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ZASTOSOWANIE ROZMYTEJ MAPY KOGNITYWNEJ
W PROGNOZOWANIU EFEKTYWNOSCI PRACY WYPOZYCZALNI
ROWEROWYCH
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Streszczenie. W pracy zaproponowano zastosowanie rozmytej mapy kognitywnej wraz z ewolucyjnymi algorytmami uczenia do modelowania systemu
prognozowania efektywnosci pracy wypozyczalni rowerowych. Na podstawie danych historycznych zbudowano rozmytg mape kognitywng, ktorq nastepnie
zastosowano do prognozowania liczby rowerzystow i klientow wypozyczalni w trzech kolejnych dniach. Proces uczenia zrealizowano z zastosowaniem
indywidualnego kierunkowego algorytmu ewolucyjnego IDEA oraz algorytmu genetycznego z kodowaniem zmiennoprzecinkowym RCGA. Analize
symulacyjng systemu prognozowania efektywnosci pracy wypozyczalni rowerowych przeprowadzono przy pomocy oprogramowania opracowanego
w technologii JAVA.

Stowa kluczowe: rozmyta mapa kognitywna, model prognozowania, obliczenia ewolucyjne, uczenie maszynowe

APPLICATION OF FUZZY COGNITIVE MAP TO PREDICT OF EFFECTIVENESS OF BIKE
SHARING SYSTEMS

Abstract. This paper proposes application of fuzzy cognitive map with evolutionary learning algorithms to model a system for prediction of effectiveness
of bike sharing systems. Fuzzy cognitive map was constructed based on historical data and next used to forecast the number of cyclists and customers
of bike sharing systems on three consecutive days. The learning process was realized with the use of Individually Directional Evolutionary Algorithm
IDEA and Real-Coded Genetic Algorithm RCGA. Simulation analysis of the system for prediction of effectiveness of bike sharing systems was carried

out with the use of software developed in JAVA.

Keywords: fuzzy cognitive map, predictive model, evolutionary computation, machine learning

Wstep

Rozmyta mapa kognitywna (ang. fuzzy cognitive map FCM) to
inteligentny model umozliwiajacy zobrazowanie dziatania
ztozonych systemow dynamicznych. Budowa FCM polega na
wyborze zbioru czynnikéw istotnych dla analizowanego problemu
i okreS$leniu powigzan pomiedzy nimi [11]. Rozmyte mapy
kognitywne znajduja zastosowanie w modelowaniu systemoéw
wspomagania decyzyjnego, m.in. w predykcji szeregéw
czasowych [8, 17].

Zaleta zastosowania rozmytych map kognitywnych jest
mozliwo$¢ ich budowy na podstawie dostepnych historycznych
danych. W ostatnich latach wzrosto zainteresowanie ta tematyka
wérod naukowcow [14]. W pracach [6, 18] zaprezentowano
efektywno§¢  ewolucyjnych  algorytméw  uczenia FCM.
Wielokrokowy algorytm nadzorowany bazujacy na metodzie
gradientowej przedstawiono w [15]. Praca [21] dotyczy uczenia
rozmytych map kognitywnych bazujacego na algorytmie ,,big
bang big crunch”. Imperialistyczny konkurencyjny algorytm
uczenia FCM zaproponowano w [2]. W [1] zastosowano
memetyczny algorytm do inicjalizacji struktury mapy. Pewne
rozszerzenia klasycznych genetycznych algorytméw uczenia
rozmytych map kognitywnych pozwalajace na wybdr tylko
najistotniejszych powigzan mie¢dzy czynnikami przedstawiono
w [16, 19].

Niniejsza praca poswigcona jest zastosowaniu rozmytej mapy
kognitywnej wraz z indywidualnym kierunkowym algorytmem
ewolucyjnym (ang. Individually Directional Evolutionary
Algorithm IDEA) [9, 12] oraz algorytmem genetycznym
z kodowaniem zmiennoprzecinkowym (ang. Real-Coded Genetic
Algorithm RCGA) [18] w prognozowaniu efektywnosci pracy
wypozyczalni  rowerowych. Uczenie i testowanie FCM
przeprowadzono na podstawie historycznych danych pobranych
z Repozytorium Uczenia Maszynowego UCI [5]. Eksperymenty
przeprowadzono przy pomocy oprogramowania opracowanego
w technologii JAVA.

Rozdziat 1 krotko charakteryzuje rozmyte mapy kognitywne.
W rozdziale 2 przedstawiono zastosowane w uczeniu FCM
algorytmy ewolucyjne. Wybrane wyniki analizy symulacyjnej
proponowanego systemu prognozowania efektywnosci pracy
wypozyczalni rowerowych zaprezentowano w rozdziale 3. Ostatni
rozdziat stanowi podsumowanie pracy.

1. Rozmyta mapa kognitywna

Rozmyta mapa kognitywna to graf skierowany, ktoérego zbior
wierzchotkow X odpowiada czynnikom istotnym  dla
analizowanego zagadnienia. Czynniki te wptywaja na siebie z sita
opisang przez macierz powigzan mi¢dzy nimi R. FCM mozna
opisa¢ jako par¢ uporzadkowana:

(X,R) ()
gdzie: X =[Xy...Xs]" — wektor wartosci czynnikow mapy,
Xi — warto$¢ i-tego czynnika mapy, liczba z przedziatu [0,1],
R = {rj} — macierz powigzan pomigdzy czynnikami, r;; — waga
powigzania pomiedzy j-tym i i-tym czynnikiem, liczba
z przedziatu [-1,1], i, j = 1, ..., n, n — liczba czynnikow.

Warto$ci czynnikoéw FCM w kolejnych iteracjach wyznaczane
sa na podstawie wybranego modelu dynamiki. W pracy
zastosowano czesto stosowany model opisany zalezno$cia
[2, 18, 19]:

n 2
Xi(t+1)=f| X;(t)+ DX, ()1, @
j=1
j=i
gdzie: t — dyskretny czas (numer kolejnej iteracji), t=10,1...,T,
T — czas symulacji, f — sigmoidalna funkcja stabilizujaca:

F(x) = 3)

1+e™™
gdzie: ¢ — parametr, ¢>0.

Podstawowym elementem zwigzanym 2z modelowaniem
systemoéw predykcji szeregdéw czasowych z zastosowaniem
rozmytej mapy kognitywnej jest proces uczenia macierzy
powigzan R na podstawie dostepnych historycznych danych.
Ponizej przedstawiono ewolucyjne algorytmy uczenia FCM.

2. Ewolucyjne algorytmy uczenia

Ewolucyjne algorytmy uczenia pozwalaja na utworzenie
rozmytej] mapy kognitywnej przy wykorzystaniu dostepnych
danych historycznych [18,19]. W pracy analizowano jeden
z najpopularniejszych algorytmoéw uczenia FCM - algorytm
genetyczny z kodowaniem zmiennoprzecinkowym RCGA oraz
opracowany indywidualny kierunkowy algorytm ewolucyjny
IDEA.
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2.1. Algorytm genetyczny z kodowaniem
zmiennoprzecinkowym

Algorytm genetyczny z kodowaniem zmiennoprzecinkowym
wykorzystuje do reprezentacji rozwigzania wektor liczb
rzeczywistych [3, 7]. Dziatanie tego algorytmu zilustrowano na
rysunku 1. Schemat dziatania algorytmu RCGA jest zgodny
z klasycznym algorytmem genetycznym zaproponowanym przez
Hollanda [7]. Algorytm rozpoczyna si¢ inicjalizacja i ocena
populacji poczatkowej. Nastepny etap to petla ewolucja w ktorej
nastgpuje zastosowanie operatoro6w genetycznych takich jak
krzyzowanie i mutacja. Utworzona populacja jest oceniana,
anastgpnie sprawdzany jest warunek zatrzymania algorytmu.
Kryterium zatrzymania algorytmu moze by¢ osiagnigcie
zaktadanej liczby iteracji  (generacji) lub  otrzymanie
satysfakcjonujacego wyniku reprezentowanego przez jednego
z osobnikéw populacji [3].

Stosowanie reprezentacji zmiennoprzecinkowej w procesie
uczenia rozmytej mapy kognitywnej jest wygodne i powszechnie
stosowane [9, 16, 18, 19]. Proces uczenia zaktada bowiem
znalezienie macierzy wag, ktora jest kluczowa do prognozowania
wybranych wartosci przy pomocy danych historycznych. Macierz
ta zawiera liczby zmiennoprzecinkowe. Stosowanie tej
reprezentacji jest prostsze 1 wydajniejsze niz zastosowanie
reprezentacji jako tancucha binarnego. Kodowanie binarne
powodowaloby  nieefektownos$¢  algorytmu  genetycznego
spowodowane przez duzego rozmiaru genotypu [7].

Reprezentacja zmiennoprzecinkowa pozwala réwniez na
wykorzystanie zlozonych operatoréw genetycznych. Mozna do
nich zaliczy¢: krzyzowanie usredniajace [3] oraz operatory
mutacji takie jak mutacja losowa wykorzystujaca rozktad
normalny lub rozktad Cauchy’ego [3], a takze mutacje
niejednorodng [13]. Charakterystyczng grupg operatorow mutacji
dla reprezentacji zmiennoprzecinkowej stanowig kierunkowe
operatory mutacji [4, 10, 20]. Dziatanie tych operatorow nie jest
wylacznie losowe. Wykorzystuja one dodatkowe informacje
0 populacji oraz poprzednich generacjach.
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Rys. 1. Schemat algorytmu RCGA
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2.2. Indywidualny Kierunkowy algorytm
ewolucyjny

Indywidualny kierunkowy algorytm ewolucyjny [9, 12]
wykorzystuje charakterystyczne elementy algorytmu
ewolucyjnego: preselekcja proporcjonalna (ruletkowa)
z dynamicznym liniowym skalowaniem funkcji przystosowania
[7], kierunkowa mutacja niejednorodna. Schemat dziatania IDEA
przedstawia rysunek 2. Inicjacja petli ewolucji wyglada tak samo
jak w kazdym algorytmie ewolucyjnym. Na petle ewolucji
sktadaja si¢ cztery etapy. W etapie pierwszym z obecnej populacji
bazowej P' wybierane s osobniki, ktére zostang poddane mutacji.
Osobniki te tworza populacje tymczasowa T'. W kolejnym etapie
utworzona zostaje druga populacja tymczasowa T", zawierajaca
nowe osobniki utworzone w wyniku dziatania operacji
genetycznych (operatora mutacji) na populacji T'. W etapie
trzecim nastgpuje ocena nowoutworzonych osobnikow z populacji
tymczasowej T'. Ostatni etap to utworzenie nowej populacji
bazowej P"' poprzez wybor osobnikéw z obu populacji

tymczasowych.
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Rys. 2. Schemat algorytmu IDEA

Operator  kierunkowej mutacji niejednorodnej [12] to
zmodyfikowany  operator ~ mutacji  niejednorodnej  [4].
Wprowadzona zmiana dzialania operatora polega na modyfikacji
genu osobnika zgodnie z warto$cig odpowiadajacego mu elementu
wektora kierunku d;:

y :{x, Alt,x —1;) dla d; - 1 @
Xi +A(t,Ui _Xi) dla di =1

gdzie: d; — kierunek modyfikacji i-tego genu, x; — aktualna warto$¢
i-tego genu, y; — nowa warto$¢ i-tego genu, t — numer generacji,
X E[li,Ui], Yi E[li ,Ui] , i=123...n.

Efektem dzialania operatora jest modyfikacja losowo
wybranego jednego i tylko jednego elementu wektora osobnika
reprezentujacego rozwiazanie. Pozwala to na korygowanie
kierunku mutacji w procesie post-selekcji [12].
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3. Wybrane wyniki analizy symulacyjnej

Celem analizy symulacyjnej jest modelowanie systemu
prognozowania efektywnosci pracy wypozyczalni rowerowych na
podstawie historycznych danych pobranych z Repozytorium
Uczenia Maszynowego UCI. Zbior zawiera dzienne pomiary dane
uzyskane z systemow wypozyczalni rowerowych [5]:

X; — wakacje (tak, nie),

X, —weekend (tak, nie),

X3 — dzien pracujacy (wakacje lub weekend, dzien pracujacy),

X4 —warunki pogodowe (pogodnie, pochmurnie, $nieg, duzy
deszcz),

Xs — temperatura,

Xs — temperatura odczuwalna,

X7 — wilgotnos¢,

Xg — predkos¢ wiatru,

Xg — liczba zwyklych rowerzystow — czynnik wyjsciowy,

Xyo — liczba Kklientow wypozyczalni rowerowych — czynnik
wyj$ciowy.
Systemy wypozyczalni rowerd6w to nowa generacja
tradycyjnych wypozyczalni pozwalajagce na automatyzacje

procesu wynajmu roweréw w jednym punkcie i zwrotu w innym
miejscu. Odrywaja wazna role w kwestii ruchu drogowego,
ochrony $rodowiska i zdrowia. Monitorowanie danych
uzyskiwanych z czujnikow oraz prognozowanie liczby
rowerzystow stanowi istotny element ulatwiajacy oceng
efektywnosci pracy wypozyczalni i wspomagajacy procesy
decyzyjne [5].

Celem przeprowadzonej analizy symulacyjnej jest predykcja
liczby rowerzystow Xg oraz klientdéw wypozyczalni X;o W trzech
kolejnych dniach (warto$ci czynnikow wyjsciowych w trzech
kolejnych iteracjach) na podstawie aktualnych pomiaréw. Do
budowy modeli FCM uzyto danych uczacych pochodzacych
z poszczegdlnych miesiecy pierwszego roku obserwacji. Celem
procesu uczenia z zastosowaniem algorytméw RCGA i IDEA jest
minimalizacja bledu uczenia opisanego zalezno$cia (5). Do
testowania uzyskanych modeli zastosowano dane z odpowiednich
miesiecy kolejnego roku obserwacji. Wynikowe mapy oceniano
na podstawie bledu prognozowania dla danych uczacych J, (5)
oraz dla danych testowych J; (6).

1SSy (5)

3, :m;;g;‘m (t+k) =X "(t+K)|
gdzie: T, — liczba rekordéw uczacych, X;"(t +k) — prognozowana
warto$¢ i-tego czynnika wyjsciowego w kolejnych iteracjach t+Kk,

Z{"(t+k) —zadana warto$¢ i-tego czynnika wyjéciowego
w Kolejnych iteracjach t+k dla rekordow uczacych.
T 2 2
1 w w (6)
Y= ZM (k) - X+ k
‘ 3(“73)2;;@ (t+R) =Xt +k)|
gdzie: T, - liczba rekordow testowych,  X'(t+k)-

prognozowana warto$¢ i-tego czynnika wyjsciowego w kolejnych
iteracjach t+k, Z"(t+k) — zadana warto$¢ i-tego czynnika

wyjsciowego w kolejnych iteracjach t+k dla rekordéw testowych.

Symulacje przeprowadzono za pomoca opracowanej biblioteki
Java umozliwiajacej analiz¢  zastosowania  algorytmow
ewolucyjnych w uczeniu rozmytych map kognitywnych.
Oprogramowanie umozliwia inicjalizacj¢ rozmytej mapy
kognitywnej  oraz  przeprowadzenie  procesu  uczenia
z zastosowaniem  algorytmu genetycznego z kodowaniem
zmiennoprzecinkowym oraz indywidualnego  kierunkowego
algorytmu ewolucyjnego. Rysunek 3 prezentuje przyktadowa
strukture  systemu  prognozowania  efektywnosci  pracy
wypozyczalni rowerowych bazujacego na FCM. W tabeli 1.
zaprezentowano uzyskane warto$ci btedow prognozowania dla
danych uczacych J, i danych testowych J;, w poszczegdlnych
miesigcach.
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Rys. 3. Przykiadowa struktura rozmytej mapy kognitywnej

Tabela 1. Wybrane wyniki analizy symulacyjnej

Algorytm | Miesiac Ju Jt
I 0,04044568 0,156065426
I 0,049760327 0,178264647
I 0,066438442 0,308095219
v 0,099893948 0,292347874
\Y; 0,092090885 0,245443656

Vi 0,07929454 0,25317886

RCGA

VI 0,103243502 0,21660568
Vil 0,077438485 0,242513526
IX 0,099974465 0,286390754
X 0,09588997 0,275569588
XI 0,083182564 0,205199513

Xl 0,086976271 0,17703638

Srednia 0,081219 0,236393

I 0,024026 0,150057894
I 0,036409 0,163694966
1] 0,052072 0,300632201
\% 0,070353 0,269461892
\Y; 0,072866 0,222614149

VI 0,05774 0,22386808

IDEA

il 0,08468 0,221658811

Vil 0,062865 0,23718716
IX 0,084218 0,331720679

X 0,088271 0,3129148
XI 0,05745 0,209604568
Xl 0,054883 0,159559496
Srednia 0,062153 0,233581

Modele FCM uzyskane dla algorytmu RCGA uzyskaty $redni
btad prognozowania liczby rowerzystow w trzech kolejnych
dniach dla danych uczacych J,=0,081219 oraz dla danych
testowych ktore roznity si¢ znaczaco od uczacych J; = 0,236393.
Zastosowanie opracowanego algorytmu IDEA pozwolito na
zwigkszenie doktadnoséci predykcji i otrzymanie odpowiednio
Ju=0,062153 oraz J;=0,233581. Uzyskane modele systemu
prognozowania efektywnos$ci wypozyczalni rowerowych moga
stanowi¢ wsparcie dla procesow decyzyjnych w wypozyczalniach.
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Rysunek 4  prezentuje prognozowana liczb¢ klientow
wypozyczalni rowerowych w nastgpnym dniu w odniesieniu do
wartosci wzorcowych Zyo(t) dla miesigca styczen dla pierwszego
roku obserwacji.

1 Xolt)
- = Z30(t)
0,8 - IDEA
RCGA
0,6 A

Rys. 4. Przykladowe wyniki testowania nauczonej mapy dla danych uczgcych
Z miesigca styczen

Na podstawie otrzymanych wynikéw nozna stwierdzi¢ ze
rozmyta mapa kognitywna wraz z ewolucyjnymi algorytmami
uczenia stanowi efektywne narz¢dzie modelowania systemu
prognozowania efektywno$ci pracy wypozyczalni rowerowych.

4, \WnioskKi

Praca dotyczy analizy symulacyjnej zastosowania rozmytej
mapy kognitywnej wraz z ewolucyjnymi algorytmami uczenia
W prognozowaniu efektywnosci pracy wypozyczalni rowerowych
poprzez predykcje liczby zwyklych rowerzystow oraz klientow
wypozyczalni w trzech kolejnych dniach na podstawie aktualnych
warto$ci analizowanych czynnikéw. Kréotko scharakteryzowano
podstawowe wlasnosci rozmytych map kognitywnych oraz
zastosowane metody uczenia: algorytm genetyczny z kodowaniem
zmiennoprzecinkowym oraz indywidualny kierunkowy algorytm
ewolucyjny.  Zaprezentowano  wybrane  wyniki  analizy
symulacyjnej przeprowadzonej na podstawie historycznych
danych. Uzyskane wyniki potwierdzaja dostateczng efektywno$é
zastosowania rozmytej mapy Kkognitywnej i ewolucyjnych
algorytméw uczenia w prognozowaniu efektywnoSci pracy
wypozyczalni rowerowych.
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