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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva vyuzitim fuzzy logiky v oblasti technické diagnostiky. Prace je
rozdelena na teoretickou a praktickou Cast. V teoretické ¢asti je popsana technicka diagnostika,
fuzzy logika a geneticky algoritmus. Na teoretickou ¢ast navazuje Cast prakticka, ve které je
fuzzy logika odzkouSena na Iris datasetu a nasledné jsou nabyté znalosti aplikovany na
technicky dataset vyhodnocujici poruchové stavy stroje. Na zavéru kapitol obou datasetd jsou
shrnuty a zhodnoceny vysledky. Posledni kapitola praktické casti je vénovana popisu
vytvorenych skripti v softwaru Matlab 2022b. Soucasti prace jsou piilohy, ve kterych jsou
ulozeny vytvorené FIS modely a napsané skripty.

ABSTRACT

Diploma thesis deals with the use of fuzzy logic in the field of technical diagnostics. The thesis
is divided into theoretical and practical parts. The theoretical part describes technical
diagnostics, fuzzy logic and genetic algorithm. The theoretical part is followed by a practical
part in which fuzzy logic is tested on the Iris dataset and then the acquired knowledge is applied
to a technical dataset evaluating machine fault conditions. At the end of the chapters of both
datasets, the results are summarized and evaluated. The last chapter of the practical part is
devoted to the description of the developed scripts in software Matlab 2022b. Part of the work
are attachments in which the created FIS models and written scripts are stored.

KLICOVA SLOVA

Fuzzy logika, technickd diagnostika, geneticky algoritmus, Iris dataset, funkce pfislusnosti,
fitness funkce, Matlab, matice zameén
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Fuzzy logic, technical diagnostics, genetic algorithm, Iris dataset, membership function, fitness
function, Matlab, confusion matrix
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STROJNIHO

[PV @ robotiky

1 UVOD

V poslednich letech se stala technicka diagnostika nedilnou souc¢asti pramyslu. Cilem technické
diagnostiky je predpovidat poruchy a zmény stavi danych strojnich zafizeni ¢i soucasti, diky
tomuto dochézi ke zvySovani produktivity a s tim spojené¢ho zvySovani zisku. Ke zjisténi
technického stavu stroje, ¢i soucasti je mozno vyuzit mnoho metod a tato prace se bude vénovat
jedné z nich — fuzzy logice.

Prvni kapitola teoretické Casti se zabyva popisem technické diagnostiky a jejich
zakladnich diagnostickych metod. Jednou z téchto metod je vibrodiagnostika, ktera je nejcastéji
vyuzivana diagnostickd metoda, a pravé ta je vyuzita v praktické Casti prace. Dalsi kapitola
pojednava o fuzzy logice a popisuje jeji podstatné Casti k vytvoreni fuzzy systému. Posledni
kapitola teoretické Casti je vénovana genetickému algoritmu, kde je stru¢né rozepsana jeho
funk¢nost.

Na teoretickou ¢ast navazuje Cast prakticka, ve které je nejprve odzkouseno sestaveni
fuzzy systému na Iris datasetu, coz je nejznamé¢;jsi dataset z oblasti strojového uceni, a poté jsou
ziskané védomosti a vysledky aplikovany na technicky dataset. Ve zminéném technickém
datasetu jsou data ziskavana ze dvojice akcelerometra a celkem je sledovano pét stavu zafizeni.
Ziskana data jsou nejprve zpracovana, poté jsou urCeny vhodné prediktory a nasledné
vykresleny grafy. Ze zpracovanych dat je vytvoreno nékolik riznych fuzzy systému a vSechny
jsou poté zhodnoceny, a k zavéru praktické ¢asti, i porovnany s klasifikacnimi metodami na
stejném datasetu.

Po praktické Casti jsou popsany skripty, které byly napsany v softwaru Matlab 2022b a
jsou vyuzity pro tvorbu fuzzy systému Iris datasetu nebo technického datasetu s nazvem EXsys-
vibro.
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2 TECHNICKA DIAGNOSTIKA

Technicka diagnostika je specializovany obor, ktery se zaméfuje na rizné metody a postupy
pro neinvazivni zjistovani technického stavu objektd. Tento obor poskytuje dualezité a
objektivni informace o provoznim stavu stroju a jejich potiebach v oblasti udrzby. V pfipadé
potencialni havarie muaze byt diagnostikovany stroj automaticky zastaven. Technicka
diagnostika se neustale modernizuje, vyuziva nové technologické prostiedky a programové
vybaveni, stejn€ jako dalsi méfici a monitorovaci fidici systémy. [1]

Diagnostika je provadéna za ticelem: [2]

e bezpecnosti, spolehlivosti a efektivity stroje
e prodlouzeni zivotnosti stroje
e kontroly technického stavu a méfeni jednotlivych parametri

2.1 Diagnostické metody

Diagnostické metody jsou procesy, pii kterych se sbiraji a analyzuji udaje s cilem urcit
technicky stav diagnostikovaného objektu. Metody lze obecné rozdélit nasledovneé: [2]

e Subjektivni — jde o schopnost jednotlivych lidi a vyuziti jejich smysla k pozorovani
provoznich projevi diagnostikovaného objektu a detekci odchylek od normalniho stavu.
e Objektivni —je zaloZena na pfesném méfeni urcité fyzikalni veliCiny, jejizhodnota mize
slouzit jako indikator technického stavu diagnostikovaného objektu.
Pro subjektivni diagnostiku Ize vyuzit nékolik smysla: [2]

e Sluch — lze vyuzit k detekci zvukovych projevi diagnostikovaného objektu v
slysitelném rozsahu pomoci technického stetoskopu.

e Zrak — umoziuje sledovat vizudlni projevy diagnostikovaného objektu, jako jsou
unikatni provozni hmoty, barvy, drsnosti povrchu, zmény vzhledu a pfitomnost cizich
téles. Muze byt podpoten pouzitim technického endoskopu nebo napt. mikroskopu.

e Hmat — umoziiuje detekovat chvéni, vili v ulozeni, teplotu a drsnost diagnostikovaného
objektu.

o Cich — mize byt pouzit k detekci pfitomnosti zapachajicich latek, prehtivajicich izolaci
a trecich oblozeni.

Pro objektivni diagnostiku 1ze méfit a analyzovat: [2]

e Provozni parametry stroje (vykon, ptikon, otacky, rychlosti, tlaky aj.)

e Fyzikalni veli¢iny a jejich prabéhy (napéti, proud, pratok aj.)

e Kmitani stroju a jejich soucasti (rychlost, zrychleni kmit, amplitudu aj.)

e Produkty opottebeni v olejovych naplnich (mnozstvi a druh otérovych Castic a necistot,
zmeéna viskozity a chemické reakce, aj.)

2.1.1 Vibrodiagnostika

Jedna se o jednu z nejc¢asteji pouzivanych metod pro diagnostiku technického stavu strojnich
zatizeni. Je hojné vyuzivana diky své schopnosti aplikace na riznoroda strojni zafizeni. Pro
vyhodnoceni stavu se vyuziva vibracni signal, ktery je nasledné zpracovan a analyzovan.
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Meéfeni a analyzu vibracniho signalu provadime pomoci rychlosti, zrychleni nebo vychylky
vibraci [3].

2.1.2 Tribodiagnostika

Tribodiagnostika je zalozena na ziskavani informaci z maziva strojnich zafizeni. Tato metoda
se zaméfuje na dvé hlavni oblasti. Prvni oblast se zabyva zjistovanim stavu degradace
samotného maziva. Druhd oblast se zaméfuje na analyzu maziva s cilem urcit celkové
poskozeni a technicky stav provozovaného zafizeni. [3]

2.1.3 Termodiagnostika

Ve vétsiné pripadd probiha bezkontaktni méfeni povrchové teploty sledovaného objektu. Pro
toto méfeni se pouziva termokamera, kterd dokdze zobrazit rozlozeni povrchové teploty
snimaného objektu. Tento typ kamery snima infracervené zafeni, ze kterého poté vypocitava
povrchovou teplotu a nasledné vytvaii viditelny obraz s rozlozenim povrchové teploty daného
objektu. [2]

2.1.4 Akusticka diagnostika

Tato metoda je zalozena na podobném principu jako vibrodiagnostika, na rozdil od
vibrodiagnostiky, akusticka diagnostika sleduje projevy poruch na strojnich zatizenich pomoci
vyhodnocovani akustickych signali. Hlukem se oznaCuje jakykoliv nezadouci zvuk ve
slysSitelném frekvencnim rozsahu mezi 20 Hz a 20 kHz. Pohybujici se ¢asti stroji zptisobuji
vibrace, které zptsobuji pohyb ¢astic vzduchu a Sifeni akustického signalu, ktery je nasledné
meéfen, analyzovan a vyhodnocen. [3]

2.1.5 Elektrodiagnostika

Elektrodiagnostika se zaméfuje na méfeni elektrickych veli¢in (elektrického proudu, napéti,
odporu apod.), sledovani zmén ve funkci elektrickych zafizeni a zmény izolacnich odport
elektrickych vedeni a objekt. Déli se na diagnostiku silové elektrotechniky a fidici elektroniky,
kde v silové energetice se Casto sleduje stav izolace a odporu v instalaci. Elektrodiagnostika je
neustale vyznamné rozvijena diky rychlému vyvoji fidici a vypocetni techniky. [1]
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3 FUZZY LOGIKA

Teorie fuzzy mnozin byla pfedstavena Lotfi A. Zadehem v roce 1965 a od té doby se v této
oblasti uskutecnilo mnoho vyvoji. Nicméné, zda se, ze to byli prave Japonci, ktefi pln€ vyuzili
potencial fuzzy mnozin a tuto oblast komercializovali. Japonci ziskali vice nez 2000 patentd
v oblastech pramyslu, spotiebnich vyrobcich, elektronickych pfistrojich, automobilech a
dopravnich prostedcich, monitorovacich systémech, a tak dale. [4]

Fuzzy logika se obecné pouziva (na rozdil od binarni logiky) k popisu stava, které
nemaji piesné definované hranice. Pro konkrétni vstupni hodnotu mohou byt dva nebo vice
stavt do jisté miry pravdivé. [7]

3.1 Fuzzy mnozZiny

Fuzzy logika vychazi z teorie fuzzy mnozin, ktera je podmnozinou klasické teorie mnozin, jak
je ukazuje obr. 1. [6] Fuzzy (mlhavé) mnoziny jsou ureny k matematickému popisu vagnich
(nepresnych) pojmii. Na rozdil od klasickych mnozin, které pfifazuji hodnotu O (false) nebo
hodnotu 1 (true), jsou fuzzy mnoziny univerzalnéjsi a umoziuji pfirazovat hodnoty v rozmezi
[0, 1]. Vyssi hodnoty znamenaji vétsi miru prislusnosti k dané mnozin€. Mira piislusnosti mize
byt vyjadiena také v procentech. [8]

Fuzzy mnoziny jsou zpisob, jakym lze urcit, na kolik dany objekt vyhovuje vagnimu
popisu. Uvazuyme napftiklad vétu ,,Adam je vysoky". Je tato véta pravdiva, pokud je Adam
vysoky 180 cm? Velka vétSina lidi by radéji odpovédéla ve stylu ,stfedné vysoky“ nebo
,pomeérné vysoky“, namisto odpovédi ano/ne — jak je tomu v binarni logice. Teorie fuzzy
mnozin povazuje ,,vysoky* za predikat a fika, Ze hodnota ,,vysoky* je ¢islo v rozmezi 0 a 1. [5]

Obr. 1 Klasicka teorie mnoZin je soucdsti teorie
fuzzy mnozin [6]

3.2 Fuzzifikace a funkce prislusnosti

Proces fuzzifikace spociva v pievedeni jedné vstupni proménné na nékolik fuzzy proménnych,
pfi¢emz pocet téchto proménnych odpovida poctu definovanych fuzzy mnozin pro dany vstup
v systému. Kazda z téchto fuzzy proménnych predstavuje miru pfislusnosti dané vstupni
hodnoty k prislusné mnozin€. Timto zpisobem je urCena pravdépodobnost, s jakou vstupni
promeénna spada do jednotlivych predem definovanych fuzzy mnozin. [7]

Na obr. 2 lze vidét tvary funkcei piislu$nosti, které je mozné pouzit v softwaru Matlab.
V tab. 1 nize jsou pro tyto druhy uvedeny nazvy, poCty parametrd a rovnice vypoctu.
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Tab. 1 Popis a vzorce tvarii funkci prislusnosti z obr. 2 [10]

20

Oznaceni Nazev Pocet Rovnice vypoctu
parametri
) f(x;a,b,c,d) =
trapmf Trapezoidal 4 (x—a d-x
= max (min (—, 1,—) ,0)
b—a 'd-c
_ _ 1
gbellmf Generalized bell 3 fxa,b,c) = L
+
f(x;a,b,c) =
trimf Triangular 3 _/x—ac—x
= max (mln(b T b)'o)
—(v—r\2
gaussmf Gaussian 2 flro,c) = T
—(x=c1)?
Two-sided f(x;00,¢c) =e 2%
gauss2mf . 4 )
Gaussian S
fl o) =1—e 2%
f(x;a,b) =
0 x<a
) X — ay2 << at+b
smf S-shaped 2 (b - a) @=*r=7
1 Z(Jc—b)2 a+b <b
b—a 2 -
1 x =
f(x;a,b) =
1 x<a
) X — ay2 << at+b
zmf Z-shaped 2 (b Z a) asxs=—
1 Z(Jc—b)2 a+b< <b
b—a 2
0 x=b
f(X; al' Cl' aZ' CZ) =
psigmf Pi-shaped 4 1 1
1+ e @G—c) 14 alE—c)
Difference of fOanc,a,00) =
dsigmf . . 4 1 1
sigmoids -
T+e@G—c) 14 e )
; ) b’ ’ d =
. Product of f (x;a,b,c,d)
pimf sioemoids 4 B { levastrana  smf(x; a,b}
g ~ \prava strana zmf(x;c,d
. . . 1
sigmf Sigmoid 2 flx;ap,c) =

1+ e~ a(x—ck)
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trapmf gbelimf trimf gaussmf gauss2mf smf

zmf psigmf dsigmf pimf sigmf

Obr. 2 Tvary funkci prislusnosti v Matlabu [9]

3.3 Inferen¢ni pravidla

Vyhoda fuzzy logiky spoc¢iva v moznosti stanoveni lingvistickych pravidel, ktera jsou lidskému
uvazovani blizka. [6]

Ptiklad pravidla v prostfedi Matlabu:
If x is malé AND y is velké THEN z is stfedni

Kde ,,x*“ a ,,y“ jsou vstupni proménné a , malé”, , velké* a , stfedni* jsou funkce pfislusnosti
definované na jednotlivych proménnych. Vystupni proménna je ,,z*“. Operator ,,AND“ se
pouziva ke spojeni jednotlivych pravidel (dale je pocitano s minimalni hodnotou — sjednoceni),
dalsi mozny operator je ,,OR" (dale je pocitano s maximalni hodnotou — prunik). [12]

3.4 Fuzzy modely

Existuji dva hlavni druhy Fuzzy modeli: Mamdani a Sugeno. Mamdani patfi mezi prvni
systémy zalozené na fuzzy logice. [11] NejzasadnéjSim rozdilem, mezi danymi modely, je
zpusob generovani vystupu z fuzzy vstupli. Zatimco Mamdani pouziva techniku defuzzifikace
fuzzy vystupu (pouziva funkce pfislusnosti na vystupu), Sugeno pouziva k vypoctu vystupu
vazeny prameér (nepouziva funkce piislusnosti na vystupu). Diky tomuto se Sugeno model stava
vypocetné efektivn€jsim, ale pfichazi o interpretovatelnost vystupa. [14]

V nasledujicich podkapitolach jsou uvedeny jednoduché piiklady pro oba typy modeld.

3.4.1 Mamdani
Mandani proces se sklada se ze Ctyf Casti: fuzzifikace, vyhodnoceni pravidel, agregace vystupu
pravidel a deffuzifikace. [12] Na obr. 3 nize lze vidét priklad Mamdaniho metody.
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Rule 1: IF x1s 43 (0.0) OR yis B1(0.1)
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Rule 2: TF x is A2 (0.2) AND yis B2 (0.7)

THEN

zis C2(0.2)

1 1

0.5 0.5 AC2)\
- L ¥, g
A )

0 x1 X 0 Z
Rule 3: IF x is A1 (0.5) THEN zis C3 (0.5)

Vystupem kazdého pravidla je fuzzy mnozina odvozena z vystupni funkce pfislusnosti
a fuzzy metody. Tyto vystupni fuzzy mnoziny jsou spojeny do jedné fuzzy mnoziny pomoci
agregacniho operatoru (AND nebo OR). Poté se pro vypocet konené vystupni hodnoty
defuzzifikuje vystupni fuzzy mnozina pomoci jedné z metod popsanych v €asti defuzzifikace

Obr. 3 Mamdani metoda [12]

(viz kap. 3.5). [13]

3.4.2 Sugeno

Sugeno proces je velmi podobny procesu Mamdani, rozdilny je pouze pristup k pocitani

vystupd.
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1 1 1
0.0 0.1 N (OR) 0.1
0 i x 0 )l "L 0 T
Rule 1:1F xis A3 (0.0) OR yis B1(0.1) THEN zis k1 (0.1)
1 1 1
/\ i
0.2 AND \ 0.2
B> .
/ \ (min)
0 x1 X 0 yl 0 K
Rule 2: TF x is A2 (0.2) AND yis B2 (0.7) THEN zis k2 (0.2)
1 1
0.5 05
0 x1 X 0 K3
Rule 3: TF x is A1 (0.5) THEN zis k3 (0.5)

Obr. 4 Sugeno metoda [12]
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Na obr. 4 1ze vidét, ze kazdé pravidlo ma vlastni vystup a celkovy vystup systému je
pocitan pomoci vazeného priméru. Tim padem vznika uSetieny cas, ktery je vyzadovan
v Mamdaniho modelu. [15]

Diagram fungovadni pravidel v Sugeno systému:

Kazdé pravidlo generuje dvé hodnoty (jak 1ze vidét na obr. 5): [13]
1) z; — vystup pravidel, mize byt bud’ konstanta nebo linearni funkce.
zZi=aix + by +¢ (1)
Kde x a y jsou vstupni hodnoty, a;, b; a c¢; jsou konstantni koeficienty. Pro Sugeno

systém nulového fadu je z; konstanta (a = b = 0).

2) w; —Hodnota odvozena z antecedentu pravidla, velikost hodnoty zavisi na podminkach
daného pravidla.

w; = AndMethod(F; (x), F»(y)) (2)
Kde F; a F, jsou funkce pfislusnosti pro dané vstupni hodnoty.
Input MF
Input 1 —L F] (%)
x I——l-
Rule
W Weight
_In put 2 (tiring strength)
b4
: Qi

Obr. 5 Diagram pravidel Sugeno systému [13]

3.5 Deffuzifikace

Utelem defuzzifikace je prevést viechny zavéry ziskané inferenénim mechanismem, ktery je
vyjadfen ve fuzzy mnozinach, na konkrétni Ciselnou hodnotu. [7] Deffuzifikace Mamdani a
Sugeno systému probiha rozdilnymi zpusoby, ty jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

3.5.1 Deffuzifikace Mamdani systému

Diky Fuzzy Logic Toolboxu v Matlabu je umoznéno pouzit az pét metod pro vypocet
konkrétniho ¢&isla z fuzzy mnoziny: Centroid, Bisector, Middle of maximum, Smallest of
maximum a Largest of maximum. Nejpouzivangjsi z nich je metoda Centroid, proto bude
Vv praci popsana pouze tato metoda. [13]

Centroid

prislusnosti vzhledem k ose x. [28]

o diu(x)
Centroid = Zlu—(xl) 3)

Kde u(x;) je hodnota ptislusnosti bodu x; k diskurzu.

23



0.5 0.5
0.1 0.2 0.1 &=
0 Z 0 Z 0 Z 0 Z

zis C1(0.1) [=»| z is C2(0.2) |=»| z is C3(0.5) - | >

Obr. 6 Deffuzifikace Mamdani systému [12]

Z obr. 6 vySe, ktery navazuje na obr. 3 (kap. 3.4.1) lze vidét spojeni fuzzy mnozin
z jednotlivych inferen¢nich pravidel s pfibliznym naznacenim centroidu.

3.5.2 Deffuzifikace Sugeno systému
Proces defuzzifikace pro Sugentv systém je ve srovnani s Mamdaniho systémem vypocetné
efektivnéjsi, protoze pouziva vazeny prumér n€kolika bodd, nikoli vypocet centroidu, ¢i jiné
metody, dvourozmérné oblasti.

Kazdé pravidlo si lze predstavit jako definici polohy pohybujiciho se prvku. To
znamena, ze vystupni hodnoty se mohou linearn€ pohybovat ve vystupni casti v zavislosti na
vstupnich hodnotach. Hodnota pravidla pak urcuje velikost prvku. [13]

Vypocet vazeného pruméru systému

Vystupem kazdého pravidla je vazeny prumér, ktery je souCinem w; a z;. [13]

Z?’:1 W, Z;
WA= ————
Z?’:1 w; @)

Kde N je pocet pravidel, w; a z; jsou definovany v ¢asti o Sugeno metodé (kap. 6.4.2).

1 | ] |
0.5 0.5 —_
0.2 10.2
0.1 0L 1 vl
0 Kkl Z 0 k2 Z 0 kK3 7 0kl k2 k3 7
zis k1 (0.1) |=»| zisk2(0.2) |=»| zisk3(0.5) - | >

Obr. 7 Deffuzifikace Sugeno systému [12]

Z obr. 7 vyse, ktery navazuje na obr. 4 (kap. 3.4.2) 1ze vidét spojeni jednotlivych prvki
inferencnich pravidel s pfibliznym oznacenim vazeného priméru.
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4 GENETICKY ALGORITMUS

U zrodu genetickych algoritma stal v 60. letech dvacatého stoleti John Holland. Jeho myslenkou
bylo pouzit evolucni principy, zalozené na metodach optimalizace funkci a umélé inteligenci,
pro hledani feSeni dané ulohy. [18]

Geneticky algoritmus je pocitacova simulace, ve které jsou jedinci nahodné vybrani,

kombinovani, mutovani a nasledné pak odstranéni, nebo ponechani v populaci na zakladé jejich
kvality nebo vhodnosti (fitness hodnoty). Tento princip je inspirovan piirodou — silnéjsi jedinec
vyhrava [20].

Zakladnimi pojmy v oblasti genetickych algoritmi (schematicky zobrazené na obr. 8),

které pfenaseji informace a hodnoti vhodnosti, jsou: [18]

Chromozom — fetézec informaci, ktery v sob¢€ nese vlastnosti a chovani kazdého jedince.
Nejcasteji jde o fetézec nul a jednicek, kterym je zakddovana pozice jedince v prostoru
moznych feSeni.

Gen — jednotlivé Casti chromozomu.

Populace — skupina jedincti popsana svymi chromozomy v ramci jedné generace.
Fitness hodnota — ¢iselna hodnota, kterda udava vhodnost kazdého jedince. Cim je
hodnota niz$i, tim je jedinec vhodnéjsi.

A1 [0]o|0]0]0

0| | Gene

A2|[1]1]1]1][1]1]| | chromosome

A3 [1]o]1]0[1]1]

A4 [1]1]0][1][1]0] |Population

Obr. 8 Schéma zdkladnich pojmii
genetickych algoritmu [21]

Algoritmus zaina pracovat s vychozi, ndhodné zvolenou populaci, kterou postupné

zdokonaluje. Prace je ukoncena, jakmile je dosaZzeno pozadovaného minima fitness funkce,
vycCerpani maximalniho ¢asu nebo poctu generaci. [19] Operace, které vedou k vytvoreni nové
populace jsou: [18]

Selekce — v této fazi jsou vybrani nejschopnéjsi jedinci a ti predavaji své geny dalsi
generaci. Metod, jak tento krok provést je nekolik, nicméné ve vychozim nastaveni
Matlabu je pouzita metoda ofezavani. [23] V této metode jsou jedinci sefazeni dle
fitness hodnoty, poté dle libovolného parametru rozde€leni na dvé poloviny a z poloviny
s vys§imi hodnotami jsou ndhodné ¢i deterministicky vybrani rodice.

Kftizeni — po selekci nasleduje kiizeni, kde, stejné jako v pfirodé, dochazi k vyméné
casti genetického kodu, tedy chromozému. Pro kazdy par je nahodné vybran bod
kiizeni, jak je zobrazeno na obrazku nize (obr. 9). V Casti a) je naznacCen bod kiizeni,
v Casti b) dochazi k vymeéné gent mezi rodici a v Casti ¢) jsou do populace piidani dalsi
jedinci. [21]
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A1 [0]olofolofo] A1 [o]o[o]ofoo] as[1[1][1]0]0]0]
A2 [1[1][1]1]1][1] A2 |111111 A8 [0]ofo[1]1]1]
\

a)  Crossover b) c)
point

Obr. 9 Schéma krizeni genetického algoritmu [21]

e Mutace —jedna se o posledni operaci genetického algoritmu. U nékterych jedincti z nové
generace jsou zméneény ndhodné zménény hodnoty z 0 na 1 a obracené. Diky tomu se
muze v dané generaci objevit vlastnost, kterou zadny jedinec doposud nemél a nemohl
ji tedy predat dale. Piiklad mutace je uveden na obr. 10 nize.

111010010 » 111011010

Obr. 10 Priklad mutace genetického
algoritmu

Existuje mnoho dalSich druhi evolu¢nich algoritmt, které funguji na podobném principu,
jako geneticky algoritmus (pfi tvorbé€ novych potomkt zistavaji ti nejlepsi). V Matlabu je
mozno pii trénovani systému pouzit dalsi tfi algoritmy:

e Particle swarm — Optimalizace rojem ¢astic.

e Pattern search — Vyhledavani vzoru.

e Simulated annealing algorithm — Simulované zihani.

Nicméné v této praci bude pouzit pouze geneticky algoritmus, jelikoz dle literatury [24]
dosahoval nejlepsich vysledka.
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S5 FUZZY LOGIKA A IRIS DATASET

Tato Cast prace se vénuje rozebrani fuzzy logiky na nejznaméjsim datasetu z oblasti strojového
ucCeni — Iris datasetu, také znamy jako Fisherav Iris dataset. Tento soubor dat proslavil Ronald
Fisher v roce 1936, ve svém ¢lanku ,, The use of multiple measurements in taxonomic problems
jako priklad linearni diskriminaéni analyzy.

Dataset obsahuje 50 vzorkt od tfi druhd kosatci — Iris Setosa, Iris Versicolor a Iris
Virginica (viz obr. 11 nize) — celkem tedy 150 vzorkd. U kazdého druhu byly méfeny délky a
Sitky okvétnich a kalisnich listkti kvétin (sepal — kalisni listek, petal — okvétni listek). [16]

Iris setosa Iris versicolor Iris virginica

Obr. 11 Fotografie Iris druhii [16]

5.1 Pouzity software

K vykreslovani grafii a jednotlivym vypoctovym ukontiim je pouZzit software Matlab, konkrétné
ve verzi R2022b, jednotlivé skripty jsou tvoreny v zabudovaném live editoru. Vyhoda pouziti
Matlabu spociva v moznosti doinstalovani Fuzzy Logic Toolboxu, ve kterém je zabudovan
Fuzzy Logic Designer, ten umoziiuje navrhovat a simulovat fuzzy systémy v uzivatelsky
ptivétivém prostiedi.

5.2 Vykresleni parametru kosatcu do grafi

Pro snadnost orientace v Iris datasetu a zprehlednéni jednotlivych dat jsou vykresleny Ctyfi
grafy. Na obr. 12a je vykreslen graf, na kterém jsou zobrazeny hodnoty délkovych rozmért
sepalu (kalisniho listku) pro vSechny Iris druhy. Na pravé strané (obr. 12b) jsou zobrazeny S§itfe
sepalti. Na obr. 13a a obr. 13b jsou zobrazeny grafy vykreslujici rozméry délek a Sitek, tentokrat
pro petal (okvétni listek).

Pod kazdym grafem lze vidét tabulku s minimalnimi, maximalnimi a primérnymi
hodnotami jednotlivych listki pro kazdy druh. Tyto hodnoty jsou vyuzivany pfii nastavovani
parametrd jednotlivych funkci pfislusnosti, popsanych v nasledujici podkapitole 5.4.1.
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Index Index
Setosa Versicolor  Virginica Setosa Versicolor virginica
Max. hodnota 55 70 73 Max. hodnota 44 34 38
Min. hodnota 43 49 49 Min. hodnota 23 28 22
Prim. hodnota SB.86 59,36 65.88 Prum. hodnota 34.28 7.7 29.74
a) D)
Obr. 12 Grafy a tabulky: a) délek sepalu, b) §irek sepalu
70 Graf délky petalu 25 Graf Sitky petalu
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Index Index
Setosa Versicolor Virginica Setosa Versicolor Virginica
Max. hodnota 19 51 69 Max. hodnota & 18 25
Min. hodnota 10 38 45 Min. hodnota 1 1a 14
Prim. hodnota 14.62 42.5 55.52 Prim. hodnota 2.46 13.28 29.28
a) D)

Obr. 13 Grafy a tabulky: a) délek petalu, b) Sirek petalu

Z vykreslenych grafi na obr. 12 a obr. 13 je mozno jiz pfedem usoudit, Ze by nemél byt
problém v rozeznani Setosy od Versicolor nebo Virginicy, jelikoz délky a Sitky petalti jsou o
poznani nizsi. Lze tedy pro ptiklad fict, ze pokud délky petalu budou nizsi nez 20 mm a §ifky
petalu niz§i nez 7 mm, tak se bude jednat o Iris druh Setosa. Hlavni problém, se kterym si bude
muset dany model poradit je rozeznavani druhti Versicolor a Virginica.
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5.3 Nastaveni systému

Systém je potieba predpfipravit pro nasledné trénovani pomoci genetického modelu a fitness
funkce (vice v kapitole 5.7). Bude se tedy jednat o zakladni nastaveni a nebude se zachéazet
pfili§ do hloubky.

Iris dataset obsahuje Ctyfi parametry (délky a Sitky sepalu a petalu) a druh, tak se zde
nabizi moznost zvoleni systému se Ctyfmi vstupy pro jednotlivé parametry a jeden vystup
(schéma systému je zobrazeno na obr. 14). Ve vystupu bude pomoci vazeného urcen druh.

Model systému byl vybran Sugeno, jelikoz zde neni zapotiebi interpretovat vystupy a
ma rychlejsi vyhodnocovani (viz kapitola 3.4.2). Vystupem systému budou tedy tii Ciselné
hodnoty, kde kazdému druhu bude pfitfazeno ¢islo (1 — Setosa, 2 — Versicolor, 3 — Virginica).

Délka
sepalu
(SL)

SiFka
sepalu
(5W)

Sugeno Tridy

Délka
petalu
(PL)

Sitka
petalu
(PW)

Obr. 14 Znazornéni Fuzzy
Iris systému

5.4 Nastaveni funkci prisluSnosti

Pro kazdy ze Ctyft vstupt, ktery byl v predchozi kapitole definovan, je potieba urcit pocet, tvar
(typ), rozsah a parametry funkci pfisluSnosti. Jelikoz ma systém tii vystupy, tak se pro
jednoduchost nabizi moznost pouziti tfech funkci pfislusnosti (maly, stfedni a velky) pro
jednotlivé vstupy. Rozsah (Range) je uren na zakladé maximalnich a minimalnich hodnot
z kapitoly 5.2, s tim, ze minimalni hodnota byla zmenSena o 3 a maximalni hodnota zvySena o
3. Nize na obr. 15 lze vidét priklad nastaveni funkce prislusnosti pro délku sepalu. Typy a
parametry jsou rozebrany v nasledujici podkapitole.

Membership Function Plot

Name Type Parameters

Obr. 15 Zobrazeni nastaveni Gaussian funkce
prislusnosti délky sepalu (SL)
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54.1 Volba tvaru a parametru funkci prisluSnosti

Mezi nejpouzivanéjsi tvary funkci piisluSnosti patii: Triangular, Trapezoidal a Gaussian [17].
Pro vétsi moznost vybéru byly do vybéru zahrnuty jeste dalsi dva tvary: Two-sided Gaussian a
Generalized bell.

V nasledujicich podnadpisech je znazornéno zvoleni parametri pro jednotlivé tvary
funkci prislusnosti. Hodnoty parametra vychazely z vypocitanych hodnot v kapitole 5.2. Pro
stru¢nost jsou uvedeny pouze parametry pro délku sepalu, nastaveni ostatnich vstupt (Sitka
sepalu, délka a Sitka petalu) probihalo obdobnym zptisobem.

Triangular

Tvar trojuhelnikové kiivky je dan tfemi parametry: stfedem, pocatecni a koncovou hodnotou.
Stted je zvolen jako priméma hodnota dané funkce pfislusnosti. Pocatecni hodnota je
minimalni hodnota zmensena o 2, v pfipadé small (maly) funkce piislusnosti je hodnota -1000
(kvuli zvétseni obsahu). Koncova hodnota je maximalni hodnota zvétSena o 2, v pripade big
(velky) funkce pfislusnosti je hodnota 1000 (kvili zvétSeni obsahu). V nasledujici tab. 2 je
vypsano nastaveni parametri Triangular kiivek pro délku sepalu.

Tab. 2 Nastaveni parametrii Triangular krivky pro délku sepalu

Name Type Parameters
small Triangular [-1000 50.06 60]
middle Triangular [47 59.36 72]
big Triangular [47 65.88 1000]

Trapezoidal

Tvar lichobéznikové kiivky je dan Ctyfmi parametry: dvéma stfedy, pocatecni a koncovou
hodnotou. Prvni stfed je vypocitan jako soucet minimalni hodnoty s rozdilem maximalni a
minimalni hodnoty podé€leného tfemi. Druhy stfed je rozdil maximalni hodnoty a rozdilu
maximalni a minimalni hodnoty podélené tfemi. Pocatecni a koncové hodnoty jsou urCeny
stejné jako u Triangular funkce piislusnosti. V nasledujici tab. 3 je vypsano nastaveni parametru
Trapezoidal ktivek pro délku sepalu.

Tab. 3 Nastaveni parametrii Trapezoidal krivky pro délku sepalu
Name Type Parameters
small Trapezoidal [-1000 48 53 60]
middle Trapezoidal [47 56 63 72]
big Trapezoidal [47 59 69 1000]

Gaussian

Tvar Gaussovské kiivky je dan dvéma parametry: stfredem a Sitkou zvonu. Stied je zvolen jako
pramérna hodnota dané funkce piislugnosti. Sitka zvonu je vypoéitana jako rozdil maximalni a
minimalni hodnoty podéleny dvéma. V nasledujici tab. 4 je vypsano nastaveni parametrd
Gaussian kfivek pro délku sepalu.
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Tab. 4 Nastaveni parametrit Gaussian kvivky pro délku sepalu

Name Type

Parameters

small Gaussian
middle Gaussian

big Gaussian

Two-sided Gaussian

[7.5 50.06]
[10.5 59.36]
[15 65.88]

Tvar oboustranné Gaussovské kiivky je dan Ctyfmi parametry: dvéma stiedy, Sifkou funkce
nalevo od stfedu a Sitkou funkce napravo od stiedu. Stfedy jsou urCeny stejné jako u
Trapezoidal funkce piislusnosti. Sitka funkce nalevo je vypogitana jako rozdil maximalni a
minimalni hodnoty podéleny tfemi, v piipadé small (maly) funkce ptisluSnosti je hodnota 1000
(kvili zv&tseni obsahu). Sitka funkce napravo je vypo¢itana stejné, jenom s rozdilem, v piipadé
big (velky) funkce pfislusnosti, kdy je hodnota 1000 (kvuli zvétSeni obsahu). V nasledujici tab.
5 je vypsano nastaveni parametri Two-sided Gaussian kiivek pro délku sepalu.

Tab. 5 Nastaveni parametru Two-sided Gaussian krivky pro délku sepalu

Name Type Parameters
small Two-sided Gaussian | [1000 48 5 53]
middle Two-sided Gaussian | [7 56 7 63]

big Two-sided Gaussian

Generalized bell

[10 59 1000 69]

Tvar zvonové kiivky je dan tfemi parametry: stfedem, tvarem a §itkou. Stfed je zvolen jako
pramérna hodnota dané funkce piislusnosti. Pro tvary byla zvolena neutralni hodnota 2. Siika
zvonu je vypocitana jako rozdil maximalni a minimalni hodnoty podéleny dvéma. V nasledujici
tab. 6 je vypsano nastaveni parametri Generalized bell kiivek pro délku sepalu.

Tab. 6 Nastaveni parametrii Generalized bell kiivky pro délku sepalu

Name Type Parameters
small Generalized bell [7.52 50.06]
middle Generalized bell [10.5 2 59.36]
big Generalized bell [152 65.88]

5.5 Stanoveni inferen¢nich pravidel

Byly zvoleny celkem tfi pravidla, kde kazdé pravidlo reprezentuje jeden druh. Prvni pravidlo
fika: Pokud je délka sepalu mala (small), Sitka sepalu velka (big), délka petalu mala (small) a
Sitka petalu mala (small), tak se jedna o druh Setosa. Druhé a tfeti pravidlo je tvoreno stejnym
zpusobem, akorat s jinymi hodnotami (viz obr. 16 nize). Vahy pravidel zistaly v poCate¢nim

nastaveni na hodnoté 1.
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Rule Weight |Name
1 -If SLis small and SW is big and PL is small and PW is small then Species i1s Setosa 1| rulet
2 If SL 15 middle and SW is small and PL 1= middle and PW is middle then Species is Versicolor 1| rule2
3 -If 5L is big and SW is middle and PL is big and PW is big then Species is Virginica ‘ 1| rule3

Obr. 16 Pravidla predpripravenych systémil

5.6 Vyhodnoceni predpripravenych systému

V nasleduyjici tab. 7 je zobrazeno vyhodnoceni pro kazdy predpfipraveny systém.
Vyhodnocovan je pocet chybné uréenych druhii, procentualni uspé$nost systému a zobrazeni,
které druhy byly Spatné€ urCeny pomoci matice zamén (confusion matrix). V matici zdmen je
pod cCislem 1 uvedena Setosa, pod ¢islem 2 Versicolor a 3 Virginica.

Tab. 7 Porovnani systému s ruznymi tvary funkct prislusnosti

Druh Pocet chybnych | % uspéSnost Matice zamén
Triangular 7 95.33 %
5
Trapezoidal 8 94.67 3
Gaussian 7 95.33 2
Two-side Gaussian 8 9467
Generalized bell 7 0533 |

Predicted Class
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Na predbézném vyhodnoceni lze vidét, ze vSechny systémy maji vysokou uspésnost
kolem 95 %. Jednotlivé matice zamén ukazuji, ze chybné urcené tfidy jsou pouze 2 a 3 (tedy
druhy Versicolor a Virginica). Mezi jednotlivymi systémy nelze zatim pozorovat vyrazné
rozdily, ty se projevi vice az v Casti trénovani (kapitola 5.7).

5.7 Trénink predpfFipravenych systému

Doladéni systému probiha na vSech dostupnych datech (150 vzorkl), jelikoz se jedna o maly
pocet vzorki, tak je nerozumné prerozdélovat data do trénovaci a testovaci skupiny. Jakym
zpusobem je trénink proveden je popsano v Casti popist skripti (kapitola 8.1.3). Geneticky
algoritmus je nastaven na hodnotu 30 generaci a 120 populaci.

Vyhodnocovan je opét pocet chybnych vzorkd, procentualni uspéSnost systému a
zobrazeni, které druhy byly $patn€ uréeny pomoci matice zameén (confusion matrix). Nové se
vyhodnocuje 1 pocet inferencnich pravidel systému, Cas tréninku a pocet proménnych, které
byly trénovany. Pocet pravidel je do hodnoceni zahrnut, jelikoz je nezadouci mit systém, ve
kterém bude vysoky pocet pravidel (s rostoucim poctem pravidel klesa prehlednost systému).
Cas tréninku je zohlediiovan kvili zjisténi, ktery systém trva, jak dlouho vytrénovat a podet
proménnych je dan druhem funkce ptislusnosti. Vypocet poctu proménnych pro tento pripad je
déan nasledovné:

Pp = N *Nypps * Ny + (M + 1) * Nypgnr &)
Kde: n; [-] - poCet vstupt (inputll) systému
Nmss  [-] - pocet funkci prislusnosti v jednom vstupu
Ny [-] - poCet parametri daného druhu funkce pfislusnosti (viz tab. 1 z kap. 3.2)
n, [-] - poCet vystupt (outputl) systému
Naxr -] - stanoveny maximalni pocet pravidel systému
Tab. 8 Porovndni natrénovanych systémii s ruznymi tvary funkci prislusnosti
& ¢ Trvani / . P
Druh Poce’t , Zo Poc.et « Matice zamén
chybnych | uspéSnost | pravidel pocet p,
1
. 1. 5
Triangular 3 98 4 15 8? s/ Ez ’
3
1 2 3
Predicted Class
1
14635/ | 9 5
. 4 «
Trapezoidal 3 98 93 2
3

1 2 3
Predicted Class



Gaussian 2 98.67 4 110.8s/ | ¢
69 =

Two-side 122.7s/ §
Gaussian 3 28 4 93 £
Generalized 110.6s/ §
o 2 98.67 4 o |8

Predicted Class

Na porovnani lze vidét jediny znatelny rozdil, a to rozdil mezi dobou tréninku Triangular
a Trapezoidal a dalSich tfi druhd. Vyssi ¢asy u dvou zminénych druhil jsou zapficinény vyssi
Sanci zvoleni takovych parametri funkci pfislusnosti, do kterych nezapadne néktery
z trénovacich vzorkt. To se poté projevuje vypisovanim varovnych zprav, které zpomaluji chod
celého procesu. Z porovnani lze také vycist, ze pocCet proménnych, ktery se méni s potem
parametrd funkce pfislusnost, nema vliv na cas tréninku.

Z tab. 8 lze vycist, ze nejlépe dopadly druhy Gaussian a Generalized bell — pocet Spatné
uréenych druhti je pouze dva, oproti ostatnim, které $patn€ vyhodnotily tfi druhy. Tyto dva
druhy budou tedy prednostn€ pouzivany v dal§ich postupech.

5.8 Koneény trénink systému

Pro kone¢nou fazi jsou vybrany dva druhy Gaussian a Generalized bell, kdy byl pro oba druhy
pustén trénink tfikrat znovu, s tou zmeénou, ze se zvysil pocet maximalnich generaci (z 30 na
60) a velikost populace (z 120 na 240). Systém s gaussianovymi tvary funkci piislu§nosti byl
vzdy kolem Ctyficaté generace zastaven, z divodu klesnuti primérné fitness hodnoty pod
toleranci, na jednom $patné uréeném druhu a ¢tyfech pravidlech. Systém s Generalized bell
tvarem funkeci prislusnosti se na tyto hodnoty dostal pouze jednou ze tii. Z toho divodu je tvar
funkce prislusnosti Gaussian zvolen jako nejvhodnéjsi. Na obr. 17 je vidét zména tvard funkci
prislusnosti pred a po tréninku.
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Obr. 17 Porovnani tvarii funkci prislusnosti pred (vlevo) a po (vpravo)
tréninku

Na obr. 18 je zobrazena matice zamén (confusion matrix) kone¢ného systému
s Gaussian tvarem funkci pfislu$nosti. Z matice lze vycist, ze druh mél byt zafazen do tfidy 3
(Virginica) ale systém ho zatadil do tridy 2 (Versicolor). Z obr. 19 nize, na kterém je zobrazena
tabulka vygenerovana z Matlabu, 1ze vycist hodnoty Spatné urcené¢ho druhu a jeho ,,System
number, coz je Cislo ur¢ené systémem. Kdyby toto ¢islo bylo vyssi, nez 2.5, tak by byl druh
zafazen do spravné tiidy.

Konecny systém ma uspesnost 99.33 % a pouze jeden Spatné€ urCeny druh, coz lze
povazovat za dobry vysledek na to, ze nékteré druhy maji velmi podobné parametry a clovek
by podle jejich namétenych hodnot, v nékterych pripadech nevédél, do jaké tfidy je zaradit.

True Class
2%

1 2 3
Predicted Class

Obr. 18 Matice zamén konecného
systému

LS Ws LP WP Class System number

63 28 o1 15 3 24724

Obr. 19 Tabulka 7z Matlabu se Spatné urcenym druhem
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6 ROZBOR TECHNICKEHO DATASETU

Ziskané znalosti a zjisténi z predeslé kapitoly 5 Fuzzy logika a Iris dataset jsou aplikovany na
dataset z oblasti technické diagnostiky, konkrétné¢ vibrodiagnostiky. Vybrany dataset,
pojmenovany EXsys-vibro, byl popsan a hodnocen pomoci klasifikacnich metod v literatuie
[25]. V této praci jsou porovnany vysledky dosazené ve zminéné literatute a vysledky dosazené

diky pouziti fuzzy logiky.

6.1 Informace o datasetu

Data jsou ziskany z rotacniho stroje zobrazeného na obr. 20 nize Stroj je ur€en pro simulacni
ucely a nema tak zadné vyuziti v praxi. Nicméné je idedlnim modelem pro simulovani statické
a dynamické nevyvahy, které vznikaji umisténim zavazi do predpfipravenych otvora kotouca.
Tyto nevyvahy jsou snimany dvojici akcelerometrd umisténych na stojanech lozisek [25].

INI".

o

a) b)

Obr. 20 Diagnosticky model: a) zobrazeni smérii os, b) pohled zepredu — zobrazeni pozic
snimaci [25]

6.1.1 Druhy simulovanych poruch

Na modelu z obr. 20 je simulovana statickd a dynamicka nevyvaha, kdy rozdil mezi zminénymi
spociva v odlisSném umisténi zavazi do kotouct. U statické nevyvahy jsou zavazi umisténa ve
stejné poloze (viz obr. 21b) a u dynamické nevyvahy jsou polohy zavazi posunuty vzajemné o
180° (viz obr. 21c). V piipadé bezporuchového stavu nebyla do kotouct umisténa zadna zavazi
(viz obr. 21a) [25].

Na rota¢nim stroji bylo simulovano celkem pét riznych méfeni, kdy otacky stroje byly
pro vSechna méteni nastaveny na stejnou hodnotu 1190 ot/min. [25]

e ,,OK*“ - bezporuchovy stav, kotouce nejsou osazeny zavazim (obr. 21a)

o ,,ST1“ — staticka nevyvaha prvni urovné, kotoucCe jsou osazeny zavazim o hmotnosti
2,5 g (obr. 21b)

e ,DYNI* - dynamickd nevyvaha prvni urovné, kotouCe jsou osazeny zavazim o
hmotnosti 2,5 g (obr. 21c¢)

o ,,ST2% - staticka nevyvaha druhé urovné, kotoucCe jsou osazeny zavazim o hmotnosti
3,7 g (obr. 21b)

e ,DYN2% - dynamicka nevyvaha druhé urovné, kotouCe jsou osazeny zavazim o
hmotnosti 3,7 g (obr. 21c¢)
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Obr. 21 Schéma umisténi zavazi na kotoucich: a) bezporuchovy stav, b) staticka nevyvaha, c)
dynamicka nevyvaha [25]

6.1.2 Pouzita senzorika

Nameéfena data jsou ziskavana z dvojice akcelerometrai MEMS (MicroElectroMechanical
Systems) ADXI.335, které jsou umistény na loziskovych domcich viz obr. 20b pozice 1 a 2.
Jedna se o analogové akcelerometry jejichz vystupni signal je zpracovavan méfici kartou DAQ
NI USB-6009 s nastavenou vzorkovaci frekvenci 2 kHz a 1000 zaznamenavanymi vzorky.
Snimac je pfipevnén pomoci §roubt k plastovému dilt a ten je pfiSroubovan k montaznimu
magnetu (viz obr. 22 nize). [25]

Akcelerometr
ADXL335

<—— Plastovy dil

Montazni

\ -
B
\l\_ /l magnet

Obr. 22 Uchyceni akcelerometru [25]

6.1.3 Data v grafické podobé
Na obr. 23 nize jsou zobrazeny grafy pro vSechny mozné stavy stroje a obé osy x ay. V kazdém
jednom grafu jsou vykresleny dvé pozice (1 a 2) pro kazdy akcelerometr. Data jsou vykreslena
z nahodn€ vybranych fadki ze zaznamu. [25]

Tyto grafy slouzi pouze pro nédzorné zobrazeni, jak nezpracované (tedy az na
normalizaci) data vypadaji. V dalSich Castech jsou tyto data dale zpracovany.
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Obr. 23 Vizualizace nahodnych vadkii z jednotlivpch méveni [25]

6.2 Zpracovani dat

Zpracovani dat je nedilnou soucasti technické diagnostiky. Z nameétfenych dat je potieba
vyextrahovat reprezentani hodnoty, toho Ize dosahnout pouzitim vhodnych prediktort.
Prediktory Ize oznacit za Ciselné reprezentace nezpracovanych dat a existuje jich nékolik druht.
Vybér vhodnych druhti je zasadnim krokem pro vytvoreni uspéSného modelu, je tedy zapotiebi
mit znalosti, zkuSenosti a prehled z tohoto odvétvi. Prediktory by mély idealné co nejvice
vystihovat dany problém diagnostiky.

Pro tuto praci byly zvoleny stejné prediktory jako v literatufe [25], jelikoz jsou
porovnavany vysledky dosazené pomoci klasifikacnich metod a fuzzy logiky. Pouzitymi
prediktory tedy jsou:
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e RMS — efektivni hodnota (Root Mean Square), popisuje prabéh vibraci v Case

e STD - smérodatna odchylka (Standart Deviation), popisuje nevyvazenost
diagnostikovaného objektu

e PCA —analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis), statisticka metoda
pouzivana k redukci dimenzionality dat

e Fazovy posun FP — urcuje zpozdéni mezi signaly, pomaha urcit rozdily mezi statickou

a dynamickou nevyvahou

Zminéné prediktory jsou aplikovany na vSechny data, tedy az na fazovy posun, ten
porovnava pouze rozdily mezi signalem z prvniho a druhého snimace. Jelikoz se predpoklada,
Ze pii statické a dynamickeé nevyvaze dojde k riznému fazovému posunu signalu mezi stojanem
la2.

Vznikne tedy pét tabulek pro kazdou tfidu: bezporuchovy stav, staticka nevyvaha prvni
a druhé urovné a dynamicka nevyvaha prvni a druhé urovné. V kazdé tabulce je poté 1000
radku. Nize je zobrazena pro ukazku tab. 9 bezporuchového stavu s hodnotami z prvniho fadku
matlabovské tabulky.

Tab. 9 Zobrazeni prvniho radku tabulky bezporuchového stavu
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6.3 Vykresleni dat
K dukladn¢jsimu prozkoumani datasetu jsou vSechna data vykreslena do graft. Grafy jsou
vykresleny pro kazdy akcelerometr, dvé osy, urCené prediktory a vSechny mozné stavy.
Z ptipravenych péti tabulek (viz pfedchozi kapitola 6.2) jsou tedy vybrany data ze vSech
sloupcti (kromé posledniho).

Na kazdém grafu jsou vzdy zobrazeny mozné stavy, které jsou zobrazeny v legendach
grafli;

e OK -bezporuchovy stav (modra barva)

e NevDynl — dynamick4 nevyvaha prvni Grovng, pouzito zavazi o hmotnosti 2,5 g

(oranzova barva)

e NevDyn2 — dynamicka nevyvaha druhé irovné, pouzito zavazi o hmotnosti 3,7 g (zluta
barva)

e NevStl — staticka nevyvaha prvni urovné, pouzito zavazi o hmotnosti 2,5 g (fialova
barva)

e NevSt2 — statickd nevyvaha druhé urovné€, pouzito zavazi o hmotnosti 3,7 g (zelena
barva)
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Obr. 25 Grafy fazovych posunii

Z vykreslenych grafii na obr. 24 a obr. 25 lze vycist, ze nebude problém s urcenich
jednotlivych druht, jelikoz v grafech s nazvy: Graf 2x — RMS, Graf 2x — STD, Graf 2y — RMS,
Graf 2y — STD nejsou hodnoty prekryty a je jednoduché je rozeznat i pomoci jednoduché
booleovské logiky. Diky druhému snimaci je tedy jednoduché rozeznat rozdily mezi
jednotlivymi stavy. Problém nastava ve chvili, kdy se pouZije pouze na prvni snimac. Z grafu
prvniho snimace lze vycist, ze bude problémové rozeznat rozdily mezi tfidami bezporuchového
stavu a dynamickych nevyvah. Hodnoty statickych nevyvah se pohybuji ve vyssich hodnotach,
lze tak fict, ze s rozeznanim téchto tfid by nemél byt problém.
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7 TVORBA A ZHODNOCENI FIS TECHNICKEHO
DATASETU

Systémy jsou tvofeny obdobnym zptsobem jako v kapitole 5 o Iris datasetu. Je vytvoreno
nékolik systému, které lze rozdélit do dvou hlavnich nadkategorii: systém s daty prvniho
snimace a systém s daty druhého snimace. Rozdily mezi témito systémy jsou pouze v poctu
vstupt (inputd) a na to navazujicich lingvistickych pravidel. FIS model je pouzit opét Sugeno
a vystup (output) zustava ve vSech pripadech stejny, tvoreny péti tfidami: OK, NevDyl,
NevDyn2, NevStl, NevSt2 (bezporuchovy stav, dynamicka nevyvaha prvni a druhé urovné,
staticka nevyvaha prvni a druhé urovné).

Tvorba jednotlivych systémd probiha automatizovanym zpasobem (oproti Iris
datasetu), ktery je rozebran v Casti popisu skriptu (kap. 8.2.3).

7.1 FIS systém s daty z druhého snimace

Z graft v predeslé kapitole 6.3 je ziejmé, ze neni zapotiebi vytvaret slozity FIS systém, aby
bylo dosazeno 100 % tuspésnosti systému. K dosazeni 100 % uspésnosti, tak staci vytvoftit
jednoduchy systém s jednim vstupem s daty druhého snimace a vytvorenych prediktord RMS
¢i STD.

Je tedy vytvoren systém s jednim vstupem, a to 2x RMS, coz jsou data s RMS hodnotou
druhého akcelerometru (x-ové slozky). Tvar funkci pfisluSnosti je pouzit Gaussian, ktery
dosahoval nejlepsich hodnot (viz kap. 5.8) a parametry jsou dany minimalnimi, pramérnymi a
maximalnimi hodnotami (vice v kap. 8.2.3). Pravidla jsou tvofena zptusobem zobrazenym na
obr. 26 nize, kdy na grafu 2x — RMS z obr. 24 1ze vidét, ze tfida OK ma nejnizsi hodnoty, a tak
je v pravidlech zavedena jako mala (small). Dalsi pravidla jsou tvorena stejnym zptusobem.

Rule Weight

If 2x RMS is small then Class is OK

If 2x RMS is mediumSmall then Class is NevDyn1

If 2x RMS is medium then Class is NevDyn2

If 2x RMS is mediumBig then Class is Nev5t1
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If 2x RMS is Big then Class 1s NevSt2

Obr. 26 Tabulka pravidel prvniho FIS systému
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Obr. 27 Prvni FIS systém: a) schéma systému, b) matice zamén
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Na obr. 27a je zobrazeno schéma systému s nastavenymi Gaussian funkcemi pfislusnosti
a na obr. 27b vedle lze vidét matici zamén pro tento systém. Z matice zamén lze vycist, ze
vSechny tfidy byly spravné zafazeny, coz znamena, ze systém ma 100 % uspésnost.

7.2 FIS systém s daty pouze prvniho snimace

Slozitéj§im ukolem, oproti predeslé podkapitole, je vytvofit systém s co nejvyssi uspéSnosti, pri
pouziti dat pouze prvniho snimace, kde jsou prvni tfi tfidy (bezporuchovy stav, dynamicka
nevyvaha prvni a druhé urovné) rizné prekryty. Na obr. 28 nize jsou tato prekryti znazornény
na detailnéjSich grafech. Zbylé dvé tfidy (staticka nevyvaha prvni a druhé urovné) nejsou
s zadnymi daty prekryty a nemél by tak byt problém je rozeznat.
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Obr. 28 Detailni zobrazeni prekryti prvnich tfech trid

Systém je tvoren Sesti vstupy (viz obr. 30a), kde tvary funkci pfislusnosti jsou Gaussian
a parametry jsou dany opét na zakladé minimalnich, primérnych a maximalnich hodnot (vice
v kap. 8.2.3). Pravidla systému (viz obr. 29 nize) jsou dana sefazenim pramérnych hodnot, od
nejmensiho po nejvetsi, v jednotlivych vstupech a naslednym pfifazenim ke kazdému vstupu
(detailnéji popsano v kapitole 8.2.3).
Rule | weight

Vlf 1x RMS is mediumSmall and 1x STD is mediumSmall and 1x PCA is Big and 1y RMS is medium and 1y STD is medium and 1y PCA is mediumBig then Class is OK
If 1x RMS is medium and 1x STD is medium and 1x PCA is mediumSmall and 1y RMS is mediumSmall and 1y STD is mediumSmall and 1y PCA is medium then Class is NevDyn1

If 1x RMS is small and 1x STD is small and 1x PCA is mediumBig and 1y RMS is small and 1y STD is small and 1y PCA is mediumSmall then Class is NevDyn2
If 1x RMS is mediumBig and 1x STD is mediumBig and 1x PCA is medium and 1y RMS is mediumBig and 1y STD is mediumBig and 1y PCA is small then Class is NevSt1
If 1x RMS is Big and 1x STD is Big and 1x PCA is small and 1y RMS is Big and 1y STD is Big and 1y PCA is Big then Class is NevSt2

| a|w| |

Obr. 29 Tabulka pravidel FIS systému s prediktory prvniho snimace
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Obr. 30 Druhy FIS systém: a) schéma systému, b) matice zamén

Oproti prvnimu FIS systému lze zde, na matici zamén (obr. 30b), vidét rozdil v tom, ze
druhy systém ma problém se zafazenim tiid 1, 2 a 3, jelikoz data maji podobné hodnoty (viz
grafy na obr. 28). Usp&snost systému &ini 79,14 %, coZ nelze povazovat za vysokou hodnotu,
jelikoz vétSina klasifikaénich metod z literatury [25] dosahla, na stejném datasetu, vysSich
hodnot.

Za ucelem dosazeni vySsi uspésnosti je piredchozi vytvoreny systém a dalsi systémy
trénovany. Trénink probiha obdobnym stylem, jako v kapitole 5.7 o Iris datasetu, kdy jsou opét
trénovany parametry funkci pfislusnosti a lingvistickd pravidla. Rozdil oproti tréninku
v kapitole o Iris datasetu je ten, ze jsou data rozdelena na dvé Casti: tréninkovou a testovaci
sadu. Pokud by data nebyla rozdé€lena, tak by mohlo dojit k pfeueni modelu, coz by se
projevovalo na zhor§ené uspésnosti na novych datech. Data jsou tedy rovnomérné rozdélena do
trénovaci a testovaci sady (2500 a 2500 vzorku).

V nasledujicich podkapitolach je trénovano pét druha systéma. U prvniho druhu (kap.
7.2.1) jsou trénovany parametry funkci pfislusnosti a pravidla systému a geneticky algoritmus
ma vy$§i poCty populaci a generaci. V pfipadé druhého druhu (kap. 7.2.2) je pouze snizen pocet
generaci a populaci genetického algoritmu, jinak je trénink obdobny. U tretiho druhu (kap.
7.2.3) jsou trénovany pouze parametry funkci pfislu§nosti a pravidla jsou zanechana
v pivodnim nastaveni. Ctvrty druh (kap. 7.2.4) je obdoba tietiho, s tim rozdilem, Ze je sniZen
pocet generaci a populaci. Posledni paty druh (kap. 7.2.5) je trénovan odliSnym zptisobem, a to
pomoci K-fold kiizové validace.

7.2.1 Trénink parametru a pravidel s vy$Sim po¢tem generaci a populaci

Trénovani probihd pomoci genetického algoritmu a vlastni fitness funkce, maximalni pocet
generaci je nastaven na hodnotu 100, pocet populaci na hodnotu 300 a jsou trénovany parametry
funkci prislusnosti a lingvisticka pravidla.

Trénink je proveden pro stejné tvary funkci pfislusnosti jako v kapitole 5.7, tedy Gaussian,
Triangular, Trapezoidal, Two-sided Gaussian a Generalized bell. Pro kazdy uvedeny tvar
funkce prislu$nosti je trénink proveden pétkrat a do tabulky je vzdy zaznamenavano:
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e % uspésnost tréninkovych dat — udava procentualni tispéSnost ovérenou na tréninkoveé
sade

e Praméry cas tréninku jedné generace — udava, jak dlouho trval primérné piechod
z jedné generace na druhou

e Pocet generaci — pocet, po kterém byl trénink zastaven (max. pocet 100)

e % uspesnost testovacich dat —udava procentualni uspesnost ovéienou na testovaci sade

Tab. 10 Uspésnosti tréninku parametrii a pravidel s vy$§im poctem generaci a populaci

% uspésnost Pramérny c¢as trén. Pocet % uspésnost
Druh a verze trélroi. dat jedné ge¥1erace [s] generaci tesI:. dat
Gaussian V1 90.72 18.72 20 88.76
Gaussian V2 91 15.91 56 88.92
Gaussian V3 91.2 15.49 44 89.48
Gaussian V4 90.8 15.99 37 88.84
Gaussian V5 91.28 16.91 32 89.4
Triangular V1 91.96 29.77 73 89.12
Triangular V2 91.36 45.82 34 89.2
Triangular V3 90.24 31.41 66 88.4
Triangular V4 88.64 35.57 59 86.84
Triangular V5 90.12 26.62 100 87.8
Trapezoidal V1 88.52 31.34 100 86.8
Trapezoidal V2 90.52 28.36 100 88.4
Trapezoidal V3 90.12 29.75 99 87.88
Trapezoidal V4 92.16 37.92 53 89.8
Trapezoidal V5 91.96 39,1 59 89.96
aomo-sidec. 91.16 16.92 35 89.28
Two-sided
Gaussian V2 91.16 16.62 34 89.4
Two-sided
Gaussian V3 91.16 16.61 31 89.4
Two-sided
Gaussian V4 91.24 16.48 47 89.28
Two-sided
Gaussian V5 91.16 17.01 28 89.32
Generalized bell V1 91.8 15.5 46 89.6
Generalized bell V2 91.6 15.38 36 89.72
Generalized bell V3 91.48 17.05 33 89.68
Generalized bell V4 914 16.06 29 89.76
Generalized bell V5 91.4 15.86 42 89.24
Pramér hodnot 90.97 22.63 51.72 88.97

Z predeslé tabulky (tab. 10) lze vycist, ze systémy dosahovaly vysoké procentualni
uspesnosti na tréninkovych datech (velka vétSina z nich vice, nez 90 %), nicmén¢, uspésnost
testovacich dat neprekrocila ani jednou hodnotu 90 % - primérné se uspésnost pohybovala o 2
% nize, nez u tréninkovych dat. To znamena, ze doslo k pretrénovani systému. Na obr. 31 nize,
je zobrazen postup generaci nejuspesnéjsiho systému z tabulky (zelené zaznacen), kde 1ze vidét,
Ze jiz za Ctrnactou generaci byl systém nad uspéSnosti 90 %, poté se zlepSoval malym krokem
a na generaci 59 byl pozastaven z divodu dosazeni stanoveného maximalniho poctu stejnych
generaci.
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U druhti Triangular a Trapezoidal jsou opét vyssi tréninkové Casy z duvoda varovnych
zprav (vice v kapitole 5.7).

Na tab. 10 lze také vidét, ze maximalni stanoveny pocet generaci 100, byl dosazen pouze
tiikrat a ve vétSiné pfipadi nedosahl ani poloviny. Z tohoto divodu a divodu pfeuceni jsou
v nasledujicim porovnani snizeny pocty generaci a populaci.

Prubéh tréninku sytému Trapezoidal V5

Procentualni uspésnost

20 30 40 50
Cislo generace

0 10 60

Obr. 31 Prubéh tréninku systému Trapezoidal V5

7.2.2 Trénink parametru a pravidel se snizenym poc¢tem generaci a populaci

Jedna se o stejny postup trénovani, jako v predeslé kapitole, s tim rozdilem, Ze je snizen pocet
generaci a populaci. Novy pocet generaci je 60 a pocet populaci 200.

Tab. 11 Uspésnosti tréninku parametrii a pravidel se sniZenym poctem generaci a populaci

% uspésnost Primérny c¢as trén. Pocet % uspésnost
Druh a verze * tréfi. dat jedné ge\rlierace [s] generaci * tes‘:. dat
Gaussian V1 90.48 8.75 50 89.64
Gaussian V2 90.52 8.67 36 89.88
Gaussian V3 90.08 8.58 27 89.72
Gaussian V4 90.44 8.75 38 89.84
Gaussian V5 89.84 8.57 26 89.56
Triangular V1 89.92 18.51 60 89.32
Triangular V2 90.36 18.37 60 90
Triangular V3 87.84 21.23 45 87.36
Triangular V4 90.24 17.62 60 89.68
Triangular V5 91.04 16.36 60 89.48
Trapezoidal V1 90.56 21.04 45 90.2
Trapezoidal V2 90.08 18.71 60 89.12
Trapezoidal V3 88.76 22.77 46 87.48
Trapezoidal V4 90.84 19.69 60 89.92
Trapezoidal V5 88.72 18.34 60 88.88
oo sided. 90.56 8.77 46 90.04
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Two-sided

Gaussian V2 90.56 9.24 38 89.88
Two-sided
Gaussian V3 90.64 8.81 43 89.68
Two-sided
Gaussian V4 90.56 8.94 38 90.04
Two-sided
Gaussian V5 90.48 8.93 39 89.88
Generalized bell V1 90.84 8.29 39 90.56
Generalized bell V2 90.88 8.59 31 90
Generalized bell V3 91.08 8.31 35 90.36
Generalized bell V4 90.44 8.46 32 89.84
Generalized bell V5 90.92 8.13 51 90.08
Pramér hodnot 90.27 12.9 45 89.62

vvvvvv

oproti systémum z tab. 10, jelikoz testovaci sada dosahuje ve vétSiné piipadi vysSich
uspésnosti. Pramérny rozdil mezi trénovaci a testovaci sadou je v tomto piipadé pouhych 0,65
%, coz je oproti predeslym 2 % slu$né zlepSeni. Jediné, v em se systémy s niz§im poctem
generaci a populaci zhorSily je uspésnost na trénovacich datech, coz ale neznali Spatny
vysledek. Pozitivni je také snizeni Casu tréninku, kdy se prumérna hodnota snizila o cca 10
sekund na jednu generaci.

Nejuspésn€jsim ztohoto porovnani se stal systém stvarem funkci piislusnosti
Generalized bell — verze 1 (zelené zaznaCen). Dosahl nejvyssi ispé§nosti na trénovacich datech
— 90,56 % a uspésnost tréninkovych dat byla 90,84 %. Systém byl natrénovan za zhruba 5,5
minuty a prubéh jeho tréninku 1ze vidét na obr. 32 nize.

Prabéh tréninku sytému Generalized bell V1
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88
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86 |

Procentualni uspésnost
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Cislo generace

Obr. 32 Prubéh tréninku systému Generalized bell V1

7.2.3 Trénink parametru s vySSim poctem generaci a populaci

V predchozich ptipadech byly v systémech trénovany, jak parametry funkci pfislusnosti, tak
lingvisticka pravidla. Pro co nejvyssi prehlednost systému, byly v tomto pfipadé trénovany
pouze parametry funkci prislusnosti a pravidla tak ztstavaji dle vychoziho nastaveni.
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prislusnosti Generalized bell, tak je tento trénink proveden pétkrat pro tento druh (viz tab. 12
nize). Geneticky algoritmus je nastaven na hodnoty 60 generaci a 200 populaci.

vvvvv

Tab. 12 Uspé§n0sﬁ tréninku parametrii s vy§§im poctem generaci a populact

Druh a verze % l]s’péénost I_’rﬁm’érny cas trén. Pocet ] % uspésnost
trén. dat jedné generace [s] generaci test. dat
Generalized bell V1 90.72 10.47 25 90.12
Generalized bell V2 91.2 10.19 47 90.36
Generalized bell V3 90.88 10.15 37 89.36
Generalized bell V4 91.16 10.45 34 90.04
Generalized bell V5 90.92 9.98 29 90.2

Z poklesu uspésnosti testovacich sad 1ze usoudit, ze systém byl pretrénovan, proto je
v dalsi podkapitole snizen pocet generaci a populaci.

7.2.4 Trénink parametru se snizenym poctem generaci a populaci
Trénink probiha obdobnym zptsobem, jako v piedeslé kapitole, rozdil je pouze ve snizeni poctu
generaci a populaci. Nové je pocet generaci 35 a pocet populaci 100.

Tab. 13 Uspésnosti tréninku parametrii se sniZenym poctem generaci a populact

Druh a verze % l]s’péénost I_’rﬁm’érny cas trén. Pocet ] % uspésnost
trén. dat jedné generace [s] generaci test. dat
Generalized bell V1 90.8 5.38 35 90.16
Generalized bell V2 90.64 5.41 35 90.6
Generalized bell V3 90.48 5.40 25 90.6
Generalized bell V4 90.68 5.41 27 90.56
Generalized bell V5 90.48 5.51 34 90.52

Na tab. 13 lze vidét, ze snizeni poCtu generaci a populaci prispélo k vyssi spéSnosti
testovacich dat, v nekterych ptipadech je uspeésnost testovacich dat dokonce vyssi nez GispéSnost
dat trénovacich. Na obr. 33 nize je zobrazeny priibéh nejuspesnéjsiho systému.

ot Prubéh tréninku sytému Generalized bell V2

Procentualni uspésnost

0 5 10 15 20 25 30
Cislo generace

Obr. 33 Prubéh tréninku systému Generalized bell V2
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7.2.5 Trénink parametru a pravidel pomoci K-fold krizové validace

Dal$im moznym zpusobem, jak piedejit pfetrénovani systému je pouzit K-fold kfizovou
validaci (K-fold cross-validation). V nékterych pfipadech rozdéleni dat do trénovacich a
testovacich sad muze dojit ke skryti dalezitych vzorki dat v testovaci sad€, které se nedostanou
k sadé tréninkové. Tento problém chytie fesi K-fold kfizova valida¢ni metoda, pfi které jsou
vSechna data zahrnuta do tréninku, akorat v jiném ¢asovém intervalu. Na obr. 34 je znazornéno
schéma K-fold kiizové validace pro k-fold 5. [26]

Obecny postup je nasledujici:

e Rozdéleni datasetu do k-foldi — nejprve je zapotiebi rozdélit dataset do k-folda (sad),
kdy kazda zmnozin méa stejnou velikost. Mezi nejCastéji pouzivané hodnoty k-
foldu patii hodnota 5 a 10. [27]

e Trénink kazdého k-foldu — poté je kazdy k-fold zvlasté trénovan za pomoci tréninkové
sady a na konci je ohodnocen pomoci testovaci sady.

e Vyhodnoceni — po dokonceni tréninku vsech k-foldi dojde k vypocitani primérné
hodnoty ze vSech testovacich sad. Tato hodnota znaci celkové ohodnoceni systému.

Trénovaci sada Testovaci sada

< > >
» :

Skdre €.1

Skére £.2

Skére €.3

Priimé&rna hodnota

Skore .4

Skére €.5
-

Obr. 34 Schéma K-fold krizové validace [26]

Celkem je trénovano deset systému: pét pro pocet k-folda roven péti a pét pro pocet k-
foldt roven deseti. To znamena, Zze nejprve je trénovano pét systémda, kde jsou data rozdéleny
na pét Casti a poté je trénovano dalSich pét systému, kde jsou data rozd€leny na deset Casti.
PocateCni nastaveni systému je stejné jako v kapitole 7.2 — systém ma Sest vstupl a na né
navazujici pravidla.

Trénink probiha opét pomoci genetického algoritmu a vlastni fitness funkce, kde pocet
generaci je nastaven na hodnotu 25 a pocet populaci 125. Pocty jsou, oproti predchozim
kapitolam snizeny, z divodu mnohonasobného trénovani systému s kazdym k-foldem zvlaste.

Po dokonceni tréninku kazdého systému je zapsana jeho priméma procentualni
uspeéSnost na tréninkovych, testovacich a vsech datech do tabulky. Z téchto hodnot je
nejdulezitéjsi primérna uspesnost na testovacich datech, jelikoz k témto datim nemél systém
v danou chvili pfistup.
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Tab. 14 Vyhodnoceni procentuaini iispésnosti systému s K-fold krizovou validaci

Potet k-foldi | &. verze Prﬁ’m_ér. ﬁspéénost Prameér. ﬁs’péénost Prﬁmévr. uspésnost
tréninkovych dat testovacich dat vSech dat

1 90.86 90.64 90.81

2 90.82 90.60 90.78

5 3 90.87 90.50 90.79

4 90.32 90.16 90.29

5 90.48 90.46 90.47

Pramérna hodnota 90.67 90.47 90.63
1 90.77 90.66 90.76

2 90.69 90.66 90.69

10 3 91.17 91.12 91.16

4 90.70 90.58 90.68

5 90.77 90.60 90.75

Pramérna hodnota 90.82 90.72 90.81

Jak je jiz zminéno vySe, v tab. 14 je nejdalezitéjsi hodnota primérma uspésnost na
testovacich datech, jelikoz prave tato hodnota vypovida nejvice o uspesnosti systému. Hodnota
je totiz ziskana zprimeérovanim uspésnosti testovacich sad z kazdého k-foldu, ke kterym, v tu
danou chvili, nemél systém piistup. Na tabulce lze vidét, ze 1épe si vedly systémy, kde byl k-
fold na hodnoté 10, coz je zpusobeno tim, ze pro kazdy systém byl celkem dvojnasobny pocet
generaci a populaci oproti systémum s k-foldem 5.

Nejuspesnéjsim je systém s deseti k-foldy — verze 3. Tento systém je také nejispésnéjsi
s porovnanim z piedeslych podkapitol. Byla u n€j dosazena prumérna uspésnost na testovacich
datech 91,12 %, na vSech datech dohromady to poté délalo 91,16 %. Na obr. 35 nize je
zobrazena matice zameén vSech dat pro tento systém, na které 1ze vidét, ze byl opét problém
s rozeznanim tiid 1, 2 a 3.

Matice zamén - vSechna data

1_0K

2_NevDyn1

3 NevDyn2

True Class

4_NevSt1

5_NevSsi2

1_0OK 2 _NevDyn1 3_NevDyn2 4 NevSt1 5_NevSt2
Predicted Class

Obr. 35 Matice zamén nejuspésnéjsiho systemu s K-fold
kriZovou validaci
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7.3 Porovnani FIS systému s klasifikaénimi metodami

V této kapitole jsou porovnavany vytvorené FIS systémy na datasetu EXsys-vibro
s klasifikacnimi metodami aplikovanymi na stejném datasetu, o kterych je Clanek [25]. Ve
zminéném Clanku je dataset hodnocen pomoci dvaceti ruznych klasifikacnich metod
zobrazenych na obr. 36 nize. Obrazek popisuje procentualni uspé$nost systémui na testovacich
sadach dat.

Data v ¢lanku jsou rozdélena stejnym zptusobem jako v kap. 6.2, polovina pro trénovaci
sadu a polovina pro testovaci sadu, celkové je tedy 2500 zaznamu pro ob€ sady (500 pro kazdou
tfidu).

Na obr. 36 jsou zobrazeny dva sloupce s uspé$nosti P1 a P2. U varianty P1 byly pouzity
data pouze prvniho snimace (stejné jako v kap. 7.2): 1x RMS, 1x STD, 1x PCA, 1y RMS, ly
STD a 1y PCA. U druhé varianty P2 byla pouzita vS§echna data — prvni snima¢, druhy snimac a
jejich fazové posuny.

Pl P2
Complex tree 85.5% | 100%
Decision trees: Medium tree 86.7% | 100%
Simple tree 88.0% | 100%
Linear SVM 90.2% | 100%
Fine Gaussian SVM 87.8% | 100%

Medium Gaussian SVM | 89.3% | 100%
Coarse Gaussian SVM 88.7% | 100%

Support vector machines:

Quadratic SVM 80.8% | 100%
Cubic SVM H8.2% 100%
Fine KNN 84.5% | 100%
Medium KNN T0.7% | 100%
K-Nearest neighbor classifiers: Coarse KP":\ 64.3% 94.3%
Cosine KNN 67.7% | 100%
Cubic KNN T8.3% | 100%
Weighted KNN 85.3% | 100%
Boosted trees 88.5% | 22.8%
RUSBoost trees 88.0% | 22.8%
Ensemble classifiers: Bagged trees 89.0% | 100%
Subspace KNN 72.0% | 99.5%

Subspace diseriminant 80.8% | 100%

Obr. 36 Porovndni uspésnosti klasifikacnich metod ze cldanku [25]

Na vysledcich klasifikacnich metod 1ze vidét, ze velka vétSina z nich neméla problém
s rozeznanim tfid, pokud byla pouzita data z obou snimacu (sloupec P2). Nicmén€ i pfesto se
nasly ¢tyfi modely, které mely problém s rozeznanim 1 tak trivialniho systému. Pfi pouziti dat
pouze prvniho snimace (sloupec P1) se hodnoty ve vétsin€ pripadt pohybuji nad hodnotou 80
% a nejuspésnéj§im je model Linear SVM s uspesnosti 90,2 %. U této, nejuspésnéjsi metody,
je v ¢lanku uvedena 1 uspesnost na trénovaci sadé — 91,08 %.

V nasledujici tab. 15 je srovnani tfech nejuspésnéjsich klasifika¢nich systému s patnacti
vytvofenymi FIS systémy. Za FIS systémy jsou vybrany tii nejuspésnéjsi z tabulek: tab. 10, tab.
11, tab. 12, tab. 13, tab. 14 uvedenych v predeslych kapitolach. Kazdy z téchto péti zastupca
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skupin, byl tvofen jinym zpisobem. Srovnavany jsou procentualni uspésnosti trénovacich sad,

testovacich sad a vSech dat. Procentualni tispéSnost na vSech datech u systému, u kterych neni
uvedena, byla spocitana jako primérna hodnota Gspésnosti tréninkové a testovaci sady.

Tab. 15 Srovnani FIS systémii a klasifikacnich metod

Proc. uspéSnost — | Proc. uspéSnost — | Proc. aspésnost —

Druh tréninkova sada testovaci sada vSechna data
1. Klasifika¢ni metody
Linear SVM 91.08 90.2 90.64
Quadratic SVM - 89.8 -
Subpace discriminant - 89.8 -

2. FIS — parametry, pravidla, 100 generaci a 300 populaci (viz tab. 10)

Trapezoidal V5 91.96 89.96 90.96
Trapezoidal V4 92.16 89.8 90.98
Generalized bell V4 91.4 89.76 90.58
3. FIS — parametry, pravidla, 60 generaci a 200 populaci (viz tab. 11)
Generalized bell V1 90.84 90.56 90.7
Generalized bell V3 91.08 90.36 90.72
Trapezoidal V1 90.56 90.2 90.38
4. FIS — parametry, 60 generaci a 200 populaci (viz tab. 12)
Generalized bell V2 91.2 90.36 90.78
Generalized bell V5 90.92 90.2 90.56
Generalized bell V1 90.72 90.12 90.42
5. FIS — parametry, 35 generaci a 100 populaci (viz tab. 13)
Generalized bell V2 90.64 90.6 90.62
Generalized bell V3 90.48 90.6 90.54
Generalized bell V4 90.68 90.56 90.62
6. FIS systémy s K-fold krizovou validaci (viz tab. 14)
K-fold 10 V3 91.17 91.12 91.16
K-fold 10 V1 90.77 90.66 90.76
K-fold 10 V2 90.69 90.66 90.69

Na srovnani lze vidét, ze vétSina FIS systému si vedla 1épe nez klasifika¢ni metody.
Hure si vedly akorat pretrénované systémy, tedy ty s genetickym algoritmem tvofenym sto
generacemi a tfi sta populacemi, kde u nejaspésnéjsiho ze systému byla hodnota Gspésnosti na
testovacich sadach niz§i o zhruba 0,2 %. Pocet generaci a populaci byl v nasledujicich
systémech snizen a dosahly tak i lepSich hodnot nez klasifikaéni metody. Mezi nejuspesné;jsi
patii systémy tvoreny pomoci K-fold kiizové validace, které dosahuji vysoké priamérné
uspesnosti. U nejuspesnéjsiho je hodnota vyssi skoro o jedno procento oproti nejuspesné)si
klasifika¢ni metodé.
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Srovnani dokazuje, ze i FIS systémy mohou byt velice efektivni ve strojovém ucent,
v nékterych pfipadech dokonce i efektivnéjsi nez klasifikacni metody. Za velikou vyhodu
téchto systému lze povazovat jejich pochopitelnost, zejména u Ctvrtych a patych systému z tab.
15, kde byly trénovany pouze parametry funkci prislus§nosti a systém si tak zachoval jesté vétsi
pochopitelnost a prehlednost.
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8 POPIS POUZITYCH SKRIPTU

V této kapitole jsou slovné popsany vSechny pouzité skripty vytvorené v softwaru Matlab
2022b v Live editoru. Stru¢néjsi popis lze naleznout i v jednotlivych skriptech, kde jsou
okomentovany jejich hlavni Casti.

8.1 Skripty pro Iris dataset

V nasledujicich podkapitolach jsou popsany skripty, které byly pouzity pro realizaci Casti této
prace s nazvem Fuzzy logika a Iris dataset. Kazda nasledujici podkapitola je pojmenovana
podle nazvu daného skriptu, ktery lze naleznout v prilohach. Potadi spusténi jednotlivych
skriptd je dano potradim nasledujicich podkapitol (pro spusténi skripta Iris_evaluace.mlx a
Iris_tunefis.mlx je potieba nahrat vybrany FIS model z piilohy A).

8.1.1 Iris_grafy.mlx

Iris dataset je soucasti matlabu, tudiz staci jenom pomoci funkce load() soubor dat nahrat do
workspace — tak je tomu u¢inéno na zacatku skriptu. Poté jsou z jednotlivych tfid vybrany délky
sepalu (kali$nich listk(l) a petalu (okvétnich listkll) a nasledné jsou vykresleny grafy pro délky
a Sitky sepalu a petalu pro jednotlivé tridy.

8.1.2 Iris_evaluace.mlx

Jednoduchy skript, ve kterém dochézi k nahrani ruéné vytvotfeného FIS modelu a poté jeho
ohodnoceni pomoci matice zamén. Pod matici zamén je vypsana procentuadlni uspesnost
systému a niZe je vygenerovana tabulka se Spatné urCenymi tfidami. V tabulce jsou uvedeny
rozmery listka, spravna tfida a hodnota, ktera byla danym rozmérim pfifazena systémem.

8.1.3 Iris_tunefis.mlx

Ze zacatku skriptu dochazi k nacteni datasetu a nahrani zvoleného FIS systému. Déale jsou
vybrany parametry, které se budou systémem ladit — jsou vybrany pouze vstupni parametry
funkeci pfislusnosti a pravidla. K ladéni lze vybrat 1 vystupni parametry funkci pfislusnosti,
nicméng, ty jsou nastaveny na pevné hodnoty (1, 2, 3) a bylo by spise na skodu je jakkoliv
meénit. V dalSich krocich jsou nastaveny parametry genetického algoritmu: pocet generaci,
poCet populaci, maximalni pocet stejnych generaci, maximalni pocet pravidel a typ
optimalizace na ,learning — ufeni, coz umoziuje systému vytvaret nova pravidla. Poté je
spustén trénink systému pomoci vlastni fitness funkce, ktera ohodnocuje kazdou populaci. Ve
fitness funkci jsou zpocCatku vypnuty varovné hlasky matlabu, které se vypisuji, pokud pro dané
Iris parametry nebylo stanoveno zadné pravidlo, tim je docileno rychlejsiho a prehlednéjsiho
chodu tréninku.

Ve fitness funkci jsou hodnoceny:

e Varovné zpravy — pokud je vypsana varovna hlaska, ze pro dané Iris parametry nebylo
stanoveno zadné pravidlo, tak je pfictena vysoka hodnota (vychozi hodnota — 100)

e Chybné tiidy — je spocitano kolik tfid bylo Spatné ureno a tato hodnota je pfictena
k celkové fitness

e Pocet pravidel — cilem je mit systém sco nejniz§im poctem pravidel (kvuli
prehlednosti), tudiz ¢im vyssi pocet pravidel, tim je vySsi hodnota piictena k fitness
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e Chybné rozdily — u chybné ur€enych tiid je spocitan rozdil mezi spravné a chybné
urcenou tfidou, ¢im vyssi tento rozdil je, tim vyss§i hodnota je pfictena k fitness. Toto
hodnoceni pfispiva k vyssi uspésSnosti systému.

Po dokonceni tréninku je spustén skript z pfedchozi podkapitoly ,, Iris_evaluace.mlx®, diky

kterému dojde k ohodnoceni natrénovaného systému. V posledni fazi dochazi kulozeni
natrénovaného systému do aktualni slozky.

8.2 Skripty pro EXsys-vibro dataset

V nasledujicich podkapitolach jsou popsany skripty, které byly pouzity pro realizaci ¢asti, ktera
se vénovala aplikaci fuzzy logiky na technicky dataset (kap. 6 a 7). Kazda nasledujici
podkapitola je pojmenovana podle nazvu daného skriptu, ktery lze naleznout v pfilohach.
Poradi spusténi jednotlivych skriptt je dano potfadim nasledujicich podkapitol.

8.2.1 EXSsys_zpracovani_dat.mlx

Skript slouzi ke zpracovani ,,raw™ dat ze dvou akcelerometrii. Celkem je k dispozici dvacet
textovych soubort — kazdy akcelerometr ma dvé slozky (x a y) a dohromady je pét tfid
(bezporuchovy stav, dynamicka nevyvaha prvni a druhé Urovné, statickd nevyvaha prvni a
druhé urovne). V kazdém textovém souboru je tisic fadka a tisic sloupct zaznamu.

Ve skriptu dochazi nejprve k nacteni vSech téchto soubort ze slozky, ulozeni do jedné
matice a nasledné jsou pro kazdy radek jednotlivych textovych soubort vytvoreny prediktory
RMS, STD a PCA. Poté je k prediktorim pfidan jesté fazovy posun mezi prvnim a druhym
akcelerometrem. Dale dochazi k vytvoreni a ulozeni péti tabulek (pét tfid) s patnacti sloupci
(viz kap. 6) do slozky ,.data“ v aktualnim adresafi.

Skript je pfipraven pro jednoduché piidani dal§iho prediktoru, kdy stac¢i pouze
odkomentovat fadky 38 a 61. Na téchto fadcich je vzorové pripraven prediktor MEAN,
v ptipadé€ zamény prediktoru ¢i ptidani dal§iho, musi byt dodrzena struktura matice. Poté budou
skripty, které dale navazuji, fungovat spravnym zpusobem.

8.2.2 EXsys_grafy.mlx

Navazujicim na predchozi, je skript tvofici grafy zvolenych prediktorti jednotlivych tfid, do
kterého jsou ze zacatku nahrany predchozi tabulky pomoci vlastni funkce ,loadTabs“. Do
funkce staci zadat zacinajici znaky nazvu tabulek a pfi jejim spusténi je nahrano pét tabulek ze
slozky data do ,,workspace“. Na vybér je ze dvou druht graft:

1) Hodnoty jednotlivych tfid jsou vykresleny na stejném ciselném rozmezi osy x (1-1000).
2) Hodnoty jednotlivych tfid jsou vykresleny na rlizném Ciselném rozmezi osy x:
bezporuchovy stav (1-1000), dynamické nevyvaha prvni trovné (1001-2000) a tak dale.

Grafy jednotlivych prediktort akcelerometrt a jejich slozek jsou zobrazeny v subplotu, coz
je jedno velké okno, ve kterém jsou vedle sebe vykresleny grafy. Grafy jsou tak zobrazeny
vedle sebe, ¢i pod sebou, a predchazi se tak zbyte¢nému vyskakovani jednotlivych oken. Pouze
grafy fazovych posunil jsou zobrazeny zvlaste.

V konecné Casti je vytvorena tabulka minimalnich, maximalnich a primérnych hodnot
jednotlivych prediktort a tiid.
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8.2.3 EXsys_tvorba_FIS.mlx

Skript slouzi k automatické tvorbé FIS systému pomoci dostupnych dat. Zpocatku jsou opét
nahrany vytvofené tabulky pomoci funkce ,loadTabs“. Déle je mozné si, pomoci Ciselného
zadani, vybrat, ze kterych sloupct téchto tabulek ma byt systém vytvoren, tedy zjakych
snimacu, slozek ¢i prediktord. Z vybranych sloupct jsou poté, pro jednotlivé tiidy, ziskany
minimalni, primérné a maximalni hodnoty, na kterych je systém vystavén. Dale je na vybér
z péti tvard funkci pfislusnosti: Gaussian, Tringular, Trapezoidal, Two-sided Gaussian a
Generalized bell. Zvoleni tvaru funkce prislusnosti je opét pomoci Ciselného zadani do
proménné (hodnoty 1-5). V systému je pak nastaveno nékolik nasledujicich hodnot:

e Pocet vstupt (inputt) — je dan poctem vybranych sloupcu.

e Rozptyl (range) — pro jednotlivé vstupy (inputy), tedy vybrané sloupce, je zadan rozptyl,
ktery je ur€en minimalni a maximalni hodnotou zvétSenou ¢i zmenSenou o 5 %.

e Tvar funkce prislusnosti — zminéné tvary funkci pfislusnosti z predchozich vét jsou
vzdy dany Ciselnymi parametry, urCeni té€chto parametri je stejné jako v kap. 5.4.1
(pomoci minimalnich, primérmych a maximalnich hodnot). Jediny rozdil je u krajnich
parametrd tvart Triangular, Trapezoidal a Two-sided Gaussian, ty jsou v tomto piipadé,
namisto vysoké hodnoty (1000 nebo -1000), dany zvétSenim (zmenSenim) minimalni
nebo maximalni hodnoty o 10 %.

e Vystup (output) — kazdé tiidé je pfifazeno Cislo jedna az pét: 1 — bezporuchovy stav, 2
— dynamicka nevyvaha prvni urovné, a tak dale.

e Sefazeni dle primérné hodnoty — v kazdém jednom vstupu (inputu) jsou sefazeny tiidy
podle primérné hodnoty (od nejmensi po nejvétsi). Nejmensi hodnoté je poté prifazeno
pojmenovani ,small“, druhé nejmensi ,medium small“, stfedni , medium“ druhé
nejvetsi ,,medium big“ a nejvétsi , big*. Tyto pojmenovani jsou dale pouzivany
v lingvistickych pravidlech.

e Pojmenovani vstuptl (inputll) — po sefazeni vSech vstupt a tfid nasleduje pojmenovani
jednotlivych vstupt (inputtt) z divodu prehlednosti systému.

e Pojmenovani vystupu (outputu) — ve vSech pripadech stejnd hodnota: , Class®.

e Priidani lingvistickych pravidel — zpocatku byla vSechna pravidla odstranéna a bylo
zamezeno tvorbé novych pravidel, kvili zrychleni tvorby systému. Pocet pravidel je
roven poctu tfid, tedy péti. Pravidla jsou piidavana pomoci Ciselné fady zavislé na
prumémém sefazeni tiid v jednotlivych vstupech (inputech). Jelikoz jsou tfidy
v jednotlivych vstupech (inputech) sefazeny z predchozich krokd, tak staci pouze
jednoduchy for cyklus s ¢isly danych tfid.

Ke konci dochézi k ulozeni vytvofeného FIS systému do aktualni slozky pod nazvem
,fis Exsys_X“. Kde X je Cislo podle vybraného tvaru funkce pfislu$nosti ze zac¢atku skriptu.

8.2.4 EXsys_evaluace.mlx

Skript slouzici k ovéfeni uspésnosti vytvorenych systéma (natrénovanych i nenatrénovanych).
Ze zacatku je zapotiebi nacist tfi soubory: tabulky, ze kterych budou brana data k hodnocent,
vytvorenou matici s Cisly sloupct k hodnoceni a vytvoreny FIS model. Z nahranych tabulek a
vybranych sloupc jsou vSechna data naskladana do jedné matice, ve které jsou data
v jednotlivych sloupcich sefazena podle zatazeni do tfid jedna az pét. Do této matice je poté
vlozen sloupec s ¢isly jednotlivych tfid. Ke konci dochazi k vykresleni matice zamén s dobie a
Spatné zafazenymi tfidami a vypsani tabulky §patné urCenych hodnot. V té jsou uvedeny
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hodnoty jednotlivych prediktord, jejich spravna tfida a hodnota, se kterou byla data Spatné
zafazena.

8.2.5 EXsys_trenink.mlx

Tento skript slouzi k trénovani systému vytvorenych v predeslych podkapitolach. Trénovani
probihd pomoci genetického algoritmu a vlastni fitness funkce, kterd je popsana v kapitole
8.2.8. Zpocatku je zapotiebi nahrat FIS systém, ktery ma byt trénovan a tabulky a sloupce, ze
kterych se berou data potiebnd k trénovani. Dale 1ze pomoci proménné, do které se zadava
procentualni pocet tréninkovych dat, rozdélit data na trénovaci a testovaci sadu (vychozi
hodnota 50 %) a zadat poCet generaci a populaci genetického algoritmu. Poté jsou data
zamichana a rozdélena do tréninkovych a testovacich tabulek, které jsou nasledné ulozeny do
slozky data v aktualnim adresati. Z téchto tabulek je vytvofena matice s potfebnymi sloupci a
tfidami, ktera je nasledné nahrana do genetického algoritmu.

DalSi ¢ast skriptu se vénuje nastaveni genetického algoritmu. Nejprve jsou nacteny
proménné vstuptl (inputtl) a pravidel, ktera maji byt trénovana. Poté jsou nahrany zvolené pocty
generaci a populaci ze zafatku skriptu, nastaven maximalni pocet stejnych generaci a
maximalni pocet pravidel. Nasleduje trénovani systému pomoci funkce ,tunefis“, ve které je
kazda populace a generace ohodnocena dle vlastni fitness funkce. Po dokonceni tréninku je
spocitan a vypsan prumeéry cas tréninku jedné generace a zobrazeny matice zamén pro
trénovaci a testovaci sadu. Pod kazdou matici zamén je také uvedena procentualni uspésnost
systému na tréninkové a testovaci sadé. Ke konci skriptu dochazi k ulozZeni natrénovaného
modelu do aktualni slozky.

8.2.6 EXsys_multi_trenink.mlx

Jedna se o obdobu predchoziho skriptu EXsys trenink.mlx, s tim rozdilem, ze tento skript
slouzi pro trénink vice systému najednou (postupné, bez zasahu uzivatele) — konkrétn€ dvaceti
péti systému (pét systéma pro kazdy tvar funkce pfislusnosti: Gaussian, Triangular,
Trapezoidal, Two-sided Gaussian a Generalized bell). Pro moznost spusténi tohoto skriptu je
zapotiebi vytvofit, pomoci skriptu EXsys tvorba FIS, pét systému, které maji byt trénovany.
Tyto soubory je potfeba presunout do slozky, ktera je vybrana ze zacatku skriptu, vychozi nazev
slozky je ,,multi_trenink®. Do této slozky jsou také ukladany jednotlivé natrénované systémy.
Poté vSe probiha zpisobem popsanym v piedchozim skriptu, az do doby vyhodnocovani
systému. V tomto piipadé jsou hodnoceni systémua zaznamenavany do matice, ze které je ke
konci skriptu vytvotfena tabulka.

8.2.7 EXsys_trenink_K_fold.mlx

Tento skript slouzi k trénovani FIS systému pomoci K-fold kfizové validace (vice o K-fold
kiizové validaci v kap. 7.2.5), kdy je trénovano pét systému pro k-fold pét a pét systému pro k-
fold deset. Trénovani probihd opét pomoci genetického algoritmu a vlastni fitness funkce.
Zpocatku je zapotiebi zadat nazev slozky, do které maji byt vytrénované systémy ukladany,
nahrat FIS systém a nahrat tabulky a sloupce, ze kterych se berou data potfebna k trénovani.
Opét 1ze zvolit pocet generaci a populaci (vychozi nastaveni: poCet generaci 25, pocet populaci
125). Z nahranych tabulek a sloupct je vytvorena matice se vSemi daty a vysledky. Poté dochazi
k rozdéleni dat na k-foldy, tedy tréninkové a testovaci sady a nasledny trénink pomoci
genetického algoritmu a vlastni fitness funkce, stejn€ jako ve skriptu EXsys_trenink.mlx. U
kazdého natrénovaného foldu jsou zhodnoceny GspésSnosti trénovacich a testovacich sad a vSech
dat. Po dokonceni tréninku vSech foldu jsou tyto hodnoty zprimérovany, zapsany do matice a
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dochazi k ulozeni modelu do zvoleného adresare. Tento postup je desetkrat (pét a pét k-foldu)
opakovan a po dokonceni dojde k vytvoreni tabulky obsahujici hodnoty uspeésnosti.

8.2.8 fuzzyFitness.mlx

V tomto skriptu je fitness funkce, vyuzivana predeslymi skripty. Cilem fitness funkce je
jsou nastaveny Ctyfi proménné, diky kterym Ize nastavovat vyslednou hodnotu fitness. Pied
evaluaci jsou vypnuty varovné zpravy, jelikoz zpomaluji a zneptehledniuji chod tréninku.

Kritéria hodnoceni fitness:

e Varovna zprava — pokud je vypsana varovna zprava, ze pro dané prediktory neni ur¢eno
zadné pravidlo, tak je k fitness pfictena vysoka hodnota (ve vychozim nastaveni 1000).

o Spatné zafazena tiida — poCet §patné zafazenych tiid je promitnut do vysledné hodnoty
(vychozi nastaveni 1)

e Pocet pravidel — ¢im vySSi pocet pravidel, tim nizsi prehlednost systému (vychozi
nastaveni 0.1)

e Pocet bezporuchovych tfid — ¢im vys§i pocet bezporuchovych tiid, tim vyssi fitness
(vychozi hodnota 0).

Cast fitness s podtem bezporuchovych tfid nema ve vychozim nastaveni vliv na fitness
hodnotu, kvili dosazeni co nejlepSich vysledki. Nicméné je moznost tuto hodnotu zvysit a
docilit tim tak méné Spatné urCenych bezporuchovych trid.

8.2.9 loadTabs.mlx

Funkce vytvorena pro nahravani vytvorenych tabulek ve skriptu EXsys_zpracovani_dat.mlx.
Ze slozky ,,data”“ je nahrano pét tabulek, zacinajicich na zadané znaky, do workspace. Pokud je
ve slozce ,,data” vice nez pét slozek zacinajicich na zadané znaky, tak dochazi k vypsani erroru
a dany skript dale nepokracuje. Tato funkce je vyuzivana ve vSech skriptech, kromé prvniho
v poradi (v tom jsou nahravané tabulky vytvoreny).
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9 ZAVER

Diplomova prace se vénuje aplikaci fuzzy logiky na dataset, jak z oblasti technické, tak i
netechnické. Prace je rozdélena na dvé Casti, teoretickou a praktickou. V Casti teoretické je
provedena reSerSe a v praktické Casti jsou tyto a dalsi znalosti aplikovany.

Zacatek teoretické Casti se vénuje technické diagnostice, jejimu popisu a obezndmeni
s diagnostickymi metodami. Prvni z uvedenych metod je vibrodiagnostika, coz je metoda, ktera
se vyuziva v praktické Casti této prace. Na tuto kapitolu navazuje ¢ast vénujici se popisu fuzzy
logiky, kde jsou popsany hlavni Casti pfi tvorbé fuzzy systému. Posledni kapitola teoretické
Casti se vénuje genetickému algoritmu, ktery byl vybran jako nejvhodné&js§i z vyuzivanych
algoritm pfi trénovani systémui na datech.

Na cast teoretickou navazuje prakticka, ve které je nejprve fuzzy logika aplikovana na
Iris dataset, coz je nejpouzivanéjsi soubor dat z oblasti strojového uceni. Dataset obsahuje
celkem 150 zaznam tfech druht kosatct, kde kazdy z nich je rovnomérné zastoupen. Z téchto
zaznamu bylo vytvoreno nékolik fuzzy systéma, u kterych byl jesté prostor pro zlepseni, a tak
byly dale jesté trénovany pomoci genetického algoritmu. Nejuspeésnéjsi ze systémui dosahl
vysoké uspesnosti 99,33 %, coz znamena, Ze pouze jeden druh kosatce byl Spatné zatrazen.
Ziskané znalosti z tvorby fuzzy systémi, na zakladé dat kosatct, byly aplikovany na technicky
dataset, konkrétné dataset, s nazvem EXsys-vibro, tvofeny daty ze dvou akcelerometrd. Data
z téchto snimact byly zpracovany za pomoci Ctyfech prediktorti a nasledné€ vykresleny do graft,
kde v kazdém z nich bylo zobrazeno pét moznych stavu stroje. Jiz z vykreslenych grafti bylo
mozno vidét, ze pokud se pouziji data z obou akcelerometrti, tak nebude problém s rozeznanim
jednotlivych stavi. Proto byl vytvoren jeden jednoduchy systém se 100 % Uspésnosti a prace
se spiSe vénuje rozeznani stavi na zakladé dat pouze jednoho akcelerometru. Bylo tedy
vytvoreno nékolik systému s riznymi piistupy k uceni, zde je potieba podotknout, ze systémy
jsou tvofeny automaticky na zakladé vypracovaného skriptu, na rozdil od predeslé ¢asti o Iris
datasetu. Jako nejuspés$néjsi systémy se jevily systémy, kde byla pouzita K-fold kiizova
validace — nejuspésnéjsi dosahl primérné uspesnosti 91,12 % na tréninkovych datech. K zavéru
praktické c¢asti prace jsou dosazené vysledky porovnany s klasifikatnimi metodami
aplikovanymi na stejny dataset, z tohoto porovnani vysla velka vétSina vytvofenych systému
s vyS8i uspéSnosti nez systémy tvorené pomoci klasifika¢nich metod.

Tato diplomova prace a jeji dosazené vysledky dokazuji, ze 1 fuzzy logiku lze vyuzit
v oblasti strojového uceni. Jeji aplikace je jednoducha a ve vytvorenych systémech se da
jednoduSe orientovat, zejména v systémech, kde se optimalizovaly pouze parametry funkci
pfislusnosti (kap. 7.2.3 a 7.2.4). Prace muze tedy slouzit jako navod ¢i inspirace pro praxi.
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TABULEK

11.1 Seznam zKkratek

SL

Sw

PL

PW
RMS
STD

PCA

FP

OK
NevDyn1
NevDynZ
NevSt1
NevSt2
FIS

Vi-5

Délka sepalu (Sepal Length)

Sitka sepalu (Sepal Width)

Délka petalu (Petal Length)

Sitka petalu (Petal Width)

Efektivni hodnota (Root Mean Square)

Vybérova smérodatna odchylka (Standart Deviation)
Analyza hlavnich komponent (Prncipal Component Analysis)
Fazovy posun

Bezporuchovy stav

Dynamicka nevyvaha prvni urovné

Dynamicka nevyvaha druhé urovne

Staticka nevyvaha prvni urovné

Staticka nevyvaha druhé trovné

Fuzzy inferencni systém

Cislo verze (1 az 5)

11.2 Seznam symboli

Koeficient Sugeno systému
Koeficient Sugeno systému
Koeficient Sugeno systému
Funkce pfislusnosti pro dany vstup
Funkce pfislusnosti pro dany vstup
Pocet pravidel

Pocet vstupt systému

]

]

]

]

]

]

]

] Maximalni stanoveny pocet pravidel systému
] Pocet funkeci piislusnosti v jednom vstupu
] Pocet vystupu

]  Pocet parametrti funkce prislusnosti

]  Pocet pravidel

] Hodnota piislusnosti

] Vazeny primeér

]

Hodnota odvozena z antecedentu pravidla



[-]  Vstupni hodnota Sugeno systému
[-] Bod diskurzu

[-]  Vstupni hodnota Sugeno systému
[-]  Vystup pravidel Sugeno systému
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A VYTVORENE FIS SYSTEMY

Priloha obsahuje slozku s nejuspésnéjsimi FIS systémy (hierarchie slozky je zobrazena nize).
Za Iris dataset je prilozen jeden nejuspésnéjsi systém a pét systému s riznymi tvary funkci
prislusnosti v zakladnim nastaveni. Za technicky dataset je pfilozeno celkem 16 systému —
jeden z kapitoly 7.1, kdy byly pouzita data z druhého snimace a 15 systéma z tabulky celkového
srovnani (kapitola 7.3).

Priloha A-Vytvorené FIS systémy
- EXsys-vibro

9

N2 20 20\ 20\ 20 =N 7

|72]

Uspésnosti tréninku parametrti a pravidel s vy$§im po&tem generaci a populaci
- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V4.fis

- fis_Exsys_trained_Trapezoidal_V4.fis

- fis_Exsys_trained_Trapezoidal_V5.fis

Uspé&snosti tréninku parametrti a pravidel se snizenym poétem generaci a populaci
- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V1 fis

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V3.fis

- fis_Exsys_trained_Trapezoidal_V1.fis

Uspé&snosti tréninku parametrd s vy$§im poStem generaci a populaci

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V1 fis

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V2.fis

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V5.fis

Uspésnosti tréninku parametrti se snizenym poétem generaci a populaci
- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V2.fis

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V3.fis

- fis_Exsys_trained_Generalized bell_V4.fis

Vyhodnoceni procentualni aspésnosti systému s K-fold kiizovou validaci
- fis_Exsys_trained_k10_V1.fis

- fis_Exsys_trained_k10_V2.fis

- fis_Exsys_trained_k10_V3.fis

fis_Exsys_druhySnimac.fis

fis_Iris_Gaussian.fis
fis_Iris_Gaussian_trained.fis
fis_Iris_Generalized bell.fis
fis_Iris_Trapezoidal.fis
fis_Iris_Triangular.fis
fis_Iris_Two_sided Gaussian.fis
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B SLOZKA S DATY A SKRIPTY

Obsahem piilohy je slozka, ve které jsou dvé podslozky: Iris a EXsys-vibro. V podslozce
EXsys-vibro jsou dalsi tfi podslozky: data, k_fold a multi_trenink, v podsloZce data jsou
textové soubory snaméfenymi daty a dalsi dvé podslozky jsou pouze pracovni (slouzi
k ukladani natrénovanych systému). Dale jsou v podslozce EXsys-vibro vypracované skripty a
funkce (popsany v kap. 8.2). V podlozce Iris se nachazi tfi skripty (popsany v kap. 8.1).

Priloha B-Slozka s daty a skripty
- EXsys-vibro
- data

I1x_nevyvahaDyn-1.txt
1x_nevyvahaDyn-2.txt
1x_nevyvahaSt-1.txt
1x_nevyvahaSt-2.txt
1x_OK.txt
ly_nevyvahaDyn-1.txt
ly_nevyvahaDyn-2.txt
ly_nevyvahaSt-1.txt
ly_nevyvahaSt-2.txt
ly_OK.txt
2x_nevyvahaDyn-1.txt
2x_nevyvahaDyn-2.txt
2x_nevyvahaSt-1.txt
2x_nevyvahaSt-2.txt
2x_OK.txt
2y_nevyvahaDyn-1.txt
2y_nevyvahaDyn-2.txt
2y_nevyvahaSt-1.txt
2y_nevyvahaSt-2.txt
2y_OK.txt
k_fold
multi_trenink
EXsys_evaluace.mlx
EXsys_grafy.mlx
EXsys_multi_trenink.mlx
EXsys_trenink.mlx
EXsys_trenink_K_fold.mlx
EXsys_tvorba_FIS.mlx
EXsys_zpracovani_dat.mlx
fuzzyFitness.mlx
loadTabs.mlx
S
Iris_evaluace.mlx
- Iris_grafy.mlx
- Iris_tunefis.mlx

N 20\ 25 20 25 20 20 28N 20 2 A A 2 28 2 2N N7

NZ= 3 20 2N 2 AN N N N N 2 2 2
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