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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
vychézejicim z redlné distribuce dat. V ramci prace bude zminény systém
naprogramovan a bude ovéiena jeho funk¢nost na dostupnych testovacich datech.

Kli¢ova slova

fuzzy systémy, rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct, datova hustota, mracna,
antecedent

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.

Keywords

fuzzy rule-based systems, recursive least square estimation, data density, clouds,
antecedent
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UvOoD

fuzzy systém typu Mamdani. Zacitkem devadesatych let se t&Sily veliké oblibé pro
aplikace inteligentnich systému. Ackoliv se objevilo velké mnozstvi variant fuzzy
systémt, téméf vzdy dodrzovaly klasickou strukturu fuzzifikace-inference-
defuzzifikace. Tyto metody maji nedostatky pravé v modulu fuzzifikace, kdy jsou data
mapovana na funkci prislusnosti, ktera nereprezentuje skute¢né rozlozeni dat. Tento
nedostatek se pokousi vyfesit novy fuzzy systém typu AnYa. Tato prace si klade za cil
ov¢tit funkEnost tohoto nového systému.

V prvni ¢asti budou piedstaveny stavajici fuzzy systémy a vysvétlena jejich funkce
aby bylo mozné je porovnat s novym systémem AnYa. Principy systému AnYa budou
vysvétleny v druhé kapitole prace tak, aby bylo mozné piistoupit k jeho realizaci
Vv programovém prostiedi MATLAB. Této realizaci se bude vénovat tieti kapitola.

V zavérecné Casti bude vytvofeny systém otestovan pro rizné typy uloh a tim bude
provéiena jeho funkce.



1.FUZZY LOGIKA [3,4]

Fuzzy logika vychazi z matematické discipliny fuzzy mnozin. Pojem ,,fuzzy mnoziny* zavedl
v roce 1965 profesor Lotfi A. Zadeh v ¢lanku ,, Fuzzy sets “ pro ¢asopis Information and
Control. Slovo ,,fuzzy“ znamena ,,mlhavy* ¢i ,,nejasny* a je zde proto, ze se fuzzy mnoZiny
vyznacuji praveé takovymi vlastnostmi. Diky jejich neostrosti se d4 matematicky popsat napf.
lidské vnimani, které vétSinou neoperuje s Cisly, ale s neurc¢itymi vyrazy typu ,,daleko — blizko*

atp.

1.1. 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 mize prvek univerza u nalezet fuzzy mnoziné F pouze
castecné.

Matematicky lze zapsat jako:

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

Fuzzy mnozina (funkce p¥islusnosti): ug: K - (0,1), uz(w) € (0,1) (2.2)

Funkce pfislusnosti fuzzy mnoziny mapuje univerzum na cely interval (0,1). Ve fuzzy
mnozinach je pro klasickou mnozinu zaveden vyraz ,,ostrd mnozina“. Tvar funkce ptislusnosti
je uréen samotnou fuzzy mnozinou. Aby se zjednodusily vypocty, tak se obvykle voli snadno
popsatelné tvary prislusnosti. Mezi nejéastéji pouzivané po castech linearni funkce patii I'-

funkce , L-funkce, A-funkce a 11-funkce:

4 () 0 u{a
1+

IF(u,o,p)= < @oyP-o) o<us

: — .
(1 u{o
L(u,o,B)= < B-u/B-o) a<us<
. L0 u)p
u

Obr. 1: Vybrané funkce pfislusnosti 1 [3]
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Obr. 2: Vyprané funkce pfislusnosti 2 [3]

V urcitych ptipadech jsou pouZzivany i jiné funkce piislusnosti, jako naptiklad funkce

piislusnosti definované Lotfi A. Zadehem: S-funkce a Zadehova I1-funkce:

4 L) ( 0
14 usa
: 2(u-oc)2/(y2—oc)2 , a<u<p
Lip SU,0.1)= 12Ty peusy
1 u)y
g ) B=(o+y)/2

S(u,y-B.,y) usy

I-S(uy,y+B)  uzy

v—P Y vH U

Obr. 3: Vybrané funkce prislusnosti 3 [3]

Tyto funkce pfislus$nosti ov§em pouze ziidkakdy reprezentuji skutecné rozlozeni dat.
Pomoci funkci prislusnosti mizeme urcit, zdali se dvé fuzzy mnoziny sob¢ rovnaji, ¢i jestli je
néjaka fuzzy mnozina podmnozinou fuzzy mnoziny druhé.
Existuji dvé fuzzy mnoziny A a B definované na univerzu X a jejich funkce ptislusnosti u, a
Hp:

Rovnost: A = B pravé tehdy, kdyz u,(x) = ug(x), xeX (2.3)



Podmnozina: A € B pravé tehdy, kdyz u,(x) < ug(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 jednozna¢n¢ a miizeme se setkat s celou $kalou jejich definici. Pro fuzzy
mnoziny A a B definovana na univerzu U a pro vSechna u € U:

Nekteré t-normy:

prunik (Zadeh): puyng(u) = min(.uA(u),llB(u)) (2.5)

prinik (dot product): pyng(w) = ps(u) - ug(w) (2.6)

Nékteré s-normy:

sjednoceni (Zadeh): pyy5(w) = max(p, (W), up(w)) (2.7)
sjednoceni: pyup(u) = pa(w) + pp(w) — pa(w) - pp(u) (2.8)

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

Dale 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 univerzu U aw € W:

Projekce: proj Ana U = f SUpyw (Ua(w, 1)) /u (2.10)
U
Cylindrické rozsiteni: ce(B) = J ug(w)/(w,uw) (2.11)
WxU

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

Posledni definovanou operaci je operace kompozice. Jedna se o spojeni cylindricky rozsifené
fuzzy mnoziny, fuzzy relace a jejich projekce. Vysledkem je fuzzy mnoZina. PouZijeme-li
znaceni z predchoziho odstavce a pfidame fuzzy mnozinu V definovanou na univerzu U:

kompozice:V = B o A = proj(ce(B) U A) na U (2.12)
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Opét Ize pouzit pro prinik riiznou t-normu. Vznikaji tak riizné typy kompozice napf. max-min
kompozice nebo max-dot kompozice.

max — min: gy (w) = maxy,min (ug(w), a(w, u)) (2.13)

max — dot: py (u) = maxyy (p(W) - pta(w, 1)) (2.14)

1.2. Fuzzy systémy

Fuzzy systémy jsou systémy, v nichZ se operuje i s neostrymi hodnotami, reprezentovanymi
fuzzy mnozinami. Zakladni struktura fuzzy systému je obvykle sloZena ze tii ¢asti: modul

fuzzifikace inferenci mechanizmus + baze pravidel a modul defuzzifikace.

ostré hodnoty fuzzy hodnoty fuzzy hodnota ostra hodnota
vstupt _vstupu - vystupu . Vvystupu
Inferenéni . J
v Modul v mechanizmus Modul '
. fuzzifikace . Baze detuzzitikace
- pravidel
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 ¢islo x* pfevedeno na fuzzy mnozinu s funkci
prislusnosti p(x™):

we ={§ X2

0 x #x*

A poté mapovano na fuzzy mnozinu F:

1‘ )

F

> L (x™)
\ ]

‘C*

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. Inferen¢ni mechanizmus a baze pravidel zastupuji
mechanismus tzv. pfiblizného usuzovani. Pii pfiblizném usuzovani se rozhoduje na zéklade
soboru pravidel, které predstavuji fuzzy inferenci (isudek). 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 zaver
(consequent). Jednotlivé fuzzy vyroky mohou byt spojenim vice fuzzy vyrokt logickymi
operatory and (pro fuzzy vyroky se pouziva t-norma) a or (pro fuzzy vyroky se pouZziva s-
norma). Pro fuzzy systémy byla vytvoiena 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,)

vy, V5 ... jednotlivé vyroky
Nekteré implikace, zejména jedna z nejpouzivanéjsich implikaci Mamdani a implikace Larsen,
vyuzivaji:
v, 2 v, =vand v,

vy, V5 ... jednotlivé vyroky

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

uBz(y)=S;gp {minfua,(x).1 g (%,y)]}

.

Obr. 6: Implikace typu Mamdani [3]
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Pro vyhodnoceni implikace se vyuziva pravidlo zobecnény modus ponens. Mame-li definovany
dvé proménné aeA, beB a zname implikaci mezi nimi, tedy IF(a je F;)THEN (b je V;),
muzeme zkonstruovat fuzzy relaci R podle nékteré z vysSe popsanych implikaci. Plati F € A,V €
B aR € A x B. Do fuzzy implikace vstupuje prvni proménna a ve form¢ (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: bjel,

Vysledek je uréen pomoci kompozice:

V, =F, R = proj(ce(F,) UR) na B (2.15)

Mizeme vyuZit napiiklad max-min kompozice, coz je ¢asto vyuzivané pro fuzzy systémy typu

Mamdani.

Modul defuzzifikace ptevadi vystupni fuzzy hodnoty inferen¢niho mechanizmu na ostré
vystupni hodnoty. Mame-li proménnou b € B a univerzum B je pokryto systémem fuzzy
mnozin Vi, i = 1,2 ..m, V! € B, a mame vysledek inferenéniho mechanismu, kdy jsou
jednotlivym fuzzy mnozinam pfifazeny vysledné hodnoty piisluSnosti u,:(b), tak miizeme

pouzit nékterou z metod defuzzifikace. Je velké mnozstvi metod pro defuzzifikaci. Mezi

2%

N 2

_fB b-u,-db b — i1 b, (b))

b = —
fB w, - db i=1 1y, (D)

(2.16)

Prvni rovnice je pro spojité nebo nespocetné univerzum (znaménko integralu v tomto piipadé

znaci skuteény integral) a druha rovnice je pro diskrétni univerzum (i singletony).
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Obr. 7: Defuzzyfikace metodou téZisté [3]

Fuzzy systémy lze pouzit pro velkou $kalu aplikaci jako naptiklad aproximace funkci, fizeni a
regulaci, predikci ¢i klasifikaci. Nejpouzivangjsi fuzzy systémy jsou typu Takagi-Sugeno a
Mamdani.

1.2.1. Takagi-Sugeno

Fuzzy systém Takagi-Sugeno ma ve vyhodnoceni pravidla jako zavér funkei vstupnich
proménnych. Necht jsou a;, ..., a,, vstupni proménné nalezici do univerz A4;, vystupni proménna
b € B auniverza A; jsou pokryta fuzzy mnozinami Fl.mi. Soubor k —pravidel fuzzy systému
Takagi-Sugeno potom vypada nasledovné:

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

(2.17)
= Mty (5 (W) - 1, (W, 1))
Jako defuzzifikace se pouziva fuzzy vazeny primér vystupii funkei f;:
k
_awifi(al, ..., a
p = Zhafi e ) 19

j=1Yj

1.2.2. Mamdani

Fuzzy systém Mamdani se od systému Takagi-Sugeno 1i§i pouze ve vyhodnoceni pravidel. Po
vyhodnoceni je jako zaver fuzzy mnozina. Necht je a;, ..., ap; vstupni proménné nalezici do
univerz 4;, vystupni proménna b € B, univerza 4; jsou pokryta fuzzy mnozinami F/™ a
univerzum B je pokryto fuzzy mnozinami V™. Soubor k —pravidel fuzzy syst¢ému Mamdani

vypada nasledovné:

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

14
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1.2.3. AnYa

Nové navrhovany systém typu AnYa (Angelov-Yager) se vyrazné lisi od nejpouzivangjsich
systémul typu Mamdani nebo Takagi-Sugeno. Tyto systémy, které jsou popsany vyse, pouzivaji
pro svou ¢innost n¢jakou formu fuzzyfikace, kterd vyzaduje apriorni znalost vstupnich dat.
Navic pti fuzzifikaci témét vzdy vznikne ztrata dat, jelikoZ mapovani vstupu na fuzzy mnozinu
ziidkakdy reprezentuje skute¢né rozlozeni dat. Vytvoreny predpoklad (antecedent) je tedy
zkresleny. Novy systém se tento nedostatek fuzzy systémil 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
vstuptl a vystupii. Datova Mrac¢na sdruzuji data se vzajemnou podobnosti ve vstupné-vystupnim

prostoru. Algoritmus bude popsan v kapitole 3.
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2.FUZZY SYSTEM ANYA [1][2]

Mg¢jme komplexni, nelinearni, nedeterministicky systém, ktery mizeme popsat pouze vztahy
vstup-vystup, tedy vektor vstupti X= [xq, X5, ..., X,, ] a vektory vystupti y* = [yli, Vi, o, y,‘n]

Tato metoda funguje na principu popsani vztahli vstup-vystup na zaklad¢ historie pedeslych

vstupné-vystupnich dat, z; = [XJTF YJT']TJ =1,2,...,k — 1 a momentalniho k-tého vstupu x; .
A
-‘.
b 3

Ed ! . ,...T,',*.‘-‘ 2

Cloud, x " \":“‘-.‘lk 2
% \

: .27 Cloudy, Y
d,, N ez F e cossanynerk Nyemmmennes -
:‘I .‘~.“ * >.~..---‘..->"-~“l*
b 3
>

Obrazek 1.: Reprezentace Mracna [1]

Metoda pouziva datova Mrac¢na (Clouds), ktera jsou podobna datovym shlukiim (cluster), ale

li$i se tim, ze nepouZzivaji primér nebo rozptyl, proto nemaji ureny tvar ¢i hranice. Mrac¢na jsou

soubory dat v prostoru, majici svoji relativni hustotu. Hlavni vyhodou je, Ze Mra¢na jsou
neparametrické a reprezentuji skute¢né data. To je rozdil oproti klasickym pfistuptim, kdy je
tfteba vstupy parametrizovat pomoci funkce ptislusnosti, ¢imz dochazi ke ztraté dat, jelikoz
nahradime skute¢na data jejich odhady (viz. Kapitola 2). Mra¢na piimo reprezentuji vSechny
piedchozi zaznamy dat, které jsou si navzajem blizké ve smyslu vztahu vstup-vystup a tvori
zakladni struktury systému AnYa. Novy vstup x;, ¢i dvojice vstup-vystup z, patii kazdému
Mrac¢nu s rozdilnou piislusnosti y € [0; 1]. To lze popsat:

(z jejako ¢ i)
Kde ¢ € R™™,i = [1,N], N je potet Mraden ve vstupné-vystupnim prostoru, n je dimenze
vstupti a m dimenze vystupu. Analogicky Ize zapsat:

(x je jako )(i)

Kde y! € R",i = [1,N], N je po¢et Mragen ve vstupnim prostoru a n je dimenze vstupa.
jep pnim p
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Rozlisujeme dve zakladni hodnoty pro novy vzorek dat. Prvni je lokalni hustota i-tého Mra¢na
pro tento novy vstup Xy, ktera je definovana vhodnym jadrovym odhadem hustoty vzdalenosti

mezi x;, a vSemi vzorky i-tého Mracna:

Ml
Yi=K Z d,"{j , i = [1,N] a M* je potet vzorkti i — tého Mra¢na (3.1)
j=1

Déle rozlisSujeme globalni hustotu pro novy vzorek vstupné-vystupnich dat z,,, ktera je
definovana jako vhodny jadrovy odhad hustoty vzdalenosti z a vSech piedchozich vstupné-

vystupnich vzorku:

k
j=1

Pro vypocet vzdalenosti je mozné pouzit rozlicné typy vypoctl — Eukludovské vzdalenost,
kosinova vzdalenost atp.

Pro rekurzivni vypocet téchto zakladnich hodnot je vhodné pouzit jako jadrovy odhad hustoty
Cauchyho jadrovy odhad hustoty (je monotonni, maximalni hodnota je 1 a asymptoticky se blizi

nule, kdyz argument se blizi nekonec¢nu):
1 1

1 () ) 1+ (@)

v = -, i=[LN]

(3.3)
k

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

Toto lze prevést na rekurzivni variantu vypoctu:

1

Vi = (34)
Ll — el + 2k = gl
M -1 1
L k L L
My = T Hk-1 T 7 Xk Ui = X1
M, M, (3.5)
uk = lokalni st¥edni hodnota dat i — tého Mracna
ME—1 1
i =——Zk gt —llxdl?  ZF = llxl?
M, M, (3.6)

2k = lokalni rozptyl dat i — tého Mratna
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Podobné lze urcit globalni hustota:

1
Fk —_— —
1 X i \2 > (3.7)
1+ (pop) Sl 1+ (@),
Coz lze opét zapsat rekurzivné:
I, = ! (3.8)
T+ Nz — mell® + Zi — Nl '
k-1 1
Hie = 3 Hiet + K ko U1 =2y (3.9)
Ur = globalni stredni hodnota dat pro vSechna data (vstup i vystup)
5 = k — 12 1 5 5 = 5
o= Tl 5=l (3.10)
2, = globalni rozptyl dat pro vSechna data (vstup i vystup)
Stupeti pfislusnosti vzorku vstupnich dat xj, K Mra¢nu i je ur¢en normalizovanou lokalni
hustotou vypocitanou:
. Yk .
ly==—=, i=I[LN] (3.11)
j=1Vk

Fuzzy pravidla tohoto systému tedy miizeme zapsat:
Pravidlo': IF(x je jako x') THEN(y' = xIn")
Kde xI = [1,xT] je rozsifeny vektor vstupti a m je matice vystupnich parametrii (consequent) i-

tého Mrac¢na

i i i
[am Aoy e aOm]
. i i i
Tt = la.ll a1z Gim
i i i
An1 Anz " Oum

Vystup (defuzzifikaci) systému mizeme napsat:
N
y = Z Aiy (3.12)
i=1

Jedna se o fuzzy vazeny soudet vystupt viech mra¢en, kdy normalizovana lokalni hustota A je
ekvivalentem k hodnoté funkce piislusnosti u‘(x) u fuzzy systému Mamdani a vaze pravidla w'

u fuzzy systému Takagi-Sugeno.
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Systém lze graficky popsat jako Ctyfvrstvou neuronovou sit”:

w
Cloud; %

Layer | Layer 2 Layer3 Layer4
Obrazek 2: Fuzzy systém AnYa jako neuronova sit [2]

V prvni vrstve se vstupy rekurzivné porovnaji se vSemi predchozimi zaznamy jednotlivych
Mracen. V druhé vrstve se spocita stupen prislusnosti vstupu k jednotlivym Mraénim. Tyto
prvni dvé vrstvy reprezentuji vychozi predpoklad (antecedent). Tteti vrstva slouci predpoklady
se zavery (consequent) které reprezentuji jednotlivé sub-systémy (Mrac¢na). Posledni vrstva

vypocita vysledek systému jako vazeny soucet vystupi jednotlivych sub-systémt.

2.1. Systém

Systém je mozno programovat jako dynamicky se vyvijejici. Bud’ za¢iname existujici strukturou
Mracen, nebo zac¢iname od zacatku. Existujici mra¢na mtizeme vytvofit na zakladé znamych
dat, ¢i s prispénim experta. Zaciname-li od zacatku, zaCneme tim, ze vytvofime prvni mracno

z prvniho vzorku vstupné-vystupnich dat. Dals$i Mra¢na tvofime na zakladé pravidel, aby
systém splnoval:

e Dobrou generalizaci vstupné-vystupniho prostoru.
Tohoto pravidla je dosazeno tim, Ze nové Mra¢no je zaloZeno

na zakladé vzorku dat, ktery ma vysokou globalni hustotu.

e Vyvarovani se vysoké miry prekryvani Mracen.
e Udrzovani kvality Mracen a odstraiovani neuziteénych ¢i zastaralych
Mracen.

19



Pti ptijeti k-t¢ho vzorku vstupti rozhodneme, zda je tieba vytvorit nové Mracno podle

podminek:

I > I Vili = [1,N] (3.13)

Rovnici (3.13) Ize popsat jako: Globalni hustota po pfidani nového vstupné-vystupniho vzorku
je vys§i, nez globalni hustoty spocitané s odhady jednotlivych mraden (z,' = [xk, yi]).

3i|i = [i,N], lyi| > 4 (3.14)

Existuje-1i alespon jedno Mracno s lokalni hustotou mensi, nez A, tak nové Mracno
nevytvotrime ani v ptipadé platnosti (3.13). Rozhodujeme o mife piekryti vzorku dat

s existujicimi Mra¢ny na zaklade¢ statistiky a pfedpokladame normalni rozlozeni dat. Standardni
hodnota parametru A = e~1, coZ reprezentuje tzv. 1o pravidlo. Tuto hodnotu miizeme v piipadé

potieby zménit. Cim vétsi hodnota, tim ochotnéji se budou tvofit nové Mragna a naopak.

Hodnota parametru A [-] | Mira prekryti [%6]
0.5 50
e”? 31.73
1/10 10
1/21.98 4.55

Tabulka 1: Zavislost miry prekryti na parametru /

Nejsou-li splnény podminky pro vytvotfeni nového Mraéna, tak se k-ty vzorek vstupt ptifadi
Mraénu, kterému je dany vzorek nejblizsi:

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

i=1azN

a upravime lokalni hustotu tohoto Mracna podle (4).

Dale pro potteby monitorovani kvality Mracna je potieba zavést pojmy staii Mracna a
uzitecnost Mra¢na. Monitorovani kvality mracna je potfebné zvlasté pro ,,on-line* rezim
systému, kdy napf. sbirdme data pfimo ze senzorti. Stdfi Mrac¢na vyjadtuje stfedni hodnotu Casu,

kdy byly Mracnu pfitazeny data:

agel=k—1, i=[1N] (3.16)
R
M Ly (3.17)

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

20



Uzitecnost Mracna se vypocita jako primeér stupné pfislusnosti vzorkl i-tému Mracnu za délku

7ivota Mracna:

UL =i = ! Zk A, i=[1N]
k—1; £aj=q

I; = Casovy index zaloZeni i — tého Mracna

(3.18)

Uzite¢nost muze byt pouzita k odstranovani Mracen, kdyz jejich uzite¢nost klesne pod hranici
&1 (pro mensi pocet ptedpokladanych Mracen, cca. 50, je doporuceno volit hodnotu &; kolem
0.1):

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

2.2. Tvorba zavéri (consequents)
Tvorba zavéri pro jednotlivé subsystémy je omezena na pouhé jedno pravidlo pro subsystém:

Pravidlo': IF(x je jako x') THEN(x — t¥ida'), i =[1,N]
Pro samotnou klasifikaci 1ze pouzit jednoduché pravidlo ,,vitéz bere vse*:

Ttida = arg max 1) (3.20)

Pro nalezeni parametrt zavért lze s ispéchem pouzit rekurzivni vaZenou metodu nejmensich
¢tverci. Celkovy vystup ze systému lze popsat jako:
— T
y=¢'0
6 =[(@)T, @), ..., @) vektor parametri subsystémi (3.21
Y= [Alxz, Azxg e, AN x0T vektor vazenych vstupl stupném ptisluinosti pro linearni zavé )

Y = [A4 2% .., AY]T vektor vazenych vstupii stupném piislusnosti pro unikéatni zavéry

Hledame parametry takové, aby se minimalizovala chyba vystupu ze systému od pozadovaného
vystupu vzorku vstupli x:

Y =y’ (Y —yT8) - min (3.22)

To lze provést rekurzivné:

~ ~

O =01 + Ckl/)k(yk - ¢1€§k—1),

=
I
(e}

(3.23)

Ck—1¢k¢£ck—1
1+ Y1t
kde 02 je velké kladné ¢islo a I je jednotkova matice o dimenzi Nn X Nn.
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3.REALIZACE SYSTEMU ANYA
V PROSTREDI MATLAB

Nové navrhovany fuzzy systém typu AnYa byl v rdmci této prace realizovan v programu
MATLAB 2014b. V této kapitole bude popsana jeho datova struktura a zakladni filosofie
programu. Déle budou popsany jednotlivé varianty algoritmu pro rizné ulohy. Mezi testované

ulohy patfi aproximace/predikce funkce a klasifikace.

3.1. Zakladni struktura programu
Jak bylo vySe popsano, fuzzy systém typu AnYa se chova jako MIMO systém. Na vstupu i

vystupu jsou ostra data. Struktura programu pro jednotlivé ulohy je v obecné roving stejna a
vypadé nasledovné:

1. Inicializace programu — vytvoi'eni datovych struktur a vytvoieni prvniho
Mracéna

Nacteni dat

Tvorba nového Mracéna nebo piirazeni dat existujicimu Mracnu
Zhodnoceni kvality Mracen

Tvorba a uprava zdavéri

Vypocet vystupu

Opakujeme body 2-6 dokud jsou dostupnd data

Nogkcwd

Toto plati pro online rezim i pro rezim uceni (pfi rezimu uceni mizeme vynechat bod 6). Pti
vyhodnocovani vystupu jiz existujici struktury, kdy nepozadujeme tvorbu novych Mracen, ale
pouze pozadujeme vystup na zakladé vstupnich dat (napf. po rezimu uceni piedkladame
testovaci data), je struktura algoritmu omezena na:

1. Nacteni dat

2. Prirazeni dat existujicimu mracnu

3. Vypocet vystupu

4. Opakujeme bodyl-3 dokud jsou dostupnd data

3.2. Datova struktura

Strukturovana proménna ,,clouds“

Hlavni proménna algoritmu, ktera reprezentuje blok baze dat fuzzy systému je nazvana

Vv

funkci algoritmu.
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VARIABLE VEEW NS

Rows Columns

Value

8

200

2

1

Tx1 struct
1x& struct
Ix1 struct

Obr. 8: Datova struktura ,,clouds”

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

e Proménna ,,clouds.datacnt” je pocet dat, pouzitych k vytvoreni stavajici datové
struktury ,,clouds*.

e clouds.at”a ,clouds.py* reprezentuji informace o vstupnich datech. Proménna ,,at"” je
pocet vstupnich proménnych a proménna ,,py* je pocet vystupnich proménnych
jednotlivych davek vstupnich dat.

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

e ,clouds.global®

e  .clouds.store”

e  clouds.RMS*“

Tyto struktury si dale popiSeme detailnéji.

Proménna ,,clouds.global*

Tato strukturovana proménna sdruzuje informace o globalni hustoté dat stavajici datové

struktury Mracen.
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WVARIABLE

clouds.global

Field =

200

5.5550e+03

[0.1629 52.5880 52.6205]
0.0076

Obr. 9: Datova struktura "clouds.global"

e ,clouds.global.time* reprezentuje ¢asovy 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 stdvajici datové struktury
pro dany ¢asovy index.

Proménna ,,clouds.RMS*

Strukturovana proménna ,,clouds. RMS* sdruzuje informace o zavérech (konsekventech) fuzzy
systému AnYa pro stavajici Mra¢na. Obsahuje matici C a vektor jednotlivych parametrt

Mracen 67,
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WARIABLE WIEW

Value

24x24 double
24x1 double

Obr. 10: srtukturovana proménna "clouds.RMS"

Proménna ,,clouds.store*

Strukturovand proménna ,,clouds.store* sdruzuje informace o vSech vytvofenych Mra¢nech
stavajici datoveé struktury. Lze ptistupovat i k jednotlivym Mra¢niim pomoci ,,clouds.store(i)*,

kde 1 znaci ¢islo Mrac¢na, ke kterému chceme piistoupit.

= | douds | cloudsstore 3¢ |

clouds.store

Fields history [ timesum [[]lambdasum [ datacnt [ data_mean [Hdata disp []loc_density 3 param [ age [ wiliyy

1 1x1 struct FEl 43.1014 27 [0.8607 50.7074] 2.5768e+03, 0.1528[35.4118;-1.9771;0.3352] 1803333 0.2155 -~
2 T struct 5164 23,7574 44[-0287554.2364] | 2.9429e+03 0.4190([23.6269;-1.6013;0.5574] 82,6364 0.2303

3 I struct 2462 35,0256 35[-1423857.3371]  2.2016e+03 0.1129/[22.8051;-1.2570;0.5687] 1009143 0.1264

n Il struct 1008 211149 20[1.4792 42.5250] 2.3616e+03 0.1750/[28.0400;-1.1472;0.4547] 149.6000 0.1287

5 1x1 struct 4822 31.964 44 [0.8631 50.4250] 2.5443e+03 0.4273[11.0707;-0.9720;0.7997] 90.4091 0.2204

6 1x1 struct 2m 13.7313 17 [0.0666 52.2412] 2.7298e+03 0.5318/[22.7578;-0.8355;0.5661] 36.8824, 0.2497

7 I struct 662 44212 40,5265 49.7500] 24760e+03 0.3421[-0.7454;-0.4526,1.2117) 34.5000 0.1195

5 Il struct 1672 6.8740 9[0.1132 53.2222] 2.2322e+03 0.3620([31.5163;-2.0615:0.4103] 14.2222 0.2644

9

1

. v

< >

Obr. 11: Ulozena Mracna v datové strukture "clouds.store(i)"

Jednotlivé fadky reprezentuji jednotlivd Mracna.

Mracna jsou popsana jejich uréujicimi vlastnostmi, tedy lokalni hustotou y*, stafim Mra¢na
age® a uzite¢nosti Mra¢na U".

Stari Mracen reprezentuje proménna ,,clouds.store.age a uzite¢nost ,,clouds.store.utility“. Pro
jejich vypocet jsou zde i pomocné proménné ,,clouds.store.timesum®, které reprezentuje soucet
¢asovych indexti zapisu do Mra¢en M L a , clouds.store.lambdasum®, ktera reprezentuje soucet

normalizovanych lokalnich hustot Mraden A* za cely jejich Zivot.
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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-tého Mracna.

Velmi dulezitou proménnou kazdého Mracna je ,,clouds.store.param®. Tato prome&nna
reprezentuje vektor parametrii ¢ pouZitych pro tvorbu zavéru Mraéna. Diky skuteénosti, Ze
baze pravidel je omezena na jedno pravidlo na Mra¢no, mizeme snadno zjistit vystupni funkci
jednotlivych Mracen.

Posledni strukturovanou proménnou je ,,clouds.store.history*. Ta uchovava zapsané data a

vlastnosti Mraéna pro pozdé&jsi tvorbu graft ¢i kontroly funkénosti algoritmu.

x

ZEHLSDS e DR
Ial—"lj [ Open = Rows Columns

New fr_nm Pr'nt - EQiT

-

VARIABLE SELECTION

| clouds | cloudsstore | clouds.store(1).history |

clouds.store(1).history

Value

27x2 double
1x27 double
1x200 double
12200 double
12200 double

Obr. 12: datova struktura "clouds.store(i).history"

Jsou zde pritomny zaznamy vSech dat Mracna ,,clouds.store(i).history.data”, zaznamy o
¢asovych indexech zapisu ¢i ¢teni Mrac¢na ,,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 Mrac¢na ,,clouds.store(i).history.lambda“.

Diky takto zvolen¢ datové struktufe je pro jeho chod zapottebi velmi malé mnoZstvi pomocnych

proménnych a je zajiSténa prehledna kontrola jeho funkénosti.

3.3. Popis kédu programu pro jednotlivé varianty algoritmu
AnYa

V této podkapitole bude vysvétlena funkce algoritmu na jeho kédu. Budou piedstaveny varianty

algoritmu pro jednotlivé ulohy. Vysledky budou shrnuty v dalsi kapitole.
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3.3.1. Uloha Klasifikace

Cely algoritmus bude popsan na verzi pro klasifikaci. Az v dalsi ¢asti bude vénovano misto na
popsani rozdilt algoritmu ve verzi pro aproximaci.

Pro ulohu klasifikace je uréujici vlastnosti typ vystupu. Vstupy mohou byt jakéhokoliv
numerického typu, ale vystup z klasifikace bude obecné vektor hodnot urcujici zatazeni do
klasifika¢ni skupiny. Tento vystup mtze byt typu singleton ¢i enum. Na zaklad¢ toho je potieba
upravit tvorbu zavera fuzzy systému a zvolit vhodnou metodu defuzzifikace. Jako

nejefektivnéjsi se ukazala metoda ,,vitéz bere vSe* a vystupni hodnoty typu enum.

7 wr

Hlavni ¢ast algoritmu
Tato &ast je hlavni &asti algoritmu. Ridi spousténi jednotlivych funkei a vyhodnocuje jejich
vysledky a tim realizuje strukturu z kapitoly 4.1. Je pln¢ pfipravena na offline i online méd
algoritmu. V piipad¢ offline modu jsou data nacitana ve for cyklu. V piipadé€ online rezimu se
algoritmus umisti do funkce s daty jako vstup, vystupem bude vysledek defuzzifikace

algoritmu. Pro spravnou funkci algoritmu je potfeba inicializovat datovou strukturu:

global clouds;
clouds.cnt=0;
clouds.datacnt=0;
clouds.at=at;
clouds.py=py;
clouds.global=[];

omega=10"9;

Strukturovanou proménnou ,,clouds* je dilezité oznacit jako globalni proménnou pro ptipad, ze
chceme algoritmus pouZzivat v online rezimu. Lze to obejit tim, Ze vstupem a vystupem funkce
s hlavni ¢asti algoritmu bude proménna ,,clouds*, ale feSeni s jeji globalni variantou je
jednodussi implementovat napf. do modulu programu MATLAB SIMULINK. Proménné ,,at* a
Py jsou zavislé na typu vstupnich dat.

Samotny kod hlavni ¢asti algoritmu vypada:

$tvorba prvniho Mracna
if (clouds.cnt==0)

clouds=cloudgen klas(clouds,ler(i,:),1i);
clouds.global=globalfcn(clouds.global,ler(i,:),1i);
gamma=compgam (clouds, ler(i,l:at));

else

o)

% shromazdovani informaci pro rozhodnuti
glob k dens = globalfcntmp klas( clouds.global,ler(i,:),clouds );
clouds.global=globalfcn(clouds.global,ler(i,:),1i);

q _gen=true;
gamma=compgam (clouds, ler(i,l:at));

% rozhodovani o tvorbe noveho Mracna
for j=l:clouds.cnt
if (clouds.global.density<glob k dens(j))
g _gen=false;
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end
if (abs(gamma (J))>(exp(-1)))
g _gen=false;
end
end

for j=l:clouds.cnt
lambda (j) =gamma (j) /sum (gamma) ;
end

% tvorba noveho Mracna ci prirazeni dat k existujicimu
if (g_gen==true)
clouds=cloudgen klas(clouds,ler(i,:),1i);
else
cloud win=find (lambda==max (lambda)) ;
cloud win=cloud win(1);
clouds=cloudup (clouds, cloud win,ler(i,:),1);
end
gamma=compgam (clouds, ler(i,l:at));

end

% vypocet normalizovane lokalni hustoty
for j=l:clouds.cnt

lambda (7)=gamma (j) /sum (gamma) ;
end

[

clouds, lambda]=uti age up(clouds, i, lambda) ;

% "Vitez bere vse"

g=find (lambda==max (lambda)) ;
lambda=zeros (l,clouds.cnt) ;
g=q(l); %pro pripad shody
lambda (g)=1;

$tvorba zaveru
clouds=wRMSfcn klas(clouds,ler (i, :),lambda, i, omega);

% online vystup

yo (i, :)=zeros(l,clouds.py);

for j=l:clouds.cnt
yo(i,:)=yo(i,:)+(clouds.store(]j).param*lambda(j));

end

P1i prijeti vzorku vstupné-vystupnich dat algoritmus vypocita vektor globalnich hustot dat pro
vstupy vzorku dat a vystupy aproximovanymi jednotlivymi Mraény I ki diky funkci

globalfcntmp. V uvedeném kodu je varianta pro klasifikaci. Tato funkce musi byt pied

pomoci funkce globalfcn a vektor lokalnich hustot jednotlivych Mracen s novym vzorkem dat
(spocita se pouze hypoteticka lokalni hustota Mracen, jesté neni rozhodnuto, ke kterému
Mracnu novy vzorek dat patii). Nyni mame vSechny informace k tomu, abychom rozhodli, co
s novym vzorkem dat. Provede se vyhodnoceni podle rovnic (3.13), (3.14) a na zaklad¢ toho

nastanou dvé situace:

1) Bude vytvofeno nové Mracno (funkce cloudgen)

samotnym vypoctem globalni hustoty datové struktury, jelikoz pocitd s hodnotami ptedchoziho

vzorku dat a neupravuje samotnou strukturu ,,clouds®. Dale se spocita skutecna globalni hustota

28



2) Vzorek dat bude ptifazen nejbliz§imu Mra¢nu (fuknce cloudup)

Opét se spocita vektor lokalnich hustot jednotlivych Mracen, nyni jiz s potencionaln¢€ nove
vytvofenym Mraénem a pievede se na normalizovanou hodnotu A%, podle rovnice (3.11).
Pomoci funkce uti_age_up se zhodnoti kvalita Mra¢en. V nasem piipadé je v kodu ptitomna
metoda upraveni normalizované hodnoty A}'{ podle pravidla ,,vit¢z bere vSe* (3.20). Posledni
¢asti algoritmu je tvorba zavérd pomoci funkce WRMSfcn, zde varianta pro klasifikaci a
posledni fadek reprezentuje vystup online rezimu algoritmu. Posledni ¢4st reprezentuje online

vystup algoritmu.

Funkce na vytvareni novych Mracen

Hlavni ¢ast algoritmu vyuziva tuto funkci cloudgen pro tvorbu novych Mra¢en. Vstupem je
datova struktura ,,clouds®, vzorek vstupnich dat ,,data* a ¢asovy index tvorby nového mracna

»time*. Vystupem je upravena datova struktura ,,clouds*.

function [clouds] = cloudgen klas( clouds,data,time)
$CLOUDGEN Vytvoreni noveho mracna
% Input: clouds,data,time Output: clouds

clouds.cnt=clouds.cnt+1l;

clouds.store(clouds.cnt) .history.true=data(clouds.at+1l:end);
data=data(l:clouds.at);

clouds.datacnt=clouds.datacnt+1;
clouds.store(clouds.cnt) .history.data=data;
clouds.store(clouds.cnt) .history.write=time;
clouds.store(clouds.cnt) .timesum=time;
clouds.store(clouds.cnt) .lambdasum=0;
clouds.store(clouds.cnt) .datacnt=1;
clouds.store(clouds.cnt) .history.age=[];
clouds.store(clouds.cnt) .history.utility=[1];
clouds.store(clouds.cnt) .history.lambda=[];

clouds.store(clouds.cnt) .data mean=data;
clouds.store(clouds.cnt) .data disp=norm(data) "2;
clouds.store(clouds.cnt) .loc density=1/(l+norm(data...
-clouds.store (clouds.cnt) .data mean) “2+clouds.store (clouds.cnt) .data disp...
-norm(clouds.store(clouds.cnt) .data mean)"2);

clouds.store (clouds.cnt) .param=zeros (1,clouds.py);
end

Funkce nastavuje vychozi hodnoty nového Mrac¢na, uklada data do historie a pocita inicializa¢ni

hodnoty stiedni hodnoty dat u¥ (3.5), lokalniho rozptylu dat X} (3.6) a lokalni hustoty dat
(3.4) nového Mracna. V poslednim fadku je inicializace parametrd zavérti nového mracna.

V tomto piipad¢ je zavér typu singleton nebo enum, jelikoz se jedna o klasifikaci.
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Funkce na aktualizaci vitézného Mraéna

Tato funkce je podobné funkci tvorby nového Mracna. Vstupem je datova struktura ,,clouds®,
index upravované¢ho Mracna ,,cloud num*, vzorek vstupnich dat ,,data* a ¢asovy index ,,time*.

Vystupem je upravena datova struktura ,,clouds®.

function [clouds] = cloudup( clouds,cloud num,data,time)
$CLOUDGEN Aktualizace mracna
Input: clouds,cloud num,data,time Output: clouds

clouds.store(cloud num).history.true...
=[clouds.store(cloud num).history.true;data(clouds.at+l:end)];

data=data(l:clouds.at);
clouds.datacnt=clouds.datacnt+1;

clouds.store(cloud num).history.data=[clouds.store(cloud num).history.data;data]l;
clouds.store(cloud num).history.write=[clouds.store(cloud num).history.write,time];
clouds.store (cloud num).timesum=clouds.store(cloud num).timesum+t+time;

clouds.store (cloud num).datacnt=clouds.store(cloud num).datacnt+1;

clouds.store (cloud num).data disp=((clouds.store(cloud num).datacnt-1)...
/clouds.store (cloud num).datacnt) *clouds.store (cloud num).data disp...
+(l/clouds.store(cloud_num).datacnt)*norm(data)A2;

clouds.store(cloud num).data mean=((clouds.store(cloud num).datacnt-1)...
/clouds.store (cloud num).datacnt) *clouds.store (cloud num).data mean...
+(l/clouds.store(cloud_num).datacnt)*data;

clouds.store (cloud num).loc density=1/(l+norm(data...
-clouds.store (cloud num).data mean)“2+clouds.store(cloud num).data disp...
-norm(clouds.store (cloud num) .data mean)"2);

end

Podobné jako funkce pro vytvofeni nového Mracna, uklada funkce pro aktualizaci Mra¢na data
do historie, upravuje proménné ,,timesum®, ,,datacnt a po¢ita hodnoty stiedni hodnoty dat uf(

(3.5), lokélniho rozptylu dat X% (3.6) a lokalni hustoty dat ¥ (3.4) upravovaného Mrac¢na. Tato

funkce je univerzalni pro vSechny testované ulohy algoritmu.

Funkce na spoéteni globalni hustoty

Funkce se stara o vypocet globalni hustoty datové struktury fuzzy systémi AnYa. Vstupem je
datova struktura ,,clouds.global® a vzorek dat ,,data”. Vystupem je upravena datova struktura

,clouds.global*.

function [ glob ] = globalfcn( glob,data )
$GLOBALFCN Funkce na spocteni globalni hustoty
% Input: clouds.global,data(:),time index Output: clouds.global
if (isempty(glob))
glob.time=time;
glob.disp=norm(data) "~2;
glob.mean=data;
glob.density=1/ (l+norm(data-glob.mean) *2+glob.disp-norm(glob.mean) "2) ;
else
glob.time=time;
glob.disp=((glob.time-
1) /glob.time) *glob.disp+ (1/glob.time) *norm(data) ~2;
glob.mean=((glob.time-1) /glob.time) *glob.mean+ (1/glob.time) *data;
glob.density=1/ (l+norm(data-glob.mean) *2+glob.disp-norm(glob.mean) "2) ;
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end

end

Funkce tesi dva ptipady - pokud je datova struktura ,,clouds.global* prazdna, tak funkce

inicializuje jeji proménné, pokud neni, tak vypocita aktualni hodnoty. Jedna se o globalni
sttedni hodnotu dat p;, (inicializace i 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 tlohy algoritmu.

Funkce na vypocet lokalni hustoty Mracen

Pro vypocet lokalni hustoty v§ech Mracen je pouzita funkce compgam. Tato funkce neupravuje
datovou struktur ,,clouds”. Vstupem je struktura ,,clouds® a vzorek dat ,,data®. Vystupem je

vektor lokdlnich hustot Mracen ,,gamma*.

function [ gamma ] = compgam( clouds,data)
$COMPGAM Funkce na spocteni lokalni hustoty gamma
Input: clouds,data(:) Output: gamma

for i=l:clouds.cnt
E=((clouds.store (i) .datacnt)/ (clouds.store (i) .datacnt+1)) ...
*clouds.store (i) .data disp+(1/(clouds.store(i).datacnt+1l))*norm(data)"2;

u=((clouds.store (i) .datacnt)/ (clouds.store (i) .datacnt+1)) ...
*clouds.store(i).data_mean+(l/(clouds.store(i).datacnt+l))*data;

gamma (1)=1/ (1+norm(data-u) "2+E-norm(u) *2) ;

end
end

Stejné jako v ptipadé€ 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

Tato funkce je odvozena od funkce pro vypocet globalni hustoty globalfcn. Rozdil je, Ze tato
funkce neupravuje datovou strukturu ,,clouds.global®, ale pouze pocita s jejimi proménnymi.
Tato struktura ,,clouds.global® je jejim vstupem spolu s vzorkem dat ,,data a celou strukturou

»clouds®. Vystupem je vektor odhadovanych globalnich hustot ,,glob dens®.

function [ glob dens ] = globalfcntmp klas( glob,data,clouds )
$GLOBALFCN KLAS Funkce na vypocet globalni hustoty pro jednotlive predikce
% Input: clouds.global,data(:),clouds Output: global(l:n)

o

Pouze pro klasifikaci nebo enum parametr
for i=l:clouds.cnt

data=[data(l:clouds.at),clouds.store (i) .param];
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disp=((glob.time)/ (glob.time+1)) *glob.disp+(1/ (glob.time+1)) *norm(data)"2;
mean=( (glob.time) / (glob.time+1) ) *glob.mean+ (1/ (glob.time+1)) *data;
glob dens (i) =1/ (l+norm(data-mean) “2+disp-norm (mean) *2) ;
end

end

Funkce spocita globalni hustotu pro vzorek dat s vystupem aproximovanym kazdym Mra¢nem.
Vystupem je tedy vektor globalnich hustot I kl Globalni hustoty I“ki jsou opét pocitany podle
rovnic (3.9), (3.10) a (3.8). Zobrazena verze je pro zavery typu singleton nebo enum, jelikoz se

jedné o verzi pro klasifikaci.

Funkce pro udrzbu Mracen

Dilezitou ¢asti algoritmu pro kontrolu kvality je funkce uti_age_up. Tato funkce monitoruje
stafi Mracen a jejich uzite¢nost. Vstupem je datova struktura ,,clouds®, Casovy index ,,time* a
vektor normalizovanych lokalnich hustot ,,Jambda“. Vystupem je upravena datova struktura

»clouds* a upraveny vektor ,,Jambda“.

function [ clouds ,lambda] = uti age up( clouds,time, lambda )
SUTI_AGE_UP Funkce pro udrzbu mracen
% Input: clouds, time index, lambda Output: clouds, lambda

for i=l:clouds.cnt
% age
clouds.store (i) .age=time-((1/clouds.store (i) .datacnt) *clouds.store (i) .timesum) ;
if (isempty(clouds.store (i) .history.age))
clouds.store (i) .history.age=clouds.store (i) .age;
else
clouds.store (i) .history.age=[clouds.store (i) .history.age..,clouds.store (i) .agel;
end

$ utility
clouds.store (i) .lambdasum=clouds.store (i) .lambdasum+lambda (i) ;

clouds.store (i) .utility=(1/ (time- (clouds.store (i) .history.write(1)-1)))...
*clouds.store (i) .lambdasum;

if (isempty(clouds.store(i).history.utility))
clouds.store (i) .history.utility=clouds.store (i) .utility;
clouds.store (i) .history.lambda=lambda (i) ;
else
clouds.store (i) .history.utility=[clouds.store (i) .history.utility...
,clouds.store (i) .utility];

clouds.store (i) .history.lambda=[clouds.store (i) .history.lambda, lambda (i) ];
end

if (clouds.store(i).utility<0.1)
lambda (i) =0;
lambda=lambda* (1/sum(lambda)) ;
end

end

end

V prvni &asti funkce vypodte staii Mragen age® podle rovnice (3.17) a (3.16) a uloZi tuto

Y4

hodnotu do historie pro monitorovani stafi v ¢ase. Druha ¢ast zhodnoti uzite¢nost Mracen Uj,
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pomoci rovnice (3.18), op€t ulozi hodnotu do historie, poté na zaklade rovnice (3.19) rozhodne
o tpravé vektoru normalizovanych lokalnich hustot A% a aktualizuje jejich hodnotu tak, aby se

jejich soucet rovnal jedné. I tato funkce je univerzalni.

Funkce pro tvorbu a upravu zavéru

Pro funkci fuzzy systému typu AnYa je velmi dilezita ¢ast tvorby zavera (konsekventy). O tuto
¢ast se v algoritmu stara funkce WRMSfcn. Tato funkce se zaroven nejvice lisi mezi
jednotlivymi verzemi algoritmu pro rtizné ulohy. Vstupem je datova struktura ,,clouds®, vzorek
dat ,,data”, vektor normalizovanych lokalnich hustot ,,Jambda“ a koeficient uceni ,,omega®.

Vystupem je upravena datova struktura ,,clouds®.

function [ clouds ] = wRMSfcn klas( clouds,data,lambda,omega )

SWRMSFCN KLAS Funkce pro upravu zaveru - verze pro singleton,enum vystup
Input: clouds, data(:), lambda, time index, omega

Output: clouds

Moznost zmeny parametru na singleton ci enum

oe oe

o

if isempty(clouds.RMS)
xi=clouds.store(l) .param';
clouds.RMS.C=omega*eye (clouds.cnt) ;
clouds.RMS.phi=(clouds.store(l) .param’')';
end

[cx,cy]l=size(clouds.RMS.C) ;

[cxl,cyl]=size (omega*eye (clouds.cnt));

if ((cx~=cxl) || (cy~=cyl))
clouds.RMS.C=[clouds.RMS.C, zeros(cx, 1) ;zeros(l,cy),1]1;
clouds.RMS.phi=[clouds.RMS.phi;zeros(l,clouds.py)];

end

xi=[1];

for i=l:clouds.cnt
xi=[xi,lambda (i) 1]1;

end

xi=x1"';

clouds.RMS.C=clouds.RMS.C-((clouds.RMS.C*xi*xi'*clouds.RMS.C) ...
/(1l+xi'*clouds.RMS.C*x1i));

clouds.RMS.phi=clouds.RMS.phi+clouds.RMS.C*xi* (data(clouds.at...
+1:end)-xi'*clouds.RMS.phi) ;

for i=l:clouds.cnt
$pro singleton parametr
%clouds.store (i) .param=clouds.RMS.phi (1) ;

%$pro enum parametr
if (clouds.store (i) .datacnt==1)
clouds.store (i) .param=clouds.store (i) .history.true;
else
clouds.store (i) .param=mode (clouds.store (i) .history.true);
end
end
end

33



Funkce inicializuje hodnoty matice C,, (rovnice 3.24) a vektoru 8, (rovnice 3.23), pokud se
jedna o prvni datovy vzorek na prazdné struktute ,,clouds®. Poté ovéfi, zdali bylo vytvoieno
nové Mraéno. V kladném piipadé vhodné rozsiti matici Cj, a vektor 8, tak, aby bylo mozné
pokracovat ve vypoctu. Nasledné vytvoii fuzzy vazeny vektor vstupt ¢ a provede vypocet
parametri zaveérd podle rovnic (3.24), (3.23). Nakonec upravi parametry jednotlivych Mracen.
V tomto piipad¢ se jedna o verzi pro klasifikaci, ktera je urcena pro zavéry typu singleton nebo
enum. Mezi t€mito zavery piepindime okomentovanim pfislusné varianty a okomentovanim
varianty druhé. Parametry pro enum variantu jsou nejcastéji zastoupené hodnoty vystupu

Vv Mrac¢nu, pro singleton variantu je to odhad na zakladé metody nejmensich ¢tverct.

3.3.2. Uloha aproximace
V této Casti budou popsany rozdily kodu algoritmu oproti tloze klasifikace, jelikoz velka cast

kédu je pouzitelna pro obé ulohy.

Pro ulohu aproximace je opét urcujici faktor vystup fuzzy systému. Vystup by mél co nejlépe

aproximovat funkce na zakladé¢ vstupnich dat a proto je obvykle vystup typu real. Pro funkce,
které se daji s uspéchem popsat néjakou linearni kombinaci vstupnich hodnot je tvorba zavéra
stejna, jako byla popséana v kapitole 3. Miizeme ovSem pouzit i jinych typl vystupnich funkci,

jedina zména bude ve funkci pro tvorbu zavéru a v inicializaci vektoru parametru.

Rozdily oproti klasifikaci

Hlavni ¢ast programu zlstava prakticky nezménéna, pouze pouzivame funkce urc¢ené pro
aproximaci linearni kombinaci vstupnich dat nebo jinych typti zavért. Pro aproximaci také neni
vyhodné pouzivat metodu ,,vité€z bere vse* a proto je i tato ¢ast kodu vymazana.

Nejveétsi rozdil je ve funkci WRMSfen:

function [ clouds ] = wRMSfcn( clouds,data,lambda, omega )
SWRMSFCN Funkce pro upravu zaveru - verze vitez bere vse
% Input: clouds, data(:), lambda, time index, omega

Output: clouds
% Verze pro linearni kombinaci wvstupu
if isempty(clouds.RMS)
xi=clouds.store(l) .param';
clouds.RMS.C=omega*eye (clouds.cnt* (clouds.at+1l));
clouds.RMS.phi=(clouds.store(l) .param’')';
end

[cx,cy]l=size(clouds.RMS.C) ;

[cxl,cyl]=size (omega*eye (clouds.cnt* (clouds.at+l)));
if ((cx~=cxl) || (cy~=cyl))

clouds.RMS.C=[clouds.RMS.C, zeros (cx,clouds.at+l) ;zeros (clouds.at+l,cy) ...
,omega*eye (clouds.at+l) ];

clouds.RMS.phi=[clouds.RMS.phi;zeros (clouds.at+l,clouds.py)];
end
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xe=[1,data(l:clouds.at)]"';

xi=[];

for i=l:clouds.cnt
xi=[xi,lambda (i) *xe'];

end

xi=x1"';

clouds.RMS.C=clouds.RMS.C-((clouds.RMS.C*xi*xi'*clouds.RMS.C)/ (1+xi"'...
*clouds.RMS.C*xi)) ;
clouds.RMS.phi=clouds.RMS.phi+clouds.RMS.C*xi* (data (clouds.at+l:end) -

xi!
*clouds.RMS.phi);
for i=l:clouds.cnt
clouds.store (i) .param=clouds.RMS.phi ((i-1) * (clouds.at+1)+1:i...
*(clouds.at+l),l:clouds.py);
end
end

Opét vétSina kodu zlstava stejna, jelikoz se jedna o metodu nejmensich ¢tvercd, ale rozdil je

v tvaru vstupnich dat. U klasifikace jsme jako vstupni proménné pouzivali pouze vektor
normovanych lokalnich hustot A}, jako ekvivalent hodnoty funkce piislusnosti vzorku dat
jednotlivym Mra¢nlim, ale pro aproximaci pomoci linearni kombinace vstupl vyuzivame fuzzy
vazeny (pomoci A,) o jedni¢ku roziifeny vektor vstupnich dat. Cela funkce je tedy piepsana pro
tento vstupni vektor. Soucasn€ je i zménéna inicializace a prace s proménou obsahujici

parametry Mracéen ve funkcich cloudgen

clouds.store(clouds.cnt) .param=zeros (clouds.at+1l,clouds.py) ;

a globalfcn_tmp.

xe=[1,data(l:clouds.at)];
data=[data(l:clouds.at),xe*clouds.store (i) .param];

Zbytek koédu ziistava totozny.
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4.OVERENI METODY

Ovéfeni bylo provedeno na datech ziskanych z UCI Machine Learning Repository
(dostupné z http://archive.ics.uci.edu/ml). Byla provéfena funkénost fuzzy systému
AnYa pro ulohu klasifikace a aproximace funkce. Ke kazdé uloze byly vybrany tii
soubory testovacich dat. Ve vybranych piipadech byl provéfen vliv Sumu na vysledek
ulohy.

4.1. 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.

4.1.1. Klasifikace bankovek

Datovy soubor se skladal z 1372 vzorki dat. Jednalo se o reprezentaci fotek pravych a faleSnych
bankovek. Jednotlivé vzorky se skladaly ze 4 realnych atributd, které tvotily vstup systému a
jednoho vystupu, ktery reprezentoval tfidu bankovky {prava, falesna}. Vstupy reprezentuji
vlastnosti fotky ziskané jeji vinkovou transformaci.

Pro klasifikaci byla pouzita metoda ,,vitéz bere v§e* a vystup Mracna byla nejcastéji zastoupena
hodnota vystupu pro data daného Mra¢na. Parametr A byl zvolen jako e~ 2.

Pro test klasifikace algoritmu byla data ndhodné rozdé€lena na trénovaci a testovaci mnozinu.
Trénovaci mnozina obsahovala 800 vzorka a testovaci 572 vzorkd. Aby byla ur¢ena primérna
ptresnost klasifikace, tak byl algoritmus spustén desetkrat pro rizné testovaci a trénovaci

mnoziny. Primérna ptesnost klasifikace ¢inila 96,75% a k dosahnuti klasifikace bylo praimérné

vytvofeno 119 Mracen.
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Graf ¢.1: Prubéh klasifikace testovacich dat pro klasifikator pravosti bankovek
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Graf &. 1: Pribéh klasifikace testovacich dat pro klasifikator pravosti bankovek

Na grafu 1 Ize vidét prib¢eh klasifikace pro vzorek 70ti testovacich dat. DosaZena piesnost byla
96,67%, dva vzorky nebyly ureny spravné. Diky velkému mnozstvi vytvofenych mrac¢en by
byly prubehy vyvoje uziteCnosti ¢i staii mracen velice nepfehledné, proto zde nebudou uvedeny.
Pro otestovani vlivu Sumu v datech na klasifikaci byl algoritmus nauceny na nezaSuména data a
testovaci data obsahovala Sum az 75%. Primérna ptesnost klasifikace po deseti pokusech byla
87,43%. Varianta, kdy byl algoritmus uc¢en na zaSumeéna data (az 75%) a testovaci data byla
nezaSuména, dosahl po deseti pokusech primérné piesnosti 88,74% ale v praméru bylo
vytvotfeno o 30% vice Mracen. Pii varianté Sumu az 75% v obou souborech dat byla primérma
ptresnost klasifikace 82,15%. Z téchto vysledkli vyplyva, ze Sum nemél vyrazny vliv na

klasifikaci.

4.1.2. Klasifikace onemocnéni [6]

Dalsi datovy soubor pro klasifikaci pomoci fuzzy systému AnYa je soubor urceny pro expertni
systémy. Jedna se o smisené hodnoty typu real a integer. Data se skladaji z Sesti vstupnich dat

(teplota ve stupnich celsia a pét odpovedi ano/ne), vystupem jsou dve diagnozy (ano/ne). Jedna
se 0 zanét mocového méchyte a Nephrititis. Soubor dat obsahoval 120 vzorkll. Odpovédi byly

kodovany (kvali vyhodnéjsimu rozloZeni dat — zjiSténo na zakladé analyzy poctu Mracen,

uzite¢nosti a stafi Mracen pfi jiném kodovani):

ANO =1, NE = -1 pro vstupni promenne.
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ANO=10, NE=5 pro vystupni proménné.

Zavery byly vytvoreny na zaklad¢ nejcastéji se opakujiciho vysledku dat jednotlivych Mracen a
byla pouzita metoda ,,vitéz bere vie*. Parametr prekryti byl zvolen e 1.
Data byla ndhodné rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu. Trénovaci mnozina obsahovala

100 vzork, testovaci pouze 20.

Primérnd ptesnost klasifikace pro deset opakovani byla 88,75% a systém vytvofil 16 Mracen.

Graf €. 2a: Vysledek klasifikace zanétu moc¢ového méchyie Graf €. 2b: Vysledek klasifikace Nephrititis

Kasifikace

10 T \ T T T T 10 T T T T
\ skutetny vysiedek

hodnota vystupu [-]
T
L

hodnota vystupu [-]
T

- | ]
‘\ ‘ "

ssf ‘ | | B 5

L HEEEEEE a

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
index vzorku [-] index vzorku [-]

Graf €. 2: Graf vysledka klasifikace nemoci
Z grafu 2a a 2b lze vidét, ze algoritmus 1épe hodnoti druhy vystup.

Graf ¢. 3: Priibéh uzite€nosti vytvorenych Mracen ve fazi trénovani pro klasifikaci nemoci

uzite¢nost U Mracen

50 60 70 80 920 100
index vzorku [-]

Graf €. 3: Pruibéh uzitecnosti Mracen pro klasifikaci nemoci
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Graf €. 4: Vyvoj stari jednotlivych Mracen ve fazi trénovani pro klasifikaci nemoci
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Graf €. 4: Prubéh stafi Mracen pro klasifikaci nemoci

24

linka). Jeho uzitecnost se drzela na 0,2.
Vzhledem K typu vstupnich dat je mira ptitomného Sumu irelevantni pokud by nedosahovala

vysokych hodnot.

4.1.3. Klasifikace znalosti studentii [5]

Posledni datovy soubor pro klasifikaci reprezentuje 257 vzorki reprezentujicich znalosti
studenti u zkouSek. Vstupnimi daty je 5 proménnych s hodnotami <0,1>, které
reprezentuji aspekty jako studijni ¢as, vykon u zkousky atp. Vystupem je typ enum -
ohodnoceni zkousejiciho {very low, low, medium, high}. V algoritmu tyto hodnoty
reprezentuji Cisla {1,2,3,4}.

Opét byla pouzita metoda ,,vitéz bere vSe“ a parametr piekryti e!. Trénovaci
vzorek byl slozen ze vSech vzorkil a pro otestovani klasifikace bylo ndhodné vybrano
145 vzorki. Po deseti cyklech trénovani-klasifikace byla primérna presnost klasifikace
76,14%. Pocet vytvorenych Mracen byl 78. Vysoky pocet vytvofenych Mracen
naznacuje, Ze pro tento datovy soubor metoda neni piili§ vhodna.

Autofi Clanku tento datovy soubor klasifikovali pomoci né€kolika pokrocilych
algoritmi. Dosahovali pfesnosti 1 95%. Za zminku ovSem stoji, Ze Bayesiiv klasifikator
dosahoval ptesnosti pouze 73%, tudiz klasifikoval hiif nez systém AnYa.
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Graf €. 5: Priibéh klasifikace znalosti studenta (zde acc=79.31%)

znalosti studenta [-]

index vzorku [-]

Graf €. 5: Pruibéh klasifikace znalosti studenta

4.2. Aproximace

Pro otestovani algoritmu byly zvoleny tfi Glohy aproximace.

4.2.1. Aproximace pevnosti v tlaku betonu [7]
Pro aproximaci pevnosti tlaku v betonu byl vyuzit datovy soubor 1030 vzorkl o sedmi
vstupnich proménnych a vystupni hodnotou pevnosti betonu v tlaku. Cilem byly tuto
hodnotu aproximovat jako funkci vstupnich proménnych. Beton byl popsan poméry
materiali ve smési.

Pravidla byla tvofena linearni kombinaci vstupnich proménnych, 2 = 10, parametr
piekryti byl zvolen e ™.

Algoritmus vytvofil pro aproximaci 188 Mracen. Vysledek aproximace je zobrazen
v grafu €. 6.
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Graf €. 6: Aproximace pevnosti betonu v tlaku pomoci fuzzy systému AnYa

pevnost betonu v tlaku [MPa]

Graf ¢. 6: Pribéh aproximace pevnosti betonu

index vzorku [-]

Lze vidét, Ze ackoliv aproximace neni pfesnd, lze z ni vycist trend vyvoje pevnosti
v tlaku betonu.
Je-li ve vstupech trénovaci mnoziny pfitomen Sum 20%, pak aproximace vypada
nasledovné (graf ¢. 7):

Graf €. 7: Aproximace pevnosti betonu v tlaku

- Sum vstupnich dat 20%
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i

| l“‘w |

1

I T

”“‘MW‘W

T

‘ 'Nw

1

!

T

“ .' l

} m

index vzorku [-]

Graf €. 7: Pribéh aproximace pevnosti betonu (Sum 20%)

Je patrné, Ze méa Sum na aproximaci vyrazny vliv.
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4.2.2. Aproximace koncentrace CO2 v laboratorni
plynové peci
Pro ovéfeni pochopeni konceptu byla provedena stejnd aproximace jako v [2].

Aproximovand funkce byla koncentrace CO2 v plynové peci. Data se skladala ze dvou
vstupt a jednoho vystupu. Podle [2] 1ze tuto funkci nejlépe aproximovat jako:

y(k) = flyk = D, u(k — 4)

Proto vstupem jsou hodnoty y(k — 1) a u(k — 4). Trénovaci mnozinu tvofilo 200
vzorktl, testovaci mnoZina mé&la 90 vzorkii. Hodnota A =e~1, 2 = 10% a vystupy
Mracen byly linearni kombinace proménnych.

Graf €. 8: Aproximace koncentrace CO2 v plynové peci
T T T T T T

koncentrace CO2 []

index vzorku [-]

Graf €. 8: Aproximace koncentrace CO2 plynové pece

Aproximace se aproximované funkci blizi. Algoritmus vytvofil 7 Mracen, coz je

totozna hodnota jako v [2]. Vyvoj stafi a uzite¢nosti Mracen je zobrazen na grafech 9 a
10.
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Graf €. 9: Vyvoj uziteénosti Mracen pro aproximaci koncentrace CO2 plynové pece
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Graf ¢. 9: Pribéh uZitecnosti Mracen pro aproximaci koncentrace CO2 plynové pece

Graf €. 10: Vyvoj stari Mracen pro aproximaci CO2 plynové pece
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Graf ¢. 10: Priibéh stafi Mracen pro aproximaci koncentrace CO2 plynové pece

Ptidanim 20% Sumu do trénovacich dat ovSem aproximaci zhorsi (Graf ¢. 11)
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Graf €. 11: Vliv 20% Sumu na aproximaci koncentrace CO2 plynové pece
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Graf ¢. 11: Pribéh aproximace koncentrace CO2 plynové pece (Sum 20%)

4.2.3. Aproximace energetické u¢innosti budovy [8]
Tento datovy soubor byl vybran jako ptiklad aproximace vice proménnych systémem
AnYa. Jedna se o soubor 768 vzorku dat energetické analyzy 12 riiznych tvard budov
pfi rozdilnych podminkach. Vstupem je 8 parametrii budovy a vystupem jsou hodnoty
energie potfebné pro zahtati/ochlazeni prostoru budovy.

Hodnota A = e~ 1, 2 = 100, vystupy Mracen byly linearni kombinace proménnych.
Systém vytvoftil 19 Mracen.

Graf €. 12a: Aproximace mnozsvi potfebné energie pro zahfati prostoru budovy Graf €. 12a: Aproxil Zsvi potifebné energie pro ochlazeni prostoru budovy
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Graf €. 12: Pribéhy aproximace energetické tcinnotsi budov

Lze vidét, ze obé vystupni hodnoty jsou vérn€ aproximovany.
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Graf €. 13: Vyvoj stari Mracen pfi aproximaci energetické ucinnosti budovy
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Graf €. 13: Prubéh vyvoje stafi Mraéen pfi aproximaci energetické ucinnosti budov

Graf €. 14: Vyvoj uzitecnosti Mracen pfi aproximaci energetické uc¢innosti budovy
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Graf &. 14: Priibéh vyvoje uZiteénosti Mraéen pFi aproximaci energetické uéinnosti budov

Z grafit 13 a 14 lze posoudit, ze pro aproximaci jsou frekventované pouzivany
vSechny Mra¢na kromé dvou.

4.3. Zhodnoceni

Z uvedenych ptikladii pouziti fuzzy systémi AnYa pro aproximaci funkci a klasifikace
vyplynulo, algoritmus je schopny fungovat, aniz by byla potiebna znalost vstupnich dat.
Pti klasifikaci je potieba se zamyslet nad vystupnim vektorem a zvolit vhodny typ
zaveérn. Pii aproximaci neni potieba znat nic nez pocet vystupnich proménnych.

Pti klasifikaci i aproximaci dosahoval systém solidnich vysledkt. VIiv Sumu se
vyraznéji projevil u aproximace, u klasifikace byl jeho vliv zanedbatelny.
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5.ZAVER

V souladu s cily diplomové prace byla prosetfena moznost cloud pfistupu ve vstupné-vystupnim
datovém prostoru fuzzy systému. Takovym chovanim se vyznacuje novy fuzzy systém AnYa.

V ramci prace byl novy fuzzy systém popsan na zakladé [1] a [2]. Z popisu vyplyvaji vyhody
nového fuzzy systému v oblasti tvorby antecedentii fuzzy pravidel systému oproti stavajicim
nejpouzivangj$im systémtiim typu Mamdani ¢i Takagi-Sugeno. Zejména jde o neparametricnost
vstupné-vystupniho prostoru fuzzy systému a tudiz pro svou funkci nevyzaduje znalost téchto

dat.

Novy fuzzy systém byl posléze realizovan v programu MATLAB a v zavérec¢né ¢asti byl
otestovan na riznych souborech dat pro rizné tlohy. Systém AnYa se ukazal jako vhodny pro
aproximaci funkci, aviak také se projevila jeho nachylnost k sumu ve vstupnich datech. Cim
vice jsou si data podobna, tim vic mlize Sum zpisobit nespravné zatfazeni novych dat, ¢imz se

ovlivni vysledek systému.

Pii klasifikaci se vliv Sumu téméf eliminoval. Z ¢asti za to mize dobré rozlozeni vstupnich dat
Vv prostoru a z ¢asti tvorba zaveért systému pro klasifikaci, ktera probihala metodou ,,vitéz bere
vSechno®. V samotnych tlohach klasifikace dat si systém nevedl $patn¢ a dosahoval presnosti

srovnatelnych s klasickymi klasifikacnimi metodami (Bayestv klasifikator, k-nn...).

Celkove se zda byt novy systém typu AnYa piinosem pro fuzzy poéty s neznamymi daty. Dalsi

dobrou vlastnosti je jeho jednoduchost.
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Seznam priloh

Ptiloha 1. CD s naprogramovanym algoritmem AnYa + elektronické verze DP a grafy.
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