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Hybridné neurénové siete
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Definicia 1 (HNN) Hybridnd neurdnovd siet je stvorvrstvovd feedforward siet (N, W, A, O) $pecifikovand
nasledovne:

1)

2)

3)

N = U,e; Ni je neprdzdna mnozina neurénov, I = {1,2,3,4} je indevovd mnoZina. Pre kazdé i,
j €I plati: Ny #0 a N;NN; =0 pre i # j.

Ny sa nazgva vstupnd vrstva, No fuzzifikacnd vrstva, N3 vrstva pravidiel (alebo inferencnd vrstva),
ktord odpovedd predpokladovym castiam pravidiel a Ny vystupnd vrstva, odpovedajica dosledkovym
castiam pravidiel.

Dalej oznacime Ny = {x1, ... ,x,}, Ny = {MjZ l[i=1,...,n;5=1,...,¢;}, Ny={Ry, ... ,Rk},
Ny={c1, ... ,em}. KaZdy neurén Mjz € Ny je spojeny s nejakou hodnotou lingvistickej premennej
L;, ¢islo q; predstavuje pocet hodnét tejto linguvistickej premennej.

W : NxN — R je zobrazenie definujice Struktiru siete (prepojenia véhami) a spl/ﬁajlice nasledujiice
podmienky:

a) Pre n,m € N prepojenia W (n,m) existuji iba pre n € N; am € Njyq prei =1, 2, 3.
Navyse W(n,m) € {0,1} pren € N;, m € N;4q, i =1,2.
b)

W, M;C) N 0 inak

¢) Pre kazdé R, M;, M; plati

(W(M;,R)=1& W(M},R)=1) = k=
Teda v jednom pravidle sa moze vyskytovat jedind lingvistickda premennd tykajica sa x;.
d) Pre kazdé R, R’ plati

(YM! W(M,R)=W(M,R) = R=FR

T.j. Predpokladové casti jednotlivijch pravidiel sa odlisuju aspori v jednej lingvistickej premennej.

A definuje agregacni funkciu A, pre kazdy neurén n € N nasledovne

a)pren € N1 A,:R—=R
an = Ap(exy) = exy,

kde ex,, je n-td zloZka externého vstupu siete
b) pren € Na A,:R—R

an = Ap(op)=0p, n' €Ny:W(n',n)=1



4)

¢) pren € N3 A, :(0,1) — (0,1)

an = /tes(on’)a S = {m € Ny: W(man) = 1}

d) pren € Ny Ay :(0,1) = (0,1)

an =8 {tW(n',n),0n)} v pripade, Ze W(n',n) € (0,1),
n’ 3

resp. An:{(0,1) > R
Zn’eNg W', n)oy
Zn’GNg W(nl7n)

O definuje pre kazdy neuron n € N vystupni funkciv O, nasledovne:

a)pren e Ny O,:R—=R

ap =

on = Op(an) = ap
b) pren € Ny O, :R — (0,1)
on = On(an) = pin(an)
presnejsie: pre M; € N
Omi = OM;} (GM;}) = N;(GM;})a
kde ,ué je funkcia prislusnosti j-tej hodnoty i-tej lingvistickej premennej L;
¢) pren € N3 O, :(0,1) — (0,1)

Op = On(an) = an

d) pren € Ny O, :{(0,1) — (0,1)

Op = On(an) = Qn,

resp. O, :R — R
on = On(an) = ay.



2 Neuro—fuzzy klasifikatory

2.1 Klasifikacny problém

Jeden z problémov, na rieSenie ktorého je mozné vyuzit neurénové siete, je aj klasifikaény problém. Jeho
podstata je jednoducha.

Méme dantd triedu C objektov, ktoré potrebujeme podla ich atribitov zatriedit do m podtried
CY, C?%, ...,0™ C C. Predpokladdme pritom, ze C', C?, ..., C™ tvoria rozklad triedy C a ze vietky
objekty z € C je mozné charakterizovat n spoloénymi atributmi aq, aso, ..., a, € R.

Hodnoty atribiitov konkrétneho objektu x budeme oznacovat a* = (af, a, ... ,a®). V pripade, ze

)
, A . 1
kazdd triedu C* reprezentujeme vektorom e* € R™, e = (0,0, ..., 0, i, 0,..., 78), je potom naSou
tlohou néjst takd funkeiu f : R* — {0,1}™, pre ktori
fa¥, a2, ..., a%)=¢e", k,ec{l,...,n}, previetkyzeC.

f teda predstavuje klasifika¢na funkciu, ktord kazdej n-tici atributov a® objektu = priradi m-rozmerny
vektor e*= reprezentujici prislusnt podtriedu C*+, do ktorej = patri.

V pripade, ze mame k dispozicii dostatoéne rozsiahlu trénujucu vzorku spravne klasifikovanych prikladov,
je mozné vyuzit uciacu schopnost neurénovych sieti a pouzivat ich ako klasifikator.

Ak navySe existuju aspon hrubo popisané pravidld (zdkonitosti), na zdklade ktorych sa zatriedovanie
vykondva, je vhodné na aproximéciu klasifikacnej funkcie f pouzit HNN. Tu si v8ak treba uvedomit, ze
HNN v skutoénosti nebude aproximovat funkciu
f:R™ = {0,1}™, ale nejakd funkciu f’: R® — (0,1)™, nakolko hybridné neurénové siete (ako sme ich
definovali my) su spojité zobrazenia. Funkciu f je potom mozné vyjadrit ako f(a*) = g(f’(a®)), kde
g:(0,1)™ — {0,1}™ je funkcia predstavujica interpetdciu vysledku funkcie f’.

Tie HNN, ktoré su urc¢ené na aproximéaciu klasifika¢nych funkcii, oznacujeme ako neuro—fuzzy klasi-
fikatory (skrédtene NFC). V nasledujicej definicii uvedieme odlisnosti tychto sieti od HNN z definicie
2.

Definicia 2 (NFC) Neuro—fuzzy klasifikdtor je hybridnd neurdnovd siet, pre ktord navyse platia nasle-
dujiice podmienky:

1. W(R,c) € {0,1}, pre vietky R€ N3 ac€ Ny

2. pre vietky c, ¢/, R plati
(W(R,c)=1&W(R,)=1) = c=¢

¢ize neeristuji dve pravidld s rovnakymi predpokladovymi a réznymi uzdverovymi castams.
3. vystupnd funkcia O,, pre n € Ny je O, : (0,1) — {0,1}
on = On(an) = g(an),
kde g : (0,1) — {0,1} je nejakd interpretacnd funkcia.

Struktira NFC je, podobne ako u HNN, dand hlavne systémom lingvistickych pravidiel. Tie maji v
tomto pripade nasledovny tvar:

RI : AK a? je A{ A...A a® je AY POTOM x patri do C%.

V nasledujucom sa budeme blizsie zaoberat Specidlnym pripadom, ked m = 2, t.j. ked je potrebné
prvky zaradit do dvoch tried.



3 Klasifikacia do dvoch tried

Je potrebné si uvedomit, ze klasifika¢nui funkciu
f :R" — {07 1}27f(a$) = (C17 CZ)

je mozné nahradif funkciou ¢ : R"™ — {0,1} takou, ze p(a®) = ¢1 (resp. p(a®) = c2). Vysledok ¢; =1
pritom znamena, ze * € C! a ¢; =0, ze € C? (v druhom pripade analogicky pre c3).
Uvazujme funkciu ¢ : X — {0,1}, X CR", p(a®) = ¢; taky, ze

JK <00 : {a® € X : p(a”) = Ukﬂlﬂ K,V e X.

Oznac¢me @ triedu takychto funkcii. V nasledujicom tvrdeni ukazeme, zZe trieda funkcii reprezentovanych
neuro—fuzzy klasifikdtormi obsahuje triedu ®. Zéroven ddme popis, ako k Tubovolnej funkcii ¢ € ®
zostrojit NFC, ktory predstavuje zobrazenie .

Oznacme teda N triedu NFC z definicie (2), pre ktoré plati:

1. |N1| =n, |N2‘ = ’I’I,I(7 |N3| = K, ‘N4| =1

2. agregacna funkcia je

pren€ N3 a, = mi% (on), S={me Ny |W(n' ,n)=1}
n’e

pren € Ny ap, = max {min(W(n',n), o)}
n’€Ns

3. funkcie prislusnosti st trojuholnikového tvaru

22Uz e (u,v)

v—Uu
pz) =49 L= ze (v,w)
0 inak

4. vystupnd funkcia pre n € Ny (interpretacnd funkcia) je

1 a,>0

on = On(an) = glan) =
0 a,=0.

Vetal &=N.

Dokaz: i) @ C N

Nech ¢ je TubovoIng funkcia z ®. Potom
K

JK<oo:{a"€X :p(@”) =1} =, V), ¥K,VeX, XCR"

j=1

Pre kazdy interval (k?, 17) zostrojime pravidlo R7 nasledovne:

R’ . AK af je Mf A...A a® je M) POTOM 2 patri do C*.

Mj eM; j=1..., K, pricom M;, i =1, ..., n je systém fuzzy mnozin, ktoré predstavuji nejaké
hodnoty llnngstlckeJ premennej L; spojenej s i- tym atribitom prikladu z. Tieto fuzzy mnoziny budu

trojuholnikového tvaru so stredom v strede intervalu (k7, I7) a okrajmi v bodoch &7 a 7:

il o
e ol
T k2
J _ w? —2z j
Mz (Z) w{bfvj z e ('U ws; >

0 inak,



i g g KA i
kde u; = kj, v; = 5+, w; =1;.

1) Nech a® € X je také, ze p(a®*) = 1. Potom

3je{l,...,K}:a"¢c (K, V)
— 3je{l,...,K}Vie{l,...,n}:a¥ €, 1)
= Jje{l,...,K}Vie{l,...,n}: Mij(ai)>0.

Vystup z tohoto j-teho pravidla bude

Or; = min M (a?) > 0.
Vystup siete bude preto o, = 1.
2) Nech teraz a® € X je také, ze p(a”) = 0. Potom

Vie{l, ..., K}3Jie{l,...,n}:a’ ¢ (K, 1)

1771

— Vje{l,...,K}3ie{l,...,n}: M!(a¥)=0.
Vystup kazdého pravidla R7, pre j € {1, ..., K} bude
OR; = _7r1nin Mf(af) =0.

Preto vystupom siete bude o., = 0.

i) ON
Nech siet z N je IubovoInd. Kazdy neurén M; Iy druhej vrstve zodpoveda fuzzy mnozine trojuholnikového
tvaru s parametrami uj Uf, w!. Z tychto neurénov zostrojime K n-rozmernych intervalov (k’, 17)
nasledovne:

a vezmeme ¢ € ® takd, ze

K
{a" € X : p(a”) =1} = [ J&, V).

1) Nech a® je také, ze vystup siete na vstupe a” je o., = 1. Potom

dje{l,..., K} :o0g, >0
— Jje{l,...,K}Vie{l,...,n}: M!(a?) >0
— 3Jje{l,...,K}Vie{l,...,n}:a ek, )
= € (K, V) = p(a®) =1.

2) Nech teraz a® je také, ze vystup siete na vstupe a” je o., = 0. Potom

Vie{l,..., K} :o0g, =0
= Vje{l,...,K}Hz‘e{l,...,n}:MJ( =0
— Vje{l,...,K}3ie{l,...,n}:a¥ ¢ (K, 1)
= Vje{l,...,K}a" ¢ (K, V) = (a"’”):

Teda @ = N.
¢o sme potrebovali ukéazat.

Toto tvrdenie dava navod ako zostrojit NFC v pripade, ze klasifikacnd funkcia ¢ je z ®. Je vSak
uzitocné aj v niektorych pripadoch, ked ¢ ¢ ®. Staci si uvedomit, ze pri vytvéran{ klasifikatora v podobe



neurdnovej siete mame vzdy k dispozicii iba nejaki koneént trénujicu vzorku. Ta pozostava z vybranych
prikladov a ich spravnych klasifikacii a predstavuje vlastne nejaki diskrétnu klasifika¢ni funkciu pp. T
uz mézeme povazovat za funkciu z ® a teda zostrojit k nej NFC tak, Ze bude schopny spréavne klasifikovat
vietky priklady z trénujicej vzorky.

Praktické pouzitie tohoto tvrdenia je vSak obmedzené. Problémom totiz je uréenie intervalov (k7, V).
Ak na ich ziskanie vyuzijeme fakt, Ze trénujica vzorka je konecnd a teda vidy mozeme mnozinu pokryt
koneénym zjednotenim intervalov (k7, 17), dosiahneme sice 100% -tnt tispesnost pri klasifikdcii trénujticich
prikladov, pri klasifikdcii inych prikladov v8ak moze dochadzat k castym chybam. Bude to sposobené tym,
7e siet nevznikla ucenim sa, ale nasou konstrukciou, ktora sa takymto vyberom intervalov (k7, 17) prilis
sustredila na detaily v Struktire trénujucej vzorky. Sief tymto stratila svoju schopnost zovseobecnovat.
Iny, vhodnejsi, postup pri vybere intervalov (k7, 17) by mohol byt nasledovny: Analyzou trénujticej
vzorky najprv zistit zhluky prikladov, v ktorych vacsina patri do jednej triedy. Na zdklade tychto zhlukov
potom uréit intervaly (k’/, 1Y) a tym aj pociatoéné nastavenie siete. Problémom pri tomto spobe vsak
ostdva najdenie vhodnych zhlukov, pri ktorych by sief ziskala relativne dobré pociatoéné nastavenie a
zachovala by si aj istid schopnost zovSeobecnovania.

V nasledujtcej stati uvedieme niekolko algoritmov, ktoré je mozné pouzit na dotvorenie (pripadne
iplné vytvorenie) struktiry NFC z trénujicej vzorky.

4 Metody vytvarania pravidiel z trénujicich dat

Pri vytvarani NFC je nutné do jeho Struktury zabudovat uz zname informaécie, vyjadrujuce strukturu
trénujucej vzorky, vo forme AK-POTOM pravidiel.

V mnohych pripadoch v8ak takéto informaécie k dispozicii nie s, pripadne si netplné, t.j. nezachytavaju
v8etky potrebné zdkonitosti. Klasifikdtor musi v tychto pripadoch vytvorit vlastny, pripadne doplnit ex-
istujici subor pravidiel tak, aby bol schopny naucit sa spravne rozpoznavat trénujice vzorky.

Ukédzeme niekolko algoritmov, ktoré je mozné pouzit na extrahovanie pravidiel z trénujicich dat. Al-
goritmy sa odliSuju jednak v tom, ¢i pokrytie priestorov parametrov fuzzy mnozinami nechavaji nemenné,
alebo ho modifikuji, ako aj v tom, ako sa dokdzu vysporiadat s nejednozna¢nostou pravidiel.

4.1 Princip vytvarania pravidiel, nejednoznacnost pravidla

Predpokladajme, Zze mdme dani trénujicu vzorku T prikladov (x,c¢) t.j. x = (21, ... ,2p), ©; € X; C
R, i =1, ... ,n. Predpokladajme tiez, ze pre kazdy parameter mame definovany neprazdny systém M;
fuzzy mnozin definovanych na X;. Potrebujeme vytvorit S systém pravidiel R’ typu

R : AK 1 je A) A ... A z, je AL POTOM xeCl, AleM;i=1,...,n, (1)

pomocou ktorého je mozné kazdy priklad trénujicej vzorky zaradit do spravnej triedy.
Princip ako k danému prikladu (x,c), ¢ = e®, vytvorfme pravidlo R je nasledovny:

Za A; vezmeme taku fuzzy mnozinu N; zo systému M;, ze stupen prislusnosti py, (z;) prvku x; do
N; je maximélny spomedzi vSetkych stupiov prislusnosti prvku x; do fuzzy mnozin v M.

Za triedu C' vezmeme samozrejme t1, ktord odpoveds vektoru ¢ = e*, t.j. C*. Pravidlo R teda bude
vyzeraf nasledovne:

R : AK z; je Ny A ... A z, je N, POTOM x e C*, (2)

kde

p (i) = max g, (24).

To, ze za A; vyberdme mnozinu s maximalnym stupniom prislusnosti z; do nej, zodpoved4a snahe vybrat
najsilnejsiu zavislost spomedzi v8etkych, t.j. vytvorit pravidlo, ktoré je zo vSetkych moznych pravidiel
pre dany priklad (x, c) najsilnejsie. Do pravidla teda vyberdme najsilnejsiu mozni kombindciu fuzzy
mnozin.

Problém, ktory pri vytvarani pravidiel vznika, je ten, ze v trénujicej vzorke mozu existovat priklady
patriace do roéznych tried, pre ktoré by sme mali vybrat rovnaki kombindciu fuzzy mnozin. Takto by
sme ziskali protirec¢ivé pravidla, ktoré sa sice v predpokladovej Casti rovnaju, ale v uzdverovej casti sa
lisia. Takéto pravidla nazveme nejednoznaéné alebo sporné. Vyskyt tychto pravidiel zavisi jednak od
struktury systémov M;, konkrétne od poc¢tu fuzzy mnozin v M; a od definicii ich funkcii prislusnosti



a taktiez od trénujicej vzorky T. Ak je T sporné (teda existuje (x',c!) € T a (x2,¢?) € T také, ze

x! = x? & ¢! # c?), nie je mozné vyhniif sa vzniku nejednoznacného pravidla.
Algoritmy pouzitelné na ziskavanie pravidiel z trénujicich dat, ktoré uvedieme v tejto ¢asti, sa odlisuju
prave sposobom, akym sa vysporiadavaju s nejednoznaé¢nymi pravidlami. Moznosti su v zdsade Styri:

1. Nejednoznaéné pravidlo nezaradime do siboru pravidiel. Tento pristup je nevhodny, nakolko
vysledky klasifikatora pri prikladoch, ktoré viedli k vytvoreniu tohoto nejednoznacného pravidla,
je tazko urc¢it a navySe nemusia zodpovedat ziadnej z tried, ktoré figurovali ako mozné uzaverové
Casti tohoto pravidla.

2. Zavedieme novu triedu Cye - triedu neklasifikovateInych prikladov a uzdverové éasti vsetkych
nejednoznaénych pravidiel zmenime na Cy¢. Toto rieSenie je v nasom pripade tiez nevhodné,
pretoze zbavuje neurénovu siet svojej funkcie. Sief totiz nedostane Sancu naucit sa klasifikovat
tieto sporné priklady.

3. Pre kazdé nejednoznac¢né pravidlo sa na zdklade nejakého kritéria rozhodneme, ktord triedu vy-
berieme do uzaverovej Casti pravidla. Kritériom moéze byt napriklad pocet vyskytov jednotlivych
tried v uzaverovej casti pravidla, sicet sil pravidiel vytvorenych pre priklady patriace do tej-ktorej
triedy, pripadne nieco iné. Takéto riesenie sa pouziva naprikad v [6].

4. Kazdu fuzzy mnozinu A; vyskytujicu sa v predpokladovej casti pravidla nahradime niekolkymi
fuzzy mnozinami B;,, j =1, ..., b; b; > 2 tak, aby

U  SuppB;, = Supp A; (3)
j=1,...,b;

a opakujeme proces extrahovania pravidiel. Priklad nahradenia mnoziny A; troma fuzzy mnozinami
B;;, j =1,2,3 je uvedeny na obr. 1.

HA; (l‘) KB, (z)

KB;, (l‘) MBi3 ({,E)

T T T T T T

a b c x a b c x

Obr. 1: Priklad nahradenia fuzzy mnoziny A; tromi fuzzy mnozinami By, pre j =1, 2, 3.

Tento sposob pri dostatoéne velkom pocte opakovani a za predpokladu, ze trénujica vzorka nie je
spornd, Uplne odstrani nejednoznacné pravidla. Je vSak dobré si uvedomit, ze v naSom pripade nie
je ciefom za kazdu cenu vytvorit stibor jednoznac¢nych pravidiel. Takyto stbor totiz vystihuje Struktiru
trénujicej vzorky az prilis detailne a dava len malid moznost vyuzit tieto pravidla na klasifikaciu prikladov
nezahrnutych do trénujiicej vzorky. Pri vytvarani siboru pravidiel pre NFC je ciefom vytvorit také
pravidld, ktoré umoznuju uspesnu klasifikaciu prikladov nezahrnutych do trénujicej vzorky aj za cenu
niz8ej uspesnosti pri klasifikacii trénujucich prikladov. Z tohoto dovodu je pri tomto sposobe vhodné
zaviest nejaku podmienku, na zédklade ktorej je mozné rozhodnitt, ¢i tu-ktori fuzzy mnozinu nahradit
novymi mnozinami, alebo nie. Do tdvahy je pritom mozné brat obe kritérid uvddzané v pripade 3),
ako aj maximdlny pocet, kolkokrat je povoleny proces nahrddzania fuzzy mnozin novymi a ndsledného
extrahovania pravidiel.

4.2 Algoritmy vytvarania bazy znalosti z trénujucich dat

Vo vsetkych algoritmoch, ktoré v tejto ¢asti uvedieme, uvazujeme symbolickd konstantu MR, ktora urcuje
maximdlny pocet pravidiel, ktoré dovolime vyrobit. Symbolom ANT(R) budeme oznacovat n-ticu fuzzy
mnozin z predpokladovej ¢asti pravidla R.



4.2.1 Algoritmus 1.

Algoritmus, ktory predstavime ako prvy, je v podstate nepouzitelny. Uvadzame ho, lebo predstavuje
najjednoduchsie riesenie problému extrahovania pravidiel z trénujucich dét.

Algoritmus 1:

K 1: Vezmi dalsi priklad z trénujicej vzorky.

K 2: Vytvor k nemu pravidlo R podla vztahu (2).

K 3: Ak v sibore pravidiel S neexistuje pravidlo s predpokladovou ¢astou ANT(R), zarad R do S.

K 4: Ak boli spracované vsetky priklady z T alebo |S| = MR, koniec. Inak opakuj cely proces prechodom
na krok 1.

Tento algoritmus je uvddzany v [6] pod ndzvom Simple. Ndzov je vystizny, nakolko nejednoznacnost
pravidla je v tomto pripade jednoducho riesend tak, ze za uzdverovu cCast sporného pravidla sa vezme
ta, ktord sa vytvori ako prva. Uspech ucenia sa NFC v tomto pripade silne zavisi na poradi, v akom sa
priklady nachadzaju v trénujicej vzorke.

4.2.2 Algoritmus 2.

Algoritmus, ktorého princip je ¢erpany z [6], odstraiuje hlavny nedostatok predchadzajiceho algoritmu
pouzitim kritéria, ktoré zohladiiuje silu pravidiel vytvorenych pre jednotlivé priklady, ako aj pocetnost
ich pouzitia. Vyznam symbolov pouzitych v algoritme je nasledujici:

o (x*,c¥) ... k-ty priklad z trénujicej vzorky T, x¥ € R" a c* € {0,1}™

e S... systém pravidiel, ktory chceme vytvorit, resp. doplnif (na zaciatku algoritmu uz moze
obsahovat niekolko, predpokladdme menej ako MR, pravidiel)

e S’ ... pomocny subor pravidiel

e Ri... AK-POTOM pravidlo typu (1)

e FLi(x*) ...sila pravidla R® pre (x*,c¥)

e Pi Si . . . polia velkosti m definované pre pravidlo R’.
Algoritmus 2:
KO k=1,8 =0.
K 1: Vyber k-ty priklad (x*,c*) z trénujiicej vzorky T.
K 2: Podla (2) vyrob ku (x*,c¥) pravidlo R! a uréi jeho silu FL!(x*).
K 3: Ak v &' existuje pravidlo R* také, ze ANT(R') = ANT(R'), tak

P'j] = P'[j] + 1,

S'(j] = S0 + FL'(x"),

pricom j € {1, ... ,m} je také, ze c*

:ej.

Inak zarad R! do &’ a inicializuj polia P, S* nasledovne:

1 1=j
P = J
0 1#],
FLY(x*) 1=}
st = (x¥) J
0 L# j,

pricom j € {1, ... ,m} také, ze c* = e’.



K 4: Ak boli spracované vsetky priklady z T, pokracuj krokom 5.
Inak &k = k 4+ 1 a prejdi opéat na krok 1

K 5: Pre kazdé pravidlo R* € S’ nastav jeho uzaverovii ¢ast na C, pricom v € {1, ... ,m} je také, ze
S'[v] = maxj—1,...,m S°[j].

K 6: Ak |S| + |S'| > MR, tak pre kazdé R € S’ urci p* = P[v], v € {1, ... ,m} také,
ze S'[v] = maxj_1, . m S'[j] a usporiadaj pravidla v S’ zostupne
podla p’ a do S pridaj prvych MR — |S| pravidiel z S'.
Inak do S pridaj vsetky pravidld z S’.

V stru¢nosti popiseme ¢innost algoritmu:
V kroku 0, az kroku 4 prebieha analyza trénujicej vzorky, pocas ktorej sa postupne vytvara pomocny
stibor pravidiel S’. Pri vstupe do kroku 5 potom platia nasledujiice $tyri podmienky:

1. Systém S’ obsahuje pravidld s navzdjom réznymi predpokladovymi ¢astami.

2. &' je maximdlny v tom zmysle, ze V (x,c) € T IRI €S : ANT(R’) = ANT(R),
kde R je pravidlo vytvorené k (x,c) podla (2).

3. Pre kazdé R' € S’, P'[j] obsahuje pocet prikladov (x,c) € T, ktoré viedli k vytvoreniu pravidla R
s rovnakou predpokladovou ¢astou ako ma R* a ktoré patrili do triedy CY.

4. Pre kazdé R' € S’, S'[j] obsahuje stcet sil pravidiel vytvorenych k tym prikladom, ktoré patrili do
triedy CY a viedli k vytvoreniu pravidla s rovnakou predpokladovou ¢astou, ako ma R*.

V kroku 5 sa vhodne nastavia uzdverové casti pravidiel zo systému S’. Nakoniec sa v kroku 6 stibor
pravidiel S doplnf o potrebny (resp. povoleny) pocet pravidiel zo stiboru S'.

4.2.3 Algoritmus 3.

Predchadzajuce dva algoritmy riesia problém vytvéarania, resp. doplinania suboru pravidiel S v pripadoch,
ked su zndme systémy M;, i=1,...,n, teda v pripadoch, ked su vopred zname informéacie o pocte a
pribliznom tvare fuzzy mnozin v jednotlivych systémoch M.

Moze sa vSak stat, ze potrebujeme vytvorit klasifikator a trénujica vzorka predstavuje jediny zdroj
informécii, ktory mame k dispozicii. V takomto pripade je potrebné z trénujicich dat vyextrahovat
ako struktiru jednotlivych systémov M;, tak aj pravidld, na zdklade ktorych by sme chceli priklady
zatriedovat.

Algoritmus 3 riesi tento problém postupnym vndranim sa do Struktiry trénugjicej vzorky. Princip algo-
ritmu je nasledovny: Spociatku sa priestory parametrov rovnomerne pokryji niekolkymi (nie mnohymi)
fuzzy mnozinami a zacne sa vytvarat subor pravidiel. Ak vytvoreny systém pravidiel nebude vyhovujtci
vzhladom na pocet a Struktiru nejednoznaénych pravidiel, ktoré obsahuje, kazda fuzzy mnozina, vysky-
tujuca sa v predpokladovej ¢asti niektorého nejednoznaéného pravidla, ktoré svojou Struktirou nevy-
hovuje, sa nahradi niekolkymi novymi fuzzy mnozinami podla (3) a vytvor{ sa novy stbor pravidiel.
Tento proces nahradzovania fuzzy mnozin novymi a nasledného znovuvytvarania pravidiel sa opakuje, az
kym stubor pravidiel nie je vyhovujuci, resp. pokial nie je prekrocend povolend hibka vnorenia. Potom
sa na zéklade rovnakého kritéria ako v predchadzajicom algoritme vyberie nie viac ako MR najlepsich
pravidiel.

V tomto algoritme oznacuje symbol:

e MD ...

o d ... hibku vnorenia, t.j. pocet, kolkokrat prebehol proces nahradzovania fuzzy mnozin novymi MD
... maximalnu hlbku vnorenia

e m; ...pocet fuzzy mnozin, ktorymi sa spociatku pokryje priestor X;

A; ...fuzzy mnozinu zo systému M;

P ...podmienku vyjadrujicu vhodnost systému pravidiel

b ...pocet fuzzy mnozin, kolkymi budeme nahradzat jednotlivé fuzzy mnoziny zo systémov M;, i =
1, ... ,n.



Vyznam ostatnych symbolov je rovnaky ako v predchddzajicom algoritme. O dvoch moznych podobéach
podmienky P sa zmienime po uvedeni algoritmu.

Algoritmus 3:

K 0:

K1:
K 2:
K 3:
K 4:

K 5:

K 6:

K7

K 8:

Pre kazdé i = 1, ... ,n zostroj systém M;, obsahujici m; fuzzy mnozin A;, ..., A ktoré

rovnomerne pokryvaja priestor X;.

k=1,d=0,8=0,8=0.

T )

Vyber k-ty priklad (x*,c*) z trénujiicej vzorky T.
Podla (2) vyrob ku (x*,c¥) pravidlo R! a uréi jeho silu FL*(x*).

Ak v & existuje pravidlo R? také, ze ANT(R?) = ANT(R?),
wk

Pilj] = Plj] 41

S'j] = S°lj] + FLY(xF),

pricom j € {1, ... ,m} je také, ze c* = e’.
Inak zarad R? do S8’ a inicializuj polia P, S* nasledovne:

1 1=
0 L#],
FLYxY) 1=
0 L# 3,

pricom j € {1, ... ,m} také, ze c

Pl =

St =

k= el

Ak boli spracované vsetky priklady z T, pokrac¢uj krokom 6.
Inak k = k+1 a prejdi opéat na krok 2.

Ak 8’ nevyhovuje podmienke P a ak d < MD,

tak d = d+ 1, zostroj mnozinu indexov I tych pravidiel z &', ktoré nevyhovuji podmienke P.
Kazdd fuzzy mnozinu A € M;, i =1, ... ,n, ktora sa nachddza v predpokladovej ¢asti niektorého
nejednoznac¢ného pravidla R!, [ € I nahrad novymi fuzzy mnozinami By, ..., By, b > 2

podla (3) a opakuj cely proces prechodom na krok 1.

Inak pokracuj krokom 7.

Pre kazdé pravidlo R? € 8§’ nastav jeho uzaverovi ¢ast na CV, pricom v € {1, ... ,m} je také, ze
Siv] = max;j=1, ... m S'[j].

Ak |S8'| > MR, tak pre kazdé R € S uréi p' = Pi[v], pricom v € {1, ... ,m} je také, ze S'[v] =
max;_1, . .m S'[j] a usporiadaj pravidld v &’ zostupne podla p’

a do S zarad prvych MR pravidiel z S’.

Inak do S zarad vsetky pravidld z S’.

Uspesnost tohoto algoritmu zavisi od vhodnej volby parametrov MD, m; (v kroku 0), b (v kroku
6), ktoré ovplyviiuji Struktiru vysledného pokrytia priestorov X; fuzzy mnozinami z M;, ako aj od
podmienky P, ktord uréuje vhodnost siboru pravidiel &’ (v kroku 6). Z dévodu lepsej interpretdcie
fuzzy mnozin vysledného pokrytia je vhodné volif hodnoty parametrov m; a b z mnoziny {3,5,7}. (Tri
fuzzy mnoziny mozu predstavovat hodnoty Maly, Stredny, Velky. Analogické hodnoty je mozné prisudit
piatim, resp siedmim mnozindm.) Podmienka P vhodnosti stiboru pravidiel S’ moze vyzerat nasledovne:

S’ je vyhovujtci, ak pre kazdé pravidlo R € S’ plati aspoii jedna z dvoch nerovnosti:

S'[v]
5°0]

> Pl <6 )

Juefl,...,m} Vie{l,...,m},j#wv, Sj]#0: >« (4)



Cize za vyhovujiici sibor prehlésime taky, v ktorom pre kazdé sporné pravidlo plati, Ze sa uplatni v
najviac 8 prikladoch trénujicej vzorky alebo pre neho existuje jedna dominanind trieda spomedzi tych,
ktoré prichadzaji do tivahy pre jeho uzaverovi cast.

Niekedy je vyhodné za vyhovujiici stibor pravidiel 8’ povazovat ten, ktory spiﬁa nasledujicu pod-

mienku: .
doY Pl <y

iEN j=1

kde N je mnozina indexov nejednoznacnych pravidiel. T4 totiz hovori, ze klasifikdtor nespravne rozpozna
nanajvys v prikladov trénujicej vzorky.

Pouzitie tohoto algoritmu si ukazeme na priklade. Predpokladajme, ze potrebujeme zostrojit NFC,
ktory by zatriedoval vstupné priklady do m tried C*, ... ,C™. Predpokladajme tiez, Ze jediny zdroj
informadcii, ktory mame k dispozicii, je trénujica vzorka T prikladov (x,c) s n parametrami. Skor nez
mozeme spustit uciaci algoritmus, potrebujeme urcit jednak struktiru klasifikdtora a jednak pociatotné
nastavenie vah a parametrov vystupnych funkcii neurénov z druhej vrstvy.

Kedze priklady z T pozostdvaji z n parametrov a potrebujeme ich zatriedovat do m tried, bude
pocet neurénov vo vstupnej vrstve n a vo vystupnej vrstve m. dalSie idaje si uz vysledkom algoritmu
3. Neurény inferencnej vrstvy oznacime RF. Ich pocet bude |S|. Neurény vo fuzzifikacnej vrstve budi
odpovedat fuzzy mnozindm zo systémov M;, i =1, ... ,n, ich pocet je teda Y .| ¢;, ¢; = |M;|. Neurén
odpovedajuici fuzzy mnozine A;; € M; oznacime M. ; Prepojenia vdhami medzi prvou a druhou a druhou
a trefou vrstvou st urcené nasledovne:

X ) 1 k=1
W((ﬂ ) M]Z) =
0 k+i,
. 1 ak 4, sa nachddza v predpokladovej ¢asti pravidla RF
WML RY) = i predp ] p

0 inak.

Posledné, ¢o este potrebujeme urcit, je pociatoéné nastavenie parametrov vystupnych funkcii neurénov
fuzzifikacnej vrstvy. Tie ziskame tak, ze za vystupnu funkciu neurénu M ; vezmeme funkciu prislusnosti
fuzzy mnoziny A;, .

Ako z tohoto prikladu vidiet, pomocou algoritmu 3 dokazeme ziskat pociato¢né nastavenie NFC, ktoré
mozeme dalej zdokonalovat niektorym z uéiacich algoritmov.

5 Predikcia pomocou klasifikatorov

7 matematického hladiska pod predikciou rozumieme urcenie ¢lena z' nejakej (Casovej) postupnosti
{x'};>0 redlnych éisel (vo vieobecnosti prvkov nejakého univerza U) pomocou uz znamych élenov ¥, k =
1, ... ,t — 1. Predpokladame pritom, ze existuje prirodzené ¢islo d, nazyvané tiez stupen predikcie a
funkcia f : R* — R taka, ze

at = fa=d A ).

Ulohou je potom n&jst taki funkciu g : R — R, ktora dostatoéne dobre aproximuje f.
V praxi je vSak ¢asto vyhodnejsie predpovedat chovanie nejakého systému pomocou r parametrov py,
., pr € R, ktoré chovanie systému ovplyviuju. Ulohou je teda aproximovat nejaki funkciu £/ : R™ — R
taku, ze
‘Tt = fl(piid,piidJrl’ A 7p§717pt2’7d7 R 7p;717 R 7pf‘_d7 A )p:_1)7
kde z! je hodnota nejakej veli¢iny x charakterizujicej chovanie systému. Predikcia pomocou neurénovych
siet{ potom znamend zostrojenie takej neurénovej siete, ktord je dobrou aproximéciou funkcie f’ (resp.

f)
V pripade, Ze na zéklade parametrov pi, ...,p, nepotrebujeme predpovedat presni hodnotu z?
veli¢iny x, ale iba prislusnost ? do jednej z m tried C', ... ,C™ C R, je nasou tlohou néjst aproximéciu

takejto funkcie f” : R™® — {0,1}™. Pre u € R" pritom f”(u) = e* znamen4, ze hodnota z! veli¢iny z
bude v ¢ase t patrit do triedy C*. Funkcia f” je vlastne §pecidlnym druhom klasifika¢nej funkcie a preto
je pre takuto predikciu vhodné pouzit neurénové siete pracujice ako klasifikatory.



6 Geomagnetické biurky

Magnetické pole Zeme je mozné povazovat za pole velkého trvalého magnetu. Smer a sila tohoto pola sa
v8ak neustale meni. Niekedy st zmeny nepatrné, inokedy dochadza k vyraznym vykyvom, ktoré trvaju
niekolko hodin a ktoré nazyvame geomagnetickymi birkami. Hlavnou pri¢inou tychto zmien si procesy
prebiehajice na Slnku. Slnecéné erupcie sposobuji vyrony castic do medziplanetdarneho priestoru, ¢o
sposobuje vykyvy v magnetickom poli Zeme. Prud tychto castic slne¢ného pévodu nazyvame slneé¢nym
vetrom.

Na sledovanie zmien magnetického pola Zeme sa pouziva veli¢ina Dy, nazyvand indexom geomagnet-
ického pola Zeme. Jej hodnota sa v obdobi kludu pohybuje v rozmedzi +20nT, po¢as magnetickej biirky
vSak moze v priebehu niekolkych hodin klesniit az o niekolko sto nT.

V priebehu geomagnetickej (GM) birky je mozné rozoznavat 3 fazy: pociatoéni fdzu, hlavni fazu
a fazu obnovy. V pociatocnej faze najprv nastdva mierne zvysSenie a neskor prudky pokles hodnoty
Dgy;. 'V hlavnej faze Dst dosahuje minimalnu troven a vo faze obnovy sa postupne dostdva na svoju
povodnu tdroven. Pre nas je najdolezitejsia prva faza. Ta je spravidla sprevadzand zvySenim poctu
castic n slne¢ného vetra, ako aj vyraznou zmenou z-ovej zlozky B, vektora intenzity medziplanetarneho
magnetického pola.

Déta, ktoré sme mali k dispozicii pre predikciu GM burok, obsahovali hodnoty nasledujucich veli¢in:

e B, ...z-ov4 zlozka vektora intenzity medziplanetdrneho magnetického pola
e op. ...strednd kvadratickd odchylka B,, charakterizujica vykyvy tejto veliciny
e 1 ...pocet astic slneéného vetra v lem3

e v ...rychlost ¢astic slnecného vetra.

My sme sa vyskyt geomagnetickej birky snazili ur¢it pomocou dvoch parametrov: op, a nv. Param-
eter nv pritom predstavuje tlak slneéného vetra na magnetosféru Zeme.

7 Sposob predikcie

Predikciu GM birky budeme vykondvat tak, ze na zéklade hodnot parametrov nv!=! a 033:1 sa budeme
snazit urcit, ¢i v ¢asovom intervale (t,t + ¢), pre nejaké prirodzené ¢islo ¢, GM biirka nastane, alebo nie.
Nepojde nam teda o to predpovedat hodnotu Dg; v Case t, ale o to, ¢i v ¢ase t az t + ¢ nastane pokles D
o aspon 40 nT, alebo nie. Pojde teda o predikciu tretieho typu so stupnom predikcie 1. Takyto sposob
predikcie je menej bezny, preto sa pokusime objasnit dovody, ktoré nas k nemu viedli.

Ako sme uz spomenuli, hlavnej fize GM birky spravidla predchddzaji viac-menej vyrazné zmeny
parametrov nv a op,. Vyskyt tejto fazy je preto mozné popisat nasledovnym pravidlom:

Ak nastala vyraznd zmena parametrov nv a op,, potom v priebehu najblizsich ¢ hodin dojde k poklesu
Dg; o aspon 40 nT.

To umoznuje, aby sme na predikciu GM burok pouzili neuro—fuzzy klasifikator. Klasifikovat pritom
budeme zmenu AD,; indexu Dy do dvoch tried Cg a Cy, pricom Cp bude trieda poklesov o aspoi 40
nT a Cy bude k nej doplnkovd trieda, t.j. trieda zmien ADg > —40nT.

K vyraznym zmenam parametrov nv a op, vSak nedochadza v presne vymedzenom ¢ase pred hlavnou
fédzou GM birky. T4 moze nastat az niekolko hodin po tychto zmendch, pripadne nemusi nastat vobec.
Je to désledkom toho, e n, v, B, nie st ani zdaleka vSetky parametre, ktoré ovplyviiuji vznik a priebeh
GM burky. Moze sa teda stat, ze pri rovhakom priebehu parametrov nv a op, nastane GM burka v
roznom Casovom odstupe, pripadne nenastane vobec. Parameter ¢ je v nasom pripade heuristicky urceny
parameter, ktory vyjadruje maximélny pocet hodin, o kolko sa moze hlavnd faza birky opozdif za ¢asom,
v ktorom nastala vyrazna zmena parametrov nv a opg,. V nasej praci sme pracovali s hodnotou g = 4.

Jednym z doévodov, preco sme sa rozhodli pre stupen predikcie d = 1 je to, Ze spominané zmeny
parametrov nv a op_ nastavaji ndhle, trvaju kratko a nepredchddza im ziadna badatelnd pripravnd
fdza, ktora by bola predzvestou tychto zmien. Hodnoty parametrov nv a op_ pred ich vyraznou zmenou
sa pohybuju v oblasti bezného sumu. Druhym dévodom bolo to, ze déata, ktoré sme mali k dispozicii,
obsahovali zna¢né mnozstvo hodin, v ktorych neboli niektoré z parametrov namerané. Tento fakt znacne



obmedzuje ¢innost klasifikatora, ktory sa rozhoduje prave na zéklade vyraznych zmien tychto parametrov.
Nahradzovat chybajtice idaje napriklad interpoldciami nie je v tomto pripade vyhodné, nakolko takymto
sposobom nenahradime vykyvy, ktoré mohli v nahradzovanom tuseku existovat. Pri znizovani hodnoty
stupna predikcie d teda zvySujeme Sancu, ze hodnoty potrebnych parametrov budu v ¢asoch t—d az t — 1
namerané. Tym aj zvySujeme moznost pouzitia klasifikdtora.

8 Vytvorenie klasifikacnej funkcie

Vzhladom na to, Ze predpovedanie GM birok bude v nasom pripade vlastne klasifikdcia do dvoch tried
tvoriacich rozklad redlnych ¢isel, potrebujeme néjst aproximéaciu nejakej klasifikacnej funkcie

f:RxR—{0,1}.
Pritom vysledok f(nvt~!, 033:1) = 1 znamen4, Ze v ¢ase (¢, t+q) nastane GM birka a vysledok f(nvt=1, O’tB_Zl) =
0 znamend, ze v tomto ¢asovom intervale GM burka nenastane.

Na tomto mieste je potrebné uvedomit si, ze vo vSeobecnosti f nemusi byt funkcia, t.j. moéze
predstavovat nejednoznaéné zobrazenie. To zédlezi jednak od volby parametra ¢, ako aj od mnoZstva
inych vonkajsich parametrov ovplyviujucich priebeh GM burky. My vSak pre vytvorenie trénujicich a
testovacich prikladov potrebujeme z dostupnych dat vytvorit iba nejaki diskrétnu funkciu ¢. T& uz s
najviacsou pravdepodobnostou bude skuto¢ne funkciou. Ak by sa v8ak predsa len vyskytli drobné nejed-
noznacnosti v zobrazeni ¢, spolahneme sa na schopnost neurénovych sieti vysporiadat sa s chybovymi,
protirecivymi, datami.

Diskrétnu klasifika¢nd funkciu ¢ teda pomocou dostupnych hodnoét parametrov n, v, o, a Dg
vytvorime nasledovne:

1 ak miny_ DY, — D72y < —40
@(nvtfl,ogzl) _ t tv---ﬂf-HI{ st st } > (6)
0 inak.

Tuto funkciu vyuzijeme na vytvorenie trénujicej a testovacej vzorky prikladov.

9 Priprava trénujucich a testovacich dat

Na pripravu trénujicich a testovacich vzoriek sme pouzili data z rokov 1980 - 1984 a z rokov 1989 -
1992, ktoré obsahovali hodnoty parametrov n, v, B,, op, a Dst, merané v tychto rokoch kazda hodinu.
Dovodom pre vyber prave tychto dat bolo to, ze obsahuju pomerne mélo chybajicich, nenameranych,
udajov.

Tieto data sme najprv spracovali tak, ze ak v niektorej hodine chybala hodnota jedného z parametrov,
vypustili sme vSetky tidaje namerané v tejto hodine z dat. Takto spracované data predstavovali postupnost
pétic p! = (nf,v", B,ol; , Dt,), pricom tdaje p’ a p'™! nemuseli byt namerané s 1-hodinovym rozdielom.

V druhom kroku sme k takto ziskanej postupnosti {p!}; vytvorili priklady v tvare:

(nvt,otBZ,go(nvt,U%z)), t=3,..., N —q,

kde ¢ je klasifikacnd funkcia (6).

Z prikladov, ktoré sme takymto sposobom vytvorili z dat z rokov 1980, 1981 a 1991, sme vytvorili
trénujucu vzorku. Ostatné priklady sme zaclenili do testovacej vzorky.

V pripade, ak v ¢asovom intervale dfiky q pred hlavnou fazou nejakej birky boli k dispozicii hodnoty
vSetkych parametrov, tak vsetkych ¢ prikladov vytvorenych z tychto idajov ma tretiu zlozku 1. Vzorky
su teda vlastne zlozené z pdsov prikladov, ktorych tretie zlozky si 0 a z (kratsich) pdsov tych prikladov,
ktorych tretie zlozky si 1. Jeden takyto jednotkovy pas prikladov spravidla odpoveda jednej GM burke.
(Niekedy vsak v rdmci jednej GM burky méze nastat v priebehu niekolkych hodin aj viacero poklesov.
Ak je ¢as medzi tymito poklesmi vacsi ako ¢, vznikne ndm z jednej GM burky viacero pésov prikladov,
s trefou zlozkou 1.) Tuto vlastnost trénujicich aj testovacich vzoriek budeme vyuzivat pri hodnotent
uspesnosti klasifikatora.



10 Popis modelu NFC

Na predikciu GM birok sme pouzili NFC, ktory mal dva neurény vo vstupnej vrstve a jeden neurén vo
vystupnej vrstve. Pocet neurénov vo fuzzifika¢nej a inferen¢nej vrstve bol ziskany algoritmom 3. Na
zaklade vysledkov tohoto algoritmu sme tiez uréili prepojenia medzi prvou a druhou a druhou a trefou
vrstvou, ako aj pociatoéné parametre vystupnych funkcif neurénov vo fuzzifikacnej (druhej) vrstve. Tieto
funkie boli trojuholnikového tvaru. Agregacénou funkciou vsetkych neurénov inferenénej vrstvy bola
funkcia min. Agregacnou funkciou vystupného neurénu c bola funkcia

Ac(or) = max op,

kde N3 je mnozina neurénov tretej vrstvy a ogr je vystup neurénu R € Ns. Vystupna funkcia O,
vystupného neurénu mala tvar

1 a.>0
0 a.=0,

O.(a;) =

kde a. je vysledok agregacnej funkcie tohoto neurénu. Vsetky ostatné funkcie vyskytujice sa v sieti boli
identity.

11 Inicializacia siete
Na inicializdciu siete sme vyuzili algoritmus 3. Ten sme sa pokusali aplikovat na trénujicu vzorku pri

roznom nastaveni jeho parametrov, pricom ako podmienku P sme uvazovali dvojicu vztahov (5), (4).
Podmienku (4) sme vzhladom na existenciu iba dvoch tried Cp a Cn upravili nasledovne:

Si2]

—— > 7

SH1] ~ “ (7)
kde triede Cxy odpovedd jednotkovy vektor e!' = (1,0) a triede Cp odpovedd vektor

2
e’ =(0,1).

Parameter MD uréujici maximalnu povolent hibku vnorenia sme nastavili pevne na hodnotu 7.
Rovnako sme zvolili za pevny tvar funkcii prislusnosti. Vsetky fuzzy mnoziny, vyskytujice sa v predpok-
ladovych castiach pravidiel, boli trojuholnikového tvaru s funkciami prislusnosti

LUy e (u,v)

pe) = “=2 g€ (v,w)
0 inak.

Algoritmus sme potom testovali pri nasledovnom nastaveni parametrov: a = 0.7, 0.5, 0.35,
0.3, 0.25, 0.2, 0.1; 5 =10, 20, 30; m; = 3,5, 7Tab=3,5, 7.

Nastavenie parametra m; = 3 a m; = 5 sposobovalo, Ze sa proces nahradzovania fuzzy mnozin novymi
a nésledného znovuvytvarania pravidiel vébec nevykonal, alebo sa musel opakovat mnohokrat. Casto by
bolo potrebnych viac ako 7 vnoreni. Pracovali sme preto hlavne s hodnotou m; = 7.

Pre parameter b sme zvolili hodnotu 3. Nastavenie b = 7 spobovalo to, ze sa na jednej irovni vnorenia
vytvéralo zbytocéne vela fuzzy mnozin. Dosledkom toho bolo vytvaranie aj takych pravidiel, ktoré by sa
dali zlicit do jedného.

Vyssie hodnoty parametrov a a 8 znizovali pocet potrebnych nahradzovani fuzzy mnozin novymi.
Viedli tak sice k vytvaraniu mensieho po¢tu pravidiel, av§ak pre maly pocet fuzzy mnozin nebolo mozné
vysledky siete zdokonalif u¢enim. Najlepsie vysledky siet vykazovala pri hodnotiach a = 0.3 a 5 = 20.

12 Uciaci algoritmus

Ulohou klasifikdtora je nastavit parametre vystupnych funkcii neurénov vo fuzzifikaénej vrstve tak, aby
pocet nespravne klasifikovanych prikladov bol ¢o najmensi, t.j. vytvorif ¢o mozno najlepsie pokrytie
priestorov parametrov fuzzy mnozinami. U¢iaci algoritmus, ktory sme pouzili my, vychddza z [5].



Predpokladajme, Ze vstupnymi signdlmi do NFC sd parametre nv a op,. Tieto sa spropaguju cez
klasifikdtor a uréi sa jeho vystup TO € {0,1}. Ak TO = 1, znamena to, Ze v sibore pravidiel existuje také,
ktoré zareagovalo na vstupné signaly. V opac¢nom pripade ziadne takéto pravidlo neexistuje. Oznacme
dalej AO ocakévany vystup siete, t.j. AO = o(nv,op,). V zavislosti na hodnotdch 7O a AO mozu
nastat 3 pripady:

Ak AO =TO, je vSetko v poriadku a nie je potrebné parametre funkcii prislusnosti zmenit.

Ak AO =0 a TO = 1, je potrebné parametre niektorych funkcii prislusnosti zmenit. To je mozné
dosiahnut dvoma spoésobmi. Pri prvom spésobe zmenime parametre vSetkych funkcii prislusnosti, ktoré
sa vyskytuju v predpokladovej ¢asti pravidla, ktorého vystup bol kladny, t.j. zmenime parametre
vystupnych funkcii vSetkych tych neurénov v druhej vrstve, ktoré su spojené s tymi neurénmi v tretej
vrstve, ktorych vystup bol kladny. Pri tomto sposobe je potrebné zabezpecit, aby sme parametre jed-
notlivych funkeii prislusnosti adaptovali nanajvys raz. (Jedna fuzzy mnozina sa moéze vyskytovat v
predpokladovej ¢asti viacerych pravidiel.) Druhy spdsob spoéiva v tom, Ze sa najprv ur¢i neurén npysg
odpovedajuici najvyznamnejSiemu pravidlu, t.j. taky, ktorého vystup bol maximélny. Potom sa uréi
neurén ngg v druhej vrstve klasifikatora, ktory odpoveda kritickej fuzzy mmnozine najvyznamnejsicho
pravidla, t.j. taky, ktory ma najmensi vystup spomedzi vSetkych neurnov druhej vrstvy spojenych s
neurénom ny;sr. Adaptuji sa potom iba parametre vystupnej funkcie tohoto neurénu ncs. My budeme
v u¢iacom algoritme pre NFC pouzivat takyto sposob adaptécie funkcii prislusnosti.

Tretou moznostou je, z2e AO =1 a TO = 0. V tomto pripade otakavame kladny vystup zo siete,
avsak ziadne pravidlo zo suboru pravidiel na vstupné signily nezareagovalo. Nie je teda jasné, parametre
ktorych funkecii prislusnosti je potrebné zmenit. MoZnosti je aj v tomto pripade niekolko. My v naSom
uciacom algoritme v takomto pripade nebudeme adaptovat ziadnu fuzzy mnozinu. V stru¢nosti objasnime
preco. Sposob, akym sme vytvarali klasifikacni funkciu, mé zakonite za nésledok to, ze v trénujicej vzorke
budu aj priklady, ktorych hodnoty parametrov nv a op, budi odpovedat beznému Sumu, ale hodnota
klasifikacnej funkcie ¢ bude 1. Takéto priklady vzniknu z hodnét nameranych v ¢asovom intervale ¢ hodin
pred hlavnou fazou GM burky a vynutia si vznik takejto situdcie. Tuto chybu preto budeme ignorovat a
nebudeme adaptovat parametre ziadnych funkcii prislusnosti.

Utciaci algoritmus pre nas klasifikdtor teda vyzera nasledovne:

Krok 1: Vyber dalsf priklad (x*, AO¥) z trénujicej vzorky.

Krok 2: Vstupny vektor x* propaguj cez jednotlivé vrstvy a urci vystup siete TO.

Krok 3: Ak AO =0 a zaroven TO = 1, tak

a) p=(AO — a.) = —ac, kde a, je vysledok agregacnej funkcie neurénu ¢ z vystupnej vrstvy.

b) N&jdi neurén Rysr € N3 taky, 7e or,, s = MaXreN, {OR},
pricom opr predstavuje vystup neurénu R z tretej vrstvy Ns.

¢) N4jdi neurén Mcg € No, pre ktory plati
OMCS = mil’ljwep {OJW}v P = {N € NQ | W(N’ RMSR) — 1}’
kde ops je vystup neurénu M z druhej vrstvy Ns.

d) Pre vystupnt funkciu neurénu Meg uréi delta hodnoty jej
parametrov u, v, w pouzijuc uciaci pomer 1 > 0:

0y = n.p.(w — u).sgn(x; — v),
0y = —n.p.(w — u) + by,
S = n.p.(w — u) + 0y,

kde x; odpoveda neurénu N; vstupnej vrstvy takému, ze W(N;, Mcg) = 1.
Adaptuj jednotlivé parametre:

U= U+ 0y,
V=04 Oy,
W= W+ Oy-

Inak pokracuj krokom 4.



Krok 4: Ak je koniec uciacej epochy a je splnené kritérium ukoncenia skondi.
Inak pokracuj krokom 1.

Vagsinou sme pracovali s hodnotou ué¢iaceho pomeru n = 0.1 a nasledovnym kritériom ukonéenia
uciaceho procesu: Uciaci proces sme zastavili, ak k zmendm parametrov u, v, w, v kroku 3 doslo pocas
jedného uciaceho cyklu v menej ako 1% prikladov z trénujiicej vzorky.

13 Spoésob hodnotenia a vysledky

Uspesnost &nnosti klasifikdtora sme vyhodnocovali pomocou troch testovacich vzoriek vytvorenych z dat
jednotlivych rokov. Kritériom (ne)uspesnosti pritom boli dve hodnoty E; a Es, predstavujuce chybu
prvého a druhého druhu. Vyznam symbolov pouzitych pri ich definovani je nasledujtci:

e B ...skutoény potet GM burok v prislusnej vzorke. Tato hodnota by odpovedala poc¢tu pédsov
prikladov, ktorych tretia zlozka je 1, v pripade, keby sme neodstranovali priklady s chybajicimi
udajmi.

e S ...pocet burok spravne predpovedanych sietou. Za uspesne predpovedanu birku pritom povazujeme
situdciu, ked vystup siete je pre aspon jeden priklad z jednotkového pdsu rovny 1.

e n ...pocet prikladov testovacej vzorky, ktorych tretia zlozka sa rovnd 0.

o M ...pocet takych prikladov, pri ktorych siet dala vystup 1, ale tretia zlozvkav tychto prikladov je
0. Toto ¢islo zodpovedd poctu burok, ktorych vyskyt siet predpovedala, aj ked tieto v skutoénosti
nenastali.

Chyba prvého druhu

S
E1:1_§7

predstavuje nedspesnost siete pri predpovedani burok, ktoré nastali. Chyba druhého druhu

B="

n

zasa vyjadruje, v akej casti prikladov siet predpovedala burku, aj ked této v skutoénosti nenastala. Uéiaci
algoritmus uvedeny v predchadzajicej stati je zamerany na minimalizaciu tejto chyby.

Ako sme uviedli, testovaciu vzorku sme vytvorili z dat z rokov 1982-1984, 1989, 1990 a 1992. Déta z
rokov 1982-1984 predstavovali kompletné tidaje merané kazdi hodinu pocas tychto rokov. Déata z ostanych
rokov vSak neboli iplné. Obsahovali iba tdaje namerané 48 hodin pred a 96 hodin po GM burkach
vyskytujucich sa v obdobi tychto rokov. Naviac, vSetky chybajice uidaje boli nahradené interpolaciami.
Z tohoto dovodu sme vytvorili tri testovacie vzorky prikladov: Vzorka A obsahovala 9975 prikladov
vytvorenych z rokov 1982-1984. Vzorka B obsahovala 7674 prikladov vytvorenych z rokov 1989, 1990 a
1992. Poslednd, tretia, vzorka C obsahovala 17649 prikladov z oboch predchadzajicich vzoriek. Vzorka
A pritom obsahovala 32, vzorka B 94 a vzorka C 126 GM burok (presnejsie pasov prikladov, ktorych
tretia zlozka je 1).

Tri najlepsie vysledky, ktoré sme pri klasifikécii dosiahli, uvddzame v tabulke. Symbol R predstavuje
pocet pravidiel pouzitych pri klasifikacii a S pocet spravne predpovedanych burok. Namiesto chyby
prvého druhu E; uvddzame v tabulke ddaje 1 — Eq, ktoré vyjadruji uspesnost klasifikdtora pri predikeii
GM burok. Oba udaje 1 — Ey a Fy st uvddzané v percentéch.

Vzorka A (B =32) || Vzorka B (B =94) || Vzorka C (B = 126)
a | Bl R|S|1-E | B | S|1-E | B || S|1-E | B
03 | 20| 74 || 17| 53.12 | 0.91 || 33 | 35.11 | 1.56 || 50 | 39.68 | 1.18
035|120 | 75 | 16 | 50.00 | 0.97 || 29 | 30.85 | 1.86 || 45 | 35.71 1.34
0.25 | 20 | 100 || 16 | 50.00 1.08 || 26 | 27.66 | 2.20 || 42 | 33.33 1.55

Tabulka 2: Vysledky ziskané neuro—fuzzy klasifikdtorom po skonceni uciaceho procesu.



Z tabulky 2 je vidiet vyrazny rozdiel vo vysledkoch pre vzorku A a vzorku B, ktory je s najvacsou
pravdepodobnostou sposobeny nahradzovanim chybajicich idajov vo vzorke B interpolaciami.

Zaujimavé na vysledkoch uvedenych v tabulke 2 je to, ze boli ziskané po jednej az dvoch uéiacich
epochach. To svedéi o schopnosti algoritmu 3 urychlit u¢iaci proces siete vytvorenim jej vhodnej struktiry
a poCiatoénym nastavenim jej parametrov na zaklade analyzy trénujicej vzorky.

Vzorka A (B = 32) || Vzorka B (B =94) || Vzorka C (B = 126)
o 81 R S |1—-E | Es S |1—-E | Es S | 1-E Ey
03 | 20| 74 || 19| 59.38 | 1.57 || 36 | 38.30 | 2.44 || 55 | 43.65 1.93
0.35 | 20 | 75 19 | 59.38 1.78 || 39 | 41.49 | 2.95 || 58 | 46.03 2.27
0.25 | 20 | 100 || 17 | 53.12 | 2.19 || 39 | 41.49 | 4.40 || 56 | 44.44 3.11

Tabulka 3: Visledky ziskané bez uciaceho procesu.

deaje uvedené v tabulke 3 si vysledkom siete inicializovanej pomocou algoritmu 3, u ktorej este nebol
zahdjeny uciaci proces. Ak by sme sa teda uspokojili s chybou druhého druhu E5 okolo dvoch az styroch
percent, bola by funkcia neurénovej siete v tomto NFC zbytocna.

Zaujimavé by bolo porovnanie vysledkov, ktoré sme dosiahli pri predikcii stupna 1 s vysledkami pri
predikcii vyssich stupnov. S poc¢tom vstupnych premennych v8ak prudko rastie aj pocet pravidiel, ktorymi
sa klasifikdcia riadi. To moze obmedzovat ¢innost algoritmu 3 hlavne z pamétového hladiska, nakolko
tento algoritmus potrebuje pre spravny vyber pravidiel informécie o vSetkych pravidlach, ktoré je mozné
z trénujucich dat vytvorit.
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