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1 Wstep

Jednym z podstawowych praw logiki klasycznej jest tzw. , prawo wylaczonego srodka” (ang.
the law of the excluded middle). Symbolicznie mozna je wyrazi¢ jako:

A ANDNOTA =0
A ORNOTA =1.

Mowi ono o tym, ze kazde zdanie przyjmuje dokladnie jedna z dwdch wartosci logicznych:
prawde albo falsz. Ale czy w ,,realnym zyciu” rzeczywiscie mozemy kazda rzecz okresli¢
jednoznacznie jako w 100% prawdziwg lub w 100% nieprawdziwg? Czy nie ma zadnych
,,stanow posrednich”? Najlepszym przykltadem na to, ze prawa logiki klasycznej, uzywane
przez matematykow w dowodzeniu twierdzen matematycznych, nie zawsze aplikuja sie do
,,realnego swiata”, jest nastepujacy paradoks:

e Paradoks Bitwy Morskiej (Arystoteles, Sea-battle Paradox):
"It is mecessary for there to be or not to be a sea-battle tomorrow; but it is not necessary
for a sea-battle to take place tomorrow, nor for one not to take place.”

A oto, co na temat prawa wylaczonego srodka powiedzial pewien wybitny filozof i matematyk:

e Bertrand Russell (" Vagueness”. Australian J. Philosophy, 1,1923):
"The law of the excluded middle is true when precise symbols are employed but it is
not true when symbols are vague, as, in fact, all symbols are.”

Tak wiec musialy powsta¢ pewne alternatywne do logiki klasycznej systemy logiczne, np.
stworzona przez polskiego uczonego Jana Lukasiewicza logika tréjwartosciowa. Jednym z
takich systemw jest réwniez tzw. logika rozmyta. Jej tworca jest profesor Lofti A. Zadeh
(University of California, Berkeley). W 1965 roku opublikowal on teori¢ zbioréw rozmy-
tych, a w 1973 roku stworzyl system logiki rozmytej. Logika rozmyta jest w pewnym
sensie uogdélnieniem logiki klasycznej. Modeluje ona zjawiska nieprecyzyjne np. zdanie
,,Dzi$ jest zimno” i znajduje gtownie zastosowanie w tworzeniu systemow eksperckich, ktore
dzialaja m.in. w pralkach, lodéwkach, odkurzaczach, czy w systemach wentylacyjnych tuneli
podziemnych. Jako ciekawostke mozna doda¢, ze w Japonii przy produkcji sake stosuje sie
urzadzenia dzialajace w oparciu o logike rozmyta.



2 Definicje

Niech X bedzie pewna przestrzenia rozwazan. Bedzie to dziedzina istotna dla danego za-
gadnienia. Musi zawsze by¢ okreslona, gdyz np. zbiér mozliwych temperatur w Polsce
[—30°C, 35°C] jest inny niz w Afryce [—-5°C,50°C]|. I naturalnie zdanie ,,Dzi$ jest zimno”
bedzie w obu miejscach mialo rézne znaczenia. Niech A C X. Z danym zbiorem A mozna
utozsamié funkcje przynaleznosci u. W klasycznej teorii mnogosci jest to funkcja charak-

terystyczna zbioru A,
0 z¢ A
XA(x)_{ 1 z€A.
W logice rozmytej ta funkcja moze by¢ dowolna. Funkcje t¢ mozna interpretowaé np. w
jakim stopniu dany element x nalezy do zbioru A.
Definicja 1 (Zbidr rozmyty)
Zbiorem rozmytym A w pewnej niepustej przestrzeni X nazywamy zbior uporzgdkowanych
par
{(z, pa(z)) - 2w € X}
gdzie
pa: X — R
jest funkcjg przynaleznosci zbioru A.
Przyklad 1
Niech A bedzie zbiorem temperatur niskich.

1. X = [-5°C,50°C] zbiér temperatur w Afryce. Przyktadowa funkcje przynaleznosci
i przedstawiono ponizej.
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2. X =[-30°C,35°C] zbiér temperatur w Polsce. Przyktadowg funkcje przynaleznosci
4 przedstawiono ponizej.

L o L =10 e mn n

Wykres 2.

Pewna istotna funkcja przynaleznosci, ktéra jest czesto wykorzystywana w systemach
rozmytych jest funkcja typu singleton.

Definicja 2 (Singleton)
Niech A = {7}

SIS

iz () = { (1) ?_A

Funkcje te czesto oznacza sie w nastepujacy sposéb, iy (x) = 0(z — ).
Przedstawimy kilka poje¢ zwiazanych z zbiorami rozmytmi. W nawiasach podano ang-
ielskie odpowiedniki.

Definicja 3 (No$nik zbioru A (support))
supp(A) = Sa = {z € X : pa(z) > 0}

Nosnik zbioru A jest to zbiér tych x, ktére maja znaczenie dla A.

Definicja 4 (Wysoko$é zbioru A (height))

h(A) = Hp = sup pa(x)

zeX



Méwimy, ze zbior A jest normalny jezeli h(A) = 1. Takie ograniczenie na funkcje py z
punktu widzenia teorii jest nieistotne, jednakze w zastosowaniach praktycznych okazuje sie
bardzo przydatne. Jezeli A jest normalny to warto$¢ funkeji przynaleznosci mozna interpre-
towaé jako procent na ile dany element x nalezy do A. Jezeli A nie jest normalny to zawsze
mozna go znormalizowa¢ poprzez okreslenie zbiéru Ay o funkcji przynaleznosci

HAN (.7;) =

Definicja 5 (a—przekrdj)

Ay ={z € X : pa(z) > a}
Mozna tez spotkaé sie z dualnym pojeciem a—cut.

Definicja 6 (a—cut)
Jest to zbior rozmyty A* o funkcji przynaleinosci

alz) palz) =2 a
pae () = { g ZA(ZC) < a.

Definicja 7 (Zmienna lingwistyczna (Linguistic Variable) [1])
Zmienna lingwistyczna jest czworkg (N, T, X, My), gdzie

N nazwa zmiennej np. wiek

T 2bidr wartosci lingwistycznych np. {mlody, sredni, stary }

X przestrzen rozwazan np. [0,125] lat

My funkcja semantyczna My : T —zbior funkcji przynaleinosci
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Wykres 3. Przyktadowe funkcje przynaleznosci ilustrujoce My



Definicja 8 (Kompletnosé (complete))
Mowimy, ze zmienna lingwistyczna V' jest kompletna, jezeli zachodzi

Veex Jaer MA($) > 0.

Jezeli zmienna lingwistyczna nie jest kompletna, to wtedy przestrzen rozwazan Xy jest
nadmiarowa, bo cze$¢ jej nie ma zadnego znaczenia.

Definicja 9 (Suma do jednosci (partition of unity))
Mowimy, ze zmienna lingwistyczna V' sumuje sie do jednosci, jezeli

T
Veex Z,uAi(x) = 1L
i=1

Suma do jedno$ci nie wprowadza niczego istotnego do teorii, jednakze taka wiasno$¢ okazuje
sie przydatna w praktyce.

W danej przestrzeni rozwazan funkcja przynaleznosci zbioru A moze by¢ dowolna funkcja
okreslona na calej przestrzeni X. W praktyce czesto korzysta sie oprécz funkeji typu sigleton
z funkcji trojkatnych oraz krzywych Gaussa.

Wykres 4. Funkcja tréjkatna i krzywa Gaussa.

Powyzej przyjmowano, ze zbiory rozmyte sa ciagle, ale nic nie stoi na przeszkodzie, aby zbior
byl dyskretny.

Przyklad 2

Niech X = {F —16, Mig—29, Eurofighter, Mig—21, Grippen}, a A bedzie zbiorem ,,Dobry
mysliwiec”. Wtedy funkcja przynaleznosci p4 moze wygladaé¢ nastepujaco,

Mysliwec  pa(x)
F-16 0.9
Mig—29 0.75
Eurofighter 0.8
Mig-21 0.1
Grippen 0.7
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Wykres 5. Funkcja przynaleznosci zbioru ,,Dobry mysliwiec”.

Zanim przejdziemy do omoéwienia podstawowych dziatan na zbiorach rozmytych potrzebne
nam beda jeszcze tzw. normy trojkgtne.

Definicja 10 Funkcje dwoch zmiennych T
T:10,1] x [0,1] — [0, 1]
nazywamy T-normg, jezeli:
1. funkcja T jest nierosngca wzgledem obu argumentow
T(a,c) <T(b,d) dlaa<b, ¢<b
2. funkcja T spetnia warunek przemiennosci
T(a,b) =T(b,a)
3. funkcja T spetnia warunek tgcznosci
T(T(a,b),c) =T(a,T(b,c))
4. funkcja T spelnia warunki brzegowe
T(a,0)=0, T(a,1)=a

gdzie a,b,c,d € [0, 1].



Dla dowolnej T-normy zachodzi:
T(a,b) < min(a,b)

Przyjmujemy oznaczenie:

T(a,b)=a’b
Najczesciej spotykane T-normy to:
1. T(a,b) = min(a,b)
2. T(a,b) =ab
Definicja 11 Funkcje dwoch zmiennych S':
S [0,1] x [0,1] — [0, 1]

nazywamy S-normg, je.zeli jest nierosngca wzgledem obu argumentw, spetnia warunek przemi-
ennosci, tgcznosci, a ponadto zachodzg nastepujgce warunki brzegowe:

S(a,0)=a S(a,1)=1.
Dla dowolnej S-normy zachodzi:
max(a,b) < S(a,b)

Przyjmujemy oznaczenie:

S(a,b) = a’b
Najczesciej spotykane S-normy to:
1. S(a,b) = maz(a,b)
2. S(a,b)=a+b—ab
Kazdej T-normie odpowiada S-norma, a zaleznos¢ miedzy nimi wyraza réwnanie:
aTb=1-[(1-a)%(1—b)
Przedstawimy teraz wtasnosci zbiorow rozmytych i operatory rozmyte.

Definicja 12 Przeciecie zbioréw rozmytych A i B definiujemy jako:

pans(x) = T(pa(z), ps(z))



Przyklad 3

T fx)

P 1BX)
Wykres 6. Przyktad przeciecia dwoch zbioréw rozmytych.

Definicja 13 Sume zbiorow rozmytych A i B definiujemy jako:

pavs(x) = S(pa(z), pp(x))

Przykiad 4

& B LX)
pe(x)

fisup0X)

L ]

Wykres 7. Przyklad sumy dwoch zbioréw rozmytych.

Definicja 14 Dopetnieniem zbioru rozmytego A C X jest zbior rozmyty Ao funkcji przy-
naleznosci:
pir) =1—pa(x) dla kazdego =z € X.



Przyktad 5

4 pe(x)

p: (%)

v -
Wykres 8. Przyktad dopelnienia zbioru rozmytego.

Przedstawione operacje na zbiorach rozmytych maja wlasnosci przemiennosci, tacznosci i
rozdzielnosci, zachodza réwniez prawa de Morgana. Ogolnie jednak:

ANA+(

AUA+X

Definicja 15 Iloczyn kartezjanski zbiorow rozmytych A; C X1, Ay C X, ... A, C X,
oznaczamy A X A X ... X A, i defintujemy jako:

Ay x A x A (T1, T2y oy Tp) = muin(pia, (1), pray (T2), -, pia, (T0))

lub
HAIxAaX...x An, ($1, To,y..ny $n) = A, ($1)MA2(!E2)---MAn (xn))

dla kazdego x1 € X1,29 € Xo, ...,z € X,

Definicja 16 Entropig rozmytg nazywamy miare rozmycia zbioru
zdefintowang wzorem:

_ ¢(AAND NOTA)
~ ¢(A OR NOTA)’

gdzie ¢ oznacza sumowanie (lub calkowanie) po wszystkich wartosciach funkcji przynaleznosci
zbioru A.

E(A)



Przykiad 6 ([1])

NOT adult aaulr

wix)

Lo

! =
0 10 20 30 40

age (years)
Wykres 9. Obliczanie entropii zbioru rozmytego.

Niech A oznacza zbiér o nazwie "DOROSLY” (adult). Uzywajac dodawania jako operatora
"OR” oraz operatora typu min jako ”AND” otrzymujemy:

_ ¢(AAND NOTA) 5 0125
~ ¢(A OR NOTA) 40

E(A)

3 Relacje rozmyte i reguly wnioskowania w logice rozmytej

Definicja 17 Relacjg rozmytg R miedzy dwoma zbiorami (nierozmytymi) X 1Y nazy-
wamy zbior rozmyty okreslony na iloczynie kartezjanskim X x Y. Relacja rozmyta jest
zbtorem par:

R={((z,y), pr(z,y));z € X,y € Y},
gdzie ur : X XY — [0, 1] jest funkcjq przynaleznosci.

Funkcja ta kazdej parze (x,y), = € X, y € Y przypisuje stopienn przynaleznosci pg(z,y),
ktory ma interpretacje sily powiazania miedzy elementami x € X i y € Y.

Przykiad 7 [2]

Okreslmy przestrzenie rozwazan: X = {x, z9, 23} = {3,4, 5},
Y ={y1,y2,y3} = {4,5,6} oraz relacje R C X xY jako "y jest mniej wiecej réwne x”. Niech
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relacje te reprezentuje macierz [a;;], gdzie wartosc a;; oznacza stopienn powiazania miedzy
elementami x; i y;:
0.8 06 04
A= 1 08 0.6
0.8 1 0.8

Réwnowaznie mozemy te relacje zapisac jako:

1 jezeli x =y,
) 0.8 jeseli |z —y| = 1;
MRS Y) =\ 06 Jeseli |z — y| = 2.
0.4 jezeli |z —y| = 3.

Definicja 18 (Zlozenie relacji rozmytych)
Ztozeniem typu sup—"T relacji rozmytych R C X XY 1S CY X Z nazywamy relacje rozmytq
RoS C X X Z o funkcji przynaleznosci:

pros(,2) = 2 (e, y) | ps(y, 2)]
Przyktad 8 [2/

Okreslmy przestrzenie rozwazan: X = {x, z9, 3,24} = {1,2, 3,4},

Y = {y1,92,y3} = {a,b,¢c}, Z = {21, 22, 23,24, 25} = {«,,7,0,€} oraz relacje R C X x Y
("x jest wrelacji z y”), S C Y x Z ("y jest w relacji z z”) zdefiniowane odpowiednio przez
macierze:

811 gg 83 0.6 0.2 0.3 04 0.5
ur(x,y) = 0'7 0'7 0'7 us(y,z)=1 02 03 05 0.3 0.2
0.8 0'4 0'1 0.1 0.2 09 0.6 0.3

Obliczymy firos(2, o). Korzytajac z powyzszej definicji i przyjmujac za T-norme operator
min otrzymujemy:

MROS(27 Oé) = Z?ga;min[uR(27 y>7 ,U/S(ya Oé)] = max[O.l, 027 01] =02

Definicja 19 (Zlozenie zbioru rozmytego i relacji rozmytej)
Ztozenie zbioru rozmytego A C X i relacji rozmytej R C X XY oznaczamy AoR i definiujemy
jako zbior rozmyty B CY
B=AoR
o funkcji przynaleznosci
sup

us(y) = 2% (wa() " prlz,y)).
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Konkretna postaé¢ tego wzoru zalezy od przyjetej T-normy oraz od wilasciwosci zbioru X.
Na przyklad, jezeli T'(a,b) = min(a,b) oraz X jest zbiorem o skoriczonej liczbie elementéw,
to otrzymujemy zlozenie:

pp(y) = fexmin[pa(z), pr(z,y)]

Definicja 20 (Reguly rozmytej implikacji)

Niech A i B bedqg zbiorami rozmytymi, A C X oraz BCY.

Rozmytqg implikacjg A — B nazywamy relacje R okreslong w X x Y i zdefintowang, na
przyktad, za pomocg jednej z czterech nastepujgcych requt:

1. Reguta typu minimum:
pa—p(@,y) = pr(z,y) = minfpa(x), ps(y)]
2. Reguta typu iloczyn:
pa—p(@,y) = pr(z,y) = pa(@)pnsy)
3. Reguta Sharpa:

1 jezeli pa(x) < pup(y)

pa—p(®,y) = pr@,y) = { 0 jezeli pa(x) > pp(y)

4. Reguta Lukasiewicza:
pa—p(@,y) = pr(z,y) = min[l,1 — pa(z) + ps(y)]

Whiosek reguly rozmytej odnosi sie do pewnego zbioru rozmytego B’, ktéry jest okreslony
przez zlozenie zbioru rozmytego A’ i rozmytej implikacji
A — B, tzn.:
B'= Ao (A — B)
W logice klasycznej jako metode wnioskowania czesto stosuje sie tzw. ”regule odrywania”

[5]:

przestanka 1 (fakt) A
przeslanka 2 (regula) | A — B
wniosek B

W logice rozmytej zaréwno przestanki, jak i wniosek sg zbiorami rozmytymi. Wnioskowanie
przebiega wtedy w nastepujacy sposéb [5]:

przestanka 1 (fakt) A’
przeslanka 2 (regula) | A — B
wniosek B’

12



Przykilad 9 [5/

Przetanka: ”Predkosé samochodu jest duza
Implikacja: 7Jezeli predkoss samochodu jest bardzo duza, to poziom hatasu jest wysoks.
Whiosek: ”Poziom halasu jest $Srednio wysoki

W powyzszym wnioskowaniu mozemy wyrézni¢ dwie zmienne lingwistyczne, odpowiadaje im
przestrzenie rozwazan oraz zbiory rozmyte:

zmienna przestrzen zbiory
lingwistyczne rozwazan rozmyte

x-predkosé samochodu | Th={mala, srednia, duza, -bardzo duza } | A-bardzo duza predkosé samochodu
A’-duza predkosé samochodu

y-poziom hatasu T5-{ maly, sredni, $redniowysoki, wysoki} B-wysoki poziom hatasu
B’-$redniowysko poziom ha’l asu

B’ - wniosek z przestanki wyprowadzimy znajdujac pp/(y). Niech:

max

ps(y) = reX min|pa(x), pa—p(z,y)].

oraz niech:

pta—p(x,y) = minlpa(z), pp(y).

Wtedy:
pp(y) = Jeminfpa (), min(pa(r), ps(y))]

= min[ S min(pa (), pa(x)), ps(y)]-

[lustruje to ponizszy rysunek:

Hp(y)

N\

& Fﬂ.‘(x) &

Hpil¥)

Wykres 10. Rozmyta implikacja. [2]
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4 Systemy rozmyte

Typowy proces wnioskowania rozmytego zachodzi w czterech etapach:
1. rozmywanie (fuzzification)
2. zastosowanie operacji rozmytych
3. zastosowaniem implikacji rozmytych

4. precyzowanie (deffuzification)- na przyktad metoda wyznaczania ”$rodka ciezkosci”
(ang. Centre of Gravity, COG)

fuzzy svstem

fuzzy sets
imowledge | fuzzy operators
base fuzzy rules /
algorithm
5 ' g
real valued | = inferencing - real valued

: = - : B =
mput __; DFE‘fﬂtiDﬂE- E DquuT

Rysunek 1. Schemat systemu rozmytego. [1]

W pierwszym etapie dane wejsciowe musza zosta¢ poddane ,.fazyfikacji”, aby potem mozna
bylo zastosowaé operacje rozmyte i reguly wnioskowania rozmytego. Otrzymane w ten
sposéb wyniki ulegaja ,,defazyfikacji” i uzyskujemy konkretna odpowiedz systemu na dane
wejsciowe.

Systemy (sterowniki) rozmyte sa automatami korzystajacymi z praw logiki rozmytej w celu
podjecia decyzji w warunkach niepewnych. Automat taki posiada pewna baze wiedzy oraz
regul wnioskowania i po obserwacji otoczenia i procesie wnioskowania podejmuje decyzje.
Decyzja moze dotyczy¢ réznych rzeczy np. sily strumienia wody w przysznicu czy temeper-
atury w lodowce. Baza wiedzy i reguly wnioskowania pochodza od eksperta tworzacego
system. Zatem efektywnos¢ systemu gléwnie zalezy od wiedzy eksperta w danej dziedzinie i
jego umiejetnosci zamodelowania jej za pomoca logiki rozmytej. Sa dwa rodzaje systemow
rozmytych, sterowniki typu Mamdani oraz sterowniki Takagi-Sugeno.
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4.1 Sterownik Mamdaniego
4.1.1 Wnioskowanie

Sterownik dziala na zasadzie rozmytej reguly modus ponens. Ilustruje to ponizsza tabelka

[5]-

Przestanka | X = (2, 29,...,2,)" jest A
A=A x Ay x ... x A
Implikacja Uivzl R®) R®) . Ak _ Bk
AF = AF x Ab x ... x A
Whniosek y jest B

Na podstawie definicji operacji rozmytych mamy
N

B = Aol )R®
k=1

T

i (y) = Sup [pey (x) % X f1p0 (7, )

Ponizej przedstawimy prosty przyktad abstrakcyjnego sterownika o dwoch wejsciach i jednym
wyjsciu.

Przykiad 10 ([5])

Baza regut :
RW . IF (z; jest Al AND wy jest A})) THEN (y jest B')
R® . IF (z; jest A2 AND w, jest A2) THEN (y jest B?)
Niech na wejsciu bedzie wektor
T = (T1,T2)
Przyjmuje sie, ze poszczegdlne operacje rozmyte oraz funkcje przynaleznosci beda zdefin-
iowane nastepujaco,

py (x) = (z1 — 1)
py () = 02 — T2)
prge(y) = sup [min (p e, 40 (21, 22), piroeo (21, 22, 9))].

1,22

Za T-norme przyjeto min oraz

MA’IXA’Z(%, T2) = min (NA’I (1), Hal (z2))

wtedy
1Y) = g (T1, T2, y).
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Za implikacje przyjmuje sie
j25:100) (El , T2, y) - ILLAIf XA]2€—>B’9 (fh T, y)
frakxas—pE(T1, T2, y) = min (e, 45 (T1, T2), g (y)]
[k 4l (T1, T2) = min [par(T1), pag (T2)].
Ostateczna forma funkcji przynaleznosci wniosku jest

pp(y) = maxmin (par(T1), pag (T2) s (y))-

Za funkcje przynaleznosci przyjeto funkcje tréjkatne. Ponizsze wykresy ilustruja powyzsze
WZOTY.

Al Az B' 1 B
/\ /\
| AN 7] i
A .'!'.: gl /\ E_1
N S \
, X ¥
g . 2

Wykres 11. Proces wnioskowania

Przyjecie, ze p v (x) i p,(x) sa typu singleton mozna rozumieé¢ np., ze pomiar wejscia
1 . . 2. . .o . s . . , .
byt bezbledny. Przyjecie innej funkcji przynaleznosci moze by¢ zwiazane np. z bledem
pomiaru. Zmienia si¢ wtedy wzory na pzz(y). Przyjmujac definicje iloczynu kartezjanskiego
i implikacji jak powyzej:
np. .
Mﬁ(y) = sup [mln (/’LA'I (l’l),ﬂA;(ﬂfg)),uR(k) (ajl;x%y)] =

= min [S;llp (min (4 (21), par (1)), Sup (kar (72), prag (2)), ppe(y)]-

[lustruja to ponizsze wykresy.
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ykres 12. Proces wnioskowania

4.1.2 Blok wyostrzania

Najczesciej system musi zwroci¢ na swoim wyjsciu pojedyncza liczbe. Musi by¢ ona wyznac-
zona na podstawie zbioru rozmytego, ktéry jest wnioskiem. Do tego stuzy blok wyostrzania.
Jest wiele metod na wyliczenie tej wartosci. Wybdr, ktéra z nich uzy¢ pozostaje w gestii
eksperta. Ponizej przedstawiono cztery najpopularniejsze. y oznacza wyliczone wyjscie.

1. Center average defuzzification
N i\
Do Hr (77
N —
>t HpE(TY)

gdzie 7* jest punktem w ktérym funkcja ppgs(y) osiaga maximum.

y:

i’;l":'}':

g

B A ]\

Wykres 13. Center average defuzzification

2. Center of sums defuzzification
Metoda érodka cigzkosci sum.

Jy >y nge(y)dy
[y Sl pge(y)dy

y:

17



3. Center of gravity

Metoda srodka ciezkosci
Jy v (y)dy
fy :U’B/ <y>dy

Wartos¢ 7 jest taka, ze punkt (7, z) jest srodkiem ciezkosci figury pod wykresem funkcji
tp (Y).

y:

Bl

/' (73] \

Wykres 14. Center of gravity
4. Metoda maximum
7 = sup fip (y)
yey

Metoda ta nie bierze pod uwage w ogéle ksztaltu funkeji przynaleznosci wniosku.

grigd

il -

Wykres 15. Metoda maximum
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4.2 Sterownik Takagi-Sugeno

Sterownik tego typu posiada baze regul, jednakze rézni si¢ ona od tej w sterowniki Mam-
dani. Rozmyta jest tylko czes¢ IF reguly, czes¢ THEN jest pewna funkcja. Postaé¢ reguty
jest nastepujaca,
R® : IF (z; jest A¥ AND ... AND m, jest A¥) THEN y, = f®)(21,...,2,), gdzie f*) jest
jakas funkcja zmiennych x; ... x,.
Dla danego wektora wejéciowego T = (1, . . ., T, ) wyjécie k—tej reguly jest 7, = f®) (7, ...,
Wyjscie systemu y wynosi,

lecvzl w*g,

chvzl wk

g:

gdzie
min (/IJA’I€ (f1)> <oy HAk (fn))
Wy = lub
fiar(T1) - - phag (Tn)

Przyklad 11 ([5])

Baza regut :
RW IF (2, 1S A; AND 5 IS Ay) THEN y; = 2 + 721 — 31,
R® IF (z, IS A3 AND x5 IS Ay) THEN yy = 2z + 529

- : ."rl.:::.l ' A
75 L .E.H:{:UJI __.x"’f a1} " H\\ I_.-"' 11 |
e H,f’ Ui fesa==: .’ H P
: H‘*.{HH \ ,."': 1&
0.2 '"'"'-fﬁ . .}llx: '
- .-.-__,-.-"E '\-_H--\ L‘E ____-__--_I!:-_,\_h.. H
- ; & - ek Illl'r i \‘\. ."'".._l
= 2 I.=1 -

Wykres 16. Funkcje przynaleznosci.

Wejscie T = (T1,T2) = (2, 3).
pa, (2) = 0.3 pay(2) = 0.75 pa,(3) = 0.7 pua,(3) = 0.2

pa,(Te)) = min (0.3,0.75) = 0.3

w' = min (pg,

T

~—~~

1),
T),

w? = min (pa,(Z1), pa,(T2)) = min (0.75,0.2) = 0.2
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Ty = —2T, + 5T, = 11

Wyjscie systemu bedzie,
W'y, + w7y

wl+w? 8.6

y:

5 Tworzenie bazy regut [5]

Najczesciej tworca systemu rozmytego posiada pewna wiedze ekspercka i na jej podstawie
powstaja reguly. Jednakze moze sie zdazy¢ sytuacja, w ktorej posiadamy tylko dane nu-
meryczne, tzn. zbior parametréw i odpowiedz, jaka system powinien na nie udzieli¢. Na-
jezesciej stosuje sie w takich sytuacjach systemy neuronowo-rozmyte np. ANFIS (Artificial
Network Fuzzy Interferace System), ktére posiadaja wiele zalet, jednakze ich mankamentem
jest dlugotrwaly proces iteracyjnego uczenia. Istnieje prostsza metoda, czesto okazujaca sig
efektywna, ktora zostanie oméwiona ponizej.

Niech wejsciem systemu bedzie wektor [z1, . .., x,]. Kazda sktadowa wektora bedzie zmienng
lingwistyczna systemu. Niech danymi numerycznymi bedzie zbidr [x1(i),. .., z,(7),d(i)] i =
1,2,..., gdzie d(i) jest odpowiedzig systemu na i—te wejscie. Zalézmy, ze znamy dolne i
gbérne ograniczenie kazdej skladowej,

x; =min (z;) z; = min (z;),

czyli

Vlgjgnxj € [.77;, .T;r] .

Kazdy przedzial [a:j_, x;“] dzielimy na 2/N; + 1 czesci i powstaje dla kazdej zmiennej 2N, + 1
wartosci lingwistycznych, My, ..., My, S, Dy, ..., Dy,. Dlakazdego zbioru rozmytego defini-
ujemy funkcje przynaleznosci. Moze by¢ np. tréjkatna.

Przykitad 12
Nj - 3

=)

\ 4 L' % i

/ -___. Y

W L |
A ;

A
) / .J.-'Jll J.j'-r \ / 1"-.,

= . i = SR, . ’
% % (1) gt %,

Wykres 17. Przyktadowe funkcje przynaleznosci.
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Nastepnie dla kazdego wektora danych wejsciowych tworzymy regute. Rozpatrzmy i—ty wek-
tor [z1(7),...,2z,(i),d(i)]. Dla danej sktadowej xy(7) przyjmuje sie, ze jest on w tym zbiorze,
w ktorym jest max po wszystkich funkcjach przynaleznosci. Na powyzszym wykresie bedzie
zr(1) IS S. W efekcie powstaje regula,

IF (z; IS A} AND ...AND z, IS A?) THEN y IS B;.

Kazdej regule przypisuje sie stopienn prawdziwosci,

SP(R;) = par(1(8) - - - - pap (2n (1)) s, (d(7))

Baza regul bedzie skladaé sie z regut wygenerowanych przez kazdy wektor danych. Jezeli sie
okaze, ze dwie reguly sa sprzecze z soba, tzn. maja te same poprzedniki implikacji ale rézne
nastepniki to wybierana jest ta regula, ktora ma wyzszy stopien prawdziwosci.

5.1 Wpyostrzanie

Niech na wejsciu systemu pojawi sie T = (71, . . ., T,). Dla kazdej reguly okreslamy jej stopien
aktywnosci, '
T = (@) - pan(T).

Wryjscie sytemu bedzie,

gdzie W takie, ze

6 Zastosowania

6.1 Samochodowy system ABS [3]

System ABS (ang. Anti-lock Brake System) instaluje si¢ w samochodach, aby zapewni¢
maksymalna kontrole nad pojazdem. W sytuacji niebezbiecznej waznym czynnikiem jest
czas - chodzi o to, aby umozliwi¢ jak najszybsze wyhamowanie pojazdu w razie potrzeby.
Jednak problem ten okazuje sie by¢ ztozony. Ma na to wpltyw wiele czynnikow, np. predkosé
samochodu, sita nacisku na pedal gazu/hamulec, rodzaj nawierzchni, warunki atmosferyczne.
Wiszystkie te elementy nieustannie sie zmieniaja podczas jazdy i dlatego baza regul potrzeb-
nych do sterowania takim system musialaby by¢ bardzo duza, gdyby$my chcieli uwzglednié¢
wszystkie mozliwe , kombinacje”. W konsekwencji rowniez ewaluacja tych regut zajelaby zbyt
wiele czasu, co mogloby mie¢ nawet tragiczne konsekwencje. Stad pomyst, aby system ABS
oparty byl na wnioskowaniu rozmytym, gdzie wszystkie zmienne i przyjmowane przez nie
wartosci opisane bylyby za pomoca odpowiednich funkcji przynaleznosci. Jako pierwsze sys-
temy kontrolowania rozmytego wprowadzity w swoich pojazdach koncerny Mitsubishi (71993
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Mitsubishi Gallant) i General Motors (Saturn). Modul ,;rozmytego” ABS sklada si¢ m. in.
z czujnikéw predkosei zainstalowanych na kazdym kole, tzw. jednostek kontrolujacych (elec-
tronic control units-ECUs) oraz modulatoréw hamowania. A oto przyklad reguly uzytej w
implementacji systemu:
"If the rear wheels are turning slowly and a short time ago the vehicle speed was high, then
reduce rear brake pressure”.
Schemat takiego systemu przedstawiono ponizej:

4.1

Bralze

Leration

Feed-
bacl:

Rysunek 2. Schemat systemu ABS opartego na wnioskowaniu rozmytym. [3]

Data Input

Iam Program

Fuzey Lozic

Inference

Engine

Data COutput

Frnd
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6.2 Wplyw czynnikéw geomorfologicznych na plon zyta [4]

Na podstawie plonu zimowego z 1997 roku z farmy w wschodnim Kolorado bada si¢ za po-
moca sytemu rozmytego zaleznos¢ plonu od réznych czynnikow. Zmiennymi lingwistycznymi
systemu byty:

1. nachylenie stoku

2. aspekt odchylenia w stopniach od pdéinocy
3. krzywizna, druga pochodna katu odchylenia
4. rézne parametry dostepnosci gleby.

Zbiér wartosci lingwistycznych kazdej zmiennej byl mocy 5. Na podstawie danych nu-
merycznych zebranych z terenu skonstruowano system rozmyty za pomoca ANFIS. Cel pracy
to poréwnanie, jak poszczegolne czynniki oraz pary czynnikéw wplywaja na plon. Giowny
wynik to wskazanie, ze pary czynnikéw maja wpltyw, kéry jest niezauwazalny, gdy bierze sie
pod uwage tylko poszczegdlne czynniki.

7 Implementacje

Istnieje bardzo rozbudowane srodowisko do tworzenia systeméow rozmytych w MATLABie.
Edward Sazanov, z wydzialu Electrical and Computer Engineering z Clarkson Univeristy
na swojej stronie http://people.clarkson.edu/~esazanov/neural fuzzy oferuje klase
JAVA do tworzenia prostych systeméw rozmytych.
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