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Abstrakt

Tato prace predkladd ndvrh modelovani nelinearniho systému pomoci algoritmi
shlukové analyzy, Fuzzy c-means algoritmu a Gustafson-Kessel algoritmu. Dale je
popsan zpusob modelovani pomoci grafického uzivatelského rozhrani Fuzzy toolboxu
pro MATLAB® a jeho propojeni se simulacnim prostfredim SIMULINK™., V dalsi
¢asti je popsan zpusob vytvoreni pravidel pro Mamdaniho model z projekce vyslednych
shlukti. V zavéru je porovnan vytvoteny fuzzy model s ptivodnim nelinedrnim modelem

a posouzena piesnost obou algoritmd.

Abstract

In this paper I will explore the design of simulation of a nonlinear system by fuzzy
clustering algorithms, Fuzzy c-means algorithm and Gustafson-Kessel algorithm. In
next part the way of simulation using Grafical User's Interface Fuzzy toolbox for
MATLAB® is described. In next chapter the rules for Mamdani model from cluster
projection are created and the results of created model are compared with the original

nonlinear model and the accuracy of both algorithms is qualified.
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Kapitola 1

Uvod

S problémem rozpoznavani podobnosti mezi objekty, jeji kvantifikaci a s tfidénim
objektti do skupin podle miry jejich podobnosti se v bézném zivoté setkavame pomérné
Casto a intuitivné jej bez probléml feSime. Kdyz chceme ulohy tohoto typu
algoritmizovat a automatizovat, zjistime, ze problém je komplikovanéj$i, nez se jevi.
V této souvislosti mluvime o shlukové analyze. Aplikace pouZiti jsou riznorodé¢, napf.
pii1 zpracovani signall, pii rozpoznavani, v technické diagnostice, pii feSeni expertnich

a databazovych systému a pti identifikaci modelii soustav.

Tato prace se zabyvd modelovanim nelinearniho systému z naméfenych dat pomoci
dvou algoritmit shlukové analyzy, Fuzzy c-means algoritmu a Gustafson-Kessel
algoritmu. Druhd kapitola popisuje vybrany nelinearni systém a princip shlukové
analyzy a obou zminénych algoritmt. Dalsi kapitola pfinasi popis modelovani systému
pomoci grafického uZivatelského rozhrani Fuzzy toolboxu pro MATLAB® a jeho
propojeni se simulacnim prostiedim SIMULINK™, Je zde popsan ndvrh Mamdaniho
modelu a princip projekce vyslednych shlukli na vytvofeni pravidel pro fuzzy systém.
V zé&véru je porovnadm vytvoreny fuzzy model s pivodnim nelinedrnim modelem a

posouzena presnost obou algoritmli vzhledem k charakteru a mnozstvi dat pro uceni.



Kapitola 2

Volba systému a shlukova analyza
V této Casti popiSeme vybrany nelinearni systém a vysvétlime pojem shlukova analyza
a fuzzy shlukova analyza. Dale ukazeme popis dvou algoritmii shlukové analyzy

pouzitych k modelovani.

2.1 Nelinearni systém

Pro navrh byl pouzit diskrétni nelinearni systém druhého tadu popsany rovnici [6]:

y(k) = f (ke = 1), y(k = 2))+ u(k), (2.1)
kde

R e2)

Nelinearni funkci f budeme aproximovat pomoci fuzzy modelu. Pro danou nelinedrni
zavislost se dvéma vstupy a jednim vystupem byla vygenerovana simula¢ni data pro
nahodny vstupni signdl s normalnim rozlozenim v rozmezi hodnot <-1.5, 1.5> viz

obr. 2.1.

I I I L L L Il L I
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Kk

Obr. 2.1 Vstupni signal



2.2 Shlukova analyza

Cilem shlukové analyzy je rozdéleni objektd do shlukii tak, aby byly splnény
nasledujici podminky
- homogenita uvniti shluku, t.j. objekty uvnitf shluku byly co nejpodobné;si
- heterogenita mezi shluky, t.j. objekty mezi shluky byly co nejméné¢ podobné.

Podobnost se v tomto ptfipad¢ pirevadi na vzdalenost. Nejpouzivanéjsi typy vypocti

vzdalenosti jsou :

- Euklidovska vzdalenost d?(x,,v,)=(x, —v,) (x, = v.), (2.3)
- Manhattanské vzdalenost d?(x,,v,)=(x, —v,) - 4-(x, —=v,), (2.4)
- Mahalanobisova vzdélenost d*(x,,v,)=(x, —=v,) - F ™ -(x, —=v,) , (2.5)

kde x; jsou jednotliva data, v; je stted i-tého shluku,
e (R 2.6)

kde F; je kovarian¢ni matice.
2.3 Klasifikace algoritmii shlukové analyzy

Nyni provedeme zékladni rozdé€leni algoritm shlukové analyzy.

1)  Heuristické shlukovani — jedna se o projek¢éni metodu, kde vicerozmérné objekty

jsou ptevedeny na dvou nebo tfirozmérné,
2)  Deterministické shlukovani — objekty piislusi praveé jednomu shluku,
3)  Shlukovani s piekryvem — objekty mohou pattit do nékolika shlukii najednou,
4)  Hierarchické shlukovani - objekty jsou hierarchicky roztazeny do shlukti

5)  Pravdépodobnostni shlukovani - kazdému objektu je ptifazena pravdépodobnost,



udavajici ptislusnost ke shluku.

6)  Shlukovani vyuzivajici objektivni funkci — minimalizuje se chyba rozdéleni

shluk® pomoci optimaliza¢ni funkce

Tyto algoritmy lze kombinovat a v této praci podrobnéji probereme shlukovani

vyuzivajici objektivni funkcia zavedeme pojem fuzzy shlukova analyza.
2.4 Fuzzy shlukova analyza

U klasickych metod shlukovani je ptisluSnost jednotlivych dat do shluki popséna
pomoci dvou hodnot [0,1]. Tyto hodnoty ndm pouze tikaji, jestli dany objekt do shluku

naleZi (hodnota 1) a nebo nenaleZi (hodnota 0).

U fuzzy shlukovani je pfislusnost vyjadiena hodnotou z intervalu <0;1>. To ndm dava
piesny popis pro shluky, které se vzajemné prekryvaji a popis pomoci dvou hodnot by

nebyl moZny.

Dale definujeme pojem objektivni funkce. Konkrétni podoba funkce zalezi na pouZité

technice shlukovani. V naSem piipad¢ volime tvar funkce podle [5] takto :

J(f)= 2200 (k) d* (. ). 2.7)

xeX keK

kde f™(x)k) udava stupehr piislusnosti objektu xeX ke shluku keK vztazeno ke

véem shluktim, a d(x,k) udava vzdalenost mezi objektem x a shlukem k.

Hodnota objektivni funkce nam udava chybu méfeni. Pomoci této funkce mizeme
porovnavat riiznd feSeni provedend na stejné mnoZzin¢ dat. Cilem shlukové analyzy je

minimalizovat tuto funkci.



Nyni si ukdzeme zdkladni strukturu algoritmu shlukové analyzy :

Na vstupu mame objekty ve tvaru X = {xl 3 Xy eeens X, }, tyto objekty predstavuji nami
zmétend data na nelinedrnim systému.
1. krok — zvolime pocet shlukil ¢ tak, aby 2 < ¢ <n
2. krok — zvolime parametr m > 1
3. krok — zvolime hodnotu povolené chyby &
Inicializujeme matici U o velikostic x n, [ :=0
REPEAT

ZvétSime [ o 1

Vypod&teme mnozinu stiedd shluki K = {k, , k, ,.....k, }tak, aby funkce (2.7)

12
byla minimalni z K pro U
Vypoéteme U, kde u, , = f(xj Xk,

UNTIL ||U(H) - U(”|| <eg

Podle tohoto schématu pracuje pfevazna cCast algoritmli fuzzy shlukové analyzy,
pouze techniky vypoctu objektivni funkce a vzdalenosti se pro jednotlivé algoritmy li§i
a my si detailnéji popiSeme dva zakladni algoritmy pouzZité pii navrhu nelinearniho

systému.
2.5 Fuzzy c-means algoritmus (FCM)

Jedna se o algoritmus, ktery pro vypocet vzdalenosti vyuziva Euklidovskou
vzdalenost. Vysledné shluky maji tvar kruznice ve dvojdimenzionalnim prostoru a

shluky maji pfiblizné stejnou velikost. Kazdy shluk je reprezentovéan vlastnim sttedem.



Obr. 2.2 FCM shluky

Vv

Na obr.2.2 je prislusnost ke shluku dana stupném Sedi, vyssi pfislusnost tmavou
barvou, mala piislusnost svétlou barvou, a pro lepsi ndzornost ptisluSnost mensi jak %2
neni znazornéna.

Popis algoritmu :

Zvolime pocet shlukt ¢ tak, aby 2 < ¢ < n, parametr m > [ , € >0 a inicializujeme

matici U nahodnymi Cisly,

REPEAT pro [ =1,2,...
Krok 1 - vypocteme sttedy shluk :

vih=KL ___ I<i<ec (2.8)

Krok 2 — vypocteme vzdalenost :

D} =(x, —v,) (x, -v,), 1<i<e¢, 1<k<n. (2.9)

10



Krok 3 — vypocteme novou matici U :

W= . (2.10)

UNTIL ||U(H) - U(”|| <eg

Experimenty bylo zjisténo, ze nejlepSich vysledkl je dosazeno pro parametr m=2.
Pokud bychom parametr m zvolili roven 1, pak matice U obsahuje pouze hodnoty [0;1]

a z fuzzy algoritmu se stava nefuzzy hard c-means algoritmus.

Vyhoda fuzzy c-means algoritmu je jeho mald ¢asova naroc¢nost.
2.6 Gustafson-Kessel algoritmus (GK)

Na rozdil od ptedchoziho algoritmu, GK algoritmus pouzivd pro vypocet
Manhattanskou vzdalenost. Kazdy shluk je charakterizovan symetrickou a pozitivné
definitni matici 4. Shluky maji tvar elipsy ve dvourozmérném prostoru a maji
konstantni velikost, z ¢ehoz vyplyva, ze determinant matice 4 je konstantni. Délka
poloos elipsy a umisténi shluku jsou dany vlastnimi ¢isly a vlastnimi vektory matice 4,

tak jak je znazornéno na obr. 2.3.

I

Obr. 2.3 Tvar a velikost GK shluku
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Popis algoritmu :

Pocatecni zvoleni parametrii je stejné jako v pfedchozim ptipade.

REPEAT pro /=1,2,...
Krok 1 - vypocteme sttedy shlukt :

Krok 2 — vypocteme kovarian¢ni matici :

(2.11)

(2.12)

- urCime vlastni Cisla A, a vlastni vektory ¢, matice Fl.(l), které nam davaji

informaci o poloze shluku

Krok 3 — vypocteme vzdalenost :

D, =, ") e ) " (m0) fr, -17)

12

(2.13)



Krok 4 — vypocteme novou matici U :

1
ul) = ,1<i<e, 1<k<n. (2.14)

UNTIL ||U(H) —U(”|| <g.

V porovnani s fuzzy c-means algoritmem je Casova ndrocnost GK algoritmu vyssi,
zejména pro vicerozmérna data. Pocet cykli vedouci k vysledku je v porovnani

s pfedchozim algoritmem mensi.

13



Kapitola 3

Modelovani systému

U obou dvou algoritmti dostavame jako vysledek informaci o shlucich, vcetné jejich
sttedd, a na zaklad¢é toho mizeme ptikrocit k modelovani fuzzy systému. Modelovani je
zaloZzeno na popisu shluki pomoci fuzzy pravidel. Jeden z moznych nastroji ndm
poskytuje Fuzzy toolbox pro MATLAB® a jeho propojeni s grafickym editorem
SIMULINK™.

3.1 Fuzzy systém

Pod pojmem fuzzy systém rozumime takovy systém, jehoz vstupni a vystupni
proménné nabyvaji hodnot (stavil), které nejsou definovany ostrymi Cisly, ale jsou
definovany slovnimi hodnotami, tj. fuzzy mnozinami. Jedna se tedy o jazykové
(lingvistické) proménné, které jsou definovany na mnoZiné (univerzu). Velmi Casto
byva touto mnoZinou interval redlnych ¢isel, kde kazdému prvku univerza ptifazujeme
stupen pfisluSnosti do jedné nebo vice fuzzy mnoZin odpovidajicich vyznamu
zakladnich termi pouzitych v pravidlech. Rozkladem celého univerza dostaneme funkci
prislusnosti, jejiz tvar mize byt riizny a ve vétS§in¢ ptipadech jsou z diivodu snadnosti
vypoCtu voleny tvary sestavené¢ z lomenych piimek (trojihelnikova A — funkce,
lichobéznikova II - funkce, L — funkce, I' - funkce atd.), ale pouzivaji se 1 jiné tvary
funkci prislusnosti, jako napi. Gaussova funkce, Zadehova S-funkce atd.

Dalsi velice dilezitou ¢asti fuzzy systému je inferencni mechanismus, ktery na
zaklad¢€ vyhodnoceni vSech fuzzy pravidel nalezne vysledek piiblizného tsudku. Jedna
se o postup, ktery na zdklad¢ vstupni fuzzy mnoziny, resp. ostré hodnoty stanovi
vystupni fuzzy mnozinu pii zvoleném zpiisobu interpretace implikace v pravidlech.

Podle toho rozeznavame dva typy fuzzy systémd.

14



Fuzzy systém typu Mamdani

Jedna se o fuzzy systém, kde v konsekventu pravidel je fuzzy vyrok, neboli vystupni

univerzum je pokryto souborem fuzzy mnoZin. Pravidla maji tvar
If <fuzzy vyrok> Then <fuzzy vyrok>.
Fuzzy systém typu Takagi-Sugeno

Druhym typem fuzzy systému je systém, kde v konsekventu pravidel neni fuzzy

vyrok, ale n¢jaka funkce vstupnich proménnych. Pravidla maji tvar

If <fuzzy vyrok> Then f,(x,,....x,), kde funkce f; jsou Gasto linearni kombinaci

vstupnich promé&nnych, f,(X,,..,X, )= a,, +a,X, +a,,X, +..+ a,x, .

Ve vétSiné technickych aplikacich dostdvame vstupni proménné ve formé ostrych
namétenych udajia (redlnych cCisel) a také vystupni hodnoty jsou pozadovany ve formé
ostrych Cisel. Pak je nutné doplnit fuzzy systém o modul fuzzifikace a modul
defuzzifikace. Modul fuzzifikace zajiStuje prevod ostré hodnoty na fuzzy mnoZinu.
Naopak ulohou modulu defuzzifikace je ziskat ostrou hodnotu z dané fuzzy mnoziny.

Struktura fuzzy systému je ukazana na obr. 3.4

ostre hodnoty fuzzy hodnoty fuzzy hodnota ostra hodnota
vstupil vstupil vystup vystupn
;r v quere1_1§ni T *
Modul . mechanizmus L Modul
= | fuezifikace : *| defuzzifikace | T
Baze pravidel
F 1 -~

'y

Baze dat

Orb. 3.4 Struktura fuzzy systému
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3.2 Fuzzy toolbox pro MATLAB

3.2.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Fuzzy toolbox je jednim z mnoha nastroji simulaéniho prosttedi MATLAB od firmy

MathWorks. Umoznuje pomoci grafického rozhrani naplnit znalostni 1 datovou bazi

fuzzy systému. Samoziejmé, jako v celém prosttedi MATLAB, je mozné pracovat s

a4

fuzzy systémem v prikazovém tadku. Z divodu lep$i nazornosti se zamétime pravé na

zminované grafické rozhrani, né¢kdy téz nazyvané jako graficky uzivatelsky interface

GUI (Graphical User Interface - GUI). Spusténi Fuzzy toolboxu se provede zadanim

ptikazu fuzzy v prikazovém tfadku programu MATLAB.

Fuzzy toolbox se sklada ze tii nastroji pro tvorbu a editaci fuzzy systému (FIS Editor,

v wvo

MF Editor a Rule Editor) a dvou pasivnich prohlizect (Rule Viewer a Surface Viewer).

Hlavni ¢asti toolboxu je FIS Editor (Fuzzy Inference System Editor) viz obr. 3.5, ve

kterém se definuji zakladni parametry systému, jako je pocet vstupnich a vystupnich

proménnych, jejich jména, metody fuzzifikace, defuzzifikace atd.

282 [ Kiknutim na
Fir ER Vaw proménnou
se otevie
R — .
Otevieni, ulozeni .‘YJ x*.‘e,-’f A MEF editor
a editace fuzzy o e 0 L‘“\ ﬂ, A |"|I 4
Qustémn e [eTe | '|“i L
(| .
Kliknutim na
. | ICian| f
Jméno fuzzy AU, ’H_,.f" fi ek ILI iy fuzzy systém
systému Yooy i se otevie Rule
LS P \\ .
3 T e editor
\ vl 1
= i FE Type: [ !
Volba typu AND, Typ fuzzy
OR ,implikace, \| systému
agregace Afd mithad | e o | [ | Cormnt Viainkia
a metody
- £ it = || [+
defuzzifikace o bl Jméno vstupni
| | meleatin |,.1 5 ik L / vystupni
T Fange [REAR.| proménné a
g [ - \\l jeji uviverzum
Dtupzication |m =
Stavovy tadek i S |
N m
T\

Obr. 3.5 FIS Editor
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Dals§im aktivnim nastrojem je MF Editor (Membership Function Editor) viz obr. 3.6,
pomoci kterého definujeme pocet a tvar jednotlivych funkei ptislusnosti vstupnich a
vystupnich proménnych a déle jejich jména a rozsahy. V okn¢ , Range® nastavime
odpovidajici univerzum. V polozce ,,Edit — Add MFs...“ volime pocet a tvar funkci
prislusnosti viz obr. 3.7. Predefinovany jsou nésledujici tvary funkci ptisluSnosti: trimf
— trojuhelnikovy, trapmf — trapezoidalni, gbellmf — obecna zvonova kiivka, gaussmf —
Gaussova kiivka, gauss2mf — dvoustrannd Gaussova kiivka, pimf — splajnova kiivka
tvaru I1, dsigmf - rozdil dvou sigmoidalnich kiivek, ktery dava jako vysledek kiivku

tvaru I1, psigmf — soucin dvou sigmoidalnich kiivek, ktery dava opét kiivku tvaru II.

Po navoleni poctu a tvaru funkci ptisluSnosti vybereme postupné jednotlivé funkce
piislusnosti (kliknutim na jejich zobrazovany pribéh) a zadame jejich jména. Mizeme
téz individuadlné zménit jejich typ, popiipad¢ jejich numerické parametry (polohu

v univerzu). Takto zadame vSechny dfive definované vstupni a vystupni proménné.

 Hembership Function Bl ar; i3 =10 x
Ikony vstupnich A Ed Ve
a vystupnich
proménnych FES Yariables Membextp firction ity Pt o | Ll
- Kliknutim na
: ¢aru volime
‘?‘ MF funkci
Zobrazeni vSech
MF funkci 2
I Jméno zvolené
MF funkce
;“E_
Jméno a typ ! /
proménné Fout v ihed'
Ciarait Vi bl el Wit Function (clek on MF ko sekect] Typ zvolené
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Obr. 3.6 MF Editor
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Obr. 3.7 Volba funkci ptislusnosti

K zadavéani znalostni baze fuzzy systému slouzi Rule Editor viz obr. 3.8, ktery
zobrazuje vstupni a vystupni proménné nadefinované pomoci MF Editoru a umoziuje

jednoduché vytvoieni pravidel typu ,,JF — THEN®.

b Bl Bditne GEA =|0) |
Fl R vm Oprond
1. If [vedup i 1) Al [vsiup i it ) then [vyshp it 1) 4]
7 . 3. el B il and (eship? e ol then (vl e s (1]
apsana 3. (sl s 1) e [eship i )t (v padps i) 1)
pravidla
-
Vybér Li|
proménnych e
pro jednotliva sy b
pravidla
~\ imix
s
Volba typu Vaha uplatnéni =
spojky mezi pravidla |
promeénnymi
™N
. Coerie | e | crngane | ] =
Stavovy radek mE— 5 ] F J

Obr. 3.8 Rule Editor

Posledni dva nastroje Rule Viewer obr. 3.9 a Surface Viewer obr. 3.10 slouzi ke

sledovani chovani navrhovaného systému. Rule Viewer umoznuje sledovat chovani
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systému pi1 konkrétnich hodnotach vstupnich proménnych. V tadcich jsou zobrazena
pravidla, ve sloupcich pak vstupni a vystupni proménné. Kurzory ve sloupcich
vyznacuji ostrou hodnotu vstupti a vystupu a ukazuji, jakou mérou se na vystupnich
hodnotach systému podileji jednotlivé vstupy. Ostré hodnoty lze téZ numericky zadat
v edita¢nim poli.

14

Druhym ladicim ndstrojem Fuzzy toolboxu je Surface Viewer zobrazujici tidic

——~

plochu navrhovaného systému, kterd je funkci n proménnych. Ridici plocha je dana
prichodem ostrych hodnot pies sva univerza, takze pro kazdou n-tici ostrych hodnot je
provedena posloupnost ¢innosti fuzzifikace — inferenéni mechanismus — defuzzifikace,

coZ ma za nasledek jednoznacné urceni funkce n proménnych.

: J Rule Viewer: GE3 =0
Ye sloug)cwh P Vysledky
jsou zobrazeny ; jednotlivych
; whugl i vepla
VS,tquf‘ > i i vyl = 010073 pravidel
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Obr. 3.9 Rule Viewer
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Obr. 3.10 Surface Viewer

Vystupem navrhovaného systému je FIS matice nebo soubor s ptiponou *.fis, kde FIS
matice je specialni MATLAB objekt obsahujici vSechny informace o navrhovaném
fuzzy systému. V piipadé ukladani FIS matice na disk existuje specialni textovy format,

ve kterém jsou tdaje FIS matice uloZeny.

3.2.2 Propojeni s prostifedim SIMULINK

Pro praci s fuzzy systémem v prostiedi Simulink existuji dva bloky umoznujici
nacteni FIS matice ¢i souboru *.fis. Jedna se o ,,Fuzzy Logic Controller a ,,Fuzzy
Logic Controller with Ruleviewer®, ktery navic umoziuje sledovani prub&éhu pravidel
modelovaného systému. Jak jsme jiz uvedli difive, FIS matice, resp. soubor *.fis
obsahuji vSechny potifebné¢ informace o navrhovaném systému. Piidanim dalSich

simulac¢nich blokii mizeme dotvofit modelovany systém dle pozadovanych vlastnosti.
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3.3 Vytvoreni Mamdani modelu pomoci Fuzzy toolboxu pro

MATLAB

Pfi modelovani systému musime nejdiive provést vybér tvaru funkce ptisluSnosti.
V nasem ptipad€ jsme zvolili Gaussovu kiivku, kterd je charakterizovana rovnici :
~(x—k)?

2

flx,o.k)=e 2, (3.1)

kde & je stted Gaussovy kiivky (v nasem ptipadé stfed shluku) a o je jeji Sitka. U GK
algoritmu Sitku funkce piislusnosti urcuji vlastni ¢isla A, podle obr. 2.3, pouze u FCM

algoritmu je situace o néco komplikovangj$i, protoze na vystupu nedostavame ptimou

informaci o tom, jak je ktery shluk velky a zde je nutno provést tzv. projekci shlukd.

3.3.1 Projekce shluki

Pro popis fuzzy modelu je nutné popsat shluky pomoci jednotlivych fuzzy pravidel.
Kazdé pravidlo reprezentuje jeden shluk. Stfed funkce pfislusnosti je dan stfedem

shluku a Sitku funkce nam udéava rozmér shluku. Zde je nutné provést projekci.

Existuje vice moznych feseni, jak danou projekci provést. Lze pouzit grafické metody,
ale vzhledem k tomu, Ze mnoZina feSeni se naléza v n-dimenzionalnim prostoru, neni

tato metoda nejvhodnéjsi a museli bychom provadét slozité transformace.

Lepsi feSeni nabizi pouZiti numerické metody. Pti pouZiti téchto metod pouzivame pti
vypoctech jisté zjednoduseni a tedy vysledna projekce zandsi do vysledku chybu, kterou
se snazime minimalizovat zvolenim vhodné aproximace.

V naSem ptipadé jsme vySli z vypoctu objektivni funkce (2.7) a to konkrétné

z vypoctu stupné prislusnosti :

Sek)=——— (3.2)

kde K zna¢i mnozinu streda shluku.
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Pro na$ systém definovany dvéma vstupy a jednim vystupem je stied shluku

definovan takto : k = (k. k,,k_ ).

Piivolbé x = k_+ 20 azrovnostirovnic (3.1) a (3.2) dostdvame soustavu :

> ok +20 = F +lk, =g, + (k- )

yoe =, (3.3)

jejimz vyteSenim dostavame parametr o t.j. Sitku funkce ptisluSnosti. Vypocet je nutno
proveést pro vSechny tfi soufadnice oddélené tak, Ze volime za x vZdy postupné jednu ze

t¥ soufadnic stfedu. Hodnota funkce piislusnosti e odpovida vzdalenosti 2o, t.|.

1
o ~e ? =0.6, coz je hodnota pfislusnosti v daném bod¢ ke shluku k. To nam zarucuje,

ze tento bod nalezi k danému shluku s dostatecné velkou pravdépodobnosti.

3.3.2 Tvorba pravidel

V ptedchozi ¢asti jsme si uvedli, jak je systém typu Mamdani definovan. Fuzzy

vyroky jsou reprezentovany jednotlivymi shluky t.j. funkcemi ptisluSnosti.

Jako ptiklad uved’'me pravidla pro systém se tfemi shluky

If y(k-1) je shluk I And y(k-2) je shluk I Then f(y(k-1),(k-2)) je shlukl, PRAVIDLO 1
If y(k-1) je shluk 2 And y(k-2) je shluk 2 Then f(y(k-1),(k-2)) je shluk 2, PRAVIDLO 2

If y(k-1) je shluk 3 And y(k-2) je shluk 3 Then f(y(k-1),(k-2)) je shluk 3, PRAVIDLO 3

Nyni jiz mame vSechny informace reprezentujici chovani Mamdani fuzzy modelu a

muzeme vytvoienou FIS matici propojit se simula¢nim prostfedim SIMULINK.
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3.3.3 Propojeni fuzzy modelu s prostifedim SIMULINK

Hlavnim blokem ,,Fuzzy Logic Controller nafteme FIS matici a fuzzy model
doplnime dal§imi bloky tak, aby jsme mohli simulaén€ provétit Cinnost systému

v uzaviené smycce.

I =

Uniform Random
Humber uikd Seope
wik)
» %3'-, W+ 1 wik-11 > 1 wik-2)
- o at o fE
k-1, k-2 z z
[ Add3 gt pelayz Unit Delay
Fuzzy Logic
Cantraller

Obr. 3.11 Simulaéni schéma fuzzy modelu

3.4 Porovnani fuzzy modelu a nelinearniho modelu

Po vytvoteni fuzzy modelu nyni mizeme porovnat model s ptivodnim nelinearnim
modelem, navrzenym v simulacnim prostfedi SIMULINK viz obr. 3.12. Porovnavat

budeme vysledné modely vytvofené pomoci FCM algoritmu a GK algoritmu.
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Obr. 3.12 Simulaéni schéma nelinearnitho modelu

Pro porovnani vysledki zavedeme stfedni kvadratickou odchylku RMSE podle vztahu :

| & )
RMSE:\/—Z(yk -5.)

NS

Nejdiive porovname modely naucené z 200 naméetenych dat a prozkoumame vliv poctu

pravidel (t.j. shlukil) na vyslednou odezvu modelu.

Odezvu budeme porovnavat pro ndhodnd vstupni data, pro vstupni sinusovy signal

s w=2m1/30, A=1 a odezvu na jednotkovy skok.
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Obr. 3.13 Odezva na nahodny signal nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 3 pravidla
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GK model
nelinearni model

L L 1 L I
(0} 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
k

RMSE = 0.5218
Obr. 3.14 Odezva na vstupni sinusovy signal s w=27n/30, A=1 nelinearniho modelu

a fuzzy modelu - 3 pravidla

1.4 T T T T

FCM model
0.6 — nelinearni model -

&)

L L Il L I
(0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

0.8 — GK model
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Obr. 3.15 Piechodova charakteristika nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 3 pravidla
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Pro odezvu na nahodny signdl nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 7 pravidel jsou

velikosti odchylek nasledujici :
- pro FCM model RMSE = 0.2343

- pro GK model RMSE =0.3110

FCM model
nelinearni model

_2_5 I I I L L L L L I
(0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
k
RMSE = 0.4543
GK model
1.5 T T T T . P
nelinearni model
1 /
0.5
(0]
€ o5

1.50 u
_2_5 I I I L L L L L I
(o} 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Kk

RMSE = 0.6042
Obr. 3.16 Odezva na vstupni sinusovy signal s w=27n/30, A=1 nelinearniho modelu

a fuzzy modelu -7 pravidel
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Obr. 3.17 Ptechodova charakteristika nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 7 pravidel

Pro odezvu na ndhodny signal nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 10 pravidel jsou

velikosti odchylek nasledujici :
- pro FCM model RMSE =0.2193

- pro GK model RMSE = 0.3012
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Obr. 3.18 Odezva vstupni sinusovy signal s w=21/30, A=1 nelinedrniho modelu

1.4

L
40 60 80 100
Kk

L
120

RMSE = 0.3914

I
140

a fuzzy modelu -10 pravidel

L I
160 180 200

)
FCM model 7
nelinearni model
I I I L L L L L I
(0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Kk

29




GK model
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Obr. 3.19 Piechodové charakteristika nelinedrniho modelu a fuzzy modelu - 10

pravidel

Dalsi zvySovani pravidel nevedlo ke sniZzeni chyby, naopak dochazelo k redundanci
pravidel, kde se vzajemn¢ jednotliva pravidla piekryvala a to vnasi dal$i chybu do

vysledki a ztraci se piehlednost pii navrhu.

Jako dalsi feSeni zlepSeni vysledkli je moznost zvySeni poctu dat pro uceni. Nyni

provedeme navrh pro 1000 naméfenych dat .

Pro odezvu na nahodny signdl nelinedrniho modelu a fuzzy modelu - 10 pravidel jsou

velikosti odchylek nasledujici :
- pro FCM model RMSE = 0.1929

- pro GK model RMSE =0.2126

FCM model
nelinearni model

&)

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Kk

RMSE = 0.2538
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3.20 Odezva na vstupni sinusovy signal s w=2m/30, A=1 nelinedrniho modelu

a fuzzy modelu (1000 dat) -10 pravidel
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Obr. 3.21 Ptechodova charakteristika nelinearniho modelu a fuzzy modelu (1000 dat)

- 10 pravidel
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V nasledujici tabulce shrneme dosazené vysledky v podobé odchylky fuzzy modela

od nelinearniho modelu.

systém nauceny pro 200 dat
3 pravidla 7 pravidel 10 pravidel
vstupni signal FCM GK FCM GK FCM GK
nahodny signal 0.2642 0.2581 0.2343 0.3110 0.2193 0.3012
sin k 0.5296 0.5218 0.4543 0.6042 0.3755 0.3914
systém nauceny pro 1000 dat
3 pravidla 7 pravidel 10 pravidel
vstupni signal FCM GK FCM GK FCM GK
nahodny signal 0.2722 0.2536 0.2200 0.2992 0.1929 0.2126
sin k 0.5704 0.5413 0.2966 0.3929 0.2538 0.3458

Tab. 1 Odchylky fuzzy modeltt (RMSE) od nelinearniho modelu

ZvySenim poctu dat pro uceni doSlo ke zptesnéni ndvrhu pomoci GK algoritmu, ale
zérovenl doSlo k rozkmitani celého systému, jak ukazuji vysledné piechodové
charakteristiky.

Dalsi zvétSeni poctu dat pro uceni neptfineslo zlepSeni vysledného ndvrhu, to je

zapti¢inéno tim, Ze ve vstupnim signalu se opakuji tytéz hodnoty, a to nevede ke

zlepSeni popisu dynamiky systému.

Nyni se podivdme na odezvu na obdélnikovy vstupni signdl s proménnou stfidou a
zaroven porovnadme s navrhem fuzzy systému, ktery byl navrZzen z odezvy nelinedrniho

systému na tyto obdélnikové signaly.
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Obr. 3.22 Odezva nelinedrniho modelu a fuzzy modelu - 10 pravidel (naucené¢ho

z 1000 ndhodnych dat ) na obdélnikovy vstup se sttidou 20% , T=50 vzorka, A=1

GK model
nelinearni model

P/VVV\/VW

&)

I I I L L L Il L I
(0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Kk

RMSE = 0.0640

Obr. 3.23 Odezva nelinedrniho modelu a fuzzy modelu - 10 pravidel (naucené¢ho

z 1000 ndhodnych dat ) na obdélnikovy vstup se sttidou 50% , T=50 vzorka, A=1
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Obr. 3.24 Odezva nelinearniho modelu a fuzzy modelu - 10 pravidel (naucené¢ho

z 1000 ndhodnych dat ) na obdélnikovy vstup se sttidou 70% , T=50 vzorka, A=1

V nasledujici tabulce shrneme dosazené vysledky pro vSechny navrhované modely.

systém nauceny z obdélnikového signalu
3 pravidla 7 pravidel
vstupni obdélnikovy signal FCM GK FCM GK
stiida 20% 0.5328 0.1200 0.4057 0.1149
stiida 50% 0.4279 0.2110 0.2851 0.2010
stiida 70% 0.3421 0.2540 0.2512 0.2419

systém nauceny pro 200 dat - vstup ndhodna posloupnost Cisel

3 pravidla 7 pravidel 10 pravidel
vstupni obdélnikovy signal FCM GK FCM GK FCM GK
stiida 20% 0.1166 0.1349 0.1245 0.1229 0.1473 0.2220
stiida 50% 0.2045 0.1830 0.2121 0.2119 0.2220 0.2538
stiida 70% 0.2462 0.2093 0.2544 0.2551 0.2600 0.2844

systém nauceny pro 1000 dat - vstup nahodna posloupnost ¢isel

3 pravidla 7 pravidel 10 pravidel
vstupni obdélnikovy signal FCM GK FCM GK FCM GK
stiida 20% 0.1288 0.1879 0.1249 0.2903 0.1758 0.0361
stiida 50% 0.1706 0.2280 0.1526 0.2280 0.2047 0.0640
stiida 70% 0.1939 0.2516 0.1685 0.2138 0.2232 0.0787

Tab. 2 Chyba fuzzy modell na obdélnikovy vstupni signdl T=50 vzorki, A=1
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Kapitola 4
Zavér

V této praci jsme si ukazali navrh nelinedrniho systému pomoci dvou algoritmu
shlukové analyzy. Jak dosazené vysledky naznacuji, pro dany nelinearni systém se
nepodafilo najit fuzzy systém se stejnymi vlastnostmi, ale ukdzali jsme si, Ze lze
dosahnout pfiiblizného popisu. Nejveétsi chybu do navrhu vnasi vysledna projekce
shlukti, kdy se dopoustime urcité chyby pii samotné projekci hlavné v ptipadé¢ GK
algoritmu, kde shluky nelezi rovnobéZné se soufadnicovymi osami, ale jsou ridzné

pootocené.

Z hlediska néavrhu zalezi, pro jaky vstupni signal budeme systém pouzivat a na
zéklad¢ toho se rozhodnout, jaky algoritmus pouzijeme. Pro ndhodny signal a sinusovy
signal se jako nejlepsi ukazal byt ndvrh pomoci FCM algoritmu s 10 pravidly a pro
obdélnikovy signal navrh pomoci GK algoritmu pro 10 pravidel, v obou piipadech

nauc¢enych z 1000 dat .

Na vysledny navrh také maji vliv pouzita data pro uceni systému, kde se ukazalo jako
zcela nevhodné pouzit data pouze se dvéma stavy (obdélnikovy signal), ale naopak
pouzit signal s vétsi dynamikou. Pro zlepSeni navrhu Ize pouzit kombinaci vstupnich

signala a zvolit dostatecny pocet vzorki.

VySe zminéné dva algoritmy tvoii zaklad algoritmii fuzzy shlukové analyzy. Ke
zlepSeni popisu modelu by mohlo vést vyzkouseni dal§ich algoritmi shlukové analyzy,
pfipadné modifikace stavajicich algoritml. Jako piiklad uvedme Gath — Geva
algoritmus, ktery k vypoctu vzdalenosti vyuziva exponencidlni funkci, linearni a
eliptické algoritmy, které vyuzivaji linearni zavislost mezi daty. Posledni dva zminéné

algoritmy byly navrZené specialné€ pro vicerozmérné shluky.
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