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Motto: ,Wszyscy wiedzq, Zze czegos nie da sie zrobic i przychodzi taki jeden, ktory nie wie, ze sie nie da i on wtasnie to robi” (Albert Einstein)

Obiekty:

* procesy dynamiczne reprezentujgce zachowanie obiektu sterowanego

* systemy automatycznego sterowania

* uktady pomiarowe dostarczajgce informacji o stanie obiektu sterowanego
Procesy:

* odbidér informacji z otoczenia (recepcja, percepcja)

* przetwarzanie informacji

* formowanie sygnatéw sterujgcych

» efektory i wewnetrzne petle sterowania efektorami

Interfejsy — elementy tgczace

* informacyjne, przekazujgce informacje o stanie obiektu sterowanego

* sterujace, przez ktore cztowiek oddziatuje na obiekt sterowany
Przetwornik - urzagdzenie konwertujgce jeden rodzaj energii na inny (najczesciej na postaé energii elektrycznej).

Funkcje monitorowania systemoéw wytworczych:

* wykrywanie usterek podczas realizacji procesu wytwarzania

* dostarczanie danych do optymalizacji procesu

* dostarczanie informacji o relacji pomiedzy wyjsciami a wejsciami procesu

W zautomatyzowanym systemie wytwodrczym i stosowaniu monitoringu role organdow zmystu operatora pefnig sensory, role moézgu petni
komputer z oprogramowaniem, a zadania realizujg cztony wykonawcze aktuatory.

Fizyczna wielkos¢ wejsciowa jest wielkoscig mierzona.

Detektor jest urzgdzeniem, stuzgcym do wykrycia wielkosci fizycznej lub zjawiska.



Wielkosci mierzone w procesie produkcyjnym i typy sygnatéw stosowanych sensoréw

Postacie energii konwertowane przez sensory

Postac energii

Pochodzenie energii

Atomowa

Zwigzana z sitami wystepujgcymi miedzy jadrami i elektronami atomu

Elektryczna

Pole elektryczne, prad, napiecie

Grawitacyjna

Zwigzana z przycigganiem grawitacyjnym masy z Ziemig

Magnetyczna

Pole magnetyczne i zwigzane z nim efekty

Masowa

Zwigzana z teorig wzglednosci

Mechaniczna

Mechaniczna dotyczaca ruchu, predkosci, sity, itp.

Molekularna

Energia wigzan molekut

Nuklearna

Energia uwalniana w procesie przemian jagdrowych

Promieniowania

Zwigzana z falami elektromagnetycznymi, mikrofalami, Swiattem podczerwonym,
widzialnym, ultrafioletowym, promieniowaniem rentgenowski i gamma

Termiczna

Zwigzana z energig kinetyczng atomoéw i molekut




Kryteria wyboru czujnikow:

 wptyw czujnika na proces lub zachowanie maszyny technologicznej

e ograniczenia konstrukcyjne w miejscu pomiaru

* trwatos$¢ i niezawodnos¢ czujnika

 przydatnos¢ eksploatacyjna przy wptywie zakitdcajgcych czynnikdw elektrycznych, mechanicznych, termicznych,
Swietlnych i innych ...

e czutosc i zakres pomiarowy

* sposob detekcji wielkosci pomiarowych i btedy przetwarzania sygnatu

Czujnik

Sygnat Sygnat

posredni kondycjowany
Mierzony

obiekt/ degi'g”.n | Elektronika || Elektronika | L», Sygnat
Parametr o> czu'ni}Ilgay pierwotna wtérna wyjsciowy
fizyczny J
I—— Efekty zakibcen wewnetrznych

— Efekty zaktocen zewnetrznych zalezne od zmian
warunkéw otoczenia

tancuch kondycjonowania sygnatu wewnatrz czujnika



Statystyka deskryptywna albo opisowa zajmuje sie badaniem catej populacji. Badaniem czesci tej populacji, czyli prébg losowa zajmuje sie
statystyka indukcyjna albo analityczna.

Indukcyjne metody statystyczne s3 wymagane wszedzie tam, gdzie wyniki nie dajg sie dowolnie czesto i doktadnie powtarzac. Przyczyny braku
powtarzalnosci tkwig w niekontrolowanych i niekontrolowalnych wptywach zewnetrznych. Te wptywy prowadzg do rozrzutu uzyskiwanych
wartosci badanych cech (np. wynikdw pomiaréow).

Jezeli wnioskujemy z proby losowej na populacje generalng, to méwimy o wnioskowaniu posrednim. Nalezy przy tym dla kazdego
szacowanego wskaznika okresli¢ przedziat ufnosci. Oznacza to, ze prawdziwa warto$¢ szacowanej wielkosci miesci w przedziale ufnosci
z okreslonym prawdopodobienstwem.

Celem analizy préb statystycznych jest uogodlnienie obserwowanego zachowania obserwowanej cechy na stanowigcg podstawe tej analizy
populacje generalng. Takie uogdlnienie jest mozliwe tylko wtedy, kiedy zachowania cechy spetniajg pewne wiarygodne zatozenia, a
analizowane stany obserwacyjne mozna przyjac jako odpowiadajgce rzeczywistosci.

Prowadzi to do wykorzystania réznego typu rozktaddw statystycznych, ktore:

* jako rozktady prawdopodobienstwa (rozktady wielkosci losowych) opisujg populacje, z ktérej pochodzg wielkosci obserwowane;

albo

* jako rozktady parametryczne (rozktady prawdopodobienstwa opisane matematycznie za pomocg parametréw) znajdujg zastosowanie przy
obliczaniu wskaznikdw statystycznych, np. przedziatdow rozrzutu wynikdéw, albo przedziaty ufnosci, bgdz w testach statystycznych. Do
rozktadow parametrycznych naleza: rozktad normalny, rozkfad t-Studenta, rozktad , test F-Snedecora.
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Zaleznie od cech badanej populacji rozktady prawdopodobienistwa dzielg sie na rozktady dyskretne oraz rozkiady ciggte. Do rozktaddow
ciggtych nalezy miedzy innymi rozktad normalny.

Przyczyny i uzasadnienie opisu badanych cech za pomocg rozktadu normalnego wynikajg z tego, ze:

wiele cech wystepujgcych w eksperymentach i obserwacjach ma rozktad normalny wartosci tych cech. W szczegdlnosci rozktad sumy wielu
niezaleznych zmiennych losowych o dowolnych rozktadach zbliza sie do rozktadu normalnego i to tym bardziej, im wieksza jest ich liczba
rozktad cech nie podlegajgcych rozktadowi normalnemu moze czesto zostaé przyblizony przez rozktad normalny. Zatozenie, ze mozna opisaé
je rozktadem normalnym prowadzi czesto do rozsgdnych i praktycznie uzytecznych wynikéw;

niektdre cechy nie majgce rozktadu normalnego dajg sie przeksztatcic tak, ze zmienna transformowana ma rozktad normalny;

szereg skomplikowanych rozktadéw daje sie w przypadkach granicznych zastgpi¢ przez rozktad normalny w praktycznie uzyteczny sposob;
operowanie matematycznym modelem tego rozktadu jest tatwe (miedzy innymi z zastosowaniem tablic statystycznych).

Funkcje gestosci prawdopodobienstwa oznaczamy przez f(x), a odpowiadajg jej funkcje rozktadu albo dystrybuante przez F(x). Krzywa ciaggta
rozktadu normalnego powstaje ze strumienia wartosci albo histogramu skoniczonej préby losowej przy zatozeniu, ze majgca rozktad normalny
populacja generalna zawiera nieskoriczenie wiele wartosci pomiarowych.
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2
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Dystrybuanta rozktadu normalnego F(x) jest tworzona na podstawie danych empirycznych. Strumien wartosci ukazuje czestotliwosc
wystgpienia poszczegolnych wynikéow, a w postaci graficznej jest ilustracjg jak czesto wystepuje dana wartos¢ x. Zebrane w klasy wartosci
tworzg diagram czestotliwosci albo histogram, na ktéry zostaje natozona teoretyczna wartos¢ funkcja gestosci.
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Jej ksztatt wynika z wyliczonej wartosci sredniej i odchylenia standardowego. Czestotliwosci wystepowania wartosci, zsumowane

z histogramu, tworzg linie schodkowg sumowan wartosci empirycznych. Sumowanie funkcji rozktadu daje krzywa teoretyczng zwang
dystrybuantg, do ktorej dazy krzywa schodkowa.

Srednia arytmetyczna z préby losowej oznacza sie przez X , natomiast wartoé¢ oczekiwang w populacji generalnej przez (parametr ten jest
z reguty nieznany) przez E(X) = u. Wariancja ma postaé: D?(X) = o?
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Przyktady wykreséw gestosci prawdopodobienstwa rozktadu normalnego [14]

Wzgledng miarg rozrzutu wokot wartosci zmiennej losowej jest wspotczynnik
zmiennosci:
D(X)

V& =

W zastosowaniach praktycznych korzysta sie czesto z rozktadu normalnego
standaryzowanego (unormowanego).
Zmienna standaryzujgca ma postac:

U, = Xi— U
‘ o
_ x 1 +00 _luz
F(u):@O(U):_J;Of‘(U)dU ::/37_—[06 - du

Powierzchnia pod krzywg unormowanego rozktadu normalnego, tzn. suma
prawdopodobienstw od —oo do +o0 wynosi F(u) = 1 i jest opisana
matematycznie jako catka z gestosci prawdopodobienstw. Dla okreslonych
odcietych w tablicach statystycznych sg podawane wartosci pola pod krzywa
rozktadu normalnego standaryzowanego.
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Zmienna skokowa [14]: a) wykres funkcji rozktadu prawdopodobienstwa; b) wykres dystrybuanty



Wiele metod statystycznych zaktada pochodzenie wartosci z populacji o rozktadzie normalnym. Udowodnienie tego zatozenia
(w sensie prawdopodobienistwa jego wystgpienia) wymaga weryfikacji hipotezy o normalnosci rozktadu, a wiec skorzystania
z odpowiedniego testu statystycznego, jak np. :

* test zgodnodci x?, dlan > 50

* test d’Agostino, dla50 <n < 1000

* test Eppsa-Pulleya, dla8 < n < 200

* test Shapiro-Wilka, dla3 <n <50

* rozszerzony test Shapiro-Wilka w przypadku matej licznosci probek.

Korzystanie z tych testdw wymaga siegniecia do odpowiednich tablic statystycznych, czy tez skorzystania
z pakietow w programach komputerowych, np.: Statistica, Matlab.

Specyfika badan ankietowych uzasadnia zastosowanie do oceny zgodnosci opinii ekspertow wspoétczynnika konkordancji
Kendalla-Smitha, zwanym wspétczynnikiem Kendalla. Przyjmuje on wartosé: W < 0,1 > (od 0 do 1). Im ta wartos¢ jest
wieksza, tym zgodnos$¢ opinii ekspertow jest wieksza. Wspotczynnik konkordancji jest okreslany w zaleznosci od liczby
ekspertéw biorgcych udziat w badaniach i liczby czynnikdw ocenianych przez ekspertow.

W literaturze [15] sg podane nastepujgce stopnie zgodnosci wspodtczynnika konkordancji Kendalla:
e zgodnosc dostateczna: W =0,20 - 0,40

e zgodnos¢ dobra: W=0,41-0,60

e zgodnosé plus dobra: W=0,61-0,80

e zgodnos¢ bardzo dobra: W =0,81 - 0,95

* zgodnoséidealna: W=0,91-1,00



Podstawowe pojecia z zakresu logiki rozmytej [3]

Zmienna lingwistyczna (linguistic varaiable) jest to wielkos¢ wejsciowa, wyjsciowa lub zmienna stanu, ktdrg ocenia sie za
pomoca pojec lingwistycznych, zwanych wartosciami lingwistycznymi. W praktyce zmienne lingwistyczne sg takze oceniane
W sposob mieszany, tj. za pomocg wartosci lingwistycznych i liczb rozmytych.

Wartos¢ lingwistyczna (linguistic value) jest stowng oceng wielkoSci lingwistycznej, np. bardzo, duzy, maty, sredni, maty,
sredni, duzy, ujemny, dodatni, stary, nowy wysoki, niski, itp.

Liczby rozmyte (fuzzy numbers) mozina zastosowaé np. do podejmowania decyzji, modelowania systemu o znanym,
jednoznacznym odwzorowaniu wejscia wyjscie, , gdy sygnaty wejsciowe nie moga by¢ podane (zmierzone) precyzyjnie, lecz
jedynie w sposob przyblizony, np. koszt okoto 1000 zt, czas trwania inwestycji nie dtuzszy niz 12 miesiecy, itp.

Do pomiaru zmiennych systemu za pomocg liczb rozmytych niezbedne sg dane z urzadzen pomiarowych. W
przypadku korzystania z wartosci lingwistycznych, ocena jest dokonywana przez ekspertéw.

Przestrzen lingwistyczna (linguistic term-set) jest zbiorem wszystkich wartosci lingwistycznych, stosowanych do oceny danej
zmiennej lingwistycznej. Przestrzen ta jest oznaczana duzymi literami tacinskimi, np.:

X; = {maty,sSredni,duzy = {x;1, X2, X3}

Y, = twysoka,niska} = {y1,y12}

Przestrzen lingwistyczna jest zbiorem skonczenie wymiarowym.



Funkcja przynaleznosci (membership function) i stopien przynaleznosci (grade of membership) odzwierciedlajg na obiektach
z przestrzeni rozwazan uporzgdkowanie wprowadzone przez skojarzenie ze zbiorem pewnej wtasciwosci. Wartos¢ funkgji
przynaleznosci na danym elemencie okresla stopien jego przynaleznosci do tego zbioru

pa(x):X - [0,1],vx € X

Funkcja przynaleznosci moze by¢ wyrazona w postaci:

» diagramu (ciggtego lub dyskretnego), graficznie;

°* wzoru matematycznego;

* tabeli (przyktad na podstawie rysunku);

 wektora przynaleznosci:, przy czym kolejnos¢ wszystkich — elementdw jest scisle ustalona;
e sumy lub catki;

Stopien przynaleznosci jest informacjg, jak daleko element x jest oddalony od podzbioru X. Przynaleznos¢ jest liczbg
rzeczywistq z przedziatu 0 — 1.

Funkcja przynaleznosci wyrazona w postaci tabelarycznej
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Najczesciej uzywane funkcje przynaleznosci to:

* Singleton, dla ktérego funkcja przynaleznosci przyjmuje postac:
lJ(x)A

1 |

La(x)=1 dla x=x
,uA(x)=O a’la X?EX()

0! ' - —~~%—~——>x
80 Xo 120 X —
le)={1-E21

* Troéjkat, dla ktérego funkcja przynaleznosci ? S d
przyjmuje postac: HL(x) Funkcja trojkatna
niesymetryczna dla x e [C—d, C+d]
Funkei lesnodci Tréikat” [ E——C— .. Funkcja ta(x) = 0 poza tym
unkcja przynaleznosci typu ,Trojkat”. trojkatna orzedzialem
W punkcie centralnym ,,c” funkcja przyjmuje symetryczna

wartosc ,,1”, natomiast parametr ,,d”
charakteryzuje szerokos$¢ trojkatnej funkciji

przynaleznosci.

c-d g c+d X



Funkcja przynaleznosci typu Trapez jest opisana zaleznosciami:

ta(xy) =0

HA (xl) = ]

Ha(x) = s(z-x)

Ha(xy) = s(x-p)

A
Hx)

dla
dla

dla

dla

x>z lub x<y

t t
c——=<x<c+ —

C

t
+—<x=<zZ
2
4
<x<c——
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Funkcja
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trapezoidalna
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gdzie: s okresla wartos¢ nachylenia boku trapezu
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Na liczbach i zbiorach rozmytych mozna wykonywaé¢ rdowniez
dziatania matematyczne. Nalezy wéwczas zastosowacl rozszerzenie
tych operacji do liczb nierozmytych. Rozszerzenie to jest nazywane
rozszerzeniem Zadeha — przyktad: wersja systemu MISO (Many
Imput — Single Output), wiele wejs¢ - jedno wyjscie.

Nierozmyty system MISO z rozmytymi wejsciami i wyjsciem

,.blisko a;”

Hai(x1)

a)

Ha2(X2)

y =1(x;+ x3)

- ,,blisko a;+ay”

na1+a2(y)
1 { ELE i

0
a)ta %




Zalety wielokatnych funkcji przynaleznosci:

* matailo$¢ danych jest potrzebna do zdefiniowana funkcji przynaleznosci;

* umozliwiajg spetnienie warunku pokrywania sie do wartosci ,, 1”7, co oznacza, ze suma stopni przynaleznosci dla kazdej
wartosci x rowna sie 1;

 umozliwiajg uzyskanie odwzorowania wejscia wyjscie modelu bedgacego hiperpowierzchnig ztozong z liniowych
segmentow;

* umozliwiajg tatwg modyfikacje parametrow (wartosci modalnych) funkcji przynaleznosci na bazie wartosci pomiaréw

wejsScia wyjscie systemu.

Wada wielokatnych funkcji przynaleznosci jest ich nieciggtosc i nierdzniczkowalnosé. W doborze funkcji przynaleznosci nalezy
kierowal sie zasadg, ze przy matej ilosci informacji o systemie nalezy stosowac najprostsze funkcje, ztozone z odcinkéw
prostych, poniewaz do identyfikacji ich parametréw wystarczy niewielka ilos¢ informac;ji.

Przy duzej ilosci informacji o systemie nalezy stosowac ztozone funkcje, definiowane wiekszg iloscig parametrow, np. funkcje
gaussowskie lub wielomianowe, prze co moina uzyska¢ wiekszg doktadnos¢ modelu. Na liczbach i zbiorach rozmytych
mozna wykonywac dziatania matematyczne, tj.: dodawanie , odejmowanie, mnozenie, dzielenie.

Biorgc pod uwage merytoryczne aspekty podejmowania decyzji menedzerskich, do analizy wynikdw czesto sg stosowane
funkcje przynaleznosci typu ,trojkat”.

Zostang rozwazone dwa przypadki, a mianowicie:
* przypadek | - decyzje oraz sg zbiorami roztgcznymi;
* przypadek Il — decyzje A oraz B majg wspdlng czes¢ (nie sg to wiec zbiory roztgczne).



Przypadek | - decyzje oraz sg zbiorami roztgcznymi. Decyzje oraz sg okreslone za pomocg parametrow

A = (mAl » &y BAI)
A, = (mAz’ A 4o BA?_)

(Al T A2)= (m,:n 08 g, B gy T Bgps Py +BA2)

1oy =Ry T Xy,

ﬂAl+A2 = :BAJ o /BA_?

4 pai(xy) A pa(x2) TPAHAZ(.V)

Liczba rozmyta

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
!
|
|
|
m

Y
‘..1 0 1 ’
- » Mar-A2 Maj-A2 T Pa1-A2
- Mag-A2 = GA1-A2 Al
ma; t Pai ma2 =TA2 mar + Paz
A2

Parametry charakterystyczne sumy dwéch liczb rozmytych



? A
Ma1(Xy) Ma2(X2) Ma1+42(Y)
,,okolo 1000” _.okoto 7007 ; .,okolo 1700”

Liczba rozmyta

et

e T R S RS S —

I
|
|
|
|
|
I
|
I
|
|
|
|
|
|
|
I
|
7

380 1000 1040 690 700 730 1670 1700 1770

Parametry charakterystyczne sumy dwoch liczb rozmytych (Al + A2)

m, =1000, m ,, =700
oy =20, o, =10 Przyktad: (A1 + A2) = (1000, 20, 40 + (700, 10, 70 ) = (1700, 30, 70)  co
B, =40, B.s=30 oznacza, ze decyzja wynosi ok. 1700



Przypadek | - decyzje oraz sg zbiorami roztgcznymi. Decyzje oraz sg okreslone za pomocg parametrow:

Ay gy =04 + P4

B =4, + Py (Al—Az):(mAl_mAz’aA1+'BA2’aA2+'BAI)
[~ 2 1

A A
na1(x1) na2(x2) Pa1-a2(y)

Liczba rozmyta

Ma; + Pay My
[3 Mar-0Ua> Mas> + B.u Mag-A2 - 0La1-A2 Al-A2 Mo F BAI-.-\."

Parametry charakterystyczne roznicy dwoch liczb rozmytych



- P ————— . et
e — - - - — -

980 1000 1040 690

700

4 A ! (m, =1000, m, =700
it Haz(¥2) Mar-a2(¥) la, =10, a, =20
,,okoto 1000” _okoto 700” l ,,okolo 300” \ B, =30, B, =40

Liczba rozmyta

250

300

Parametry charakterystyczne rdznicy liczb rozmytych (Al - A2)

Przyktad: (A1 - A2) = (1000, 10, 30 - (700, 20, 40 ) = (300, 50, 50)

oznacza, ze decyzja wynosi ok. 300

co



A
Pai(xi) Pa2(xz) Mar-42(Y)

Liczba rozmyta

Mgy - Uag Mag-A2

- . - —— - ——

my *+ Pay Mys - G2

111411+BA2 Myj-A2- Tal-Al tl]Al'A2+BAl-A2

MAan My
aAl'Az :mAlaAz +mA2aAl_aA1aA2 (AI'A2):(mAl'mAz,mAlaA2+mA2aAl—aAlaAz,
Ba.ay =My Bay, +ma,Ba —BaBPa, Mg Ba, + My Ba +BaBay) dla A >0,4>0

Parametry i wzory do wyznaczenia iloczynu dodatnich liczb rozmytych



Przyktad mnozenia dodatnich liczb rozmytych:

i
Mar(xy) t Raz(x2) ‘T Mar-a2(y)

,,okolo 6" ,,okolo 3" ,.,okolo 18"

---------

Liczba rozmyta

my =6, my, =3

1 >

| Bay =4 Ba, =3

O\ prccccccccnnnccccaaan

10

19
)
[+
oo
[—

()=(6,2,4) (3,1,3)=18,6 +6—2,18+12 + 12) =(18, 10, 42), co oznacza, ze wynik wynosi ok.18.

Oprocz iloczynu dwdch dodatnich liczb rozmytych wystepujg réwniez operacje mnozenia:
* liczb rozmytych o réznych znakach;

* liczb ujemnych;

* zer rozmytych;

* liczb o nieokreslonym znaku (liczb dowolnych)



Parametry ilorazu dwéch liczb rozmytych

-
-
[
~
P
b
~
—»
=
S
~
LA
N
~
—>

Ma1/a2(Y)

Liczba rozmyta

1
|
1
1
1
1
|
1
1
1
|
1
1
1
1
1
1
1
1
]

My

}Y
—
- MayA2
mA,/A: — mAl /mAz oL - m/ll A, + mA:aAl - £ 0
_ . v . 4,
mA, / Ay o CX'A[ /Ay T (mAl a/ll )/(mA: 3 BA: ) mA: (m/lz + BA: )

My, 4, T BAI /Ay (mAl - BAl )/(mA2 T, ) m, o, + mA:BA,

B dy Py

’ m."]w ¢ O
m,, (m a4, — Oy, ) -

‘41/142)% mAl mAlﬂéz +mA2a4l mA1a1142+mA2ﬂ41

, ’ my, (mAz —O‘Az)

A %0, Ay %0
my, My, (mAz +f4, )



Przyktad: wynik ilorazu dwéch dodatnich liczb rozmytych

A
T pai(x1) pa2(x2) i par/a2(y)

Liczba rozmyta

m, =6, m, =3
Joc,—Z, o, =1
B,=4 B, =3

Szczegdtowe informacje na temat operacji matematycznych
na liczbach rozmytych zawiera publikacja: Piegat A.; & Bl 6D & bu s
Modelowanie i sterowanie rozmyte. Akademicka Oficyna (A1 /A, ) ~ [ L3 T :} ~ (— j

Wydawnicza EXIT, Warszawa 1999. 3°3(3+3)" 3(3-1) 3 18 6

m/l/'/lﬁ:ézz a:£:1,33 B:§:3
- 18 6



Gtéwnymi elementami zbioréw rozmytych sa reguty logiczne typu: JEZELI .... TO

PRZECIECIE — ILOCZYN LOGICZNY (decyzje oraz sg zbiorami nieroztgcznymi):

Interpretacja graficzna operacji przeciecia dwoch zbioréw rozmytych

tr1nFr2(Y)

Ur1nr2(Y)

Otrzymany wyniku przeciecia sie zbiorow Fq1 F, zbior U jest rowniez zbiorem rozmytym o funkcji przynaleznosci okreslone;j
dla wszystkich wartosci



Operacja przeciecia dwdch zbiorow posiada nastepujgce wtasciwosci:

e przemiennosci, co oznacza, ze kolejnos¢ zbiorow w operacji mnozenia nie wptywa na jej koncowy wynik:
FFNnF,=FnNF
* {3cznosci, co oznacza, ze tworzgc iloczyn wielu zbiorow, mozna obliczy¢ go stopniowo, na podstawie iloczyndéw par
zbioréw, a kolejnos¢ fgczenia zbioréw w pary nie ma wptywu na wynik koficowy:
(FiNE)NFEF;=F,N(F;NE;)
* idempotentnosci: F; N F; = F;

» absorpcji przez zbidrpusty: F, NP =0
* identycznosci: F;, NU = Fy; gdzie U jest zbiorem podstawowym

« wylacznej sprzecznosci: F; N F; = 0

Operacja pofaczenia (sumy logicznej) dwdch zbioréw rozmytych F; i F, nalezgcych do zbioru U jest oznaczana: F; U F,
i spetnia nastepujgce warunki:

e przemiennosci: F; U F,=F, U F}

e tacznosci: (F; UF,)UF; =(F, U (FiUF3)=F, UF,UF;
* idempotentnosci: F; U F,=F;

» absorpcji przez zbior pusty: F; U @ = F;

* absorpcji przez zbidér podstawowy U: F; U= U

« potaczenie ze zbiorem komplementarnym: F; U F; = U



Interpretacja graficzna operacji przeciecia dwoch zbiorow rozmytych

Operacja potaczenia (sumy logicznej) dwdch zbioréw rozmytych
F; i F, nalezacych do zbioru U jest oznaczana F; U F,

0

T PE1nF(Y)

L1 (X) FEAN)

triur2(Y)




1, (X) u(y)

) & WNIOSKOWANIE ~ WYOSTRZANIE
' ROZMYWANIE S— ROZMYTE _‘ . Defuzyfikacja | |
e | F“ftyﬁkacjaps"ycz | %_.—’ . wykorzystujace reguty | | wedlugregut B —
— | | Werosaizmenmyen S | | mechanizmy wnioskowania (8 ‘ostrzenia wartosci|
xn | R R T e j i 3 zmiennej y o Y
W o e o v B y E T
Zbidr Zbior Zbior Zhid
nierozmyty rozmyty rozmyty SR
nierozmyty

Schemat wnioskowania rozmytego

Wybrane metody wyostrzania:

* metoda Srodka maksimum (Middle of Maxima);

* metoda pierwszego maksimum (First of Maxima);
* metoda ostatniego maksimum (Last of Maxima);

* metoda Srodka ciezkosci (Center of Gravity).



Przyktad: rozmycie wartosci wejsciowej dla zmiennej lingwistycznej — temperatura = 15° Celsjusza
u{temperatura)

niska srednia wysoka

P
B
E
E
i
'
v
t
E
!

‘ T o -
10 15 20 25 30 temperatura [C]

W wyniku rozmycia otrzymano wartosci funkcji przynaleznosci do trzech zbiorow - temperatura niska, srednia, wysoka:
(15)=0,8; (15) =0,2; (15)=0

Baza regut:

R1: Jesli temperatura = niska To ogrzewanie = duze

R1: Jesli temperatura = Srednia To ogrzewanie = srednie
R1: Jesli temperatura = wysoka To ogrzewanie = niskie

Uaktywnié mozna tylko reguty R1 i R2



ulogrzewanie)

duzea

fies-
4 ogrzewanie

[poziom ustawienia]

Biorgc pod uwage konkluzje regut obcinamy dany zbiér rozmyty do poziomu wyznaczanego przez najwyzszy stopien
przynaleznosci sposrod uaktywnionych regut. W wyniku przeprowadzenia wnioskowania otrzymujemy zbidér rozmyty, ktory
jest sumg odpowiednio obcietych zbiorow ,srednie i duze”. Po zastosowaniu metody srodka ciezkosci wyznaczono dla tego
przyktadu wartosé wyjsciowg = 3,2

u(ogrzewanis)

A

- R ——— e, U IR (g

i

0 1 2 3 4 ogrzewanie
[poziom ustawienia]




Wielkoscig wyjsciowg bloku wnioskowania bedg zbiory, dlai=1, 2, N. Wartos¢ wynikowa ,,srodka zbioru rozmytego”
jest liczona ze wzordw:

: N

[\ B s KB (7) dx
» AT

e pp(x) dx

oy =

N e Y
Zi=1 /-LB;(CUi)fUi

N =
Zi:l /I’B; (’7"7'.)

gdzie: jest punktem, w ktorym przyjmuje maksimum. Punkt ten jest srodkiem zbioru rozmytego

ro =




KA

Metoda Srodka
maksimum
l- =6+7)=6,5
|
|1
L1y
11
3 b I |
[ 5§
c | 7% |
LT
/ |1
N BNE W NlE SN . W -
0 1 2. 3 4 5 6 7 8 Z
oY
Metoda srodka ciezkosci
{ - wynik=4,9
Sk
ol b=
;‘51
/ L1 —
0 1.2 3 z

Metoda pierwszego
/ ostatniego

maksimum
S =6/ =7
3
1 1 1 l 1 1 —
0 1 3 4 5 t;) z 8z
¥ "

I

(.3z) dz:w%-J ( 3 )zdz:w‘—[ (.5)zdz

3.6 4

6 7 8
+J (2“5)5d2+j zdz+f(8—z)zdz:]
5 6 7 |

I 3.6 4 Z"":'}“g 5.3
= Uﬂ (.32)dz +j (3)dz + J' ( 2‘“‘ )dz +f (.5)dz
)

3.6 4

6 7 8
+J (8“5)(12+J dz,+{ (8—:5)(12}
' 7

3.5 6 .
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Schemat wnioskowania rozmytego z fuzyfikatorem i defuzyfikatorem



Zastosowania logiki rozmyte;j:

* w sterownikach - lodéwki, pralki, opiekacze do grzanek, aparaty fotograficzne;

* kontrolery rozmyte w przemysle do kontroli proceséw, kontroli jakosci;

e przetwarzanie obrazéw, rozwigzywanie problemu korkéw ulicznych, unikanie kolizji;

 w medycynie do wspomagania podejmowania decyzji (np. w chirurgii), przewidywanie czasu pobytu w szpitalu;

« w technice — technologii; synteza jagdrowa, ustalanie drogi przelotu samolotu, sterowanie procesem spalania paliw

w elektrowniach, kontrola predkosci samochododw;

« w biznesie i finansach: inwestycje bankowe, ocena ryzyka kredytowego, ryzyka ubezpieczenia, okreslenie strategii
inwestycyjnych - infrastrukturalnych, technicznych, technologicznych, prognozowanie gietdowe, wyznaczanie ramoéwek dla

reklam telewizyjnych (badania marketingowe);

e wyszukiwanie w bazach danych, ...

Wymagane w regutach rozmytych zaleznosci
funkcyjne bardzo czesto nie sg znane — pozostaje
wiec problem ich estymac;ji.

ANFIS (Adaptive Network Fuzzy Inference System)
pozwala na zbudowanie modelu rozmytego

o parametrach dobieranych przez sie¢ neuronowa.

sC regut rzadzacych problemem

a0
.

I‘] Pelna znajoi;zoéé regul

Modele statvstyczne

Czgsciowy lub caltkowity
brak znajomosci regul
Duza zlozonosé

Systemy ekspertowe |
Metody dedukoy jne

]

—

| Dokladne Czgsciowa znajomosé regul R T
| algorytmy | Mala 1 srednia zlozonoéé ; | Sieci
- | eUronowe

i ' AMetody
| | indukcyjne

Mala i $rednia zloZzonos§é 1

Stopien ztozonosci probiemu
Sieci neuronowe i inne metody obliczeniowe

(R. Tadeusiewicz: Sieci neuronowe i inne systemy sztucznej inteligencji dla medycyny)



Sztuczne sieci neuronowe - budowa

neuron
aksony przychodzgce
od innych neurondéw
dendryty
X cialo komérki
wzgdrek aksonu " impuls
akson
'\—.‘
kolaterale

synapsa

kolbka neuron

Neuron rzeczywisty odbiorczy



Schemat sztucznej sieci neuronowej

Dziatanie sieci zalezy od:

> przyjetego modelu neuronu,

> wartosci parametrow neuronu,
> topologii (struktury) sieci.




= = =|iniowa

= * =Sigmoidalna

Tangensoidalna
=== (Gaussa

-1,56 £

Podstawowe funkcje aktywacji neuronu



Uczenie sieci neuronowej
» uczenie — okreSlenie wartosci parametrow sieci — osiggniecie stanu rownowagi;
»  poczatkowe wartosci parametrow sg zwykle wartosciami losowymi;
» W trakcie uczenia sieci neuronowej prezentowane sg przypadki uczgce i w zaleznosci od reakcji sieci modyfikowane sg wagi.

7bidr 1 Metwork training errar

uczgcy 0 __ Train
= ety

06
DANE . Zbior 0.4 “mr—,mﬁjfw
' walidacyjny - B

[

Zbidr i 200 400 600 500 11000

testowy

* Zbidr uczacy — modyfikacja wag
* Zbior walidacyjny — biezgce monitorowanie procesu uczenia
* Zbidr testowy — ocena sieci po zakonczeniu uczenia

Zbiory uczace sieci przygotowywane sg w ten sposob, ze:

« 70% wynikdéw badan jest wykorzystywane do uczenia sieci,

* 15% wynikdéw badan stanowi zbiér walidacyjny, ktory stuzy do sprawdzania procesu uczenia sieci.

*  15% wynikéw badan stanowi zbidr testowy. Po zakoriczeniu procesu uczenia dziatanie sieci jest sprawdzane na danych ze zbioru
testowego.



- »n N
n o on

—
<

sita Fn, [N]

Zbior uczgcy:

X1 X,
X11 X12
X1 X922
an Xn2

- — - -

| —odpowiedz sieci

.~ - --bk--1 " daneuczace
! |

| | |

] |
0 50 100 150

naddatek a, [um]

200

Czy siec osiggneta
Y stan rownowagi

(zachowanie sieci

nie ulega zmianie)?

25 ! IR 25 T
20 ‘ 20
tuczenia
Z 1 owaltly
210 210 .
’ —odpowiedisiea| | © | /1 |~odpowied: sied
St * daneuczgce | 3! | * dane uczace | .
0 : ‘ ' 0 l : .
0 5 100 150 200 0 5 100 150 20

naddatek a, [um]

naddatek a, [um]

Wptyw liczby neurondw na zdolnos¢ generacji sieci neuronowej: a) zbyt mata liczba neuronéw;
b) dobrze dobrana liczba neurondw; c) za duza liczba neuronéw



X,

viididlilie pirLyKkiduovwej siell pusidudjdle] 2U0ITIUSL UL dPIURSYITIALUJT T UV gelleldliZdu]l

01 24 0,49 \/U,ML'—U',!J

X,
Dziatanie sieci nie posiadajgcej zdolnosci do generalizacji



Struktura sieci a jej mozliwosci

Prosta struktura sieci:
e brak mozliwosci opisu ztozonych zaleznosci,
e tatwiejsze uczenie.

Ztozona struktura sieci:

e bardzo dobre dziatanie dla danych uczacych,
e trudniejsze uczenie,

e sktonnosc¢ do przeuczenia.

Przyktady zastoswania
Model regresyjny: Y = F(X;, X,, ..., Xy)
X; - zmienne ilosciowe lub jakosciowe: powierzchnia, garaz, wiek, ogrzewanie, potozenie, pietro, ....
Y - zmienna ilosciowa: wynik ey CENA RYNKOWA

Kredyt w banku
X; - zmienne ilosciowe lub jakosciowe: wysokosc kredytu, dochody, stan konta, wiek, stan cywilny, zabezpieczenie, ....
Y - zmienna jakosciowa (nazwa klasy): wynik = PpRZYZNAC - NIE PRZYZNAC

Prognozy gietdowe na podstawie biezgcej i przesztych wartosci tego samego szeregu oraz biezgcej i przesztych wartosci
innych zmiennych: S/ZH(t); S/Zt(t-1); EUR/ZH(t); WIG(t), WIG(t-1),...
Wynik: kurs se—$ /7t (t+1)



Przyktadowy model klasyfikacyjny: Y=F (X;, X, ..., Xp)

Y - zmienna jakosciowa (nazwa klasy)
X; - zmienne ilosciowe lub jakosciowe

wysokosc¢ kredytu

dochody,

stan konta,

wiek, PRZYZNAC - NIE PRZYZNAC
stan cywilny,

zabezpieczenie,

Przyktadowy model szeregu: Y, ;= F(Yy Yigpeer Yipo Xpp ooer Xig)

Przyszta wartosS¢ szeregu prognozowana jest na podstawie biezgcej i przesztych wartosci tego
samego szeregu oraz biezgcej i przesztych wartosci innych zmiennych

S/Zi(t)

S/Zt(t-1)

EUR/ZH(t)

WIG(H $/71 (t+1)
WIG(t-1)




NEURONY
Warstwy ukryte

AE

AE=f(o)

Warstwa
wyjsciowa

Naprezenia [MPa]

-50

-100

-150

-200

-250

-300

-350

-330

2843

(o)
N

Zaleznos¢ naprezenia od energii [eu] emisji akustycznej dla Ti6Al4V

12553

13106

13275

14858

-209,6666667

-333,25

87752

118237 203383 206711

energia [eu]

223604

249833

264277

363477

834001

245,75

927912
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Ekstrakcja cech geometrycznych litery; a) analiza cech geometrycznych; b) ekstrakcja cech;
C) wzorzec opisowy
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