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ABSTRAKT

SIRAN, Radovan: Interpreticia zavislosti vo fuzzy kognitivnych mapach. -
Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; katedra
aplikovanej informatiky. - Veduci zaverecnej prace: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec.

Bratislava: FHI EU, 2019, 80 stran.

Cielom zaverecnej prace je navrhnit prostredie na interpretaciu vyvoja stavov vo
fuzzy kognitivnej mape a demonstrovat’ jeho pouZitie na ilustracnom priklade. Praca
je rozdelend do piatich kapitol. Obsahuje 28 vzorcov, 14 grafov, 14 tabuliek a 4
matice. V prvej kapitole su predstavené fuzzy kognitivhe mapy ako nastroj na
modelovanie dynamickych systémov. V nasledujicej kapitole bola navrhnuta
kognitivha mapa vSeobecného webového spravodajského portdlu. V tretej kapitole
bola zostrojena mapa rozsirena o fuzzy zlozku dvoma réznymi pristupmi. Pre obidva
modely prebehli simulacné behy troch scenarov. Vysledkom prace je uprava
vyvodzovacieho mechanizmu fuzzy kognitivhej mapy pre vypocet so slovnymi
hodnotami, implementacia mechanizmu v jazyku R a porovnanie spravania tohto

modelu s numerickou fuzzy kognitivhou mapou.

Krlacové slova:

fuzzy kognitivne mapy, kauzalita v grafoch, fuzzy vyvodzovanie, jazykové premenné



ABSTRACT

SIRAN, Radovan: Interpreting dependencies in fuzzy cognitive maps. - The
University of Economics in Bratislava. Faculty of Business Informatics, Department
of Applied Informatics - The master thesis leader: doc. Dr. Ing. Miroslav Hudec -

Bratislava: FHI EU, 2019, 80 pages.

The aim of this master thesis is to design a framework for interpreting dependencies
in Fuzzy Cognitive Maps and demonstrate its use on an example. The thesis is divided
into 5 chapters and contains 28 formulas, 14 charts, 14 tables and 4 matrices. In the
first chapter Fuzzy Cognitive Maps are introduced, as a tool for modeling dynamic
and complex systems. In the following chapter a cognitive map of an online news
portal is designed. The third chapter expands this cognitive map with a fuzzy element,
while two different approaches are applied. For both of the models, simulations of
three same scenarios had been ran. The outcome of the thesis is an inference
mechanism adjusted for computation with fuzzy lingvistic wvariables, its
implementation in the R language and comparison of the proposed mechanism with a

numeric model of the fuzzy cognitive map.

Keywords:

fuzzy cognitive maps, causal graphs, fuzzy inference, lingvistic variables
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Uvod

Pre zachytenie komplexného systému matematickym modelom je nutné jednak
pochopit, analyzovat’ a exaktne vystihnit' jeho fungovanie, ako aj zachytit' dynamiku tohto
systému v Case a vietky vonkajsie vplyvy naii pdsobiace. Cim je systém robustnejsi, tym skor
sa dosiahnu limity tradi¢nych pristupov.

Fuzzy kognitivha mapa je jednoduchy nastroj na modelovanie komplikovanych
systémov. Jednoduchost’ je jej najvacSou vyhodou aj nevyhodou zéaroven. Kognitivna mapa
pozostava len z dvoch prvkov — konceptov a zavislosti medzi nimi, a vd'aka zrozumitel'nej
pripadov vyuZiva prave l'udsky, teda expertny vstup, preto takto zostrojena mapa modeluje
realny systém prave tak dobre, ako ho boli schopné opisat’ strany zicastnené pri jej dizajne.
Pri vyuZiti overenych postupov zberu expertnych nazorov je vsak vysledna mapa objektivnou
reprezentaciou modelovaného systému [03]. V kaZzdom pripade vSak mo6Ze vyvodzovaci
mechanizmus fuzzy kognitivnej mapy simulovat’ dopady navrhnutych zavislosti na jednotlivé
koncepty a tak potvrdit,, alebo vyvrétit vyslovené predpoklady o spravani systému ako celku.

V tejto praci boli v prvej kapitole zhrnuté najmd zakladné vychodiska fuzzy
kognitivnych map a ich tvorby, ako aj principy vyvodzovacieho mechanizmu simulécie vyvoja
dopadov zavislosti v mape. V praktickej casti bola navrhnutd fuzzy kognitivha mapa
webového spravodajského portalu. Simulacia vyvoja v mape prebiehala najprv s
fuzzifikovanymi hodnotami premennych z intervalu [0,1]. Nasledne, z dovodu jednak lepSej
interpretacie dopadov zavislosti v ktoromkol'vek kroku simuldcie, ako aj vzhl'adom na vagnu
povahu vstupov, bol navrhnuty model s fuzzy jazykovymi premennymi. Spravanie oboch
modelov bolo porovnané na troch réznych scenaroch vyvoja, pricom vysledky simulacnych

behov boli interpretované graficky aj slovne.
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1 Stcasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Fuzzy kognitivhe mapy st nastrojom umoZiiujicim modelovat’ komplexné systémy
realneho sveta pomocou vybranych doéleZitych charakteristik — konceptov - a pri¢innych
vzt'ahov medzi nimi. Obsahuju kombindciu prvkov z teérie grafov, fuzzy logiky, neurénovych
sieti, expertnych systémov Ci nelinearnych dynamickych systémov [02]. Fuzzy kognitivne
mapy boli prvykrat predstavené v roku 1985 Bartom Koskom [01], ktory vychadzal z
kognitivnych map amerického politického vedca Roberta Alexroda (Axelrod, R. - Structure of
Decision The Cognitive Maps of Political Elites). Bart Kosko oznacil kognitivhe mapy za
priliS zvdzujuce pre modelovanie systémov vychadzajicich z vedomosti, pretoZe tie su
castokrat ,,fuzzy“. VSeobecne plati, Ze ¢im viac ,,fuzzy“ je urcity poznatok, tym jednoduchsie
je jeho pochopenie a osvojenie. Zaroven vsak plati, ¢im viac ,fuzzy“ vedomost je, tym
komplikovanejSia je jej notacia a spracovanie [01].

Od predstavenia fuzzy kognitivnych map sa tieto postupne stavaju Coraz obl'tibenejSim
nastrojom na modelovanie systémov a rieSenie problémov, v ktorych viaceré premenné spolu
pri¢inne suvisia. pricom bud neexistuju data — v tom pripade vztahy urcuju experti — alebo
déta existuju a vztahy v mape st urcene na zaklade uciacich algoritmov.

Pochopenie a osvojenie zakladnych principov fuzzy kognitivhych map je relativne
jednoduché a zaroven nasledné zostrojenie fuzzy kognitivhej mapy je zvycajne aj casovo
nendrocné. Nakol'ko sa dizajn fuzzy kognitivnej mapy, t.j. vyber samotnych konceptov a
naznacCenie zavislosti, Casto a vo vel'kej miere spolieha prave na vstup od expertov, resp.

zainteresovanych o0sob, je moZnost’ osvojit’ si zaklady tejto metddy jej vel'kou vyhodou [03].

1.1 Struktiira fuzzy kognitivnej mapy

Fuzzy kognitivha mapa je orientovany digraf, resp. fuzzy kauzalny graf [01], ktory
reprezentuje model Casti realneho sveta. Uzly v grafe predstavuju jednotlivé koncepty — prvky
modelu a ohodnotené hrany predstavuji pri¢inné zavislosti medzi nimi. Kladné ohodnotenie
hrany znazoriuje kauzalny prirastok konceptu a naopak, zaporné ohodnotenie kauzalny
ubytok jeho hodnoty, v smere orientdcie hrany. Medzi jednotlivymi uzlami mézZu vznikat’

pomocou hran aj spdtné vézby.
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Vsetky premenné vo fuzzy kognitivnej mape si fuzzifikované, pricom hodnoty
konceptov sa pohybuju v intervale [0,1], resp. [-1,1], ak ma logicky vyznam uvaZovat’ aj o
zaporne] hodnote konceptu. Hodnoty zavislosti sa pohybuju v intervale [-1,1]. Fuzzy
kognitivhe mapy mozu byt’ vyuZité na modelovanie ako kvalitativnych, tak aj kvantitativnych
dat [03]. Graf ¢. 1 zobrazuje jednoduchd fuzzy kognitivhu mapu, pozostavajicu z piatich

konceptov a Siestich hran.

Graf. €. 1 - priklad fuzzy kognitivnej mapy
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Fuzzy kognitivihu mapu mozZeme formalne zapisat’ ako Stvoricu [12]:
FCM=(K,Z,a,B) (1)
v ktorej:
* K je konecna mnoZina konceptov
* Zje konecna mnoZzina zavislosti (hran), spajajucich koncepty
* «o je funkcia prisluSnosti mapujica hodnoty uzla na fuzzy ¢islo

* [ je funkcia prislusSnosti mapujica hodnoty hrany na fuzzy cislo
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1.1.1 Koncepty (uzly)

Uzol v kognitivnej mape je koncept, reprezentacia kltucového prvku v modeli.
Konceptom moZu byt udalost, ciel, vstup, vystup, stav, premennd, trend ¢i akakol'vek ina
doblezita charakteristika modelovaného systému [02]. KaZdy koncept vo fuzzy kognitivnej
mape teda reprezentuje iny pohlad na systém. NiZSie uvedena notacia zachytava hodnoty
konceptov stavového vektora fuzzy kognitivnej mapy [10].

K=(k, ky...,k,),k€[0,1] (2)

Kde K je vektor stavov konceptov a ki predstavuje hodnotu i-teho konceptu v mape.

Koncept, teda uzol vo fuzzy kognitivnej mape, moZe byt povahy [12], [15]:
1. Vystupnej — uzol ma len vystupujtice hrany a absoltitna hodnota sti¢tu hodnét ich vah
je kladna
2. Vstupnej — do uzla len vstupuju hrany a absolitna hodnota suctu hodnot ich vah je
kladna

3. Tranzitnej — hodnota suctu vah vstupnych aj vystupnych hran je kladna.

Vyznam uzla v ramci fuzzy kognitivnej mapy je mozZné merat’ pomocou centrality, ktora

predstavuje scitanie vstupného aj vystupného stupiia uzla.

1.1.2 Zavislosti (hrany)

Orientované hrany vo fuzzy kognitivnej mape znazorfiuji pricinné vzt'ahy medzi
konceptmi, vd'aka Comu je na prvy pohl'ad zrejmé, ktory koncept ovplyviiuje ktory a zarovei,

aka je intenzita jeho vplyvu [02].

Pre potreby vypoctov je mozné zavislosti medzi konceptmi v mape zaznacit ako maticu.

Matica zavislosti Z je definovana ako

Z=(z;),kde z; stivdhy hrany medziK;,K; (3)
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Matica zavislosti pre fuzzy kognitivinu mapu na grafe ¢. 1 by teda mala tvar

0o 7z, 0 0 O]

0 0 Z, 0 0
Z-z, 0 0 0 Z. ()
0 0 0 0 Z,

0 0 0 Z, 0

Pricom kazda z vah Zij ma hodnotu z intervalu [-1,1]. KaZda matica susednosti fuzzy
kognitivnej mapy ma zhodny pocet riadkov a stipcov a na diagonale sa nachadzajii nulové

hodnoty.

Zavislosti medzi jednotlivymi konceptmi modZu znazorfiovat’ jednu z troch uvedenych povah
[02]:
1. pozitivnu kauzalitu (Zij > 0) — narast, resp. pokles hodnoty konceptu Ki sposobi narast,
resp. pokles hodnoty konceptu Kj
2. negativnu kauzalitu (Zij < 0) — narast hodnoty konceptu Ki spdsobi pokles hodnoty
konceptu Kj, resp. pokles hodnoty konceptu Ki sposobi narast hodnoty konceptu Kj

3. Ziadny vztah medzi konceptmi (Zij = 0) — nulova kauzalita

1.2 Kauzalita vo fuzzy kognitivnych mapach

Medzi dvoma konceptmi existuje pri¢inna suvislost, ak zmena jedného konceptu
vyvold zmenu toho druhého [05]. Napriklad, existuje pricinnad stvislost medzi podielom
vysokoSkolsky vzdelanych T'udi v spoloCnosti a ekonomickou troviiou spolocCnosti [19].
Zvysenie podielu vysokoskolsky vzdelanych I'udi v spoloCnosti spdsobi rast Zivotnej trovne.

Typolodgia kognitivnych map umoZziuje vznik troch typov kauzalnych vzt'ahov [11]:

Priamy — ak medzi konceptom Ki a Kj existuje pri¢inna stvislost, hovorime o priamej

kauzalite medzi konceptmi Ki a Kj.

Graf ¢. 2 — priamy kauzalny vzt'ah



Nepriamy — ak sa medzi konceptom Ki a Kj vyskytuje d’al$i koncept, hovorime o nepriamej

kauzalite medzi konceptmi Ki a Kj.

Graf €. 3 - nepriamy kauzalny vzt'ah

+ +

Spatna vazba — ak medzi konceptmi Ki a Kj existuje vzadjomna pricinna stuvislost, hovorime

o kauzalite so spatnou vdazbou [06].

Graf €. 4 - kauzalna slucka
+

+
-—

Spdtnd vidzba sa vyskytuje s casovym oneskorenim. Napriklad, zvySenie podielu
vysokoSkolsky vzdelanych T'udi v spolocCnosti sposobi rast Zivotnej turovne. Rast Zivotnej
urovne vSak v dalSej generacii spatne posiliiuje podiel vysokoSkolsky vzdelanych l'udi v
spolocnosti.

Vzhl'adom na nelinearnu povahu mapy je nemozné kauzalitu otoCit' smerom vzad, t.j.

prehl'adavanie fuzzy kognitivnej mapy je mozZné len smerom vpred [17].

1.3 Vyhody pouzitia fuzzy kognitivhych map

Hlavnou vyhodou fuzzy kognitivnych mép je schopnost predpovedat’ vysledok
vzajomnej interakcie konceptov v ramci zlozZitého dynamického systému. Inymi slovami,

fuzzy kognitivha mapa poméha potvrdit’ alebo vyvrétit' zvazované rozhodnutie vzhfadom na
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definovand mnoZinu konceptov a kauzalnych vztahov medzi nimi. NiZSie si v niekolkych
bodoch uvedené hlavné vyhody wvyuzitia fuzzy kognitivnych mdap pri rozhodovani v

dynamickom prostredi [13].
Jednoduchost’ a vizualizacia

Fuzzy kognitivnha mapa pontika intuitivny a presny postup na grafické zachytenie
konceptov a vztahov medzi nimi. Notéacii l'ubovolného zloZitého problému formou

kauzalneho grafu je jednoduché porozumiet’ aj nezainteresovanym osobam.

Schopnost’ modelovat’ kvalitativne vplyvy

Stav konceptu a jeho vplyv mdZe vyjadrovat’ nielen ekvivalent fyzického mnoZstva,
resp. ubytku a prirastku, ale aj jeho intenzitu. Vd’aka moznej tvorbe fuzzy kognitivnej mapy

len na baze expertnych nazorov nie je problém ani absencia historickych dat.

Schopnost predpovedat’

Pomocou vyvodzovacieho mechanizmu, resp. simuldcie fuzzy kognitivnej mapy je
mozné urcit’ trend vyvoja konceptov podl'a danych pociatocnych stavov. Vd'aka jednoduchej
Struktdire fuzzy kognitivhej mapy je mozné ktorykol'vek koncept vypustit, ak prejavi ako

nedodleZity alebo, naopak, zahrntit' novy koncept.

Spolahlivé uchovanie vedomosti

Fuzzy kognitivha mapa zostrojena a otestovana doveryhodnymi expertmi je jednak
spolahlivy nastroj na podporu rozhodovacich procesov, ale zaroven predstavuje aj mozZnost
trvalého zachytenia inak tazko zaznamenatelnych vedomosti do jedného celku. Najméa vd'aka
internetu rastie dostupnost a prepojenie viac C¢i menej Strukturovanych vedomosti,
zaznamenanych vo forme knih, ¢lankov, eseji, rozhovorov a podobne. Fuzzy kognitivha mapa

je vhodna aj na modelovanie nového fenoménu, zndmeho ako ,,big knowledge* [14].
Flexibilita

Fuzzy kognitivhe mapy su nastroj pre pracu aj s netiplnymi a neurcitymi vstupmi. V
pripade potreby nie je zloZité zapracovat do existujiceho modelu nové poznatky alebo,

naopak, vylucit' uz nepotrebné koncepty ¢i zaniknuté vztahy medzi nimi.
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1.4 Vyvoj fuzzy kognitivhej mapy

Ciel'om tvorby fuzzy kognitivnej mapy je modelovat’ systém pomocou jeho kl'icovych
konceptov a tak odhalit, resp. lepSie pochopit’ jeho spravanie ako celku. Vyvoj fuzzy
kognitivnych méap sa zvycCajne vo velkej miere spolieha na vstup od expertov, resp.
zainteresovanych osob, ktorych vedomosti a pohl'ady su prenesené do modelu [02]. Ako bolo
spomenuté v uvode, vd'aka grafickej reprezentacii je osvojenie si zakladnych principov fuzzy
kognitivnej mapy jednoduché [03], ¢im je umoZnené SirSej skupine osdb prispiet’ svojim
pohladom k dizajnu fuzzy kognitivnej mapy, €o ju zaroveii robi aj menej subjektivnou. Tvorbu

fuzzy kognitivnej mapy je moZné realizovat’ [02]:

1. ako jednu mapu na zaklade vstupu od jedného experta,
2. ako jednu mapu na zaklade zhody nazorov viacClennej skupiny expertov a
3. ako skupinu individudlnych map expertov, na zaklade ktorej sa vytvori jedna vysledna

fuzzy kognitivna mapa.

Matematické pristupy pri tvorbe fuzzy kognitivnych mép, ako napriklad spresnenie
ohodnotenia zavislosti na zaklade historickych dat pomocou algoritmu Differential Hebbian
Learning (DHL), ¢i generovanie priamo celej matice zavislosti pomocou populacnych

algoritmov, su bliZSie opisané v kapitole 1.5.
1.4.1 Vyber relevantnych konceptov

V prvom kroku vyvoja st expertne vybrané relevantné koncepty, ktoré pokryju celd
skiumanu tému. Ak sa procesu tvorby mapy zucastiiuje viacero expertov a nezhodnd sa na
rovnakej mnoZine konceptov, v dalSich krokoch sa uvazuje so zlicenim vSetkych mnoZin

navrhnutych konceptov, t.j. Ziaden z nich sa nevynechava [02].
1.4.2 Stanovenie zavislosti medzi konceptmi a ohodnotenie ich intenzity

V druhom kroku je nutné urcit’ zavislosti medzi konceptmi a ich intenzitu. Tento krok
je pri tvorbe map na zaklade expertnych znalosti narocnejSi najma pri mapach s vySSim

poctom konceptov, nakol'ko pocet zavislosti v mape s n konceptmi moZe byt aZ n2 Podla
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rozsahu vedomosti o problematike je pomerne narocné nielen urCenie zavislosti a jej smeru
(kladny alebo zaporny), ale najma jej intezity.

Pomoct moZe rozklad mozZznych hodnot intenzity zavislosti do jazykovej premennej. V
pripade vyuZitia hodnot jazykovej premennej je tieZ moZné I'ahSie dosiahnut’ zhodu pri tvorbe
mapy vdcSou skupinou expertov. UrCovanie zavislosti v mape prebieha vSeobecne v

nasledujucich krokoch [02], [03]:

1. urcenie stvislosti medzi konceptmi (ich prepojenie v mape hranou),

2. urcenie orientacie hrany a smeru zavislosti medzi suvisiacimi konceptmi (kladny alebo
zaporny)

3. rozklad intenzity zavislosti do jazykovej premennej, priradenie slovnych hodnot
jednotlivym zavislostiam a defuzzifikacia alebo priamo ohodnotenie zavislosti

hodnotami z intervalu [-1, 1].

V pripade, Ze experti vytvorili mapy s nie zhodnymi mnoZinami konceptov, sa kazda
matica zavislosti ,umelo“ roZsiri o zlicenie vSetkych mnoZin konceptov, pricom v

jednotlivych mapach sa zavislosti medzi umelo pridanymi konceptmi zaznacia ako nuly

(Ziadny vplyv).

1.4.2.1 Urcenie intenzity zavislosti pomocou jazykovej premenne;j

Predpokladané zavislosti medzi konceptmi je mozné ohodnotit’ bud’ priamo numericky
hodnotami z intervalu [-1,1], alebo intenzitu zvislosti rozlozit do hodnot jazykovej
premennej [03], [16]. Jazykova premenna vo fuzzy logike je definovana Stvoricou prvkov
[04]:

* Nazov jazykovej premennej (zavislost, resp. vplyv na koncept)

* Hodnoty jazykovej premennej (hodnoty vplyvu - vysoky, nizky, mierne zaporny, ...)

* Univerzalnou mnoZinou (v pripade zavislosti [-1,1] )

e Syntaktickym a sémantickym pravidlom (funkciou prislusnosti, ktora prideli Ciselnej

hodnote prislusnost’ do jazykovej premennej na intervale [-1,1]).
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Hodnoty jazykovej premennej mozu byt definované napriklad nasledujicou, tzv.

trojuholnikovou funkciu prislusnosti:

p(x;a,m,b)= (m—a)) 4)

Kde x je vo vSeobecnosti nefuzzifikovana hodnota — v tomto pripade teda intenzita vplyvu [-

1,1] - a pre parametre plati a <m <b.

1.4.2.2 Vypocet matice zavislosti z individualne navrhnutych matic

V pripade postupu tvorby mapy dizajnom individualnych matic jednotlivych expertov
je nutné tieto matice agregovat’ do jedinej vyslednej matice.
Ak st hodnoty zavislosti jednotlivych matic numerické z intervalu [-1,1] a predpokladame
rovnaku vahu nazoru kazdého experta, mozeme findlnu maticu zavislosti ziskat pomocou

jednoduchého priemeru jednotlivych matic:

N

1
z=1(22) ©)

1

Kde k je pocCet expertov, zk je matica zavislosti k-teho experta a Z je vysledna matica
zavislosti. Ak je nazor niektorych expertov relevantnejsi, je mozné tento vztah intuitivne

upravit’ pridanim vah w k jednotlivym nazorom [02]:

Z= 2 (Ywy) ©
(;wi) '
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V pripade problematického priradenia vah kredibility expertnych nazorov moze
pouzitiu uvedeného vzorca predchadzat algoritmus, ktory tieto vahy vygeneruje. Na zaciatku
su vahy nazorov vsetkych expertov rovné jednej. Skiimaju sa vSetky zavislosti vo vSetkych
maticiach. Ak sa objavi pre dané spojenie konceptov Ki, Kj vplyv s odliSnym smerom a pocet
takto orientovanych vplyvov je vo vSetkych maticiach menSich ako 7 * N a expert na nazore

trva, zniZi jeho vahu. [02]

V pripade vyuZitia slovnych premennych pri tvorbe individualnych matic je postup
vypoctu vyslednej matice zavislosti zloZitejsi, nakol'ko fuzzy ¢isla (hodnoty slovnych
premennych) je sice mozné agregovat’ (operacia mnozinového zlicenia tychto cisiel), avSak na
ziskanie konecnej hodnoty zavislosti ako jedného cisla je nutné vyslednd fuzzy mnoZinu

defuzzifikovat’ napriklad centroidnou met6dou.

1.4.2.3 Interpretacia vzt'ahov v mape

Vyhoda vyuzitia fuzzy jazykovych premennych je zjavna — vzt'ahy medzi konceptmi
opisuju kvalitativne, ¢im sd zrozumitelnejSie a ohodnotenie zavislosti tak modZe byt
konzistentnejSie. Hodnoty jazykovej premennej zavislosti tieZ umoZiuji jednoduchu
interpretaciu vztahov v mape [03]. Intenzita vplyvu konceptu Ki na koncept Kj mézZe byt

lingvisticky interpretovana nasledovne:
Vplyv zdvislosti konceptu K na koncept K ;md intenzitu T {vplyv| (7)

Kde T je jazykova premennda opisana vysSie a {vplyv} je jej konkrétna hodnota. Tento vzt'ah
bol v kapitole 4 d’alej rozvinuty o slovné premenné konceptov, o spolu s navrhnutym
vyvodzovacim mechanizmom pre slovné premenné umozZnilo okamZiti interpretaciu stavu

fuzzy kognitivnej mapy v ktoromkol'vek kroku simulacie.
1.4.3 Vyvodzovaci mechanizmus fuzzy kognitivhej mapy

Kazda fuzzy kognitivna mapa pozostiava zo statickych a dynamickych casti [12].
Koncepty a zavislosti, rovnako ako aj zvolena prahova funkcia vyvodzovacieho mechanizmu

si pocas vyvodzovania, teda simulacného behu statické — nemenné. Dynamickou cast'ou je
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stavovy vektor konceptov, ktory sa meni s kaZzdou iteraciou, aZ kym nedosiahne ustaleny stav,
alternativne sekvenciu opakujtcich sa stavov. Fuzzy kognitivha mapa, ktora nekonverguje k
ustalenému stavu vektora konceptov, sa nazyva chaoticka.

Pred zaciatkom simulacného behu fuzzy kognitivhej mapy je nutné najskor urcit
vektor pociatocnych stavov konceptov. Kazdy koncept vo fuzzy kognitivhej mape ma
hodnotu Ai z intervalu 0 az 1, ktord vyjadruje ekvivalent jeho fyzického mnozZstva, pripadne
intenzitu domnelého kvalitativneho vplyvu. V pripadoch, ak je logické uvaZovat aj so
zapornymi hodnotami konceptov, su hodnoty z intervalu -1 aZ +1. Hodnotu jednotlivych
konceptov je mozné urcit, podobne ako pri zavislostiach, bud’" priamo numerickym
ohodnotenim alebo definiciou slovnych premennych pre jednotlivé koncepty a naslednou
fuzzifikaciou realnych vstupnych hodnot.

Stavovy vektor konceptov sa meni kaZdou iteraciou vyvodzovacieho mechanizmu,
priCom kazda iterdcia predstavuje posun v Case. Vyvoj fuzzy kognitivnej mapy je mozZné
zaznaCit’ aj ako hyperkocku [03]:

S(6)=[8,(t),S,(t),...S,(t)] (8)

Pricom Sn(t) reprezentuje jeden z vektorov stavov konceptov. Simulacny beh je teda vlastne
posun po stavoch tejto kocky. Akou postupnost'ou stavov dosiahne mapa konvergovany stav,

zavisi od vstupného vektora konceptov.

1.4.3.1 Vyvodzovacie pravidla

Na vypocet nového vektora stavov konceptov existuje niekol'ko vyvodzovacich
mechanizmov a prahovych funkcii [13], [12]. NajcastejSie vyuzivanymi vyvodzovacimi
pravidlami vo fuzzy kognitivnych mapach je vyvodzovacie pravidlo navrhnuté Bartom
Koskom [12], resp. jeho modifikovany alebo Skalovany wvariant. Zakladné Koskovo

vyvodzovacie pravidlo ma tvar:

N

Alk+1)=f( 2, z;xA k) (9

i=1, j#1
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Kde Ai(k+1) je hodnota stavu i-teho konceptu v k+1 kroku simulacie, Aj(k) je hodnota stavu j-
teho konceptu vplyvajiceho na Ai-ty koncept v k-tom kroku simulacie, z je ohodnotenie hrany
(intenzity zavislosti) medzi i-tym a j-tym konceptom a f je prahova funkcia, ktora transformuje
hodnoty do poZadovaného intervalu [0,1].

Slovne interpretované, novd hodnotu konceptu vypocitame ako sumu produktu
vSetkych vplyvov na koncept a hodnot stavov konceptov, z ktorych tieto vplyvy vychadzaju,
pricom prahova funkcia f zabezpeCi normovanie vyslednej hodnoty do poZadovaného

intervalu.

Modifikované Koskovo vyvodzovacie pravidlo ma tvar:

n

A(k+1)=f(Ak)+ X, z*A,(k)) (10)

j=1,j#i

Pricom zahrnutie aj stavu konceptu, ktorého nova hodnota sa vyvodzuje zabezpecuje ,,hladsi“
priebeh kaZdej iteracie. VySSie uvedené pravidla vSak nemusia fungovat v pripade
Specifickych pociato¢nych stavov konceptov rovnych 0 (nie je dostupna informacia o stave
konceptu), resp. rovnych 0.5, vzh'adom na povahu sigmoidnej prahovej funkcie (opisana v
d’alej kapitole, vztah €. x). Na odstranenie tohto problému bol navrhnuty skalovany

vyvodzovaci mechanizmus [12], [03]:

Alke1)=F2x(A(K)=1) D 2,%(2x4,(K)=1)) (1)

j=1, i

1.4.3.2 Prahové funkcie

Nakol'ko hodnoty konceptov musia byt v intervale [0,1] (resp. [-1,1] tam, kde ma
logické opodstatnenie uvazovat o zapornych hodnotach konceptov), na ich transforméciu je
nutné pouzit niektoru z prahovych funkcii. NajCastejSie aplikovanou prahovou funkciou je
sigmoidna funkcia, nakol'ko tato normuje vysledok vyvodzovacieho mechanizmu do spojitého

intervalu [0,1], ¢im ponika najvacsiu Skalu hodnét stavu konceptu. Transformdcia do intervalu
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[0,1] sice zamedzuje kvantitativnej analyze vysledkov, ale stale umoZziuje kvalitativne

porovnanie stavov konceptov v mape [03].
f(X): (*)\*x) (12)
+e

DalSimi c¢asto pouZivanymi prahovymi funkciami, ktoré st zaroven aj volitelné vo

vyvodzovacom mechanizme kniZnice fcm v jazyku R, st:

Bivalentna prahova funkcia, ktord mapuje vysledné hodnoty vyvodzovacieho mechanizmu na

0 alebo 1:

0,ak x<0
=" 13
f(x) 1,ak x>0 (13)

Trivalentna prahovéa funkcia, ktord mapuje hodnoty na -1, 0 alebo 1:

—1,ak x<—0.5
f(x)=]0,ak—0.5<x<0.5 (14)
1,ak x=0.5

Hyperbolicka tangent funkcia, ktora mapuje hodnoty konceptov do intervalu [-1,1] a vyuZiva

sa len v pripade, ak ma logicky vyznam uvaZovat aj so zapornymi hodnotami konceptov:

f(x)=tanh(x) (15)

1.4.3.3 Simulacny beh

Po ohodnoteni pociatocnych stavov konceptov a vybere vyvodzovacieho mechanizmu
v simulacnom behu uZ koncepty d’alej volne interaguji. Hodnota konceptu rovna nule

predstavuje jeho nepritomnost’ v modelovanom systéme a naopak, hodnota rovna jednej jeho
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pritomnost’ v najvyssej moznej miere. Simulac¢ny beh mozZe skoncit’ troma moZnymi zavermi
[03]:
1. hodnoty konceptov sa ustalia, t.j. hodnoty v kaZzdom kroku k+1 st rovnaké ako v k-
tom kroku
1. dosiahne sa maximalny povoleny pocet iteracii simulacie

2. je spozorované chaotické (divergentné) spravanie

.....

e W

vektor stavov konceptov je povaZovany za ustaleny.

1.5 Matematické pristupy k tvorbe fuzzy kognitivnhych map

Zostrojit'’ presny model dynamického systému pomocou fuzzy kognitivhej mapy je
vyzva, ktord v niektorych pripadoch nie je mozné splnit’ len za pomoci expertnych znalosti.
Doévodom moZe byt potencidlna zaujatost, resp. strata objektivneho pohladu experta na
problém, ¢i robustnost’ problematiky. Napriek tomu, z dovodu nedostatku ¢i naroCnosti
automatizovanych ¢i poloautomatizovanych metod, ktoré by v dizajne map nahradili expertov,
su prave expertné metddy najCastejSie aplikované [02].

Ciel'om matematickych metdd, resp. uciacich algoritmov, je ,naucit’ sa“ na zaklade
historickych dat maticu zavislosti medzi konceptmi. Niektoré z nich vyZaduji pociato¢ny
expertny vstup a sluZia len na korekciu expertnej matice, iné generuju celi maticu zavislosti
samostatne. Genetické algoritmy boli uspeSne aplikované aj pre potrebu ohodnotenia vektora
pociatocnych stavov konceptov. Vyber vhodnej metddy zavisi ako od dostupnych dat (niektoré
algoritmy vyZaduju viacero sad stavov konceptov, inym postacuje aj jedna), tak aj od ¢asového
hl'adiska ¢i obmedzeni, ktoré nie je mozné formulovat’ matematicky [02]. Na zdklade Studie
[09] boli skiimané viaceré pristupy uciacich algoritmov pre fuzzy kognitivne mapy, pricom
boli hodnotené z hl'adiska ciel'a ucenia, potreby expertnej korekcie, poZiadavky na rozsah dat
¢i vypoctovej kapacity. Vysledkom Studie bolo favorizovanie Hebbian metéd a popula¢nych

algoritmov, ktoré su d’alej bliZSie predstavené v nasledujicich podkapitolach.
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1.5.1 Hebbian algoritmy

Castym problémom pri tvorbe fuzzy kognitivnej mapy je ohodnotenie jej hran
zavislosti tak, aby ich dopady Co najpresnejSie zodpovedali spravaniu skutocného systému. V
zavislosti od povahy modelovaného systému mo6Ze byt vysledok velmi subjektivny [12].
Mozné rieSenie predstavuje algoritmus DHL (Differential Hebbian Learning). Pocas behu
ucenia si vahy zavislosti upravované podl'a zmien hodnot konceptov, aZ kym sa nenajde
ustaleny stav alebo nedosiahne povoleny pocet iteracii [13]. Algoritmus upravuje len nenulové
hodnoty zavislosti.

Ak stav dvojice konceptov pocas iteracie narastie, DHL kladne zvySi hodnotu
zavislosti medzi nimi a vice versa. Na vypocet derivacie zavislosti medzi dvoma konceptmi

bol navrhnuty nizSie uvedeny vztah [02].

2y ==z, *f (S) (ST (S7)F(S5) - (16)

J J J

Kde z je hodnota zavislosti medzi dvoma konceptmi, S predstavuje stav konceptu a f
sigmoidnu prahovu funkciu.

Vyhodou aj nevyhodou tohto pristupu je nutnost ohodnotenia pociato¢ného urcenia
stavov, ako aj zavislosti expertmi. Samotny algoritmus DHL nasledne na zaklade historickych
dat skor len mierne koriguje hodnoty zavislosti, ich smer nedokdZe menit. Nie je preto
pouZite'ny na plne automatizovant tvorbu matice zavislosti, avSak na zaklade historickych dat
dokéaZe upravit expertne navrhnuté vztahy relativne jednoducho a casovo nendarocne.
Algoritmus bol dalej upraveny do nelinearnej podoby (Nonlinear Hebbian Learning,
Papageorgiou, E. I., 2003), pricom si ale zachovava kl'ucové vlastnosti - potreba expertného

vstupu na zaciatku, resp. schopnost’ upravovat len uZ existujice zavislosti.

1.5.2 Evolucné algoritmy

V pripade evolucnych algoritmov st nazory expertov v plnej miere nahradené
historickymi datami, na ktoré su aplikované uciace algoritmy, resp. optimalizacné metody.
Ulohou evolu¢ného algoritmu je teda vlastne vytvorit' maticu zavislosti takd, ktorej dopady

vplyvov na koncepty budi napodobiiovat’ vyvoj z poskytnutych historickych dat [14].
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1.5.2.1 Tvorba matice zavislosti metbdou RCGA

RCGA, resp. realne kodované genetické algoritmy (angl. ,,real-coded genetic
algorithms“), nevyZaduju Ziadny expertny zasah a poskytuji vysledné matice zavislosti
vysokej kvality [09]. Hlavny rozdiel medzi bindrnym genetickym algoritmom a realne
kédovanym genetickym algoritmom je v reprezentacii jednotlivych bitov chromozému. Kym
v bindrnom genetickom algoritme je chromozom reprezentovany vyhradne sekvenciou hodnot
0 a 1, pri realne kédovanom algoritme je obor hodnot roZsireny o vSetky hodnoty na intervale
0 aZ 1. Na zaklade experimentu bolo zistené, Ze aplikdcia RCGA dosahuje presnejSie vysledky
pri vyuZiti vZdy len predchadzajicej sady stavov konceptov, nie kompletnej sady historickych
dat. V tom pripade teda k-ty stav mapy vlastne predstavuje stimul a nasledujtici stav mapy jej
odozvu na tento stimul. Tieto dvojice stavov si nosicom informdcie o dynamike v skiimanom

systéme a su zahrnuté v definicii fitness funkcie RCGA.

1.5.2.2 Optimalizacia matice zavislosti koloniou mravcov

Je vhodnym algoritmom na optimalizaciu zavislosti v mape na baze historickych dat s
aspon 40 konceptmi. InSpiracia algoritmu siaha ku skutocnému spravaniu kol6nie mravcov vo
volnej prirode. Mravec hladd potravu a prehl'adava nahodne lokality najskor v blizkosti
mraveniska. Ak najde potravu, vyhodnoti jej kvalitu, kvantitu a cestu ozna¢i feromo6nmi.
Ostatné mravce tak dokdZzu na zdklade vytvorenej stopy objavit' najkratSiu cestu medzi
mraveniskom a zdrojom potravy.

Cielom ucelovej funkcie algoritmu je minimalizovat odchylku medzi spravanim
modelovanej fuzzy kognitivnej mapy a pozorovanym spravanim v datach. Algoritmus pouZije
vstupné hodnoty konceptov a vypocita ich nové hodnoty pomocou vyvodzovacieho
mechanizmu. Ak tie nekonverguji do ustdleného stavu, vypocita hodnotu ticelovej funkcie,
optimalizuje maticu zavislosti a pokracuje znova [23]. Algoritmus bol nasadeny na niekol'ko
roznych madp, priCom dosiahol dokonca lepSie vysledky neZ algoritmy RCGA ¢i DHL,

vzhl'adom na meranu chybu modelu ¢i Standardné odchylky [02].
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2 Ciel’ prace, metodika prace a metody skamania

Fuzzy kognitivna mapa umoZiiuje zachytit' zloZité dynamické systémy, vizualizovat
ich Strukttiru grafom a pomocou vyvodzovacieho mechanizmu simulovat’ dopady zavislosti na
jednotlivé prvky v mape. Cielom tvorby fuzzy kognitivnej mapy je teda zachytit' vztahy v
urcitom systéme a pomocou simulacného behu zistit’ dopady ich vzajomnych vplyvov v case,
¢im sa bud’ vyvratia alebo potvrdia vyslovené predpoklady o spravani systému.

V nasledujicej kapitole je predstavena aplikacia fuzzy kognitivnej mapy pri
modelovani online spravodajského portalu. Cielom tejto casti prace bolo vytvorit model
spravodajského webového portalu formou kognitivnej mapy, ti roZsirit o fuzzy zloZku a
nasledne, pomocou vyvodzovacieho mechanizmu, simulovat’ a interpretovat’ dopady zavislosti
medzi kIticCovymi konceptmi v Case.

Tvorba kognitivnej mapy, teda vyber konceptov a urCenie zavislosti medzi nimi,
prebehla expertnym pristupom, na zaklade znamej tedrie tvorby fuzzy kognitivnych map [02]
[02], odbornych znalosti o problematike a analyze dostupnych dat. Pocas tvorby mapy boli
jednotlivé navrhy testované, az sa dosiahol vysledny pocet konceptov a zavislosti v mape, ako
aj ich smerovanie.

Simulécie fuzzy kognitivnej mapy boli prevedené pre rozne scenare dvoma pristupmi.
Prvy pristup predstavoval aplikaciu dnes uz hojne vyuZivaného numerického fuzzifikovaného
modelu. Do intervalu 0 azZ 1 boli fuzzifikované fyzické mnozstva, resp. intenzity kvality ako
konceptov, tak aj zavislosti. Pre vyvodenie novych hodndt konceptov bol pouZity
modifikovany vyvodzovaci mechanizmus B. Koska [14].

V druhom pristupe boli stavy konceptov a intenzity zavislosti zachytené slovne,
formou hodnoét jazykovych premennych, resp. ako fuzzy trojuholnikové cisla. Pre potreby
simulacie bol navrhnuty mechanizmus [16] upraveny tak, aby bol principidlne zhodny s
mechanizmom pre vyvodzovanie fuzzifikovanych hodnét, pricom si stale zachoval
konvergentnd povahu.

Oba navrhnuté modely boli implementované v jazyku R, priCom pre numericky model
s fuzzifikovanymi hodnotami bola pouZita uz existujica vol'ne dostupna kniZnica ,,fcm“ a pre

model s jazykovymi premennymi bol naprogramovany vlastny vyvodzovaci mechanizmus.
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3 Vysledky prace

Modelovy komer¢ny spravodajsky portal bojuje o svojich Citatelov najmé tvorbou
zaujimavého obsahu - ¢i uz pisaného alebo multimedialneho, pricom jeho ciel'om je zvySovat
¢itanost’, resp. navstevnost, ¢im rastie pocet zobrazeni reklamy a tym aj prijmy z nej.
Kltacovym faktorom, ovplyviiujicim koncepty vplyvajice na navstevnost, st investicie.

V nasledujicich dvoch podkapitolach je predstaveny dizajn kognitivhej mapy a

podrobnejSie pribliZzena tivaha za vyberom konceptov a zavislosti medzi nimi.

3.1 Dizajn fuzzy kognitivnej mapy spravodajského portalu

Ako prvy krok tvorby fuzzy kognitivhej mapy je nutné vybrat' klItiCové koncepty

systému. Nasledne sa urcia zavislosti medzi nimi - ako ich smer, tak aj ich povaha vplyvu.

Graf €. 5 - fuzzy kognitivna mapa webového spravodajského portalu
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3.2 Vyber konceptov a urcenie zavislosti medzi nimi

Koncepty boli vybrané na zdklade expertnych znalosti. Hlavhym ciel'om komercného
webového portalu je maximalizovat’ svoj zisk, teda koncept Prijmy. Z grafu €. 5 je zrejmé, Ze
jedind hrana s kladnym ohodnotenim, vstupujiica do uzla Prijmy (K8), je hrana z uzla
Reklama (K7), nakol’ko zvySenie poctu zobrazeni online reklamy zvysi aj financné prijmy z
nej. Na pocet zobrazeni reklamy kladne vplyva jediny uzol, Ndvstevnost’ (K4), nakol'’ko vysSia
navstevnost’ znamena vyssi pocet zobrazeni reklamy. Na uzol Ndvstevnost’ (K4) maji kladné
vplyvy uzly K1, K2, a K3, pricom zaporné vplyvy maji koncepty Skodlivy obsah K5 a
Reklama K7.

Z navrhnutej mapy je mozné predpokladat’, Ze ak chce portal dosiahnut’ ¢o najvysSie
prijmy, musia byt aj hodnoty konceptov vplyvajliice na koncept Ndvstevnost’ ¢o najvyssie a
naopak, hodnota konceptu Skodlivy obsah, ktory zniZuje navstevnost’, ¢o najnizsia. Hodnota
konceptu Reklama bude pravdepodobne niekde medzi vysokou a nizkou, nakol'ko Reklama
sice ako jediny koncept zvySuje Prijmy, avSak zaroven zniZuje NdvsStevnost’a Reputdciu.

Vyznam v aplikdcii fuzzy kognitivhej mapy je vSak najmd v schopnosti zhrnuit
jednotlivo formulované zavislosti medzi konceptmi do jedného celku a nésledne, pomocou
vyvodzovacieho mechanizmu pre vypocet novych hodnét konceptov, potvrdit' alebo naopak
vyvréatit predpokladané spravanie systému. Uvaha za vyberom jednotlivych konceptov a

zavislostami medzi nimi, je dalej podrobnejsie pribliZena nizsie.

Atraktivny obsah (K1)
Publikovanie atraktivneho obsahu, teda patavych ¢lankov a multimedidlneho obsahu

(foto/video), zvySuje reputaciu portalu, ako aj jeho navstevnost.

Reputacia (K2)

Kladné povedomie o portaly pozitivne vplyva na navstevnost'.

Technologia (K3)
Technologické faktory ako rychlost’ odozvy serverov €i responzivny dizajn zvySuju komfort

Citatel'ov, a tym aj navStevnost'.
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Navstevnost’ (K4)

Spolu s rastom navsStevnosti, resp. Citanosti, rastie aj poCet zobrazeni reklamy.

Skodlivy obsah (K5)
Hoci zverejiiovanie Skodlivého obsahu nie je cielom portdlu, nie je moZné tomuto javu tplne

zamedzit. Zavadzajuci alebo Citatel'sky nezaujimavy obsah zniZuje reputaciu aj navstevnost’.

Investicie (K6)
Investicie do portalu zniZuju mnoZstvo Skodlivého obsahu a zvySuji mnoZstvo atraktivneho

obsahu, drovern technologie, ako aj reputaciu.

Reklama (K7)
Pritomnost’ reklamy negativne ovplyviiuje navStevnost a reputaciu, avSak zaroven ako jediny

koncept zvySuje financné prijmy.

Prijmy (K8)

Prijmy, ktoré nie st vyvedené z firmy vo forme zisku, kladne zvySuju investicie do portalu.

Vztahy medzi konceptmi a vSeobecny smer ich vplyvu (kladny alebo zaporny) je

moZné zaznacit' aj formou matice zavislosti.

Matica zavislosti navrhnutej kognitivnej mapy (graf ¢. 5)
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Graf €. 5 v predoslej kapitole predstavuje kognitivhu mapu webového portalu. Pre

potreby simulacného behu bola navrhnutd mapa rozSirena o fuzzy zloZku, a to dvoma
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sposobmi - numerickym modelom a slovhym modelom. Pre kazdy z modelov boli pripravené
tri identické scenare - sady pociatoCnych stavov konceptov v mape - ktorych vyvoj bol
simulovany pomocou vyvodzovacieho mechanizmu. Spravanie, resp. interakcia konceptov
pocCas simulacie a nasledny dosiahnuty ustdleny stav bol interpretovany a porovnany s

oCakavanym vyvojom pre kaZzdy scenar.

3.3 Model s fuzzifikovanymi hodnotami konceptov a zavislosti

Cielom modelu s fuzzifikovanymi hodnotami konceptov na intervale [0,1] a
fuzzifikovanymi hodnotami zavislosti na intervale [-1,1] bolo pomocou implementacie
vyvodzovacieho mechanizmu zistit', ¢i kognitivha mapa s navrhnutymi zavislostami medzi
konceptmi konverguje do ustaleného stavu, resp. do akého ustaleného stavu konceptov, alebo
naopak, diverguje od pociatocnych stavov konceptov. Na implementaciu vyvodzovacieho

mechanizmu bol pouZity jazyk R a vol'ne dostupna kniZnica ,,fcm* [12].
3.3.1 Fuzzifikacia pociatocnych stavov konceptov

Hodnoty konceptov moZeme urcit' priamo expertnym odhadom alebo — najmid v
pripade, ak si k dispozicii skutocné data - zostrojit' fuzzy jazykové premenné, ktoré budui
jednoznacne mapovat akikol'vek hodnotu konceptu do intervalu [0,1].

Hodnoty konceptov aj zavislosti si uvazované za StvrtTocné obdobie, t.j. kazda iteracia
v simuldcii predstavuje jeden Stvrtrok. Pociato¢né hodnoty konceptov kvantitativnej povahy
(obsah, navstevnost, reklama, financné zdroje) boli ziskané fuzzifikdciou redlnych alebo

odhadnutych dat, a to vzt'ahom k pomeru k Zelanej hodnote:

X merané
= (17)

X fuzzyfikované —

Zelané

Pociatocné hodnoty konceptov kvalitativnej, resp. tazko kvantifikovatel'nej povahy
(reputacia, technoldgia), boli urCené expertnym odhadom. Pre ilustraciu je uvedena
fuzzifikacia hodnét tretieho scenara z kapitoly 3.1.1. — Kontroverzny spravodajsky portal

(prvy scendr — Zacinajuci portdl s vysokymi investiciami, druhy scendr — Zacinajuci portdl s
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vysokou urovriou obsahu, technolégie a miernou navstevnostou), nakol'ko v iom bola zvolena

najSirSia Skala hodnot konceptov.

Tabulka €. 1 — fuzzifikacia pociatocnych stavov konceptov

Koncept Namerana Najvyssia Velicina (K)
hodnota uvazovana

(K1) Atraktivny obsah 116 500 clanky 0.232
(K2) Reputacia - - odhad 0.125
(K3) Technologia 3 24 aktualizacie 0.125
(K4) Navstevnost’ 124 026 500 000 navstevnici 0.248
(K5) Skodlivy obsah 18 20 ¢lanky 0.9
(K6) Financné zdroje - - odhad 0.25
(K7) Reklama 20 24 kampane 0.833
(K8) Prijmy - - odhad 0.125

3.3.2 Fuzzifikacia zavislosti medzi konceptmi

Matica zavislosti bola ziskana ohodnotenim hran matice navrhnutej vo vSeobecnej

kognitivnej mape v predoslej kapitole.

Matica zavislosti — expertné odhady fuzzifikovanych hodnét zavislosti (graf ¢. 5)
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3.4 Vyvodzovaci mechanizmus pre nové hodnoty konceptov

NajcastejSie vyuZivanym vyvodzovacim pravidlom vo fuzzy kognitivnych mapach je

vyvodzovacie pravidlo navrhnuté Bartom Koskom [01]:

N

Ai(k+1):f( Z ZinAj(k)) (18)

i=1,j#1

Kde Ai(k+1) je hodnota stavu i-teho konceptu v k+1 kroku simulacie, Aj(k) je hodnota j-teho
konceptu v k-tom kroku simulacie, w je ohodnotenie hrany (intenzity zavislosti) medzi i-tym a
j-tym konceptom a f je prahova funkcia, ktord transformuje hodnoty do poZadovaného
intervalu [0,1]. Inymi slovami, novd hodnotu konceptu vypocitame ako sumu produktu
vSetkych vplyvov na koncept a konceptov, z ktorych tieto vplyvy vychadzajd, priCom prahova
funkcia zabezpeci normovanie vyslednej hodnoty do poZadovaného intervalu.

V simulac¢nych scendroch bolo pouZité modifikované vyvodzovacie pravidlo Barta
Koska [12], ktoré zohladiiuje v prahovej funkcii aj predchadzajicu hodnotu konceptu Ai(k),
nakolko aj v slovnom modeli v kapitole 4 bolo navrhnutné pravidlo, ktoré zohl'adiiuje pri

vyvodzovani aj aktualny stav konceptu.

N

Alk+1)=f(A(K)+ X z;xA (k) (19)

i=1, j#1

Ako prahovéa funkcia bola zvolena sigmoidné funkcia s parametrom A, nakol'ko nema vyznam
uvazovat zaporné hodnoty konceptov a zaroven bolo vyhodné ziskat’ podrobnejSie informacie
o vyvoji konceptov (t.j. spojité hodnoty z intervalu 0 aZ 1), neZ poskytuje bivalentna prahova

funkcia.
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Graf €. 6 — priebeh prahovej funkcie s parametrom A = 3, ktory urcuje jej strmost’
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3.4.5 Scenare simulacného behu s fuzzifikovanymi hodnotami

Testovanie navrhnutej fuzzy kognitivnej mapy prebiehalo simulaciou, pricom boli
navrhnuté tri sady pociatocnych stavov konceptov, ktoré je moZné interpretovat ako tri r6zne
redlne scenare online webového portalu. Pre potreby simulacie bol pouZity jazyk R a kniZnica

»fem“. Cely kod pre potreby simulécie s fuzzifikovanymi hodnotami je uvedeny v prilohe €. 1.

3.4.5.1 Scenar 1.

Prvy scenar ma za ciel simulovat' vyvoj konceptov zacinajiceho spravodajského

portalu. Fuzzifikdciou hodnot boli ziskané nasledujtice pociato¢né stavy konceptov:

Tabulka €. 2 — fuzzifikované pociatocné stavy konceptov pre prvy scenar

Koncept K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

atrakt. obsah | reputdcia | technolégia | navStevnost | Skod. obsah | investicie reklama prijmy

Hodnota|  (0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.875 0.125 0.125

Fuzzifikovand hodnotu 0.875 konceptu K6 Investicie by sme mohli pomocou slovnej
premennej z kapitoly 4. interpretovat ako “vysoké”. Pociatocné hodnoty ostatnych konceptov

(Atraktivny obsah, Reputdcia, Ndvstevnost, ...) su nizke.
Vzhl'adom na to, Ze jediny koncept s vysokou hodnotou je koncept Investicie, by sa

prave tie mali ,rozdistribuovat® do jednotlivych uzlov — konceptov podl'a navrhnutej matice

zavislosti medzi nimi, t.j. vyvoj hodnot ostatnych konceptov zavisi len od konceptu Investicie
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a navrhnutymi zavislostami medzi konceptmi, ¢o sa aj potvrdilo v simulacii. Modifikovany

Koskov vyvodzovaci mechanizmus sme nastavili s parametrami A = 3, ¢o znamenad mierne

rychlo rasticu sigmoidnu funkciu a € = 0.01, t.j. ak sa stavy konceptov nezmenia s presnost'ou

na dve desatinné miesta, si povaZované za ustalené. Simulacia dosiahla konvergovany stav po

Siestich iteraciach.

Tabul'ka €. 3 — vyvoj konceptov pocas simulécie prvého scenara

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
L. 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.875 0.125 0.125
II. 0.88242 | 0.60393 | 0.66888 | 0.67917 | 0.22000 | 0.94580 | 0.65841 | 0.66888
III. 0.98811 | 0.88157 | 0.91382 | 0.99303 | 0.24724 | 0.98356 | 0.97078 | 0.97668
IV. 0.99190 | 0.92296 | 0.95731 | 0.99861 | 0.24928 | 0.99169 | 0.99421 | 0.99584
V. 0.99211 | 0.92932 | 0.96245 | 0.99875 | 0.24757 | 0.99217 | 0.99467 | 0.99630
VL 0.99212 | 0.93080 | 0.96301 | 0.99877 | 0.24645 | 0.99219 | 0.99468 | 0.99631

Graf €. 7 — vizualizacia stavov konceptov pocas simulacného behu prvého scenéra
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Z priebehu hodnot, resp. z grafu je zrejmé, Ze vplyvom pociatocnych vysokych

investicii sa ostatné veliciny pribliZili k ustalenému stavu vel'mi rychlo — po Siestich iteraciach

sa zmeny v hodnotach diali nanajvyS az za tretim desatinnym miestom — pricom uZ od

zacCiatku d'alej rastol aj samotny koncept Investicie. Rovnako narastol aj koncept Skodlivy

35




obsah (K5), avSak v stlade s vyslovenym predpokladom, Ze publikovaniu kontroverzného,
resp. neatraktivneho obsahu nie je mozné celkom zabranit'.

Pre porovnanie bola v simulacii rovnakého scenara pouZita aj bivalentna prahova
funkcia. V tom pripade koncepty konvergovali k ustdlenému uZ v tretej iteracii, pricom
hodnoty stavov konceptov st uvedené v tabulke. Hodnoty vSetkych konceptov konvergovali v
stave 1, len koncept Skodlivy obsah (K5) konvergoval do stavu 0, ¢iZe rovnako v stilade s

predpokladom vyslovenym v tivode.

Tabulka €. 4 — vyvoj stavov konceptov s pouZitim bivalentnej prahovej funkcie

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
L. 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125 0.875 0.125 0.125
II 1 1 1 1 0 1 1 1
I1I. 1 1 1 1 0 1 1 1

3.4.5.2 Scenar II.

Druhy scenar ma podobny ciel' ako prvy, simulovat’ vyvoj konceptov zacinajticeho
spravodajského portalu, avSak s inou stratégiou, resp. inym pociatoCnymi stavmi. Hodnoty
konceptov Atraktivny obsah a Reputdcia by sme pomocou slovnych premennych mohli
interpretovat’ ako vysoké, hodnotu konceptu NdvsStevnost ako miernu a hodnoty ostatnych
konceptov, vratane Investicii, su teraz nizke. Po fuzzifikacii hodnot do pociatocnych stavov a

naslednom simulac¢nom behu boli ziskané nasledujtice stavy konceptov.

Tabulka ¢. 5 — fuzzifikované pociato¢né stavy konceptov pre druhy scenar

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

atrakt. obsah | reputdcia | technolégia | ndvStevnost | Skod. obsah | investicie reklama prijmy

Pociat. 0.875 0.875 0.125 0.5 0.125 0.125 0.125 0.125
Konv. 0.99212 | 0.92906 | 0.96307 | 0.99876 | 0.25137 | 0.99219 | 0.99468 | 0.99631

Simulacia s parametrami A = 3 a € = 0.01 dosiahla konvergovany stav po 11 iteraciach.
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Graf €. 8 - vizualizacia stavov konceptov pocas simula¢ného behu druhého scenara
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Priebeh simuléacie druhého scenara je zaujimavejSi. Na dosiahnutie konvergovaného

stavu bolo potrebnych o 5 iteracii viac, ako v pripade prvého scenara, preto prva stratégia je

pre zacinajuci portdl vyhodnejSia. Za zvolenych pociatocnych stavoch je vidiet narast

mnoZstva Skodlivého obsahu (K5) a7z do momentu dosiahnutia ur¢itej hodnoty Investicii v

tretej iteracii. Narast Skodlivého obsahu spdsobil pokles Reputdcie (K2), ktora zacala opétovne

rast’ az o niekol'’ko iteracii neskor.

3.4.5.3 Scenar III.

Treti scenar reprezentuje kontroverzny online spravodajsky portal s vysokym podielom

Skodlivého, resp. zavadzajuceho obsahu, malou navStevnostou a vysokou frekvenciou

zobrazovania reklam. Fuzzifikaciou pociato¢nych hodnot konceptov a naslednym simulacnym

behom sme dostali nasledujuce stavy konceptov.

Tabulka €. 6 — fuzzifikované pociato¢né stavy konceptov pre treti scenar

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
atrakt. obsah | reputdcia | technolégia | ndvstevnost’ | Skod. obsah | investicie reklama prijmy
Pociat. 0.232 0.125 0.125 0.248 0.9 0.25 0.833 0.125
Konv. 0.99212 | 0.9263 | 0.96307 | 0.99874 | 0.25710 | 0.99219 | 0.99468 | 0.99631

Simuldcia s parametrami A = 3 a € = 0.01 dosiahla konvergovany stav po 12 iteraciach.
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Graf €. 9 — vizualizacia stavov konceptov pocas simulacného behu tretieho scenara
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Priebeh tretej simulacie bol taktieZ v sulade s wvyslovenymi predpokladmi a
konvergoval do rovnakého ustaleného stavu ako v pripade predoSlych dvoch scenaroch.
Zaujimavy je priebeh vyvoja konceptu K2 Reputdcia, ktory v druhej iteracii klesol eSte niZsie
a az ked koncepty Investicie a Atraktivny obsah dosiahli droven priblizne 0.68, resp. 0.82,
zacala stdpat’ aj Reputdcia. Podobne koncept K6 Skodlivy obsah stagnoval na vel'mi vysokej

urovni, az Investicie dosiahli potrebnu vysku, ktora ho zacala zniZovat az do ustaleného stavu.

3.5 Model s konceptmi a zavislostami ako fuzzy jazykovymi

premennymi

V podmienkach redlneho sveta nie je vZdy mozné exaktne kvantifikovat’ veliciny v
komplexnych systémoch, ¢i uZz kvoli komplexnosti podkladovych dat alebo ich pripadnej
tiplnej absencii. Casto je vak mozné stavy veli¢in uspokojivo opisat slovne. Na zaklade toho
vznikla paradigma CWW (angl. Computing with Words), ktord umoZiiuje budovanie l'ahko
interpretovatel'nych modelov na baze racionalnych uvah [16].

V nasledujucej casti prace bol model fuzzy kognitivnej mapy z predchadzajucej
kapitoly upraveny tak, aby hodnoty zavislosti, ako aj konceptov, boli jazykové premenné, a to
nielen na vstupe a pri interpretacii vysledkov, ale aj priamo vyvodzovaci mechanizmus bol

upraveny pre vypocet s jazykovymi premennymi ako trojuholnikovymi fuzzy ¢islami.
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3.5.1 Rozklad konceptov do jazykovej premennej

KaZdy koncept bol fuzzy rozkladom rozloZeny do jazykovej premennej s deviatimi
hodnotami, opisujucimi mozné stavy jeho fyzického mnoZstva, resp. intenzity kvality. Devat
hodnét jazykovej premennej je dostacujicich pre odliSenie stavov konceptov a zarovei sa
nachadza v ramci pasma “sedem, plus minus dva”, ktoré je povaZzované za najvhodnejSie pre

pocet jazykovych hodnot vzhIadom na 'udské kognitivne schopnosti [17].

S = { VN (vel'mi nizky), N (nizky), SN (skor nizky), MN (mierne nizky), M (mierny),
MYV (mierne vysoky), SV (skor vysoky), V (vysoky), VV (vel'mi vysoky) }

Graf ¢. 10 —rozklad konceptov do jazykovych premennych

VSeobecny tvar trojuholnikovej funkcie prislusnosti nefuzzifikovanej hodnoty do jazykovej

premennej je mozZné analyticky vyjadrit’ ako funkciu:

0,x<a
(x—a)
,a<x<m
u(x;a,m,b)= ((’;j‘“) 1)
(b:r);))’mSXSb
0,b<x
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Nakol'ko hodnoty vSetkych konceptov boli rozloZené do jednej jazykovej premennej s
rovnakymi slovnymi hodnotami uvedenymi vysSie, a zaroven najniZzSia moZna hodnota
kaZzdého konceptu je nula, je moZné na fuzzifikaciu pociatocnej hodnoty kaZzdého konceptu
pouzZit' totoZné funkcie prisluSnosti. Zarovei je moZné jednotlivé hodnoty jazykovej

premennej pouZit’ aj ako fuzzy ¢isla pre ohodnotenie pociato¢nych stavov konceptov.
3.5.2 Rozklad intenzity zavislosti do jazykovej premennej

Kazda zavislost medzi dvoma konceptmi bola rozloZena do jazykovej premennej s

deviatimi ndzvami, opisujicimi intenzitu jej vplyvu:

Z = { VS (vel'mi slaby), S (slaby), SS (skor slaby), MS (mierne slaby), M (mierny), MV
(mierne vysoky), SV (skor vysoky), V (vysoky), VV (vel'mi vysoky),
-VS (vel'mi slabo zaporny), -S (slabo zaporny), -SS (skér slabo zdporny), -MS (mierne slabo
zaporny), -M (mierne zaporny), -MV (mierne vysoko zaporny), -SV (skor vysoko zaporny), -V

(vysoko zaporny), -VV (vel'mi vysoko zaporny), }
Nakol'ko zavislost medzi dvoma konceptmi mdze byt ako kladna (sposobovat’ narast
jeho hodnoty), tak aj zadporna (sposobovat jeho pokles), je nutné uvazovat’ rovnaky slovny

rozklad zavislosti s opacnym vplyvom.

Graf. ¢. 11 — fuzzy rozklad intenzity zavislosti do jazykovej premennej (len kladné hodnoty)
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3.5.3 Zavislosti ako jazykové premenné

Matica zavislosti s hodnotami jazykovych premennych bola vytvorena z matice
zavislosti s fuzzifikovanymi premennymi, pricom slovné hodnoty boli urcené podla najvyssej

prislusnosti fuzzifikovanych prvkov.

Matica zavislosti s hodnotami slovnej premennej (graf ¢. 5)

i 1
0 +M 0 +SV 0 0 0 0
0O 0 0 +MS 0O 0O 0 0
0O 0 0 +MS O 0 0 O

Z_|o o 0o o 0 0 +SV o0
|0 -Ssv 0 -MS 0 0 0 0
+MV +S +S 0 -MV 0 0 0
o -M 0 -S 0 0 0 +V

0o 0 0 0 0 +M 0 0

| 1

3.5.4 Interpretacia vztahov v mape so slovhymi hodnotami

Nakol'ko vSetky hodnoty premennych v modeli st hodnoty slovnych premennych, je
moZné na zaklade smeru dopadu zavislosti medzi dvoma konceptmi formulovat’ nasledujuci
vSeobecny vyrok, vyuZiteI'ny na interpretaciu 'ubovolného vzt'ahu medzi dvoma konceptmi v

mape.

{S,}stav konceptu|K ;| sa vplyvom zdvislosti{ Z ;} 22)

ji
konceptu K, so stavom{S ;} zmenil nastav {8, }

Graf €. 12 — slovny mechanizmus interpretacie dopadu zavislosti v mape

(Zji)
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3.5.5 Vyvodzovaci mechanizmus pre nové hodnoty konceptov

Nakol'ko su pociatocné stavy konceptov a hodnoty zavislosti trojuholnikové fuzzy
Cisla, je nutné navrhnit' novy vyvodzovaci mechanizmus pre pracu s nimi. Vyvodzovaci
mechanizmus pre simuléciu s fuzzy jazykovymi premennymi je mozné stru¢ne predstavit’ ako
postupnost nasledujucich krokov:

1. Pre kazdy vplyv na koncept vypocitaj hodnotu tohto wvplyvu ako produkt
trojuholnikového cisla zavislosti a vychodzieho konceptu.

2. Scitaj vSetky trojuholnikové cisla vplyvov a vysledné trojuholnikové cislo preved na
slovhi hodnotu (podla najmenSej odchylky od definovanych slovnych hodnot
premennej Zavislost).

3. Vypocitaj novi hodnotu konceptu ako sticet vplyvu a trojuholnikového Cisla konceptu
a vysledné Ccislo preved na slovnd hodnotu (podla najmenSej odchylky od
definovanych slovnych hodnot premennej Stav konceptu).

Matematicky aparat, aplikovany v navrhnutom vyvodzovacom mechanizme, vychadza zo
zauZivanej tedrie fuzzy logiky a je pribliZzeny nizZSie. Vyvodzovaci mechanizmus je zobrazeny
aj vo forme grafu v dalSej kapitole. Vzhl'adom na vypoctovi naroc¢nost’ bol vyvodzovaci
mechanizmus pre potreby simulacii implementovany v jazyku R.

3.5.5.1 Nasobenie dvoch jazykovych premennych

V prvom kroku je nutné vynasobit' hodnotu jazykovej premennej kazdej hrany
vstupujucej do konceptu, s hodnotou konceptu, z ktorej hrana vystupuje. Jazykové premenné

su definované ako trojuholnikové fuzzy cisla. Pre kazdé fuzzy trojuholnikové ¢islo plati:

_7.D S H
t(A)=[d",a’,a"]
D S H
a <a=<a
D ) . v . . v
a  —dolné ohranicenienosica (23)
S - - v B
a”— plnd prislusnost
a' —horné ohranicenie nosica

Pricom plati, Ze fuzzy Cislo A je konvexné, jeho nosic je ohrani¢eny a je normalne (obsahuje
prvok s plnou prisluSnostou, t.j. 1). Pre nasobenie dvoch trojuholnikovych c¢isiel potom

moZeme vyuZit vztah:
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t(a)xt(b)=[min(a”*b",a"*b",a" *b",a"*b"),a’+b*,max(a’*b",a”*b",a" *b", a" xb" )]
(24)

3.5.5.2 Scitanie vyslednych trojuholnikovych Cisiel konceptu

Agregaciu vplyvu konceptov na vypocitavany koncept vyjadrime stctom

vynasobenych trojuholnikovych ¢isiel.

Ny
T(ngﬂ))zz Tj
j=1

T —trojuholnikové fuzzy cislo
i— poradie konceptu
k—¢islo krokuiterdcie

(25)

Pricom trojuholnikové fuzzy ¢isla je moZné scitat intuitivne podla vzt'ahu:

t(a)+1(b)=(a+b",d’+b°,a"+b") (26)

3.5.5.3. Vypocet odchylok trojuholnikovych cisiel

Kym vo vyvodzovacom mechanizme pre fuzzifikované hodnoty normuje vypocitani
hodnotu do intervalu [0,1] prahova funkcia, v pripade navrhnutého mechanizmu plni tito
ulohu nizZSie uvedeny vzorec pre vypocet rezidua suctu trojuholnikovych cisiel od jazykovej

premenne;j.

8(A,B)=1(1/3x[(a”~b"F+(a’~b")"+(a"~b")]),
pricom: 27)
A(d”,a*,a") jetrojuholnikové éislo konceptu,,tj .t (K\**"))

B(b",b%,b") je trojuholnikové &islo zdvislosti, tj.t( Z, )

V druhom aj tretom kroku je nutné previest' vypocitané trojuholnikové ¢islo na hodnotu
slovnej premennej. Vypocita sa teda odchylka trojuholnikového cisla od kazdej hodnoty

jazykovej premennej. NajmenSia odchylka predstavuje slovnt hodnotu daného cisla.
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3.5.5.4 Algoritmus v jazyku R

Nakolko momentalne neexistuje dostupna kniZnica v jazyku R pre fuzzy kognitivne
mapy so slovnymi premennymi, vzhladom na vypoctovi ndrocnost bolo pre potreby
simulacnych behov nutné navrhnit vlastny algoritmus. Na grafe ¢. 13 je zobrazeny princip

fungovania algoritmu ako diagram. Cely kéd je aj s komentarmi uvedeny v prilohe ¢. 2.
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Graf ¢. 13 — vyvodzovaci mechanizmus pre simuldciu so slovhymi premennymi
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3.5.6 Scenare simulacného behu modelu so slovhymi hodnotami

Pre potrebu simulacie jednotlivych scenarov so slovnymi premennymi a nasledné
porovnanie s fuzzifikovanym modelom bolo nutné priradit’ im ¢o najpodobnejSie hodnoty, ako
mali fuzzifikované premenné na intervale [0,1]. Hodnoty slovnych premennych jednotlivych
konceptov boli teda urcené podl'a najvyssej prislusnosti numerickej fuzzifikovanej hodnoty —

singletonu - do hodnoty slovnej premennej.

3.5.6.1 Scenar 1.

Prvy scenar predstavuje zacinajici portdl s vysokou turovilou investicii, pricom
hodnoty vSetkych ostatnych konceptov st nizke. Ocakavany vyvoj stavov konceptov je
zhodny s predpokladom vo fuzzifikovanom modeli — Investicie by mali postupne zvysit
vietky hodnoty konceptov, az na Skodlivy obsah, na ktory majti mierne vysoko zaporny vplyv.

Hodnoty slovnej premennej Stav konceptu boli ziskané fuzzifikdciou hodnot scenara
predoslého modelu, pomocou funkcie prisluSnosti do jazykovej premennej. Slovna hodnota
bola zvolena podla najvysSej hodnoty jej funkcie prisluSnosti. Napriklad vypocet prevodu

konceptu K6 = 0.875 na slovnu hodnotu bol nasledovny:

Xxe=0.875

(X¢6—0.75) (28)
Hopsorg (X 65 0.75,0.875, 1):(05;55—_&75))=1

Prislusnost’ do jazykovej hodnoty stavu Vysoky je Gpln4, t.j. 1, takZe slovna hodnota stavu
konceptu je vysoka.

Hodnoty konceptov v prvom a druhom scenéri fuzzifikovaného modelu boli zdmerne
zvolené tak, aby ich prislusnost do slovnych premennych bola tplna, t.j. rovna jednej. Bolo
tak urobené z dovodu vylacCenia vplyvu nepresnosti, a teda Co najlepSieho porovnania

obidvoch modelov.
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Tabul’ka €. 7 — pociatocné hodnoty slovnych premennych konceptov

Koncept K1 K3 K4 K5 K6 K7 K8
atrakt. obsah | reputdcia | technolégia | navStevnost | Skod. obsah | investicie reklama prijmy
Hodnota N N N N VvV N N
nizky nizka nizka nizka nizky vysoké nizka nizke

3.5.6.2 Priklad vypoctu novej hodnoty druhého konceptu

Pre ilustraciu fungovania navrhnutého vyvodzovacieho mechanizmu je uvedeny

nasledujtici vypocet novej hodnoty konceptu K2. Koncept Reputdcia K2 ma pociatocny stav S

,»nizky“. Na koncept K2 vplyvaju dalSie Styri koncepty s roznym stavom a r6znou intenzitou

vplyvu. Koncepty a intenzity vplyvu st uvedené v tabul'ke nizsie.

Tabul'ka €. 8 - koncepty a zavislosti ako slovné premenné a trojuholnikové cisla

Koncept | Koncept slovne | Koncept ako cislo Vplyv slovne Vplyv ako cislo
K1 Nizky (0, 0.125, 0.25) Mierne kladny (0.375, 0.5, 0.625)
K5 Nizky (0, 0.125, 0.25) | Skor vysoko zaporny | (-0.625, -0.75, -0.875)
K6 Vysoky (0.75, 0.875, 1) Slabo kladny (0, 0.125, 0.25)
K7 Nizky (0, 0.125, 0.25) Mierne zaporny (-0.375, -0.5, -0.625)

Graf €. 14 - ilustracia vplyvov na koncept K2 Reputdcia vo forme grafu

0
G

Skor vysoko
Zaporny

izky
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V prvom kroku vypocitame jednotlivé vplyvy na koncept K2, a to ako produkt trojuholnikové

Cislo konceptu * trojuholnikové cislo vplyvu:

Vplyv1: t(N) * 1(+M) = 1(0, 0.125, 0.25) * 1(0.375, 0.5, 0.625) = 1(0, 0.0625, 0.15625)
Vplyv2: t(N) * 1(-SV) = 1(0, 0.125, 0.25) * 1(-0.625, -0.75, -0.875) = 1(-0.21875, -0.09375, 0)
Vplyv3: (V) * 1(+S) = 1(0.75, 0.875, 1) * 1(0, 0.125, 0.25) = 1(0, 0.109375, 0.25)
Vplyvd: t(N) * 1(-M) = (0, 0.125, 0.25) * 1(-0.375, -0.5, -0.625) = 1(-0.15625, -0.0625, 0)
©(Vplyvl) + t(Vplyv2) + 1(Vplyv3) +1(Vplyv4) = (-0.375, 0.015625, 0.40625) = 1(Vplyv)

V d’alSom kroku vypocitame vSetky odchylky vysledného vplyvu na koncept K2. NajmenSia
odchylka vysledného vplyvu od trojuholnikového cisla zavislosti je slovna hodnota

vysledného vplyvu.

8(z(Vplyv),t(-VV))=
V(1/3%((—0.375—(—0.875))*+(0.015625 —(— 1) )*+(0.40625 —(—1))*)) =1.0423

§(t(Vplyv),t(=V))=
V(1/3%((—0.375—(—0.75) )*+(0.015625 —(— 0.875) )*+(0.40625 —(—1))*))=0.9851

5(c(Vplyv),t(+S))=
V(1/3%((—0.375—(0))*+(0.015625—(0.125) F +(0.40625—(0.25))*)) =0.2429

§(z(Vplyv),(+VV))
V(1/3%((—0.375 —(+0.875) +(0.015625 —(+1) }+(0.40625— (+1))?))= 0.9805

NajmensSie reziduum vysledného vplyvu bolo vypocitané od hrany zavislosti Slabd (0.2429),
takZe vysledna slovna hodnota intenzity vplyvu na koncept K2 je ,,Slabd“.

V d’alSom kroku spocitame stav konceptu K2 Nizky s intenzitou celkového vplyvu na
tento koncept, Slaby. Slovné hodnoty spocitame opdt ako trojuholnikové fuzzy Cdisla

zodpovedajuce slovnym hodnotam.

7(N)+1(S)=(0+0,0.125+0.125,0.25+0.25)
T(N)+1(S5)=(0,0.25,0.5)
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Opét’ vypocitame odchylky vysledného cisla, tentoraz od hodnét konceptov. Slovna hodnota

konceptu s najnizSou odchylkou od vypocitaného cisla je nova slovna hodnota konceptu K2.

S (t(Koncept),T(+SN))=
V(1/3%((0—(+0.125))+(0.25 —(+0.25) *+(0.5 —(+0.375))*))=0.1021

Hodnota konceptu K2 Reputdcia sa teda pod vplyvom vyssie uvedenych konceptov zmenila zo

stavu Nizka na stav Skor nizka, t.j. jej stav narastol.

Vyvoj konceptov pocas simulacného behu

Vysledné hodnoty simulacného behu algoritmu boli zaznacené do tabulky. Prirastok
konceptu je zvyrazneny zelenou farbou, pokles jeho hodnoty ervenou. Ziadna zmena je
reprezentovand ¢iernou farbou. Zltou farbou je zvyraznena iteracia konceptu K2 z hodnoty

Nizka na Skor nizka, numericky ilustrovana vyssie.

Tabulka €. 9 — vyvoj konceptov po jednotlivych iteraciach

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
L. N N N N N A% N N
II. MV SN SN SN VN v SN SN
III. \'A% M MN \Y VN v M M
IV. \'A% SV M \'A% VN \'A% \'A% \Y
V. \'A% \Y MV \'A% VN \'A% \'A% \'AY%
VL \'A% A% SV \'A% VN \'A% \'AY% \'A%
VIL \'A% \% \% \'A% VN \'A% \'A% \'A%
VIIIL. \'A% A% A% \'A% VN \AY% \'AY \'A%

Konvergovany stav bol dosiahnuty v 6smom kroku simulacného behu. V pripade
modelu s fuzzifikovanymi hodnotami sa konvergovany stav pri ¢ = 0.01 dosiahol uZ po

Siestich iteraciach.
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Koncept Skodlivy obsah (K5) sa ustalil na hodnote Velmi nizky, koncepty Reputdcia a
Technoldgia na urovni Vysokd a ostatné koncepty na urovni Vel'mi vysokd. V pripade modelu s
fuzzifikovanymi konceptmi sa ich hodnoty pohybuju v intervale 0.9293 aZ 0.9987 pre vSetky
koncepty okrem konceptu K5 (0.2476). Oba modely teda konvergovali k priblizne zhodnym
stavom konceptov.

Priebehy stavov konceptov boli pre prvy scenar v oboch modeloch monotonne, t.j. kazdy z

konceptov od zaciaktu bud’ rastol alebo klesal, trend jeho vyvoja sa nemenil.

Interpretacia dopadov zavislosti na stavy konceptov

Na rozdiel od kognitivnej mapy s fuzzy hodnotami na intervale [0,1], resp. [-1,1], je
mozné dopady zavislosti v kognitivnej mape s jazykovymi premennymi slovne interpretovat
vel'mi jednoducho. Napriklad vyvoj konceptu K8 Prijmy, ktorého stav zavisi od konceptu K7

Reklama, je mozné slovne opisat podl'a mechanizmu navrhnutého v kapitole 4.4 nasledovne:

I. iteracia

Nizka uroveri prijmov sa vysokym vplyvom nizkej trovne reklamy zmenila na skor nizku.

I1. iteracia

Skor nizka troveri prijmov sa vysokym vplyvom skor nizkej trovne reklamy zmenila na miernu.
I1I. iteracia

Mierna troveri prijmov sa vysokym vplyvom miernej trovne reklamy zmenila na vysoku.

IV. iteracia

Vysoka uroveri prijmov sa vysokym vplyvom vel'mi vysokej tirovne reklamy zmenila na vel'mi

vysokil.

3.5.6.2 Scenar II.

Druhy scenar predstavuje zaCinajuci portal s pociatocnymi stavmi konceptov, ktorych

hodnoty slovnych premennych su uvedené v tabul'ke.
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Tabul'ka €. 10 — pociatocné hodnoty slovnych premennych konceptov

Koncept K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
atrakt. obsah | reputdcia | technolégia | navstevnost' | Skod. obsah | investicie reklama prijmy
Hodnota \'% A% N M N N N N
vysoky vysoky nizka mierna nizky nizke nizka nizke

Tabul'ka ¢. 11 — vyvoj konceptov po jednotlivych iteraciach

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
L. v A% N M N N N N
II. \Y \'A% N \AY VN N M SN
I1I. A% \'A% N \'A% VN SN \'A% SV
IV. A% \'A% N \'A% VN MV \'A% \'AY%
V. \'A% \'A% SN \'A% VN \'A% \'A% \'AY%
VL \'A% \'A% MN \AY% VN \'A% \'AY \'A%
VIL \'A% \'A% M \'A% VN \'A% \'A% \'A%
VIIIL. \'A% \'A% MV \'A% VN \'AY \'AY \'AY
IX. \'A% \'A% SV \AY% VN \'AY \'AY \'A%
X. \'A% \'A% \% \'A% VN \'A% \'A% \'AY%
XI. \'A% \'A% v \'A% VN \'A% \'AY \'A%

Oba modely dosiahli podobny ustaleny stav zhodne v 11. kroku simulécie. V druhom
scenari sa v3ak 1iSi vyvoj stavov konceptov K2 a K5. Kym v slovhom modeli su ich priebehy
monoténne, v modeli s fuzzifikovanymi hodnotami koncept K2 najskor rastie, potom kles4, az
nasledne opat’ rastie aZ do ustaleného stavu. Koncept K5 prvé 2 iteracie rastie a aZ potom klesa
do ustaleného stavu.

OdliSnost priebehu stavov niektorych konceptov prameni z neurcitosti fuzzy Cisiel.
Vzhl'adom na zhodné smery zavislosti v obidvoch modeloch vSak pri dostatoCom pocte iteracii

oba konverguji k podobnym vysledkom.

3.5.6.3 Scenar III.

Treti scenar predstavuje kontroverzny portal s po€iato¢nymi stavmi konceptov, ktorych

hodnoty slovnych premennych su uvedené v tabul’ke.
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Tabul'ka €. 12 — pociatocné hodnoty slovnych premennych konceptov

Koncept K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
atrakt. obsah reputdcia | technolégi | navstevnost' | Skod. obsah | investicie reklama prijmy
a
Hodnota SN N N SN A% SN A% N
skor nizky nizka nizka skor nizka nizky skor nizke vysoka nizke

Tabulka €. 13 — vyvoj konceptov po jednotlivych iteraciach

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
L SN N N SN \Y SN \Y N
II. MN VN N SN \Y SN \'A% \%
III. M VN N MN \Y SV \'AY \A%
IV. \Y VN SN M MN \'A% \'A% \'A%
V. \'A% VN MN \Y VN \'A% \'A% \'AY%
VL \'A% N M \'A% VN \'A% \'A% \'A%
VIL \'A% SN MV \'A% VN \'AY% \'A% \'A%
VIIIL. \'A% MN SV \'A% VN \'AY \'AY \'A%
IX. \'A% M \Y \'A% VN \'A% \'A% \'A%
X. \'A% MV A% \'A% VN \'A% \'AY \'A%
XI. \'A% NAY A% \AY% VN \'AY \'AY \'A%
XIIL. \'A% \Y \% \'A% VN \'AY% \'A% \'A%
XIII. \'A% A% A% \'A% VN \'A% \'A% \'AY%

Simulacia slovného modelu dosiahla ustaleny stav v 13. kroku, model s
fuzzifikovanymi hodnotami a ¢ = 0.01 dosiahol ustdleny stav v 12. kroku. Trend vyvoja

konceptov v tretom scendri je zhodny v simulaciach obidvoch modelov.
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4. Diskusia

V predoslej kapitole bola navrhnuta kognitivna mapa online spravodajského portalu.

Navrhnutd mapa bola rozZsirend o fuzzy zloZku dvoma spdsobmi — fuzzifikaciou hodnot

konceptov a zavislosti v jednom modeli a priradenim fuzzy slovnych hodnét konceptom a

zavislostiam v druhom.

Klasicka kognitivna mapa umoZiuje reprezentaciu klicovych konceptov v systéme a

smeru vplyvov medzi nimi. AvSak kauzalita nie je binarnej povahy [01], preto je moZné

pritomnost’ zavislosti medzi dvoma konceptmi presnejSie vyjadrit pomocou miery prisluSnosti

fuzzy logiky. Kognitivnym mapam rovnako chyba mechanizmus na vyvodzovanie dopadov

tychto zavislosti, v ekonomickych aplikaciach sliZia teda najmd na zachytenie vedomosti o

skiimanom systéme.

Tabul'ka €. 14 - porovnanie kl'icovych vlastnosti modelov

Fuzzifikované premenné

Slovné premenné

Konvergentny model

z

Ano
(resp. podl'a dizajnu mapy)

z

Ano
(resp. podla dizajnu mapy)

(fuzzifikacia ostrych hodnét)

VyuZitie Najma ak existuju historické Najma pri expertnych
data odhadoch
Priprava vstupnych hodnot ZloZitejSia Jednoducha

(vyber slovnych hodnoét)

Vyvodzovaci mechanizmus

Menej naro¢ny na vypocet

Narocnejsi na vypocet

Interpretacia vysledkov

ZloZitejSia
(nutny prevod numerickych

hodnét na slovné hodnoty)

Jednoducha

(dostupné slovné hodnoty v

ktorejkolvek iterdcii)

4.1 Porovnanie navrhnutych modelov

Spolo¢nou vlastnostou obidvoch modelov je konvergencia k pribliZne rovnakému

ustalenému stavu. Pre Ziadny z navrhnutych ani testovacich scenarov nebolo pozorované

divergentné, t.j. chaotické spravanie konceptov v mape.
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Modely sa vsak liSia potencialnym vyuZitim. V pripade, ak st dostupné historické data
konceptov, poskytne potenciidlne presnejSie vysledky priama fuzzifikacia tychto hodnoét a
pripadné nasadenie uciaceho algoritmu na generovanie matice zavislosti. Naopak, ak data nie
si dostupné, mozu prave jazykové premenné pomodct objektivnejSie a jednoduchSie opisat
stavy konceptov a intenzity zavislosti, najmd, ak je nutné najst zhodu medzi viacerymi
expertnymi nazormi.

Rozdielne su aj vyvodzovacie mechanizmy. Navrhnuty mechanizmus pre
vyvodzovanie so slovnymi hodnotami, t.j. trojuholnikovymi ¢islami, je zloZitejSi, nakol'ko
kazdé trojuholnikové cislo pozostava z troch prvkov, nasobenie dvoch trojuholnikovych cisiel
vyZaduje nasobenie prvkov kaZzdého z nich (karteziansky stcin), je potrebné hl'adanie minima
a maxima, vypocet odchylky cisla od definovanych hodnét slovnej premennej a dalSie
operacie. Hoci by bolo moZné navrhnuty algoritmus d’alej optimalizovat - napriklad vyuZitim
preddefinovaného zoznamu vSetkych moZnych produktov dvoch slovnych hodnot — nie je
mozné sa priblizit k vypoctovo menej ndrofnému mechanizmu pre vyvodzovanie
fuzzifikovanych hodnét. Vypoctova narocnost’ je preto nevyhodou slovného modelu.

Naopak, vyhodou slovného modelu je moZnost zrozumitelnej a pripadne aj
automatizovanej interpretacie stavu kognitivnej mapy v ktoromkol'vek kroku simulac¢ného
behu. Rovnaky mechanizmus na slovni interpretaciu stavov je vSak mozné aplikovat’ aj v
pripade numerického modelu, t.j. rozklad hodn6t konceptov do jazykovej premennej a
nasledné priradenie hodnoty podla prisluSnosti do konkrétneho stavu. Nakolko ale model
pracuje s numerickymi hodnotami v intervale -1 aZ 1, bolo by nutné zakaZdym previest

numericki hodnotu na slovnti pomocou funkcie prislusnosti.
4.2 Mozné oblasti zlepSenia a trendy

Fuzzy kognitivne mapy sd svojou povahou blizke neurénovym sietam, umoZiuju
modelovanie zloZitych systémov s istou mierou neurcitosti. Hlavnym nedostatkom
neuronovych sieti, resp. vSeobecne strojového ucenia a umelej inteligencie, je nemoZnost
interpretacie vysledkov. Kvoli konceptu tzv. Ciernej skrinky nie je moZné zistit, ako a preco
dospel algoritmus strojového ucenia k urcitym zaverom. Trendom je tzv. vysvetlitel'na umela
inteligencia, EAI (angl. Explainable Al), ktora umoZiiuje zdovodnenie dosiahnutého rieSenia,

ako aj jeho reprodukciu [08]. Pristup tvorby fuzzy kognitivnych map spliia poZiadavky EAI.
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Po vybere konceptov sa uciacim algoritmom na zaklade dat vygeneruje matica zavislosti.
Po6vod takéhoto rieSenia je vd'aka tomu vysvetlitelny [21].

Predstavené fuzzy kognitivne mapy umoZiiuju modelovanie len monotonnej kauzality.
MoZnym rieSenim st fuzzy kognitivhe mapy na baze slovnych pravidiel [05]. Vo svojej
podstate vychadzajui zo zdkladov fuzzy logiky na baze slovnych pravidiel, priCom ju rozsiruju
o kauzdlne vzt'ahy a spatnu vazbu, tak ako aj v kognitivnych mapach. Hlavny prinos fuzzy
map na baze slovnych pravidiel je schopnost’ odpovedat na ,what — if“ otazky, a teda
aktivovat’ rozdielne kauzalne vzt'ahy podla vyvoja stavov v mape. Hoci stabilita takejto
mapy, resp. jej schopnost konvergovat k ustdlenému stavu, vo velkej miere zavisi od jej
dizajnu, pomocou fuzzy mdap na baze slovnych pravidiel bolo moZzné upravit’ inak chaotické
fuzzy kognitivne mapy tak, aby konvergovali k ustalenému stavu [05].

Oblastami d'alSieho rozvoja fuzzy kognitivnych mdap st napriklad evolucné fuzzy
systémy [22]. Synergiou fuzzy systémov na baze slovnych pravidiel a evolu¢nych algoritmov
je moZné dosiahnut’ poZadovanu presnost’ aj interpretovatelnost’ vysledkov, ¢im sa rovnako

splnia poZiadavky Explainable Al
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Zaver

Fuzzy kognitivnha mapa umoZiuje zachytit systém sposobom blizkym l'udskému
vnimaniu. Vd'aka tomu je ako celok zrozumitel'na bez nutnosti chapania odborného pozadia.
Zaroven je Tahko modifikovatel'na v pripade potreby pridania ¢i odobrania novych konceptov
alebo zavislosti. V porovnani s inymi mapovacimi metédami maju fuzzy kognitivnhe mapy
viaceré vyhody. Vd'aka vyvodzovaciemu mechanizmu dokaZu modelovat dynamiku systému,
si schopné odhalit’ skryté vzt'ahy medzi konceptmi a maji vlastnost vnorenia — je mozné
vytvorit' fuzzy kognitivhu mapu, zloZend z viacerych mdp, vdaka ¢omu si vhodnym
nastrojom aj na modelovanie systémov s podsystémami [03].

Azda ich najvdcSou vyhodou je vSak vysvetlitelnost, resp. interpretovatelnost’ ich
cesty k ustdleného stavu. Ci uZ je urcitd fuzzy kognitivna mapa zostrojend expertne,
matematickym pristupom alebo ich kombinaciou, vd'aka kauzdlnemu ret'azeniu smerom vpred
je vysledok simulacie zdovodnitelny.

Praca vo svojom vysledku porovnava dva pristupy fuzzifikdcie kognitivnej mapy.
Vdaka slovhému modelu je interpretacia stavov mapy mozna a zmysluplna v ktoromkol'vek
kroku simulacie. Numericky model s hodnotami [-1, 1] sa ¢rta ako vhodnejSi v pripade
vyuZitia historickych dat a uciacich algoritmov. Naopak, slovny model ma svoje opodstatnenie
pri expertnych poznatkoch a potrebe jednoduchého odhadu smerovania vyvoja v mape.
Konceptom a zavislostiam postaCuje priradit' jazykové hodnoty a pomocou navrhnutého

algoritmu v jazyku R simulovat’ ich vzdjomné dopady.
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Prilohy

1. Algoritmus pre simulacie s fuzzifikovanymi hodnotami

# nainstaluje kniznicu pre vyvodzovanie numerickych hodnot
install.packages( "fcm" )

library( fcm )

# nastavi working directory (adresar)

setwd( "~/R/fuzzy" )

## I. scenar - Zacinajuci portal - vysoka uroven investicii, ostatne
koncepty nizke

scenarl.vec <- data.frame( 0.125, 0.125, 0.125, 0.125, 0.125, 0.875,
0.125, 0.125 )

## 1II. scenar - Zacinajuci portal - vysoka uroven atraktivneho obsahu,
reputacie a mierna navstevnost

scenar2.vec <- data.frame( 0.875, 0.875, 0.125, 0.5, 0.125, 0.125,
0.125, 0.125 )

## III. scenar - Zabehnuty portal - kontroverzna strategia

scenar3.vec <- data.frame( 0.232, 0.125, 0.125, 0.248, 0.9, 0.25, 0.833,
0.125 )

# tu je mozne zmenit scenar (scenarl, scenar2, scenar3)

pociatocne_stavy.vec <- scenarl.vec

colnames( pociatocne_stavy.vec ) <- c( "K1i", "K2", "K3", "K4", "K5", "K6",
"K7", "K8" )

zavislosti.mat <- read.csv( "matica_zavislosti_ciselne.csv" )

ustaleny_stav <- fcm.infer( pociatocne_stavy.vec, zavislosti.mat, 15, "mk",
"s", 3, 0.01 )

ustaleny_stav$values

library ( reshape2 )

library ( ggplot2 )

iterations <- as.numeric( rownames( ustaleny_stav$values ) ) # vytvori
vektor s cislami

df <- data.frame( iterations, ustaleny_stav$values ) # prida "iterations"
do dataframeu "outputi$values"
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df2 <- melt(df, id="iterations") # transformacia
ggplot(data=df2, # vykresli hodnoty konceptov po iteraciach do grafu
aes( x=iterations, y=value, group=variable, colour=variable ) ) +

theme_bw() + geom_line( size=0.7 ) + geom_point( size = 3 )
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2. Algoritmus pre simulacie so slovhymi hodnotami

# nastavi working directory (adresar)
setwd("~/R/fuzzy")

### Globalne premenne

## obor hodnot konceptov
slovne_hodnoty_konceptov <- 1list()

VN <- list(0, 0, 0.125)
slovne_hodnoty_konceptov[["VN"]] <- c( VN )
N <- list(@, 0.125, 0.25)
slovne_hodnoty_konceptov[["N"]] <- ¢( N )
SN <- 1list(0.125, 0.25, 0.375)
slovne_hodnoty_konceptov[["SN"]] <- c( SN )
MN <- list(0.25, 0.375, 0.5)
slovne_hodnoty_konceptov[["MN"]] <- c( MN )
M <- 1ist(0.375, 0.5, 0.625)
slovne_hodnoty_konceptov[["M"]] <- c( M )
MV <- list(0.5, 0.625, 0.75)
slovne_hodnoty_konceptov[["MV"]] <- c( MV )
SV <- 1ist(0.625, 0.75, 0.875)
slovne_hodnoty_konceptov[["SV"]] <- c( SV )
V <- 1list(0.75, 0.875, 1)
slovne_hodnoty_konceptov[["V"]] <- c( V )
VW <- 1ist(0.875, 1, 1)

slovne_hodnoty_konceptov[["VV"]] <- c( VWV )

## obor hodnot zavislosti (hran)
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slovne_hodnoty_hran <- 1list()

VS <- list(0, 0, 0.125)
slovne_hodnoty_hran[["VS"]] <- c( VS )
S <- list(0, 0.125, 0.25)
slovne_hodnoty_hran[["S"]] <- ¢( S )

SS <- 1ist(0.125, 0.25, 0.375)
slovne_hodnoty_hran[["SS"]] <- c( SS )
MS <- list(0.25, 0.375, 0.5)
slovne_hodnoty_hran[["MS"]] <- c( MS )
M <- 1ist(0.375, 0.5, 0.625)
slovne_hodnoty_hran[["M"]] <- ¢c( M)

MV <- list(0.5, 0.625, 0.75)
slovne_hodnoty_hran[["MV"]] <- c( MV )
SV <- 1list(0.625, 0.75, 0.875)
slovne_hodnoty_hran[["SV"]] <- c( SV )
V <- 1list(0.75, 0.875, 1)
slovne_hodnoty_hran[["V"]] <- ¢c( V)

VW <- 1ist(0.875, 1, 1)
slovne_hodnoty_hran[["VV"]] <- c( VWV )
VS <- list(®, 0, -0.125)
slovne_hodnoty_hran[["NEGVS"]] <- c( VS )
S <- list(0, -0.125, -0.25)
slovne_hodnoty_hran[["NEGS"]] <- c( S )
SS <- list(-0.125, -0.25, -0.375)
slovne_hodnoty_hran[["NEGSS"]] <- c( SS )

MS <- list(-0.25, -0.375, -0.5)
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slovne_hodnoty_hran[["NEGMS"]] <- c( MS )
M <- list(-0.375, -0.5, -0.625)
slovne_hodnoty_hran[["NEGM"]] <- c( M )
MV <- list(-0.5, -0.625, -0.75)
slovne_hodnoty_hran[["NEGMV"]] <- c( MV )
SV <- list(-0.625, -0.75, -0.875)
slovne_hodnoty_hran[["NEGSV"]] <- c( SV )
V <- list(-0.75, -0.875, -1)
slovne_hodnoty_hran[["NEGV"]] <- c( V )
VW <- 1ist(-0.875, -1, -1)

slovne_hodnoty_hran[["NEGVV"]] <- c( VWV )

### Definicie funkcii

## Vrati produkt dvoch trojuholnikovych cisiel

# list trojuholnikove cislo

# list trojuholnikove cislo

vynasobCisla <- function( trin_a, trin_b ) {
trin_13 <- list()
a <- list( trin_a[[2]1]1[[2]1], trin_a[[2]1]1[[2]1], trin_a[[2]1]1[[3]1] )
b <- list( trin_b[[1]][[1]], trin_b[[2]1]1[[2]], trin_b[[2]1]1[[3]1] )
# vsetky kombinacie dolneho a horneho ohranicenia
trin_13 <- c( trin_13, a[[1]] * b[[21]] )
trin_13 <- c( trin_13, a[[1]] * b[[3]] )

trin_13 <- c( trin_13, a[[3]] * b[[1]] )
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trin_13 <- c¢( trin_13, a[[3]] * b[[3]] )
trin_2 <- a[[2]] * b[[2]] #stred
# nove cislo je min(DxH), S*S, max(DxH)

nove_cislo <- list( min( unlist( trin_13 ) ), trin_2,
max( unlist( trin_13 ) ) )

return( nove_cislo )

## Scita vsetky fuzzy cisla v liste
# list trojuholnikovych cisiel
scitajCisla <- function( cisla ) {
scitanec = 1list(0, 0, 0) # zadefinuje prazdne fuzzy cislo
for ( cislo in cisla ) {
scitanec[[1]] <- scitanec[[1]] + cislo[[1]]
scitanec[[2]] <- scitanec[[2]] + cislo[[2]]
scitanec[[3]] <- scitanec[[3]] + cislo[[3]]
}
if ( scitanec[[1]] > 1 ) {
scitanec[[1]] <- 1
3
if ( scitanec[[2]] > 1 ) {
scitanec[[2]] <- 1
}
if ( scitanec[[3]] > 1 ) {

scitanec[[3]] <- 1
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return( scitanec )

## Vrati slovnu hodnotu konceptu
# list trojuholnikove cislo

konceptSlovnePodlaRezidua <- function( trojuholnikove_cislo ) {

deltas <- c()

VN <- c(0, 0, 0.125)

N <- c(0, 0.125, 0.25)

SN <- ¢(0.125, 0.25, 0.375)
MN <- ¢(0.25, 0.375, 0.5)

M <- ¢(0.375, 0.5, 0.625)
MV <- ¢(0.5, 0.625, 0.75)
SV <- ¢(0.625, 0.75, 0.875)
V <- ¢(0.75, 0.875, 1)

W <- c(0.875, 1, 1)

koncepty.mat <- matrix( c(VN, N, SN, MN, M, MV, SV, V, W ), nrow =18,
ncol=3, byrow=TRUE )

i<-1

while ( i <= 18 ) {

koncept <- ( koncepty.mat[c(i), c(1,2,3)] )
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delta <- sqrt( 1/3 * (

( trojuholnikove_cislo[[2]]
koncept[3])72 ) )

deltas[i] <- delta

i<-3i+1

minimum = min( unlist( deltas ) )

poradie

if ( poradie == 1 ) {
nova_hodnota_konceptu

}

if ( poradie == 2 ) {
nova_hodnota_konceptu

}

if ( poradie == 3 ) {
nova_hodnota_konceptu

}

if ( poradie == 4 ) {
nova_hodnota_konceptu

}

if ( poradie == 5 ) {
nova_hodnota_konceptu

}

if ( poradie == 6 ) {

nova_hodnota_konceptu

( trojuholnikove_cislo[[1]]

- koncept[1])nr2 +

- koncept[2])7r2 + ( trojuholnikove_cislo[[3]]

IIVN n

IINII

IISN n

IIMNII

IIMII

n MVII
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if ( poradie ==7 ) {
nova_hodnota_konceptu = "SV"

}

if ( poradie == 8 ) {
nova_hodnota_konceptu = "V"

}

if ( poradie == 9 ) {

nova_hodnota_konceptu = "vv"

return( nova_hodnota_konceptu )

## vrati slovnu hodnotu vplyvu z oboru hodnot
# list trojuholnikove fuzzy cislo

vplyvSlovnePodlaRezidua <- function( scitanec_vplyvov ) {

deltas <- c()

NEGW = c(-0.875, -1, -1)
NEGV= c(-0.75, -0.875, -1)
NEGSV = c(-0.625, -0.75, -0.875)

NEGMV

c(-0.5, -0.625, -0.75)

NEGM = c(-0.375, -0.5, -0.625)
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NEGMS

c(-0.25, -0.375, -0.5)

NEGSS

c(-0.125, -0.25, -0.375)
NEGS = c(0, -0.125, -0.25)

NEGVS = c(0, 0, -0.125)

VS = c(0, 0, 0.125)

S = c(0, 0.125, 0.25)

SS = ¢(0.125, 0.25, 0.375)
MS = c(0.25, 0.375, 0.5)
M = c(0.375, 0.5, 0.625)
MV = c(0.5, 0.625, 0.75)
SV = ¢(0.625, 0.75, 0.875)

V = ¢c(0.75, 0.875, 1)

W = c(0.875, 1, 1)

zavislosti.mat <- matrix( c(NEGVV, NEGV, NEGSV, NEGMV, NEGM, NEGMS, NEGSS,
NEGS, NEGVS, VS, S, SS, MS, M, MV, SV, V, W ), nrow =18, ncol=3, byrow=TRUE
)

i<-1
while ( 1 <= 18 ) {
zavislost <- ( zavislosti.mat[c(i), c(1,2,3)] )
delta <- sqrt( 1/3 * ( ( scitanec_vplyvov[[1]] - zavislost[1] )A2 +
( scitanec_vplyvov[[2]] - zavislost[2] )A2 + ( scitanec_vplyvov[[3]] -
zavislost[3])"2 ) )
deltas[i] <- delta

i<-3i+1

minimum = min( unlist( deltas ) )
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poradie = which.min( unlist( deltas ) ) # v kolkatej/ktorej hrane

if ( poradie == 1 ) {
hrana = "NEGVV"

}

if ( poradie == 2 ) {
hrana = "NEGV"

}

if ( poradie == 3 ) {
hrana = "NEGSV"

}

if ( poradie == 4 ) {
hrana = "NEGMV"

}

if ( poradie == 5 ) {
hrana = "NEGM"

}

if ( poradie == ) {
hrana = "NEGMS"

}

if ( poradie == 7 ) {
hrana = "NEGSS"

}

if ( poradie == ) {

hrana = "NEGS"
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if ( poradie == 9 ) {
hrana = "NEGVS"

}

if ( poradie == 10 ) {
hrana = "vs"

3

if ( poradie == 11 ) {
hrana = "S"

}

if ( poradie == 12 ) {
hrana = "SS"

}

if ( poradie == 13 ) {
hrana = "MS"

}

if ( poradie == 14 ) {
hrana = "M"

}

if ( poradie == 15 ) {
hrana = "MV"

}

if ( poradie == 16 ) {
hrana = "sv"

}

if ( poradie == 17 ) {

hrana = "v"
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}
if ( poradie == 18 ) {

hrana = "vv"

return( hrana )

## Spocita dve slovne fuzzy cisla
# string slovna hodnota vplyvu
# string slovna hodnota konceptu

zapocitajVplyvDoKonceptu <- function( vplyv_slovne, koncept_slovne ) {

nove_cislo <- 1list(0,0,0)

nove_cislo[[1]] <- slovne_hodnoty_hran[vplyv_slovne][[1]][[1]] +
slovne_hodnoty_konceptov[koncept_slovne][[1]1]1[[1]]

nove_cislo[[2]] <- slovne_hodnoty_hran[vplyv_slovne][[1]][[2]] +
slovne_hodnoty_konceptov[koncept_slovne][[1]]1[[2]]

nove_cislo[[3]] <- slovne_hodnoty_hran[vplyv_slovne][[1]][[3]] +
slovne_hodnoty_konceptov[koncept_slovne][[1]1]1[[3]]

return( nove_cislo )
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## Prahova funkcia pre trojuholnikove fuzzy cisla

# string slovna hodnota hrany

novaHodnotaKonceptu <- function( slovnaHodnotaHrany ) {
koncept <- ""
if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGVWV" ) {

koncept <- "VN"

3

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGV" ) {
koncept <- "N"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGSV" ) {
koncept <- "SN"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGMV" ) {
koncept <- "SN"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGM" ) {
koncept <- "SN"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGMS" ) {
koncept <- "SN"

3

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGSS" ) {
koncept <- "MN"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGS" ) {
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koncept <- "M"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "NEGVS" ) {
koncept <- "M"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "VvS" ) {
koncept <- "MV"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "S" ) {
koncept <- "MV"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "SS" ) {
koncept <- "SV"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "MS" ) {
koncept <- "SV"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "M" ) {
koncept <- "SV"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "MV" ) {
koncept <- "Vv"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "SV" ) {

koncept <- "Vv"
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if ( slovnaHodnotaHrany == "V" ) {

koncept <- "wv"

}

if ( slovnaHodnotaHrany == "ww" ) {
koncept <- "wv"

3

return( koncept )

## Vyvodi nove hodnoty vstupnych konceptov po zadany pocet iteracii
# string nazov suboru matice slovnych zavislosti

# list slovne hodnoty konceptov

# integer pocet iteracii

simuluj <- function( matica_zavislosti, koncepty_slovne, pocet_iteracii ) {

hrany_slovne = read.csv( matica_zavislosti, sep="," )

hrany_slovne <- as.matrix( hrany_slovne )

## premeni slovne hodnoty konceptov na fuzzy cisla
koncepty <- list()
for ( koncept in koncepty_slovne ) {

koncepty <- c( koncepty, slovne_hodnoty_konceptov[koncept] )

print( paste("Po¢iatocné stavy konceptov: ",
paste( shQuote( koncepty_slovne ), collapse=", " ) ) )
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## premeni slovne hodnoty hran na fuzzy cisla
hrany <- matrix( rep(list(), 3), nrow =8, ncol=8, byrow=TRUE )

i=1

for ( r in 1:nrow( hrany_slovne ) ) {
j<-1
for ( ¢ in 1:ncol( hrany_slovne ) ) {
if ( hrany_slovne[r,c] !'= "0" ) {
hrany[ i, j ] <- slovne_hodnoty_hran[hrany_slovne[r,c]]
print(hrany_slovne[r,c])
print(slovne_hodnoty_hran[hrany_slovne[r,c]])
} else {

hrany[ i, j ] <- "NA"

j<-3j+1

i<-3i+1

iteracia <- 1

while ( iteracia <= pocet_iteracii ) {

# priradi trojuholnikove cisla podla slovnych hodnot konceptov

koncepty <- list()
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for ( koncept in koncepty_slovne ) {

koncepty <- c¢( koncepty, slovne_hodnoty_konceptov[koncept] )

nOV@_SlOVne_hOdnOty_konceptOV <- liSt("", nn, nn, nn, nn, nn, nn, nn)

poradie_konceptu <- 1 # poradie konceptu v cykle

for ( koncept in koncepty_slovne ) {

i<-1

vplyvy <- list()

# pre kazdu zavislot vplyvajucu na koncept

while ( 1 <=8 ) {

# ak existuje zavislost vplyvajuca na koncept

if ( hrany[ i, poradie_konceptu ] != "NA" ) {

# vplyvajuci koncept * hrana

vplyv <- vynasobCisla( koncepty[i], hrany[ i, poradie_konceptu ] )

# priradi trojuholnikove cislo do listu vplyvov

vplyvy <- append( vplyvy, list( vplyv ) )

i<-1i+1
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vysledny_vplyv = scitajCisla( vplyvy )
#print("vplyv je")

#print(vysledny_vplyv)

vysledny_vplyv_slovne = vplyvSlovnePodlaRezidua( vysledny_vplyv )
#print("vplyv slovne je")

#print(vysledny_vplyv_slovne)

nove_cislo_konceptu = zapocitajVplyvDoKonceptu( vysledny vplyv_slovne,
koncept )

#print("nove cislo konceptu je")

#print(nove_cislo_konceptu)

novy_koncept_slovne <-
konceptSlovnePodlaRezidua( nove_cislo_konceptu )

#print("koncept slovne je")

#print(novy_koncept_slovne)

#print("**vypocet konceptu**")

nove_slovne_hodnoty_konceptov[poradie_konceptu] <- novy_koncept_slovne

poradie_konceptu <- poradie_konceptu + 1
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koncepty_slovne <- nove_slovne_hodnoty_konceptov
#print(nove_slovne_hodnoty_konceptov)

print( paste( "Nové stavy konceptov:",
paste( shQuote( nove_slovne_hodnoty_konceptov ), collapse=", " ) ) )

iteracia <- iteracia + 1

print( paste("Vysledné stavy konceptov: ",
paste( shQuote( nove_slovne_hodnoty_konceptov ), collapse=", " ) ) )

#return( nove_slovne_hodnoty_konceptov )

## I. Zacinajuci portal - vysoka uroven investicii

SCenarl < - llSt( "Kl" — "N" "K2" — "N" "K3" — "N" "K4" — "N" "K5" — "N"
! ! ! ! !
n K6|I — "V" , n K7 n — "N" , n K8|I — "N" )

## II. Zacinajuci portal - (V)ysoka uroven atraktivneho obsahu, reputacie a
technologie

Scenarz < - llSt( "Kl" — "V" "K2" — "V" "K3" — "N" "K4" — "M" "K5" — "N"
! ! ! ! !
"K6" — IIN", "K7" — IIN", "K8" — "NII)

## II1. Rozbehnuty portal - kontroverzny

scenar3 <- list( "K1" = "SN", "K2"
Ille, IIK6|I — "SN", IIK7II — Ille, IIK8II

IINII "K3" = IINII IIK4II = "SN" IIK5H =
IINII)

# tu je mozne zmenit scenar (scenarl, scenar2, scenar3)
koncepty_slovne <- scenarl

matica_zavislosti <- "matica_zavislosti_slovne.csv"
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simuluj( matica_zavislosti, koncepty_slovne, 20 )



