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KET FUZZY OSZTALYOZO MODSZER!

BORGULYA ISTVAN
Janus Pannonius Tudomdnyegyetem Kozgazdasdigtudomadnyi Kar

Tobb kritériummal jellemzett alternativak esetén az osztédlyozds, vagy klasz-
terek képzése gyakori feladat, tobb mddszer 1étezik megolddsukra. Dolgoza-
tomban két 0j heurisztikus médszert kivanok bemutatni, melyek t6bb kritéri-
ummal jellemzett fuzzy, vagy éles (crisp) alternativdk osztélyozdsdt, valaming
adott szdmu osztdlyra, klaszterre bontdséat teszik lehetévé.

Az osztdlyozd algoritmus minden alternativdhoz (elemhez) egy fuzzy ren-
dez6 modszerrel, mint fiiggvénnyel egy értéket rendel. Minden osztdlynél
értelmezi a centrumot, mint az osztdly elemek fiiggvényértékeinek dtlaga,
valamint minden osztdlyban egy prototipust, amely az osztdly olyan eleme,
melynek fiiggvényértéke a legkozelebb esik a centrum értékéhez. Az algorit-
mus a kritériumok silyszamdnak valtoztatdsdval megkeresi az egyes oszté-
lyok prototipusait és centrumait. A klaszterképzé algoritmus alapgondolata,
Iépései majdnem megegyeznek az osztalyozd algoritmuséval, de értelemszert-
en a helyes osztdlyba soroldst nem tudja ellenérizni. Mindkét rendszervel a
"tanulds” utdn tovabbi esetek is osztalyozhatdk

Mds megkozelitéssel késziilt mddszerekkel, pl. két neurofuzzy osztdlyozd
mddszerrel Gsszehasonlitva, a tesztelés hasonlé eredményeket adott (97%-os
pontossdg). Az osztdlyozd algoritmus relative magas belsé szdrdst osztélyok
elkilénitésére is alkalmas, osztdlyonként t&bb csoport megkiildnbdztetésével.

1. Bevezetés

Tobb kritériummal jellemzett alternativik (esetek) osztdlyozdsa, vagy klasz-
terek képzése az alapfeladatok kozé tartozik. T6bb mddszer 1étezik megoldd-
sukra. Utdbbi id8ben kiilondsen a fuzzy osztilyozd, klaszterezd algoritmusok
terén olvashatunk tjabb mddszereket. A gyakori médszerektdl eltérden, egy
olyan mdédszert kivanok bemutatni, amely a newrdlis hdldzatok tanuldsihoz
hasonld elemeket tartalmaz.

A newrdlis hélozatok tanuldsa vetette fel az Otletet, hogy az alternativdk
rendezését fuzzy rendszerrel is meg lehet tanulni, és a t6bb kritériummal

1Késziilt az OTKA T18562 kutatis keretében. Beérkezett: 1998, januar 24.
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jellemzett alternativak sorrendje, sorszamaik ismeretében, a kritériumok sily-
szamanak véltoztatdsdval, az ismert adatokhdl megtanulhaté [Borgulya 97b].
Ha az ismert osztdlyok azonositéit az alternativikhoz mint ”sorszamot™ ren-
deljiik, az alternativak osztalyok alapjén torténd rendezése egyittal osztdlyo-
zAst is fog jelenteni. Vagy ha ismeretlenek az osztdlyok, és k darab klaszterbe
akarjuk sorolni az alternativdkat, a klaszterek centrumait "sorszdmnak” te-
kintve, az alternativék az egyes centrumok alapjdan szintén sorba rendezheték.

Tobb kisebb példdn ellendrizve az elképzelést, az eredmények részben iga-
zoltdk a feltevést. Egyszeri, kdnnyen szepardlhatd osztdlyok esetén olyan sor-
rendet kaptam, amely az azonos osztdlyba tartozd alternativdkat egy csoport-
ba gylijti, egymas utdn helyezve el ket. Komplikiltabb osztdlyozds esetén
mér a csoportok kozt dtfedések alakultak ki, fuzzy "csoportok” keletkeztek,
ill. egyre tobb hibas osztdlyozds lépett fel. A precizebb osztdlyozds érdekében
ezért az osztdlyba soroldsndl belsé hasonldségot is vizsgdltam, és a ”sorszdm”
és a hasonldsdg egyitt hatdrozta meg az alternativék sorrendjét. Ez utdbbi
esetben mar lényegesen cstkkent a hibak szdma, az ellen6rz6 tesztek szerint
97-100%-o0s pontossdgot sikertilt elérni.

Mivel a teriileten szdmos algoritmus ismert, el6szor tekintsiik 4t nagy
vonalakban a fuzzy klaszternalizis és a fuzzy osztédlyozd algoritmusok cso-
portjait, mnajd részletesebben a két heurisztikus algoritmust és tesztelésének
eredményeit,.

2. Fuzzy klaszteranalizis és fuzzy osztdlyozas

A klaszteranalizis célja az adatok olyan csoportositdsa, melyben a hasonld
adatok egy osztdlyba (klaszterbe), a kevésbé hasonldk kiillonbozé osztdlyokba,
keriilnek. Az elmnilt 20 évben szdmos klaszteranalizis eljardst (KAE) fo-
galmaztak meg. Az eljardsok, melyek kozt fuzzy moédszerek is taldlhatdk,
kilénhozbéképpen csoportosithatdk. Egy lehetséges csoportositas az alkalma-
zott technikdk alapjdn [Hoppner et al, 97], pl.:

e Nem. teljes KAE-ok. Kilonboz6 geometrial, abrdzoldsi, projekcids tech-
nikdk jellemzik. Az osztdlyok 2-3 dimenzids vetileteit Allitjdk eld,

o Determinisztikus KAFE-ok. Minden adat csak egy osztdlyba tartozik és
az osztélyok az adathalmazt teljesen felosztjdk.

° f[tfedé’ KAE-ok. Minden adatot legalibb egy osztdlyhoz hozzdrendel-
nek, azaz egy adat tobb osztdlyhoz is hozzdrendelhetd.

o Vuldsziniiségi KAE-ok. Egy valdszintiségi eloszlds minden adatndl meg-
adja, milyen valészintiséggel tartozik az adat valamely osztdlyhoz. Ha
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a valdszintliséget hozzatartozds foknak értelmezziik, akkor ezek az elja-
rasok fuzzy KAE-nak is tekintheték (a valdszintiségek Gsszege egy).

Lehetségességi KAE-ok. Minden adatndl megadjdk, hogy milyen lehet-
ségességi, vagy hozzdtartozasi fokkal tartozik valamely osztdlyhoz.

e Hierarchikus KAE-ok. Az eljardsok tobb 1épésben egyre finomabb bon-
tésat 4llitjdk eld az induld osztdlynak, ill. forditva: az indulé kis oszta-
lyokat egyre nagyobb osztdlyokka olvasztjik Ossze.

o Objektiv fligguényt alkalmuzd KAE-ok. Az objektiv fliggvény olyan
cél, vagy értékeld fiiggvény, melynek az optimumét keressiik. Az ob-
jektiv fiiggvény minden osztdly felosztdshoz egy hibaértéket, vagy jésdg
mértéket rendel, ami alapjan a legkedvez6bb osztélyozdst valaszthatjuk
ki.

A fuzzy KAE-ok t6bbsége az objektiv fliggvényt alkalmazd rendszerekhez
tartozik, és az objektiv fiiggvény alkalmazdsa mellett dltaldban valdszinliség-
eloszlés, vagy lehetségességi fokok alapjin torténik a klaszterek kialakitdsa.

A fuzzy KAE-ok t6bbsége akar valészinlségi, akdr lehetségességi klaszter
felosztéssal definidlhatd. Az elsd, és legismertebb algoritmus a Fuzzy-c¢ Means-
algoritmus (FCM). A modszer éles adatokon megfogalmazott els6 viltozatit
Duda és Hart (1973) fogalmazta meg, a jelenleg hasznélatos véltozatat 1992-
ben publikaltdk [Bezdek et al, 92]. A FCM eljdrds kupalakid ponthalmazokat
képes elkuloniteni a p-dimenzids térben. Minden klasztert egy kozépponttal
jellemez, melynek koordindta pontjai a "prototipusok”. A klasztercket a
prototipusok képviselik, és az osztdlyba sorolds az adatok és a prototipusok
tdvolsaga alapjan torténik. Az eljards feladata egy iterdcids eljdrds sordn az
optimalis klaszter kozéppontok meghatdrozasa a hozzé tartozd hozzdtartozasi
fokokkal egylitt. Az iterdcié mindaddig folytatddik, amig a kozéppontok sta-
billd nem valnak.

A FCM-bél az alkalmazott tdvolsdgdefinicié megvaltoztatdsdval a kip-
formédj klaszterek helyett ellipszis, ill. ellipszoid alaku klaszterek felismerése
is elérheté. FE mddositdst a Gustafson-Kessel algoritmus fogalmazza meg
[Gustafson et al, 79]. A FCM algoritmus, ill. a Gustafson-Kessel algorit-
mus tovdbbi, olyan valtozatairdl is beszdmolhatunk, melyek mar egy fuzzy
kovariancia matrixot haszndlnak fel a klaszterek alakjdnak, nagysdgdnak be-
allitdsara.

A FCM algoritmus egyes véltozatai, kilondsen a képfeldolgozdshan hasz-
nédlhaték fel sikeresen. A linedris klaszter eljdrdsok (pl. Fuzzy-c-Variaties-
algoritmus, vagy adaptive-Fuzzy Clastering-algoritmus) a képeken az egyene-
seket, mint klasztereket ismerik fel. A shell-klaszter eljdrdsok (pl. fuzzy-C-
Shell-algoritmus, vagy fuzzy-C-Ellipsoidal-Shell-algoritmus stb.), még tovabb
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lépnek. Kordk, ellipszisek, paraboldk, hiperboldk kontirjait, mint klasztereket
képesek felismerni. A FCM tovébbfejlesatett valtozatai specidlis tortvonalalk
kontirjait, mint klasztereket ismernck fel (pl. Fuzzy-C-Rectangular-Shell-
algoritmus, vagy Fuzzy-C-2-Rectangular-Shell-algoritmus). fgy téglalapok,
szabdlyos sokszogek, vagy téglalapok metszeteként elédllithatd tortvonalakat,
mint klaszterek kontarjait ismerik fel.

E fuzzy KAE-ok mind iterativ eljardsok, melyek az iterdcié minden 1épé-
sében finomitjdk a hozzdtartozdsi fokok és a klaszter kozéppontok becslését.
A moédszerek egy mdsik csoportja egy lépéshen, iterdcié nélkiil szdmolja ki
az elébbi értékeket. Ilyen mddszer pl. Yager ¢s Filev Montain Clustering
algoritmusa, amely ismerctlen szamu klaszter meghatdrozdsara készilt [Yager
et al, 94].

Az osztdlyozds nagyon hasonld probléma a klaszteranalizishez. Egyes fe-
ladatokndl a klaszter algoritinussal kapott osztdlyok egybeesnek a vért osz-
talyokkal, azaz a kétféle feladat eredménye ugyanaz. Osszetettebb felada-
tokndl azonban a klaszter algoritimusok nem adnak kielégits eredményt az
osztalyozdsi feladatra. Kombindlni kell a klaszteranalizis inddszereit mds
mdédszerekkel, vagy teljesen mds néz8pontbdl kell megkdzeliteni a problémat.

Az osztdlyozdst megvaldsits fuzzy rendszerek (FR) az esetek tébbségében
szabdlyalapi rendszerek, melyek, minden osztdlyhoz legalabb egy szabillyal
rendelik az elemeket. A probléma formadlisan a kovetkezoképpen irhatd le:

Legyenek X = (x,a,...%,) n dimenzids elemek, amelyek a C = (1,
Cy, ..., Cy osztalyokba tartoznak (Bérmely két osztdly metszete iires). Az
clemek koordindtait irjuk le az A;, Ay, ..., A, fuzzy halmazok segitségével,
és az egyes osztdlyokat kijelold Ri, Ry, ..., Ry szabilyok formdja legyen

R,: IF (A} isx)) AND (Ay is ap) AND ... AND (A, isz,) THEN classis i,

ahol a class valtozé a konklizidként kapott C; osztédly sorszamat adja. Min-
den szabdly elédllit valamilyen osztdlysorszdmot, és az osztdlyozdshoz a leg-
jobban illeszked osztdlyt kell kivdlasztani. Azt a szabdlyt kell tehdt keresni,
amelynek premisszdit a legjobban kielégiti az adott elem, azaz amelyik osz-
télyhoz a legnagyobb hozzdtartozdsi fokkal besorothaté. Ha az A, Ay, ...,
A, fuzzy halmazok tartalmazdsi figgvényeit gy, fio, . . ., f1,-nel jeldljiik, akkor
az 1-edik szabalyndl a hozzdtartozési fok

o (1, sy wa) = minfp (1), pa(ee), - ()

A keresett osztdlyt a legnagyobb i (zy, 22, ..., 2, ) értékil osztédly adja.

A szabélyok maghatdrozdsa tébbféleképpen torténhet. Ha 2 dimenziéban,
linedrisan szepardlhaté osztdlyokidl van szé, akkor az osztalyokat elvalasztd
egyenest egy lépcsésfiipgvénnyel kozelithetjiik, és minden "1épcs6hdz” egy-
egy szabdlyt {rhatunk fel. Osszetettebly, t6bb osztélyt tartalmazé n-dimenzids
osztalyozdsi feladatokndl azonban ez az it nem jarhato.
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Az 1ijabb osztdlyozdsi mddszerek neurofuzzy, vagy KAE-ok segitségével
osztélyoznak. A neurofuzzy rendszerek az osztélyozdsra lkerild adatokbd! ta-
nuljék meg a szitkséges fuzzy halmazokat és szabdlyokat. A klaszteranalizisen
alapulé modszerek a felismert klaszterek alapjan generdlnak halmazokat és
szabalyokat. Neurofuzzy osztdlyozé médszert alkalmaz pl. a NEFCLASS
rendszer, amely egy 3 rétegii fuzzy perceptron segitségével allitja el a fuzzy
osztdlyozd rendszer halmazait, szabélyait [Nauck et al, 95].

A felsorolt fuzzy osztdlyozd rendszerck fuzzy halmazokat és szabdlyokat
generdlnak az adatok alapjén. Az ismertetésre keriil stlyszdm tanuldssal
torténd osztalyozdsndl mdsok a kiinduld feltételek. Itt ismertek az elemek
leivdsdhoz sziikséges kritériumok éles adatai, vagy fuzzy halmazai, és cent-
rumokat, prototipusokat, silyszdmokat kell keresni.

A hewrisztikus fuzzy osztdlyozd algoritmus leginkdbb a FCM algoritinus-
hoz hasonlé. Az osztdlyozdshoz osztdly centrumokat, prototipusokat hatéroz
meg. Az osztilyok elemeit elsisorban hasonldsdg alapjin dllapitja meg, mely
oy lehetségességi klaszter felosztdsnak felel meg,  Ertékeld fiiggvényként
olyan hibafiiggvényt alkalmaz, amely egy fuzzy rendezd maédszer eredinényei
alapjdn ellenGrzi a sorrendet és a centrumok stahilitdsdat. Eltéren a FOM-
t6l, a centrumok, prototipusok keresésére a kritérinm sulyok vdltoztatdsit is
felhaszndlja. E ponton a neurofuzzy rendszerekhez hasonls az algoritmus.

3. Fuzzy osztilyozas silyszam tanuldssal

Az osztdlyozd algoritmus alapgondolata

Rendeljiink minden alternativihoz (elemhez) egy fuzzy rendezd médszerrel,
mint fiiggvénnyel egy értéket, mely alapjén az alternativak sorrendje ellen-
Grizhetd. Az osztilyok clemeit hasonlésdg alapjin soroljuk eey-tobh ¢so-
portba, é rendeljiink minden esoporthoz egy centrumot és egy prototipust, A
centrum az osztaly (ill. esoportbeli) elemek fiiggvényértékeinek atlaga, a pro-
totipus pedig az osztdly olyan eleme, melynek fiiggvényértéke a legkozelebb
esik a centrum értékéhez. Az algoritmus a kvitériumok silyszdménalk valtoz-
tatdsdval megkeresi, megtanulja az egyes osztdlyokat, csoportokat jellemzé
prototipusokat, centrumokat. Hogy az algoritmus a relative magas bels6
szérdsi osztalyokat is fol tudja ismerni, osztalyonként a hibas osztalyozdstol
fiiggden automatikusan tSbb csoport definidldsdt is lehetdvé teszi,
Osztalyozds esetén minden elemnek ismerjiik az osztdlydt. A fuzzy rend-
szernek (FR) ezt a helyes osztélyt kell a kritérivmok értékei alapjdn felis-
mernie és az elemhez rendelnie. Mivel az osztdlyok a centrumokkal és a
kapcsolédd prototipusokkal egyértelmiien jellemezhetSk, olyan algoritmust
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kell megfogalmazni, amely egy clemhez azt az osztdlyt rendeli, melynek pro-
totipusdhoz a leghasonlébb és ez egyuttal azonos a helyes osztallyal is.

Az osztdlyozdst fokozatosan tanulja meg rendszer. Egyenként, véletlen-
szertien veszi el6 az elemeket, és minden elemet hasonldsdgi mérték alapjdn
valamelyik osztalyba (csoportba) sorol. Hogy a centrumok egy stabil érték
felé konvergaljanak, a kritériumok silyszdmait dgy mddositja, hogy az elem
U fuggvényértéke a megfelelé centrum felé kozeledjék. A silyszdamokat min-
den olyan esetben mddositja, ha az osztdlyba sorolds téves, vagy az utolsé
két elemhez tartozd fliggvényértékek sorrendje eltéré osztdly centrumaik sor-
rendjétol (a silyszdm mddositas a neurdlis haldzatok delta szabédlydihoz ha-
sonlé képlettel torténik). Az algoritmus mindaddig folytatddik, amig adott
pontossdggal nem ismeri fel az osztdlyokat, és a centrumok stabilld nem
vilnak (véltozdsuk értéke adott kilszobszdm ald nem csokken).

A hibds sorrend megéllapitasdhoz figyelembe kell venni, hogy

e az epy osztdlyba tartozé elemek sorrendje k6zomboés, barmilyen sor-
rendjiik elfogadhatd;

e az osztdlyok azonosité sorszdma, és az osztdlyok rendezésnél kapott
sorrendje eltérd lehet;

e az egyes osztdlyok, ill, az osztdlyt alkotd csoportok sorrendjét centru-
maik véletlenszeriien kialakult sorrendjével azonosithatjuk.

Nézziik e heurisztikus algoritmust kozelebbrél. Jeldljik az osztédlyozdsra
keriils elemeket aj, ay, ..., a,-nel, és ismert osztalyaikat pedig jeloljik az
1, 2, ..., k sorszdmokkal. Az elemeket leiré kritériumokat jeloljuk I}, Ko,
..., K,-mel, és az l-edik kritériumot, mint nyelvi valtozdt értelmezzitk. A
valasztott fuzzy rendezé médszer (FRM) a K, Ky, ..., I, nyelvi valtozdk
alapjan minden a; elemhez egy y, valds szdmot rendel (i =1,2,...,n).

Az algoritmus megfogalmazdsihoz hdarom lényeges pontban kell dénteni:
a hasonldsdg kezelésében, a silymddositds szabdlydban és az alkalmazhaté
FRM vilasztdsdban.

Hasonlésag

A hasonlésigot azonos formaban kezelhetjiik éles és fuzzy elemek esetén. Eles
kritériumokkal adott a,, a, elemeknél a hasonlésdg mértéke legyen

H(a,,a;) =1/(1 +d(a,,a;)) (1)

ahol d(a;,a;) az éles elemek euklideszi tdvolsiga. Fuzzy kritériumok esetén
a hasonldsdg mértékére ismét az (1) dsszefiiggés alkalmazhatd, de a tavolsdg-
képletben Munda (1995) szemantikus tdvolsdgdt haszndljuk fel. E szerint két
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tetszbleges a;, a;j elem tdvolsdga (p = 2 esetén az ,euklideszi” tdvolsdg):

PO {iw, . (/ [ 1o - vl@atway d”

ahol folytonos, konvex tartalmazdsi fuggvényeket feltételezve, esetiinkben
fi(z) = cu * px, (x) és gi(x) = co * pig (x) (cu, ey valés szdmok), és fi,

gi-re teljestilni kell:
/f/(’l,) de = /g/('r) dr=1.

Az algoritmus egy elem osztdlyba tartozdsdt hasonlésdg alapjin fogja meg-
allapitani. Amelyik prototipushoz a leghasonlébb, annak az osztdlydhoz fog
az eset tartozni. Tekintettel arra, hogy a relative magas belsé szérdsi osz-
talyokndl egy prototipussal nem lehet minden elemet jol jellemezni, osztd-
lyonként tobb prototipust is alkalmazhatunk. Ekkor hibas osztdlyozds esetén
tjabb prototipust vezethetiink be.

Siilymddositas

Az osztdly centrumok alapjdn val rendezést az algoritmus véletlenszertien
kivdlasztott elemek alapjan ellenérzi. Ha az utoljara vizsgélt két elem sor-
rendje nem megfeleld, "kis 1épésekkel” a helyes sorrend irdnydba valtoztatja
az elemekhez rendelt y sziamokat. Ehhez minden olyan kritérium silyat
valtoztatja, és a helyes irdnyban ndveli, ill. a mdsik irdnyban csokkenti,
ahol a két elemnél az azonos kritériumok értékei eltérdek.

A hasonldsig alapjan torténd osztdly hozzdrendeléseknél sorrendhiba két-
féle okbodl keletkezhet:

1. két tetszoleges, killonbdzé osztalyhoz tartozé elemnél az osztalyok cent-
rumainak sorrendje ellentétes az elemekhez az FRM altal rendelt fiigg-
vényértékek sorrendjével, vagy

o

egy elemnél az algoritmus dltal meghatdrozott osztdly nem azonos a
helyes osztallyal.

Ha az i és j-edik elemnél az osztédlyozds helyes, csak a FRM dltal hozza-
rendelt fliggvényértékek sorrendje hibds, az éles, vagy fuzzy kritériumoknak
megfeleléen médositani kell a sulyokat. A silyszdm véltoztatds mértékeét:

e az utolsd két elemnél az azonos kritériumok értékeinek kiilonbsége,

e az utolsd két elemhez tartozd osztalyok centrumainak kiulénbsége,
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e az utolsé elem hasonlésdga a helyes prototipusdhoz: H(a,,p.),
e a "tanuldsi rata”, amely megadja a silyszam valtoztatds egységét

befolydsolja. Ha a vizsgdlt pdrndl az a; és a; elemek sorrendje nem megfeleld,
akdr t6bb kritérium sulyszdmét is sziikséges moédositani. Ha az algorit-
mus altal meghatdrozott osztdly eltér a helyes osztdlytdl, korrigdljuk tgy
a hibét, hogy az elemet hasonldbbd tessziik a helyes osztaly prototipusdhoz.
A stlymédosité szabdly ebben az esetben is ugyanaz, csak el6z6 elemnek a
helyes osztdly prototipusat kell vdlasztani.

A silymddositds szabdlya kiilonbozik éles, ill. fuzzy kritériumok esetén,
Eles kritériumnaél a stulymédositds képlete:

Awy = —n*sign(y: — ;) * (b — ki) * (oc — e;)H(a,, p2) (2)

ahol 1 a tanuldsi rdta, ki, ki; az elézé és az utolsd kritériumérték az I-
edik kritériumndl, p. a helyes osztdly prototipusa, és oc, ¢, az elemek helyes
centrumait jeloli.

Fuzzy kritériumok esetén nem tudunk a ky;, ky; valds értékek alapjin
kévetkeztetni a szikséges silymédositds irdnydra, nagysdgédra. A kritériumok,
mint fuzzy halmazok kozti kisebb, nagyobb reldcidt viszont meghatdrozhatjuk
minden kritérium esetén Munda (1995) javaslata alapjan az

int; = //(1 —y) fi(x)g(y) dyde

integral eldjele alapjan. Ha pozitiv, akkor a nagyobb, kiilonben a kisebb
relécié igaz a kritériumok aktudlis értékei kozt. A silymoédositisndl ezt fel-
haszndlva a (2)-es képlet 1j alakja:

Aw; = —n *sign(y; — yj) * inty * (oc — cz)H(a;,pz) , (3)
Megjegyzés: Az algoritmus programozasandl egyszerlisitve szdmoltam: a

szemantikus tdvolsigot kozelitésként folytonos helyett diszkrét esetre alkal-
magztam, és int; helyett a

1221¢) (:73) *RK, (y) * (:C - y)

képlettel szamoltam, ahol z, y a kritérium input értékei.
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A rendezd mddszer

FRM-nek az algoritmus tesztelésc kézben a max-min médszert [Yager 78],
valamint az ”osztdlyozé mddszert” [Borgulya 95, 97a] vdlasztottam, Eles
kritériumok esetén a két mddszer hasonlé eredményt adott. Tekintettel arra,
hogy az osztdlyozd moédszer fuzzy kritériumokndl dltaldnosabban hasznalhatd,
az osztdlyozd médszert alkalmaztam végiil az algoritmusndl. Nézziik a tovab-
biakban e rendezé médszert vazlatosan.

Olyan tobb kritériummal jellemzett a), ay, ..., a, alternativdkat kell
rendezni, ahol a K, Ky, ..., K,, kritériumok silyozottak és a kritérium ér-
tékek fuzzy halmazok (g1, g2, ..., g & kritériumokhoz tartozé sdlyszamok,

és a silyszdmok maximdlis értéke 1).
E probléma megolddsat kétféleképp kozelitjiik meg:

e specidlis esetként feltessziik, hogy a kritériumok értékei az oktatdsban
alkalmazott osztdlyzatokkal kertilnek megaddsra, vagy ilyen osztdlyza-
tokkd transzformalhatdk;

e dltaldnos esetben magukat a kritérium értékeket tekintjik osztdlyzatnak
anélkul, hogy az oktatasban alkalmazott osztdlyzatok tulajdonsdgaival
rendelkeznének.

Mindkét esethen egyetlen szdmot, "extra osztdlyzatot” rendel a mddszer min-
den alternativdhoz, melyek ez alapjan rendezhetdk.

Altaldnos eset

Legyen X = {ay,as....,a,} azalternativiknak egy véges halmaza, legyen
K ={Ky, Ky,...,K,} a fuzzy kritériumoknak egy véges halmaza, legyenek
tovabbd gy, g2, ..., g & kritériumokhoz tartozé sulyszdmok, a silyszamok

maximdlis értékét egynek vdlasztva.
Tekintsiink X felett minden K; fuzzy kritériumot nyelvi véltozénak (1 <
Jj < m) és legyen
Ky = {81, Sj2 -1 Sins} »

ahol 8,1, Sju, ..., Syy anyelvi véaltozd értékel. Az a, alternativat (1 <i < n)
a I(, kritérium S|, Sju, ..., Sy fuzzy halmazaival értékelhetjiik.
Definidljuk tovabbd a E eredményhalmazt a kritérium halmazok unidja-

ként:
m

E=JK;.
j=1

Definidljuk a kovetkd FAN szabdlyokat:
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(¢9) IF k=S,  THEN E=5),
(9) IF ky=S1»  THEN E =S

(¢9)  IF ky =Sy, THEN E=S5),
(¢2)  IF ky=Sy  THEN E = Sy
(93)  IF ky=Sz»  THEN E =Sy

(¢2)  IF ky=Sy, THEN E =Sy,

(g‘lzn) IF k= Sl THEN E =5,
(gﬁ)) IF ko= Sz THEN E = S,

(g"z”) IF k,, = Smp,“ THEN E = Sl”[m,
ahol (92) i = 1,2,...,m a szabélyok silyszdmai, és ki, ky, ..., k,, egy alter-
nativa adatai.

Az eléallitott fuzzy rendszer a szabdlyok leképezéseit aggregdlva (T-ko-
norma), a silypont defuzzifikdlé eljdrdssal minden a, alternativdhoz egy y;
értéket rendel, mely alapjan rendezhetdk az alternativdk [Borgulya 97a].

Specidlis eset

Az dltaldnos osztdlyozé mddszer specidlis eseteként a rendezni kivant al-
ternativaknal a kritériumok értékei legyenek egységesen, nem szikségképpen
azonos fokozatd, fuzzy halmazként értelmezett osztdlyzatok [Borgulya 95].
Az osztdlyzatok (S, Sy, ..., Sp) legyenek szimmetrikus hdromszogekkel, vagy
Gauss-fliggvényekkel megadott fuzzy halmazok a [jegy-1, jegy+1] interval-
lum felett, ahol jegy=1, 2, ..., p lehet. (Az E halmaz most csak a lehetséges
p darab S, S, ..., S, érték unigjabol all). A speciilis esetben az alter-
nativikhoz rendelt y, értékek osztdlyzatként értelmezhetdk, és rendezhetsk
segitségiikkel az alternativdk.

A heurisztikus algoritmusban fuzzy kritérinmok esetén az osztalyozé mad-
szer Altaldnos, éles kritériumok esetén a specidlis véltozatdt alkalmazzuk.
Eles kritériumok esetén a kritérium értékeket transzformdljuk egységesen, pl.
a [0, 5] intervallunmra, és utdna alkalmazhatd a FRM.

A heurisztikus fuzzy osztdlyozé algoritmus lépései

Legyen az osztdlyok szdma k, és engedjiik meg & + ¢ szamu prototipus al-
kalmazdsdat (¢ lehet nulla is). Legyen 7o egy adott hasonlésigi érték, amely
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egy osztdly tobb csoportra bontdsdt szabdlyozza, legyen € a centrumok sta-
bilitasdnak ellenérzésénél a kiiszObszdm, és legyen v a még elfogadhatd hibés
osztdlyozdsok szdma. Jeldljitkk az elemek helyes osatdlyait hoy, hoy, ..., ho,-

nel.

1.

7.

Definidljuk az osztilyok (ill. csoportok) indulé iires halmazait C =
{C.},i=1,2,...,k+t. Legyenekcy, cy, ..., cpyy, valamint py, py, .. .,
P4t 8z osztalyok centrumal, valamint prototipusai. A C, halmazhoz
tartozé centrum, prototipus, osztdly sorszém legyen c;, p;, 0,. Legyen
c,=0,p.=0,és0, =0(i=1,2,...,k+1).

. Vélasszunk véletlenszeriien egy wy, wy, ..., w,, silyszdm sorozatot.

Valasszunk véletlenszertien két indexet: 1, j-t. Legyen az elsd a, elem
nulla. Az indulé par (a;, a4). Legyen oc = 0 és y; = 0.

. Legyen FRM: a; — y;

. Hasonldsdg vizsgdlat. Ha H(a;,p,) = max, H(aj,p,) (alkalmazva az

(1) képletet éles, vagy fuzzy esetben), ahol ¢,z € [1,k + t], akkor az
a,-hez rendelt osztdly o,. Legyen FRM: p, — y.

. Prototipus médositéas.

a) Ha (hoj = 0;) A (cz —yj < ¢z —y) A(H(aj,p,) > r0) akkor p, = a;,
éshaa; =p, (x=12,...,2—1,2+1,...,k+1t), akkor ¢, =0, 0, = 0.
b) Ha (hoj # o) A (c1 = 0) [ = ho; akkor py = aj, ¢ = yj, oj = ho; és
z =[. Kilonben,
ha (hoj # 05) A (e)(er = 0) I =k +1,....¢t, akkor p; = aj, ¢ = yj,
o =hoj és z =1

. Stilymddosités.

a) Ha (ho; = 0z) Aoc < ez Ay > y5) V (oc > ¢x Ayi < yj), akkor éles
kritériumok esetén a (2), fuzzy kritériumok esetén a (3) stilymddositd
képletet alkalmazzuk.

b) Ha (hoj # o) A (Jx)(o, = hoj) akkor p,. — ai, ¥, = ¢,y 0C = 2¢,,
z =z, és éles kritériumok esetén a (2), fuzzy kritériumok esetén a (3)
silymddosité képletet alkalmazzuk.

Sulyok normalizédldsa.

m

w; )
W] = E w, és wi=——, i=1,2,...,m.
=1
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8. 1 =4, oc = c, és vilasszunk véletlenszeriien Gjabb a; elemet. Az 4j
pér ismét (a.,a;).

9. Ellendrizziik az eredményt az iterdcié minden k-dik 1épésében. Szdamol-
juk tijra a centrumok értékeit: wucy, ucy, ..., UCky,

1 efly
ucy = d_b, Zy” i
Ca=1

ahol db; az l-edik osztdly (csoport) elemeinek szdma, és FRM: a, — y,
az osztdly elemeihez rendelt értékek. Ha a

Fet-t,
(Z lep —uey] < e) A (hiba < %)
=1

hibafiiggvény értéke igaz (ahol ”hiba” a hibds osztdly-meghatdrozdsok
szdma), vége az eljirdsnak. Killdnben ¢ = uc;, I = 1,2,...,k +1 &
folytatds a 3. pontndl.

Ha véletlenszertien vessziik el8 az elemeket, megfelelé ro, n, € és v vé-
lasztdsa esetén az algoritmus konvergens lesz, és minden osztdly centruma
kiilon-kiilén konvergdl egy stabil értékhez. E ponton hasonlé a rendszer
mitkddése a neurdlis hdlé tanuldsdhoz. Pl. a tanuldsi rdta értékétdl fiiggden
gyorsabb, lassabb lehet a konvergencia, vagy esetleg nem lesz konvergens a
tanuldsi folyamat. A kiillonbdzd paraméter értékek megvilasztasa fiigg az
adott példatdl. Altaldban a ro = 0.95, 4 = 0.0005, 7 = 0.01 és v = n/10
értékek mellett konvergens a tanuldsi folyamat.

A rendszer alkalmazasa

Ha a tanuldsi folyamat befejez6dik, megjelenithetdk az eredmények, ill. tjabb
esetek osztdlyozhatdk a kész rendszeirel. Az algoritmus a centrumok, pro-
totipusok, stlyszdmok ismertében minden alternatividndl megéllapitja melyik
osztély prototipusdhoz a leghasonlébb, és a prototipusédhoz tartozd osztélyt
rendeli az alternativdhoz. Ez a hozzdrendelés tartalmazhat hibdkat, Enyhitve
a hasonlésag mértékét, és pl. minden alternativandl a legnagyobb hasonldsdgi
érték — 0.05 értékkel szdmolva, a nagyobb hasonldésdgl intervallum alapjan
egyes alternativakndl két, vagy tObb osztélyt is megadhat a rendszer mint le-
hetséges osztdlyt. Természetesen a hasonldsdg tetszélegesen tovabb enyhithe-
t6. (Egy osztdly alternativdihoz rendelt hasonlésdgi értékek olyan fiiggvényt
képeznek, amely egy osztdly tartalmazaisi fiiggvényéhez hasonléan értelmez-
hetd).
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4. Fuzzy klaszter algoritmus

A fuzzy osztélyozd algoritmus természetes kiterjesztéseként adédik a lehetd-
ség, hogy osztdly kialakitdsra, klaszterképzésre is alkalmassé tegyiik az algo-
ritmust. Klaszter kialakitds esetén a fuzzy rendszernek k darab kiilonbozd
osztdlyba, klaszterbe kell sorolnia az alternativdkat tigy, hogy a leghasonléb-
bak egy osztalyba keriiljenek.

Ha a fuzzy osztélyozé algoritmushoz hasonléan itt is egy alternativéhoz
azt az osztdlyt rendeljiik, melynek prototipusdhoz a leghasonlébb, az el3zd fe-
ladatra visszavezethetd a probléma. Ellentétben az osztdlyozdssal, az osztaly
hozzéarendelés helyességét nem tudjuk ellendrizni. Ellendrizhetd viszont most
is barmely két elemhez rendelt fiiggvényértékének sorrendje a hozzdjuk ren-
delt osztdlyok centrumai alapjdn, valamint az egyes alternativdk és a pro-
totipusok hasonldsaga. Ha a pillanatnyi sorrend hibds, alkalmazhaté az el6z8
stlymddositd szabdly éles, vagy fuzzy viltozata.

Ha véletlenszertien vessziik el6 az elemeket, ez a heurisztikus algoritmus
is konvergens lesz és folyamatosan mdédositja az egyes osztalyok elemeit, pro-
totipusait, centrumait mindaddig, amig a centrumok stabilld nem vdlnak.

Az algoritmus lépései
1. Definidljuk az osztédlyok (ill. csoportok) induld tires halmazait C =

{C.}, i = 1,2,... k. Legyenek cj,cy,...,cp, valamint pi,py,...,pi
az osztdlyok centrumai, valamint prototipusai. A C; halmazhoz tar-

tozd centrum és prototipus legyen ¢;, p;. Legyen ¢, = 0, p; = 0
(i=1,2,... k).
2. Valasszunk véletlenszertien egy w), wy, ..., w,, silyszam sorozatot.

Vilasszunk véletlenszertien két indexet: 4, j-t. Legyen az elsd a; elem
nulla. Az indulé par (a,, a;).

3. Legyen FRM: a; — y,

4. Hasonlésdg vizsgdlat. Ha H(a;,p,) = max, H(aj,p,) (alkalmazva az
(1) képletet éles, vagy fuzzy esetben), ahol q,z € [1, %], akkor legyen
a; € C,. Legyen FRM: p, — y.

5. Prototipus médositds.

Ha (c; # 0) A (ez — yj < cz —y) akkor p, = a;, és ha a; = p, (z =
L2,...,z2-1z+1,...,k), akkor ¢, = 0. Kiilénben, ha (32)(c, = 0),

akkor p, = ay, és c, = y;.
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6. Sulymddositds.

a) Ha (oc < c, Ay, > yj)V (oc > c, Ay; < y;), akkor éles kritériumokndl
a (2), fuzzy esetben a (3) stilymddosité képletet alkalmazzuk.

7. Sulyok normalizaldsa.

m
wy

W= w b w=i—0, i=12...,m.
| ; Wl ’

8. i =74, oc = c, és vilasszunk véletlenszerlien Gjabb a; elemet. Az 1)
par ismét (a;,a;).

9. Ellen6rizzik az eredményt az iterdcié minden k-dik 1épésében. Szamol-
juk djra a centrumok értékeit: uc, ucy, ..., ucg,

1 oy
uc) = — Y
TS
s=

ahol db; az l-edik osztdly elemeinek szdma, és FRM: a, — y, az osztaly
elemeihez rendelt értékek. Ha a

&
Z ler — ue] < e
=1

hibafiiggvény értéke igaz, vége az eljardsnak. Kiilénben ¢; = ucy, [ =
1,2,...,k, és folytatds a 3. pontnal.

Megjegyzés: Felvethetd az algoritmus olyan tovabbfejlesztése, amely osz-
talyonként tobb prototipust alkalmaz. Ennek elényei csak tovébbi teszteléssel
mutathaték ki.

A rendszer alkalmazisa

Ha a tanuldsi folyamat befejezddik, a kész rendszerben az eredmények az
osztdlyozé algoritmushoz hasonléan jelenitheték meg, ill. 1ijabb alternativak
osztalyozhatdk. Az algoritmus minden alternativdndl megdllapitja melyik
osztaly prototipusdhoz a leghasonlébb az alternativa és a prototipushoz tar-
tozé osztilyt rendeli hozzd. Enyhitve a hasonlésig mértékét, nagyobb ha-
sonlésdgi intervallum alapjdn mér az egyes alternativdkhoz két, vagy tobb
osztalyt is megadhat a rendszer, mint lehetséges osztélyt. (Egy osztély al-
ternativaihoz rendelt hasonlésdgi értékek most is olyan figgvényt képeznek,
amely egy osztdly tartalmazdsi figgvényéhez hasonléan értelmezhetd).
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5. Mintapélddk, tesztelés

Fuzzy osztdlyozd algoritmus alkalmazdsa

Elsd példa. Osszehasonlitasképpen a tobbek dltal benchmark-ként alkalma-
zott IRIS adatsort vélasztottam teszt adatsornak, és eredményemet a NEF-
CLASS, valamint FuNeGen I. newro-fuzzy osztdlyozé programokkal [Nauck
1995, Halgamuge 1994] is Osszevetettem (A programok szabadon elérhetdk
az interneten).

A 150 elemt IRIS adatsor, melyet Fischer (1934) publikalt el6szov, az
irisz virdg 3 tipusét, osztilyat irja le 4-4 adat alapjan. E feladat 0sszetettebb
osztalyozdsi problémdt jelent, mivel két osztdlya linedrisan nem szeparalhaté.
Az adatsor egy részlete:

5.1 35 14 0.2
49 3.0 14 0.2
4.7 32 13 0.2
46 31 15 0.2

ahol az elsd k1 kritérium a [4,8], k2 a [2,5], k3 az [1,7] és k4 a [0,3] in-
tervallumban veszi fel értékeit. Mivel a példdhoz kapcsolédd fuzzy halma-
zokra nincs semmilyen megkotés, killon-kiilon a [0, 5] intervallumra transz-
forméltam az adatokat és minden kritériumndl a nyelvi valtozdk értékeit,
mint ”osztalyzatokat” az [i—1,i+1] (1 = 1,2, ..., 5) intarvallumok felett szim-
metrikus hdromszog alakd tartalmazdsi fiiggvényekkel adtam meg. Fuzzy
rendezd médszernek az ”osztdlyozd”-mdodszert vélasztottam.

Az adatsor két egyenld részbdl: IRIS1 és IRIS2 all (IRIS1: 75 elem,
melyben 25 elem tartozik minden osztdlyhoz, és IRIS2: 75 elem, melyben
szintén 25 elem tartozik minden osztdlyhoz). Training-re az adatsor elsé felét
vélasztottam és az adatsor mésodik felével teszteltem a kész fuzzy rendsz-
ert. A stilymédositdson alapuld osztdlyozé modszer (jeloljiik FCW-vel) szinte
azonos pontossagu eredményeket adott a mdsik két modszerrel (1. dbra):

IRIS1 | IRIS2
FuNeGen I. | 99.0% | 99.0%
NEFCLASS | 96.0% | 97.3%
FCW 97.3% | 97.3%

1. dbra IRIS adatsor Gsszehasonlité eredményei 3 prototipus esetén
(a szdzalékok a helyes osztdlyozdsokat jelentik:).

Ha enyhitjiikk a hasonlésdg mértékét és minden alternativanal a kapott
maximalis hasonldsdgi értéknél (MHi) 0.05-el kisebb értékeket is elfogadunk,
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a hibds osztdlyozdsok szdma hdromrdl kettére csékken és a kordbbi tévesen
osztalyozott alternativdhoz két osztdlyt fog rendelni. Ha a hasonldsdgot
tovdbb enyhitjik, csak a [MHi-0.3, MHi intervallumba esé értékeknél tiinnek
el a téves osztalyozdsok, viszont elkor az alternativdk 49%-dndl (37-nél) 2,
vagy 3 osztdlyt rendel mér minden alternativdhoz. A hasonldsdg mértékétol
fliggden tehdt a hibds osztdlyozasok, ill. egy alternativahoz rendelt osztdlyok
szdma vdltozd (2. dbra):

Hasonlosdg mértéke > MHi — &

6=0|6=005[6=01]6=02]|06=0.3
téves osztilyozds 3 2 2 2 0
tabh osztaly hozzarendelés 0 3 9 23 31
2. dbra Az eredmények és a hasonidsdg kapcsolata (i =1,2,...,75.)

Az eljdrds konvergencidjdt a 3. dbra szemlélteti, amely kilonb6z6 paramé-
ter értékek esetén mutatja a konvergencia gyorsasdgdt (iterdcick szdma) és az
osztdlyozdsok helyességét (szdzalékok). A +4 4 jelolés az adott paraméterek
mellett nem konvergens tanuldst mutatja (ebben az esetben egyébként a pon-
tosség kb. 75%-0s).

t. rata | ro Prototipus | € Kritérium | IRIS1 | IRIS2 | Tterdcid
SZAM
0.0005 | - 3 0.001 | Fuzzy 97.3% | 97.3% 6751
0.05 0.85 5 0.001 | Fuzzy 96.0% | 96.0% 2326
0.05 0.9 5 0.001 | Fuzzy 80.0% | 80.0% 885
0.005 0.85 5 0.001 | Eles 98.5% | 98.5% 5116
0.0005 | 0.9 5 0.1 Eles 98.5% | 98.5% 976
0.0005 | 0.95 11 0.1 Fuzzy 98.5% | 100.0% 724
0.0006 | 0.9 B 0.01 Fuzzy ++ +

3. dbra Paraméterek és a konvergencia dsszefiiggése

Midsodik példaként allattartasi peresetek osztdlyozdsat nézzik. L. Philipps
(1994) szdmol be arrdl, hogy dllattartassal kapcsolatos biréi déntéseket vizs-
gélva, az dllattart6 érdekei és felelGssége alapjén hat jellemzé tulajdonsdggal,
kritériummal irhatdk le az esetek. A hat tulajdonsdg (k1,k2,...,kG) értékeit
fuzzy értéknek tekintve, fuzzy logika miiveletekkel dllitotta eld a birdi dontést.
18 eset adatait felhaszndlva csupdn 3 esethen tért el az eredmény a birdi
dontéstol.



Két fuzzy osztdlyozd médszer

23

Ezen adatok (4. 4bra) osztdlyozhatdk is, bér lényegesen dsszetettebb osz-

talyozdsi problémdt jelentenek, mint az IRIS adatok osztélyozdsa.

Fuzzy

osztélyozd modszerekkel a birdi igen/nem doéntésnek megfelelben pontosan

besorolhaték két osztilyba az esetek.

Tekintsik most is az adatokat osztdlyzatoknak, és alkalmazzuk az el6bbi
példa fuzzy halmazait. A kritérium értékekre a kévetkez§ megfeleltetéseket
fogadjuk el: null =0; nagyon csekély=0.5; csekély=1; kozepes = 2.5; magas
= 3.75; nagyon magas =4.5; teljes = 5. Osztdlyozva az eseteket mind a
FCW, mind a FuNeGen I. és a NEFCLASS osztdlyozé programokkal, az
eredmények jobbak lettek, mint a fuzzy logika miveletekkel kapott értékek.
A Dbivéi dontést nulla, vagy egy hibaval reprodukdltak (5. dbra).

k1 k2 k3 k4 kb k6 biréi d.
1. | n.csekély | csekély csekély null teljes kozepes nem
2. | teljes null csekély magas null magas igen
3. | csekély kdzepes kizepes kizepes teljes kozepes. igen
4. | teljes csekély teljes teljes null magas igen
5. | null 1n.1magas kézepes magas n.magas n.magas igen
G. | teljes n.csekély | kizepes csekély n.csekély | n.csekély | igen
7. | null null kozepes csekély n.csekély | kizepes nem
8. | kozepes magas csekély magas teljes kozepes igen
9, | csekély kizepes teljes null teljes null nem
10. | teljes teljes magas magas null teljes igen
11. | csekély kizepes null n.csekély | teljes n.csekély | nem
12. | teljes teljes teljes teljes teljes teljes igen
13. | null kizepes csekély teljes teljes null igen
14. | teljes kézepes magas null null teljes igen
15. | null kozepes n.csekély | magas csekély teljes igen
16. | null csekély kozepes n.csekély | kozepes csekély nem
17. | csekély magas n.csekély | kozepes teljes kozepes igen
18, | teljes teljes teljes teljes kozepes teljes igen

4. dbra. Jogesetek adatai

Helyes osztalyozasok

szama szazaléka
FuNeGen I. (10 generdlt szaballyal) 17 94.4%
NEFCLASS (18 generdlt szaballyal) 18 100%
FCW 18 100%

5. abra Jogesetek osztilyozdsa
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(A hasonldsédg mértékét e feladatndl nem kell enyhiteni, minden osztdly
besorolds helyes). A 100%-os pontossdgot 0.0005 tanuldsi 14ta, 2 prototipus,
fuzzy kritériumok alkalmazasaval, v = 1 esetén 1218 iterdcié utdn kaptuk.

Harmadik példaként nézzink egy olyan feladatot, amely csak plusz pro-
totipusok alkalmazdsdval oldhaté meg elfogadhaté pontossdggal. Vdlasszuk
a relative magas belsé szordsu osztalyokat tartalmazé kovetkezd feladatot:
két éles kritériuinmal adott elemeket kell két osztilyba sorolni, ahol az ele-
mek: C) = {(0,6),(12,0),(1,8), (1,10), (14,4)}; Cy, = {(3,12), (15,6), (16, 8),
(5,16),(17,10)}

Az osztélyozd algoritmus a prototipusok szdmatél figgen killonhoz6 gyor-
sasdggal, pontossdggal oldotta meg a feladatot. A 100%-0s megolddst mar 4
prototipus alkalmazdsa mellett nyijtotta (6, dbra)

t. rata | ro Prototipus szdm | Pontossag | Ilerdcid
0.005 | - 2 80% 2400
0.0005 | 0.6 4 100% 55
0.0005 | 0.9 5 90% 310
0.05 0.8 5 80% 1160
0.0005 | 0.8 6 100% 55
0.0005 | 0.95 9 90% 2060

6. dbra Kilonbozé paraméterértékeknél kapott eredmények (e = 0.01, v = 2).

Fuzzy klaszter algoritmus alkalmazisa

Osztdly kialakitdsdra nézziik elészor ismét az [RIS adatsort. Ha az el8zd
megkozelitést vélasztjuk: azaz a [0,5] intervallumra transzformdlasdt a kri-
térium értékeknek, akkor alkalmazhatjuk az osztdlyképz6 algoritmust. Mivel
az RIS adatsor osztdlyozdsit ismerjik, utélag ellendrizhetjiik az osztdlyok
megfelelé kialakitdsat.

Ismét az ,,osztdlyozé” fuzzy rendezé moddszert vélasztva az algoritmus
mind a training-halmazndl (IRIS1), mind a teszthalmaznal (IRIS2) azonos,
95%-0s pontossdggal az ismert osztalyozdst adta vissza. A hasonldsdg mérté-
kének enyhitésével, [AL Hi—0.05, M hi] intervallumbeli hasonldségi értékeknél
mér eltiintek a hibdk, és 7 alternativit 2-2 osztalyba sorolt (6sszehasonlitdsra
mas fuzzy klaszterez6 szoftverek nem alltak rendelkezésre).

Osztdly kialakitdsra mdsodik példaként nézzink egy szokvanyos, valds
szdmokkal adott feladatot (éles véltozat). Legyen adott 25 orszdg néhany
statisztikal adata (7. dbra), és soroljuk b osztdlyba az orszdgokat.
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kil k2 k3 k4 k5 k6 k7
Afganisztan 40.4 | 18.7 21.6 | 1881.6 41.0 42.0 7.6
Bangla-desh 42,2 | 15.5 26.7 119.0 56.9 55.9 | 5.563
Kambodzsa 41.1 | 16.6 24.8 130.0 47.0 49.9 | 4.71
Kina 21.2 6.7 14.5 32.0 68.0 70.9 | 2.45
Ciprus 188.6 8.2 10.4 12.0 73.9 78.3 | 2.33
Egy. Aral E. 22.8 3.8 19.0 26.0 68.0 72.9 | 4.82
Hong-Kong 11.7 4.9 6.8 6.1 68.6 80.0 | 1.23
India 30.5 | 10.2 20.3 91.0 52.5 D2l 4.2
Indonézia 28.6 9.4 19.2 75.0 58.5 62.0 | 3.48
Iran 42,5 | 11.5 31.0 108.1 | 55.75 | 55.04 5.2
Irak 42.6 7.8 34.8 69.0 63.0 64.8 | G.35
Izrael 22.3 6.3 16.0 9.7 | 73.87 | 77.44 | 3.03
Japan 9.9 6.7 3.3 4.5 75.9 | 81.77 | 1.54
Kuvait: 26.8 2.2 24.6 15.6 71.2 75.4 | 4.03
Mongdlia 36.1 8.8 27.3 68.0 G0.0 62.5 5.0
Nepal 39.6 | 14.8 24.8 128 | 50.88 48.1 | 5.94
Pakisztan 30.3 8.1 22.2 107.7 | 59.04 59.2 | 6.48
Tilop-sz. 33.2 7.7 25.5 45.0 62.5 66.1 | 4.33
Szaud-A. 42.1 7.6 34.5 71.0 61.7 65.2 | 7.17
Szingapir 17.8 5.2 12.6 7.5 68.7 74.0 | 1.97
Sri-T. 21.2 6.2 | 125.1 19.4 | 67.78 71.6 | 2.96
Sziria 44.6 7.0 37.6 48.0 | 64.42 | 68.05 | 6.76
Thaifold 22.3 7.7 15.3 28.0 | 63.82 | 68.05 2.6
Toroko. 29.2 8.4 20.8 76.0 62.5 65.8 | 3.69
Vietnam 31.8 9.5 22,3 64.0 | 63.66 | 67.89

7. dbra. Orszdgok adatai (ahol k1: élvesziletési rdta, k2: haldlozdsi rdta.
k3: termésates novekedési rdata, ki: csecsemdhalanddsdgi rdta, k5: férfiak
vdrhatd élettartama, k6: nok vdirhato élettartama, k7: termékenységi rdta)

Bér most az adatokat nem tekintjiik fuzzy értékeknek, az algoritmusnal
felhaszndlt fuzzy rendezd modszerhez tovdbbra is sziikséges a fuzzy értelmezés.
Akdrcsak az eléz6 esetekben, alkalimazzuk most is a fuzzy "osztdlyzatokat”
és transzformdljuk a kritériumok értékét a [0,5] intervallumra. Az osztdly
kialakité algoritmus éles tavolsdgokkal fog szémolni, de a fliggvényértékeket
tovabbra is a FRM hatdrozza meg.

Az eredmény ellenérzéshez két killonbozé mddszerrel is készitettem osz-
talyokat. A statisztika egyik hierarchikus klaszteranalizis programjéval, va-
lamint egy neurdlis hdlé médszerrel, Kohonen 6nszervezd térképével (SOM).
Mind a hdrom credmény hasonld lett, de a fuzzy kluszterek tértek el a legjob-
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ban a tébbitdl. A fuzzy kluszter algoritmus eredménye egyébként legjobban
a statisztikai médszer eredményéhez hasonlithaté (8. dbra).

Ez az eredmény mér nem olyan j6, mint az osztdlyozds eredményei. A
fuzzy algoritmussal csak 75-80%-ban kapunk azonos eredményt az éles méd-
szerek eredményével. Ha étfedd osztélyokat alkalmazunk, és a hasonldsig
mértékét enyhitjilk, a [MIHi-0.15, Mhi] intervallumbeli értékekre mér 12 or-
szédgot két, esetleg hdrom osztdlyba sorol és a kritikus, kordbban ecltérést
mutatd helyeken "megfelel6” osztélyt is vdlaszthatunk. (Az algoritmus most
is hasonlé konvergencidt mutatott a fuzzy osztdlyozé algoritmuséval: 0.0005
tanuldsi rata és 7 = 0.001 mellett 1024 iterdcid utdn stabilizdlédtak a cent-
rumok.)

klaszteranalizis | neurdlis halé | fuzzy klaszter
AAABC AAABC AAACC
BCDDA BCADA CCDDA
DCCBD DCCCD BCCCD
AAEDC AAEDC ADEBC
BEBDD CEBDE CECDD

8. dbra. Osztdlyozds eredinényei

5. Osszefoglalds

A bemutatott két heurisztikus algoritmus kozos jellemzdje, hogy a rendezni
kivint alternativakbol a neurdlis halék tanuldsihoz hasonlén hatdrozza meg
az osztdlyozds, vagy klaszterezés alapjit képezd informdcidkat. Az osztélyozds
helyességét olyan hibafiiggvénnyel ellenérzi, amely egy fuzzy rendezd mdédszer
eredményeit is felhaszndlja. A helyes osztédlyozds kialakitdsa érdekében a
kritériumok stilyait, melyek dltaldban a fuzzy rendezs médszer szabdlyinak
stilyai is egyben, a neurdlis hélézatok delta szabdlydhoz hasonlé képlettel
véltoztat egy iterativ folyamatban.

A tanuldsi folyamat végén minden osztdlyhoz egy centrumot, az osztélyra
Jellemzd prototipust, ill. a fuzzy rendezd médszer szabdlyainak silyait ha-
tdrozzdk meg az algoritmusok. A fuzzy osztdlyozd algoritmms egy osztdlyon
beliil t6bb csoportot és csoportonként kilon centrumot, prototipust is értel-
mezhet; ezzel a nagyobb belsé szérdsi osztdlyok helyes felismerésére is képes.
A tanulds konvergencidja a neurdlis hdlézatokhoz hasonlé tulajdonsign.

Egy kész rendszer az éles, vagy fuzzy kritériumok ismeretében, valamint a
kapott prototipusok, silyok felhasznéldsdval a tovdbbiakban dnélléan képes
osztdlyozni az elemeket. A tesztek eredményei alapjdn a fuzzy osztalyozdst,
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klaszterképzést 97-100%-0s pontossdggal valdsitjik meg, lehetbvé téve dtfeds,
fuzzy osztélyok értelmezését is, Ezen eredmények pl. a neurofuzzy osztdlyozd
modszerekkel hasonldé pontossigiiak.
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TWO FUZZY CLASSIFICATION METHODS

Two henristic luzay algorithms are shown in this paper: a fuzzy elassification and
a [uzzy cluster algorithm. The algorithms classily multiple-eriteria fuzzy or crisp
alternatives and the task of the classification is traced back to ranking of alterna-
fives, as well as to learning weight numbers of eriteria similarly to neural networks.
The algorithm is suitable Lo separate classes with velatively high intrinsic seattor.



