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1. UVOD

Velkou vyhodou wuchovavani znalosti ve formeé baze pravidel,
rozhodovacich stromi a podobn¢, které se pouziva v expertnich systémech
nebo symbolickych systémech umeélé inteligence je, Ze takto uloZena znalost
ma pomeérné prithlednou strukturu a je velice snadno ptenositelnd mezi celou
fadou systémil. Tato struktura také umoziuje ptisluSnému systému
vyuzivajicimu tuto znalost poskytovat uzivateli vysvétleni postupu, kterym
jsou vytvareny jeho vystupy nebo zavéry. Pti realizaci téchto systémi vSak
Casto nardzime na problém jak ziskat dostatecné piesny popis dané
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pak ladéni baze pravidel.

Na druhé strané existuji metody, které umoziuji automatické ziskavani
nebo ladéni znalosti. Tato znalost je vSak Casto ulozena v naprosto necitelné
podobg, ktera nedovoluje ovéfit, zda je znalost uplna - to znamena, zda
popisuje celou oblast feSené problematiky. Neni-li mozné ovéfit Uplnost
ziskané znalosti, miize pfi Cinnosti takového systému dojit k situaci, Ze bude
davat chybné vysledky, jejichz diisledkem mohou byt vazné havarie. To vede
k malému rozSifeni jinak velmi vykonnych systémi. Typickym
predstavitelem této kategorie jsou systémy zalozené na umelych neuronovych
sitich (ANN - Artificial Neural Network). Neuronové sité jiz v fad¢ aplikaci
prokazaly, ze jsou schopny velice Uspésné feSit narocné problémy, ale jejich
SirSimu uplatnéni brani prave velkd nepriihlednost ziskanych znalosti, které
jsou v ni zakddovany v podobe:

e architektury neuronové site¢ (pocet vrstev v ANN, pocet a typ neuronu
v jednotlivych vrstvach, zplisob propojeni neuronti apod.),

e prenosovych funkci neuront,

e mnoziny numerickych parametrq, tzv. vah.

Podobna situace jako u vySe zminovanych expertnich systéma se
objevuje také pii pouzivani fuzzy regulatorii. Jejich aplikace zpocatku
vychazely zejména z moznosti vyuziti znalosti ziskané lidskou obsluhou
(fuzzy regulator pracuje na zakladé baze pravidel naformulované pomoci
lingvistickych pojmi). I zde se vSak objevovaly komplikace, protoze kvalitni
regulace vyzaduje krome sprdvné sestavené baze pravidel jest€¢ vhodné
nastaveni rozloZzeni a tvard fuzzy mnozin reprezentujicich jednotlivé
lingvistické hodnoty. Pozdéji byla také snaha vytvaret fuzzy regulatory
ivptipadé, kdy nebyla k dispozici prvotni znalost operdtora. V tomto
okamziku vSak vyvstaly problémy s metodologii navrhu téchto regulatort,
ato uz u pomérn¢ jednoduchych soustav popsanych pienosovou funkeci
nizkych tadi. U systému vysSich fadi obsahujicich vyraznéjsi nelinearity je



pak rucéni névrh fuzzy regulatori velice Casové narocny a komplikovany.
Presto vsak zlstava velikou vyhodou potencial fuzzy regulatorti jako
nelinedrnich fidicich prvki, jejichz ¢innost je diky znalostni bazi zaloZené na
mnoziné pravidel mozné pomérné snadno analyzovat a nahlédnout tak do
zéakonitosti chovani systému.

Proto se vyzkum zamétuje na postupy dovolujici vytvaret systémy, které
by umoznily skloubit vyhody obou vy$e uvedenych skupin. Tyto systémy by
mely dostatecné prihlednou strukturu pouzivanych znalosti (podobné jako
expertni systémy nebo symbolické systémy umélé inteligence) nebo by
obsahovaly néastroje umoziujici vysvétlit postup vytvaieni zavéri nebo
vysledkt a daly tak obsluze moznost zkontrolovat jejich spravnost a provést
ptipadnou korekci. Na druhé strané by umoznovaly automatické ziskavani a
dolad’ovéani svych znalosti, ¢imz by se urychlil, zjednodusil a v neposledni
rad¢ také zlevnil jejich vyvoj. To by mohlo vést k vytvareni velmi
efektivnich a vykonnych systémi, které by nasly uplatnéni v nejrtiznéjSich
oblastech.

Predkladanad disertacni prace je zaméfena na prozkoumani moznosti,
navrzeni a realizace metod pro automatizované vytvareni pravidel pro
znalostni baze s vyuzitim nastroji z oblasti soft-computing a to konkrétné
genetickych algoritmil a neuronovych siti.

2. CILE DISERTACNI PRACE

C 1: Zakladnim cilem disertaéni prace bylo shromazdit a prostudovat
dostupnou literaturu z oblasti umélych neuronovych siti a jejich vyuziti
pro generovani bazi pravidel (extrakce pravidel z ANN) a z oblasti
genetickych algoritmi.

O problematice extrakce pravidel z ANN se podatilo shromézdit nékolik
zajimavych publikaci z nichZ nejpfinosnéjsi byla ,,A Survey and
Critique of Techniques for Extracting Rules from Trained Artificial
Neural Networks® (viz. [2]), kterou publikovali R. Andrews, J. Diedrich
a A. B. Tickle. Tato prace obsahuje pichled a porovnani vyznamnych
praci z dané oblasti.

U genetickych algoritmli byla zdkladem ptfevazné literatura obecné
popisujici tuto metodu resp. jeji aplikaci na demonstracnich ulohach
(napt. [9]).

Na zéklad¢ poznatkil ziskanych v této etapé byly stanoveny dalsi cile:

C 2: Na zéklad¢ poznatkli ziskanych studiem literatury navrhnout vhodnou
strukturu ANN, metodu jejiho uceni a nasledné extrakce pravidel tak,
aby byly odstranény =zakladni nedostatky doposud pouzivanych
algoritmi (viz. kapitola 3.2. Shrnuti vlastnosti algoritmd pro extrakci



pravidel z ANN a 3.3. Pozadavky na algoritmy pro extrakci pravidel z
ANN).

C 3: Realizovat navrzenou neuronovou sit’ a ovéfit jeji funkénost na tlohach
z oblasti klasifikace vzora.

C 4 Prezentovat mozné rozSifeni metody pro extrakci pravidel z ANN
z klasifika¢nich tloh na Ulohy pracujici se spojitou vystupni veli¢inou
(jeden z pozadavkl definovanych v kapitole 3.3. Pozadavky na
algoritmy pro extrakci pravidel z ANN) vcetné realizace a zdkladniho
ovéfeni funk¢nosti.

C 5: Navrhnout a implementovat metodu pro vytvareni a optimalizaci bazi
fuzzy pravidel zaloZenou na genetickych algoritmech.

C 6: Experimentalné ovéfit funkénost na ulohéch vytvareni fuzzy regulédtora
jak pro fizeni linearnich tak i nelinedrnich soustav.

3. SHRNUTI DOSAVADNICH PRISTUPU K RESENI
ULOH ZALOZENYCH NA ANN

3.1 SHRNUTi VLASTNOSTI ANN JAKO NASTROJE PRO
AUTOMATIZOVANE ZiSKAVANi ZNALOSTI

Jednim z nastrojii, ktery umoznuje automatizované ziskavani znalosti
jsou umelé neuronové sité. Jejich vyvoj probiha jiz celou fadu let, béhem
nichz vznikla celd fada typli neuronovych siti pfizpisobenych nejriznéjSim
ucelim od rozpoznavani vzord, aproximaci funkci az po asociativni paméti
nebo kompresi dat. Stim také souvisi cela fada uspéSnych praktickych
aplikaci v oblastech tak rozmanitych jako je obchod, véda, primysl
a medicina. Toto rozSifeni ANN nabizi jasné dikazy jejich schopnosti
v oblasti analyzy dat a zisk&vani znalosti.

Existuje nékolik charakteristickych rysi neuronovych siti, na nichz je
zalozena jejich uspesnost, a kterymi se odlisuji od vétSiny jinych pristupi:

e Prvnim z nich je pomérné jednoduchy zpiisob, kterym ANN ziskavaji
informace o dané problematice prostifednictvim trénovani. Tento proces je
docela odlisSny od komplikovangjSich procesti znalostniho inzenyrstvi
pouzivanych u symbolickych systéma v um¢lé inteligenci.

e Druhou charakteristikou je kompaktnost formy, ve které jsou ziskané
informace uloZzeny v natrénované ANN, a relativni jednoduchost
a rychlost, se kterou tyto znalosti mohou byt zptistupnény a pouzity.

o Treti charakteristikou je robustnost feSeni ziskaného pomoci ANN za
piitomnosti Sumu ve vstupnich datech.

ANN vysoky stupeni presnosti vysledki v piipadech, kdy je feSeni ANN

pouzito pro zobecnéni na mnozinu vzorti nevyskytujicich se pfi trénovani.



Na druhou stranu vsak vysSe uvedené vlastnosti neuronovych siti vedou
k jejich uréitym nedostatkim. Za jejich nejzavazn€j$i nevyhodu je
povazovana nepruhlednd struktura naucené znalosti a ztoho plynouci
nemoznost zpétné kontroly vysledki jimi generovanych. Roz§ifeni moznosti
ANN o tuto zpétnou kontrolu se ukazuje jako velice zadouci a v nekterych
piipadech i nezbytné nutné pro dalsi rozvoj aplikaci na nich zaloZenych.
Tento pozadavek je obzvlaste¢ dllezity v pripadech, kdy maji byt ANN
vyuzity v oblastech oznaCovanych za kritické z hlediska bezpec¢nosti jako je
naptiklad letectvi nebo energetika.

Na zdklad¢é toho v poslednich letech sméfuje snaha mnoha védcli na
rozsifeni algoritm neuronovych siti o c¢ast umoznujici vysvétlit ve
srozumitelné podobé postup, kterym jsou vytvarena jejich rozhodnuti nebo
vystupy. Pro tyto Gcely jsou vyvijeny metody pro extrakci pravidel z ANN
resp. metody umoziujici co nejlépe popsat znalost obsazenou v ANN pomoci
baze pravidel. Na tuto znalostni bazi je pak jiz mozné aplikovat propracované
algoritmy pro vysvétlovani postupu vytvareni zaveért, které byly vyvinuté jiz
drive naptiklad pro expertni systémy, jejichz jsou nedilnou soucasti.

3.2 SHRNUTI VLASTNOSTI ALGORITMU PRO EXTRAKCI
PRAVIDEL Z ANN

Ze studia podkladl vyplynulo, Ze jiz byla vytvofena cela rada algoritmt
pro extrakci pravidel z ANN, které byly s vétSimi ¢i menSimi uspéchy
aplikovany na nejriznéjsi ulohy. Tyto pfistupy vsak zatim vétSinou vymezuji
zakladni metody pro feSeni tohoto tkolu. V soucasné dobé se Usili zaméfuje
na vyvoj systému, které budou vychazet z poznatkli ziskanych pravé na
zéklade téchto zékladnich metod a budou odstranovat jejich nedostatky, které
jsou shrnuty v této kapitole.

Hlavnim nedostatkem tzv. dekompozi¢niho pfistupu k extrakci pravidel
z klasickych ANN typu back-propagation, ktera zabrénila SirSimu rozvoji
téchto metod, je velice obtiznd (nebo téméf nemozna) srozumitelna
interpretace vystupli neuront uvnitt sité. U vicevrstvych siti je z popisu dané
problematiky znam pouze vyznam vstupnich atributli a vystuptit ANN, kdezto
signdly mezi vnitfnimi vrstvami nejsou dobfe interpretovatelné
a zneprehlednuji vyslednou strukturovanou bazi znalosti. Dalsi vlastnosti
vétSiny algoritmil tohoto typu je, Ze vyzaduji ptiblizné€ prahovou pienosovou
funkci neuront, coz také vyrazné omezuje moznosti jejich pouziti. Pocet
extrahovanych pravidel je umérny celkovému poctu neuronil v siti a poctu
vyzadujicich rozsahlejsi ANN hrozi exponencialni narist jejich poctu a tim i
doby potfebné pro extrakci. Tato vlastnost musi byt pii navrhu algoritmu
brana v potaz. Vyhodou naopak je relativni jednoduchost téchto metod.



Na druhou stranu u tzv. pedagogického ptistupu neni pocet pravidel dan
strukturou neuronové sité, ale velikost vysledné baze zavisi na stanoveni
vhodného kritéria, které hodnoti jak pfesn¢ extrahovana pravidla popisuji
znalost ulozenou v ANN a urcuje vhodny okamzik pro ukoncéeni vytvafeni
dalSich pravidel. Pfi chybném stanoveni tohoto kritéria tedy muize pomérné
snadno dojit k neimérnému naristu poctu pravidel, takze se vysledna baze
pravidel stane velice neprihlednou. Ztratime tak jeden ze zakladnich motivi
pro nasazeni algoritmii pro extrakci pravidel, a to je zpfistupnit ve
srozumitelné podobé znalost naufenou neuronovou siti. Dalsi nevyhodou
tohoto pfistupu je relativné vysokd casovd ndrocnost vlastniho procesu
zpusobem nalézt antecedenty pravidel, to znamena nalézt hranice ve
vstupnim prostoru tak, aby co nejlépe separovaly jednotlivé tfidy vzora. Tato
vlastnost se projevi zejména u problémil popsanych vyssim poctem vstupnich
atribut, kdy je nutné prohleddvat mnohorozmeérny prostor. Velkou vyhodou
ovSem je, Ze vétSina metod patficich do této kategorie neni zavisla na vlastni
struktufe neuronové sité¢ (tyto algoritmy jsou univerzdlné pouzitelné pro
nejruznéjsi architektury siti) a také to, Zze generovana pravidla jsou ve tvaru,
kdy antecedenty jsou definovany na zakladé hodnot vstupnich atributi a
v konsekventu je pfimo hodnota vystupniho parametru sit¢.

Vyse zminéné nedostatky obou ptistupll se projevily zejména pii pouziti
na klasické neuronové sité typu back-propagation. Proto se v posledni dobé¢
stale vice prosazuji ANN se specialni architekturou, ktera usnadiuje
naslednou extrakci pravidel a snazi se také spojit vyhody dekompozi¢niho a
pedagogického pristupu (napiiklad moznost vytvareni pravidel na zakladé
interpretace jednotlivych neuroni se soucasnym pfimym mapovanim
vstupniho prostoru na vystupni).

Dalsim nedostatkem je, ze dosud vytvarené algoritmy byly zaméfeny na
ulohy se symbolickou vystupni tfidou a nedokézaly zpracovavat spojitou
vystupni proménnou. V nékterych ptripadech byl tento problém feSen
prostfednictvim predzpracovani vystupnich hodnot formou diskretizace
s naslednym pouzitim metod pracujicich se symbolickou vystupni veli¢inou.
Nekteré metody nebyly dokonce schopny pracovat ani se spojitymi vstupnimi
atributy.

3.3 POZADAVKY NA ALGORITMY PRO EXTRAKCI PRAVIDEL
Z ANN

dalsiho pouziti.
Z ptedchoziho ptehledu problematiky extrakce pravidel vyplyvaji nékteré

pozadavky na generovana pravidla:
e zamezeni redundantnosti pravidel,



e zajisténi maximalni jednoduchosti vyslednych pravidel.

Splnénim téchto dvou nejzakladnéjSich pozadavki je dosazeno co
nejveétsi pruhlednosti  vysledné baze pravidel, coz je nezbytnym
predpokladem pro jeji dalsi uspesné pouziti. Usnadni se tim napt. detekce
kritickych kombinaci vstupnich hodnot jez nejsou pokryty zadnym
zvyslednych pravidel nebo pii nichz je aktivovano vice pravidel
s rozpornymi zaveéry. Vyhody maximdlni jednoduchosti znalostni baze se
také projevi pii pouziti vysvétlovani zalozeného na pravidlech, které ze
Spatné organizované znalostni baze, v niz se mohou vyskytovat pravidla se
stovkami predpokladd, nemiize byt povazovano za prahledné.

Dalsim zakladnim a samoziejmym pozadavkem je, aby vysledna baze
pravidel co nejlépe popisovala chovani piivodni neuronové sité. Tento
pozadavek se vyrazné projevuje zejména pii extrakci klasickych pravidel. Je
to dano tim, ze témeét vSechny typy neuronovych siti pouzivaji neurony se
spojitou prenosovou funkci, ktera jim zajiStuje vetsi variabilitu a lepSi
schopnost uceni. Proto pi#i prechodu od neuronové sité k pravidlim, kterad
pouzivaji dvouhodnotovou logiku, dochazi k urcité ztraté informaci.

Shrneme-li vyse uvedené pozadavky (viz. 2. Cile diserta¢ni prace bod C
1), dospe€jeme k zaveru, ze vysledkem dalsi prace v oblasti automatizovaného
vytvareni bazi pravidel pomoci jejich extrakce z natrénované ANN by tedy
méla byt neuronovd sitt s vhodnou strukturou navrZzenou tak, aby
zohlediovala nasledny ptechod na pravidla. Tim se dosahne zachovani
maximalniho mnozstvi informaci zakédovanych v ANN a soucasné¢ Casova
naro¢nost procesu extrakce nebude velka. Algoritmus by meél také zajistit
generovani co nejkompaktnéjsi baze pravidel.

Dal§im zévérem vyplyvajicim ze studia publikovanych praci je absence
algoritmi pro extrakci klasickych pravidel v pfipadé, ze se u feSené
problematiky nejednd o klasifikaci do diskrétnich tfid, ale vystup je tvoren
spojitou proménnou. Bylo by vhodné, aby néktery znové vytvarenych
algoritmli byl schopen pracovat s témito spojitymi vystupy, at’ uz formou
jejich automatické diskretizace (takova diskretizace by meéla byt soucasti
uceni neuronové sité, aby konecné diskrétni hodnoty byly optimalizovany
v zavislosti na podobé pravidel) a nebo dokonce ve formé, kdy budou
konsekventy pravidel tvofeny funkcemi vstupnich atributd (opét
optimalizovanymi v priab&hu uceni site).

Na zéklad¢ téchto poznatkd byly definovany cile C 2, C 3 a C 4 této
disertacni prace (viz. kapitola 2. Cile disertacni prace).
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4. EXTRAKCE PRAVIDEL Z ANN PRO ULOHY SE
SYMBOLICKOU VYSTUPNI TRIDOU

4.1 VYSLEDNA STRUKTURA NEURONOVE SIiTE

Vysledna struktura ANN vychazi ze sité vyuzivajici neuront s radidlnimi
bazovymi prenosovymi funkcemi (RBF - Radial Basis Functions) (viz. [10]),
které jsou svym tvarem vhodné pro modelovani antecedentu pravidla. RBF
neuronova sit’ je tiivrstva ANN, jejiz prvni vrstvu tvofi neurony Sifici
hodnoty vstupnich atributti do vSech neuront prostiedni vrstvy (rozdélovaci
vrstva). Tato druha vrstva se sklada z RBF neuront, které maji selektivni
odezvu pro urc€ity rozsah vstupniho signalu. Ve vystupni vrstvé klasické RBF
neuronové sit€ jsou sumacni ¢leny, jejichz vstupy jsou tvoreny vystupy RBF
neuronil z; ndsobenymi vahami wy;.

Tato struktura ANN byla modifikovana tak, aby po nauceni sit¢ byla
nasledna extrakce baze pravidel, ktera predpokladame ve tvaru

if (T, <a,<T,, )and(T,, <a, <T,,)and --- and(TLNI <ay <Ty, )then Vi
co nejjednodussi.

Vrstva vstupnich Vrstva RBF neuronli  Vrstva vystupnich
neuronti O neuronti

o . o
o

X2

‘ Y2

ZNO'NR

Obr. 1 Schéma navrzené neuronové sité
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Vysledna sit' (viz. Obr. 1) je opét tiivrstva. Vstupni vrstva byla
ponechana jako rozdélovaci a pocet neuront v ni je roven poctu vstupnich
atributl. Vazby mezi prvni a druhou vrstvou nemaji zddné vahy a propojuji
vSechny neurony vstupni vrstvy se vSemi neurony prosttedni vrstvy.

V druhé vrstvé jsou RBF neurony s ptenosovou funkci:

_(xl_t'LjI )2
o <
e pro X, ST,
1 — 1 1
z',;= 1 pro t',, <x, <t
_('xl_t'H/l)
o > g
e pro X, 2t i
(D
N
— 1
;= 4_—[Z ji
i=1 , (2)

kdeje x; hodnota i-tého vstupniho atributu,

t’1;;hodnota dolniho prahu jadra j-tého neuronu prostfedni vrstvy pro i-
ty vstupni atribut,

t'y;hodnota horniho prahu jadra j-tého neuronu prostfedni vrstvy pro i-
ty vstupni atribut,

o koeficient ovliviiujici strmost poklesu funkce z’; jestlize se hodnota
i-tého atributu vzdaluje od jadra j-tého neuronu prostfedni vrstvy pro
i-ty vstupni atribut (strmost prenosové funkce RBF neuronu),

z’; diléi reakce j-tého neuronu prostfedni vrstvy na hodnotu i-tého
vstupniho atributu,

z; vystup j-tého neuronu prostfedni vrstvy,

N; pocet vstupnich atributt.

RBF neurony jsou rozdéleny na Ny skupin (Ny - pocet tiid) po Ny prvcich
(Nr - maximalni pocet pravidel pro jednu tfidu vzorl) a reprezentuji
jednotliva vysledna pravidla. Celkové tak je v této vrstvé Ny . Np neurontl.

Pocet neuronii ve vystupni vrstvé je dan poc¢tem tiid (Ny), do kterych se
maji vzory roztiidit. Vystupni neuron ma z pohledu vyslednych pravidel
funkeci logického ¢lenu OR mezi pravidly vytvafenymi pro rozpoznani vzora
jedné tiidy. Pro tento ucel byly pouzity klasické nelinedrni perceptrony se
sigmoidou jako aktiva¢ni funkei. Jejich pfenosova funkce je:

NR
r
V= ZZJ
J=1

-
1 + e_k(y!k_Y)

3)

Vi =
)
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kde je y’; vysledek agregacni funkce na vstupu k-tého neuronu vystupni
vIstvy,
Ny poCet neuronu prostredni vrstvy patiicich k jednomu vystupnimu
neuronu,
z; vystup j-tého RBF neuronu spojeného s k-tym vystupnim neuronem,
Vi Vystup k-tého neuronu vystupni vrstvy,
A strmost sigmoidy,
vy prah sigmoidy.
Protoze je potiebné, aby se vystup k-tého neuronu vystupni vrstvy blizil 1
v ptipad¢, Ze se 1 blizi vystup alespon jednoho RBF neuronu patficiho do &-té
tfidy a naopak, aby tento vystup konvergoval k 0, konverguji-li k 0 vystupy
vSech RBF neuront ptislusné tfidy, je prah vystupnich neuronti nastaven na
hodnotu 0.5.

4.2 SHRNUTi VLASTNOSTi NAVRZENEHO ALGORITMU
ZISKAVANI BAZE PRAVIDEL POMOCI ANN

Struktura neuronové sité€ a postup pouzivany pro jeji uceni byl zvolen tak,
Ze neuronova sit spliiuje pozadavky, které vyplynuly zanalyzy feSené
problematiky (viz. kapitola 2. Cile diserta¢ni prace bod C 2 a kapitola 3.3.
Pozadavky na algoritmy pro extrakci pravidel z ANN).

Diky pouzitému typu neuront ve skryté vrstvé bylo zejména dosaZzeno
minimalizace ztraty informace pfi prechodu od ANN k pravidlim. Podili se
na tom také postupné zvySovani strmosti pfenosovych funkei RBF neuront a
vystupnich neuronti, ¢imz se v prubéhu doucovani chovani neuronové sité
ptiblizuje k chovani pravidel.

Vyuziti RBF neuront také vedlo k soufasnému ziskani pozitivnich
vlastnosti jak dekompozi¢niho tak i pedagogického pfistupu. Pii extrakei
znalostni bdze jsou vytvarena pravidla vyjadfujici pfimo vztah mezi
vstupnimi atributy a vystupem, pfi¢emz vlastni proces transformace ANN je
velice jednoduchy a také rychly. Délka celého procesu je tak dana zejména
dobou potiebnou pro natrénovani ANN. Dalsi vyhodou z toho plynouci je
ziskani stejné jednoduché metody i pro vlozeni jiz existujici znalostni baze
do neuronové site.

Diky implementovanému algoritmu zjednodusovani pravidel a pfipadné i
snizovani jejich poctu je zajisténo, ze v bazi pravidel nedochazi
k redundancim (kazdé pravidlo v sobé obsahuje urcitou ¢ast znalosti, ktera
neni obsazena v zadném jiném pravidle) a je maximalné kompaktni, coz
zvysuje kvalitu ziskané znalosti.
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4.3 SHRNUTI EXPERIMENTALNICH VYSLEDKU

S neuronovou siti byly provadény experimenty jak na specialnich
umeélych datech, kterd byla konstruovéana tak, aby co nejlépe otestovala
zékladni vlastnosti navrzené ANN, tak i na trénovaci mnoziné realnych dat.
Vysledky ziskané metodou extrakce pravidel z natrénované ANN byly také
porovnavany s vysledky dosazenymi pomoci systému C4.5.

Ptehled pouzitych mnozin dat:

e Zakladni tloha (ZU) — nejjednodussi uloha. Jednotlivé tfidy jsou od sebe
separovatelné kone¢nym poctem pravidel.
Pocet vstupnich atributii/vystupnich trid:2/2
Pocet vzori v trénovaci/testovaci mnozing: 1000/5000
Max. pocet neurontl na jednu tfidu ANN: 5
e Linearné separabilni problém (LSP) — jednotlivé tfidy jsou od sebe
separovatelné nekone¢nym poctem pravidel.
Pocet vstupnich atributi/vystupnich tiid:2/2
Pocet vzoru v trénovaci/testovaci mnozing: 1000/5000
Max. pocet neuront na jednu tfidu ANN:10
e Linearné neseparabilni problém (LNP) — jednotlivé tfidy jsou od sebe
separovatelné nekonecnym poctem pravidel.
Pocet vstupnich atributii/vystupnich trid:2/2
Pocet vzori v trénovaci/testovaci mnozing: 1000/5000
Max. pocet neurontl na jednu tfidu ANN:105
e Neseparabilni problém (NP) — jednotlivé tifidy od sebe nejsou
separovatelné (vzajemneé se prekryvaji).
Pocet vstupnich atributi/vystupnich tiid:2/4

Pocet vzori v trénovaci/testovaci mnozing: 1000/5000
Max. pocet neuront na jednu tfidu ANN: 5
¢ Rozpoznavani znakia (RZ) - identifikace cernobilych pravouhlych

obrazct zobrazujicich jedno z 26 velkych pismen anglické abecedy. Znaky
byly vytvoreny na zakladé dvaceti riznych fontl a kazdé pismeno v téchto
dvaceti fontech bylo ndhodné deformovano tak, aby byl vytvofen soubor
20000 unikatnich vzorti. Kazdy ztéchto vzorti byl popsan Sestnacti
jednoduchymi numerickymi atributy (statistické momenty a pocty hran),
které potom byly transformovany do mnoziny celo¢iselnych hodnot od 0
do 15.
Pocet vstupnich atributi: 16
Pocet vystupnich tfid:26 (velka pismena A - 7)
Pocet vzoru v trénovaci/testovaci mnozing: 10400/9600
Max. pocet neuronti na jednu tfidu ANN:25

V nasledujici tabulce je uveden prehled dosazenych vysledkl navrzené

ANN a metody C4.5 na vySe popsanych mnozinéach dat.
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Uloha | Metoda | Mnozina Spravné Chybné Spravné
klasifikovano | klasifikovano |i chybné klas.
77U ANN [trénovaci 999 (99.90%) 0 (0.00%) 1 (0.10%)
testovaci 4987 (99.74%) 6 (0.12%) 7 (0.14%)
C4.5 trénovaci | 1000 (100.00%) 0 (0.00%) -
testovaci 4973 (99.46%) 27 (0.54%) -
LSP ANN  |trénovaci 996 (99.60%) 3 (0.30%) 1 (0.10%)
testovaci 4905 (98.10%) 92 (1.84%) 3 (0.06%)
C4.5 trénovaci 999 (99.90%) 1 (0.10%) -
testovaci 4886 (97.72%)| 114 (2.28%) -
LNP ANN  [trénovaci 980 (98.00%) 12 (1.20%) 8 (0.80%)
testovaci 4732 (94.64%)| 228 (4.56%)| 40 (0.80%)
C4.5 trénovaci 996 (99.60%) 4 (0.40%) -
testovaci 4836 (96.72%)| 164 (3.28%) -
NP ANN  [trénovaci 680 (68.00%)| 303 (30.30%)| 17 (1.70%)
testovaci 3299 (65.98%)| 1580 (31.60%)| 121 (2.42%)
C4.5 trénovaci 741 (74.10%)| 256 (25.60%) -
testovaci 3465 (69.30%)| 1535 (30.70%) -
RZ ANN  |trénovaci 9993 (96.09%)| 169 (1.62%)| 238 (2.29%)
testovaci 7899 (82.28%)| 935 (9.74%)| 766 (7.98%)
C4.5 trénovaci 9465 (91.01%)| 935 (8.99%) -
testovaci 7841 (81.68%)| 1759 (18.32%) -

Z vysledkl vyplyva, Ze algoritmus extrakce pravidel z ANN pro ulohy se
symbolickou vystupni tfidou realizovany v ramci této disertacni prace je
schopen vytvaret velice kvalitni baze pravidel (viz. kapitola 2. Cile diserta¢ni
prace bod C 3).

Pti testech se také projevily rozdily mezi metodou zaloZenou na extrakci
pravidel z ANN a metodou zaloZenou na budovani rozhodovacich stromd.
Rozdily plynou zprincipu u¢eni ANN a jednd se zejména o moZzZnost
neuplného pokryti vstupniho prostoru pravidly a také moznost vzdjemného
prekryvani pravidel. Tyto vlastnosti mohou napfiklad usnadnit identifikaci
kombinaci vstupnich parametri nedostatecné popsanych ve stavajici
trénovaci mnoziné nebo obecné problematickych kombinaci hodnot
vstupnich atributd. U slozitych uloh vyznacujicich se zejména vysokym
poctem vystupnich tfid mlze castecné piekryvani nékterych pravidel vést
misto jednoznacné chybné klasifikace k vytvofeni zavéru, ze dany vzor nalezi
do jedné ze dvou tfid. (Viz. Rozpozndvani znakid kde je z dosaZenych
vysledkli patrné, ze asi 8 — 10 % testovacich vzort bylo klasifikovano do
dvou tfid z nich jedna byla vzdy spravna. To je u algoritmu pro rozpoznavani
znakl také velice uzite¢né, protoZe konecna spravna klasifikace muize byt
provedena napt. na zakladé slovniku piipustnych kombinaci pismen.).
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5. EXTRAKCE PRAVIDEL Z ANN PRO ULOHY SE
SPOJITOU VYSTUPNI VELICINOU

Neuronova sit’ umoznujici zpracovani uloh se spojitou vystupni veli¢inou
vznikla jako zobecnéni ANN pro ulohy se symbolickym vystupem. Pied
realizaci tohoto zobecnéni bylo vyty¢eno nékolik cili, jejichz splnéni bylo pii
navrhu sledovano.

Zékladnim cilem bylo zahrnuti diskretizace vystupni tfidy do procesu

uceni ANN (na pocatku je stanoven pocet diskrétnich arovni, jejichz hodnoty
se optimalizuji v pribéhu uceni neuronové site).
Druhy, rozsitujici pozadavek vyplynul z nevyhodnosti samotné diskretizace.
Pfi pouziti malého poctu tfid se procesem diskretizace zanasi do systému
znacna chyba. Na druhou stranu zvySovani poctu tiid s sebou prinasi
problémy s nartistajicim poCtem pravidel, snizujicim se pocétem vzora
pfipadajicich na jednu tfidu a rostouci nehomogenitou tiid. VSechny tyto
vlivy zvySuji nebezpeci pietrénovani ANN. Vyhodnégj$i by byla moznost
aproximovat popisovanou funkci napiiklad pomoci polynomt, ¢imz by se
dosahlo daleko ptesné€jsiho popisu pii zachovani nizkého poctu vyslednych
pravidel. To by mélo za nasledek dalsi zprihlednéni ziskané znalosti a lepsi
orientaci v nelinearnich vztazich mezi vstupnimi atributy a vystupem.

5.1 VYSLEDNA STRUKTURA NEURONOVE SITE

Struktura ANN vychazi ze sit€¢ navrzené pro Ulohy se symbolickou
vystupni tiidou, jejiz popis je uveden v kapitole 4.1. Vysledna struktura
neuronové sité. Tato architektura byla rozSifena o vrstvu jednotek
pocitajicich hodnoty jednotlivych ¢lenli aproximacénich polynomt pouzitych
pro modelovani antecedentd. Tyto neurony jsou na vstupech propojeny se
vstupnimi neurony ANN vazbami o vaze 1 a jejich vystup je propojen se
vSemi vystupnimi neurony sit¢ vdhovanymi vazbami. Jejich prenosova
funkce s,, ma tvar

NI
li
5 =1
=
piicemz hodnoty /; spliiuji nasledujici podminky:

Lo ly, oo 1y, €(0,r)

b
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Obr. 2 Architektura ANN pro zpracovani uloh se spojitou vystupni
veli¢inou
Takto upravena neuronova sit’ (viz. Obr. 2) umoZznuje s piislusné
modifikovanym algoritmem uceni splnit poZzadavek na zahrnuti diskretizace
do procesu adaptace a jeji zobecnéni tak, aby konsekvent vyslednych
pravidel nemusel byt tvofen pouze konstantou, ale 1 aproximacnim
polynomem zvoleného tadu.

5.2 EXPERIMENTALNI VYHODNOCENI
Ptehled pouzitych mnozin dat:
¢ Linearni funkce (LF) — linearni funkce dvou proménnych
c=-2+15-a, +a,
Pocet vstupnich atributi:

2
Pocet vzoru v trénovaci/testovaci mnozing: 5000/1000
Max. pocet neurontl na jednu tfidu: 5
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e Kvadraticka funkce (KF) — kvadraticka funkce dvou proménnych

c=3-15-a,+2-a,-a,+0.5-a;

Pocet vstupnich atributi: 2
Pocet vzoru v trénovaci/testovaci mnozing: 5000/1000
Max. pocet neuront na jednu tfidu: 5

V nasledujici tabulce je uveden piehled dosazenych vysledkii navrzené
ANN a metody C4.5 na vySe popsanych mnozinach dat.

Uloha | Max. ¥ad | Mnozina Spravné Chybné Spravné Stfedni

polynomu klasifikovano klas. i chybné |kvadraticka
klas. odchylka

LF 0 trénovaci | 4496 (89.92%)| 333 (6.66%)| 171 (3.42%) 0.444
testovaci 896 (89.60%)| 70 (7.00%)| 34 (3.40%) 0.438
1 trénovaci | 5000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 4.489-10®
testovaci | 1000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 4.592-10°
2 trénovaci | 5000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 4.489-10®
testovaci | 1000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 4.592-10®
KF 0 trénovaci | 4575 (91.50%)| 266 (5.32%)| 159 (3.18%) 10.954
testovaci 911 (91.10%)| 61 (6.10%)| 28 (2.80%) 11.176
1 trénovaci | 4550 (91.00%)| 285 (5.70%)| 165 (3.30%) 4.457
testovaci 896 (89.60%)| 67 (6.70%)| 37 (3.70%) 4.763
2 trénovaci | 5000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 1.485-107
testovaci | 1000 (100.00%)| 0 (0.00%)| 0 (0.00%)| 1.351-107

5.3 SHRNUTI

V této kapitole (5. Extrakce pravidel z ANN pro ulohy se spojitou
vystupni veli€inou) je prezentovano Uspesné rozSiteni ANN popsané
v kapitole 4. Extrakce pravidel z ANN pro ulohy se symbolickou vystupni
tfidou na Ulohy se spojitou vystupni veli¢inou (viz. kapitola 2. Cile diserta¢ni
prace bod C 4).

Na dvou tlohéach uvedenych v kapitole 5.2. Experimentalni vyhodnoceni
je ukdzédna schopnost navrZzené ANN generovat znalostni bazi s
optimalizovanym rozlozenim jednotlivych pravidel v prostoru vstupnich
hodnot a také polynomi reprezentujicich vystupni tridy. Algoritmus provedl
vzdy velmi efektivni rozdéleni vstupnich vzorti do jednotlivych tfid ¢ehoz
vysledkem je velmi maly pocet vzort klasifikovanych do implicitni tfidy
(ptislusné vzory nejsou pokryty zddnym z pravidel — maximalné 0.7% vzorQ)
a také nizky pocet vzorti soucasné pokrytych pravidly riznych tiid
(maximalné 3.7% vzorn).
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Na vysledcich pro linearni funkci je také vidét, ze uceni probéhlo spravné
i v pfipadé povoleného vyuziti polynomu vyssiho fadu nez jakého dosahuje
aproximovana funkce.

Pfi implementaci se projevily urcité problémy souvisejici zejména
s vhodnym zafazovanim vzorti do jednotlivych tfid a ztoho se odvijejici
adaptace ANN. Proto je mozné hlavni smér dalSitho vyvoje algoritmt pro
extrakci pravidel zneuronovych siti vidét zejména v zdokonalovani
schopnosti zpracovavat ulohy se spojitou vystupni veli¢inou bez nutnosti
piedchozi diskretizace.

6. GENETICKE"Z ALGORITMY PRO VYT\{ARENi
ZNALOSTNICH BAZI FUZZY REGULATORU

Druhym nastrojem, ktery je néplni této disertacni prace, jsou genetické
algoritmy (Genetic Algorithms - GA). Jedna se o obecny optimalizacni
nastroj uréeny pro hledani feseni daného problému zalozeny na
mechanizmech pfirozeného vybéru a pfirodni genetiky.

Genetické algoritmy byly vtomto pfipadé pouzity jako nastroj pro
automatizované vytvareni znalostni baze fuzzy regulatoru, ktera zahrnuje:

e rozsahy univerz vstupnich a vystupni proménné,

e definice tvarl fuzzy mnozin charakterizujicich lexikalni hodnoty vstupnich
a vystupni promeénné,

e baze fuzzy pravidel definujici vlastni vztah mezi vstupnimi veli¢inami
a vystupem fuzzy regulatoru.

6.1 PRINCIP GENETICKYCH ALGORITMU

Ukolem GA jako optimalizaéniho prostiedku je prohledavat slozity
prostor potencidlnich feSeni a identifikovat ta nejlepSi. Pojmem nejlepsi
FeSeni se rozumi takové fteSeni, které optimalizuje predem stanovenou
numerickou miru pro vyhodnocovani konkrétniho problému. Pro vypocet
miry se pouziva funkce obvykle nazyvana jako ohodnocovaci funkce.

GA pracuje v kazdé iteraci s celou mnozinou (populaci) feseni (tzv.
jedincli nebo chromozomil) ¢imz se zédsadné li§i od vétSiny ostatnich
optimaliza¢nich metod. Jedinec je pak tvofen fetézcem bitd jejichz
podmnoziny oznacované jako geny odpovidaji jednotlivym nastavovanych
parametrim.

V praxi se rizné implementace GA mohou v detailech dosti lisit, avsak
spole¢né sdileji nékteré typicke rysy. Patii k nim predevSim:

e iterativni zlepSovani kvality ¢lent mnoziny potencialnich feSeni
(populace),

e ohodnocovani kvality jednotlivych ¢lenli populace v kazdé iteraci pomoci
ohodnocovaci funkce,
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generovani nové populace pravdépodobnostnim vybérem z nejprizpisobengjsich
jedinctli soucasné populace,
pouziti genetickych operatorti (ki'izeni, mutace aj.) na vybrané jedince.

Obecné je mozné Cinnost GA popsat nasledujicim postupem:

. Zvol pocet jedincti v populaci (velikost populace).

. Stanov maximalni pocet zpracovavanych populaci.

. Definuj kritérium ukonceni evoluce.

. Vytvot pocateéni populaci bud’ pomoci ndhodné generovanych hodnot

atributll jedincii, nebo s vyuzitim néjaké vychozi znalosti. Kazdého jedince
reprezentuj pomoci fetézce slozeného z podietézcii hodnot jednotlivych
atributli. Kazdy jedinec musi byt v populaci unikatni.

. Iterativné provadéj nasledujici kroky s populaci, dokud neni splnéno

ukoncovaci kritérium nebo nebyl-li dosazen maximalni pocet generaci:

a) Kazdého jedince ohodnot’ pomoci ohodnocovaci funkce.

b) Vytvoi novou populaci z jedincli pomoci tii genetickych operatora
(reprodukce, kiizeni a mutace) aplikovanych na kazdého jedince
vybraného z populace na zakladé jeho kvality:
bl) Reprodukuj vybrané jedince z kopirovanim do nové populace.
b2) Z nové populace vyber pary jedincu, v jejichz fetézcich ndhodné

zvol pozici pro kiiZeni a proved’ operaci kiiZeni.
b3) Vzniklé nové fetézce modifikuj mutaci na nahodné zvolenych
pozicich.

. Identifikuj jedince s nejlepsi mirou prizptsobeni jako (aproximacni) feseni

problému.

6.2 GA PRO GENEROVANI ZNALOSTNI BAZE FUZZY

REGULATORU

Konkrétni implementace algoritmu je charakterizovéna zejména:
zpusobem kodovani nastavovanych parametri do podoby fetézce biti,
implementaci genetickych operatort — kiiZeni a mutace,
volbou priibéhu testovani ¢lenii populace (jedincit),
tvarem ohodnocovaci funkce a metodou prepoctu kvality jedinci na
pravdépodobnost jejich preziti do dalsi populace,

a dalS$imi méné vyznamnymi parametry jako napf. pocet jedinci
v populaci, zptsob vytvoreni po¢ate¢ni populace apod.
V pribéhu navrhu implementace GA pro generovani znalostni baze fuzzy

regulatoru byla zvlastni pozornost vénovana nékolika jeho ¢astem.

Prvnim znich byl zplsob kodovani optimalizovanych parametr.

Zakladnim parametrem pro dekodovani jednotlivych genli na skute¢né
hodnoty pouzité ve fuzzy regulatoru je velikost univerza. Velikost
jednotlivych c¢asti fuzzy mnozin neni uréena pfimo hodnotou ptislusného

20



genu, ale jeji relativni velikosti vii¢i hodnotdm ostatnich genti pfislusejicim

parametrim fuzzy mnozin stejné proménné. Od toho se také odviji

rozmisténi fuzzy mnozin. Pfi testech s jinymi ulohami se ukézalo, ze tato
castecna vnitini provazanost je vyhodna a usnadnuje optimalizaci.

Dalsi z dilezitych casti je postup pro prepocet hodnot urcujicich kvalitu
regulatoru reprezentovaného chromozomem na pravdépodobnost pieziti
tohoto chromozému z jedné populace do nasledujici. Zde je vyznamnym
rysem schopnost tzv. Skalovani (automatickd zména méfitka podle rozsahu
vstupnich hodnot) - pfi snizujicim se rozsahu hodnot ohodnocovaci funkce
chromozomu ziistava vysledny rozsah pravdépodobnosti témetr nezménén. To
umoziuje pokracovat v optimalizaci i v pripad¢, Ze vSichni jedinci v populaci
maji takika identickou kvalitu. Soucasné s touto vlastnosti byla také:

e dodrzena zadkladni podminka pravdépodobnosti - soucet pravdépodobnosti
preziti vSech jedinct v populaci je roven 1;

e zajiSténa nenulova pravdépodobnost preziti vSech jedinct;

e piiblizné zachovan relativni rozestup jedinci (jestlize rozdil kvality
jednoho chromozému od druhého je dvakrat vétsi nez druhého od tietiho,
pak také rozdily pravdépodobnosti pieziti budou ptiblizné dvojnasobné).

Velice vhodnou se ukazala také zvolend implementace mutace
s proménnou pravdépodobnosti inverze hodnoty nékterych bitl fetézce
reprezentujiciho Clena populace, ktera zabrainuje degradaci populace (Pii
degradaci populace se vSichni jedinci v ni shluknou pobliz jednoho bodu
stavového prostoru coz zamezi dalsi optimalizaci).

Vyznamnou ¢asti je také kriterialni funkce pro stanoveni kvality jedinct,
na jejimz tvaru zavisi, jaky bude prubéh regula¢niho déje. Lze pomoci ni
ovlivnit, jaké pozadavky bude vysledny regulator spliiovat (napf. chceme,
aby automobil jel po stfedu vozovky, aby po silnici ,,neklickoval” apod.) a
jaky dlraz bude pii optimalizaci na tyto jednotlivé pozadavky kladen (mala
odchylka od stfedu vozovky nevadi, ale automobil by mél jet rovné).

Posledni podstatnou ¢asti je volba podminek, za kterych je provadéno
testovani regulatoru v pribéhu jeho optimalizace (ty by meély dostatecné
pokryvat pozd¢€jsi provozni podminky systému). Vysledny fidici ¢len je totiz
dobfe navrzen predevs§im na podminky, pfi kterych pracoval v téchto testech.

6.3 EXPERIMENTALNIi VYHODNOCENI

Navrzena implementace genetickych algoritma byla testovana na uloze
regulace soustavy s pfenosovou funkeci
2
F(s)=
) (10-5+1)-(s+1)°
Perioda vzorkovani byla stanovena na 0,1 s, pozadovana hodnota byla
v rozmezi od -10 V do +10 V, omezeni akéniho zasahu bylo uréeno na 10 V.
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Testovaci pribéh byl definovan nésledujicim zptisobem:

e v Case =0 s skokova zména poZadované hodnoty z0 Vna+1 V,

e v Case t = 25 s skokova porucha (plisobici na vstupu soustavy) z hodnoty
OVna-2V,

e piekmit nesmi piesdhnout 5 % zmény pozadované hodnoty.

Fuzzy PI regulator (porovnani GA a manualniho nastaveni)
t=0s ... skok zadané hodnoty z 0 na 1V, t=25s ... skok poruchy z 0 na -2V

4
— man. vystup soustavy -
3.5- man. ak¢ni zdsah Loy
******** GA vystup soustavy e
3= GA akéni zasah r -
25 / ,,
E 2 - /‘A“’; N /
L5s- - i
0.5 T e NG /
0 — \ - \ \ \ \ | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Obr. 3 Porovnani vlastnosti fuzzy PI regulatoru vyvinutého pomoci GA
a fuzzy PI regulatoru nastaveného

Fuzzy PI+PD regulator (porovnani GA a manualniho nastaveni)
t=0s ... skok zadan¢ hodnoty z 0 na 1V, t=25s ... skok poruchy z 0 na -2V

10 -~ man. vystup soustavy
| -——— man, akecni zasah
S S S N S SRS SN M GA vystup soustavy
| —— GA akeni zasah
6\
!
4 | \
E }\ ‘ N / \\ TSl
PN [Xome
VAN WA N N
0 L )
2
_4 T T T T 1
0 10 15 20 25 30 35 40 45 50
t[s]

Obr. 4 Porovnani vlastnosti fuzzy PI+PD regulatoru vyvinutého pomoci
GA a fuzzy PI+PD regulatoru nastaveného manualné
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Pro tuto ulohu byly pro porovnani k dispozici také vysledky dosazené pii
rucnim nastaveni fuzzy regulatoru (viz. Obr. 3 a Obr. 4).

Vyhody vytvoteného algoritmu se plné projevily na uloze kompenzace
vlivu bo¢niho vétru na jedouci automobil (viz. Obr. 5). Jedna se o slozity
nelinearni problém (pii optimalizaci byl pro testovani pouzivadn rovinny
dynamicky model vozidla), ve kterém je kompenzovana porucha plisobici na
fizenou soustavu. Na této Uloze byla také velice spesSné testovana moznost
navrhu regulatoru za ptitomnosti Sumu ve vstupnich datech.

VEHICLE DEVIATION FROM THE DESIRED LANE POSITION
S e et el e e e Tl Y Sl S Sl S e A a el el Rt Y

VEHICLE DEVIATION [m]
[s1w] g33ds anim

' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' -3
' ' . ' . ' . ' . ' ' . ' . ' . ' '
BT B R R L L A R B I I I OIS SR R (I TR
. ) . . . A . . . . . . . . . .
' ' ' ' ' ' P ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' Bt
LS —F === r = m e m el mmam o m mim w = mie = e e e /{: --------------------------------------------------
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
' ' \ ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '

o4 e 2
. . . . . . . . . . . . . ———  Vohicle coviation (Y1)

———— Wind spead (2)

-C.25

TIME [] .

Obr. 5 Kompenzace vlivu bo¢niho vétru na jedouci automobil

6.4 SHRNUTI

Podarilo se uspéSné realizovat systém pro automatické vytvareni
a optimalizaci znalostnich bazi fuzzy regulatorti, ktery se ukazal byt velice
silnym nastrojem (viz. kapitola 2. Cile disertacni prace bod C 5 a C 6). Pti
vSech provadénych testech bylo dosahovano vynikajicich vysledkda.
Vyraznym piinosem vytvofeného algoritmu oproti metoddm rucniho
nastavovani je lepsi vyuziti potencialu fuzzy regulatori zejména s ohledem
na jejich moZznou nelinearitu. Vyhody se projevuji tim vyraznéji, ¢im
slozitéjsi fidici ¢len je vytvaren. Také stile se zvySujici vykon pocitacu
zpusobujici urychleni optimalizace ma vliv na rostouci pouzitelnost této
metody.

Vytvoteny algoritmus dokazal naptiklad béhem nékolika hodin (pfiblizné
8 hodin na pocitaci osazeném procesorem Pentium 6x86 P150 na 120 MHz)
optimalizovat fuzzy reguldtor pro kompenzaci vlivu boc¢niho vétru na
automobil skladajici se z paralelni kombinace dvou PI a dvou PD fuzzy
regulator. Pro zhodnoceni slozitosti takového regulatoru je nutné si
uveédomit, Ze jeho znalostni baze mulze pfi povoleném maximalnim poctu
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7 fuzzy mnozin pro kazdou vstupni i vystupni veli¢inu obsahovat az 9604
pravidel. Dale vyzaduje optimalizaci velikosti 12 univerz a optimalizaci tvaru
a umisténi az 140 funkci ptislusnosti fuzzy mnozin. Kvalitni ruéni nastaveni

vewr

7. ZAVER

V ptedlozené disertacni praci jsou predstaveny dva velice silné nastroje
z oblasti soft-computing, umélé neuronové site¢ a genetické algoritmy, jako
prostiedky pro automatizované budovani znalostnich bazi. Ani jeden z téchto
algoritmi nebyl plGvodné vytvofen pro feSeni tohoto Ukolu. ANN jsou
zejména znamy jako mocny nastroj pro oblast klasifikace vzori a aproximace
slozitych funkei, ktery ¢erpd znalost z mnoziny trénovacich vzort. Chybi zde
vSak moznost zpfistupnéni ziskané znalosti ve srozumitelné podobg.
Genetické algoritmy jsou zase velice obecnym optimalizaénim ndstrojem
vyzadujicim pii pouziti v konkrétni oblasti tiloh vhodnou realizaci celé fady
segmentll  (genetické operatory, zpusob kodovani optimalizovanych
parametri), na kterych zalezi vysledna uspéSnost. Oba vySe zmifiované
nastroje prokazaly v implementacich, které byly vytvofeny v radmci této
disertacni prace, svou schopnost automaticky produkovat kvalitni znalostni
baze. Vynikajicich vysledkd bylo dosaZeno zejména piti aplikaci genetickych
algoritmi pro névrh fuzzy regulédtord, kdy se podafilo vhodnym zplsobem
realizovat vSechny ¢asti GA. Tim byly uspésné splnény cile stanovené v
kapitole 2. Cile diserta¢ni prace (podrobnéjsi rozbor splnéni jednotlivych cila
je mozné nalézt v kapitolach 3.3, 4.2, 4.3, 5.3 a 6.4).

Systém na bazi neuronové sit¢ s RBF neurony byl naprogramovan jako
univerzalni nastroj pro vytvareni klasickych pravidel v podobé

if(TLl <a, < THl)and(TL2 <a, < THz)and--- and(TLNI <ay < THNI) theny y,

pro oblast rozpoznavani vzora a bylo také prezentovano mozné rozsifeni této
neuronové sit¢ pro feSeni Uloh se spojitou vystupni veli¢inou. Kvalita
vytvorené baze pravidel byla porovnavana s vysledky dosazenymi pomoci
C4.5 (velice uspeésny nastroj z oblasti umélé inteligence pro vytvaieni
rozhodovacich stroml s moznosti nasledné transformace na pravidla). Pfi
dosahovani shodné klasifikacni piresnosti byla pomoci ANN mnohdy
produkovana kompaktnéjsi baze pravidel. Pii testech se také ukazaly rozdily
mezi vlastnostmi znalostni baze vytvoiené na metodou vyuzivajici
rozhodovaci stromy a extrakci pravidel z ANN plynouci z principu uceni
ANN.

Dalsi mozné pokracovani vyvoje algoritmi pro extrakci pravidel
z neuronovych siti by mélo byt zaméfeno zejména na zpracovani uloh se
spojitou vystupni veli¢inou bez nutnosti predchozi diskretizace. V této oblasti
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je vyvoj jesté na pocatku. I u zde prezentované metody se projevily urcité
problémy souvisejici zejména s vhodnym zarazovanim vzora do jednotlivych
tfid a z toho se odvijejici adaptace.

Metoda zaloZzena na genetickych algoritmech byla navrhovana pro
specifickou oblast automatizovaného vytvareni znalostnich bazi fuzzy
regulatort. Tento systém umoziuje u vSech veli¢in optimalizaci velikosti
univerz, rozmisténi fuzzy mnozin a jejich tvaru a ptripadnym odstranovanim
nékterych fuzzy mnozZin oproti jejich maximalnimu povolenému poctu také
zjednodusovat fuzzy pravidla. Pfi testovani byly vytvareny fuzzy regulatory
pro fizeni linearni dynamické soustavy 3. fadu, pro kterou byl k dispozici
také rucné€ optimalizovany fuzzy regulator. Z porovnani dosazenych vysledkii

vvvvvv

vvvvvv

slozitéjsSi nelinedrni soustaveé, kterou byl rovinny dynamicky model
automobilu. V tomto pfipadé bylo cilem kompenzovat vliv bo¢niho vétru
pusobiciho v priibéhu jizdy. I zde dosahovaly regulatory optimalizované GA
velice dobrych vysledkt. Ukazalo se, ze je mozné touto metodou vytvorit
fuzzy reguldtory schopné zvladnou narocné provozni podminky (Sum ve
vstupnich datech, ménici se dynamika systému). Pfedpokladem pro to vSak je
spravna volba podminek, za kterych je provadéno testovani v pribéhu
optimalizace. Vysledny regulator je dobie navrZzen piedevSim na podminky,
pii kterych pracoval v téchto testech.

Velice zajimavym smérem pro dal$i védeckou praci by mohlo byt vyuziti
zde prezentovaného algoritmu pro nalezeni mnoziny pravidel pro rucni
nastavovani fuzzy regulatorQ, a to zejména pro systémy obsahujici nékteré
zakladni nelinearity jako jsou napf. tfeni, vile v pfevodech apod. Tato studie
by vSak vyzadovala dlouhodobou a systematickou praci a jeji vysledky by
mohly byt naplni samostatné diplomové nebo disertacni prace.
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8. CONCLUSIONS AND PROSPECTIVES

This work presents two powerful tools for automatic generation of
knowledge bases. Both of these new systems originated from the soft-
computing area, namely from the area of Artificial Neural Networks (ANNs)
and of Genetic Algorithms (GAs).

The common purpose of ANNs is pattern classification and
approximation of complex dependencies using training sets; in many tasks, a
perceptible disadvantage of ANNs is the incomprehensible form of extracted
knowledge. GAs are a very flexible general optimisation tool; their basic
weakness is that their application to a concrete task requires lots of ad-hoc
specifications from the user (e.g. genetic operators, coding of optimised
parameters) that impact the achievement substantially. The systems
developed within this work exceed these basic shortcomings of ANNs and
GAs. During the tests, both of the presented systems proved the ability to
produce automatically knowledge bases of high quality - specifically for
pattern recognition and for fuzzy-controller construction.

The first system developed within this work is an extension of ANNs
with RBF neurons (neurons with Radial Basis transfer Functions). The
system produces knowledge bases consisting of common rules in the form

if (T, <a,<T,, )and(T,, <a, <T,,)and ---and(TLNI <ay, <THN1)then Vi

for pattern recognition area. Additionally, a modification of this system for
tasks with continuous output quantity was suggested and implemented. The
quality of the generated rule base was compared against the benchmark rule
base obtained by C4.5. (C4.5 is one of the best known artificial-intelligence
based algorithms for knowledge bases extraction from training sets.) The
result of the tests was that the classification accuracy was the same;
moreover, the extended ANN system often produced a more compact rule
base. The extended ANN system may show also other differences: Several
contradictory rules overlap, or - on the contrary — a part of the input space is
not covered at all. This particularity may sometimes appear as adisadvantage,
but in concrete cases may be very useful: Missing rules may detect
insufficiently covered regions of the input space in the training set. In
complex tasks with numerous output classes, the contradictory classification
of a pattern may evoke use of additional context information (e.g. use of
a dictionary of allowable letter combinations) to particularise the
classification.

Further research of ANNSs application to rules extraction should focus on
tasks with continuous output quantity, as the recent state of this field is in an
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initial phase only. Also the method developed within the presented work is
just a first step.

The other system created within this work is a specific GA that was
evolved for the generation of knowledge bases for fuzzy controllers. This
system provides automatically the necessary optimisations, particularly the
optimisation of the scope of universe, the location of fuzzy sets, and the
shape of fuzzy sets. Even more, the system is able to reduce the number of
generated fuzzy rules and to simplify individual fuzzy rules by removing
some components. To verify the achievement of this system, two kinds of
tests were performed: The GA system generated fuzzy controllers for linear
dynamic system of 3" order, for which a manually optimised fuzzy controller
was already available. The tests demonstrated that the control performance by
GA-optimised fuzzy controller exceeded the manually optimised fuzzy
controller. Further tests were performed on a more complex non-linear
system — on a plane dynamic model of the car. In this case, the task was to
compensate the side wind influences during car ride. The GA-optimised
fuzzy controllers proved very excellent results. These controllers managed
also difficult operational conditions (noisy input data, changing dynamic of
the controlled system); however, the requirement was an appropriate choice
of conditions during optimisation — the controllers worked best under
analogous conditions.

An interesting topic for further research in the area of GA-based
optimisation of fuzzy controllers is the application of the presented method to
construction of sets of rules for manual setting of fuzzy controllers,
particularly for dynamic systems with basic types of non-linearity.
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- analytik a konzultant pro jednoho z vyznamnych zakaznika
firmy,

- produktovy specialista a konzultant pro Oracle,

- spravce nékterych instanci firemniho Oracle serveru.

Préce na zakézku pro soucasného zamestnavatele
(databazové aplikace, programovani SQL a PL/SQL).

Soukromé podnikani v oblasti poskytovani software.

V ramci postgradudlniho doktorandského studia védecka
¢innost v oblasti umél¢ inteligence (zejména metody soft
computing), vedeni projektli a vyuka v oboru strojového
uceni a umélé inteligence.

Spoluprace s firmou Baspelin, s. r. 0. v oblasti poc¢itacového
fizeni procesti, shromazd’ovani a analyza snimanych dat.
Vyvoj softwarového systému — zejména programovani

v Delphi.
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