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Systemy wnioskowania z danymi niepewnymi

Inteligentne systemy z wiedzg

Systemy z wiedza sktadaja sie z dwdch czesci:
© Baza wiedzy (KB): zbioru zdan w jezyku formalnym lub
inaczej w jezyku reprezentacji wiedzy. Ta cze$¢ systemu jest
zalezna od dziedziny zastosowania.

@ Modut wnioskujacy: metody i algorytmy niezalezne od
dziedziny zastosowania lecz dopasowane do formalnej
reprezentacji wiedzy.

Do form reprezentacji wiedzy w systemie mozna zaliczy¢:
@ postac regutowa (IF - THEN)
@ drzewa decyzyjne
o tablice decyzyjne

@ sieci semantyczne.
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Systemy wnioskowania z danymi niepewnymi

Co to jest logika?

Jest to nauka o formalnych zasadach rozumowania (wnioskowania).
Whioskowanie jest natomiast metoda, dzieki ktérej powstaja
wnioski (decyzje) wynikajace z zadanych wejsc.

Logiki, ktére mozna wykorzystywaé to tworzenia systemoéw
wspomagajacych podejmowanie decyzji:

e dwuwartosciowa, klasyczna gdzie zdarzenia, fakty moga
przyjmowac alternatywnie jedna z dwéch wartosci: ,,prawda”
albo , fatsz".

o wielowartosciowa, logiki w ktérych istnieje wiecej niz dwie
wartosci, w tym logika rozmyta.

Logiki wielowartosciowe stosuje sie, gdyz logika klasyczna nie jest w
stanie wyrazac¢ stwierdzen nieprecyzyjnych i niepewnych, ktére s3
postawa rozumowania cztowieka.
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Systemy wnioskowania z danymi niepewnymi

Niepewnos¢ w systemach (reasoning under uncerteinty)

Niepewnos¢ spotykamy w zyciu codziennym. W codziennym uzyciu
sg takie okreslenia jak: prawodopodobnie, mniej wiecej, itp.
Klasyfikacja niepewnosci w systemach:

@ niepewno$¢ wynikajaca z wnioskowania: abductive reasoninig.

@ niepewnos¢ danych: brakujace, niekompletne lub niepoprawne
informacje.

Typy niepewnosci oraz teorie stosowane do rozwigzywania
probleméw prezentowanych w danym typie niepewnosci:

@ losowos¢ (randomness): teoria prawdopodobienstwa

@ nieprecyzyjnos$¢ (vagueness): teoria zbioréw rozmytych
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Logika rozmyta

Logika klasyczna kontra logika rozmyta

’ Logika klasyczna \ Logika rozmyta®

Crisp

5o g 5©

Zbiory ostre (przyktady): | Zbiér rozmyty (przyktad):

S = {wilk, owca, pies} | S = {(x, js(x))|s(x) = (1+ (x—12)?) "1}
S, = {x € N|jx < 15}
funkcja charakterystyczna | funkcja przynaleznosci

(x) 1 ifxes; ps : X —[0,1]
X)) =
Hs 0 ifx¢s.

1Rysunki z V. Kecman , Learning and Soft Computing ..."”
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Logika rozmyta

Definicja zbioru rozmytego

Zbior rozmyty

Zbioér rozmyty A w przestrzeni X jest to zbiér par takich, ze
A= {(x, pa(x)).x € X} pa X — [0,1],

gdzie pa to funkcja przynaleznosci okreslajaca dla kazdego x € X
wartos$¢ przynaleznosci tego elementu pa(x) € [0, 1] do zbioru
rozmytego Ai A C X.

Inna notacja zbioru rozmytego: S = {(1/1),(0.5/2),(0/3)}

2
: x<3
11e
0.5 °
X

1 2 3 4
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Logika rozmyta

Typy funkgji przynaleznosci/rodzaje zbioréw rozmytych

Funkcje przynalezno$ci moga mie€ rézne ksztatty. Wybér ksztattu
dla pewnego zbioru rozmytego (atrybutu/wartosci lingwistycznej)
jest subiektywne i zalezy od problemu. 2

Standard Fuzzy Sets in Engineering
Trapezoid (on comer) Trapezoid  Triangle Singleton Gaussianbell  Triangle (on corner)

e ’Icierance T T=0
0.8
0.6
04
0.2 S=0
0+ + @ -
0 2 b 10 12 14 16

Universe of discourse X

2Rysunek z V. Kecman , Learning and Soft Computing ..."”
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Logika rozmyta

Funkcja tréjkatna i trapezoida

Funkcja tréjkatna3 Trapezoida
0 if x < a; (0 if x < a;
() = ’izj ?f x € [a, c]; X=2 ?f x € [a,m];
== ifx e c,b); pu(x) =141 if x € [m, n];
0 if x > b; 2_’; if x € [n, b];
0 if x > b.

3Oznau:zenia: rysunek z poprzepdniego slajdu
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Logika rozmyta

Zmienna lingwistyczna

W przyktadzie istnieja trzy zbiory rozmyte: zimno, ciepto, goraco.
Kazdy ze zbioréw ma niezalezna funkcje przynaleznosci okreslajaca
stopien prawdy (0$ y) z jakim dana warto$¢ ostra temperatury
przynalezy do danego zbioru.

— 'cieb{é k= goraco

temparatura ===

/

[ Zmienna lingwistyczna ]
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Logika rozmyta

Przyktad modelowania nieprecyzyjnych konceptéw

Mtody cztowiek

Zimne piwo

Okreslenie nieprecyzyjne i
subiektywne.  Model roz-
myty zalezy od jego autora.
Rys. trzy rézne modele od
réznych ekspertow.

50 Age

Okreslenie ,,Poprosze zimne piwo”
bedzie réznie interpretowane w r6z-
nych regionach. Koncept jest nie-
precyzyjny i bardzo subiektywny.*

cold not-so-cold

Fuzzy concept
“cold beer”

Temperature

4
Rysunki z V. Kecman , Learning and Soft Computing ..."”
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Logika rozmyta

Operacje przeciecia i sumy zbioréw (klasyczny/rozmyty)

n | || I \
I Wmm o -
| C=AAB AND N €
o >
1T |
u [ 1 u
C=AvB OR | 6
r >
| I
“l | | C=A° NOTA ﬂ“ﬂ | C

5Rysunek z V. Kecman , Learning and Soft Computing ..."”
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Logika rozmyta

Operatory na zbiorach rozmytych

Przedstawione operatory (z poprzedniego slajdu) nie sa jedynymi,
za to najczesciej stosowanymi w naukach inzynierskich operatorami
przeciecia (MIN) i sumy (MAX).

Istnieja r6zne definicje na operacje na zbiorach rozmytych. W

logice rozmyte] przeciecie zbioréw jest nazywane T-normg, a unia
T-konorma lub S-norma.
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Logika rozmyta

Rézne T-normy i S-normy

AND OR
T-Norm  T(u,(x), us(x)) S-Norm  S(p4(x), up(x))
Minimum Maximum

MIN(p4(x), p(x))

Algebraic product

Ha(X)up(x)

Drastic product

MIN(p14(x), stp(x)) if MAX (p24(x), pp(x)) = 1
0 otherwise

Lukasiewicz AND (Bounded Difference)
MAX(0, i (x) + ug(x) — 1)

Einstein product

a4 (X)pep(x) /(2 = (g (%) + pp(x) = pa(x)pp(x)))
Hamacher product

24 (x)pp(x)/ (14 (x) + pg(x) — p4(X)ptp(x))
“Yager operator

1= MIN(L (1 - 4(x))” + (1 - ug()") "))

MAX(p4(x), up(x))

Algebraic sum

#4(x) + pp(x) — p4(x)ap(x)

Drastic sum

MAX (j14(x), pp(x)) if MIN(pa,(x), () = 0
1 otherwise

Lukasiewicz OR {Bounded Sum)

MIN(1, 4 (x) + ug(x))

Einstein sum

(aea(x) + pp(x)) /(L 4 ey (x)eg(x))

Hamacher sum

(12 (%) + pp(x) = 204 (x)pep(x)) /(1 — g4 (x)prg(x))
Yager operator

MIN(L, (s (x)” + p(x)")'"")

6Tabela z V. Kecman ,Learning and Soft Computing ..."”
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Rozmyte systemy wnioskowania

FIS — Fuzzy Inference Systems

System wnioskowania rozmytego (FIS), to sposéb odwzorowania
przestrzeni wejsciowej w przestrzen wyjscia z zastosowaniem logiki
rozmytej. FIS stara sie sformalizowaé proces rozumowania
ludzkiego z wykorzystaniem jezyka naturalnego za pomoca logiki
rozmytej (czyli poprzez budowe rozmytych regut IF-THEN).

FIS sa wykorzystywane do rozwigzywania probleméw decyzyjnych,
tzn. podejmuja decyzje, by zadziata¢ odpowiednio do niej.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Struktura FIS

System wnioskowania rozmytego skfada sie z czterech modutéw:

© Modut rozmywania (fuzzification): przeksztatca wejscia
systemu, ktérymi sg ostre wartosci (liczbowe) do rozmytych.
Odbywa sie to poprzez zastosowanie funkgcji przynaleznosci.

@ Baza wiedzy: przechowuje zbiér regut IF-THEN dostarczonych
przez ekspertéw, czyli sformalizowana wiedze na temat
rozwigzywanego problemu.

© Mechanizm wnioskowania: symuluje ludzkie rozumowanie
poprzez proces wnioskowania rozmytego na wejsciach zgodnie
z logika zapisang w regufach IF-THEN.

© Modut wyostrzania (defuzzification): przeksztatca zbiér
rozmyty powstaty w wyniku wnioskowania na wartosci ostre.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Schemat FIS

W rzadkich przypadkach do systemu moze zosta¢ na wejsciu
przekazana wartos¢ rozmyta, wéwczas blok rozmywania jest
pomijany.

Jezeli po procesie wnioskowania otrzymamy zbiér rozmyty z decyzja
a system ekspertowy generuje decyzje lingwistyczne, to blok
wyostrzania jest pomijany.
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Rozmyte systemy wnioskowania

stosowa¢ FIS?

Logika rozmyta nie rozwigzuje nowych probleméw. Korzysta z
nowych metod do rozwigzywania codziennych probleméw.

Pojecia matematyczne zastosowane w rozumowania rozmytym s3
bardzo proste.

Logika rozmyta jest elastyczna: tatwo modyfikowa¢ FIS tylko przez
dodawanie lub usuwanie regut. Nie ma potrzeby tworzenia nowego
FIS od podstaw dla nowego problemu.

Logika rozmyta pozwala pracowac z nieprecyzyjnymi danymi (nie
rozwiazuje problemu wnioskowania z niepewnoscia) radzi sobie z
elementami zbioréw rozmytych, tj. wartosciami przynaleznosci. Na
przyktad, logika rozmyta dziata dla zdan ,On jest wysoki w stopniu
0.8" zamiast ,,On ma 180cm wzrostu™'

Logika rozmyta jest zbudowana na wiedzy ekspertéw: opiera sie ona
na know-how tych, ktérzy rozumieja jak dany system ma dziatac.

Logika rozmyta moze by¢ mieszana z innymi metodami
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Rozmyte systemy wnioskowania

Kiedy powinno sie stosowac logike rozmyta?

Motywacja

Logika rozmyta jest oparta na jezyku naturalnym. Jest to
zakodowana posta¢ zdrowego rozsadku. Tak wiec, nie powinnismy
jej uzywac, gdy nasz zdrowy rozsadek méwi nam, aby tego nie
robi¢. @
“cytat z eMathTeacher: Mamdani's Fuzzy Inference Method
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Rozmyte systemy wnioskowania

Reguty rozmyte IF-THEN

Reguty rozmyte IF-THEN

IF xis A THEN y is B

IF x1 is A1 AND xp is A, AND ... THEN y is B
IF x1 is Ay OR xp is A, OR ... THEN y is B

@ A B s3 to wartosci lingwistyczne zdefiniowane jako zbiory
rozmyte z uniwersum X i Y.
@ X jest zmienna wejSciowa i y jest zmienng wyjsciowa.
Przyktad
Reguta w postaci lingwistycznej:

Jezeli obstuga w restauracji jest swietna lub jedzenie jest dobre,
napiwek bedzie hojny.

i odpowiednia dla niej reguta rozmyta:
IF service is excellent OR food is good THEN tip is generous.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Interpretacja reguty rozmytej

@ Znaczenie is jest rézne w przestance i w konsekwencji.
Przestanka zwraca wartos¢ miedzy 0 a 1, a konsekwencja
przypisuje rozmyty zbiér B do zmiennej y i przynaleznos¢ z
przestanki.

o Wejscie do reguty jest wartoscig ostra okreslong dla zmiennej
wejsciowej x (wartos¢ ta nalezy do uniwersum).

e Wyjscie z reguty jest zbiorem rozmytym przypisanym do
zmiennegj y.

@ Reguta jest wykonywana przez zastosowanie rozmytego
operatora implikacji, ktérego argumentami s3 zbiory rozmyte z
przestanki. Implikacja tworzy wynik w zbiorze rozmytym.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Metoda wnioskowania Mamdaniego

Metoda wnioskowania Mamdaniego jest jedng z najczesciej
stosowanych ze wzgledu na swoja prostote.

Aby zrozumie¢ jak dziata to wnioskowanie postuzymy sie
przyktadem rozwazanym w przewodniku do Matlaba a
rozwiazujacym problem:

Problem napiwku

Otrzymujemy ocene jakoSci serwisu i jedzenia w restauracji dana
jako liczba od 0 do 10. Jaki powinnien by¢ napiwek? (Zaktada sie
napiwek w przedziale 0 do 25% wydanej kwoty.)
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Rozmyte systemy wnioskowania

Problem napiwku

The General Case

A Specific Example

Input = Output

¥

Rules
Input Output
terms terms
(interpret) (assign)

service wmmmpp tip

&

if service is poor then tip is cheap
if service is good then tip is average
if service is excellent then tip is generous

7 N

service tip
is interpreted as is assigned to be

{poor, {cheap,
good, average,
excellent} generous}

Joanna Kotodziejczyk

7http://www.mathworks.com/help/toolI:»c:x/\"uzzy/\‘p59888.html
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 1: Ocena przestanki w kazdej regule

Biorac pod uwage wejscia (wartosci ostre) otrzymujemy ich
wartosci przynaleznosci do odpowiednich zbioréw rozmytych
wykorzystywanych w regutach. Proces ten nazywany jest
rozmywaniem. Jezeli przestanka reguty ma wiecej niz jedna czesé,
stosowany jest rozmyty operator (t-normy lub s-normy) zaleznie od
ztozenia AND lub OR. Przyktad:

1. Fuzzify 2. Apply OR

inputs operator {max)

excellent delicious

’ 0.0
Antecedent .
of the rule service is excellent or food is delicious
I -
service = 3 food=8
Input 1 Input 2
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 2: Uzyskanie wniosku z kazdej reguty

Na podstawie uzyskanej wartos¢ przestanki (z kroku 1) uzyskuje sie
rozmyta konsekwencje dla kazdej z regut przez zastosowanie
operatora implikacji.
Dwie najczesciej stosowane implikacje to:
@ minimum, ktéry w konsekwencji obcina funkcje przynaleznosci
do wartosci 1

@ produkt (iloczyn algebraiczny), ktéry skaluje wartos¢
przynaleznosci.

m u " n
1 1
! low ! { high low { high
05 : o 05 :
x’=720§ X y x'=-20\ X Y

—40 -20 0 40 -4 0 4 —40 -20 0 40 -4 0 4

MIN PROD
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 2: Uzyskanie wniosku z kazdej reguty

Antecedent Consequent
v, N\
r N |
1. Fuzzify 2. Apply OR 3. Apply implication
inputs operator (max) operator (min.)
excellent delicious - ]
generous ’ \
I if service is excellent or food is delicious then tip is generous. Result of
I implication
service =3 1 food =8 ‘
[ |
Input 1 Input 2

Joanna Kotodziejczyk
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 3: Agregacja regut (wnioskéw)

W tym kroku faczy sie w jeden zbiér rozmyty za pomoca rozmytych
operatoréw agregacji wyjscia otrzymane dla kazdej reguty w
kroku 2.
Niektére z najczesciej uzywanych operatoréw agregacji to:
@ maksimum
@ suma odcieta

@ suma probabilistyczna.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 3: Agregacja regut (wnioskéw)

1. Fuzzify 2. Apply OR 3. Apply implication
inputs operator (max) operator (min.)
O\
> X Lo gt 2 W
; P 1 e E— 25%
|r service is poor or  food s rancid then tip is cheap

2. e 2 has no :
depandancy :
oninput 2 : )
3 o %

then tipis average

‘ i service is good

3
=< / \ \
H 4. Apply

L [ S—

Lo bl 5 ] 5%  aggregation
|\f service is excellent  or food is delicious then fipis generous method (max)
I |
| service =3 | | food = 8 I
Input 1 Input 2
Resuilt of
aggregation
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 4: Wyostrzanie

Kiedy staramy sie rozwigza¢ problem decyzyjny najczesciej chcemy
uzyska¢ ostrg wartos$¢, a nie rozmyta. Na przyktad, nie chcemy, by
system dat podpowiedz ,daj hojny napiwek”. Chcemy wiedzie¢, ile
ten napiwek ma wynosic.

Tak wiec, musimy przeksztatci¢ rozmyty zbiér wyjsciowy. Jedna z
najbardziej popularnych metod wyostrzania jest metoda $rodka
ciezkosci, ktéra oblicza srodek obszaru pod zbiorem rozmytym
otrzymanym w kroku 3.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Krok 4: Wyostrzanie metoda srodka ciezkosci

ufxs)
5. Defuzzify the u(x4) u(xs) it
aggregate output

(centroid) u(xz)

2 =

Z - aw) s
g= Flgi = 16,7 w— tip= 16,7%

Z‘ (%) Result of

-1 defuzzification

1
1
1
1
1
1
1
*

4 X5 X5 X7
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Rozmyte systemy wnioskowania

Podsumowanie przyktadu

Metoda Mamdaniego jest przydatna, gdy liczba zmiennych jest
mata. W przeciwnym razie napotka sie nastepujace trudnosci:

o Liczba regut rosnie wyktadniczo wraz z liczbg zmiennych w
przestance.

o Im wiecej regut, tym trudniej oceni¢ ich dopasowanie do
problemu.

o Jezeli liczba zmiennych w przestance jest zbyt duza, trudno
bedzie zrozumie¢ relacje miedzy przestankami i
konsekwencjami.

Istnieja inne metody wnioskowania takie jak metoda Sugeno, ktéra
inaczej oblicza implikacje.
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Rozmyte systemy wnioskowania

Metoda Sugeno dla napiwku

2.4 3. Apply
1. Fuzzify inputs il et
operation mathod (prod).
BE e
.
1 - poar rancid
| |
- Zz, {cheap) z
| If service lspoor  or foad is rancid then tip = cheap

2 - rule 2 haz

na dependancy
good on input 2
- z (average) =
| If sarvice is good then tip = average
excellant
3 . dalicious
L z,(generous) Tz,
| I servioa is excallent or food is dalicious  then tip = genarous
service = 3 food = 8
input 1 input 2 output
tip=16.3%
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Rozmyte systemy wnioskowania

Ptaszczyzna wyjscia

Metoda Sugeno Podejscie nierozmyte

servRatio=0.8;

if service<3,
tip=((0.1/3)*service+0.05) servRatio+
+ (1-servRatio)"(0.2/10*f00d+0.05);
elself service<7,
1ip=(0.15)"servRatio+
+ (1-servRatio)*(0.2/10"fo0d+0.05);
else
1ip=((0.1/3)*(service-7)+0.15) servRatio+
+ (1-servRatio)"(0.2110*100d+0.05);

end
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