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Historia

1976 — Mapy Kognitywne zostaty zaproponowane przez
politologa Roberta Axelroda

1986 — Rozmyte Mapy Kognitywne (Fuzzy Cognitive Maps -
FCM) — Bart Kosko

Ponad 2000 publikacji w WoS lub Scopus

Kilka wariantow:

— Fuzzy Cognitive Maps

— Fuzzy Cognitive Networks

— Rough Fuzzy Cognitive Networks
— Intuitionistic Fuzzy Cognitive Maps
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FCM - statystyki Scopus 2

Other (8.7%)
Physics and Ast... (1.5%)
Medicine (1.5%) 4
Energy (2.3%)
Environmental S... (3.6%)
Business, Manag... (4.1%)

Social Sciences... (4.6%)

Decision Scienc... (4.9%) -

Mathematics (16.4%) /

C o

During last 30 years numerous applications of FCMs have been proposed
in various domains. Their (not exhaustive) list includes: support of medical
decisions [6]. identifying gene regulatory network from gene expression data
[7]. recognition of emotions in speech [8], process control [9], ecosystem model-
ing [10], analysis of development of economic systems and introduction of new
technologies [11], academic units development [12], prediction of time series [4],
traffic prediction [13] project risk modeling [14], reliability engineering [15] and
security risk assessment for I'l' systems [16. 17].

_~ Computer Scienc... (34.3%)

Engineering (18.2%)



Rozmyte Mapy Kognitywne (FCMs)

e Stanowig reprezentacje wiedzy w postaci zbioru
pojec/czynnikdw (ang. concept) i relacji przyczynowych
pomiedzy nimi

* FCM jest grafem skierowanym:
— Wierzchotki symbolizujg pojecia C = {c¢{, ..., ¢, }
— Krawedzie odpowiadajg relacjom (wptywom)

— Wagi (wartosci liczbowe przypisane do krawedzi) opisuja
sity wptywow



Przyktad

¢

Iskarmic . . .

Jako wagi czesto uzywane sg wartosci ze
zbioru {—1, 1} (oznaczone jako -/+)

Soviet
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Syrion control
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terrorism

Strength of
Lebanese
Government

Mapa kognitywna oparta na analizie Kissingera
,Starting out in the direction of Middle East peace” z roku 1982
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FCM - zachowanie

* Stan systemu A jest n-wymiarowym wektorem (n = |C|)

poziomow aktywacji pojec.

Poziomy aktywacji poje¢ mapy kognitywnej sg rozmyte:
przybierajg wartosci z przedziatu [0,1] lub [- 1,1].
Przejawem zachowania FCM jest cigg stanow:

o = A(0),A(L), ..., A(t), ..
gdzie

Ai(t+1) = f z wi;A;(t)
=1

f; jest nazywang funkcjg aktywacji (ang. activation function,
squashing function)



Funkcja aktywac;ji

* W wyniku pomnozenia wiersza W przez wektor A(i)
otrzymywane sg wartosci z zakresu [—n, n].

* Funkcja aktywacji ma na celu sprowadzenie tych wartosci do
zatozonego przedziatu [—1,1] lub [0,1].

1 dlax > 1 7
foue(x) =1 x  dlax € [-1,1] ' o/l 6
—1 dlax <1 /
( ) — 1 gé //f
fszgmmd X) = 1 + exp(—/l X) ng

-10 -5 0 5 10 15



Typy atraktorow

Wagi macierzy FCM i typ funkcji aktywacji okreslajg zachowanie
FCM. Trzy typy atraktorow :

e Staty (ang. fixed point)
* Cykliczny
* Chaotyczny

Figure 1: Examples of FCM attractors: (a) two fixed point (b) four fixed point (c) cyclic. Tra-
jectories of 2D FCMs starting at evenly spaced initial points tend to concentrate approaching
attractors. Separate attraction basins are marked with different colors.
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Interpretacja trajektorii

Reprezentacja zachowania modelowanego systemu.
— Trajektoria FCM = ewolucja standw w systemu w czasie.
— Zastosowania: scenariusze rozwoju lub predykcja szeregdw czasowych

Proces wnioskowania

— Poziomy aktywacji wybranych pojec¢ w punkcie statym = rezultaty
wnioskowania

— Zastosowania: podejmowanie decyzji, sterowanie, klasyfikacja

Decision region

- Decision boundary




FCM i sieci neuronowe

* Podobienstwa
— Pojecia odpowiadajg neuronom
— Liniowa operacja mnozenia przez wagi i nieliniowa funkcja aktywacji
— Czesto wyrdzniane s3 pojecia wejsciowe, wyjsciowe
— Moga mie¢ architekture feed-forward (jak MLP) lub rekurencyjna
* Roznice

— Sg postrzegane jako

modele semantyczne - f/j;
— Mogg by¢ tworzone o

przez ekspertow
(gtosowanie i agregacja)

— Sginterpretowalne
(ang. interpretable)
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Uczenie FCM

Zazwyczaj ustalona jest architektura

Celem jest znalezienie wag zapewniajgcych oczekiwane
zachowanie podczas predykcji lub wnioskowania

Dwa typy metod uczenia:

— Hebbowskie (ang. Hebbian)
,Synapsa tgczgca dwa neurony ulega wzmocnieniu jesli neuron pre- i
post synaptyczny sg jednoczesnie aktywne. [...] Sitg napedowa uczenia
Hebbowskiego sg korelacje aktywnosci neuronéw pre- i post
synaptycznych.”

[https://brain.fuw.edu.pl/edu/index.php/Uczenie_maszynowe_i_sztuczne_sieci_neuronowe]

— Sterowane btedami (ang. error driven)
Uzywana jest funkcja kosztu wyrazajaca réznice (btedy) pomiedzy
oczekiwanymi i wyznaczonymi wyjsciami FCM. Funkcja kosztu jest
minimalizowana za pomocg wybranego algorytmu optymalizaciji.



Hebbowskie metody uczenia

* Wejscia:
— Struktura FCM
— Poczatkowy zestaw wag okreslony przez ekspertéw
— Oczekiwane wartosci poje¢ wyjsciowych
* Wagi sg iteracyjnie uaktualniane na podstawie rownoczesnych
Zzmian poziomow aktywacji pojec
e Struktura mapy i znaki wag pozostajg niezmienione — mapa jest
interpretowalna i wyraza opinie ekspertow dotyczgce ich wptywow
 Metody:
— Differential Hebbian Learning

— Active Hebbian Learning [E. Papageorgiou, C. D. Stylios, P. P. Groumpos, Active
hebbian learning algorithm to train fuzzy cognitive maps, 2004]

— Nonlinear Hebbian Learning [E. Papageorgiou, C. Stylios, P. Groumpos, Fuzzy
cognitive map learning based on nonlinear Hebbian rule 2003]

— Data Driven Nonlinear Hebbian learning [W. Stach, L. Kurgan, W. Pedrycz, Data-
driven nonlinear hebbian learning method for fuzzy cognitive maps, 2008]
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Metody uczenia sterowane btedami

Zastosowanie: predykcja szeregdw czasowych i klasyfikacja

Typowe funkcje kosztow:
— wartosci bezwzgledne btedow lub ich kwadraty
— mogg obejmowac kary za przekroczenie wartosci
— Sktadniki regularyzacyjne, np. Lasso L1
Algorytmy:
— Genetyczny GA

— Real Coded Genetic Algorithm RCGA
[W. Stach, L. Kurgan, W. Pedrycz, Parallel learning of large fuzzy cognitive maps, 2007]

— Particle Swarm Optimization
— Differential Evolution

— Ant Colony Optimization

— Simulated Annealing

Problem wielkosci populacji. RCGA do 300 pojec [v. Chen, L. J. Mazlack, A.
A. Minai, L. J. Lu, Inferring causal networks using fuzzy cognitive maps and evolutionary

algorithms with application to gene regulatory network reconstruction, 2015]

Ostatnie lata: algorytmy gradientowe — zwtaszcza dla szeregow
czasowych



Problem — mapy stajg sie geste

...i przestajg by¢ interpretowalne

Mapa Zrodiowa

Odpowiedz mapy zrodlowej i uczonej, uczenie losowymi stanami

poziom aktywacji

o ___-———-—____.____———--____
4 5 5] 7 8 a 10 11 1z 13 14
iteracja
et Lc Eimr1 o2 =—Lc2 Erz oc3 Lc3 Errd Ocd Lcd Errd Ocs Lcs Erms
Otk —Lch —EIrh Jcf — L7 —ErnT — 08 — L8 —Erra

(a) Mapy w formie grafu

(b) Odpowiedz mapy zrodtowej 1 nauczone;.

Rys. 5.7. Poréwnanie mapy zrodlowej i nauczonej metoda gradientu prostego.
[Elpidiusz Wszotek, Implementacja algorytmow uczenia rozmytych map

kognitywnych na platformie OpenCL, praca mag. 2016]
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Zbieznosc¢ funkcji sigmoidalnej

W zaleznosci od zastosowan jest pozadane, aby mapa miata jeden lub
kilka punktow statych (ang fixed point).
* Pojedynczy punkt

— moze by¢ docelowym stanem w projektowanym systemie sterowania
[T. L. Kottas, Y. S. Boutalis, M. A. Christodoulou, Fuzzy cognitive networks: Adaptive
network estimation and control paradigms, 2010]

— Oczekuje sie, ze dla danego zestawu wag ustalonego przez ekspertow
(reprezentacja wiedzy) wszystkie trajektorie bedg zmierzaty do
pojedynczego punktu statego wyrazajgcego znaczenie czynnikow.

* Wieksza liczba punktow statych

— W zagadnieniach klasyfikacji punkty state mogg odpowiadac etykietom
klas

* Dla danego rozmiaru mapy n liczba punktéw sta’rychlzalezy od
parametru A sterujgcego nachyleniem f,(x) =

1+exp(—A1x)
 Mate wartosci A gwarantujg istnienie pojedynczego punktu statego

[C. J. Knight, D. J. Lloyd, A. S. Penn, Linear and sigmoidal fuzzy cognitive maps: an analysis of
fixed points, 2014]



Zastosowanie w klasyfikacji

Przepis na klasyfikator FCM

1. Ustal strukture mapy.
Feedforward lub rozne sprzezenia zwrotne.

2. W jaki sposdb do modelu bedg dostarczane dane?
Bezposrednio lub po przetworzeniu.

3. W jaki sposob bedzie odczytywany wynik klasyfikacji?
Jeden koncept czy kilka?
4. Wybor funkcji kosztu i algorytmu optymalizacji

Dwa typy:
* Niskopoziomowe (low-level) — pojecia odpowiadajg
atrybutom obiektow.

* Wysokopoziomowe (high-level) — wprowadzane s3
abstrakcyjne pojecia, reprezentujgce ,granule informac;ji”



Niskopoziomowe klasyfikatory FCM 1

Liczba pojeé wyjsciowych odpowiadajgca liczbie klas

Cc Output
(a) Output (b) Output (c) Input Concepts
! | p
nput Concepts nput Concepts Concepts (OCs)
Concepts (OCs)
(ICs)

Concepts (ICs)

Sprzezenia pomiedzy wejsciami

[G. A. Papakostas, D. E. Koulouriotis, A. S. Polydoros, V. D. Tourassis, Towards Hebbian
learning of fuzzy cognitive maps in pattern classification problems, 2012]
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Niskopoziomowe klasyfikatory FCM 2

Pojedyncze wyijscie

efficiency of the fuzzy cognitive
map classifier, 2017]

Data instance  xr | a1(xr) | a2(xr) an-1(xr) | an(xr)
|
|
|
|

FCM / O
v \ / - Grupowanie wyj$¢
K/ N odpowiadajacych etykietom
'\ 2 klas lub wyznaczanie
i | . 7

/ margineséw

\\“__ -\/,.- __/' \\,____,/ g
Output

Input concepts concept
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Wysokopoziomowy: Rough Cognitive Networks

Zbior przyblizony (ang. Rough Set RS).

Dla danej relacji nierozrdznialnosci:

P (positive) — te obiekty na pewno nalezg do RS
B (boundary) — te obiekty by¢ moze nalezg do RS
N (negative) — te obiekty nie nalezg do RS

Jak dobrac relacje
nierozréznialnosci, aby uzyskac
dobrg wydajnosc¢?

0.5 0.5

1.0

1.0

[G. Napoles, |. Grau, E.
Papageorgiou, R. Bello,
K. Vanhoof, Rough
cognitive networks,
2016]
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Zastosowanie FCM w klasyfikacji -
podsumowanie

Kilkanascie publikacji
Dazy sie do osiggniecia punktu statego (wiele iteracji FCM)
Niskopoziomowe

— Uczenie za pomocg algorytmu genetycznego lub metod Hebbowskich

— Najbardziej wydajne dla prostych architektur (w praktyce
rownowaznych Regresji Logistycznej)

— Liczba atrybutow jest ograniczeniem dla wydajnosci
— Przetestowane na kilkunastu zbiorach danych z repozytorium UCI

Wysokopoziomowe
— RCN - zastosowano metaheurystyke Harmony Search

— Architektura mapy zalezy wytacznie od liczby klas (4 x liczba klas)
— RCN przetestowano na kilkudziesieciu zbiorach danych z UCI



Propozycja klasyfikatora

Opublikowana w
[P.Szwed, Classication and Feature Transformation with Fuzzy
Cognitive Maps, ASOC, 2021]



Projekt klasyfikatora

Klasyfikator niskopoziomowy
liczba pojec wejsciowych = liczba cech

Gtebokos$¢ — parametr d
» Klasyfikator nie opiera sie na
zbieznosci do punktu statego.

 Konstruowane sg trajektorie
zawierajgce d + 1 elementow:

A(0), ..., A(d — 1), A(d)




Projekt klasyfikatora

Zakres cech i funkcja aktywacji
* Cechy sg skalowane do przedziatu [0,1]
* Nieco zmodyfikowana sigmoidalna funkcja aktywac;ji:

flx) = 1 + e—A(x—05)

RAwnanie stanu i wyraz wolny (bias)
A(t+1)=f(W - A(t) + b)

Uczenie
e Zastosowano metode gradientowa

 Tensorflow + gradient tape (wyznaczanie gradientow metoda
symboliczna)



Projekt klasyfikatora

Architektura z petlami wstecznymi, takze od poje¢ wyjsciowych
* FCMB - pojedyncze pojecie wyjsciowe z funkcjg kosztu logloss
e FCMMC — liczba wyjs¢ = liczbie klas, skalowanie softmax + crossentropy

Figure 3: Two FCM architectures for 2D binary classification problems (a) FCMB - single

IIIW]JII output concept (b) FCMMC — two output concepts, each for class labels 29
AGH



Przyktad 2D

FCMB ariginal features
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Example data set and class boundaries (a) FCMB classifier (b) FCMMC classifier
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Przyktad 2D

Ostatnia iteracja jest rownowazna Regresji Logistyczne,;.
Jak wiec wygladajg obserwacje po d-1 iteracjach FCM?

FCMB: hyperplane atd -1 FCMC: two hyperplanes at d — 1

[} '-’P"(

Figure 4: 3D projection of transformed feature space at d — 1 (a) FCMB classifier - one
hyperplane separating data; blue points are placed below the hyperplane and red points above

(b) FCMC classifier - two hyperplanes, each for a class label. Coordinates of hyperplanes were

calculated for y,id_l) = 0.5
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Przyktad 2D

Jak wyglada przetransformowana przestrzen cech po d-1

iteracjach
FCMB features atd — 1
1.0 P"'"‘.“"'- ‘;.. . %
‘l .‘. o0
0.8 A :
T A
06
‘; £

B '
0.4 e " ‘
0.2 1 t‘i 4 A

l‘“
‘AJ

00 01 0.2 03 0.4 05

| =4

1.0+

0.8
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0.4 4

0.2 1

0.0 1

FCMC features at d—1

gt
$

T
—0.001

T T T T
0.000 0.001 0.002 0.003

(b)

T
0.004

Figure 5: Transformed feature space at d — 1 and class boundaries (a) FCMB classifier (b)

FCMC classifier

Hipoteza: klasyfikator przeksztatca przestrzen cech w taki sposob, ze ostatni krok
(réwnowazny Regres;ji Logistycznej) jest fatwiejszy...
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Eksperymenty

* Przetestowano klasyfikator na 21 zbiorach danych (gtéwnie z UCI)
e Zastosowano 5-krotng walidacje krzyzowa
* Pordéwnano z 11 konfiguracjami klasyfikatorow z biblioteki scikit-learn

e Zbierano dane po d-1 iteracjach (przetransformowana przestrzen cech)
aby:
— Sprawdzi¢, czy s3 lepiej zgrupowane (metryki Davies-Bouldina, Silhouette i
Calinskiego-Harabasza)

— Okresli¢ wydajnosé ciggdw przetwarzania (ang. pipeline)
transformacja FCM + klasyfikator

- 3 classifier

. c* ( 3.0 test )
2.0 classifiers* v "l lassifi ’—' metrics
9 ) Y \___Classifiers )
- ~ fold data s A FCM, ( 50 test ECM ) FCM classification
dataset 1.0¢v 4.0 FCM X,y i metrics
x’y \ ). ' e A
b g -1
x(9-1) - ~ ,
Y 6.0 compute FCM clustering
i »_Clustering metrics metrics
(. ) C* [ 8.0test FCM + FCM + classifier
‘ 7.0 classifiers (d-1) —™ . .
\ X"y . Classifiers | metrics

Figure 7: Design of experiments
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Wyniki

Accuracy
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Wyniki: testy Friedmana + Nemenyi

cD
B
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
fcm gmec_3d
svelin dtree
sverbf mnb
logreg gmc_3f
knn3 gnb
knns rforest
gme_1f
(a) Accuracy
cD
A
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
fem mnb
gme_1fF dtree
knn3 gmc_3d
svclin gnb
rforest gmc_3f
knn5 logreg
sverbf

(b) F1 macro

Figure 9: Results of Nemenyi post hoc tests for (a) accuracy (b) F1 macro score computed
on folds. Classifiers are ordered according to their average ranks (smaller—better). Bold lines
link classifiers that could not be discerned according to critical difference (CD) computed
during the test.

il

AGH



Wyniki — transformacja cech
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olivetti faces B 1.47 1.12 0.06 0.20 4.03 4.TH
1.82 1.34 0.1z 0.27 12.03 15.47
olivetti faces 16 1.28 1.06 0.12 0.22 4.14 4.24
1.86 1.64 01z 0.21 10.66 11.21
olivettl faces 28 1.32 1.17 0.089 0.14 3.34 3.12
213 0.73 016 0.55 116.14 75063
digits 1.86 092 0.20 0.47 3588 138.53
3.36 2.57 005 013 120.67 140,68
[rshion 2000 3.21 2.74 0.05 0.11 3081 33.64
3.40 2.34 005 [IN G85.40 GRO.RG
frshion 10000 3.49 2.56 0.05 0.13 147.10 162.06

Table 8: Clustering scores: DB — Davies Bouldin (lower — better) | SLH — Silhoustte Coefficient
(—1: bad, 1: perfect), CH - Calinski Harabasz (higher  better). Scores were computed as
averages during 5-fold CV for training folds (normal font) and test folds (bold font). Worse
Ilmm values obtained after data transformation are marked with bullets. 36
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Pordwnanie efektywnosci klasyfikatorow dziatajacych na

Wyniki

oryginalnych i przetransformowanych cechach

Alg FCM+Alg Accuracy 'l macro
datasets tolds datasets tolds

t-test Wilcoxon t-test Wilcoxon t-test Wilcoxeon t-test Wilcoxon
mnb fem mnb + - + -+ - + —+ - + - + - +
gnb fem gnb + - —+ —+ - + - -+ - + - + - +
knn3 fcm knn3 + - + —+ - + - -+ - 4+ - + - +
knnb fem knnb + = = + - + - —+ - + - + - +
sverbt fem sverbf + - + + - + - -+ - + - + - +
svelin fem svelin = = = = —+ - + - —+ - + - + - +
logreg fem logreg + - + —+ - + - -+ - 4+ - + - +
dtree fem dtree - = = = + - + - —+ - + - + - +
rforest fem rforest = = = = = = = = = = = = = = =
gme 1f fem gme 1f = = = = = = = = = = = = = = = =
gme 3f fem gme 3f + - + + - + = = — — - + - +
gmec 3d fem gme 3d + - + —+ - + - -+ - 4+ - + - +

Table 11: Statistical comparison of classifier performance tested on original data and data
preprocessed with FCM. The table shows results of paired t-test and Wilcoxon for mean score

values for the whole datasets, as well as particular folds during 5-fold CV.
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Podsumowanie

Klasyfikator niskopoziomowy (wydajnos¢ spada wraz z liczbg cech)

W tym momencie gradient obliczany metodg rézniczkowania
symbolicznego (staba wydajnos¢ dla duzej liczby wsadow)

Najwiekszy zbidr danych (fashion10000) 784 atrybuty i 10000 obserwacji
Brak metody doboru hiperparametréow
Mapy nie s3 interpretowalne

Rezultaty sg obiecujgce zaréwno dla klasyfikacji, jak i transformacji cech
Algorytm wyznaczania gradientu bez obliczen symbolicznych zostat
zaimplementowany (ale poza Tensorflow)

Kod mozna znalez¢ na

https://github.com/pszwed-ai/fcm_classifier transformer
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Dziekuje za uwage



