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Anotace

Tato prace je za#iena na aproximaci funkci pomoci metod fuzzy shlékov
analyzy svyuzitim Mamdani a Takagi-Sugeno fuzzgté@yi. Jsou zde uvedeny
zakladni mechanismy nastavovani paratn&tchto system pomoci vysledi fuzzy
c-means a Gustafson-Kesselova algoritmu. Dale ddgleoieni kvality aproximace
na reékolika cvicnych funkcich, a to jak jedné, tak i dvou pramych. Ri ovérovani
vysledii je bran ohled nejen na spravnost aproximace,a& nacasovou narénost

uvedenych algoritiin

Annotation

This bachelor’'s project is focused on the appragian of function with use
algorithms and methods of fuzzy clustering analyf®is recognition of data, and
Mamdani or Takagi-Sugeno fuzzy systems for appration of desired function. There
are mentioned the basic concept of adjustment pEeamof this systems with the aid
of fuzzy c-means (FCM) and Gustafson-Kessel (GKjpalhms in this project. The
verification of approximation on two or three dinsenal data ensues next. The time

and the quality of approximation are measured bifieation of results.
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1 Uvod

Tato prace je za#iena na aproximaci funkci pomoci metod fuzzy shlékov
analyzy s vyuzitim fuzzy syst@m P pouzivani algoritmi shlukové analyzy bylo
vyuzito jejich implementace ve Fuzzy Clusteringl dpata Toolbox [5], a pro navrh
fuzzy systém pak Fuzzy toolbox, jenz je standardni&mii programu MATLAB®.

To, Ze je aproximace pomoci fuzzy systérmozna, nam zatuje fuzzy
aproxim&ni teorém, kteryika, Ze ,libovolnou spojitou funkci fizeme aproximovat
tak pesre, jak je zapdebi pomoci konsé mnoziny fuzzy progmnych, hodnot a
pravidel [2, str. 65]. O tom, jak to proveést, apimacni teorém nic néka. A prav
cilem této prace je ukazat jeden z moznych pdstup

V prvnich kapitolach je provedeno ratehi fuzzy shlukové analyzy a jsou zde
popsany dva z jejich zakladni algonintuzzy c-means algoritmus (FCM) a Gustafson-
Kesseilv algoritmus (GK). Také jsou zde probrany jejicimpipy, vyhody a nevyhody.
Déle se prace &nuje popisu Mamdani a Takagi-Sugeno fuzzy systédsou zde
uvedeny hlavni rozdily mezémito fuzzy systémy, tvar inferénich pravidel, a také
zpasoby vyvozovani. Pro dplnost je faaeno kratké shrnuti operaci fuzzy logiky.
Kapitola 4 je ¥novana samotné aproximaci. Nejprve je popsana averavidel pro
fuzzy systémy, a to jak z vysletlkGK, tak z vysledk FCM. Poté se prace¢nuje
srovnani vysledk aproximaci #iznych funkci, a to jak z hledisk&asové narénosti

obou algoritnd, tak z hlediskaigsnosti aproximace.



2 Shlukova analyza (SA)

Zakladnim cilem shlukové analyzy je relitlzadand data (objekty) do skupin
(shluka ¢i trid), a to tak, aby platily dvnasledujici podminky:
a) Homogenita uvnitshluku, to znamend, Ze data uiké&zdého jednoho shluku by si
méla byt co nejpodob#si.
b) Heterogenita mezi shluky, coz znamena co digjwiznost a odliSnost mezi daty
paticich k odliSnym shlukm.
Pritom presrgjSi urceni pojmii podobnost a odliSnost zalezi na charakteru dazelkhe
uvazovat vzdalenost pro klasifikaci kiod roving ¢i prostoru, nebo statistické vy
(stredni hodnota, rozptyi korelace...) pro elektrické signaly.

2.1 Metriky

Pro miru podobnosti fizeme v pipads n-dimensionalniho prostold" pouzit ve

shod s [4] metrikud(a,b). To je funkce, ktera splije, pro dva body abld R",

nasledujici vlastnosti :

d(a,b) = 0, pra¥ tehdy, kdyza = b (identita), (2.1)
d(a,b)> 0, (2.2)
d(a,b)=d(b,a) (symetrie), (2.3)
d(a,b)< d(a,c)+d(c,b), (trojuhelnikova nerovnost). (2.4)

Takovou metrikou je ndfklad Minkowského metrika:
n 1/k
d(a,b) :(Z(ai —bl)kj k=12.... (2.5)
i=1
Pokud dosadime Za dostanemedkteré znameé metriky:
Prok = 1 ziskame manhattanskou vzdalenost (také znamouvgdkalenost @stskych

bloku).
dab)=|a -b| (2.6)

Bézre pouzivana Eukleidovska vzdalenost vznikne dosazeak = 2:

d(a,b) :(i(ai —b.)zj (2.7)



Pozdiji budeme pouzivat jeStieden druh metriky - takzvanou Mahalanobisovu
vzdalenost. Tato metrika ma jednidefitou vlastnost, a to, Ze je invariantiitivzmeéne

métitka. To znamena, Ze neni zavisla na rozsahu jidyat métenych velkin.

d(ab) = ((@a-b)" A (a-b))"? (2.8)
V tomto pipads uvaZujemea = (a1, ay,..., a,)', b =(by, by,..., by)". A je symetricka,
pozitivré definitni kovariakni matice. Pouzivame-li tuto vzdalenost, jeji hadneeni

zavisla pouze na bodeeh b, ale také na rozmisti ostatnich bai (kvali kovariancni

matici).

2.2 Déleni shlukové analyzy

Shlukovou analyzu d@Zeme podle [1] rozdit do n¢kolika tiid, a to na zaklad
postup, které danéftda vyuziva:

a) Heuristické shlukovani — vyuZivd geometrické metollgly vicedimenzionalni
objekty jsou analyzovany pomoci jejich projekce dimu ¢i tii dimenzionalniho
prostoru. Pouziva se zde metoda vlastnickkrenPCA (Principal Component
Analysis).

b) Deterministické shlukovani — provadiifazeni objektu do pré&jednoho shluku.

c) Probabilistické shlukovani — pro kazdy objekt jeeur stupé prislusnosti, se kterou
pati ke kazdému shluku. Seet vSech fislusnosti jednoho objektu je roven jedné.

d) Possibilistické shlukovani — pro kazdy objekt jetewr stupé prisluSnosti ke
kazdému shluku.

e) Hierarchické shlukovani — vysledkem je hierarchicktéuktura shluk, kdy na
nejnizsi stupni jeiifazen kazdému objektu jeden shluk a na nejvySSipnspati
vSechny objekty do jednoho shluku.

f) Metody SA zaloZené na objektivni funkci — jsou Zaloé na minimalizaci chyby

pritfazeni daného objektu k danému shluku.



2.3 Fuzzy shlukovéa analyza

UvaZujeme-li klasickou deterministickou shlukovonabyzu pouzivajici ostré
mnoziny, pak jejim vysledkem jefipazeni daného objektu prédo jednoho shluku
(prvek do ostré mnoziny dupati, nebo ne). To seime zdat vyhodné, ale &kterych
piipadech to neniipsre to, co bychom &ekavali jako spravny vysledek. Ndidad
uvazujme pipad dvou shluk reprezentovanych dmna vzajema se protinajicimi kruhy
(Obr 2.1). Zamyslime-li se nad otazkou, kamiiguit body, které maji stejnou
vzdalenost od obou krih(t¢mito body je danaifmka vyzngena na obrazku ), pak
bychom je intuitive pritadili k obima kruznicim. Klasické metody vSakifadi kazdy
bod pra¢ k jedné kruznici. Prav takové pipady byly motivaci k zavedeni fuzzy
mnozin do shlukové analyzy. S jejich pouzitimizeme uwit kazdému bodu
prislusnost, se kterou gatk danému shluku. Tuto vlastnost matematicky pgpis

takzvana funkceislusnostiu(x, k), vyjadtujici, jak hodi pati dany bodx ke shluku
k. Tato funkce nabyva vSech hodnot z intervéﬂ,@. V pripact klasické shlukové
analyzy (s ostrymi mnoZinami) by tato funkce naligysouze dvou hodnot, a {®1} -
objekt ke shluku p#t, a nebo nep#it Nyni se niZzeme vrétit k naSemutilladu.
Spornym bodm pritadime pisluSnost u(x k) = 05 a to k oBma krulim k;,kK,.
Tento zapis znamena, ze dany bodalezi ke kruhwk, s gislusnosti 05, a také ke
kruhu k, s @islusnosti 05 . Tim jsme gSili problém, kdy byl bodixélen prae do
jednoho shluku, i kdyZ by bylofipozergjSi jej zaadit do vice shluk

P

Obr. 2.1: Rimka a dva protinajici se kruhy



2.4 Probabilistickd fuzzy shlukova analyza

O probabilistickém fuzzy @deni mluvime (podle [1]), jsou-li spény dw
nésledujici podminky:
OxOX: > u(xk) =1, (2.9

kOK

OkOK: > u(xk)>0, (2.10)

XOX
kde X je mnoZzina vSech objekt které se snazime klasifikovat,Kaje mnoZzina vSech
shluki, ke kterym pitazujeme prvky zX. Prvni podminka vyjadje ugity druh
normalizaceRiké&, Ze sotet gislusnosti daného bodu ke videm shhakmusi byt roven
jedné. Druha podminka nam z&uje neprazdnost kazdého shluku, tedy, Ze ke kazdému
shluku musi néleZet alespgeden prvek s nenulovouiplusnosti. Hlavnim problémem
probabilistického &deni je normalizace, tedy prvni pravidlo. @ge vratime k naSemu
piikladu dvou protinajicich se krtiba gimky. VSechny body naifmce maiji stejnou
vzdalenost od gdi obou kruli. Intuitivné otekdvame, Ze body blize kriwn budou

mit vétSi pisluSnost nez body vzdakgsi. JenZze k&li prvnimu pravidlu a stejné
vzdalenosti od obou krdhbudou mit vSechny bodytimky piisluSnost k okma
kruham 0,5, & jsou blizko¢i daleko. Obdobnymifpadem je také bod P uglrlevo na

obr 2.1. Evident& nepati do Zadného kruhu, a tak byhmit nizky stupé piislusnosti

k obéma. JelikoZ se nachazi dale od pravého kruhu, kudmu mit mensi fislusnost,

fekreme w(x,k ) = 02. Diky normalizaci (prvni podminka) vSak automayickzroste
jeho gislusnost k levému kruhp(x,k, ) =1-02= 08ReSeni tohoto problému nabizi

possibilisticka shlukova analyza.

2.5 Possibilisticka fuzzy shlukova analyza

Je-li splrgna nasledujici podminka, jedna se o possibilistitkeni (viz.[1]):

OkOK: > u(xk)>0, (2.11)

xOX
kde X je mnoZina objekt, které budeme analyzovatKae mnoZzina vSech shltkJak
vidime, possibilistické @éeni je zobecénim probabilistického. Plati tedy, Zze kazdé
probabilistické dleni je zarova i possibilistické, ne vSak naopak. To, Ze zde mama

podminku normalizace, je vyhodné obzwéastanalyzy dat zatizenych Sumem. Boq



jenz aividn¢ nepati k Zzadnému shluku (na obr 2.1 bod P), dame nizkypes
prislusnosti k pravému i levému kruhu, tiggad u(x,k,) =02 a u(x,k )= 03.

2.6 Objektivni funkce

Objektivni funkce J(u) se zavadi jako vyhodnocovaci kritérium proégemi

kvality riznychieSeni stejného problému. ProtoZze hodnota této &umigaduje chybu
meieni, hledame ip shlukové analyze jeji minimum. Obecize objektivni funkci
definovat fiznymi zpisoby, zalezZi jen na problému, ktégSime. Pro probabilistickou

shlukovou analyzu je vhodné (podle [1]) zavéstktiyni funkci ve tvaru:

)= ¥ Y L (%K) T2 (xK), (2.12)

xOX kOK

kde X je mnozina vSech klasifikovanych higdh K mnozina shluk. Pismenenm je zde
ozna&en takzvany fuzzyfikéni koeficient. Pokud sm blizi shora k 1, f&jde nam fuzzy
shlukova analyza v klasickou (ostrou) shlukovoulynaa funkce fislusnosti bude
nabyvat bd’ hodnoty 0 nebo 1. Pnm bliZici se k nekortau pak bude mit kazdy bod
prisludnost =1/c, kdec je paset shluk. Cim je tedy m si, tim je vysledek vice
~fuzzy“. Obecré se doportuje volit koeficient m=2. Pokud zavedeme objektivni
funkci takto, pak ndam minimalizace da tento vztehfpnkci gisluSnosti:

(%K) = 1 (2.13)

S (d(xK) /d(x, }))m

oK

Obdobr¢ je zavedena objektivni funkce pro possibilisticlstlukovou analyzu:

I =3 3 LK) TP K) + Do n(k) Y (L= (x, k)™ (2.14)
xOX kOK kOK xOX
jejiz minimalizaci dostaneme vztah pro funkiispusnosti:
H(X,K) = 1 . (2.15)

1+ (02 (ko) i) s
Pomoci vhodé navrzené funkcen(k )muzeme ovliviovat tvar a velikost
jednotlivych shluk. Nagiklad pro 77(k) =d?*(x,k ),m=2 dostavameu(x,k) = 05
Timto postupem si fiZeme pro kazdy shluk definovat vzdalenost, v jakéayt funkce
prislusnosti rovna 0,5. Nemame-li vSakegem Zadnou informaci o tvarech shiuk

jejich velikostech, mizeme funkcin(k pdhadnout pomoci vzorce:



> K™ (%, k) [ (x,k)
k — XX
M09 = 5 e

xaOX

(2.16)

2.7 ZA&kladni algoritmy fuzzy shlukové analyzy

NiZze uvedené algoritmy historicky vychazi z k-meahgoritmu, jenz provadi
ostré dleni do shluk (prvek ke shluku p&t anebo ne). K zobeéni pro fuzzy
probablilistické shlukovani doslo nejprve zavedepimektivni funkce (2.12) s pevnym
fuzzifikatnim koeficientemm= 2, a poté rozénimmna m> 1 mOd0O. Z4emce o

vice informaci mizeme odkazat na [1], [5].

Nech’ mame mnoZinu daX ={x,,x,,..x,}. A hledame prvky z mnoZiny shliik

K ={kj,k,...k.} . Matice ffislusnostU je typun x c, kde kazdy prvekJ; ; = z(x,k).

2.7.1 Algoritmus 1, probabilisticka SA

1) Inicializace:
a) Zvol paet shluki c tak, aby: 2 < <n; cLIN.
b) Zvol fuzzifikatni koeficientmtak, abyml] R, m>1.
c¢) Zvol ukortovaci koeficiente > 0.
d) Ukazatel krok | nastav nd = 0.
e) Inicializuj matici pislusnostiu® nahodnymiisly.
2) OPAKUJ
a) 2wtSil o 1.
b) Ui stredy shluk K tak, aby objektivni funkcé byla minimalni praJ ‘™.
c) Uri UY pro stedy shluk K" podle vzorce 2.13.

3) DOKUD JE:HU(') - uHH >e.

Ukazuje se, Ze pouZzivat tento algoritmus pro pdisgibkou SA neni vhodné. Ale

je vyhodné jej pouzit pro jeji inicializaci. Niaga vykoname algoritmus 1 a



Z jim nalezenych stdi shluki k; a z matice fislusnostiU urcime hodnotyr (k). Poté
vykoname possibilistickou SA (tim je mySleno algois 1, kde se v bé®.c p&ita U
podle vzorce 2.15) a z vyslewlkji poskytnutych je$t jednou odhadnemey(k .)
Nakonec provedeme je€Sfednou possibilistickou SA. Jak je ¥id algoritmus pro
possibilistickou analyzu jgaso¥ nar@néjSi nez pro probabilistiskou SA. Pro jeho

vykonani prakticky musime proveésiktat algoritmus 1.

2.7.2 Algoritmus 2, possibilisticka SA

1) Inicializace:
a) Zvol paet shluki c tak, aby: 2 < <n; cON.
b) Zvol fuzzifikatni koeficientm tak, abyml] R, m>1.
c¢) Zvol ukortovaci koeficiente > 0.
d) Ukazatel krok | nastav nd = 0.
e) Inicializuj matici pislusnostiu® nahodnymiisly.
2) Vykonej algoritmus pro probabilistickou SA.
3) OPAKUJ DVAKRAT:
a) Inicializuj U@ a K ©@ predchozimi vysledky, nastav ukazatel kiok= 0.
b) Inicializuj (k) podle vzorce 2.16.
c) OPAKUJ
i) ZvétSil o 1.
i) Uréi stredy shluk K@ tak, abyJ byla minimalni prou®™?
iii) Ur¢i U™ pro stedy shluk K" podle vzorce 2.15.
d) DOKUD JE:HU(') - uHH >e.

4) KONEC ,OPAKUJ DVAKRAT®.



2.8 Fuzzy c-means algoritmus (FCM), probabilisticka vere

Tento algoritmus vychazi z algoritmu 1. SlouZi kemani pedem znamého ptu
shluka priblizn¢ stejné velikosti. Kazdy shluk ma tvar kruhu (viipad
vicedimenzionalnich dat hyperkoule) a je chard@dsan svym sedem. Nalézaji-li se
v blizkosti shluku jiné shluky, je jeho tvar defamwén. Pro vypet vzdalenosti je
pouzita Eukleidovska vzdalenost. Vyhodou FCM jehtgst vypa@tu. Jelikoz je
algoritmus iterani, nejsme schopnitedemfici, jak dlouho bude algoritmus trvat, ani
po kolika krocich bude spina ukorovaci podminka. Toto @Ze byt nevyhodné
obzvlast pri real-time aplikacich. V &kterych gipadech lze rychlost FCM tsit.
Napriklad pokud sledujeme pohybujici se objektizeme kazdé spufti algoritmu
inicializovat ne nahodfy ale minulym vysledkem. Tak dojde k sghi ukortovaci

podminky dive (po més iteracich).

Popis FCM algoritmu:
1. Inicializace:

a) Zvol pa@et shluki c tak, aby: 2 < <n; cLIN.

b) Zvol koeficientmtak , abym >1.

c¢) Zvol ukortovaci koeficiente > 0.

d) Ukazatel krok | nastav nd = 0.

e) Inicializuj matici pislugnostiv® nahodnymiisly.
2. OPAKUJ:

a) Zwtsil o 1.

b) Vypati stredy shluki k; podle vzorce:

k() =K ,l<i<ec (2.17)

3) Vypciti vzdalenost jednotlivych badke stedim shluka ki:
d?(k,i) = (x -k ) (x -k ) 1<i<c 1< k<N. (2.18)

4) Vypacti novou matici pislusnosti s nayprepaitanymi stedy shluki:

1Y (ki) = 1 ,1<i<c l<k<N. (2.19)

> (d(k,i)/d(k, )

j=1




5) DOKUD JE”U") -Ut| e

2.9 Gustafson-Kessalv algoritmus (GK), probabilisticka verze

GK také vychazi z algoritmu 1. Nepracuje se zd&ukleidovskou vzdalenosti
jako u FCM, nybrz s Mahalanobisovou vzdalenostB)(2Pro vypdet kovariakni
matice je pouzit vztah:

A, =y/det©S)S™. (2.20)
S je fuzzy kovariatni matice a vzorec pro jeji vypet je uveden v 2.23. Diky pouziti
této metriky je GK schopen nalézt shluky ve tvaimné nat@enych elips (v fipadt
vicedimenzionalnich dat elipsdid Tvar kazdé elipsy je dan vlastnigisly A, a jeji

nataeni vlastnimi vektory®, prislusné fuzzy kovariami maticeS; [2].

X2

ch
.

X1

Obr. 2.2 Natoeni elipsoidu vyhledaného GK algoritmem

VSechny elipsy maji stejny obsah, coZz vyplyvd zmiky steji velkych
determinani kovariargnich matic:
detA,) =1. (2.21)
Kvili pouziti Mahalanobisovy vzdalenosti je GK vyt nara@ngjsi, a tudiz
pomalejSi nez FCM. V kazdém itérdam kroku se musi  vygitat ¢ fuzzy
kovariartnich maticS, jejich determinanty a inverzni matice, aby se napciitat

kovariaréni maticeA ;.
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Popis Gustafson-Kesselova algoritmu:
1. Inicializace:

a) Zvol paet shluki c tak, aby: 2 <<n; cLIN.

b) Zvol koeficientm tak, aby m >1.

c¢) Zvol ukortovaci koeficiente > 0.

d) Ukazatel krok | nastav nd= 0,

e) Inicializuj matici pislugnostiv® nahodnymiisly.
2. OPAKUJ:

a) Zwtsil o 1.

b) Vypciti stredy shluk k; podle vzorce:

> (19 (ko))
KO = k2L ,l1<i<c (2.22)

PEICY)

M=

=

=1

3) Pro kazdy shluk sgt jeho fuzzy kovariatni maticiS;:

3 (1 () (6, ~K Y )

T

S = k2 - ,1<i<c (2.23)
Z(,U(I_l)(k,i))m
k=1
4) Vypceti vzdalenost jednotlivych badke stedim shluki k;:
d*(k.i) =[x -k [ [ydets)sx -k") 1= i< c 1< k= N.
(2.24)
4) Vypceti novou matici pislusnosti:
1O (K,i) = 1 1<i<cl<k<N. (2.25)

3 (d(k.i)/d(k, )

=1

5) DOKUD JE:|u® U]

>&.
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3 Fuzzy systemy

Fuzzy systémy rozumime takové systémy, které prasfijizzy mnozinami.
Muzou mit fuzzy prordnné na svém vstupti vystupu, anebo s nimi pracuji jen uvnit
a navenek se tvajako klasické systémy. Struktura takového systggranazorana na
obrazku 3.1.

inferereéni
blok blok mechanismug blok blok
» normalizace P fuzzifikace ™ » defuzzifikace P denormalizace >
3 ‘ baze pravid N
A
baze dat

Obr. 3.1 Fuzzy systém

Podivame-li se podrokj na schéma fuzzy systému, vidime, Ze je ,symieffic
Vstupnimu bloku normalizace odpovida vystupni bldkenormalizace a bloku
fuzzifikace blok defuzzifikace. Nyni si proberemedpobrgji jednotlivé bloky. Kazda
vstupni veltina miZe nabyvat hodnot v é&itém rozsahu. Tomu séikd, Ze je

definovana nadakém universu. Bzné vstupni vetiny mohou mit §izna universa. Je

vyhodné pracovat s jednotnym, normalizovanym umsiear, nafiklad interva(0,+1>.

Proto se v bloku normalizace provadi transformastapnich veliin tak, aby po jejim
provedeni nily vSechny vstupni valiny stejné universum.

V bloku fuzzifikace dochazi kipvedeni ostré hodnoty vstupni vaely na
prislusnost k &kolika fuzzy mnozindm (term), jenz bezezbytku pokryvaji
normalizované universum. Termy jsou reprezentovsuyyni funkcemi pislusnosti. Ty

mohou mit ézny tvar, nafiklad trojuhelnikova funkce, lichéhnikova (trapézova)

funkce, Gaussova funkce nebo Zadeh&fankce. Pokryti universg0,+1) nkterymi

bézne pouzivanymi funkcemiislusnosti je ukazano na obrazku 3.2.idad bude-li
mit vstupni veliina x ostrou hodnotu 0,4, pak bude ifjitak termu fp2 s fisluSnosti

Kz =05 a ktermu fp3 sipslusnosti i, (, = 03 Ktermim fpl a fp4 nebude
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nalezet vibec: 4, , = i, ,, =0. Obdobg, jako je rozdleno vstupni universur, je

také rozdleno mezi gkolik fuzzy mnozin vystupni universum.

\
4
L SO S A - S DU S, . S S B L
l
08 - /v NN i ,,,,, _
= ‘
=l |
% |
g 0.6 B VD
) trojuhelnik
a trapéz
c 0.4
g gauss
= .
1) s-krivka
® 02 ‘
l
0 _\
|
0.9 1

Obr. 3.2 Funkcefislusnosti jednotlivych fuzzy mnozin charakterizigh vstupni

veli¢inu x.

Jadrem fuzzy systému je jednotka obsahujici infgremechanismus a bazi
pravidel. Pravidla jsou ve formfuzzy implikace a skladaji se z podminkogésti
(antecedent) aasti za¥rové (konsekvent). Podminkovast je tvdena fuzzy vyrokem,
to jest rtkolika termy pospojovanymi logickymi spojkami (ANDR). V gipadt dvou
vstupi obsahuje antecedent dva termy,ippcE tii vstupi tii termy a podob&
Zawrova cast je tvéena bd’ fuzzy vyrokem (v pipact Mamdani fuzzy systému),
anebo matematickymi funkcemi (Takagi-Sugeno sysjemy

Jestlize jek-tA fuzzy mnoZzina fisluSného vstupx neboy oznaenatermX.Kk,

termY.k, vystupni fuzzy mnozineermV.k, pakcast baze pravidel fiie vypadat takto:

Mamdani fuzzy systémy
IF (x IStermX.1 AND y IStermY.3) THENw IS termV.1 (3.1)

IF (x I1IStermX.3 AND y IS termY.4) THEN w IS termV.3

Takagi-Sugeno fuzzy systémy
IF (x IS termX.1 AND y IS termY.3) THEN w = fyxy) (3.2)

IF (x IS termX.3 AND y IS termY.4) THEN W = fyxy)
Funkcefi mohou byt libovolné, zpravidla jsou linearni, tak@opisuji pimky, roviny

nebo nadroviny.
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3.1 Fuzzy logické operace
V piipack, Zze by podminkova i zé&rova cast pravidla byly ostré vyroky, pak by

NOT, AND, OR, IF-THEN byly klasické logické operaderotoze jsou vSak namisto
ostrych vyrok pouZzity fuzzy vyroky, musi byt pouzity i fuzzy ree, konjunkce,
disjunkce a implikace.

Unarni operace NOT (negace), binarni operace ANDnj(nkce) a OR

(disjunkce) mohou byt ve fuzzy logice definovargkalika zpisoby. Pro d¥& promenné

a,,BD<0,1> uvedeme pro kazdou operaciédr mnoha moznych variant definici, jenz

jsou uvedeny v [3]:

Standardni negace: NOTF =1-a. (3.3)
Yagerova negace: NO& = W, w > 0. (3.4)
Standardni konjunkcea AND 8 =min(a , ). (3.5)
Souinova konjunkci: @ AND S =a . (3.6)
Standardni disjunkce:a ORS =max(a, 5). (3.7)
Souwinova disjunkce: a ORB =a + - a . (3.8)

MaZzeme si v&imnout, e pokud dosadime zaf0{01}, maji fuzzy operace
stejny vysledek jako klasické ostré operace. Tdastuosti saika, Zze fuzzy operace
spliuji okrajové podminky. MZzeme tedy howuit o zobecgni ostrych operaci. iP
definici fuzzy implikace se vychazi z ostré implde. Ritom se pozaduje, aby fuzzy
implikace sphovala okrajové podminky. Klasickou implikaci |ze npoci logickych
operaci NOT, AND a OR vyjé dvéma zmisoby:

IFa THENS =NOT a AND g, (3.9)
IFa THENS =(a AND ) OR NOTa . (3.10)

Kazda z &chto definic vede ve fuzzy logice na UplodliSnou fidu implikaci.
Uvédomime-li si navic, Ze pro kazdou ostrou logickqeraci mame &kolik fuzzy
operaci, zjistime, Ze #ieme vybirat z velkého ptu fuzzy implikaci. Pesto se
v regula&ni praxi pouziva néastji Mamdani implikace, ktera vSak okrajové podminky
nesphuje a v pravém slova smyslu se ani o implikaci diege

IFa THENB =min(a, B). (3.11)
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3.2 Vyvozovani a defuzzifikace v Mamdani systémech

Podivame-li se je8tjednou na strukturu pravidla (3.1), zjistime, Zg¢ehlo
podminkové&iasti jsou d¥ ostré hodnoty vstupnich véi. Tém je v bloku fuzzifikace
piidélena gisluSnost k jednotlivym fuzzy mnozinanterimX.k, termY.k). Nad €mito
prisluSnostmi je poté provedena fuzzy konjunkce (AN®jak je pro kazdé pravidio
ziskana hodnota antecedeny; . Z této hodnoty a zifslusné vystupni fuzzy mnoziny
vyskytujici se v zaurove casti pravidla fermV.k) je poté vyvozena nova funkce
prislusnosti 4, (w) Vysledkem vykonani pravidla tedy neni pouze jedrsira
hodnota, nybrz fuzzy mnozina. VSechny fuzzy mnoziay, (w) jsou sjednoceny
pomoci logickych spojek OR do jedné fuzzy mnozingprezentované funkci
prislusnosti i, (w) . V ptipadt defuzzifikatni metody centroill [2] je pak jako ostra
vystupni hodnotawy brana sotadnice &ziS€ plochy tvdené funkci pisluSnosti

U (W) . Sodadnice ¢ziS€ je patitana obdob&jako statisticka sedni hodnota:

TW,UK (w)dw
W = (3.12)

[

3.3 Vyvozovani a defuzzifikace v Takagi-Sugeno systéate

Jak jiz bylo zmigno, pravidla Takagi-Sugeno systému (3.2) se od igeav
Mamdani systému (3.1) liSi pouze v Zéoweé ¢asti. Tento rozdil znamend jak vyraznou
zmeénu v samotném vyvozovani, tak i v metatefuzzifikace. Podolinako v Mamdani
systemech je pro kazde pravidl@jiSttna hodnota antecedeniu,,. Ostra vystupni
hodnotawr se pgita jako vazeny gmér jednotlivych vystup wi, kde vdzime pomoci

hodnoty gisluSného antecedenju,; :

wo==E (3.13)

15



4 Aproximace funkci

V této ¢asti se zagrime na aproximaci funkci. K identifikaci n&renych dat
pouzijeme fuzzy shlukovou analyzu (kap. 2) a pomjegich vysledk nastavime
parametry fuzzy systému (kap. 3) tak, aby co nejl@proximoval funéni zavislost

v nantienych datech.

4.1 Aproximace funkci pomoci algoritmu FCM

V predchozich kapitolach jsme si vy$ili, jak algoritmus FCM pracuje. Nyni si
probereme jeho konkrétni vyuziti pro aproximacikitin Nasim ukolem tedy bude najit
pro mnozinu nartenych bod funkci, ktera popisuje vztah mezi nimiii Rykladu se
zamsiime na data z dvojdimenzionalniho prostBfy budeme tedy aproximovat funkce
jedné prominné s tim, Ze obdobny postup je pouzit i pro vitedizionalni data.

Pouzijeme-li algoritmus FCM na mnozinu dat, vyhleddich shluky. Kazdému
datu je pidélena gFisluSnost ke kazdému shluku. Jednotlivé shluky jsou
charakterizovdny pomoci svychiedii. Na obrazku 4.1 d¥eme vidt vysledek
algoritmu. Mode jsou znazorna datagerveré pak stedy shluk. Pomoci elips jsou
vyznaeny body, které maji stejnouriplusnost k danému shluku. Body na modrych
elipsach maji fislusnostu(x, k) = 05 body na hadych elipsachu(x, k) = 0,7Jak si
muzeme vSimnout, tyto body nepiamezi klasifikovana data. Hodnota jejich funkce

piislusnosti byla spitena az po vykonéni algoritmu FCM.

1.2

. data

1 O stredy shluku

(== prislusnosti

0.8

0.6
>

0.4

0.2

0

Obr. 4.1 FCM: Klasifikace dat do shiiuk vyzn&enymi hodnotami fislusnosti
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modré elipsyu(x, k) = 05 hredé elipsyu(x,k;) = 07

Diive jsme se zmbvali o tom, Ze vysledkem FCM bydhg byt kruhové shluky.
Na obrazku vSak vidime shluky elipsovitého tvaruo Je disledkem pouziti

probabilistické verze FCM, kdy hodnota(x,k  nezavisi pouze na vzdalenosti

k vlastniku shluku, ale je ovli¢gma i vzdalenostmi ke shlik ostatnim (2.13).
Napiklad pro levy prosedni shluk vidime, Ze ve svislém &m klesa pisluSnost
mnohem pomaleji nez ve sm horizontalnim, kde je ovlivima sousednimi shluky.
Pouzili-li bychom possibilisticky FCM (2.15), k defnaci kruznic na elipsy by

nedoslo.

4.2 Nastaveni parameti Mamdani systému

Pro spravnou funkci kazdého fuzzy systému je nejpmutné sestavit bazi
pravidel, podle které probiha infetgm mechanismus. Kazdé pravidlo reprezentuje
jeden shluk. P&et vstum systému (a tedy i @et ternti v antecedentu pravidla) je dan
poctem nezavislych proémnych. Dale je pdeba zvolit typ funkci fislusSnosti, které
jsou pouzity v podminkové a v zfrevé casti pravidla. Jako nejpozertjsi se zda
zvolit Gaussovu ivku (obr. 3.2, kivka fp3), jenZ je popsana rovnici:

_(x-k)?

g(x)=e 2 (4.1)

Pro kazdou funkci iisluSnosti je tedy nutné zjistit dva parametry, ysok a
smérodatnou odchylkuo (tak je ve statistice d&n¢ ozn&ovan tento koeficient
Gaussovy kvky, i kdyZ v naSem fipact se o statistickou sérodatnou odchylku
nejednd). Pro hodnotumizeme pouzit s&dy nalezenych shluikk. Nyni potebujeme
urtit parametr o tak, aby funkceg(x) co nejvice odpovidala fmétu funkce

prislusnosti u(x,k; ) ptislusného shluklk; do dané osy. Protoze se jedna o obecn

odlisné funkce zvonovitého tvaru, stanovili jsmezg se ob funkce budou shodovat
v bock:
g(x) =€ 00,606. (4.2)
Tento bod odpovida vzdélenosti od vrchotivky x—k = o . Podivame-li se na
obrazek 4.2, vidime, Ze jpmét shluki do osy x celkem odpovida rozmezi, ve kterém

funkce prochaziies shluk (pimétem budeme dale rozwnprimét bodi na elipse,
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majicich gisluSnost 0,606). Naopak tpnét shluku do osy y je mnohem SirSi nez
prirastek funkce v rozmezi shluku. PouZili-li bychom pnéeni snérodatné odchylky

pramét shluku do osy vy, ziskali bychom srodatnou odchylku jfiblizné o = 06.

Prirastek nasi funkce v rozmezi shluku je vSak jen @@ odpovida simodatné

odchylce g = 01 S ohledem na pbéh funkce jsme se rozhodli celo@os pojmout

z trochu jiné strdnky. Pro &eni parametruo nepouZzijeme mimét celého shluku do
jednotlivych os, ale vezmeme v Uvahu pouedfpZena data. £¢h vybereme ty, které
maji gislusnost 0,6. Jako parametr pak vezmeme pro kazdou osu absolutni hodnotu
rozdilu @isluSnych sotadnic bodu a #tdu k. Aby byla metoda oddij$i, vybereme
body z rozmezi iislusnosti 0,5 az 0,7 (Na obrazku modra adénkivka). Tak pro
kazdy bodi, jenz se nachazi vtomto pasmu, dostanetiiglupny koeficiento;.
Vysledny koeficiento je pak bran jako aritmeticky fmér jednotlivych o,. Tato
metoda je navrZena pro data, kter4 nejsou zatiZemdem.Cim vice budou data
rozmiséna po celém ,mezikruzi“, tim bude odhad negesrgjsi. K uritému zlepseni
vysledii funkce také fispiva fakt, Ze bylo pouZito mérovani z vice boi které

citlivost metody na Sum zmensi.

Obr. 4.2 FCM: 2 shluky pro nezaSéild data

4.3 Aproximace funkci pomoci GK

Obdobre jako v gedchozicasti i zde se omezime na vyklad aproximace funkci

jedné prominné s tim, Ze postup Ize analogicky réizgiro vicerozmdrné funkce. Pro
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zpracovani vysledk algoritmu GK pro Gely aproximace je jako stwen Takagi-
Sugeno fuzzy systém. Konsekvenitésti jeho pravidel (3.2) jsou totiz temy
matematicky zadanymi funkcemi, v naSemtippE rovnicemi @gimek (pro
vicedimenzionalni data rovin a nadrovin). NaSimlékotedy bude zpracovat vysledky
Gustafson-Kesselova algoritmu tak, abychom ziskakficienty &chto gimek. Jak uz
vime z minulych kapitol, vystupem GK jsou shluky tvaru elips (viz. obrazky 2.2 a
4.3), jejichz parametry jsou dany fuzzy kovatianmatici S spaitenou podle vzorce
2.23. Principiels Ize ziskat informace o poloze a n@oi elips také z kovariani

maticeA, ale jeji pouziti se nam v praxi nee¢dwilo.

1 I I I I I I I
: : : : : : | ° daa
l l l l l l l stredy shluku
0.8 77777 [ T T T T TT T T T T TT T T T T T T T T T T T T a .
: : : : : o elipsy
06 R R A
- IR
0'4 ' | | | | |
0.2

Obr. 4.3 GK: Elipsy dané fuzzy kovariarnmi maticemisS.

4.4 Nastaveni paramet Takagi-Sugeno systému

Pro nastaveni baze pravidel Takagi-Sugeno systéitabpjeme zjistit dva typy
parametii. Pro podminkove&asti pravidel je pdeba nastavit konstanty jednotlivych
funkci prislusnosti, a pro zé&voveé casti pravidel musi byt zji&y z naklonu a velikosti
shluki koeficienty linearnich funkci.

Pro fuzzy mnoZziny tvidci antecendent &p zvolime funkci pisluSnosti danou
Gaussovou #vkou 4.1. Posunikvky po ose x je dan idem nalezeného shlulk)
Sirka krivky, vyjadiena pomoci semodatné odchylkyo , je pak vypdtena z pimétu
elipsy (dané fuzzy kovarigni maticiS) do osy x. Nyni se pokusime zodgdét, jak
takovy paimét realizovat, mame-li zadanu symetrickou, pozitidefinitni kovariagni

matici. Rovnice elipsy posunuté déextu shluklk; je dana vztahem:
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(x-k)'s*(x-k)=1, (4.3)
kdex je vektor soiadnic kazdého bodu leziciho na elipdeja vektor soiéadnic stedu
elipsy. Sklon poloos elipsy je ¢en vlastnimi vektory matic8. Velikost poloos se
vypoite jako druhd odmocnina ziiglusnych vlastniciktisel . Pimét elipsy do osy x
ziskdme nasledujicim postupem. Nejprve provedenrenalizaci vlastnich vektdr
matice Sna velikost jedna. Poté vynasobime kazdy normowvaagtni vektor®;

odmocninou z jeho vlastnikidsla). Jako smrodatnou odchylkur, vezmeme nejtSi

z x-ovych sotadnic takto ziskanych vekior KdyZz bude mit aproximovana funkce
vice nezavislych proamnych, bude postup stejny, jenom ¥ymaxima, a tedy nalezeni
Sitky funkce gisluSnosti, se provede pro kazdou osu.

Ziskani linearnich rovnic pro z&wovoucast si vysetlime na pikladu aproximace
funkce dvou profnnych. Vysledkem GK algoritmu jsou v tomtdigact shluky
predstavovanértidimenzionalnimi elipsoidy. Ty se budeme snaZitradh rovinou
urcenou d¥ma nejétSimi poloosami elipsoidu. Jinaketeno, d¥ma nejétSimi
vlastnimi vektory fuzzy kovariami maticeS posunutymi do $edu shluku. Vime, Ze
kazda rovina je ddna bodem, ktery na ni lezi, anatmvym vektorem. Ten je k rown
kolmy. Také vime, Ze vSechny poloosy elipsy, a tg@yi vlastni vektory, jsou na sebe
kolmé. Jako normalovy vektor vybereme ten viaseikitor, ktery pislusi nejmensimu
vlastnimucislu. Na velikosti tohoto vektoru nezalezijlefity je jen jeho sir. Jako
bod nalezici rovié ptirozere zvolime sted shluku. Rovnice roviny, ze které budeme
vychazet p vypoctu je:

ak, +bk, +ck,+d =0 (4.4)
Pritom ® = (a,b,c) je normalovy vektor. Pro vyget koeficientud stasi dosadit do

rovnice sted shlukuK = (kl,kz,kg). Tento postup ma tu vyhodu, Ze je velmi snadno

rozSkitelny i na vicedimenzionalni data, kde ma rovmiadroviny analogicky tvar.

4.5 Meéreni kvality aproximace

Aproximaci funkce provedeme nasledujicimagpbem. Nejprve vygenerujeme
podle znamé funkce mnozinu hiod\a této mnozié se bude nas algoritmus ¢jtf.
Pomoci FCM nebo GK vyhledd v mnogZishluky dat a zéchto shluk poté vytvdi
fuzzy systém (Mamdani nebo Takagi-Sugeno) reprefenthledanou funkci. Poté
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ovétime, nakolik odpovida funkce generovana nasSim figasgémem funkci hledané.
Abychom mohli porovnavat vysledky aproximaéemych funkci generovanych &ba
fuzzy systémy pro rozdilny get shluki, zavedeme pro srovnaniznych vysledi
smérodatnou odchylku RMSE:

N
RMSE = \/%Z(xi -x ), (4.5)
i=1
kde x, —X. je rozdil mezi naSim algoritmem generovanou haalno¢ a hodnotoux; ,
kterou by ndl spravré generovat. DalSim parametrem, ktery nas zajiméage ktery

dany algoritmus (FCM, GK) pi#buje pro nalezeni shliik

4.6 Aproximace funkci jedné proménné

4.6.1 Aproximace funkce kosinus — FCM

Nejprve budeme aproximovat funkgi= cosx, a to pomoci algoritmu FCM spolu
s Mamdani fuzzy systémem. &&ni provedeme prourny paet shluki, piicemz
vysledky jednotlivych réeni budou uvedeny pod jednotlivymi obrazky. Pro oba

algoritmy byla zvolena mnoZzina obsahujici 100@&wych dat.

1 P
) . cvicha data
stredy shluku

T <> prislusnosti

o
al
i
|
|
T
|
|
|
|
|
|
A g

x oF--%--

Obr. 4.4.a FCM 5 shluk cvicna data a nalezené shluky
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cvicna data
stredy shluku

~ (<> prislusnosti
I
|
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|
|
| I’
2

aproximovana fce

aproximovana fce
T
|
|
|
|
1
|
1
‘.
—____1
|
|
|
1
4
puvodni fce

puvodni fce

0
X
Obr. 4.4.b FCM 5 shluk vysledek aproximace=0,078s, RMSE 0,3816
X
Obr. 4.5.a FCM 10 shluk cvicna data a nalezené shluky

0,1358

Obr. 4.5.b FCM 10 shluk vysledek aproximace=0,1410s, RMSE
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Obr. 4.6.b FCM 20 shluk vysledek aproximace=2,0310s, RMSE 0,0590

4.6.2 Aproximace funkce kosinus — GK

V néasledujicicasti otestujeme vysledky aproximace pomoci GK spoliakagi-
Sugeno fuzzy systémem. &kéni bude provedeno pro stejnycépo shluki jako i
testovani FCM algoritmu. Na hornim obrazku vidinyslgdek GK algoritmu 8erverg

vyznaenymi stedy shluk a zelenymi elipsami danymi fuzzy kovaraimi maticemi.
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cvicha data

stredy shluku
kov. elipsy

Obr. 4.7.a GK 5 shluk cviéna data a nalezené shluky

puvodni fce
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= 0,1031

RMSE

Obr. 4.7.b GK 5 shluk vysledek aproximace=0,1880s

cvicha data

stredy shluku

Obr. 4.8.a GK 10 shluk cvicn data a nalezené shluky
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puvodni fce

Obr. 4.8.b GK 10 shluk vysledek aproximace=0,6250s, RMSE 0,0275

cvicna data

stredy shluku

hluky

és

Obr. 4.9.a GK 20 shldk cvicna data a nalezen

puvodni fce

Obr. 4.9.b GK 20 shluk vysledek aproximace=t1,5790s, RMSE 0,0105
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4.6.3 Aproximace aperiodické funkce — FCM

. Nejprve ot pro FCM

sinx?
X2

1-exp(x-5)+

feni provedeme pro funkgi =

e

Sine

Dal

algoritmus.

cvicna data
stredy shluku

[ ]
o)
1 =D prislusnosti

Obr. 4.10.a FCM 10 shldk cvicna data a nalezené shluky

aproximovana fce

= 0,0967

4680s, RMSE

Obr. 4.10.b FCM 10 shlui vysledek aproximace=0

stredy shluku

L]
1 =" prislusnosti

cvicha data

Obr. 4.11.a FCM 20 shldk cvicna data a nalezené shluky
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Obr. 4.11.b FCM 20 shluik vysledek aproximace=0,4850s, RMSE

tvaru aproxamé funkce.
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Obr. 4.12.a FCM 50 shlik cvicna data a nalezené shluky
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Obr. 4.12.b FCM 50 shluk vysledek aproximace=2,5780s, RMSE
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cvicna data

stredy shluku
kov. elipsy

puvodni fce

aproximovana fce

cvicha data

stredy shluku
kov. elipsy

Nyni provedeme &teni na stejné funkci, ale pomoci GK algoritmu.

4.6.4 Aproximace aperiodické funkce — GK

X
Obr. 4.13.a GK 10 shluk cvicna data a nalezené shluky

0
X
Obr. 4.13.b GK 10 shluk vysledek aproximace=1,9530s, RMSE 0,0468

Obr. 4.14.a GK 19 shluk cvicna data a nalezené shluky
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Obr. 4.14.b GK 19 shluk vysledek aproximace=4,7500s, RMSE 0,0182

Pro 19 shlult jsme doséahli asi polosmi hodnoty RMSE neZ pro 20 shiukTaké
tvar aproximované funkce byl podaipsi pavodni funkci. Rozdil byl hlawhv prave
casti Kivky, kde nebyly proloZzeny vSechnyilpiny. Problém byl v tom, Ze GK umistil
v této ¢asti stedy shluk do lokélnich extrén KdyZ se podivame na obr. 4.14.a,
vidime, Ze orientace shlije pxiblizné ve snéru tetny k pavodni funkci. Jsou-li tedy
shluky umisiny v lokalnich extrémech, které jsou navic blizkeebe, dojde kipkryvu
shluki a z toho plynouci Spatné aproximaci. Podobny efsktvidt na obr. 4.13.a

vpravo nahte.
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4.7 Aproximace funkci dvou proménnych

V této ¢asti budeme porovnavat vysledky aproximace funkeciudprongnnych.
Protoze nalezené shluky jsou nyniidimenzionalni, jejich zobrazeni by bylo
negehledné. Oba algoritmy se budodituna stejné mnoZzin dat. ProtoZe nyni
nebudeme zobrazovat nalezené shluky, spokojime gelsazenim mnoziny @rnych
dat na z&atku kapitoly, a to spolu se znazémim piaibéhu pivodni funkce. Pro
srovnani opt pouzijeme srrodatnou odchylku RMSE a pro grafickouwegdstavu
zobrazime rozdilovou plochuipodni a aproximované funkce. Pro vSechrgemi [¥i

aproximaci funkce dvou profnnych obsahovala mnozZina éwych dat 900 bad

Hledana funkcez = x* - y?

hledana funkce | _-

cvicha data

Obr. 4.15 Zobrazeni hledané funkce &rych dat
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4.7.1 Aproximace sedlovité funkce - FCM

stredy shluku

O

aproximovana fce |- --~

30

Obr. 4.16.a FCM 20 shlik vysledek aproximace=1,9210s, RMSE 4,4007

rozdilova plocha

Obr. 4.16.b FCM 20 shlui rozdilova plocha
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Obr. 4.17.b FCM 50 shlui rozdilova plocha
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4.7.2 Aproximace sedlovité funkce - GK

O stredy shluku -
aproximovana fce

rozdilova plocha | - -

Obr. 4.18.b GK 10 shluk rozdilova plocha
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Obr. 4.19.b GK 20 shluk rozdilova plocha
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4.7.3 Aproximace dvouvrcholové funkce

Obr. 4.20 Zobrazeni hledané funkce tentokrat bengeh dat

Hledana funkce zobrazena na obr. 4.20 je danacbyrs xexr(— (x2 + yz)/4).
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4.7.4 Aproximace dvouvrcholové funkce — FCM

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

stredy shluku
aproximovana fce |-~~~ "7/
rozdilova plocha

O

6
0.4

Obr. 4.21.a FCM 10 shlik vysledek aproximace=0,7190s, RMSE 0,1000
5
0.4

Obr. 4.21.b FCM 10 shluk rozdilova plocha
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ledek aproximace=0,8910s, RMSE

KVYS

Obr. 4.22.a FCM 20 shl

rozdilova plocha

0.4

Obr. 4.22.b FCM 20 shluk rozdilova plocha
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4.7.5 Aproximace dvouvrcholové funkce — GK

/ / / A

stredy shluku
aproximovana fce

O

ysledek aproximace=1,6250s, RMSE 0,0486

Obr. 4.23.a GK 10 shluk v

rozdilova plocha

0.2

0.15

0.05

. 4.23.b GK 10 shluk rozdilovéa plocha
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stredy shluku
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aproximovana fce

0.15

rozdilova plocha

0.05

-0.05

4.23.b GK 20 shluk rozdilova plocha
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4.8 Zhodnoceni vysledia aproximace

V nasledujicich dvou tabulkach jsou uvedeny hodnstgrodatné odchylky
RMSE acasu potebného pro vykonani algoritmFCM nebo GK. V tabulce 4.1 jsou

uspdadany vysledky aproximace funkci jedné p&omé, v tabulce 4.2 pak funkci dvou
proménnych.

y = COS X y =1-exp(x-5)+ x*sinx?
poset FCM GK FCM GK
shiuki | t[s] | RMSE[]| t[s] | RMSE[]]| t[s] | RMSE[]] t[s] | RMSE[]
5 0,0780| 10,3816 | 0,1880  1,1031 - - - -

10 0,1410 0,1358 0,6250 0,0275 0,4680 0,0967 1,9530,0468

19 - - - - - - 4,7500  0,0182
20 2,0310| 0,0590 | 1,579p  0,010§  0,4850  0,0482 . -
50 - - - - 2,5780|  0,0294
Tab. 4.1 Vysledky aproximace funkci jedné psome
z=x*-y? z=xexp-(x* +y?)/4)
pocet FCM GK FCM GK

shiuki | t[s] | RMSE[]| t[s] | RMSE[]]| t[s] | RMSE[]] t[s] | RMSE []
10 - - 1,3280] 2,1909| 0,7190 0,2000 1,6250  0,0486

20 1,9210] 4,4007 | 2,0040 14454 08910 0,792  3,2810,0265

50 2,7180|  3,1540 - -

Tab. 4.2 Vysledky aproximace funkci dvou pgamych

Srovname-li vysledky gfenicasové narénosti obou algoritr, vidime, Ze FCM
je pro stejny péet shluki ve wtsiné pripadi rychlejSi nez GK. Oilvodreéni spa@iva ve
vysSi vypa@etni slozitosti GK, jak jiz bylo zmiémo v kapitole 2.9. Naopak pro
adekvatni peet shluki vykazuje GK lepSi (mensi) smodatnou odchylku RMSE nez
FCM. To je také na prvni pohledegmé ze vSech obraikkapitol 4.6 a 4.7. LepSi
aproximace vyplyva z pouziti Takagi-Sugeno fuzzstému, jenz obsahuje v zd@wvé
casti linearni funkce a ne fuzzy vyrok. Vyfaini doba obou algoritin se zvySujicim se
poctem shluk roste. Nacasovou narénost obou algoritin ma také vliv velikost
mnoziny dat wenych k @eni algoritmu. MenSi mnoZiny dat jsou Klasifikovadg
shluki rychleji. Pokud bychom tedy chit kvuli rychlosti zmenSit mnozinu dat nebo
kvili zvétSeni gesnosti aproximace zvysit gt shluki, meli bychom si dat pozor na
zachovani vyvazeného pém mezi mnozstvim cenych dat a p&em shluk,

abychom nedosili do takové situace, kdy mame stejngebshluki jako cvicnych dat.
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5 Zavér

V této praci byla vyzkouSena vhodnost dvou algaiittmzzy shlukové analyzy
pro aproximaci funkci jedné a dvou prémych. Konkréts byl pouzit Gustafson-
Kesseiliv algoritmus a fuzzy c-means algoritmus. Hlavniyimdou obou algoritiin je
fakt, Ze pdet shluki nevyp@itava algoritmus sam, ale musi mu byt zadan. Vpéoi
neni tento problérreSen. Je zde vSak testovana kvaéteni proizné paty shluki.

Déle zde bylo vieSeno nastaveni pravidel Takagi-Sugeno a Mamdarayfu
systéni tak, aby tyto systémy aproximovaly hledanou funkbiastavovani je
provad¢no pomoci vysledk algoritmi FCM a GK. U Mamdani systému se jednotlivé
casti pravidel nastavuji pomoci gonétu shluki (nalezenych pomoci algoritmu) do
jednotlivych os. V pipad Takagi-Sugeno systému je navic nastavedst pravidla
pomoci polohy a orientace shluku.

V praci byl owren gedpoklad, Zze GK algoritmus spolu s Takagi-Sugerazyfu
systémem je pro aproximaci funkci vheéi, coz je dokumentovano rtadé obrazk
v kapitole 4. Uz pro nizky get shluki vykazuje dobré vysledky a relativmalé
odchylky od hledané funkce. Jeho nevyhodou je Wgsva narénost. Oproti tomu je
FCM algoritmus rychlejsi, ale kombinace jeho vykied Mamdani fuzzy systémem
piinaSi uspokojivou aproximaci a#igpouziti vySSiho p&u shluki. Fritom musi byt
zmirén fakt, Ze aproximovana funkceiypdni pfibéh nesleduje fesre, ale spiSe se
kolem rgj ,viIni*.

Kvalita aproximace byla #tena pomoci sarodatné odchylky RMSE (4.5). Bylo
také pouzito grafické znézami, které je pro zobrazeni funkci v trojrozmem
prostoru nazor)si. Pro funkce jedné pramné je znazorna aproximovana a hledana
funkce v jednom obrazku, u funkci dvou pramych je kwli prehlednosti zobrazena
rozdilova plocha. Z té Ize snadnocist, v kterych mistech je aproximace kvalitni a
v kterych meén.
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