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Abstrakt

Cilem této prace je predstaveni nového fuzzy systému typu AnYa, ktery, na rozdil od
klasickych fuzzy systému typu Takagi-Sugeno a Mamdani, pouziva typ antecedentu
vychazejicim z realné distribuce dat. V ramci prace bude zminény systém
naprogramovan a bude ovétena jeho funkénost na dostupnych testovacich datech.
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Abstract

The aim of this work is to introduce a new type of fuzzy system AnYa. This system,
unlike the classical fuzzy systems Takagi-Sugeno and Mamdani, uses a type of
antecedent based on real data distribution. As part of the work there will be mentioned
system programmed and its functionality will be verified on testing data.
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1.UVOD

o, ee

fuzzy systém typu Mamdani. Zac¢atkem devadesatych let se t&Sily veliké oblibé pro
aplikace inteligentnich systémt. Ackoliv se objevilo velké mnozstvi variant fuzzy
systémt, téméf vzdy dodrzovaly klasickou strukturu fuzzifikace-inference-
defuzzifikace. Tyto metody maji nedostatky v modulu fuzzifikace, kdy jsou data
mapovana na funkci pfislusnosti, ktera nereprezentuje skute¢né rozlozeni dat. Zminény
nedostatek se pokousi vytesit novy fuzzy systém typu AnYa. Prace si klade za cil ovéfit
funk¢nost tohoto nového systému.

V prvni ¢asti jsou predstaveny stavajici fuzzy systémy a vysvétlena jejich funkce aby
bylo mozné je porovnat snovym systémem AnYa. Principy systému AnYa jsou
vysvétleny v druhé kapitole prace tak, aby bylo mozné pfistoupit k jeho realizaci
v programovém prostiedi MATLAB. Této realizaci je vénovana tieti kapitola.

V zavéreCné Casti je vytvoleny systém testovan pro ruzné typy uloh a tim se ovéfuje
jeho funkce. Ve vybranych ptipadech bude vyhodnocen vliv pfipadného Sumu v datech
na fuzzy systém AnYa.



2.FUZZY LOGIKA [3][4]

Fuzzy logika vychazi z matematické discipliny fuzzy mnozin. Pojem , fuzzy mnoziny*
zavedl vroce 1965 profesor Lotfi A. Zadeh v clanku ,,Fuzzy sets” pro Casopis
Information and Control. Slovo ,,fuzzy“ znamena ,,mlhavy* ¢i , nejasny a je zde proto,
ze se fuzzy mnoziny vyznacuji prave takovymi vlastnostmi. Diky jejich neostrosti se da
matematicky popsat napf. lidské vnimani, které vétSinou neoperuje s Cisly, ale
s neurCitymi vyrazy typu ,,daleko — blizko* atp.

2.1. Fuzzy mnoZiny

Na rozdil od klasickych mnozin, kdy libovolna klasicka mnozina A definovana
v univerzu K a kazdy prvek u € K, ma pouze dva stavy — prvek u nalezi mnoziné A
nebo prvek u nenalezi mnoziné A. Ve fuzzy mnozinach muze prvek univerza u nalezet
fuzzy mnoziné F pouze Castecné.

Matematicky lze zapsat jako:

Klasickd mnozina (charakteristicka funkce): us: K — {0,1}, ua(u) € {0,1} 2.1

Fuzzy mnozina (funkce p¥islusnosti): up: K = (0,1), up(u) € (0,1) (2.2)

Funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny mapuje univerzum na cely interval (0,1). Ve
fuzzy mnozinach je pro klasickou mnozinu zaveden vyraz ,,ostra mnozina“. Tvar funkce
prislusnosti je uren samotnou fuzzy mnozinou. Aby se zjednodusily vypocty, voli se
obvykle snadno popsatelné tvary prislusnosti. Mezi nejCastéji pouzivané po Castech

linearni funkce patii I'-funkce , L-funkce, A-funkce a I1-funkce:
/
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Obr. 1: Vybrané funkce pfislusnosti 1 [3]
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Obr. 2: Vyprané funkce pfislusnosti 2 [3]

V urcitych pripadech jsou pouzivany i jiné funkce pfislusnosti, jako napiiklad funkce
ptislusnosti definované Lotfi A. Zadehem: S-funkce a Zadehova I1-funkce:
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Obr. 3: Vybrané funkce pfislusnosti 3 [3]

Tyto funkce pfislusnosti ov§em pouze ztidkakdy reprezentuji skute¢né rozlozeni dat.
Pomoci funkci prislusnosti muzeme urcit, zdali se dvé fuzzy mnoZiny sob¢ rovnaji, ¢i jestli je

né¢jaka fuzzy mnozina podmnozinou fuzzy mnoziny druhé.
Existuji dvé fuzzy mnoziny A a B definované na univerzu X a jejich funkce pfislusnosti py a
Up.

Rovnost: A = B pravé tehdy, kdyz u,(x) = pug(x), xeX (2.3)
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Podmnozina: A € B pravé tehdy, kdyz pu,(x) < pg(x), xeX 2.4

Abychom mohli s fuzzy mnozinami pracovat, byly zavedeny zakladni operace jako
prunik (t-norma), sjednoceni (s-norma) a doplnék (negace). Na rozdil od klasickych
mnozin nejsou tyto operace definovany jednoznacné a muzeme se setkat s celou skalou
jejich definici. Pro fuzzy mnoziny A a B definovana na univerzu U a pro vSechna u €
U:

Nekteré t-normy:

prinik (Zadeh): psnp(u) = min(u,(w), up(u)) (2.5)

prinik (dot product): psng(w) = pua(uw) - ug(u) (2.6)

Nekteré s-normy:

sjednoceni (Zadeh): pyug(u) = max(uA(u),uB(u)) 2.7
sjednocent: paup(w) = pa(u) + pp(u) — pa(w) - pp(u) (2.8)

Negace:
doplnék (Zadeh): py(u) =1 — py(w) 2.9

Déale si definujeme operace nad fuzzy relacemi. Jedna se o operace projekce a
cylindrické rozsifeni. Mame-li definovanou fuzzy relaci A na kartézském soucinu
univerz W X U, fuzzy mnozinu B definovanou na univerzuU aw € W:

Projekce: proj Ana U = f SUpyw (Ua(w,w))/u (2.10)
U
Cylindrické rozsirenti: ce(B) = f pg(w) /(w, u) (2.11)
WXxU

Znaménko integralu zna¢i symbol vy¢tu na spojitém nebo nespocetném univerzu.

Posledni definovanou operaci je operace kompozice. Jedna se o spojeni cylindricky
roz§itené fuzzy mnoziny, fuzzy relace a jejich projekce. Vysledkem je fuzzy mnozina.
Pouzijeme-li znaceni z pfedchoziho odstavce a pfidame fuzzy mnozinu V definovanou
na univerzu U:

kompozice:V = B o A = proj(ce(B) U A) naU (2.12)

11



Opét Ize pouzit pro prinik riznou t-normu. Vznikaji tak rizné typy kompozice napt.
max-min kompozice nebo max-dot kompozice.
max — min: uy(u) = maxy,min (ug(w), ua(w, u)) (2.13)

max — dot: fty (1) = Mmaxyy (W) * Ha(W, 1)) (2.14)

2.2. Fuzzy systémy

Fuzzy systémy jsou systémy, v nichz se operuje 1 sneostrymi hodnotami,
reprezentovanymi fuzzy mnozinami. Zakladni struktura fuzzy systému je obvykle
slozena ze tii Casti: modul fuzzifikace, inferenci mechanizmus + baze pravidel a modul

defuzzifikace.
ostré hodnoty fuzzy hodnoty fuzzy hodnota ostra hodnota
vstupii - vstupt - vystupu - vystupu
Inferenc¢ni 3 J
v Modul v mechanizmus Modul '
I fuzzifikace I Baze defuzzitikace
pravidel
A A

Baze dat tok dat

Obr. 4: Model fuzzy systému [3]

Modul fuzzifikace mapuje vstupni ostra data na fuzzy mnoziny. NejCastéji je
pouzivana fuzzifikace singletonem, kdy je vstupni ostré Cislo x* pfevedeno na fuzzy
mnozinu s funkci ptislusnosti p(x™):

e =3 ¥

0 x#x*

A poté mapovano na fuzzy mnozinu F:

lf M)

F

> (™)
N

Y*

Obr. 5: mapovani singetonu na fuzzy funkci [3]
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Baze pravidel sdruzuje vSechny pravidla pro dany systém a baze dat obsahuje
informace o tvaru a polohach fuzzy mnozin v jejich univerzech. Inferencni
mechanizmus a baze pravidel zastupuji mechanismus tzv. pfiblizného usuzovani. Pfi
priblizném usuzovani se rozhoduje na zakladé soboru pravidel, které predstavuji fuzzy
inferenci (Usudek). Tato pravidla predstavuji jednotlivé implikace a vyjadiuji kauzalni
vztah mezi fuzzy vyroky. Obecné vypadaji:

IF (fuzzy vyrok)THEN (fuzzy vyrok)

Fuzzy vyrok za IF se nazyva predpoklad (antecedent), fuzzy vyrok za THEN se
nazyva zaveér (consequent). Jednotlivé fuzzy vyroky mohou byt spojenim vice fuzzy
vyrokua logickymi operatory and (pro fuzzy vyroky se pouziva t-norma) a or (pro fuzzy
vyroky se pouziva s-norma). Pro fuzzy systémy byla vytvorena cela fada fuzzy
implikaci if-then, které jsou reprezentovany vyslednymi fuzzy relacemi R. Nékteré
vychazi z analogie klasické implikace dvouhodnotové logiky (implikace Zadeh,
implikace Kleene-Dienes, implikace Lukasiewicz):

v, = v, = (not vy)or v, = (v, and v,)or(not v,)
V;,V, ... jednotlivé vyroky

Nékteré implikace, zejména jedna z nejpouzivanéjSich implikaci Mamdani a

implikace Larsen, vyuzivaji:
vy 2 vy = v and vy
V4, V; ... jednotlivé vyroky

Lisi se v pouzitych t-normach, s-normach a negaci.

13



Hpy (V)= sup {min[pp(x), 1 g (X,¥)]}

F
L

Obr. 6: Implikace typu Mamdani [3]

Pro vyhodnoceni implikace se vyuziva pravidlo zobecnény modus ponens. Méame-li
definovany dvé proménné aeA,beB a zname implikaci mezi nimi, tedy
IF(a je F;)THEN (b je V), mizeme zkonstruovat fuzzy relaci R podle nékteré z vyse
popsanych implikaci. Plati F € A,V € BaR € A X B. Do fuzzy implikace vstupuje
prvni proménna a ve formé (a je F,). Do implikace tedy vstupuje hodnota F,. Pravidlo
modus ponens bude vypadat:

podminka 1: ajeF,
podminka 2: IF(a je F;)THEN(b je V;)
vyhodnoceni: bjeV,

Vysledek je ur¢en pomoci kompozice:
V, =F,oR =proj(ce(F,) UR) na B (2.15)

Muzeme vyuzit napiiklad max-min kompozice, coz je Casto vyuzivané pro fuzzy
systémy typu Mamdani.

Modul defuzzifikace prevadi vystupni fuzzy hodnoty inferencniho mechanizmu na
ostré vystupni hodnoty. Méame-li proménnou b € B a univerzum B je pokryto systémem
fuzzy mnozin V', i = 1,2 ...m,V* € B, a mame vysledek inferenéniho mechanismu, kdy
jsou jednotlivym fuzzy mnozinam pfirazeny vysledné hodnoty piisluSnosti p,i(b), tak

mizeme pouzit nékterou z metod defuzzifikace. Je velké mnozstvi metod pro

14



Vv

dalsimi metodami jsou napf. metoda stfedu soucti (Centre Of Sum) nebo metoda
prvniho maxima (First Of Maximum).

v

b-u, db mob;, - u,(b;
:fB %4 b*: i=1"~i V( L) (2.16)

b*
fB u, - db 2?;1 ty (by)

Prvni rovnice je pro spojité nebo nespocetné univerzum (znaménko integralu v tomto
ptipadé znaci skuteCny integral) a druha rovnice je pro diskrétni univerzum (i
singletony).

‘Ui ‘UE E = ®§ ®§ ®E ®§E ®mE =®m ym

Obr. 7: Defuzzyfikace metodou tézisté [3]

Fuzzy systémy lze pouzit pro velkou Skalu aplikaci jako napiiklad aproximace
funkci, fizeni a regulaci, predikci ¢i klasifikaci. Nejpouzivanéjsi fuzzy systémy jsou
typu Takagi-Sugeno a Mamdani.

2.2.1. Takagi-Sugeno
Fuzzy systém Takagi-Sugeno ma ve vyhodnoceni pravidla jako zavér funkci vstupnich
proménnych. Necht' jsou a;, ..., a, vstupni promeénné nalezici do univerz A4;, vystupni
proménna b € B a univerza A; jsou pokryta fuzzy mnozinami Emi. Soubor k —pravidel
fuzzy systému Takagi-Sugeno potom vypada nasledovné:

IF (ay je F™/)AND ...AND(a; je F*)THEN (b = f(al, .., a,)).,j = 12, .. kmax — dot: p, ()

(2.17)
= MaXyw (.MB(W) ’ I—‘A(W' u))
Jako defuzzifikace se pouziva fuzzy vazeny primér vystupii funkci f;:
k_wif; al, ...,a
b:Z]—l ]f}( n) (218)

k .
j=1Wj

15



2.2.2. Mamdani

Fuzzy systém Mamdani se od systému Takagi-Sugeno lisi pouze ve vyhodnoceni
pravidel. Po vyhodnoceni je jako zavér fuzzy mnozina. Necht' je a;, ..., a,; vstupni
proménné nalezici do univerz 4;, vystupni proménna b € B, univerza A; jsou pokryta
fuzzy mnozinami F™ a univerzum B je pokryto fuzzy mnozinami V™. Soubor
k —pravidel fuzzy systému Mamdani vypada nasledovné:

1F(ay je E"™)AND ...AND (a; je F") THEN(b = V™), = 1,2, ..k (2.19)

K defuzzyfikaci zavéru se vyuziva néktera z metod defuzzyfikace (velmi casto

Vv

2.2.3. AnYa

Nové navrhovany systém typu AnYa (Angelov-Yager) se vyrazné lisi od
nejpouzivanéj§ich systémi typu Mamdani nebo Takagi-Sugeno. Tyto systémy, které
jsou popsany vySe, pouzivaji pro svou cinnost néjakou formu fuzzyfikace, ktera
vyzaduje apriorni znalost vstupnich dat. Navic pfi fuzzifikaci téméf vzdy vznikne ztrata
dat, jelikoz mapovani vstupu na fuzzy mnozinu ziidkakdy reprezentuje skutecné
rozlozeni dat. Vytvoreny predpoklad (antecedent) je tedy zkresleny. Novy systém se
tento nedostatek fuzzy systémi snazi odstranit tim, ze data sdruzuje do
neparametrickych datovych Mracen (clouds) reprezentujicich vstupné-vystupni prostor
fuzzy systému. Vyhodou je moznost prace s daty, o kterych nemame zadné informace,
kromé poctu vstupt a vystupd. Datova Mracna sdruzuji data se vzajemnou podobnosti
ve vstupné-vystupnim prostoru. Tento pfistup k zpracovavani dat umoziuje nahradit
parametrické funkce pfisluSnosti neparametrickymi funkcemi lokalni hustoty dat pro
jednotliva Mracna, coz pfipomind ostatni pfistupy vyuzivajici jadrové funkce, jako
naptiklad support vector machines.

Momentaln¢ je systém AnYa, ktery vychazi zjednoduchého fuzzy systému
vyuzivajicim vektorovou pfislusnost a granulaci na bazi jadrovych funkci [2] jediny
fuzzy systém vyuzivajici sdruzovani dat do neparametrickych datovych Mracen. Diky
této vlastnosti je mozné pouzivat systém AnYa na velikou §kalu uloh — naptiklad
modelovani, klasifikace, zpracovani obrazu (segmentace), identifikace systémua atp.

Tvorba datovych Mracen a samotny systém AnYa je popsan v nasledujici kapitole.
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3.FUZZY SYSTEM ANYA [1][2][3]

M¢jme komplexni, nelinearni, nedeterministicky systém, ktery mizeme popsat pouze vztahy
vstup-vystup, tedy vektor vstupii x= [xq, Xy, ..., ¥,] a vektory vystupa y* = [y1,¥5, ..., yh].
Tato metoda funguje na principu popsani vztahl vstup-vystup na zaklad¢ historie predeslych

T
vstupné-vystupnich dat, z; = [x]T ; yJT] ,j = 1,2, ...,k — 1 amomentalniho k-tého vstupu x;”.

A
"
ES
S { "'.*._:‘ 2
Cloud, * "':"*.dl-‘
% \
%7 Clouds.
‘IA 1 “. B I iy jecssssasnscssccns ..t - *
R
Zh <. e *
& A
g

Obrazek 8.: Reprezentace Mracna [1]

Metoda pouziva datova Mracna (Clouds), ktera jsou podobna datovym shlukiim
(cluster), ale lisi se tim, Ze nepouZzivaji primér nebo rozptyl, proto nemaji urCeny tvar ¢i
hranice. Mracna jsou soubory dat v prostoru, majici svoji relativni hustotu. Hlavni
vyhodou je, ze Mracna jsou neparametrické a reprezentuji skutecné data. To je rozdil
oproti klasickym pfistupim, kdy je tfeba vstupy parametrizovat pomoci funkce
prislusnosti, ¢cimz dochazi ke ztraté dat, jelikoz nahradime skute¢na data jejich odhady
(viz. Kapitola 1). Mracna pfimo reprezentuji vS§echny piedchozi zdznamy dat, které jsou
si navzajem blizké ve smyslu vztahu vstup-vystup a tvofii zékladni struktury systému
AnYa. Novy vstup xj ¢i dvojice vstup-vystup z; patii kazdému Mracnu s rozdilnou
ptislusnosti y € [0; 1]. To lze popsat:

(z jejako ¢ i)

Kde ¢* € R™™,i = [1,N], N je pocet Mracen ve vstupné-vystupnim prostoru, n je

dimenze vstupt a m dimenze vystupt. Analogicky lze zapsat:
(x je jako )(i)

Kde y' € R™,i =[1,N], N je po¢et Mraten ve vstupnim prostoru a n je dimenze

vstuput.
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Rozlisujeme dvé zakladni hodnoty pro novy vzorek dat. Prvni je lokalni hustota i-
tého Mracna pro tento novy vstup Xy, ktera je definovana vhodnym jadrovym odhadem
hustoty vzdalenosti mezi x) a vSemi vzorky i-tého Mracna:

Ml
Vi=K Z d,i(j , i =[1,N] a M* je pocet vzorkl i — tého Mra¢na 3.1)
=1

Dale rozliSujeme globalni hustotu pro novy vzorek vstupné-vystupnich dat z;, ktera
je definovana jako vhodny jadrovy odhad hustoty vzdalenosti z, a vSech predchozich
vstupné-vystupnich vzorku:

k
I.=K Z di; 3.2)
=1

Pro vypocet vzdalenosti je mozné pouzit rozlicné typy vypocti — Eukludovska
vzdalenost, kosinova vzdalenost atp.
Pro rekurzivni vypodcet téchto zakladnich hodnot je vhodné pouzit jako jadrovy odhad hustoty

Cauchyho jadrovy odhad hustoty (je monotdnni, maximalni hodnota je 1 a asymptoticky se blizi

nule, kdyz argument se blizi nekone¢nu):

. 1 1
Yi = = -, i=[1,N]

14 () ()’ 14 (@),

(3.3)
k

d = primérna vzdalenost k — tého vstupu vici vSem bodim i — tého Mracna

Toto lze prevést na rekurzivni variantu vypoctu:
1

Vi = (34)
T Do — g2+ 2 — Nkl
ML -1 1
L__k L L _
Hie = Mli Hk-1+ M_Iixk» Hi = X1 3.5)
Uk = lokalni st¥edni hodnota dat i — tého Mratna
ML -1
L _k L 2 L _ 2
Tk = =y St grladt 2=l 56

L = lokalni rozptyl dat i — tého Mratna

Podobné l1ze urcit globalni hustota:
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I, = —
()T @) 1+ (@) 6.

Coz lze opét zapsat rekurzivné:

1
I, = (3.8)
T Nz — el + 2k — el
k-1 1
He = k k-1t Exkl U1 =2 (3.9)
ur = globalni sttedni hodnota dat pro vSechna data (vstup i vystup)
_ 1 2 2
Zk = k Zk—l +E ”Zk” , 21 = ”lel (3.10)

2, = globalnirozptyl dat pro vSechna data (vstup i vystup)

Stuperni pfislusnosti vzorku vstupnich dat x, k Mrac¢nu i je uren normalizovanou

lokalni hustotou vypocitanou:
; Vi
k N o’
j= 1yk

= [1,N] (3.11)

Fuzzy pravidla tohoto systému tedy mizeme zapsat:
Pravidlo*: IF(x]e]akO)( ) THEN(y =x n‘)

Kde xI = [1,xT] je rozsifeny vektor vstupli a m je matice vystupnich parametrti
(consequent) i-tého Mracna

i i i
aol a02 e aOm
. i i i
gi=[%1 %12 v Oim
i i i
An1 Apz " Opm

Vystup (defuzzifikaci) systému mizeme napsat:

N
y = Z,v'yi (3.12)
i=1

Jedna se o fuzzy vazeny soucet vystupti vSech mracen, kdy normalizovana lokalni
hustota A* je ekvivalentem k hodnoté funkce pfislusnosti u‘(x) u fuzzy systému

Mamdani a vaze pravidla w' u fuzzy systému Takagi-Sugeno.
Systém lze graficky popsat jako Ctyfvrstvou neuronovou sit”

19



Cloud! L]
°

X1

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4
Obrazek 9: Fuzzy systém AnYa jako neuronova sit [3]

V prvni vrstvé se vstupy rekurzivné porovnaji se vSemi predchozimi zaznamy
jednotlivych Mracen. V druhé vrstvé se spocita stuper piislusnosti vstupu k jednotlivym
Mraénam. Tyto prvni dvé vrstvy reprezentuji vychozi predpoklad (antecedent). Treti
vrstva slouci predpoklady se zavéry (consequent) které reprezentuji jednotlivé sub-
systémy (Mracna). Posledni vrstva vypocita vysledek systému jako vazeny soucet
vystupt jednotlivych sub-systému.

3.1. Systém

Systém je mozno programovat jako dynamicky se vyvijejici. Bud’ zaCiname existujici
strukturou Mracen, nebo zaCiname od zacatku. Existujici mracna mizeme vytvofit na
zéakladé znamych dat, ¢i s pfispénim experta. Zaciname-li od zacatku, zaCneme tim, zZe
vytvofime prvni mrac¢no z prvniho vzorku vstupné-vystupnich dat. Dalsi Mracna
tvofime na zaklade¢ pravidel, aby systém spliioval:

e Dobrou generalizaci vstupné-vystupniho prostoru.
Tohoto pravidla je dosazeno tim, Ze nové Mracno je zaloZzeno

na zaklad¢é vzorku dat, ktery ma vysokou globalni hustotu.

e Vyvarovani se vysoké miry prekryvani Mracen.
e Udrzovani kvality Mracen a odstraniovani neuzitecnych ¢i zastaralych
Mracen.

Pti prijeti k-tého vzorku vstupi rozhodneme, zda je tfeba vytvorit nové Mracno
podle podminek:

L. > LLvili = [1,N] (3.13)
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Rovnici (3.13) lze popsat jako: Globalni hustota po pfidani nového vstupné-
vystupniho vzorku je vys$Si, nez globalni hustoty spocitané s odhady jednotlivych
mraden (z;' = [xk,yi]).

Ali=[i,N], || >4 (3.14)

Existuje-1i alespon jedno Mracno s lokalni hustotou men$i, nez A, tak nové Mracno
nevytvofime ani v pfipadé platnosti (3.13). Rozhodujeme o mife prekryti vzorku dat
s existujicimi Mracny na zakladé statistiky a predpokladame normalni rozlozeni dat.
Standardni hodnota parametru A = e~!, coz reprezentuje tzv. 1o pravidlo. Tuto
hodnotu mtzeme v piipadé potieby zménit. Cim vétsi hodnota, tim ochotné&ji se budou

tvofit nové Mracna a naopak.

Hodnota parametru A [-] | Mira piekryti [%]
0.5 50
e”! 31.73
1/10 10
1/21.98 4.55

Tabulka €. 1: Zavislost miry prekryti na parametru A

Nejsou-li splnény podminky pro vytvoreni nového Mracna, tak se k-ty vzorek vstupti
pfitadi Mraénu, kterému je dany vzorek nejblizsi:

M‘=M'+1proi=arg max (yi), i =[1,N] (3.15)

i=1aziN

a upravime lokalni hustotu tohoto Mracna podle (4).

Dale pro potfeby monitorovani kvality Mracna je potieba zavést pojmy stari Mracna
a uzite€nost Mracna. Monitorovani kvality mra¢na je potfebné zvlasté pro ,,on-line"
rezim systému, kdy napf. sbirame data pfimo ze senzoru. Stafi Mracna vyjadiuje stfedni
hodnotu ¢asu, kdy byly Mracnu pfifazeny data:

age! =k -1, i=[1N] (3.16)
ro Ly
VML Ly (3.17)

I; = Casovy index, kdy byla zapsana data do i — tého mratna

UziteCnost MracCna se vypocita jako pramér stupné piislusnosti vzorku i-tému
Mracnu za délku zivota Mracna:
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—_ k
U,i:Ai:LE A, i=[LN]
k—1I; Lajoq

I; = Casovy index zaloZeni i — tého Mratna

(3.18)

UziteCnost muze byt pouzita k odstrafiovani Mracen, kdyz jejich uziteCnost klesne
pod hranici &; (pro mensi pocet predpokladanych Mracen, cca. 50, je doporuceno volit
hodnotu &; kolem 0.1):

IF(Ui < &)THEN(A* < 0), i=[1N] (3.19)

3.2. Tvorba zavériu (consequents)
Tvorba zavéru pro jednotlivé subsystémy je omezena na pouhé jedno pravidlo pro
subsystém:
Pravidlo®: IF(xje jako )(i) THEN(x - tfidai), i=[1,N]
Pro samotnou klasifikaci lze pouzit jednoduché pravidlo ,,vitéz bere vSe®:
Ttida = A
tida = arg max (4;) (3.20)

Pro nalezeni parametri zavéru lze s uspéchem pouzit rekurzivni vazenou metodu
nejmensich ¢tverct. Celkovy vystup ze systému lze popsat jako:
y=y"eo
6 =[(@HT, @)7, ..., @) vektor parametrii subsystémii (321)
Y = [A'xL, 2% ., AVI]T vektor vaZenych vstupti stupném ptislusnost (linearni zavéry) ’
Y = [A%, 2% .., AV]T vektor vazenych vstupti stupném piislu$nosti (unikatni zavéry)

Hledame parametry takové, aby se minimalizovala chyba vystupu ze systému od
pozadovaného vystupu vzorku vstupa xy:
Y -y’ (Y —yTo) - min (3.22)

To lze provést rekurzivng:
O = Ox—1 + Cetpre (Ve — ¥icOr-1),

>
o
I
o

(3.23)

Cr— 1Pk Cr—1
1+ Y Croatpr’

kde 2 je velké kladné Cislo a I je jednotkova matice o dimenzi Nn X Nn.

Ck = Ck—l - Cl = .{21 (3.24)
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4.REALIZACE SYSTEMU ANYA
V PROSTREDI MATLAB

Nové navrhovany fuzzy systém typu AnYa byl vramci této prace realizovan
v programu MATLAB 2014b. V této kapitole bude popsana jeho datova struktura a
zakladni filosofie programu. Dale jsou popsany jednotlivé varianty algoritmu pro rizné
ulohy. Mezi testované ulohy patfi aproximace/predikce funkce a klasifikace.

4.1. Zakladni struktura programu
Jak bylo vySe popsano, fuzzy systém typu AnYa se chova jako MIMO systém. Na
vstupu 1 vystupu jsou ostra data. Struktura programu pro jednotlivé tlohy je v obecné
roving stejna a vypada nasledovné:
1. Inicializace programu — vytvoreni datovych struktur a vytvoieni prvniho
Mracna
Nacteni dat
Tvorba nového Mracna nebo prirazeni dat existujicimu Mracnu
Zhodnoceni kvality Mracen
Tvorba a uprava zdvérn
Vypocet vystupu
Opakujeme body 2-6 dokud jsou dostupnd data

NS RN®NDN

Toto plati pro online rezim i pro rezim uceni (pfi rezimu uc¢eni miizeme vynechat bod
6). Pii vyhodnocovani vystupu jiz existujici struktury, kdy nepozadujeme tvorbu
novych Mracen, ale pouze pozadujeme vystup na zakladé vstupnich dat (napf. po
rezimu uceni predkladame testovaci data), je struktura algoritmu omezena na nasledujici
kroky:

Nacteni dat

Prifazent dat existujicimu mracnu

Vypocet vystupu

Opakujeme bodyl-3 dokud jsou dostupnd data

ER I

4.2. Datova struktura

V realizaci systému AnYa miuzeme identifikovat dvé hlavni datové struktury — hlavni
datovou strukturu a pomocnou datovou strukturu.

4.2.1. Hlavni datova struktura

Hlavni datova struktura je nezbytna pro funkci algoritmu. Jedna se o vlastni feSeni
ukladani hodnot v prabéhu samotného algoritmu.
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Strukturovana proménna ,,clouds*

Hlavni proménna algoritmu, ktera reprezentuje blok baze dat fuzzy systému je nazvana
,clouds®. Jedna se o strukturovanou proménnou, ktera sdruzuje nejdulezitéjsi data
pottebna pro funkci algoritmu.

e Promeénna , clouds.cnt” reprezentuje pocet vytvorenych Mracen.

e Proménna clouds.datacnt® je pocet dat, pouzitych k vytvofeni stavajici
datové struktury ,,clouds®.

e clouds.atent® a , clouds.ycent reprezentuji informace o vstupnich datech.
Proménna ,,atcnt” je pocCet vstupnich proménnych a proménna ,,ycnt“ je pocet
vystupnich proménnych jednotlivych davek vstupnich dat.

e clouds.omega“ a ,clouds.eps udrzuji informaci o nastaveni algoritmu, a
sice velikost parametru &; reprezentujicim spodni hranici uziteCnosti Mracen
(rovnice (3.19)) a velikost parametru {2 pouzivaného pfi tvorbé zaveru.

e clouds.atent true™ je pomocna proménna, pouzitd pouze pii experimentech
pro aproximaci/modelovani. Jedna se o skuteCny pocet vstupt v datovém
souboru. Rozdil oproti ,clouds.atent bude pouze v pfipadé, ze data byla
napf. rozSifena o kombinace vstupnich proménnych ¢i jejich mocnin (tato
moznost je naprogramovana ve funkci pro preprocessing dat).

Dale se zde vyskytuji tfi strukturované proménné. Jedna se o:

e clouds.global

e  clouds.store"

e  clouds.RMS*

e  clouds.trash®

Tyto struktury jsou detailnéji popsany dale.

Strukturovana proménna ,,clouds.global*
Tato strukturovana proménna sdruzuje informace o globalni hustoté dat stavajici datové
struktury Mracen.
e clouds.global.time* reprezentuje Casovy index, pro ktery plati vypocitana
globalni hustota ,,clouds.global density*
e clouds.global.disp“ je globalni rozptyl dat pro vSechna data stavajici datové
struktury
e clouds.global. mean” vyjadiuje globalni stfedni hodnotu vSech dat stavajici
datové struktury
e clouds.global.density“ je globalni hustota vSech dat stavajici datové
struktury pro dany ¢asovy index.

Strukturovana proménna ,,clouds. RMS*
Strukturovana proménna ,,clouds. RMS* sdruzuje informace o zavérech (konsekventech)
fuzzy systému AnYa pro stavajici Mracna.

e Matice ,,clouds. RMS.C* reprezentuje matici C
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e Matice ,,clouds RMS.phi obsahuje vektor jednotlivych parametri Mraden 67.

Strukturovana proménna ,,clouds.store*

Strukturovana proménna ,clouds.store” sdruzuje informace o vSech vytvorenych
Mracnech stavajici datové struktury. Lze pfistupovat i k jednotlivym Mra¢nim pomoci
,,clouds.store(i)*, kde 1 znaci Cislo Mracna, ke kterému chceme pristoupit.

x

VARIABLE RSN =0 © =
':1:::' Open »  Rows Columns | b e o Transpose
New from Print = insert Delete “|| Sort
Selection ¥ = - -
VARIABLE SELECTION EDIT
| clouds | clouds.store 3 |
clouds.store
Fields history [ timesum [ lambdssum [ dataent 7 dsts mean Hddats disp [ loc_density [ param H age HH utility
1 ] struct 531 43.1014 27/[0.8607 50.7074] 2.5768e+03 01528 [35.4118;-1.8771;03352) 180.3333 02155 ~
2 Tl struct 5164 437574 44-0.2875 54.2364] | 2.0429e+03 0.4190 [23.6269;-1.6013;0.5574] 82,6364 0.2303
3 el struct 3468 35.0336 35([-1.4238 57.3371] 3.2916e+03 0.1129 [22.8051;-1.2570;0.5687] 100.9143 0.1864
4 Tl struct 1008 211148 20/[1.4792 48.5250] 2.3616e+03 0.1750 [28.0490:-1.1472:0.4547] 14,6000 0.1287
5 Tl struct 4822 31.9641 44/[0.8631 50.4250] 2.5443e+03 0.4273 [11.0707:-0.9720:0.7997] 90.4091 02204
& el struct 2773 13.7313 17|[0.0666 52.2412] 2.7298¢+03 0.5318 [22.7578;-0.8355;0.5661] 36.8824 0.2497
7 Tl struct 662 44212 4/[0.5265 49.7500] 24T60e+03 03421 [-9.7434;-0.4526;1.2117] 345000 0.1195
8 Tl struct 1672 6.8740 9|[0.1132 53.2222] 2.8332e+03 0.3620 [31.5163;-2.0615;0.4103] 142222, 02644
9
10
11 v
< >

Obr. 10: UloZzena Mracna v datové strukture "clouds.store(i)"

Jednotlivé fadky reprezentuji jednotliva Mracna.
Mraéna jsou popsana jejich uréujicimi vlastnostmi, tedy lokalni hustotou y*, stafim
Mraéna age’ a uziteénosti Mragna U".

Stafi MraCen reprezentuje proménna ,clouds.store.age” a  uziteCnost
,clouds.store.utility“. Pro jejich vypocet jsou zde 1 pomocné proménné
,,clouds.store timesum®, které reprezentuje soucet ¢asovych indexd zapisu do Mracen
Mt a _clouds.store.lambdasum®, ktera reprezentuje soudet normalizovanych lokalnich
hustot Mracen A za cely jejich Zivot.

Pro vypocet lokalni hustoty Mracen podle rekurzivniho algoritmu jsou pouzivany
proménné , coluds.store.data mean™ a , clouds.store.data disp“, které jsou hodnoty
lokalni stfedni hodnoty dat v i-tém Mracnu a lokalni hustota dat i-tého mracna.

,,clouds.store.datacnt™ reprezentuje pocet dat i-t¢ho Mracna.
Velmi dulezitou proménnou kazdého Mracna je  clouds.store.param“. Tato
proménna reprezentuje vektor parametrd ¢ pouZitych pro tvorbu zavéru Mra¢na. Diky

skuteCnosti, ze baze pravidel je omezena na jedno pravidlo na Mra¢no, mizeme snadno
zjistit vystupni funkei jednotlivych Mracen.
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Posledni strukturovanou proménnou je ,,clouds.store.history”. Ta uchovava zapsané
data a vlastnosti Mracna pro pozdéjsi tvorbu graft ¢i kontroly funkénosti algoritmu.
Ukladani historie neni dilezité pro béh algoritmu.

Jsou zde pfitomny zaznamy vSech dat Mracna ,clouds.store(i).history.data“,
zaznamy o Casovych indexech zapisu ¢i ¢teni Mracna ,,clouds.store(i).history.write®,
Vyvoj stari ,,clouds.store(i).history.age™ a uziteCnosti Mracna
,,clouds.store(i).history.utility a jejich normalizované lokalni hustoty po cely zivot
Mracna ,,clouds.store(i).history. lambda“.

Diky takto zvolené datové struktuie ,,clouds.store” je pro chod algoritmu zapotiebi
velmi malé mnozstvi pomocnych proménnych a je zajisténa piehledna kontrola jeho
funk¢nosti.

Strukturovana proménna ,,clouds.trash
Datova struktura ,.clouds.trash“ uchovava data spojena s udrzbou poctu aktivnich
Mracen.
e Obsahyje data smazanych Mracen ,clouds.trash.backup® ve formé jejich
struktury ,,clouds.store(i)*.
e Vektor ,clouds.trash.gc vect® v naplnéném stavu obsahuje indexy Mracen
uréenych k odstranéni z aktualni datové struktury. Je nezbytny pro funkeci
g_colector.

4.2.2. Pomocna datova struktura

Pomocna datova struktura sdruzuje vstupni data a vystupni data, nastaveni experimentu
¢i metriky pro vyhodnoceni Cinnosti algoritmu. Soucasti jsou vSechna data potiebna pro
zopakovani jednotlivych experimentli a zobrazeni pribéhu Cinnosti systému pii jejich
realizaci.

Datova struktura ,,history*

Jedna se o hlavni datovou strukturu obsahujici veskeré potfebné informace pro
vyhodnoceni experimentu a jeho reprodukovatelnost. V pribéhu ¢innosti programu jsou
zde ukladana vstupni i vystupni data systému AnYa a jeho nastaveni. Ackoliv se pro
razné experimenty datova struktura lisi jak v poctu nebo typu ukladanych dat, 1ze pro
vSechny experimenty identifikovat nékolik zakladnich okruhti ukladanych dat:

e Struktura sdruzujici vSechny pouzité data ,history.data“. Na jednom misté
jsou shroméazdény veskeré soubory tréninkovych a wvalidacnich dat,
predzpracované i1 bez predzpracovani. Mohou byt dale strukturovany, aby
bylo mozné odlisit napf. jednotlivé iterace Kiizové validace

e Struktura , history.settings* ukladajici nastaveni systému AnYa pro kazdé
spusténi hlavni funkce.
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e Struktura , history.clouds® sdruzujici vSechny vytvorené datové struktury
,,clouds™ v pribéhu experimentu.

e Samotné vysledky  experimentit jsou ukladany do  struktury
,history.performance”. Zde je mozné nalézt vSechna data pouzitad pro
vyhodnoceni kvality systému AnYa, jeho vystupy.

Mezi specifické struktury vytvorené riznymi experimenty patii:

e  history.final“ — tato struktura uklada primémé hodnoty pii vicenasobném
opakovani, napfiklad metodou kfizové validace. Vyskytuje se u
klasifikacnich experimentt z Kapitoly 5.

e _history.comparsion® - v pfipad€ experimentu popsaném v kapitole 5.1.1 se
zde ukladaji vystupy metody k-NN pouzité pro srovnani

Datova struktura ,,inp_data*

Spoustéci skript programu vyuziva strukturu ,,inp_data™ jako ukladaci prostor vstupnich
souborti dat pro jednotlivé experimenty. Ve struktufe se ukladaji pavodni data, data
rozdélend na tréninkové a wvalidaéni soubory, normalizovand ¢i rozsifena data.
Jednotlivé instance jsou poté predkladany hlavni funkci mainfcn.

Datova struktura ,,settings*

Struktura ,,settings™ obsahuje nastaveni systém AnYa pro zajiSténi Cinnosti hlavni
funkce mainfcn. Sdruzuje informace o poctu vstupt, po¢tu vystupti datového souboru,
pfedava informace o nastaveni parametru &; a (). Dale obsahuje specificka data
potfebna pro Cinnost variant funkce mainfcn, jako naptiklad rozhodovaci proménnou,
zdali je pouzita metoda ,,vit€z bere vSe* apod.

4.3. Popis programu

V této podkapitole bude vysvétlena funkce algoritmu. Budou pifedstaveny varianty
algoritmu pro jednotlivé tlohy. Nachazi se zde i popis podpurné ¢ast algoritmu, starajici
se o pripravu dat, vyhodnoceni vystupu a ukladani historie.

4.3.1. Vlastni algoritmus AnYa

Systém AnYa byl pro ucely této prace naprogramovan ve formé funkce. Tato je volana
pomoci spoustéciho skriptu, ve kterém se systému postupné dodavaji data. V této
kapitole bude popsana pouze samotna realizace systému AnYa podle kapitoly 3.

Hlavni funkce

Systém typu AnYa je realizovan pomoci funkce mainfcn, respektive jejich variant pro
razné typy experimenti. Pro klasifikaci je to classification_mainfcn a obdobné pro
aproximaci aproximation_mainfcn. Hlavni rozdily mezi obéma funkcemi jsou v tvorbé
zavérd a vraceni rozlicnych dat pro potfeby vyhodnoceni prubéhu experimentu a
archivaci jeho prubéhu.
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Funkce jsou pfipraveny pro offline rezim, avSak je zde pfitomna cast kodu realizujici
online variantu algoritmu. Pfesunutim inicializace mimo hlavni funkci (neinicializovat
novou strukturu mracna pii kazdém volani funkce), odstranénim tréninkového for
cyklu, odstranénim validacni Casti a pfidanim vystupu reprezentujicim online vystup
algoritmu lze docilit hlavni funkce plné pfipravené pro online rezim.

Vstupy funkce

Pro experimenty zaméfené na aproximacni ulohy jsou vstupy hlavni funkce:
e Strukturovana proménna , settings®
e Soubor neupravenych valida¢nich dat (pro vyhodnoceni pfesnosti
aproximace) ,,val true®
e Soubor tréninkovych dat ,tre u“, které mohou byt pfedzpracovany
e Soubor validacnich dat ,,val u“
Pti klasifikacni verzi Hlavni funkce jsou vystupy:
e Strukturovana proménna ,.inp_data“ sdruzujici tréninkové a validacni data
e Strukturovana proménna , settings®

Vystupy funkce

Hlavni funkce ur€ena pro aproximaci ma vystupy:

e Konecnou podobu struktury Mracen ,,out clouds“ za ucelem vyhodnoceni
funk¢nosti a archivaci do struktury , history*

e Matice hodnot ,,output” reprezentujici aproximovany vystup systému AnYa

e Hodnotu stfedni kvadratické chyby ,,rmse*

e Hodnotu indexu NDEI (5.3) pouzivanou pro vyhodnoceni kvality aproximace
,ndei”

e Index determinace , R2“

Vystupy klasifikacni verze Hlavni funkce:

e Hodnota presnosti klasifikace ,,acc*

e Pocet vytvorenych Mracen ,,cldent*

° Ctyfi hodnoty ,,fp*, ,,fn“, ,,tp* a ,,tn“ reprezentujici pocet faleSné pozitivnich,
falesné negativnich, skute¢né pozitivnich a skutecné negativnich vysledku
klasifikace vypocitanych funkci, operuje-li klasifikator s daty, jejichz
vystupem je bipolarni hodnota (napf. ano/ne)

e Konecna podoba struktury Mracen ,,clouds™

e Matice vystupu ze systému ,,val y“ klasifikovanych systémem na validacnich
datech

Popis funkce

Zpocatku je inicializovana datové struktura na zakladé vstupnich dat a nastaveni
,settings®. Poté je realizovana tréninkova Cast algoritmu ve smycce. Algoritmus je
opakovan tolikrat, kolik je vzorka ve struktufe tréninkovych dat.
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Pii prijeti vzorku vstupné-vystupnich dat algoritmus vypocitda vektor globalnich
hustot dat pro vstupy vzorku dat a vystupy aproximovanymi jednotlivymi Mraény I}
diky funkeci globalfcntmp. Tato funkce musi byt pfed samotnym vypocltem globalni
hustoty datové struktury, jelikoz pocita s hodnotami piedchoziho vzorku dat a
neupravuje samotnou strukturu ,.clouds®. Dale se vypocita skuteCna globalni hustota
pomoci funkce globalfcn a vektor lokéalnich hustot jednotlivych Mracen s novym
vzorkem dat (spocitd se pouze hypotetickd lokalni hustota MraCen, jeSt€ neni
rozhodnuto, ke kterému Mracnu novy vzorek dat patii). Nyni mame vSechny informace
k tomu, abychom rozhodli, jak nalozit s novym vzorkem dat. Provede se vyhodnoceni
podle rovnic (3.13), (3.14) a na zaklad¢ toho nastanou dvé situace:

1) Bude vytvoreno nové Mracno (funkce cloudgen)
2) Vzorek dat bude pfifazen nejblizSimu Mracnu (fuknce cloudup)

Opét se spocita vektor lokalnich hustot jednotlivych Mracen, nyni jiz s potencionalné
nové vytvofenym Mraénem a pfevede se na normalizovanou hodnotu A% podle rovnice
(3.11). Pomoci funkce uti_age_up se zhodnoti kvalita Mracen a na zakladé spodni
hranice uziteCnosti Mracen se oznaci Mracna uréena ke smazani (podle rovnice (3.19)).
Dale je realizovan vypocet zavéri pomoci funkce wRMSfcn. Po vypoctu zavéru je
v kodu pritomen vypocet online vystupu systému AnYa. V experimentech se nepouziva.
Posledni ¢ast tréninkové smycky spousti funkci g_collector, ktera realizuje mazani
oznaCenych neuziteCnych MraCen. Tim byl realizovan cely algoritmus popsany
v kapitole 3.1 a konci tréninkova smycka. Systém by mél byt naucCen na tréninkovy
datovy soubor.

Nasledujici blok realizuje validacni cyklus. V cyklu jsou systému predkladana
valida¢ni data. Ur¢i se, s jakou mirou data nalezi jednotlivym Mra¢nim a vypocte se
vektor normalizovanych hodnot lokalni hustoty A% a aproximuje se vystup. Jeho
hodnota se ulozi do vektoru vystupt. Provadi se zde i vypocet pomocnych hodnot
uréenych pro vyhodnoceni ¢innosti algoritmu.

Po validacnim cyklu je blok pomocnych vypoctd ukoncenim funkce a navracenim
vystupnich dat.

Zmeéna aproximacni verze oproti klasifikacni je naptiklad v pridani upravy vektoru

normalizovanych hodnot lokalni hustoty A%, v piipadé klasifikace, kde je moznost pouzit
metodu ,,vité€z bere vSe®.
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Funkce pro vytvoreni nového Mracna

Hlavni cast algoritmu voléa funkci cloudgen pti splnéni podminky pro tvorbu novych
Mracen. Funkce obstara nalezitosti vytvoreni nového Mracna a zacleni ho do datové
struktury.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®
e Vzorek vstupnich dat , data”“
e Index vstupniho vzorku dat , time*

Vystupy funkce

e Upravena datova struktura ,,clouds*

Popis funkce

Funkce cloudgen nastavuje vychozi hodnoty nového Mrac¢na, uklada data do historie
a potita inicializa¢ni hodnoty stfedni hodnoty dat u (3.5), lokalniho rozptylu dat Xt
(3.6) a lokalni hustoty dat y! (3.4) nového Mraéna. Na zavér probiha inicializace
parametrii zavéri nového mracna. Zde je rozdil mezi verzi pro klasifikaci a verzi pro
aproximaci.

Pro ulohu aproximace pomoci linearni kombinace vstupi jsou parametry zaveru
inicializovany jako matice o x=clouds.atcnt+1 sloupcich a y=clouds.ycnt téadcich.
Matice reprezentuje o jednicku rozsireny vektor vstupnich dat pro kazdy vystup.

Pii teSeni klasifikaéni ulohy je vystup typu singleton ¢i pevna hodnota enum.
Parametr je proto vtomhle pfipadé inicializovana jako matice o rozmeérech 1X
clouds. ycnt.

Funkce na aktualizaci vitézného Mracna
Funkce cloudgup provadi aktualizaci vitézného Mracna o hodnoty aktualniho vstupu pii
splnéni podminky aktualizace stavajiciho Mracna.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®

e Index vitézného Mracna ,,cloud num*® které bude aktualizovano
e Vzorek vstupnich dat , data”“

e Index vstupniho vzorku dat , time*

Vystupy funkce

e Upravena datova struktura ,,clouds*
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Popis funkce

Funkce uklada funkce pro aktualizaci vitézného Mracna data do historie, upravuje

proménné ,timesum®, ,datacnt“ a pocitda hodnoty stfedni hodnoty dat uk (3.5),

lokalniho rozptylu dat ZE (3.6) a lokalni hustoty dat yi (3.4) upravovaného Mra¢na
s pouzitim aktudlnich vstupnich dat. Tim se docili aktualizace zadaného Mracna.

Funkce je univerzalni pro vSechny testované ulohy algoritmu.

Funkce na vypocet globalni hustoty
Funkce globalfcn se stara o vypocet globalni hustoty datové struktury fuzzy systému
AnYa ajeji ulozeni do datové struktury.

Vstupy funkce

e Datova struktura ,,global® reprezentujici ,,clouds.global®
e Vzorek vstupnich dat , data”“
e Index vstupniho vzorku dat , time*

Vystupy funkce

e Upravena datova struktura , global“ reprezentujici ,,clouds.global

Popis funkce

Funkce tesi dva pfipady - pokud je datova struktura , clouds.global* prazdna, tak
funkce inicializuje jeji proménné, pokud neni, tak vypocita aktualni hodnoty. Jedna se o
globalni stfedni hodnotu dat p; (inicializace 1 vypocet podle rovnice (3.9)), globalni
rozptyl dat X, (podle rovnice (3.10)) a globalni hustotu dat I}, (podle rovnice (3.8)).
Tato funkce je opét univerzalni pro vSechny testované ulohy algoritmu.

Funkce na vypocet lokalni hustoty Mracen
Pro vypocet lokalni hustoty vSech Mracen je pouzita funkce compgam. Tato funkce
neupravuje datovou struktur ,,.clouds®.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®
e Vzorek vstupnich dat , data”“

Vystupy funkce

<

e Vektor lokalnich hustot ,,gamma™ reprezentujici lokalni hustoty vSech

Mracen
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Popis funkce

Stejné jako v pripadé aktualizace Mracna je lokalni hustota dat yf; jednotlivych
Mracen vypoctena pomoci rovnic (3.5), (3.6) a (3.4). Tato funkce je univerzalni pro
vSechny testované ulohy algoritmu.

Funkce na vypocet vektoru globalnich hustot pro data

s vystupem aproximovanym podle jednotlivych Mracen

Funkce globalfcntmp je odvozena od funkce pro vypocet globalni hustoty globalfcn.
Rozdil je, ze tato funkce neupravuje datovou strukturu ,,clouds.global®, ale pouze pocita
s jejimi daty. Na jejich bazi vytvoii vektor prechodnych globalnich hustot I} pro feseni
rovnice (3.13).

Vstupy funkce

e Datova struktura ,,global® reprezentujici ,,clouds.global®
e Vzorek vstupnich dat , data”“
e Hilavni datova struktura , clouds®

Vystupy funkce

e Vektor globalnich hustot ,,“ reprezentujici globalni hustoty I}’ pro viechna
Mracna

Popis funkce

Prvni se rozsifi vstupni data o na jejich zakladé predikovanou hodnotu k-tym
Mracnem. Zde se li§i funkce pro aproximaci a klasifikaci, jelikoz pocitaji vystup
systému jinym zpusobem. Poté se spocita globalni hustota pro vzorek dat s vystupem
aproximovanym kazdym Mra¢nem I} podle rovnice (3.8) na zakladé globalni stfedni
hodnoty (3.9), globalniho rozptylu dat (3.10). Toto se provede pro vSechna Mracna
v datové strukture.

Funkce pro udrzbu Mracen

Hlavni cast algoritmu starajici se o udrzovani kvality datové struktury Mracen.
uti_age_up se stara o vypocet jejich uziteCnosti a stafi a rozhodne, zdali je potieba
smazat nékteré z Mracen.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®

e Index vstupniho vzorku dat , time*

e Vektor ,lambda“ reprezentujici normalizované hodnoty lokalni hustoty A
pro vSechna Mra¢na
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Vystupy funkce

e Upravena datova struktura ,,clouds*
e Pfipadné upraveny vektor ,,lambda“

Popis funkce

V prvni &asti funkce vypodte staii MraGen age® podle rovnice (3.17) a (3.16) a ulozi
tuto hodnotu do historie pro monitorovani stafi v ¢ase. Druha ¢ast zhodnoti uziteCnost
Mra¢en UL pomoci rovnice (3.18), opét ulozi hodnotu do historie, poté na zakladé
rovnice (3.19) rozhodne o Upravé vektoru normalizovanych lokalnich hustot A% a
aktualizuje jejich hodnotu tak, aby se jejich soucet rovnal jedné. Soucasné s tim oznaci
Mracno nespliiujici podminku (3.19) pro smazani zapisem jeho indexu do proménné
,,&c_vect”. Tato funkce je univerzalni.

Funkce pro tvorbu a upravu zavéru

Pro funkci fuzzy systému typu AnYa je velmi dulezita cast tvorby zavéru
(konsekventy). O tuto Cast se v algoritmu stara funkce wRMSfcn.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®

e Vzorek vstupnich dat , data”“

e Vektor ,lambda“ reprezentujici normalizované hodnoty lokéalni hustoty A
pro vSechna Mra¢na

e Hodnota parametru {2 vyuzivana v rovnici (3.24)

Vystupy funkce

e Upravena datova struktura ,,clouds*

Popis funkce

Funkce inicializuje hodnoty matice Cy (rovnice 3.24) a vektoru 8 (rovnice 3.23),
pokud se jedna o prvni datovy vzorek na prazdné struktufe ,,clouds”. Poté ovéfi, zdali
bylo vytvofeno nové Mragno. V kladném pripadé vhodné rozsifi matici C, a vektor 8
tak, aby bylo mozné pokracovat ve vypoctu. Nasledné vytvoii fuzzy vazeny vektor
vstupt ¥ a provede vypocet parametra zavéru podle rovnic (3.24), (3.23). Zde se lisi
klasifika¢ni a aproximacni varianta. U klasifikace je jako vstupni proménna pouzivan
pouze vektor normovanych lokalnich hustot A% jako ekvivalent hodnoty funkce
pfislusnosti vzorku dat jednotlivym Mracnim. Pro aproximaci pomoci linearni
kombinace vstuptl vyuzivame fuzzy vazeny (pomoci A%) o jedni¢ku rozsifeny vektor
vstupnich dat. Nakonec upravi parametry vystupt jednotlivych Mracen v datové
strukture ,,clouds®.
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Funkce pro odstranéni neuziteénych Mracen

Na zakladé vektoru indext ,,gc_vect“ smaze funkce g_collector pozadované Mracna.
V prabéhu aktualizuje i ostatni data algoritmu, aby byly konzistentni s provedenou akci.

Vstupy funkce

e Hilavni datova struktura , clouds®

Vystupy funkce

e Upravena datova struktura ,,clouds*

Popis funkce

Po nacteni vektoru indexii Mrafen urCenych pro smazani ,clouds.trash.gc vect”
provede vypocet indexi matic 8, a Citykajicich se Mraden uréenych ke smazani a
vytvori detailni mazaci vektor. Poté zaCne mazat nepotiebna mracna ze struktury
,clouds.store“. Jejich kopie wuklada pro pozdé§i analyzu do struktury
,,clouds.trash.backup®. Nakonec podle detailniho vektoru upravi matice 8, a C, ¢imz
dokon¢i operaci smazani Mracen z datové struktury.

4.3.2. Pomocné funkce a spoustéci skript

V predchozi cCasti byla popsana vlastni implementace systému AnYa. Aby systém
fungoval, musi se mu predat nastaveni parametra a vlastni data. O to se stara spoustéci
skript, ktery vola pomocnou funkci na generovani dat. Vystup ze systému je poté
zpracovan a vyhodnocen.

Funkce na generovani vstupnich dat a nastaveni

Pomocna funkce dataselector generuje baliky vstupnich dat na miru experimentu.

Vstupy funkce

e Rozhodovaci integer , decision”, ktery uréuje experiment.

e Nedefinovand proménna ,swi“, ktera v né€kterych piipadech predava urovei
Sumu ¢i metodu tvorby datovych soubort.

Pro klasifikacni verzi je pfitomno vice vstupnich proménnych:

e  repeat” —integer reprezentujici pocet vytvoienych datovychsoubort

e Datova struktury inp history* jez predava strukturu inp data“ pro
vygenerovani Sumu.

e Datova struktura ,,set_history* pro aktualizaci struktury , settings™ pii vytvareni
datovych souborti obsahujicich Sum

Vystupy funkce

e Datova struktura ,,inp data“.
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e Datova struktura ,,settings®.

Popis funkce

Na zakladé vstupni proménné , decision” funkce vygeneruje data pro zadany
experiment. Data jsou ulozeny do strukturované proménné ,inp data“. Tato proménna
obsahuje cely datovy soubor, 1 jeho Casti urCené pro trénovani a validaci algoritmu.
Struktura proménné se muze ménit na zakladé potfeby experimentu. V nékterych
ptipadech je vygenerovano i vétsi mnozstvi tréninkovych a valida¢nich dat pro vice
spusténi hlavni funkce — zavisi na névrhu experimentu. Dale funkce generuje
strukturovanou proménnou ,settings”, ktera sdruzuje vSechna potiebna data pro
nastaveni algoritmu AnYa. Existuji dvé rozdilné verze pro klasifikaci a aproximaci.
Klasifikacni verze je schopna vygenerovat datové soubory pouzivané v Kapitole 5.1.
Aproximacni verze pokryva generaci dat pro experimenty v Kapitole 5.2.

Funkce na rozsifovani vstupniho datového prostoru

Funkce DataUp umoziuje rozSifeni vektoru vstupnich dat pro napf. aproximacni
experimenty. Napf. vektor dat (x,, vstupy, y vystup) A = [x4, X, V;] rozsifi na A, =
[x12, %1, X1X5, X2 2, X, y1 ], pii volani funkce DataUp( A, 1, 2, true, 2).

Vstupy funkce

e Vstupni data urCend k rozsiteni , datal®

e Pocet vystupt v datech , ycnt™

e Maximalni mocnina rozsifenych dat , power"

e Boolean pro povoleni kombinaci vstupt ,,comb*
e Maximalni délka kombinaci ,, maxcomb*

Vystupy funkce

e Rozsifena data , newData“

Popis funkce

V prvni ¢asti funkce rozsifi vstupni data ve vzorku o jejich mocniny na zakladé
maximalni hodnoty ,, power”. Poté, jeli tak zadano rozsiii vstupni data vzorku o rizné
kombinace vstupt.

Funkce realizujici metodu k-NN
Pro potieby experimentu v Kapitole 5.1.1 bylo potieba realizovat srovnavaci
klasifika¢ni metodu k-NN. Proto byla vytvotrena funkce bank_knn_fnc.

Vstupy funkce

e Soubor valida¢nich a tréninkovych dat ,,data®
e Parametr metody ,,k*
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Vystupy funkce

e Presnost klasifikace ,,acc™

° wai hodnoty ,.fp*, ,,fn“, ,tp* a ,,tn* reprezentujici pocCet faleSné pozitivnich,
faleSné negativnich, skutecné pozitivnich a skutecné negativnich vysledkd
klasifikace.

Popis funkce

Funkce vyuziva metody k-NN implementované v programu MATLAB. Pomoci
souboru tréninkovych dat vygeneruje model k-NN a poté provede validaci na
valida¢nim souboru dat. Vysledky validace vrati.

Skript na spusSténi experimentu

Vsechny vyse popsané funkce se sdruzuje spoustéci skript Startup. Jeho tkolem je na
zakladé volby uzivatele vygenerovat data pro zvoleny experiment, provést experiment a
zaznamenat data z prabéhu experimentu. Volba uzivatele probiha zménou proménnych
v inicializaCni cCasti skriptu. Existuji dvé varianty spoustéciho skriptu. Pro ulohu
klasifikace je to Startup_Class, obdobn¢ pro aproximaci Startup_Approx. Po provedeni
skriptu zastane ulozena strukturovana proménna , history“, kde lze najit veSkera dat
k vyhodnoceni experimentu.

Verze pro aproximaci

Verze skriptu pro aproximaci realizuje dva experimenty z Kapitoly 5.2. Priklad
nastaveni experimentu (Spusti aproximaci koncentrace CO, v laboratorni peci a pouzije
k tomu ulozena data z diplomové prace):

clear all;
close all;

%% Halvni nastaveni experimentu

2 decision: 1 - Aproximace energetické Uc¢innosti budovy

2 2 - Aproximace koncentrace CO2 v laboratorni peci

3 olddata: true - pro pouziti dat z diplomové prace

3 false - pro vygenerovani novych dat

3 noisetre: true - pouZit Sum v datech (pouze pro decision=2)

3 false - nepouzit Sum v datech (pouze pro decision=2
2 noisetre: true - Sum v datech aplikovan na tréninkové data

3 false - Sum v datech aplikovan na validacéni data

3 level: int droven Sumu

decision=2;
olddata=true;
noise=false;
noisetre=true;
level=1l;
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Verze pro Klasifikaci

Verze skriptu pro aproximaci realizuje tfi experimenty z Kapitoly 5.1. Priklad
nastaveni experimentu (Probéhne experiment klasifikace bankovek, vygeneruji se nové
tréninkové a valida¢ni data):

clear all;
close all;

%% Halvni nastaveni experimentu
decision: 1 - Klasifikace nemoci

oo

3 2 - Klasifikace znalosti

3 3 - Klasifikace bankovek

3 4 - Klasifikace bankovek - data obsahujici Sum

3 swiz 0 - PouZit oba vystupy pro klasifikaci nemoci

3 1 - PouzZit prvni vystup pro klasifikaci nemoci

3 2 - Pouzit druhy vystup pro klasifikaci nemoci

3 olddata: true - pro pouziti dat z diplomové prace

3 false - pro vygenerovani novych dat

3 noiseold: true - pouZiti dat z diplomové prace pro generovani Sumu na
% datech (pouze pro decision = 4)

3 false - pouzZiti nove vygenerovanych dat pro generovani Sumu
% na datech (pouze pro decision = 4)

3 level: int droven Sumu

% knn: int nastaveni k pro metodu k-NN (decision = 4 a decision = 3)
3%%

decision = 3;

swi=0;

olddata=true;
noiseold=true;
level=50;
knn=5;

Vyuziti uloZenych dat pro opétovné provedeni experimentu

Z dtvodu reprodukovatelnosti vysledkt je skript schopen nalist ulozenou datovou
strukturu , history” a zopakovat experiment. Struktura musi mit nazev , history old*“ a
byt ulozena jako soubor s pfiponou .mat. V kodu poté umistit nazev souboru k pfislusné
funkci load. Nacitani souboru probiha vzdy na zacatku skriptu po zvoleni typu
experimentu nastavenim proménné ,,olddata“ na hodnotu true.
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5.0VERENI METODY

Ovéfeni bylo provedeno na datech ziskanych z UCI Machine Learning Repository
(volné dostupné =z http://archive.ics.uci.edu/ml). Byla provéfena funkénost fuzzy
systému AnYa pro ulohy klasifikace a aproximace funkci. Ke kazdé tloze bylo vybrano
nékolik soubort testovacich dat. Ve vybranych pfipadech byl provéfen vliv Sumu na
vysledek ulohy.

5.1. Klasifikace

Pro otestovani algoritmu byly zvoleny tfi ulohy klasifikace. Tyto problémy byly
zvoleny pro rozdilné typy vstupnich proménnych a jejich rozlozeni, aby byla
prostudovana moznost pouziti fuzzy systému AnYa pro ulohu klasifikatoru. Ovéfena
byla zakladni funkcnost algoritmu tak, jak byl napsan — pokrocilej§i manipulaci
s pravidly tvorby zavéra a lepSim preprocessingem dat by jisté bylo mozné dosahnout
lepsich vysledka.

5.1.1. Klasifikace bankovek

Datovy soubor se skladal z 1372 vzorka dat. Jednalo se o reprezentaci fotek pravych a
falesnych bankovek. Jednotlivé vzorky se skladaly ze 4 realnych atributt, které tvorily
vstup systému a jednoho vystupu, ktery reprezentoval tfidu bankovky enum {pravd,
Jalesna}. Vstupy reprezentuji vlastnosti fotky ziskané jeji vinkovou transformaci.

Pro srovnani uspéSnosti klasifikace systémem AnYa byla zvolena metoda k-NN
s pouzitou Euklidovskou metrikou a velikosti k=1, k=3 a k=5. Tato metoda byla
realizovana pomoci implementované funkce v programu MATLAB.
Vzhledem k binarni povaze vystupu byla pro uspésnost klasifikace pouzita tyto kritéria:

e Presnost — TN
TP+TN+FP+FN
e Citlivost ——
e Specificita TNTFP
e Prediktivni hodnota pozitivniho testu TPTW
e Prediktivni hodnota negativniho testu T NT+ I

Kde:
TP - zjistené pripady vyskytu znaku odpovidaji skutecnosti
TN - zjisténé pFipady nepFitomnosti znaku odpovidaji skutecnosti — spravné zamitnuti
FP - odpovida falesnému poplachu
FN - odpovida prehlédnutému vyskytu
Datovy soubor byl nahodné rozdélen na dvé stejné poloviny (686 zaznamui), kdy
jedna byla pouzita pro nauceni algoritmu a druha pro jeho validaci. Po vyhodnoceni se
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tyto datové soubory prohodily — validacni soubor byl pouzit pro uceni a obracené —
metoda ,holdout”. Toto se opakovalo celkem desetkrat. Hodnoty pro vyhodnoceni
uspésnosti klasifikace obou algoritmt byly prumérné hodnoty vysSe zminénych kritérii
pro vSech deset iteraci.

Klasifikace systémem AnYa probihala metodou ,vitéz bere v§e* a vystupem byla
nejCastéji zastoupena hodnota vystupt vitézného Mracna. Hranice uziteCnosti Mracen
g = 0.01 a parametr piekryti A = e~ 1. Pro potieby algoritmu byla vystupni hodnota
kédovana jako integer {-1,1}. Vstupni data byla normalizovana metodou ,,z-score™
(realizovano implementovanou funkci v programu MATLAB).

Systém AnYa klasifikoval s primérnou uspesnosti 94,72%. Ve srovnani se zakladni
metodou k-NN, ktera klasifikovala s primérnou pfesnosti mezi 99,81% (k=1) a 99,83%
(k=5) je zfeymé, ze systém AnYa je pro dany datovy soubor znacné horsi klasifikator.
Z hodnot v Tabulce vyplyva, ze systém AnYa byl uspésnéjsi v negativni klasifikaci
vzorku, kdezto k-NN v pozitivni klasifikaci vzorku. Metoda k-NN pro k=1 a k=3
dokonce urcila v§echny pozitivni vzorky ve sto procentech piipadu.

. k-NN (EU) | k-NN (EU) | k-NN (EU

Algoritmus k:(l ) k:; ) k=(5 ) AnYa

Pramér [%] | 99,81 99,83 99,83 94,72

Pfesnost Max. [%] | 100,00 | 10000 | 100,00 | 97,23

Min. [%] 99,56 99,71 99,56 91,25

Pramér [%] | 100,00 | 100,00 | 99,97 94,26

Specificita Max. [%] | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 98,44

Min.[%] | 100,00 | 100,00 | 99,73 88,38

Pramér [%] | 99,58 99,62 99,66 95,45

Citlivost Max. [%] | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 98,59

Min. [%] 98,99 99,32 98,99 88,70

Pramér [%] | 100,00 | 100,00 | 99,97 92,63

Prediktivni hodnoty Max. [%] | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 98,06
pozitivniho testu

Min.[%] | 100,00 | 100,00 | 99,66 84,86

Pramér [%] | 99,66 99,70 99,73 96,42

Prediktivni hodnota Max. [%] | 100,00 | 10000 | 100,00 | 9897
negativniho testu

Min. [%] 99,24 99,45 99,24 91,35

Tabulka €. 2: Zaznamenané hodnoty metrik pouZitych pro posouzeni presnosti klasifikace bankovek

V prabéhu klasifikace systém AnYa vytvofil primérné 22 Mrafen. UZiteCnost
zadného Mracna neklesla pod hranici &;.
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Soucasti experimentu je 1 zhodnoceni Sumu v datech na klasifikaci. Byl zvolen Sum
hodnoty v tfidovém atributu (vystup). Tento druh Sumu je ptfiklad nespravného zatrazeni
dat. Metoda Sumu je uniformni Sum hodnoty v tfidovém atributu (Uniform class noise
[9]). x% datovych vzorkl je poskozeno tim, Ze se vezme hodnota vystupu vybraného
vzorku a zméni se za nahodné vybranou nestejnou hodnotu z ostatnich datovych vzorkda.
Pfi experimentu se ménil vystup datového vzorku reprezentujici pravost bankovky
z pravé na faleSnou a obracené.

Na pavodni datovy soubor se aplikuje vySe zminény Sum, ¢imZ se vytvoii novy
datovy souboru obsahujici Sum sindexy datovych zaznamt korespondujicich
s puvodnim datovym zaznamem. Experiment poté probiha tak, Ze se vybiraji data
z obou soubort. Podle [9] je obvyklé, pii Sumu hodnoty v tiidovém atributu, ze se
poskozeny datovy soubor pouziva na vybér tréninkové mnoziny dat a ptivodni datovy
soubor pro valida¢ni soubor dat. Toto je znazornéno na Obrazku 11[9].

Original data Noisy copy 5 equivalent folds 5-fold cross validation

Noise introduction into the datasets:

Obrazek ¢. 11: Tvorba validaé¢nich a tréninkovych soubor( dat pro posouzeni vlivu Sumu na klasifikaéni
algoritmus [9]
Pro posouzeni vlivu Sumu byly pouzity stejné datové soubory jako ve srovnani
s metodou k-NN. Data obsahujici Sum se nachazela v tréninkovém datovém souboru.
Metrika pro vyhodnoceni vlivu Sumu ELA (Equalized loss of accuracy):

100 — Accye,
_ %

100 1
Accyy, -1

ELAw;[%) =

Tato metrika se pouziva k porovnani dvou klasifikatora [9], v nasem piipadé mezi
systémem AnYa a metodou k-NN. Déle byla pouzita metrika RLA (Relative loss of
accuracy — Relativni ztrata presnosti), ktera I1épe odrazi vliv Sumu na klasifikator:

Accyy, — AcCyy,
D ———————— 3

RLA 0, [%] = 100 (5.2)

Accyy,

Tabulka ¢&. 3 obsahuje data z experimentu zatizeného vyse popsanym §umem. Urovngé
pouzitého Sumu Cinily 5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40% a 50%.
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Uroven sumu [%] 0 5 10 15 20 30 40 50

Acc [%] | 94,72 | 94,32 | 94,51 | 93,56 | 93,91 | 92,06 | 82,35 | 50,16

AnYa RLA [%] [ 0,00 0,42 0,22 1,22 0,86 2,81 | 13,06 | 47,04

ELA [%] | 5,57 6,00 5,80 6,80 6,43 8,38 | 18,63 | 52,62

Acc [%] | 99,81 | 94,71 | 89,70 | 84,08 | 79,93 | 70,45 | 60,28 | 50,62

k-NN (EU) k=1 | RLA [%] | 0,00 511 | 10,13 | 15,76 | 19,92 | 29,42 | 39,61 | 49,28

ELA[%]| 0,19 530 | 10,32 | 15,95 | 20,11 | 29,61 | 39,80 | 49,47

Acc [%] | 99,83 | 98,93 | 97,00 | 93,44 | 88,67 | 78,22 | 65,22 | 49,88

k-NN (EU) k=3 | RLA [%] | 0,00 0,90 2,83 6,40 | 11,18 | 21,65 | 34,67 | 50,04

ELA[%]| 0,17 1,07 3,01 6,57 | 11,35 | 21,82 | 34,84 | 50,21

Acc [%] | 99,83 | 99,66 | 98,94 | 96,62 | 93,59 | 84,05 | 68,97 | 49,31

k-NN (EU) k=5 | RLA [%] | 0,00 0,17 0,89 3,22 6,25 | 15,81 | 30,91 | 50,61

ELA[%]| 0,17 0,34 1,06 3,39 6,42 | 15,98 | 31,08 | 50,78

Tabulka €. 3: Srovnani vlivu Sumu v tréninkovych datech pro riizné typy klasifikatora

V Grafu €. 1 je nazorné zobrazen vliv irovné Sumu v datech na piesnost klasifikace
pro obé metody metrikou RLA.

Graf ¢. 1: Hodnoty RLA zavislé na drovni Sumu pro
pouzité metody

>0 ¢ AnYe /z
5 k-NN (k=1)
40
k-NN (k=3) /

T 30 ¢ K-NN (k=5) >
[ N
3 Eocee

10 ' / / /

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Uroveri sumu [%]

Graf €. 1: Zavislost Relativni ztraty presnosti na trovni Sumu pro klasifikaci bankovek

Lze vidét, ze systém AnYa se s daty obsahujicimi Sum vyporadal 1épe, nez metoda k-
NN pro rizné k. Do arovné 30% Sumu v datech systém AnYa klasifikoval velice presné
v porovnani s klasifikaci bez Sumu (do rozdilu v pfesnosti 2,7%), kdezto presnost
klasifikace metody k-NN vyrazné klesala. Tento vysledek je zptisoben sdruzovanim
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vstupnich dat do Mracen, kdy jsou souvislosti mezi daty hledany s malym piispénim
vystupni hodnoty (viz. Kapitola 3). Lze tedy fici, Ze systém AnYa je oproti metodé k-
NN pii klasifikaci pomérné odolny k Sumu hodnoty v tiidovém atributu.

5.1.2. Klasifikace onemocnéni [7]
Pro ulohu klasifikace onemocnéni systémem AnYa byl vybran datovy soubor ze studie
[7]. Studie se zabyva klasifikaci dvou onemocnéni (Akutni zanét moc¢ového méchyie a
akutni zanét ledvin) na zakladé odpovédi pacienti a jejich teploty. Datovy soubor
pouzity pro klasifikaci se sklada ze zaznamu reprezentujicich kazdy jednoho pacienta.
Vstupni hodnoty jsou:

e Teplota pacienta typu real <35,42>

e Vyskyt nevolnosti {ano, ne}

e Bolest beder {ano, ne}

e Namahavé moceni {ano, ne}

e Mikce {ano, ne}

e Paleni/fezani mocové trubice {ano, ne}

Vystupni hodnoty jsou diagnostikované nemoci {ano, ne}. Celkovy pocet zaznamu
v datovém souboru je 120 pacientd.

Ve studii [7] byly ke klasifikaci pouzity dvé hlavni metody a jejich variace - Support
vector machines (SVM) a k-NN. Uceni a validace byla realizovana metodou ,,holdout “,
tedy nahodnym rozd€lenim datového souboru na dvé casti, z nichz jedna byla pouzita
jako tréninkova mnozina zaznamu a druha jako ovéfovaci mnozina a podhodnoceni se
mnoziny zaznamd prohodily. Ve studii se tento postup provadi 50 krat. Uspé&snost
klasifikace byla hodnocena podle:

y TP+TN
e Presnost ——————
TP+TN+FP+FN
. TP
e C(Citlivost
TP+FN
o .. TN
e Specificita
TN+FP
e e, TP
e Prediktivni hodnoty pozitivniho testu
TP+FP
e Prediktivni hodnota negativniho testu
TN+FN

Kde:

TP - zjistené pripady vyskytu znaku odpovidaji skutecnosti

TN - zjisténé pFipady nepFitomnosti znaku odpovidaji skutecnosti — spravné zamitnuti
FP - odpovida falesnému poplachu

FN - odpovida prehlédnutému vyskytu

Stejnym zpusobem byl testovan i systém AnYa.
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Pro potfeby systému AnYa byly odpovédi {ano, ne} kdédovany jako {1,-1} a poté
vahovany kvili vyhodnéj§imu rozlozeni dat v prostoru (zjisténo experimentalné na
zéakladé analyzy tvorby Mracen), v pfipade vystupnich veliin {ano, ne} kodovano jako
{-1,1}. Pti klasifikaci byla pouzita metoda ,vitéz bere vSe“, vystupem MraCen byla
nejéastéji zastoupena hodnota vystupu Mra¢na. Parametr prekryti 4 byl zvolen e 1.
Hranice uzitecnosti jednotlivych Mracen ¢; = 0.01.

Pii experimentu byla priméma uspésnost klasifikace systémem AnYa 97,20%.
Systém vytvofil v priméru 11,9 Mracen a zadné z nich nepiekrocilo spodni hranici
uziteCnosti. Primeérna specificita klasifikace byla 96,56% a prumérna citlivost 98,46%.
Priméma pravdépodobnost skutecné pozitivniho vysledku byla 95,58%, pramérna
pravdépodobnost skutecné negativniho vysledku byla 98,61%. Srovnanim s vysledky
studie [7] vySel systém AnYa lépe, nez pouzité metody k-NN, avSak nedosahoval 100%
uspesnosti klasifikace jako nékteré metody SVM (viz. Tabulka €. 4). Srovnani ostatnich
parametra jako citlivost, specificita atd. nebylo mozné, jelikoz autor studie [7] neuvadi
jejich praimérné hodnoty pro vSech 50 testi. Lze je srovnat pouze pro nejuspesnéjsi
metody SVM, které dosahuji 100% ve vSech hodnotach — systém AnYa tedy vyjde
v porovnani s nimi jako horsi varianta.

Ty Max. Min.
Metoda Usp&nost [%] Usp&Snost [%] | Uspéinost [%]
SVM-QP 100,00 100,00 100,00
SVM-SMO 100,00 100,00 100,00
SVM-LS 96,80 100,00 86,67
KNN-Euclidean 83,50 100,00 75,00
KNN-Cityblock 84,03 100,00 75,00
KNN-Cosine 89,59 100,00 75,00
KNN-Correlation 84,40 91,67 75,00
AnYa 97,20 100,00 79,71

Tabulka €. 4: Srovnani presnosti klasifikace onemocnéni mezi systémem AnYa a algoritmy pouzitymi v [7]

5.1.3. Klasifikace znalosti studenti [6]

Datovy soubor pro klasifikaci znalosti studenti byl prevzat ze studie [6]. Jednalo se o
data sbirand systémem pro studenty, ktery na zakladé jejich akci tvofil modely
jednotlivych studenti (User modeling system — UMS). Data jsou tvorena péti vstupy
typu real <0,1>, reprezentujicich vystup z UMS (stupeii ¢asu stravenym studiem cilové
latky, stupenn opakovani cilové latky, stuperi ¢asu stravenym studovani souvisejicich
okruht s cilovou latkou, vykon studentti na zkousce z okruht souvisejicich s cilovou
latkou a vykon studentt na zkousce z cilové latky) a jednim vystupem typu enum {Very
low, Low, Middle, High} reprezentujicim uroven znalosti studentd. Celkovy dostupny
pocet vzorkt v datovém souboru byl 403.
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Ve studii [5] bylo pro klasifikaci urovné znalosti studenti pouzito sedm
klasifikacnich algoritma:
e Bayesuv klasifikator
e k-NN klasifikator (k={1,3,5,7})
o S vypoltem vzdalenosti jednotlivych vzorkd Euklidovskou metrikou
(EU)
o S vypoctem vzdalenosti jednotlivych vzorka metrikou Manhattan (MA)
o S vypoctem vzdalenosti jednotlivych vzorka metrikou Minkovski (MI)
e Intuitivni znalostni klasifikator (IKC) zalozeny na metodé k-NN (k={1,3,5,7})
o S vypoctem vzdalenosti jednotlivych vzorki Euklidovskou metrikou
(EU)
o S vypoctem vzdalenosti jednotlivych vzorka metrikou Manhattan (MA)
o S vypoctem vzdalenosti jednotlivych vzorka metrikou Minkovski (MI)
Studii [6] navrhovany klasifikator (IKC) je kombinaci genetickych algoritmt a k-NN
metody.

Pro porovnani vysledkli z [6] a systémem AnYa byly navozeny stejné podminky
experimentu. Z celkového datového souboru bylo nahodné vybrano 258 vzorku, které
byly poté pouzity jako tréninkova mnozina dat algoritmu. Zbylych 145 vzorkd bylo
pouzito pro validacni mnozinu dat pro algoritmus. Tento postup byl opakovan celkem
12 krat. Poté byl algoritmus vyhodnocen na zakladé pramérného poctu Spatné
zatazenych vzorkd a primémé chyby zarazeni v procentech a
pramérné uspésnosti klasifikace. Pro poteby systému AnYa byla vystupni hodnota

enum {Very low, Low, Middle, High} kodovana jako integer {1, 2, 3, 4}.

V systému AnYa byla pro rozhodovaci mechanismus nalezitosti datového vzorku
jednotlivym Mracniim pouzita metoda ,,vitéz bere vSe“. Parametr prekryti A byl zvolen
e~ !. Hranice uZite¢nosti jednotlivych Mragen & = 0.01, jelikoz byla predpokladana
tvorba mensiho celkového poctu Mracen.

Diky rozlozeni vstupnich dat v prostoru systém AnYa nedosahoval dobrych vysledkt
(pramérna presnost zafazeni byla okolo 35%). Problém byl v mife tvorby Mracen,
jelikoz vstupni data se jevila algoritmu piili§ blizka. Experimentalné bylo zjisténo, ze
preprocessingem vstupnich dat — pfidani vahy jednotlivym vstupim - se dosahne
lepsiho rozlozeni dat a systém na né bude Iépe reagovat. S takto upravenymi daty bylo
dosazeno mnohem lepsi miry tspé$nosti klasifikace systému AnYa.
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Algoritmus klzzi\;’?lf‘:t\;r k-NN klasifikator | IKC klasifikator sf:i;n
EU | MA| Ml | EU | MA | MI
Prﬁmérnypoéetch}/bnézafazen{/ch 38,0 26,2121,7]305] 3,0 | 30 50 16,7
vzorkd [-]
Primérna chyba zarazeni [%] 26,2 18,1{15,0(21,0( 2,1 | 2,1 | 3,5 11,5
Primérnd presnost zafazeni [%] 73,8 81,9(85,0(79,0197,9|97,9|96,5 88,5

Tabulka €. 5: Srovnani kvality klasifikace znalosti studenti mezi systémem AnYa a algoritmy pouzitymi ve

studii [6]

Ve vyse popsaném experimentu klasifikoval systém AnYa valida¢ni data s presnosti

88,45%. V prubéhu klasifikace si systém vytvoril pramérn€ 59.1 Mracen, coz naznacuje

velké rozptyleni vstupnich dat. Ve srovnani s vysledky klasifikacnich algoritma

pouzitych ve studii [6] se systém AnYa umistil t€sné pred algoritmus k-NN uzivajici

metriku Manhattan (85%). Jeho pfesnost nedosahovala kvalit studii navrhovanych

Intuitivnich znalostnich klasifikatord, avSak byl vyrazné uspésnéjsi nez Bayesuv

klasifikator (viz. Tabulka €. 5, Graf €. 2).

Graf €. 2: Priumérna chyba zarazeni klasifikace znalosti
studenti pro jednotlivé varianty algoritmy
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Graf €. 2: Primérna chyba klasifikace znalosti systému. Uspésnosti algoritmii jinych nez AnYa poudity ze

studie [6]
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5.2. Aproximace

Pro otestovani algoritmu byly zvoleny dvé ulohy aproximace. Prvni byl pfevzat
experiment ze studie [3], kterd se zabyva systémy AnYa. Na tomto experimentu bylo
oveéfeno pochopeni metody tim, ze bylo dosazeno podobnych vysledku (viz Kapitola
5.2.1). Druhy soubor dat byl vybran pro ovéfeni MIMO aproximace.

5.2.1. Aproximace koncentrace CO2 v laboratorni
plynové peci [3]

Pro ovéfeni pochopeni konceptu byla provedena stejna aproximace jako v puvodni
studii navrhujici systém AnYa [3]. Systém je zde testovan na datech ziskanych
z laboratorni pece. Soubor dat se skladd zjednoho vstupu a jednoho vystupu.
Aproximovana funkce byla koncentrace CO2 v plynové peci. Podle riznych studii [3]
1ze tuto funkci nejlépe aproximovat jako:

y(k) = fy(k =D, u(k —4))

Proto byla data upravena. Vstupem jsou hodnoty y(k — 1) a u(k —4), vystupem
koncentrace CO2 v peci y(k). Datovy soubor obsahoval celkem 290 zaznamu. Pro
srovnani algoritmt byl zopakovan experiment popsany v [3]. Prvnich 200 vzorkt se
pouzije jako tréninkovy soubor algoritmu, zbylych 90 vzorkd pro validac¢ni soubor.
Pouzita data ve studii byla normalizovana.

Pro vyhodnoceni pfesnosti aproximace pouzitym algoritmem byl pouzit tzv. non-
dimensional error index (NDEI), ktery je definovan jako podil stfedni kvadratické
chyby (root mean square error RMSE) smérodatnou odchylkou dat a tudiz je nezavisly
na pouzité normalizaci.

1 ~
RMSE NZi(yi —}’i)z 1 ) )
) =*1 ,ow=y v i=[iN]
,/NZi(yi - w? ‘
Kde

y; - Skutecnd hodnota vystupu

NDEI =

(5.3)

Vi - aproximovand hodnota vystupu
Ve studii [3] je systém AnYa srovnavan s n€kolika dalSimi algoritmy. Patii mezi né

modely ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Interference System), Genfis2, DENFIS
(Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference System) a eTS+ (evolving Takagi-Sugeno).
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Pro ucici Cast algoritmu AnYa pouzitém v této praci byly nastaveny parametry
0 = 10°, parametr prekryti A = e~ a spodni hranice uZite¢nosti Mragen &; = 0.01.
Vstupni data algoritmu byla normalizovana pomoci metody z-score. Zavéry byly
tvotreny jako linearni kombinace vstupnich hodnot stejné jako systém AnYa pouzity ve

studii [3]. Srovnani dosazenych vysledkt je v Tabulce €. 6.

Metoda | ANFIS | Genfis2 | DENFIS eTS+ AnYa[3] | AnYa

NDEI[-] | 0,605 0,311 0,322 0,291 0,272 0,274

pravidla 25 3 10 7 7 4

Tabulka €. 6: Srovnani kvality aproximace mezi systémy pouzitymi v [3] a systémem AnYa
naprogramovanym v ramci této prace

Lze vidét, ze systém AnYa vytvoreny pro ucely této prace dosahoval srovnatelného
indexu NDEI jako systém AnYa vytvofeny ze studie [3]. Rozdil mezi poctem pravidel
muize byt zpusoben rozdilnym nastavenim obou systémi ¢i jinym zpusobem
normalizace vstupnich dat. V Grafu €. 2 Ize vidét porovnani vystupd aproximovanych a
skutecnych.

Graf ¢. 3: Porovnani normalizovanych vystupti aproximovanych a skuteénych
pro aproximaci koncentrace CO2
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Graf €. 3: Porovnani aproximovanych a skuteénych vystupi koncentrace CO,

Na provedeném experimentu byl provéten 1 vliv Sumu na aproximaci systému AnYa.

Byla zvolena simulace Sumu senzoru, tedy vstupt vzorkd dat vstupujicich do
algoritmu. Zvoleny typ Sumu byl Sum s normalnim (Gaussovym) rozlozenim. Pro kazdy
vstup byl vygenerovan vektor nahodnych hodnot Sumu vynasobeny pozadovanou
urovni Sumu o poc¢tu hodnot rovnych poctu vstupnich vzorka. Tento vektor ma stfedni
hodnotu rovnou nule a smérodatnou odchylku rovnou pozadované urovni Sumu (0.3 =
30%). Vzorku vstupu byla poté pfictena jeho hodnota vynasobena korespondujici
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hodnotou z vektoru nahodnych hodnot Sumu. Tim se docililo hodnot vstupu, které
obsahuji Sum s nulovou stfedni hodnotou a smeérodatnou odchylkou v pozadované
urovni Sumu.

Xi=x;+x;-G;*s (5.4)
Kde
G je vektor nahodnych hodnot (—1,1) se stfedni hodnotou 0
x; skutetna je hodnota vstupu
X je hodnota upraveného vstupu s pridanym Sumem
s je roven Sumu (0,1)

Nejprve byla data obsahujici Sum ve vstupech obsazena ve validacnim souboru dat.
Tato situace reprezentuje aproximaci vystupu jiz nauceného offline systému AnYa na
zaklade upravenych vstupd. Postupné byla aplikovana uroven Sumu 1%, 5%, 10%, 15%
a 20%. Pro dosazené hodnoty aproximace byl spocitan index NDEI. Vysledky byly
srovnany s experimentem bez Sum obsahujicich vstupnich dat (viz Tabulka €. 7).

Urover $umu [%] 0 1 5 10 15 20
NDEI [-] 0,274 0,2788 0,5893 1,0372 1,8748 2,4494

Tabulka €. 7: Zjisténé hodnoty indexu NDEI pro jiné trovné Sumu ve validacnich datech aproximace CO,

Z Tabulky €. 7 lze vycist strmé klesajici pfesnost aproximace (zvysujici se hodnota
indexu NDEI) vystupni hodnoty v zavislosti na urovni Sumu ve vstupnich datech.
Hodnoty NDEI vys$si nez 1 uz znamenaji velice §patnou aproximaci (viz Graf €. 3).

Graf €. 4: NDEI v zavislosti na Grovni Sumu ve
validaénich datech - aproximace koncentrace CO,
3
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Graf €. 4: Zavislost indexu NDEI na arovni Sumu ve validacnich datech — aproximace koncentrace CO,
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Vyrazny vliv Sumu na pfesnost je zpusoben zejména pouzitou metodou tvorby
zavérd. Vystup je diky pouzité vazené metodé nejmensSich Ctverci skladan jako
y =970, kde Y = [A1x], 12xT ..., ANxI1" (3.21). Objevi-li se odchylka ve vstupu, tak
je jeji hodnota vynasobena OA. Systém se pii validaci jiz neuci a parametry zistavaji
neménné, nemohou tedy reagovat na Sum.

Dale byl prozkouméan vliv Sumu s normalnim rozlozenim na vstupy souboru
tréninkovych dat. Jedna se o situaci, kdy se systém AnYa uci na degradovanych datech.
Aplikované urovné Sumu citaly 1 az 40% (viz. Tabulka ¢. 8). Pro vypocitané hodnoty
vystupu aproximace byl spocitan index NDEI. Dosazené hodnoty NDEI jsou zobrazeny
v Tabulce €. 8.

Uroveri $umu [%] 0 1 5 10 15 20 30 40
NDEI [-] 0,2747 | 0,2947 | 0,5327 | 0,6554 | 0,6774 | 0,7061 | 0,7685 | 0,7921
Pocet vytvorenych Mracen [-] 4 4 6 7 8 9 8 7
Tabulka €. 8: Zjisténé hodnoty indexu NDEI pro jiné trovné Sumu v tréninkovych datech aproximace CO,
Graf €. 5: NDEI v zavislosti na trovni Sumu ve
tréninkovych datech - aproximace koncentrace CO,
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Graf €. 5: Zavislost indexu NDEI na urovni Sumu v tréninkovych datech — aproximace koncentrace CO,

V ptipadé dat tréninkovych obsahujicich Sum dopadla aproximace vystupu systémem
AnYa lépe, nez pii pfitomnosti Sumu v datech validacnich (viz Graf €. 6). Po prudkém
indexu NDEI pfi urovni Sumu 0-10% se zhorSovani presnost klasifikace vyrazné
zpomalilo. Zajimavy je 1 poCet vytvorenych Mracen, kdy systém reaguje na Sum
v datech zvySenym poctem pravidel (Mracen). To se déje az do urovné Sumu 20%. Nad
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touto urovni jiz zacinaji byt vstupni data pfili§ rozptylena ve vstupné-vystupnim
prostoru a systém AnYa v nich prestava nachazet souvislosti, coz se projevuje

opétovnym klesanim poctu vytvorenych mracen.

Graf €. 6: Srovnani indext NDEI v zavislosti na irovni Sumu v
datech - aproximace koncentrace CO,
3
—>¢—Sum v tréninkovych datech
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Graf €. 6: Srovnani zavislosti indexu NDEI na urovni Sumu v tréninkovych a validacnich datech -

aproximace koncentrace CO,
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5.2.2. Aproximace energetické ucinnosti budovy [8]

Systém AnYa naprogramovany pro ucely této prace byl od zacatku koncipovan jako
MIMO systém. Pro ovéfeni, ze je algoritmus schopen aproximovat funkci o vice
vystupech, byla vybrana data ze studie [8]. Jedna se o soubor 768 dat reprezentujicich
modely o standardnim objemu 771,75 m3, avsak rozdilnych plochach a proporcich.
Budovy byly popsany 8mi parametry, které reprezentovaly jejich rozlozeni (plocha,
plocha stén, plocha oken...). Vystupy reprezentovaly modelové hodnoty tepelného
zatizeni a chladiciho vykonu.

Cilem studie [8] bylo aproximovat hodnoty wvystupt jako funkci vstupnich
proménnych. K tomuto ucelu byly pouzity dva algoritmy:
e [teracni metoda nejmensSich Ctverctu (Iteratively reweighted least squares —
IRLYS)
e Metoda Nahodného lesa (Random forrests - RF)

Experiment spocival vuceni a validaci algoritmii metodou Kiizové validace,
konkrétné typ k-fold s k = 10. Pro vyhodnoceni piesnosti aproximace algoritmu byla
pouzita stfedni absolutni chyba (mean absolute error - MAE), stfedni kvadraticka
odchylka (mean square error - MSE) a stfedni relativni chyba v procentech (mean
relative error - MRE).

1
MAE=NZ|yi—§/i|, i =[i..N] (5.5)
i
1 T
MSE=NZ(yi—yi) , i=1[i..N] (5.6)
i
MRE:lOO*lzw, i=[i..N] (5.7
N - Vi

Kde:

y; — skutecny vystup

¥, — predikovany vystup
N — pocet validacnich dat

Kftizova validace probéhla celkem 100 krat. Ze vSech dostupnych hodnot chyb byla
vypocitana jejich stfedni hodnota a smérodatna odchylka.

Stejnym zpusobem byl otestovan i systém AnYa. Pro uici Cast byly algoritmu
nastaveny parametry 2 = 102, parametr pekryti A = e~! a spodni hranice uZite¢nosti
Mracen &; = 0.01. Zaveéry byly tvofeny jako linearni kombinace vstupnich hodnot,
podobné jako IRLS metoda pouzita v [8].
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V prabéhu experimentu systém AnYa vytvoiil praimérn€ 33,22 Mracen. Mracna si po
dobu zivota udrzovala vysokou uzite¢nost, proto dochazelo k promazavani struktury
pouze sporadicky. Srovnani vysledkii s metodami pouzitymi v [8] je zobrazeno

v Tabulce ¢&. 9.

vystup IRLS RF AnYa

MAE [] vyl 2,14+£0,24 0,51+0,11 0,93 +0,25

y2 2,21+£0,28 1,42 £ 0,25 1,39+0,44
MISE [] vyl 9,87+2,41 1,03+0,54 2,29 +2,59

y2 11,46 £ 3,63 6,59 + 1,56 5,44 + 7,56

vyl 10,09 +1,01 2,18 £ 0,64 4,86 +1,85
MRE [%]

y2 9,41+0,80 4,62 +0,70 5,89+9,30

Tabulka €. 9: Srovnani kvality aproximace energetické tGcinnosti budovy pro systém AnYa a metody
pouzité ve studii [8]

Systém AnYa nedosahoval piesnosti aproximace ve studii [8] pouzité metody
Nahodnych stroma. V pfipadé aproximace druhého vystupu se piesnost aproximace
prumérmé blizi kvalit¢ RF algoritmu, avSak podle smérodatné odchylky lze fici, ze
presnost v pribéhu Kfizové validace znacné kolisala. To lze pozorovat zejména u MRE.
V porovnani s IRLS dosahoval systém AnYa piiblizné¢ dvakrat lepSich pramérych
vysledku.

Metoda IRLS aproximovala oba vystupy s podobnou prfesnosti, av§ak metody RF a
AnYa byly Gspesnéjsi v aproximovani prvniho vystupu. Pro nazornost je v Grafech €. 7
a 8 zobrazeno porovnani skute¢nych vystupa a predikovanych vystupt pro nejpresnéjsi
a nejmén¢ presnou aproximaci systému AnYa (hodnoceno na zékladé€ souctu MRE).
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Graf ¢. 7: Porovnani skute¢nych a aproximovanych hodnot vystupi aproximace
energetické uc€innosti budovy - Nejuspésnéjsi aproximace
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Graf €. 7: Porovnani skutecné a aproximované energetické tcinnosti budov — nejlepsi vysledek

Graf €. 7: Porovnani skuteénych a aproximovanych hodnot vystupt aproximace
energetické uc€innosti budovy - Nejhorsi aproximace
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Graf €. 8: Porovnani skutecné a aproximované energetické ucinnosti budov — nejhorsi vysledek
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6.ZAVER

V ramci diplomové prace byl predstaven novy fuzzy systém AnYa [1][3]. Jedna se o
fuzzy systém s netradi¢ni tvorbou predpokladi (antecedenty) fuzzy pravidel. Tvorba
predpokladi probiha pfifazovanim dat do tzv. datovych Mracen, ktera reprezentuji
neparametricky definované shluky dat. Rozdil tvorby predpokladi pouzitim datovych
Mracen oproti klasickym fuzzy systémam typu Takagi-Sugeno ¢i Mamdani spociva
v absenci nutnosti parametrizace vstupné-vystupniho datového prostoru systému. Prace
se v Kapitole 2. zabyva problematikou fuzzy logiky, pfedstavenim klasickych fuzzy
systémll a nastinénim mechanismu tvorby zaveéra klasickymi fuzzy systémy, aby byl
vysvétlen rozdil mezi nimi a novym systémem AnYa. Samotny fuzzy systém AnYa je
popsan v Kapitole 3, kde je nastinén postup tvorby datovych Mracen, jejich zaclenéni
do fuzzy systému a nasledné i tvorba zavéra (konsekventy) za pomoci fuzzy vazené
metody nejmensich Ctverct.

V Kapitole 4. je popsany fuzzy systém AnYa naprogramovan v prosttedi MATLAB.
Prace se zde vénuje feSeni systému, popisuje datovou strukturu programu a funkce
pouzité k realizaci systému.

V posledni casti prace je naprogramovany systém AnYa otestovan na vybranych
prikladech klasifikace a aproximace funkce. Pro obé& varianty bylo realizovano nékolik
experimentt, které se opiraly o data z riznych studii zabyvajicich se klasifikaci Ci
modelovanim/aproximaci ([3][6][7][8]).

Klasifikacni experimenty zahrnovaly tfi experimenty. V prvnim bylo za ukol
klasifikovat pravost bankovek na zakladé 4 atributi ziskanych analyzou obrazu ze
senzoru. Pro klasifikaci byly pouzity metody k-NN s parametrem k={1,3,5} a systém
AnYa. Jako uspésnéjsi se ukazala metoda k-NN, ktera byla schopna klasifikovat pravost
bankovek s uspesnosti 99,81% (k=1) az 99,83 (k=3). Systém AnYa klasifikoval
s mnohem horsi presnosti 94,72% (viz Tabulka ¢. 2). S pfidanim Sumu hodnoty
v tfidovém atributu do dat se vSak ukazalo, ze metoda AnYa je mnohem odolng&jsi viici
Sumu v datech (viz Tabulka €. 3), kdy presnost metody k-NN prudce klesala, kdezto
presnost systému AnYa se zacala znatelné ménit az od Grovné Sumu hodnoty v tfidovém
atributu vyssi nez ve dvaceti procentech datovych zaznamu (Graf ¢. 1).

Dalsi experiment se tykal klasifikace onemocnéni [7]. Jednalo se o klasifikaci dvou
onemocnéni (dva vystupy) na zakladé teploty pacienta a odpovédi na nékolik otazek
tykajicich se jeho zdravotniho stavu (6 atributi). Experiment byl proveden zptsobem
popsanym ve studii [7], ¢imz bylo dosaZzeno moznosti porovnani vysledkt s pouzitymi
metodami ve studii pouzitymi. Byly to tfi verze metody Support vector machines
(SVM) a ctyti verze metody k-NN. Systém AnYa klasifikoval oba vystupy s presnosti
97,2%. Oproti pfedchozimu experimentu byl systém AnYa v klasifikaci onemocnéni
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vyrazn€ uspeésné€j§i nez vSechny pouzité metody k-NN (presnost 83,5%-89,6%).
Nedosahoval ovSsem 100% presnosti klasifikace jako dvé ze tfi metod SVM (viz
Tabulka €. 4).

Posledni klasifikacni tloha se zabyvala klasifikaci znalosti studentd [6].
Klasifikované datové zaznamy vznikaly modelovanim studentd systémem UMS (User
modeling systém) zinformacniho systému pro studenty (Cas straveny nad ucivem
apod.). Na zaklad¢ téchto dat byla klasifikovana uroveri znalosti studenti. Ve studii [6]
jsou ke klasifikaci pouzity varianty metody k-NN a autory navrhovany Intuitivni
znalostni klasifikator (IKC) zalozeny na metod€ k-NN. Pro porovnani byl uvadeén
Bayesuv klasifikator. Metody k-NN klasifikovaly s presnosti 79%-85%, kdezto autory
navrhovana metoda IKC klasifikovala s pfesnosti az 97,9%. Systém AnYa dosahl
presnosti 88,5% coz je mirn€é lepsi vysledek nez metody k-NN, avsak zdaleka
nedosahuje presnosti metody IKC. VSechny pouzité metody byly vyrazné uspés$néjsi,
nez Bayesuv klasifikator, ktery dosahl piesnosti 73,8% (viz Tabulka ¢. 5).

Z vysledka experimentli zabyvajicich se klasifikaci dat 1ze usoudit, ze systém AnYa
je podobné uspéSny v klasifikaci dat, jako metoda k-NN avSak je vyrazné€ odolngjsi
k Sumu hodnoty v tfidovém atributu.

Experimenty pouzité ke zhodnoceni aproximace funkce systémem AnYa se tykaly
aproximace koncentrace CO, v laboratorni peci a aproximace energetické ucinnosti
budovy. Prvni z nich byl pouzit pro ovéfeni pochopeni konceptu fuzzy systému AnYa,
jelikoz byl ptvodné navien puvodnimi autory systému AnYa, tudiz bylo umoznéno
porovnat vysledky naprogramovaného systému AnYa vramci diplomové prace a
systému AnYa vytvofenym autory studie [3]. Aproximovana funkce méla dva vstupy a
jeden vystup. Pro porovnani kvality aproximace byl autory pouzit index NDEI (non-
dimensional error index), ktery je definovan jako podil stfedni kvadratické chyby a
smérodatné odchylky skuteCnych vystupnich dat. Autofi ve studii [3] porovnavali
systtm AnYa s dal§imi fuzzy systémy jako ANFIS, DENFIS, eTS+ a Genfis2.
V Tabulce €. 6 jsou srovnany vysledky aproximace vSech metod. Systém AnYa pouzity
ve studii [6] dosahoval témér totoznych vysledkli (NDEI=0,272), jako systém AnYa
naprogramovany v ramci diplomové prace (NDEI=0,274). Vysledky se liSily pouze
v poctu vytvofenych pravidel (MraCen), coz lze vysvétlit jinou normalizaci dat,
rozdilnym nastavenim systému a mirn¢ odliSnou verzi naprogramovani systému.

Na pouzitych datech byl také ovéfen vliv Sumu na aproximaci funkce systému AnYa.
Nejprve byl aplikovan Sum na valida¢ni data (veskeré vstupni hodnoty valida¢nich dat
byly obohaceny o Sum s norméalnim rozlozenim podle rovnice 5.4). Pro vyhodnoceni
vlivu Sumu byl pouzit index NDEIL Aplikovany Sum byl v urovnich 1%-20%. Ve
vysledcich lze pozorovat vyrazny vliv Sumu valida¢nich dat na aproximaci funkce
systtmem AnYa. Toto je nejspiSe zplusobeno zejména pouzitim vazené metody
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nejmensich Ctvercl na tvorbu zavéru fuzzy systému AnYa. Zaznamenané vysledky jsou
v Tabulce ¢. 7 av Grafu ¢. 4.

Vliv Sumu s normalnim rozlozenim v datech tréninkového souboru byl popsan
v dal§i Casti experimentu. Systém AnYa se uCil na degradovanych datech s raznou
urovni Sumu a jeho vliv byl hodnocen zménou indexu NDEIL V tomto piipadé se
projevila vétsi odolnost systémii AnYa na Sum v tréninkovych datech. Aplikovan byl
Sum v rozmezi urovni 1% az 40% (viz Tabulka ¢. 8 a Graf €. 5) a hodnota indexu NDEI
nepiekrocila 0,8 ani pii trovni 40%, kdezto pii Sumu aplikovaném na validacni data
systém prekrocil tuto hodnotu indexu NDEI jiz pfi trovni Sumu 10%. Srovnani vlivu
Sumu ve validacnich a tréninkovych datech se zobrazeno na Grafu €. 6.

Posledni experiment se vénoval aproximaci energetické ucinnosti budov[8]. Soubor
dat obsahoval vzorky s osmi vstupy reprezentujicimi rizné parametry modelt budov a
dvéma vystupy — hodnota tepelného zatizeni a hodnota chladicitho vykonu. Pro
aproximaci byly v pavodni studii [8] pouzity metody IRLS (Iteracni metoda nejmensich
Ctverc) a RF (metoda Nahodného lesa). K vyhodnoceni kvality aproximace byla
pouzita stfedni absolutni chyba (mean absolute error — MAE (5.5)), stfedni kvadraticka
odchylka (mean square error — MSE (5.6)) a stfedni relativni chyba (mean relative
error — MRE (5.7)). Experiment probihal metodou Ktizové validace, hodnoty chyb byly
zprumérovany. V Tabulce €. 9 1ze vidét srovnani systému AnYa s metodami IRLS a RF.
Systém AnYa aproximoval ob& hodnoty vystupl primémé dvakrat lépe (MRE,; =
4,89%, MRE,; = 5,89%), nez metoda IRLS (MRE,; = 10,09%, MRE,, = 9,41%) a
témet se  vyrovnal metodé¢  RF Vv aproximaci druhého  vystupu
(MRE,, = 2,18%, MRE,, = 4,62%). OvSem vys§i smérodatna odchylka vysledki
naznacuje vyS$si nestalost presnosti aproximace systémem AnYa (viz Tabulka €. 9).
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Seznam priloh

Priloha 1. CD s naprogramovanym fuzzy systémem AnYa + elektronické verze DP a grafy.
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