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KONCEPCJA BUDOWY MODELI ROZMYTYCH NA PODSTAWIE
DANYCH EKSPERYMENTALNYCH

Streszczenie. W artykule przedstawiono lingwistyczne modele regutowe oraz rodzaj
modeli rozmytych - Takagi - Sugeno. Modele okre$lajg zaleznosci wejscia - wyjscia dla
zmiennych wybranego procesu wzbogacania wegla. Przedstawiono takze wybrane metody
grupowania do okre$lenia liczby regut i zbiorédw rozmytych zmiennych wejsciowych i
wyjsciowych. Wykorzystano odlegto$¢ euklidesowg do stworzenia drzewa podziatow prébek

wegla.

A CONCEPTION OF FUZZY MODELS BASED ON EXPERIMENTAL
DATA

Summary. In this paper we discuss rule-based linguistic models and the Takagi-Sugeno
type of fuzzy models. The models describe input-output relations for variables of chosen coal
enrichment processes. We show also chosen clustering methods to determin the number of
rules and fuzzy sets of input and output variables. The Euclidean distance is used to create the
tree of coal sample grouping.

1. Wstep

W teorii systemOw wyroznia sie wiele grup modeli, jak np. modele liniowe, nieliniowe,
statyczne, dynamiczne, w zalezno$ci od rodzaju opisu pomiedzy zmiennymi wyjsciowymi
awejsciowymi lub zmiennymi stanu danego systemu. Z punktu widzenia odtwarzanej
struktury systemu przez model mozemy moéwi¢ o modelach strukturalnych i modelach
formalnych. Do modeli formalnych zaliczy¢ mozna np. modele regresyjne, aproksymujgce
pewng funkcja parametryczng zbiér danych eksperymentalnych wedtug kryterium minimum
sumy kwadratow btedéw. Poszukuje sie ciggle nowych, doskonalszych metod aproksymaciji i
technik obliczeniowych, wsrod ktorych wyrdzniajg sie metody clusteringu, systemy rozmyte i
sieci neuronowe.



326 A.Kowal, A.Walaszek-Babiszewska

Modele systemow rozmytych dzielg sie na dwie podstawowe kategorie, réznigce sie za-
sadniczo rodzajem reprezentowanej informacji [3, 11]. Modele lingwistyczne, stanowigce
podstawe modelowania jakosciowego, opisujg zachowanie systemu za pomocg regut JEZELI-
TO o nieokreslonych predykatach, w ktérych zawarta jest baza wiedzy o systemie
uwzgledniajgca rozmytg lub nieprecyzyjng wiedze. Modele lingwistyczne pozwalajg na
podejmowanie decyzji na podstawie mechanizméw wnioskowania rozmytego, imitujacych
mechanizmy wnioskowania ludzkiego. Druga kategoria modeli to modele typu Takagi-
Sugeno-Kanga, zawierajace w regule JEZELI-TO rozmyty poprzednik i funkcyjny nastepnik.
Modele te taczg mozliwosci modeli lingwistycznych do reprezentowania wiedzy jakosciowej
z mozliwo$cia wyrazania informacji ilosciowej, ktérag mozna efektywnie pozyskiwaé z
danych eksperymentalnych.

W tym referacie zostanie pokazane zastosowanie obu typéw modeli do opisu systemu
rozmytego.

2. Modele lingwistyczne

Model lingwistyczny skfada sie ze zbioru regut o postaci [1,3, 11]:

RO): w*(JEZELI X jest AiJi... i xr jest AQTO vyi jest B,Ji ... i ymjest Bnd), (1)
gdzie:

R1 oznaczaj-tgregute w bazie regut,j = 1,..., J,

X = (xi, X, ..., xn)Tjest wektorem zmiennych wejsciowych, x e X ¢ R n,

AiJ..., Al 0 = 1,2, .. J) sa zbiorami rozmytymi (warto$ciami lingwistycznymi)

zdefiniowanymi w przestrzeni zmiennych wejsciowych,

Y= (vi> yi, —>Ym)1jest wektorem zmiennych wyj$ciowych,y e Y ¢ Rm

BiJ, ..., Bnd sg zbiorami rozmytymi (wartosciami lingwistycznymi) zdefiniowanymi w
przestrzeni zmiennych wyjsciowych,

wljest wagaj-tej reguly.

Zbiory rozmyte w przestrzeni zmiennych wejSciowych i wyjSciowych s3
scharakteryzowane przez odpowiednie funkcje przynaleznosci, np.

p” (x.) :R —[0,1] jest funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego AJ.

Tak zdefiniowany model o wielu wejsciach i wielu wyjsciach (MIMO model, ang.
multiple input - multiple output) moze by¢ tatwo zastapiony zbiorem regut o wielu wejsciach
ijednym wyjséciu (MISO model, ang. multiple input - single output).

W modelach Mamdaniego reguly rozmyte JEZELI-TO interpretuje sie jako rozmyte
implikacje, zdefiniowane na produkcie kartezjanskim XxY przestrzeni wejscie-wyjscie. Dla
modelu MISO ojednym wyjéciu mozna to zapisac:

A,j x..x A -» BJ 2

z odpowiednimi funkcjami przynaleznosci:

Va>p' (X’ = W VB (y)). ©)
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gdzie
HA (x) = (c c,ma (xn)) @

Agregacja regui RU w calej przestrzeni XxY jest scharakteryzowana przez spéjnik TAKZE
(also), z uwzglednieniem funkcji przynaleznosci:

R(x,y)={iRj(x.y) 6)
i1
fiB(y) = XDSx(jis,(y),.../iB,(y)) (6)

Algorytm podejmowania decyzji (sterowania, predykcji) dla okre$lonego juz modelu
Mamdaniego i pewnej, zmierzonej wartosci xo, jaka przyjmie warto$¢ wejsciowa, potrak-
towanej jako tzw. sigleton, mozna zapisa¢ w postaci nastepujacej:

- dla kazdej j-tej reguty wylicz poziom zaptonu zmiennej wejsciowej zy = n A (x0),
- okresl zbiér rozmyty Bbzmiennej wyjsciowej y, odpowiadajacy wartosci wejsciowej xo,
- przeprowadz agregacje zbioréw rozmytych BJX, stosujgc operacje sumy (max).

W konstruowaniu modeli rozmytych na podstawie zbioru obserwacji wejscia i wyjscia
badanego systemu czesto wykorzystuje sie powyzsze typy modeli [1, 3, 9, 11]. Mozna stoso-
waé bardzo szeroka skale modeli typu wejscie-wyjscie o dyskretnych wartosciach czasu, np.:

RO):wj (JEZELI y(k) jest Aijiy(k-1) jest Aj ix(k) jest A ... i x(k-n+3) jest A,J
TOy(k+l)jestBJ), U]

w ktorych zmienne wejsciowe i wyjsciowe sg zmiennymi rozmytymi (lingwistycznymi).

Przykiad identyfikacji modelu
Dany jest zbiér zmierzonych wartosci zapopielenia X(n) w 60 prébkach wegla, przedsta-
wiony jako szereg czasowy na rys. 1. Rozwazmy zbior par {X(n-1), X(n)} i arbitralny podziat
na rozigczne przedziaty o tréjkatnych, symetrycznych funkcjach przynaleznosci, w granicach:
dla zmiennej wejsciowej (poprzednika) X(n-1):
A, = [21,6; 23,933)
A2=[23,933; 26,267)
A3=[26,267; 28,6).
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Rys. 1. Zawarto$¢ popiotu w prébkach wegla
Fig.l. Ash contents in the coal samples
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Dla zmiennej wyjsciowej (nastepnika) X(n) w tych samych przedziatach odpowiednio zbiory
Bi, B2, Bs.

Okreslona zostata siatka sktadajaca sie z dziewieciu obszaréw AixBi, A2xBi,  AsxBs.
Liczby par {X(n-1), X(n)} w poszczegdlnych obszarach zostaty przedstawione na rys. 2
(Uwaga, dla prostoty prezentacji przedziaty zmiennosci na osiach noszg nazwy : Ai= Bi =a,
A2= B2 =b, As—B3 =¢).

Rys.2. Siatka obszaréw zaleznosci X(n) = f(X(n-I))
Fig.2. A net of ranges of the relation X(n) = f(X(n-I))

Wedtug teorii Dempstera -Shafera [11] prawdopodobienstwo warunkowe, ze dla po-
przednika Ai ma miejsce nastepnik Bj okresla wage reguty wij na obszarze AixBj, przy czym,
bioragc pod uwage prawdopodobiefAstwo warunkowe, zachodzi réwnos¢:
wii +Wi2+ Wi3=1; i=1,2, 3.

Poniewaz w polu AixB3 waga reguly jest rowna zero, baza regut modelu rozmytego skfada
sie z o$miu formut elementarnych:

JEZELI X(n-1) jest Ai TO X(n)jest Bi zwagg 0,7
TAKZE

JEZELI X(n-l) jest Ai TO X(n)jest B2z waga 0,3
TAKZE

JEZELI X(n-l) jest A2 TO X(n) jest Bi zwagg0,1667
TAKZE

JEZELI X (n-1) jest A2 TO X(n) jest B2 z wagg 0,5
TAKZE

JEZELI X(n-1) jest A2 TO X(n) jest Bz z wagg0,333

JEZELI X(n-1) jest Az TO X(n) jest Bz z wagg 0,774.

Zauwazmy, ze ten model opisuje rozmyty proces autoregresji pierwszego rzedu AR(1).
Kolejnym zagadnieniem jest wyznaczenie warto$ci wyjscia X(n) =y*, gdy znana jest warto$¢
wejscia X(n-1) = x*. Niech x* = 22,7665. Poziom zaptonu zmiennej wejsciowej wynosi
A3(x*) = 0,5. Wykorzystujac obliczone wagi regut mozemy powiedzie¢, ze:

X(n) jest Bi(y) z prawdopodobiefstwem 0,032

X(n) jest B2(y) z prawdopodobienstwem 0,194

X(n) jest B3(y) z prawdopodobienstwem 0,774



Koncepcja budowy modeli 329

Dalsze obliczanie warto$ci y* wymaga podania centroidéw lub ich wartosci oczekiwa-
nych w poszczego6lnych zbiorach Bj, B2, Bs zmiennej wyjsciowej i petnego opisu funkcji
przynaleznosci.

3. Modele typu Takagi-Sugeno

Model typu Takagi Sugeno reprezentuje opis systemu rozmytego w postaci zbioru regut
typu JEZELI-TO, w ktérych poprzednik (antecedent) jest typu rozmytego a nastepnik (con-
sequent) typu funkcyjnego, najczesciej w formie liniowej [3, 8, 11]:

RO):W (JEZELI x, jest AJi...ixnjest AW TOy ~ fx +fr) (8)

gdzie A)j,.~, Al (j = 1, 2, ..J) sg zbiorami rozmytymi zdefiniowanymi w przestrzeni

zmiennych wejsciowych (poprzednika) x = (xi, X, xnT, x e X ¢ Rn, Vljest warto$cig

zmiennej wyjsciowej (nastepnika) y e Y <z R, [(@)1, bj] reprezentuje wektor parametréw

modelu, ktéry wyznacza sie w oparciu o zbior danych eksperymentalnych w j-tej czesci prze-
strzeni XxY, jako wazone estymatory metody najmniejszych kwadratéw [3, 8].

Zagregowane wyjscie modelu y* (obliczone w calej przestrzeni XxY) wyznacza sie¢ w
nastepujacy sposob:

7=

gdzie Zjest stopniem aktywacji (zaptonu) j-tej reguty:
zj j=i2-j (io)
oraz W jest wagaj-tej reguty.

Model typu Takagi - Sugeno moze opisywac zardwno wiasciwosci statyczne, jak i
dynamiczne systemu. W zaleznosci od wyboru zmiennych opisujagcych system i przyjetych
relacji w nastepniku mozemy opisywac¢ system relacjami statycznymi - rozmytymi modelami
regresyjnymi lub tez w postaci rozmytych szeregéw czasowych, jak: AR, ARMA, ARMAX i
innych [3, 8].

Przykiad

Na rysunkach 3 i 4 zaprezentowano udziaty czterech gtéwnych frakcji wegla i zawartosci
popiotu w tych frakcjach, zmierzone w probkach pobranych z materiatu podawanego do osa-
dzarki. Zawarto$¢ popiotu w koncentracie jest znang nieliniowg funkcjg powyzszych zmien-
nych, ktéra mozna by prébowac aproksymowac nastepujgcym modelem typu Takagi Sugeno:
JEZELI xi(t-1) jest A,j i x2(t-1) jest A2i x3(t-1) jest AJix4(t-1) jest AJi y(t-1) jest As*
TO y(t)=aidxi(t-1) + a2 x2At-1)+ aIxJt-1)+ aj X4(t-1)+ aj y(t-1)+ fr
Poszczeg6lne zmienne oznaczaja:
Xi, X - udziaty dwoch frakcji lekkich w nadawie,
x3, X% - zawartosci popiotu w powyzszych frakcjach,
y - zawartos$¢ popiotu w koncentracie,
Aij, ..., Ayl- zbiory rozmyte w obszarach poszczegdlnych zmiennych modelu.
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Zawartos$¢ frakcji ziarn Zawarto$¢ popiotu
Nr prébki
Rys.3. Zawarto$¢ frakcji ziaren wegla Rys.4. Zawarto$¢ popiotu we frakcjach
Fig.3. The coal grain fractions’ contents Fig-4. Ash contents in the fractions

Mozna zauwazy¢, ze nastepnik jest okreslony za pomocg funkcji liniowej, znanej jako
model ARMAX. Jednakze identyfikacja takiego modelu, czyli estymacja parametrow ail...
a”.blza pomocg wazonej metody najmniejszych kwadratébw musi uwzglednia¢ rozmytosé
zmiennych poprzednika.

4. Zagadnienia identyfikacji modeli rozmytych

W zadaniu budowy modeli systemu rozmytego na podstawie danych eksperymentalnych
wystepujg problemy, ktére mozna nazwac¢ tworzeniem struktury oraz zadanie estymacji para-
metréw. Zadanie tworzenia struktury zawiera w sobie: wyb6r zmiennych wejsciowych i wyj-
Sciowych (poprzednika i nastepnika), podziat na obszary przestrzeni fgcznych zmiennych mo-
delu, wybor zbioréw rozmytych i funkcji przynaleznos$ci oraz wybér typu modelu. Jak wska-
zujg powyzsze przyktady, zadne z tych zadan nie jest zagadnieniem trywialnym i rozwigzanie
najczesciej uzyskuje sie na podstawie wiedzy ekspertow lub postugujac sie szeroka gama me-
tod clusteringu.

4.1. Grupowanie pojeciowe

Grupowanie pojeciowe (conceptual clustering) jest formg uczenia sie na podstawie przy-
ktadow zawartych w zbiorze treningowym nie okre$lajac ich kategorii. Gtéwne zastosowanie
metod grupowania pojeciowego to znajdowanie regularnosci w zbiorach danych i odkrywanie
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podobienstw pomiedzy znajdujacymi sie w nich przyktadami. Odkrycie wystepujacych regu-

larnosci pozwala na odpowiednie sklasyfikowanie nowych przyktadéw, atakze wybér przy-

ktaddéw najbardziej reprezentatywnych dla poszczegélnych grup wykorzystywanych do re-
dukcji zbioru danych i ztozonosci problemu.

Obejmuje ono dwa skorelowane podzadania:

e podziat na kategorie prezentowanych przyktaddéw (probek), stanowigcych wektory wielu

zmiennych,

e charakterystyka kazdej z wyr6znionych kategorii - stworzenie opiséw tych zmiennych,

ktore bedg wykorzystywane w klasyfikowaniu nowych przyktadéw.

Pierwsze podzadanie odpowiada grupowaniu danych zw. clusteringiem. Celem drugiego
podzadania jest wygenerowanie reprezentacji poszczeg6lnych klas danych.

Mozna proces ten utozsami¢ z rozpoznawaniem wzorcOw (pattern recognition), ktore
polega na poszukiwaniu struktur wsrod danych, a nastepnie klasyfikowaniu tych struktur
w kategoriach w taki sposéb, ze stopien powigzania jest wysoki dla struktur tej samej katego-
rii i niski dla struktur réznych kategorii.

Mozna wyrozni¢ trzy podstawowe zagadnienia rozpoznawania wzorcow [5]:

1) reprezentacja danych wejsciowych otrzymanych w trakcie pomiaréw na obiektach - sen-
singproblem:
kazdy obiekt jest reprezentowany przez wektor (pattern vector) zmierzonych r wartosci
zmiennych: a = [ai, ai, ... aj, gdzie Vi e Np u, jest okre$long cechg badanego obiektu,

2) redukcja wymiaru wektora poprzez wybor charakterystycznych atrybutow dobrze opisujg-
cych dane wejsciowe - feature extraction problem,

3) dobdér optymalnego algorytmu klasyfikacji wzorcodw poprzez zdefiniowanie dla kazdej kla-
sy odpowiedniej funkcji: discrimination function przypisujacej kazdemu wektorowi wspét-
czynniki (zw. wagami) opisujace przynalezno$¢ wektora do poszczegélnych klas. W po-
dejsciu crisp kazdy wektor jest jednoznacznie przypisany do tej klasy, dla ktérej funkcja
osigga maksimum.

4.2. Grupowanie rozmyte (fuzzy clustering)

Jednym z podej$¢ rozpoznawania wzorcow jest rozmyte uogoélnienie klasycznych metod mem-
bership-roster (fuzzy membership-rosier method), w ktérych podany wzorzec do sklasyfikowania jest
kolejno poréwnywany ze standardami przechowywanymi w pamieci jako prototypy. W przypadku
spasowania z istniejgcym prototypem, klasyfikowany wzorzec jest przypisywany do klasy, ktorg 6w
prototyp reprezentuje. Efektywno$¢ rozpoznawania wzorcow zalezy od zbioru prototypdw reprezentu-
jacych kazda klase i obejmujacych ich réznorodno$é. W przeciwienstwie do klasycznego podejscia
stosuje sie tylko standardowe wzorce dla kazdej klasy. PoszczegdIne algorytmy tej klasy metod réznig
sie miedzy sobg sposobem mierzenia stopnia zgodnoséci dwéch wzorcédw oraz kryterium klasyfikacji
wzorca do okreslonej klasy, a ich zastosowanie zalezy od specyfiki analizowanego problemu.

Zaktadamy, ze n klas wzorcow jest rozpoznanych i uporzadkowanych w N,,. Dla danego wzorca

u = [ui, U2 .. uJ, gdzie u,-jest miarg zwigzang z i-tg cecha (wtasciwoscig) wzorca, AU) okresla sto-
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pien zgodno$ci U ze standardowym wzorcem reprezentujgcym klase K. Zwykle klasyfikacja wzorca
opiera sie na wyborze najwiekszej wartosci A/u) dla kazdego keN,,.

Poniewaz nie zawsze jest mozliwy podziat zbioru wektoréw tak. ze kazdy obiekt jest
jednoznacznie przypisany do okres$lonej grupy (zw. klastrem) zachowujagc maksymalne podo-
bienstwo wektoréw tej samej grupy i niepodobienstwo miedzy ré6znymi grupami, dlatego sto-
suje sie stabsze ograniczenie w postaci podziatu rozmytego (fuzzy partition). Jest on uogdl-
nieniem klasycznego podziatu, ajednym z typéw metod grupowania rozmytego [4] jest klasy-
fikowanie oparte na rozmytych relacjach réwnowaznych, zw. fuzzy equivalence relation-
based hierarchical clustering method

Identyfikacje relacji rozmytej réwnowaznosci pomiedzy danymi mozna traktowac jako
grupowanie, gdyz dowolna relacja rownowaznosci rozmytej R, ktora jest zwrotna, symetrycz-
ng i max-min przechodnig wskazuje podziat ostry (crisp) w a-odcietym podzbiorze. Relacja
R spetnia zatozenia:

e relacja rozmytajest zwrotna <=V xeA zachodzi: Rx,x) =1
« relacja rozmytajest symetryczna o V r, ye X zachodzi: R(x, y) =R(y, x)
« relacja rozmyta R(x,x) jest max-min przechodnia o V(x, z)eX2zachodzi:
R(x,z) > ma;xmin[R(x,y),R(y,z)]
ye

Na poczatkowym zbiorze danych X relacje zgodnosci R mozna zdefiniowa¢ na podstawie
funkcji okreslonej odlegtosci klasy Minkowskiego opisanej wzorem:
\_1
R(x,,xk) =1-6 dl)

dla V (x,, Xk)eX, gdzie qeR~ oraz 6 jest statg normalizacji zapewniajacag ze R(xitxiJ €[0.1].
W przypadku, gdy okreslona na podstawie funkcji odlegtosci pomiedzy obiektami relacja
rébwnowaznosci rozmytej jest tylko zwrotna i symetryczna, to szukana relacja spetniajaca
wszystkie trzy zatozenia jest przechodnim domknieciem tej relacji. W tworzeniu przechod-
niego domkniecia wykorzystuje sie twierdzenie:
Twierdzenie 1: Niech R jest rozmytg relacjg zgodnosci na skonczonym zbiorze X z \X\=n.
Max-min domkniecie relacji R jest relacjg R(nM K
Na podstawie tej zaleznosci wyznacza sie iteracyjnie kolejne przejsciowe domkniecia:
Ra=R°R
r_r@or(@

ft(2*k) = Rf2Vk-1)) o R(2Vk-1))

do momentu uzyskania relacji identycznej jak we wczesniejszym kroku lub 2k> (n-1).

Przyktad

Dla danego zbioru {X} zawierajacego opis 30 probek wegla scharakteryzowanych przez
8 parametréw przeprowadzono grupowanie na podstawie rozmytych relacji rownowaznosci.
Prébki byty pobierane z przenosnika, ktéry transportowat materiat do osadzarki. Kazda i-ta
probka jest reprezentowana przez wektor x, =[ xu ... xi§|T Poszczeg6lne sktadowe oznaczaja;
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-Xii, x,2, X3, x4 - zawartosci (udziaty wyrazone przy pomocy utamkoéw) frakcji ziaren wegla

0 gestosciach, odpowiednio:

p< 13g/cm3; 13 <p< 159/cm3; 15<p< 1,8g/cm3; p> 1.8g/cm3

-X,5, Xi6, Xj7, Xjg-zawartosci popiotu, odpowiednio we frakcjach xu - x,4.

Na rysunkach 3 i 4 przedstawiono w funkcji czasu udziat}' frakcji densymetrycznych w prob-
kach oraz zawartosci popiotu w poszczeg6lnych frakcjach, opisane zmiennymi x,i, ..., xI§
1=1,30.

Zbior {X} analizowano dla wartosci q=2 wystepujacej w klasie Minkowskiego [10], odpo-
wiadajacej odlegtosci Euklidesowej opisanej zaleznoscia:

d(i.j)= £(-*m*-X*)2, (,2)

gdzie pjest liczbg sktadowych wektora x,.

Utworzono macierz relacji R(x,, xj), odpowiadajgcym wartosciom odlegtosci pomiedzy kazda
parg probek, przy czym wyliczone odlegtosci sq zarazem wskaznikami niepodobienstwa.
Wskaznik d(i, j) jest nieujemng liczba, przyjmujaca tym mniejszg wartos¢ dla probek i-tej
orazj-tej, im bardziej te probki sg do siebie podobne. Warto$¢ wskaznika dla tej samej probki
ma warto$¢ 0 i rosnie wraz ze zwiekszaniem sie réznicy miedzy probkami. Ponadto miara ta
jest zaleznoScia symetryczng (stad otrzymana macierz tez jest symetryczna).

Posta¢ macierzy relacji R zalezy od przyjetej definicji odlegtosci dwdch prébek. Zastosowa-
nie odlegtosci typu Manhattan dato w rezultacie nowe drzewo podziatu prébek na grupy. Po-
nizej przyktady innych stosowanych wspétczynnikéw niepodobienstwa [4]:

P

dd, j) = - - xj\. odlegtos¢ typu Manhattan (13)

d(i,j)= 2j7 miara ,,Canberra (14)
*m'(*» + *>)

P

z ik
di,n= ,H = katowa separacja (15)
P P
V5

Korzystamy z przeksztatcenia Six,, xj = 1- 5* R(x,, X],

gdzie 5 jest wspotczynnikiem normalizacji rownym odwrotnosci najwiekszej odlegtosci wy-
stepujacej w macierzy (5=1/2,0316 = 0,4922).

Im bardziej prébki i-ta orazj-ta sa do siebie podobne, tym wiekszy jest wspotczynnik S(x,,
X)). Najczesciej wspotczynnik ten jest poddawany normalizacji (wyznaczany wskaznik 5), w
wyniku ktérej przyjmuje wartosci z przedziatu <0, 1>, przy czym S(xj, xj = 0 oznacza, ze i
orazj nie sg w ogole podobne do siebie (odmienno$¢), natomiast warto$¢ 1 oznacza maksy-
malne podobienstwo (identycznos$¢). Miara ta takze spetnia zatozenie symetrycznosci.
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Rys.5. Drzewo podziatéw dla klasyfikacji 30 probek wegla
Fig.5. Partition tree for the classification of the 30 coal samples

Poniewaz otrzymana relacja max-min nie jest przechodnia, dlatego korzystajagc z
podanego powyzej twierdzenia 1 wyznaczono przechodnie domkniecie - RT. W piatej iteracji
uzyskano macierz przechodnig relacji R, na podstawie ktérej mozna utworzy¢ 28 oddzielnych
a-odcietych przedziatéw A typu crisp, odzwierciedlajacych kolejne podziaty zbioru prébek
i spetniajacych z definicji zaleznos¢:

“A={x|A(x) >a} (16)

Otrzymane wyniki pokrywajg sie z reprezentacjg graficzng potozenia klastrow wsroéd danych.
Jest to efekt zastosowania odlegtosci euklidesowej. Ponizej zamieszczono drzewo euklideso-
we (rysunek 5) przedstawiajgce kolejne podziaty' podczas analizy cluster oraz odpowiadajgce
im wartosci a.
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Abstract

In the article linguistic rule models and Takagi-Sugeno fuzzy models are presented.
These models make possible to take decisions based on fuzzy inference mechanism and they
unite a representation of quality knowledge with quantitative information extracted from ex-
perimental data.

In part 2 linguistic model and membership function for fuzzy sets are defined. MIMO
models can be transformed to a set of MISO models, which are described, by a set of rules.
En example shows identification of the model for discrete- time non-linear dynamic system.
Arbitrary fuzzy ranges are marked on the grounds of measured values of ash contents for 60
coal samples. These values construct a time sequence. Next a rule base is obtained.

In the section 3 a model Takagi-Sugeno is defined. This model describes fuzzy system as
a set of the rules “IF.. THEN”. En example shows a model to approximate ash contents in the

concentrate.
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In the chapter 4 a problem of fuzzy model identification is presented. A task consists in a
selection of input and output variables, a model’s variable partition to intervals of the domain,
a selection of fuzzy sets and membership function, a selection of a type of the model. No-
tional grouping means finding of the regularity in the data train set. Data set is divided into
the representative categories. New examples are classified on the grounds of obtained groups.
A classification of the uncertain objects by the attribution them to one category with definite
agreement grade, is possible thanks the fuzzy clustering. One of the methods is fuzzy equiva-
lence relation-based hierarchical clustering method. En example presents a classification of
the 30 coal samples characterised by the 8 parameters. A similarity of two samples is defined
as an Euclidean distance. The a-cut ranges are prepared based on the computed similarity ma-
trix. A partition tree presents consecutive data partitions for the cluster analysis.



