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Streszczenie

Glownym celem niniejszego artykutu jest opracowanie algorytmu klasteryzacyjnego opartego o inspiro-
wany biologicznie algorytm optymalizacji rojem czastek i dedykowanego dla zagadnienia modelowania
rozmytego. W pracy omowiona zostata idea heurystycznego algorytmu rojowego, z uwzglednieniem wy-
branych jego modyfikacji. Zawarte zostaty wyniki eksperymentalnej ewaluacji, zarowno wybranej techniki
optymalizacji, jak i opracowanej z jej uwzglednieniem metody modelowania rozmytego, w odniesieniu do
istniejacego juz algorytmu k-$rednich oraz realizacji procesu sterowania rozmytego.

Stowa kluczowe: modelowanie rozmyte, eksploracja danych, klasteryzacja, algorytm optymalizacji rojem
czgstek

Abstract

The main goal of this paper is a description of clustering algorithm based on the particle swarm optimization
algorithm, inspired on social behavior of animals and its application in fuzzy modeling. In the paper the
idea of the heuristic swarm-based algorithm was presented, including a few modifications. Moreover, the
results of the experimental evaluation were shown, both a selected optimization technique and its synthesis
with a fuzzy modeling method referring to the k-means algorithm and the fuzzy control process.
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1. Wstep

Rozwoj nowoczesnych technologii sprawit, ze ludzie sa dzisiaj zasypywani ogromng ilo-
$cig danych z roznorakich dziedzin. Ich eksploracja, rozumiana réwniez jako analiza danych,
polega na umiejetnym potaczeniu technik: statystycznych, sztucznej inteligencji 1 obliczen
wysokiej wydajnosci oraz pozwala na wydobycie z rozpatrywanego zbioru tych informacji,
ktére mozna uznaé za cenne i uzyteczne, tj. waznych relacji, wzorcow i trendow. Jednym
z narzgdzi analizy danych jest klasteryzacja, okreslana réwniez mianem analizy skupien,
ktéra ma na celu wykrycie wewnetrznej struktury zbioru danych i wygenerowanie wspot-
zalezno$ci migdzy jej elementami. Zadaniem procesu klasteryzacji jest wigc podziat zbioru
danych na okreslong liczb¢ podgrup, wewnatrz ktorych elementy sg w jak najwigkszym stop-
niu podobne, natomiast w zestawieniu z elementami z innych podzbiorow — jak najbardziej
zrdéznicowane [11].

Autorzy podejmuja si¢ proby rozwigzania omawianego problemu w aspekcie zagadnienia
modelowania rozmytego i z uzyciem algorytmu klasteryzacyjnego opartego na optymalizacji
rojem czastek [3, 6, 12, 15] (ang. Particie Swarm Optimization — PSO), ktora stanowi jedna
z najnowoczesniejszych heurystycznych metod optymalizacji [18].

Celem niniejszego artykutu jest oméwienie idei algorytmu PSO uwzgledniajace jego wy-
brane modyfikacje oraz przedstawienie zaimplementowanego w §rodowisku MATLAB algo-
rytmu klasteryzacyjnego, ktory realizuje syntez¢ dwoch innowacyjnych technik: inteligencji
rojowej i modelowania rozmytego, w jeden efektywny system. W artykule zawarto wyniki
eksperymentalnej ewaluacji zarbwno wybranej techniki optymalizacji, jak i opracowanej
z jej uwzglednieniem metody modelowania, takze w odniesieniu do istniejagcych procedur
klasycznych (algorytm k-§rednich) oraz wybranych danych testowych.

Istnieje wiele wyspecjalizowanych metod stuzacych do efektywnego rozwigzywania zto-
zonych zadan optymalizacyjnych. Omawiany w niniejszym artykule problem klasteryzacji
byt juz z powodzeniem rozwigzywany z uzyciem takich algorytmow heurystycznych, jak: al-
gorytmy genetyczne, ewolucyjne, sztuczne sieci neuronowe czy algorytmy mréwkowe [3, 11].
PSO ma wiele podobienstw z wymienionymi metodami obliczeniowymi inspirowanymi sys-
temami biologicznymi, ktore coraz czeSciej okreslane sag mianem ,,sztucznego zycia” (ang.
artificial life), jednak zawiera inny mechanizm przeptywu informacji, przez co czgstokro¢
jest w stanie osiggnaé lepsze rezultaty. Zastosowanie tej metody do modelowania rozmytego
rozwazono dotychczas w niewielkiej liczbie opracowan [19, 20], stad tez ambicja autoréw
jest stworzenie punktu wyjscia dla dalszych badan w tym zakresie.

2. Algorytm optymalizacji rojem czastek

2.1. Podstawy funkcjonowania

Algorytm optymalizacji rojem czastek jest innowacyjng metoda w przestrzeni inteligen-
cji obliczeniowej inspirowang rojami organizmow zywych [3, 16]. PSO opiera si¢ na autono-
micznych wspotpracujacych ze soba agentach. Kazdy z tych agentdw nazywany jest czastka,
ktéra porusza si¢ w przestrzeni poszukiwan w celu znalezienia optymalnej w sensie rozwa-
zanej funkcji celu pozycji. W problemie klasteryzacji algorytm ten moze realizowaé podziat
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zbioru danych na mozliwie spdjne podzbiory, w ktdrych réznorodno$é obserwacji wewnatrz
grup (ang. within-cluster variation — WCV) jest minimalizowana, a r6znorodnos¢ wzgledem
obserwacji spoza grupy (ang. between-cluster variation — BCV) maksymalizowana.

Rozwazmy d-wymiarowa przestrzen, w ktorej czastka roju o indeksie i moze by¢ wy-
razona przez d-wymiarowy wektor potozenia x, = (x,, x,,, ..., X,)), co W ujeciu klasteryzacji
stanowi reprezentacj¢ potozenia $rodka klastra. Predkos¢ czastki jest oznaczona przez wek-
tor v, = (v, v, ..., v,,). Dodatkowo wyréznia si¢ najlepsza znaleziong przez czastke pozycje
Jakox,, = (x,,x,, ..., x,) oraz najlepsza pozycj¢ znaleziong przez wszystkie czastki w roju:
X pest = (xgl, Xy oo xgd) [12].

Algorytm rozpoczyna swoje dziatanie od zainicjowania losowo potozen czastek (poten-
cjalnych rozwigzan). W kolejnych krokach realizuje poszukiwanie optimum poprzez uaktu-

alnianie ich konfiguracji. Przedstawia to nastgpujace rownanie aktualizacji predkosci:

Vipr1 = V; + Clri(x;,best - xzt) + CZVZ (x;,best - X:) (1)
gdzie:
r,r, — liczby losowe zrozktadu jednostajnego w przedziale [0, 1], majace na celu
zapewnienie r6znorodnosci roju,
c,c, — stale wspotezynniki, okreslajace wplyw poszczegolnych sktadnikow ak-

tualizacji predkosci, adekwatnie nazwane parametrami: kognitywnym (c,)
i socjalnym (c,).

Potozenie i-tej czastki jest uaktualniane z uzyciem wczesniej zdefiniowanego wektora
predkosci w nastepujacy sposob:

2 gy @

xl i

Jako$¢ poszczegolnego rozwigzania okreslana jest za pomoca funkcji ewaluacji oblicza-
nej w trakcie poszczegolnych iteracji. W niniejszym artykule, z wielu dostgpnych wskazni-
kow jakoscei klasteryzacji, wybrano indeks Daviesa-Bouldina, ktory mozna zdefiniowac jako
funkcje¢ okreslajaca stosunek rozproszenia wewnatrz klastrow do rozproszenia pomigdzy
réznymi klastrami [2].

Indeks DB przyjmuje wartosci w przedziale [0, 1]. Poniewaz pozadane jest znalezienie
klastrow o mozliwie matym rozproszeniu wewnetrznym i lezagcych mozliwie daleko od sie-
bie, to celem klasteryzacji powinno by¢ minimalizowanie tego indeksu [16].

Istniejg liczne modyfikacje algorytmu PSO, ktdre poprawiaja jego zbieznos¢ do globalne-
go optimum i dotyczg gtownie alternatywnych metod obliczania nowego potozenia i predko-
Sci czgstki. Autorzy zastosowali modyfikacje pierwotnej wersji algorytmu, wprowadzajac do
réwnania uaktualniajgcego predkosé i-tej wspotczynnik inercji w, zgodnie z rGwnaniem:

t+1

_ t t t
V" =wv; +on(x;

t t
ibest X’- ) + CZFZ (xg,bcst - xi ) (3)

Weart "L =W, Weart “L =W,
W:(Wstan_ startt_l cndj.l+( startt_l cndj (4)
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gdzie w, w,_ oznaczajg kraficowe ustalone wartosci przedziatu, w ktérym nastepuje linio-
wy spadek inercji, /= 1., ..., t.

Liniowa redukcja wspotczynnika w pozwala na balansowanie pomi¢dzy globalng (wigk-
sza warto$¢ wspotczynnika w_ ) a lokalng (mniejsza warto$¢ wspotczynnika w_ ) eksplora-
cja przeprowadzang przez populacj¢ czastek.

3. Modelowanie rozmyte

Klasyczna teoria mnogosci nie zapewnia odpowiednich narzedzi do analizy ztozonych
systemow, w ktorych cele oraz zalezno$ci wejscia-wyjscia sg czgsto nieprecyzyjnie okreslo-
ne, a co za tym idzie, trudne do ilo§ciowego ujecia. Stad tez nastapit znaczny postep w za-
kresie zastosowan metod opartych na logice rozmytej (ang. fuzzy logic). Jej techniki bazuja
bowiem na wnioskowaniu zblizonym do rozumowania ludzkiego, w zwiazku z czym maja
szerokie spektrum praktycznych zastosowan, zwtaszcza w zakresie zagadnien modelowania
i sterowania.

3.1. Klasteryzacja w modelowaniu rozmytym

Pierwotna idea tworzenia modeli rozmytych na bazie wiedzy eksperckiej, dotyczacej da-
nego systemu wykazata wiele niedoskonatosci. Stad tez opracowano metody tworzenia sa-
mostrojacych si¢ modeli rozmytych, co realizowane jest wylacznie na podstawie dostepnych
danych pomiarowych. Strojenie modelu wigze si¢ tu z okresleniem takich parametréow funk-
cji przynaleznosci wejs¢ 1 wyjs$¢, aby zminimalizowac btad modelu wzgledem modelowane-
go systemu (w sensie np. btedu $redniokwadratowego), okreslany na podstawie dostepnych
danych uczacych. Jedng z metod optymalizacji parametrow modelu rozmytego stanowig me-
tody klasteryzacyjne. Wykorzystywany jest w nich fakt automatycznego wykrywania pew-
nych grup punktoéw pomiarowych i charakterystycznych wzorcow zachowania si¢ uktadu,
ktére moga by¢ reprezentowane przez jedng regute lub ich spojny zbior [14].

Jedna z najpopularniejszych i najczesciej stosowanych metod klasteryzacyjnych uzywa-
nych w modelowaniu rozmytym jest klasteryzacja subtraktywna [4] (ang. subtractive cluste-
ring). Z zalozenia metoda ta probuje wybra¢ sposrdd n punktow pomiarowych k potencjal-
nych srodkow klastrow. W tym celu definiuje si¢ nastgpujacg miare gestosci D, dla kazdego
punktu x:

4
0 ===t

D,-=zer" (5)

i,j=1
gdzie r, oznacza dodatnig stalg okreslajaca zasigg sgsiedztwa dla pojedynczego elementu.

Pierwszym srodkiem klastra (x, ) zostaje ten punkt, dla ktorego (5) osigga najwigksza
wartos¢ — D, . Nastgpnie wielko$¢ ta obliczana jest ponownie dla kazdego punktu x,, i # k ,
zgodnie ze wzorem:

4
==y 1)
-

D,=D,-De (6)
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Stata » wptywa tu na spadek wartosci (6), tj. dla punktow znajdujgcych sig najblizej pierw-
szego $rodka x, miara gestosci D, znaczgco si¢ redukuje. Po zmianie wartosci D, kolejnym
srodkiem klastra zostaje ten punkt, dla ktorego wielkos¢ ta jest najwicksza. Caly proces po-
wtarzany jest do momentu az osiagni¢ta zostanie zadana liczba klastrow & [8].

Idea stosowania analizy skupien przy tworzeniu sterownika rozmytego opiera si¢ na ob-
serwacji, ze dane pomiarowe rozpatrywanego systemu grupuja si¢ zwykle w charaktery-
stycznych punktach w obszary, tzw. klastry. Dla kazdego klastra mozna ustali¢ regut¢ deter-
minujaca wyjscie w zakresie tego wlasnie obszaru. Innymi stowy, mozna potaczy¢ srodek
kazdego klastra regula rozmyta z punktami, ktore przynaleza do omawianego klastra.

Realizacja procesu modelowania rozmytego odbywa si¢ wigc na podstawie zbioru wej$é
Upy vy U, TWYJSE Y5 ooy Yy rozpatrywanego systemu. Aby go przeprowadzi¢ z uzyciem al-
gorytmu klasteryzacyjnego, nalezy wygenerowac za pomocg opisanej powyzej klasteryzacji
subtraktywnej zbior {x , ..., x,} Srodkow k-klastrow, gdzie:

X = (”k,-l’ Upzseoos Uy s Vig1s Vigas oo yk,-ny) (7)

Reguly wnioskowania tworzone sg wedhug modelu Takagi-Sugeno. Ogdlna posta¢ reguly
rozmytej przedstawia si¢ nastepujaco:

r:ifx is 4, then y is g,(x) ®)
gdzie:
x € X — zmienna wejSciowa,
yeY — zmienna wyjsciowa,
A, —  zbidr rozmyty w obszarze rozwazan X,
g(x) — liniowa funkcja zmiennej wejsciowe;j x.

Uwzgledniajac fakt, iz ekstrakcja regul odbywa si¢ na podstawie danych pomiarowych
rozpatrywanego systemu, kazdy wektor u ,; wygenerowany w réwnaniu (7) tworzy i-ta regule
wnioskowania, ktora ma forme [14]:

ifuis p,_theny=Au+B ©)

gdzie 4, B sg dodatkowymi parametrami.

Funkcja przynaleznos$ci wejs¢ dla i-tej reguty ma w tym przypadku postac:

4 2
= |

W) =e (10)

gdzie r, oznacza wspétczynnik generalizacji dla utworzonego zbioru regut.
Zasadniczo, warto$¢ funkcji przynaleznosci okresla stopien bliskosci zmiennej wejsciowe;j
wzgledem rozwazanego $rodka klastra.

Konkluzja utworzonej reguty nie zawiera zbioru rozmytego, ale funkcje, ktora przyjmuje
postaé funkcji liniowej zmiennych wejsciowych. W rezultacie wektor wyj$cia modelowane-
go systemu dany jest jako:
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== (11)
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Wigcej informacji na temat zastosowania procedury klasteryzacji subtraktywnej w modelo-
waniu rozmytym mozna znalez¢ w pracy [5].

Autorzy niniejszego artykutu proponuja, by zaktadang koncepcj¢ zrealizowaé z uzyciem
algorytmu PSO, ktory ma stuzy¢ lokalizacji srodkow klastrow. Realizacja tego podejscia
wraz z weryfikacja jego skutecznosci zostanie omowiona w dalszej czesci artykutu.

3.2. Modelowanie rozmyte z wykorzystaniem algorytmu optymalizacji rojem czastek

Rozwiazanie procesu klasteryzacji na podstawie algorytmu optymalizacji rojem czastek
(przy zatozeniu, ze pojedynczym rozwigzaniem x w iteracji ¢ s3 wspotrzgdne Srodkow kla-
strow) uzyskano na podstawie procedury:

for kazda czastka
Zainicjuj czastke (potozenie poczatkowe, predkosc)
end
do
for kazda czastka
Oblicz warto$¢ indeksu DB
Jezeli obecna warto$¢ indeksu DB(x/) jest mniejsza niz znaleziona
dotychczas DB(x',, ), wtedy ustaw x/jako x',,
end
Wybierz czastke z calej populacji z najnizszg wartos$cig indeksu DB
i przypisz jej X' best
for kazda czastka
Oblicz predkosé kazdej czastki roju
Uaktualnij potozenie kazdej czastki roju
end
while kryterium zatrzymania nie zostalo osiagnigte

Rys. 1. Procedura rozwiazania procesu klasteryzacji na podstawie algorytmu PSO

Fig. 1. Procedure for clusterization process solution based on PSO algorithm

Koszt rozwigzania jest okre§lany kazdorazowo przez wartos¢ indeksu Daviesa-Bouldina.
Proces poszukiwania optimum globalnego konczy si¢ z chwila, gdy algorytm wykona liczbe
iteracji ustalong a priori przez uzytkownika.

Uzyskane w ten sposob $rodki klastréw poshuzyty jako prototypy regut uktadu modelo-
wania rozmytego w podobny sposob, jak opisany w rozdziale 3.1. Podczas badan przyjeto
warto$¢ wspotczynnika generalizacji okreslong wedlug wzoru r, = I/liczba_klastrow. Wyni-
kato to z intencji automatycznego doboru jego wartosci i zostalo pozytywnie zweryfikowane
w toku przeprowadzonych eksperymentow obliczeniowych.
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4. Wyniki badan eksperymentalnych

4.1. Wybér najbardziej efektywnego wariantu algorytmu PSO

Na wstepie przeprowadzono badania dotyczgce skutecznosci wybranych wariantow algo-
rytmu PSO w problemie klasteryzacji, zgodnie z przedstawiong w rozdziale 2.1. koncepcja.

Whioskowanie o efektywnosci poszczegolnych modyfikacji PSO przeprowadzono, ana-
lizujac zbidr rozwigzan uzyskanych po 20 uruchomieniach zaimplementowanego algorytmu.
Kazdorazowo otrzymywano wigc zbior 20 czastek wybranych z catego roju, ktore uzyskaty
najnizsza warto$¢ indeksu Daviesa-Bouldina.

Analizujgc wybrane miary pozwalajace na opis warto$ci danego wskaznika (minimum,
maksimum, $rednia arytmetyczna, mediana) oraz miary zmiennosci reprezentowane przez
odchylenie standardowe, wskazano na wersje z liniowa redukcja wspotczynnika inercji
uwzgledniajaca: w = 0,9 oraz w_, = 0,4 [12]. Przyjeto tez ustalone przez Kennedy’ego
i Eberharta [9] wartoSci parametru kognitywnego i socjalnego: ¢, ¢, = 2 oraz potwierdzono
najwickszg efektywno$¢ algorytmu dla 40 czastek 1 100 iteracji, przy przyjetej statej liczbie
ewaluacji funkcji celu rownej 4000 [6].

Ponizej przedstawiono przebieg zmiennosci wskaznika kosztu dla jednego z przyktado-
wych rozwigzan otrzymanych po 100 iteracjach, dla ktérego indeks DB stabilizowat si¢ na
warto$ci 0,4532.

o0&

oser

0.4 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Rys. 2. Wykres zmian warto$ci indeksu DB w funkc;ji liczby iteracji ¢ z wykorzystaniem modyfikacji
z liniowym spadkiem wspoétczynnika inercji

Fig. 2. Diagram of changing DB index values in the function of 7 iterations, with the use of
modification with a linear decrease of inertia coefficient

Poczatkowe ustawienie wigkszej wartosci wspotczynnika w promuje wedrowke czastki
po calej przestrzeni poszukiwan, natomiast stopniowa redukcja tego wspotczynnika pozwala
na uzyskiwanie coraz doskonalszych rozwigzan.
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Rys. 3. Pordwnanie rozktadu srodkow klastrow dla pierwszej iteracji (a) i rozwigzania po 100
iteracjach (b) algorytmu PSO z liniowa redukcja wspotczynnika inercji

Fig. 3. Comparison of the distribution of clusters’ centers for the first iteration (a) and after 100
iterations (b) of the PSO algorithm with a linear reduction of inertia coefficient

Rysunki 3a i 3b przedstawiaja wizualizacje przyktadowych najlepszych rozwigzan
w toku dziatania algorytmu PSO. Danymi uzytymi do przeprowadzenia opisanego ekspe-
rymentu byly zbiory S-sets dedykowane dla weryfikacji algorytmow klasteryzacyjnych,
pobrane ze strony internetowej [7]. Dane te s3 dwuwymiarowe i obejmujg 5000 elemen-
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tow, z sugerowana liczba klastrow rowna 15. Na rys. 3a i 3b zilustrowano zbior S-sets
w wariancie bardziej jednolitym pod wzgledem przenikania si¢ poszczegoélnych klastrow
(klastry nie sa od siebie odseparowane). Podziat na klastry, z wyraznym wyszczego6lnie-
niem ich $rodkow przedstawiony w poczatkowym (rys. 3a) i finalnym (rys. 3b) stadium
dziatania algorytmu stanowi dowdd poprawnosci przedstawionej tu koncepcji.

4.2. Poréwnanie mozliwosci wybranego algorytmu rojowego
z klasycznym algorytmem k-§rednich w problemie klasteryzacji

Na wstepie warto zaznaczyC, ze zarowno algorytm optymalizacji rojem czastek, jak
i algorytm k-Srednich pozwalaja spojrze¢ na problem klasteryzacji bardziej z perspektywy
rozlokowania $rodkow poszczegolnych klastréw niz dokonania wlasciwego podziatu zbioru
danych.

Pierwszg roznica, ktora nalezy wskazac jest ztozono$¢ rozpatrywanych metod. W przy-
padku implementacji algorytmu PSO, nalezy uwzgledni¢ duzg liczbg parametréw, m.in.:
rozmiar roju, poczatkowy rozktad srodkow klastrow, poczatkowe predkosci czastek, rodzaj
topologii etc. Algorytm k-$rednich takze wymaga podania okreslonych parametréw pracy,
jednak ich liczba jest zdecydowanie mniejsza [15].

Kolejng kwestia, ktorg nalezy podjaé rozpatrujac dziatanie obu algorytméw, jest liczba
iteracji niezbgdna do osiagnigcia rozwigzania koncowego. I cho¢ potwierdzono, ze dzia-
fanie klasycznego algorytmu klasteryzacyjnego zalezy od wyboru poczatkowego rozktadu
srodkow klastrow, to jednak bez wzgledu na dokonany wybor, algorytm k-Srednich jest
szybszy niz innowacyjna heurystyka rojowa. Istotna wydaje si¢ zatem odpowiedZ na pyta-
nie: czy szybkos$¢ algorytmu k-$rednich idzie w parze ze stabilno$cig uzyskiwanych rozwig-
zan? Do badan weryfikacyjnych wykorzystano uzyskiwang jako wynik dziatania algorytmu
k-$rednich sume odleglosci obserwacji przynalezacych do danego klastra od jego srodka.
Po 20 uruchomieniach zaimplementowanego algorytmu potowa rozwiagzan okreslata niemal
identyczna warto$¢ tej sumy. Wynik ten wskazuje na eksploracj¢ bardzo waskiego sasiedztwa
otaczajacego poczatkowo wylosowane srodki, co przektada si¢ na wysoce prawdopodobne
utkniecie tej metody w minimum lokalnym.

Rozwazania te wskazaly na dodatkowa zalete alternatywnego rozwigzania w postaci
PSO, przeprowadza ono mianowicie poszukiwanie globalnego optimum przy rownolegtym
udziale wielu czastek, z ktorych kazda posiada inne potozenie poczatkowe. W rezultacie,
daje to mozliwos$¢ uzyskania réznorakich rozwigzan w tym samym czasie, a wigc eksploracji
wigkszych obszarow przestrzeni poszukiwan.

Analizujac uzyskane wyniki nalezy wzig¢ pod uwage rowniez fakt, ze ani algorytm PSO,
ani metoda k-$rednich nie jest pozbawiona wad. I cho¢ nie sg one na tyle istotne, aby prze-
stoni¢ skutecznos¢ i doktadnos¢ wymienionych wyzej technik, to autorzy dostrzegaja moz-
liwo$¢ zastosowania rozwigzania hybrydowego. Potaczenie obu algorytméw przyczynia si¢
do powstania zupelnie nowego podejscia do klasteryzacji, a cel, ktory mozna w ten sposdb
osiagnaé, to potaczenie zalet obu technik oraz wyeliminowanie, a przynajmniej ograniczenie
ich wad. Rozwigzanie to, cho¢ do$¢ innowacyjne, stato si¢ juz obiecktem eksperymentow
obliczeniowych. Wglad do uzyskanych w ten sposob wynikow [1] potwierdza tylko tezg,
ze hybryda obu algorytméw pozwala na uzyskanie lepszych rezultatdéw niz rozwazanie obu
rozwigzan z osobna.
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4.3. Weryfikacja autorskiej procedury modelowania rozmytego
uktadu nieliniowego

Glownym przedmiotem rozwazan w toku badan eksperymentalnych bylo opracowa-
nie algorytmu klasteryzacyjnego, opartego na inspirowanym biologicznie algorytmie
optymalizacji rojem czastek dla zagadnienia modelowania rozmytego. Wstepna analiza
koncepcji algorytmu PSO oraz szerokie badania bibliograficzne pozwolity autorom na
przypuszczenia, ze wykorzystanie nowoczesnej metody heurystycznej zwigkszy efek-
tywnos$¢ procedury klasteryzacji — w szczegolnosci w odniesieniu do zagadnienia mode-
lowania rozmytego.

Pierwszy eksperyment weryfikacyjny polegal na sprawdzeniu efektywnosci autorskiej
procedury w odniesieniu do modelowania rozmytego uktadu nieliniowego. W tym celu po-
stuzono si¢ danymi uzytymi w pracy [10], pozyskanymi na podstawie analizy uktadu nieli-
niowego opisanego rownaniem réoznicowym drugiego rzedu:

_ k= Dy(k=2)[y(k—D+2,5]

y(k) 1+ 2 (k—1)+ 2 (k—2)

u(k) (12)

Zadaniem uktadu modelujacego jest okreslenie wartosci y(k) na podstawie wartosci sy-
gnatu sterujacego u 1 wyjscia y dla poprzednich & krokow. Rozwazany model zawiera trzy
wejscia {u(k), y(k—2), y(k— 1)} 1jedno wyjscie y(k). Dane uczace obejmuja 500 elementow
{u(k), y(k — 2), y(k — 1), y(k)}, z u(k) wylosowanym z rozktadu jednostajnego w przedzia-
le [-2, 2]. Dane testujace zostaly wygenerowane dla dwodch zbioréw: u(k) = sin(2mk)/25
(zbidr 1) oraz u(k) = 1,6cos(2mk/25) (zbior 2). Wyniki dotycza wartosci btedu sredniokwa-
dratowego (RMSE) dla danych uczacych i testujacych zardéwno dla modelu rozmytego wy-
korzystujacego klasteryzacje subtraktywna, jak i modelu wykorzystujacego klasteryzacje
opartg na algorytmie PSO.

Tabela 1

Poréwnanie wartosci RMSE dla modelowania rozmytego ukladu nieliniowego
przy uzyciu dwéch réznych metod klasteryzacji

Liczba regut 10 10

RMSE dla danych uczacych 0,2032 0,2297
RMSE dla danych testujacych (zbior 1) 0,3344 0,3303
RMSE dla danych testujacych (zbior 2) 0,5529 0,2879

Parametry algorytmu realizujacego klasteryzacje subtraktywna oraz klasteryzacje oparta
na PSO zostaly dobrane tak, aby oba modele rozmyte zawieraly identyczng liczbe regut.
Cho¢ w obu przypadkach rezultaty na poziomie danych uczacych i danych testujacych zbioru
1 sa poréwnywalne, to dla zbioru 2 warto$¢ bledu sredniokwadratowego modelu opartego na
autorskiej metodzie jest niemal dwukrotnie mniejsza.
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4.4. Synteza uktadu rozmytego z PSO dla problemu sterowania
praca dysku twardego

Glowna czgs¢ niniejszego artykutu obejmuje zagadnienie syntezy uktadu rozmytego
z heurystycznym algorytmem rojowym dla problemu sterowania wybranym obiektem dyna-
micznym. Rozpatrzono przypadek sterowania pracg dysku twardego. Uwzgledniono naste-
pujacy model serwomechanizmu w postaci rownan stanu [17]:

{ ).'/(t)} _ {1 1,664} { y(t)} . [1,384} w0
voy| 10 1 ||v@)| |1664

oa ol

(13)

gdzie:
u  — napigcie na wejsciu serwomechanizmu (podawane w woltach),
v,v — odpowiednio: potozenie (Sciezka) i predkos¢ gtowicy dysku twardego.

Omawiany problem doktadnego pozycjonowania uwzglednia wyjscie z(¢) = y(¢).
Na wstepie rozwazono standardowy 49-regutowy regulator PD zrealizowany z uzyciem
metod logiki rozmytej (PD FLC — ang. Proportional Derivative Fuzzy Logic Controller) [13].
Schemat blokowy zamknigtego uktadu regulacji z tym regulatorem przedstawiono na
rys. 4.

1
™ Ae

z

i Gain »| X' =Ax+Bu
Unit Delay M v = CrtDu

=I1\ € State-Space
L

Step Fuzzy Logic
Controller
Gain1

Rys.4. Schemat blokowy zamknigtego uktadu regulacji z uwzglednieniem regulatora rozmytego

Fig. 4. Block diagram of close loop regulation system including fuzzy logic controller

Wartosci sygnatu wyjsciowego regulatora okreslane sg na bazie regut rozmytych, zdefi-
niowanych poprzez uchyb wielkosci regulowanej (e) i jego zmiany (Ae). Forma regul przed-
stawia si¢ nastgpujaco:

ifeis E and Ae is AE then u is U (14)

Regulator PD FLC zostat skonfigurowany tak, aby szybko odpowiada¢ na sygnat od-
niesienia, w tym przypadku skok jednostkowy. Uzyskano zbior sktadajacy si¢ z 201 trojek
{e, Ae, u}, ktore postuzyty jako dane wejsciowe i wyjsciowe do autorskiego algorytmu kla-
steryzacyjnego. W rezultacie stworzono nowy regulator opierajacy si¢ na zasadach logiki
rozmytej ze zredukowana liczba regul. Wyboru regulatora rozpatrywanego w dalszej czg-
$ci badan dokonano na podstawie analizy wielkos$ci btgdu $redniokwadratowego dla danych
uczacych przy roznej liczbie regut (tab. 2).
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Tabela 2
Poréwnanie wartosci RMSE dla réznej liczby regul algorytmu logiki rozmytej
opartego na PSO
Liczba regut 20 25 30 35 40 45 49
RMSE 0,0127 | 0,0124 | 0,0127 | 0,1196 | 0,1189 0,1186 | 0,1188

W konsekwencji, w dalszych rozwazaniach uwzgledniono regulator oparty na 25 regutach.
Ponadto rozpatrzono tez uklad zawierajacy klasyczny regulator PID przedstawiony w pracy
[10, 13]. Parametry regulatora PID dobrane metodg Zieglera-Nicholsa wynosza odpowiednio:

K,=2,07; T,=18; T,=0,45 (15)

Analiza wynikow zawiera poréwnanie trzech uktadéow, w ktorych sterowanie odbywa-
fo si¢ kolejno z uzyciem kazdego z wymienionych regulatoréw. Aby doktadnie ocenié¢ ich
efektywnos$¢, uwzgledniono: liczbe regut regulatora, wielkos$¢ bledu sredniokwadratowego
(RMSE), czas ustalenia (7} ,,), maksymalne przeregulowanie (OF) wyrazone w procentach
(tab. 3) oraz uzyskang przez nie odpowiedz uktadu na skok jednostkowy, co zbiorczo przed-
stawiono na rys. 5.

1.6 T T T T T T T T T
141 _
1.2k -
i
=
0.8 =
1IR3 5 —
0al FD FLC |
klasyczny FID
0zl FLC oparty na P30 i
0 | 1 | | | | | | 1
1] 0o 0.002 0.003 0.004 0.005 0.008 0.007 0.00g 0.009 0.m

czas(s]
Rys. 5. Przebieg regulacji pracag dysku twardego z uzyciem trzech rozpatrywanych regulatoréw
Fig. 5. Hard driver servo motor control plot with the use of three analyzed controllers applications
Analizujac tabele 3 oraz rysunek 5 stwierdzono, ze wybrane do poréwnania regulatory

oparte na logice rozmytej dziatajg efektywniej niz klasyczny PID. Wykazaly one znacznie
mniejszy blad Sredniokwadratowy, jednak najistotniejszy okazat sig fakt, izich czas ustalenia 7
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Tabela 3
Poréwnanie wynikéw uzyskanych dla klasycznego PID, PD FLC
oraz FLC opartego na PSO
Regulator Liczba regut Wartos¢ RMSE T, [s] oV [%]
Klasyczny PID - 0,2909 0,0096 56
PD FLC 49 0,1981 0,0020 52
FLC oparty na PSO 25 0,1647 0,0029 19

byt prawie pigciokrotnie mniejszy. Biorgc pod uwagg wylacznie regulatory zbudowane na zasa-
dach logiki rozmytej, stwierdzono, ze regulator FLC oparty na algorytmie klasteryzacyjnym PSO
miat rownie maty blad RMSE oraz czas osiagni¢cia wartosci zadanej, co zbudowany na tych
samych zasadach regulator PD. Fundamentalng r6znicg w dziataniu obu regulatorow byt jednak
fakt, ze ten pierwszy potrzebowat dwukrotnie mniejszej liczby regut do otrzymania podobnego
rezultatu, osiggajac przy tym znacznie mniejszg warto$¢ przeregulowania. Stad wniosek, iz kla-
steryzacja powoduje redukcje obszernego zbioru regul regulatora rozmytego i uzyskanie takiego
ich zestawu, ktory cechuje si¢ wicksza efektywnoscia w badanych problemach sterowania.

5. Whnioski

W niniejszym artykule nie tylko opisano heurystyczny algorytm rojowy, ale pokazano row-
niez, ze jest on w stanie sprosta¢ zadaniu analizy skupien zardéwno na podstawie wygenero-
wanych danych numerycznych, jak tez w praktycznym zagadnieniu modelowania rozmytego.
Badania wykazaty, ze efektywnos$¢ nowatorskiej procedury jest porownywalna, a czgsto nawet
lepsza niz zaprezentowane w pracy metody klasyczne. Stwierdzenie to zostato potwierdzone
zarowno przy realizacji zadan modelowania, jak i zadan automatycznej regulacji.

Przeprowadzane badania potwierdzily tez, ze rozpatrywany algorytm heurystyczny nie
jest rozwigzaniem idealnym i pomimo wielu zalet, ma tez wiele wad, m.in. wspolny dla
wszystkich metod heurystycznych brak gwarancji otrzymania najlepszego rozwigzania dane-
go problemu. Cechujg go wszakze z drugiej strony: potencjat rozwigzywania trudnych pro-
blemoéw optymalizacyjnych, intuicyjna inspiracja mechanizmami biologicznymi oraz moz-
liwo$¢ adaptacji z klasycznymi metodami, ktore samodzielnie, cho¢ skuteczne, nie nadazaja
za tempem rozwoju nowoczesnych technik obliczeniowych.

Biorac pod uwage ciagle zainteresowanie tematyka metod rojowych, a takze szeroki za-
kres zastosowan algorytmu optymalizacji rojem czastek, mozna potwierdzi¢, ze technika
ta stanowi perspektywiczny przedmiot dalszych badan naukowych w zakresie rozwigzania
trudnych problemow optymalizacyjnych.
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