EKONOMICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE
FAKULTA HOSPODARSKEJ INFORMATIKY

Evidencné ¢islo: 103006/1/2022/36124048422685444

POROVNANIE SPOSOBU SPRACOVANIA
A VYHODNOCOVANIA DAT POMOCOU FUZZY
LOGIKY V ROZNYCH SOFTVEROVYCH
KNIZNICIACH

Diplomova préca

2022 Bc. Yuliia Zievakina



EKONOMICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE
FAKULTA HOSPODARSKEJ INFORMATIKY

POROVNANIE SPOSOBU SPRACOVANIA
A VYHODNOCOVANIA DAT POMOCOU FUZZY
LOGIKY V ROZNYCH SOFTVEROVYCH
KNIZNICIACH

Diplomova praca

Studijny program: Informaény manaZzment, inziniersky IL st., denna forma
Studijny odbor: Informaény manazment
Skoliace pracovisko: Katedra matematiky a aktuarstva FHI

Vedici zaverecnej prace: RNDr. Anna Stresnakova, PhD.

Bratislava 2022 Bc. Yuliia Zievakina






35

124048422685444

by

S

%J l' = Ekonomicka univerzita v Bratislave
%, %,‘é* Fakulta hospodarske) informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Be. Yuliia Zievakina

Etudijnj program: informacny manazment (Jednoodborové Stidium, inZiniersky
II. st., denna forma)

Etudijnj odbor: ekonomia a manaZzment

Typ zdvereénej prace: InZinierska zdverefna praca

Jazyk ziverefnej price: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nizov: Porovnanie spdsobu spracovania a vyvhodnocovania dat pomocou fuzzy logiky

v roznych softvérovych kniZzniciach.

Anoticia: Fuzzy logika svojou pouZitelnostou a nekonformitou nadla uplatnenie
v roznych oblastiach pri rozhodovacich procesoch. Ked'Ze je na trhu Coraz
populdrnejdia, toolboxy a add ins baliky s dostupné nielen v open source
systémoch ale aj v platenych softvérovych balikoch. Prica sa zameria
na prieskum a zoznam kniZnic, ich vyhody a nevyhody pri spracovani dat.

Veduaci: RNDr. Anna Strefnakova, PhD.
Oponent: Ing. Michal Zavodny
Katedra: KMA FHI - Katedra matematiky a aktuarstva FHI

Vedici katedry: doc. Ing. Michal Pales, PhD.
Ditum zadania: 20.10.2020

Détum schvilenia: 04.11.2020 doc. Ing. Michal Pales, PhD.

vedict katedry






Cestné prehlasenie

Podpisana Bc. Yuliia Zievakina ¢estne vyhlasujem, Ze som diplomovu préacu ,,Porovnanie
sposobu spracovania a vyhodnocovania dat pomocou fuzzy logiky v réznych softvérovych
knizniciach* samostatne vypracovala pod vedenim RNDr. Anny Stresnakovej, PhD na zaklade
poznatkov ziskanych pocas stidia a informacii z dostupnej literatiry uvedenej v praci.

V Bratislave dna 29.04.2022






Pod’akovanie

Moje pod’akovanie patri najma vedtcej, RNDr. Anne Stresnakovej, PhD, za jej
Pudsky pristup a ochotu, odbornost’, metodicki1 pomoc a cenné rady, ktoré mi poskytla pocas

vypracovania tejto prace.

Osobitné pod’akovanie patri mojim rodi¢om a mojim najblizs§im, za ich podporu,

pomoc a vytvorenie podmienok pre vypracovanie diplomovej prace.






ABSTRAKT

Bc. Yuliia Zievakina: Porovnanie spdsobu spracovania a vyhodnocovania dat pomocou fuzzy
logiky Vv réznych softvérovych knizniciach. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta
hospodarskej informatiky; Katedra matematiky a aktuarstva — Veduci zavereénej prace: RNDr.
Anna Stresinakova PhD. — Bratislava: FHI EU, 2022, pocet stran 46.

Cielom zavereénej prace bolo prieskum a zoznam kniznic, a ich vyhody anevyhody pri
spracovani dat. Praca je rozdelena do 3 kapitol. Prva kapitola je venovana zakladnym pojmom
fuzzy logiky, procesu fuzzy podmienenej derivacie a prehl'adu fuzzy infere¢nych algoritmov.
V dalsej Casti sa charakterizuje analyza modernych softvérov fuzzy modelovania a porovnanie
fuzzy kniznic. Zavere¢na kapitola sa zaoberd systémovym a matematickym riesenim
namodelovaného prikladu. Vysledkom rieSenia danej problematiky je overovanie spravnosti
riesenia danymi kniznicami.

Kracové slova:
Fuzzy logika, fazfikacia, fuzzy inferencia, fuzzy pravidla, Mamdaniho algoritmus

ABSTRACT

Bc.Yuliia Zievakina: Comparison of data processing and evaluation using fuzzy logic in
different software libraries. — University of economics, Bratislava. Faculty of Bussiness
Informatics; Department of Mathematics and Actuarial — Thesis supervisor: RNDr. Anna
Stresnakova PhD. — Bratislava: FHI EU, 2022, 46 pages

The goal of this diploma thessis was to research and list libraries and their pros and cons in data
processing. Paper is divided into 3 chapters. The first chapter is dedicated to the basic fuzzy logic
terms, the process of conditional fuzzy derivation and the overview of fuzzy inference algorithms.
The next chapter characterizes the analysis of modern modeling fuzzy software and the comparison
of certain fuzzy libraries. The last chapter discusses the system and mathematic solutions of the
modeled problem. The result of the solution is the verification of correctness of the implemented
libraries.
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Fuzzy logic, fuzzification, fuzzy inference, fuzzy rules, Mamdani algorithm
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Uvod

V poslednych desatroCiach sa metddy fuzzy logiky aktivne vyuzivaju pri konstrukeii
modelov rdznych ekonomickych, politickych a devizovych situécii. Na rozdiel od klasickej
matematickej logiky, ktord je zalozena na jasnych pojmoch ako ,,pravda“ a ,,nepravda®, vo
fuzzy logike neexistuje jednozna¢na odpoved’ na otazku, & niektory prvok mnoziny spiia dant
vlastnost. Kazdy prvok mnoziny sa pomocou funkcie prislusnosti porovnava so stupiiom
pravdivosti, z ktorého moze uspokojit’ danu vlastnost’. Takto sa nastavia fuzzy mnozZiny, potom
sa zavedl fuzzy vztahy a fuzzy inferencné algoritmy. Metddy fuzzy logiky poskytuji rychlost’
vypoétov v podmienkach nedplnosti a nepresnosti vstupnych informécii.

Proces fuzzy modelovania je sekvencia vzajomne suvisiacich krokov, z ktorych kazdy
sa vykonava s cielom pouzit’ fuzzy model systému na vyrieSenie pdvodného problému. Aparat
tedrie fuzzy mnozin, ktory je zakladom modelu vyvinutého v tejto praci, umoziuje najst’
rieSenie tohto problému v podmienkach neistoty a slabej Struktary hodnotiacich ukazovatel'ov
bez pouzitia expertnych odhadov. Hlavnou vyhodou pouzitia tohto apardtu je moznost
vytvarat’ kvantitativne odhady pre lingvistické premenné, ako aj efektivne zobrazenie vzt'ahu
medzi tymito premennymi vo forme fuzzy pravidiel.

Cielom diplomovej praci je prieskum a zoznam kniznic, ich vyhody a nevyhody pri
spracovani dat.

Pre dosiahnutie tohto ciel’a boli stanovené dane ulohy:

- vyskum zakladnych pojmov fuzzy mnozin a fuzzy logiky;
- $tudium metodov baz fuzzy pravidiel a vyberu najlepsich;
- prehlad fuzzy inferecnych algoritmov;

- prehlad a analyza fuzzy softverov a kniznic;

- realizacia riesenia s pomocou fuzzy kniznic

- realizacia vlastneho riesenia prikladu pre kontrolu vypoctov kniznic



1. Teoria fuzzy logiky

1.1 Zakladne pojmy fuzzy logiky

Zakladom fuzzy logiky je koncept fuzzy mnoziny. Nech X je univerzalna mnozina, x - je
prvok X a G je nejaké vlastnost. Fuzzy podmnozina A univerzalnej mnoziny E je mnoZina

usporiadanych parov:

A = (ua(0)/x}, (1.1)
kde u,(x) - funkcia prislusnosti, ktora nadobtida hodnoty v nejakej danej mnozine M
(napriklad M = [0,1]). Funkcia prisluSnosti u,(x) udava mieru pravdivosti, s akou prvok x z
X patri do podmnoziny A. Fuzzy podmnozZzinu A mdzeme nazvat aj fuzzy mnozinou na

univerzalnej mnozine X. Ak mnozinu M tvori len dve ¢isla 0 a 1, potom sa fuzzy podmnozZina

A stane oby¢ajnou podmnozinou univerzalnej mnoziny X[1]).

Fuzzy podmnoZinu A mozZno zapisat vymenovanim jej usporiadanych parov:

A= {u(xr)/ x1; p(x2) /%25 s 1(xn) /X0, (1.2)
Kde x4, x5, ..., X, SU prvKy univerzalnej mnoziny X. Mozny je aj nasledujuci zapis:
A= u(x)/ %+ p6) /% + o+ p(xn) /%, (13)

v ktorom znamienko ,,+* nie je znakom operacie s¢itania, ale oznacuje spojenie tychto parov.

Hodnoty clenskej funkcie p,(x) mozno ziskat' len z apridornych poznatkov alebo
prieskumu odbornikov. Hodnotu expertnych odhadov miery pravdivosti prvku patriaceho do

fuzzy mnoziny vhodne reprezentuju Cisla zo segmentu [0,1].

Na popis objektov a javov pomocou fuzzy mnoziny sa zavadzaji pojmy fuzzy a

lingvistické premenné [2].

Fuzzy premenna je opisana tromi parametrami < a, X, A >, kde o je nazov premennej,
X je univerzalna mnozina (doména a), A je fuzzy mnozina na X, ktord popisuje obmedzenie

hodnoty fuzzy premennej a.



Jazykovéa premennd je charakterizovana siborom parametrov < 8, T, X, G, P >, kde 8
je ndzov jazykovej premennej; T je mnozina jeho hodn6t reprezentujucich nazvy fuzzy
premennych definovanych na univerzalnej mnozine X, pricom T sa hazyva zakladny pojem —
mnozina lingvistickych premennych. G - syntakticky postup, ktorym sa generuji nové ¢leny
(hodnoty); P je sémanticky postup, ktory zodpoveda kazdej hodnote lingvistickej premennej

fuzzy podmnozine mnoziny X.

Existuje viac ako tucet typickych tvarov kriviek na nastavenie funkcii clenstva.

Najbeznejsie su: trojuholnikoveé, lichobeznikové a Gaussove funkcie prislusnosti (tabulka 1)

Tabul’ka 1 - Hlavné funkcie spolupatri¢nosti. Vlastne spracovanie

Nazov funkcie | Analyticky vyraz Interpretacia parametrov

Trojuholnikova 0. x<a a, ¢ - nosi¢ fuzzy mnoziny;

X a, a<x <b b - maximalna suradnica
fT(X,Cl, :C)_ cC— X
, b<x<c
c—b
0, c¢c<
Lichobeznikova (0. x<a a, d - nosi¢ fuzzy
xX—a

a<x <p |mnoziny;
b—a" ~ T T
frgasbic;d) =4 1, b<x<c

b, c - jadro fuzzy mnoziny

cC— X
b’ <x<c
\ 0, c<x
Gaussova (x=0)? ¢ - maximalna sUradnica;
fr(xo5c) = e 202 o - koncentra¢ny faktor
Sigmoidalna 1 a - maximalna slradnica;
fsig(x;a; b) = 7 + e-ax-b) b - stradnica prechodu cez

0.5

Singleton fun (6 @) = {1, x=a a - fuzzy &islo

sin gL 0, x#a reprezentované fuzzy

mnozinou

Hlavnymi charakteristikami fuzzy mnozin st nasledujuce charakteristiky:

1. Nosi¢ fuzzy mnoziny A je jasnd mnozina takych bodov v U, pre ktoré je hodnota
pa(x)kladna, teda A = {x|u,(x) > 0}.
2. Vyska fuzzy mnoziny A4 je horna hranica funkcie prisluSnosti: sup g, (x).

3. Normalna fuzzy mnoZina A, ak sup pu,(x) = 1. Inak sa nazyva subnormaélna fuzzy

mnozina [3].



4. Prazdna fuzzy mnoZina, ak V x € U (u,(x) = 0). Je jasné, Zze v tomto univerze U
existuje jedna prazdna fuzzy mnozina. Neprazdnu subnormalnu fuzzy mnozinu mozno
redukovat’ na normalnu (normalizovat’) podl'a vzorca:

_ pa®)
pra(x) =20 (1.4)

5. Jadro fuzzy mnoziny je jasnou podmnozinou univerzalnej mnoziny U, ktorej prvky
maju stupne prislusnosti rovné jednej. Jadro subnormalnej fuzzy mnoziny je prazdne.
6. MnozZina Grovne a (a —rez) fuzzy mnoziny A je jasnou podmnozinou univerzalnej

mnoziny U, ur€ena vzorcom:

Ay = {x|pa(x) = a},if ae[0,1] (1.5)

7. Subor prisnej trovne je definovany ako A, = {x|us(x) > a}

8. Nosi¢om fuzzy mnoziny je najmi mnoZzina prvkov, pre ktoré p,(x) > 0.

9. Koncept mnoziny tirovni je rozsirenim pojmu interval. Obr. 1 ilustruje definiciu
nosnej, jadrovej, a-rezu a a-urovne fuzzy mnoziny.

10. Prechodovy bod fuzzy mnoziny A je takymto prvkom x € U, pre ktory pu,(x) = 0.5.

11. Cista mnozina A najbliz§ie k fuzzy mnozZine A je definovana takto:

0, if us(x) <0.5
pa(x) =9 1,if py(x) > 0.5 (1.6)
Oor1, else



jadro ”
a-rez
nosic
Obrazok 1- Jadro, nosic¢ a a-rez fuzzy mnoziny [17]
12. Konvexna fuzzy mnozina A- ked’
gy + (1= Duy) = (ua(uy), pa(uz)), ug, uy € U A € [0,1] (1.7)

Obrazok 2 ukazuje priklady konvexnych a nekonvexnych fuzzy mnozin.
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Obrazok 2 - Priklad konvexnej a nekonvexnej fuzzy mnoziny [14]

1.2 Operacie na fuzzy mnozinach

Na fuzzy mnozinach je mozné vykonavat’ r6zne operacie, je vsak potrebné ich definovat
tak, aby v konkrétnom pripade, ked’ je mnozina jasna, sa operacie stali oby¢ajnymi operaciami
tedrie mnozin, Cize operacie na fuzzy mnozinach by mali zovSeobecnit’ zodpovedajlce
operacie na obycajnych mnozinach.

V tomto pripade mdze byt zovSeobecnenie implementované réznymi spdsobmi, takze
I'ubovolnd operacia na obycajnych mnozinach méze zodpovedat’ viacerym operacidm v teorii
fuzzy mnozin. Nasledujtice tri skupiny operécii su najpopularnejSie na urcenie prieniku a

spojenia fuzzy mnozin [4]:

1. Maximalne/minimalne:

taup (1) = max{u, (x), up (x)},
tans(x) = min {p, (x), up (%)} (1.8)
2. Algebraickeé:

tavs(x) = s (x) + pp(x) — pa(x)pp (),



llAnB(x) = HA(X)HB(x) (1.9)
3. Obmedzené:

tauvp (x) = min{1, ps (x) + pp(x)},
tans (x) = max{0, uy (x) + up(x) — 1}. (1.10)

Doplnok fuzzy mnoziny je vo vsetkych troch pripadoch uréeny rovnako:

pa(x) =1 —py(x) (1.11)

V te6rii fuzzy mnozin nie je operator doplnku jedineény. Okrem dobre znamych existuje cela

mnoZina operatorov na doplnenie fuzzy mnoziny.

1.3 Fuzzy inferencia

Fuzzy implikdcia A = B je binarna logicka operacia, ktorej vysledkom je fuzzy vyrok,

ktorého pravdivostnd hodnotu mozno uréit’ jednym z nasledujucich vzorcov [5,6]:
1. Kilasické implikacia L. Zade:
A= B = max {min [uz(w), us (), 1 — pz ()]} (1.12)
2. Fuzzy implikécia Lukasiewicza:
A= B= min{1,1—pz;(u) + pz(w)} (1.13)
3. Fuzzy implikécia I. Mamdaniho:
A= B =min {uz(u), us (W)} (1.14)

Fuzzy implikécia hra dolezitd Ulohu v procese spracovania fuzzy logickych usudkov.
Klasicka fuzzy implikacia je sice najrozsirenejsia pri rieSeni aplikovanych problémov a zostava
pravdivd aj v pripade beznych vyrokov klasickej logiky, ale iné metédy vypoctu fuzzy

implikacie st v niektorych pripadoch z vypoctového hl'adiska efektivnejsie.

V systémoch fuzzy inferencie s podmienky a z&very formulované vo forme fuzzy
vyrokov o uréitych lingvistickych premennych. Koncept fuzzy lingvistického vyjadrenia je

zakladom pre fuzzy inferencné systémy.
Fuzzy vyroky su vyroky druhu [7]:

1. Vyraz,< B e a >, kde S je ndzov jazykovej premennej, ktora predstavuje urc¢ity objekt

alebo parameter reality, pre ktory je vyjadreny vyrok a, ktory je jeho fuzzy odhadom.



2. Vyrazy v tvare < fema >, < BeQa >, < QB ema >, <mf € Qa >, kde m sa
nazyva modifikator (zodpoveda slovdm ako VELMI, VIAC ALEBO MENEJ,
PRIEMER atd’.), Q - kvantifikator (zodpoveda slovam ako VIAC, VELCA, VECMI
MALO atd.).

3. Vyrazy tvorené z vyrokov 1. a 2. typu a spojok AND, OR, IF ..., THEN ..., IF ... THEN
..., ELSE ....

Fuzzy prikaz 3. druhu je $pecidlny pripad fuzzy produktov, nazvime ho fuzzy podmieneny
prikaz. Nejaky dohodnuty subor samostatnych fuzzy podmienenych prikazov mozno
povazovat’ za Systém fuzzy inferenénych pravidiel [8]. Hlavnou Ulohou fuzzy inferencie je
posudit’ mieru pravdivosti inych fuzzy vyrokov, ktoré su inferenciou (nasledkom) tohto
pravidla na zéklade niektorych fuzzy vyrokov so zndmou mierou pravdivosti, ktoré s v

podmienene;j ¢asti pravidiel inferencie.

Nech je fuzzy mnozina A = {uz(x)},x € X interpretovana ako podmienka nejakého fuzzy
podmieneného vyroku a fuzzy mnozina A = {uz(y)},y € Y - ako zaver rovnaké vyhlasenie.
V tomto pripade budeme univerzalne mnoziny X a Y povazovat’ za podmnoziny univerzélnej
mnoziny U. Pre velka vacsinu praktickych problémov s dostato¢nou mierou prisnosti mozno
fuzzy podmieneny vyrok povazovat’ za fuzzy implikédciu. Potom sa problém spracovania fuzzy
podmieneného prikazu redukuje na problém spracovania fuzzy implikacie jednym zo znamych

vzorcov, napriklad (1.14).

1.4 Proces fuzzy podmienenej derivacie

Fuzzy vystupné systémy st navrhnuté tak, aby konvertovali hodnoty vstupnych
premennych riadiaceho procesu na vystupné premenné na zéklade pouzitia fuzzy
podmienenych vystupnych pravidiel. Informécie prichadzajiice na vstup fuzzy vystupného
systému mozu prichadzat’ v roznych formach. V riadiacich systémoch su to vstupné premenné,
ktoré st nejakym sposobom merané, ktoré zodpovedaji realnym premennym procesu riadenia.
Na vystupe fuzzy vystupného systému musia byt generované vystupné premenné, ktoré

zodpovedaju riadiacim premennym riadiaceho procesu.

Ziskané zavery vo fuzzy inferencnych systémoch st zaloZzené na rozdeleni procesu
inferencie do niekolkych po sebe nasledujucich etap, ktorych realizacia sa vykonava na

zaklade zakladnych ustanoveni fuzzy logiky (Obr 3) [9].



v

Formovanie znalostnej bazy

'

Fuzzifikacia

'

Vyhl'adavanie pravidiel v znalostej baze

'

Konvolicia jednoduchych vyrokov v podmieniovace;
¢asti pravidiel a postdenie jej pravdivosti

'

Formovanie zaverov

'

Odfuzzovanie

'

Obrazok 3 - Diagram procesu fuzzy inferencie. Vlastne spracovanie

Hlavnou zlozkou, ktora do zna¢nej miery urcuje vyslednu kvalitu riadenia
(rozhodovania), bude znalostna baza systému fuzzy podmienenej inferencie, ¢o je subor
dohodnutych pravidiel fuzzy inferencie. Pri budovani znalostnej bdzy musia byt splnené tieto

podmienky:

1. Pravidla, ktore tvoria vedomostnu zakladnu systému, by nemali byt protichodné.

2. Systém pravidiel by mal byt aplny a nie prehnany.



1.4.1 Etapa fuzzifikacie

Utelom fazy fuzzifikacie je stanovit’ siilad medzi $pecifickou (zvy&ajne ¢iselnou) hodnotou
Specifickej vstupnej premennej fuzzy inferenéného systému a jej zodpovedajlcou lingvistickou

hodnotou reprezentovanou funkciou prislusnosti.
Pred zaciatkom fuzzovej fazy sa uré¢i doména vsetkych vstupnych premennych D (x;), kde

x; € D(x;) je vstupna premennd systému, ¢o su v podstate univerzalne mnoziny, na kKtorych

st lingvistické hodnoty a im zodpovedajlce budu uréené fuzzy mnoziny.

Vo vSeobecnom pripade sa vstupna premenna x; € D(x;) mdze zhodovat' s vyrazom mnozina
jazykovych hodn6t T,, mnozinou mien lingvistickej premennej L,; a zodpovedajlcimi fuzzy
mnozinami A [10].

Formaélne je postupom fazifikacie overenie splnenia podmienok ,,a@ € B obsiahnutych

v pravidlach podmienenej fuzzy inferencie, ktoré su v znalostnej baze systému. D& sa to

jednoduchsie a prehl'adnejsie prezentovat’ v grafickej podobe (Obr.4).

Hodnotu funkcie prislusnosti mozno interpretovat’ ako odhad pravdivosti fuzzy tvrdenia, takze

v tomto pripade (Obr.5) je pravdivost’ tvrdenia «x; € [;» vi¢Sia ako pravdivost’ tvrdenia «x; €

Ly pj(ae) > tyjpq.

/T\
Lni(c) - / A

i1 (Ck)

N

Obréazok 4 - Priklad fuzzifikdcie. Vlastne spracovanie

Pri fuzzifikicii teda mozno ziskat' dva vysledky, ¢o uréuje moznost' pouzitia

niekol’kych pravidiel fuzzy podmienenej derivacie pri ziskani kone¢ného zaveru. Preto sa pri
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budovani syst¢ému musi rozhodnut’, ako sa budl vysledky fazifikécie aplikovat: pouZzije sa

jeden vysledok alebo oba.

Proces fuzzifikacie pre konkrétnu vstupni premennu sa povazuje za dokonceny, ked’ sa
skontroluji vsetky relevantné mozné jazykové hodnoty. Nie je to vSak potrebné, pretoze ak
dodrzite pravidla konstrukcie pOvodnych funkcii prislusnosti, aktudlnu hodnotu vstupnej

premennej je mozné stotoznit’ iba s dvoma susednymi jazykovymi hodnotami.

1.4.2 Definovanie vhodného pravidla fuzzy inferencie

Na vyvodenie zdverov v znalostnej baze systému je potrebné zvolit' tie pravidla
podmienenej fuzzy inferencie, ktord v podmienenej Casti obsahuje vyroky, v ktorych je vstupna

premenna s lingvistickou hodnotou etablovana v procese fazifikacie.

V zavislosti od dosiahnutej dohody o pouziti vysledkov fasifikacie sa vyberie iny pocet
pravidiel odvodzovania, ktoré by sa potencidlne mohli povazovat za vhodné na ziskanie
stanoviska. Je potrebné poznamenat’, Ze tloha hl'adania pravidiel mé svoj vlastny vyznam,
pretoze u¢innost’ vyhl'adavacieho algoritmu priamo ovplyvni G¢innost systému ako celku.
Dolezity je najma Cas hl'adania pravidiel pre fuzzy systémy riadenia pre technické objekty,
kedy sa uloha riadenia riesi v redlnom Case a Cas straveny vyvojom efektov riadenia je

limitovany dynamikou riadeného procesu.

1.4.3 Konvolucia vyrokov a spracovanie fuzzy pravidiel

Vo vseobecnom pripade je v podmienenej Casti pravidiel fuzzy inferencie zlozeny fuzzy
prikaz. Vo wvnutri jednoduchych prikazov je navySe mozné pouzit logické spojenia,
modifikatory a kvantifikatory. Podl'a pravidiel fuzzy logiky sa musi vykonat’ konvolucia

prikazov, aby sa ziskala integralna podmienka.

V $tadiu fuzzifikacie sa pre jednoduché tvrdenie ziska odhad jeho pravdivosti v podobe
hodnoty nejakej funkcie prislusnosti y;;(a;). V ddsledku konvolucie jednoduchych vyrokov
sa ziska integrované hodnotenie pravdivosti podmienene;j Casti pravidiel my, m,, ..., m,, kde
p je Cislo vybrané na zostavenie pravidiel. Na vytvorenie zdveru mozno pouZit’ jedno pravidlo
s maximalnou hodnotou pravdivosti vykonania podmienenej ¢asti alebo niekol’ko pravidiel, na
zaklade ktorych sa urobi uceleny zaver. Pocet pravidiel sa mdze zniZit", ak je stanoveny urcity

prah pravdivosti.
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V kazdom pripade poslednym krokom bude vypocet fuzzy implikacie. Vysledkom bude
subor fuzzy zaverov, ktoré vyplyvaji zo Specifickych pravidiel inferencie. Integralny zaver
bude tiez prezentovany vo forme fuzzy mnoziny, na ktorej je potrebné vybrat’ jeden zaver.

Tento problém je vyrieSeny v Stadiu defazie.

1.4.4 Metody odfuzzovania

Vo vSeobecnom pripade po vypocte dosledkov ziskame nejaku mnozinu fuzzy mnozin

W = {w;,w,, ...,Wp} M = {uy, (2), iy, (2), -, U, (2)}, kde p - poCet spracovanych fuzzy
pravidiel, ktoré pre kazdu vystupni premennt predstavuji mnozinu pripustnych hodnot

vystupu (riadenia).

V modernych riadiacich systémoch su servopohony schopné prijimat’ riadiace povely v
tradi¢nej kvantitativnej forme, takze vysledna fuzzy mnozina pripustnych kontrol musi zvolit’

jedint hodnotu, reprezentovanu v kvantitativnej forme.

Metoda funkcie maximalneho Clenstva sa povazuje za najjednoduchsiu a najcastejSie

pouzivanu (Obr.5).

V tomto pripade pre unimodalnu funkciu prislusnosti je vysledok odfuzzovania urceny
stradnicou jej maxima (Obr.5 a), pre lichobeznikové je vysledok urceny v strede hornej
zékladne (Obr.6, b). Pre funkcie Clenstva s viacerymi extrémami metéda maxima nedava

jednoznacné riesenie.

r(z} H(Z)
a) A b)
; N ¥
4 / |
FA | \
..f'f ; A _-'II l \ \
;"I : _."' J : -.'\_
z* z z* z

Obrazok 5 - Priklad odfuzzovania pre trojuholnikovii funkciu prislusnosti (a) a pre funkciu
lichobeznikového clenstva (b) [16]

da $tvorcoveé . PoZzadované az"sauréiz ice;
Metdda st ového stredu. Pozadovana hodnota z* s rovnice
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max Z

fli:n H@dz = [, " u(2)dz (1.15)

Inymi slovami, uréi sa usecka, ktora rozdel'uje oblast’ pozdiz krivky funkcie prislusnosti
na dve rovnaké ¢asti. Implementacia metddy centra oblasti je dost’ nepohodInd, neda sa pouzit’,
ak je funkcia prislusnosti dana diskrétnymi hodnotami, a je nejednoznac¢na, pretoze je mozné

zostrojit’ niekol’ko ¢iar (segmentov oblasti), ktoré rozdel'uja oblast’ na Grovni ¢asti.

Myslienkou metddy t'aziska je, Ze funkcia ¢lenstva Sa povazuje za Systém hmotnych
bodov, ktorych hodnoty sa rovnaju hodnotdm funkcie ¢lenstva. Je zname, Ze stradnica taziska

je zovseobecnenou charakteristikou sistavy hmotnych bodov.

Pre funkcie diskrétneho ¢lenstva je suradnica taziska (CG - Center of Gravity) ur¢ena
pomerom

TN ziu(z)

(G=z"= N u@)

(1.16)

Kroky fuzzy inferencie diskutované vyssie mozno implementovat’ roznymi Sposobmi,

pretoze zahfnaju jednotlivé parametre, ktoré je potrebné opravit’ alebo $pecifikovat'.

1.5 PrehPad fuzzy inferen¢nych algoritmov

Zvazme najbeznejSie pouzivané fuzzy inferencné algoritmy. Pre jednoduchost’ verime, ze

znalostna baza systému pozostava z dvoch fuzzy pravidiel:

Pl: ifx€ Ay andy € B, thenz € Cy;

P2: ifx € A,andy € B, then z € Cy;
kde x a y s nazvy vstupnych premennych, z - nazov vystupnej premennej, A, A,, By, B, SU
lingvistické hodnoty s prislugnymi funkciami ¢lenstva. Cista hodnota vystupu Z* je uréena na

zaklade vyssie uvedenych pravidiel a hodnét vstupnych premennych x, a y, [11].

1.5.1 Mamdaniho fuzzy system

Mamdaniho algoritmus je algoritmus malych logickych znalosti zaloZzenych na znalostiach
(na zéklade pravidiel). Algoritmus sa pouziva hlavne v problémoch fuzzy modelovania, kde

modze vyrazne znizit’ mnozstvo vypoctov.

Mamdaniho model je definovany takto:
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R": AK x, je A} and x, je A, ...and x,, je A},,POTOM y" je B”

kder(r = 1,2,...,R) predstavuje r — té fuzzy pravidlo, x; (i = 1,2,...,n) jei — ty vstup,
y" je vystup fuzzy pravidla r, A7 je funkcia prislusnosti i — tého vstupu v r — tom pravidle

a B" je funkcia prislusnosti vystupu v r — tom pravidle.
Struktira Mamdaniho typu fuzzy systému sa skladé zo $tyroch ¢asti [12]:
1. Fuzzifikécia. Pre predpoklady kazdého pravidla existuju urcité stupne pravdy:

llel(Xo)»lle2 (xo);llBl(YO):MBZ (o)
2. Fuzzy odvodzovanie. Pre prerekvizity kazdého pravidla existuju trovne ,,orezania“

pOMOCOU Operacie min

a; = min{HA1 (%0, g, (YO)}: az = min{,qu (x0), s, (yo)}'

Potom su tu funkcie spolupatri¢nosti
ui(z) = min{al, Hc, (Z)} a py(z) = min {az, Hc, (Z)} (1.17)
3. Zlozenie (Béza fuzzy pravidiel). Vztah (1.17) definuje fuzzy mnoziny, ktoré
predstavuja pripustné zavery zodpovedajUce pravidldm P1 a P2. Na ziskanie integralnej

derivécie, ktora spiia obe pravidla, sa vytvori asociacia

u(z) = max{u, (2), 42 (2)} = max {min[ay, uc, (2)], min[a,, uc, (2)|} (1.18)

4. Defuzzifikédcia. Zistenie Z* sa vykondva pomocou jednej z opisanych metod

odfuzzovania, ako je tazisko.

Tato Struktara je zobrazena na obrazku 6.
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Baza fuzzy

pravidiel
H Fuzzifikacia Defuzzifikacia ——>
ostra hodnota ostra hodnota
Fuzzy
odvodzovanie

Obrazok 6 - Proces fuzzy inferencie [15]

Grafické znazornenie Mamdaniho fuzzy inferen¢ného algoritmu je uvedené na obrazku 7.

11

A | L
[N

Obrazok 7 - Priklad vykonania algoritmu Mamdani [18]

1.5.2 Tsukamotov algoritmus

Pociato¢né predpoklady su rovnaké ako v Mamdaniho algoritme, ale predpoklada sa, ze

funkcie st monotonne (obr. 8). Posledna podmienka nie je striktne povinna.

1. Fazifikdcia - Vykonava sa rovnakym spdsobom ako v algoritme Mamdani.
2. Fuzzy odvodzovanie - EXistuju Grovne ,,orezania“ pre predpoklad kazdého pravidla

pOMOcOU Operacie min:

a, = min{uAl (xo)'lisl (yo)}' a, = min{qu (xo),.“Bz ()’0)}-
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Potom riesenie rovnic a; = uc, (z) a a, = uc,(z) urcuje jasné hodnoty vystupu z; a z; pre

kazdé z pravidiel P1 a P2. Integrovany jasny zaver je vazeny uc (z) pc,(2):

* *
£ _ a1zq + arz,
aq + a,

)

alebo vo vSeobecnom pripade

n ¥
o = 2=1%7 (1.19)

n .
z:j=1 aj

Hix) L) pe(z)

ey

Obrazok 8 - Priklad vykonania Tsukamotovho algoritmu [19]

1.5.3 Larsenov algoritmus

1. Fazifikdcia - Vykonava sa rovnakym spdsobom ako v algoritme Mamdani

(13

2. Fuzzy odvodzovanie - Pre prerekvizity kazdého pravidla existuja Girovne ,,orezania

pomocou operacie min

oy = min{pa, (xo), s, We)}, @z = minfuy, (xo), s, o)}

Potom sa urcia fuzzy mnoziny zodpovedajlice pravidlam:

Pl u(2) = a1lc, (z) aP2 u,(2) = azlUc, (2).
3. ZloZenie (Bdza fuzzy pravidiel) - Konecna fuzzy mnozina je vytvorena pomocou

operacie join:
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us(z) = max{u (2), uy(2)} = max{a; * pc, (2), @z * pc, (2)}.
4. Defazifikdcia - VV'ykonava sa ktoroukol'vek zo znamych metdd.

Grafické znazornenie Larsenovho fuzzy inferenéného algoritmu je zobrazené na obrazku 9.

H () L (y) u()
| | \

| |

\ (1,

N

e

A —
0 / \ == X : - L
=

X W ¥omm Z
Obrazok 9 - Priklad Larsenovho algoritmu [20]

1.5.4 Sugenov algoritmus

Tento algoritmus, na rozdiel od inych, pouziva subor pravidiel v nasledujiicom tvare:

P1:IF x je A ANDyje B THEN z = a;x + b, y;
P2:IF x je A, AND y je B, THEN z = a,x + b,y;

1. Fazifikdcia - Vykonava sa rovnakym sp6sobom ako v algoritme Mamdani (Obr. 10).
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Obrazok 10 - Priklad Sugenovho algoritmu [9]

Fuzzy odvodzovanie - Existuju Grovne ,,orezania® pre predpoklady kazdého pravidla

pomocou operacie min:

a; = min{#Al (xo):HBl ()’o)}: 24) min{.qu (xo),HBZ ()’0)}-

Potom sa urcia zavery pre kazdé z pravidiel:
* *
Zi = a1x9 + byyy az, = a,xy + byy,.

, v s . a1zi+ ayz;
. Zaverecny zdver. z* = ——1—22
at+ay

. Defatifikdcia - Vykonéva sa ktoroukol'vek zo zndmych metdd.
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2. ANALYZA MODERNEHO SOFTVERU
FUZZY MODELOVANIA

2.1 Fuzzy aplikéacie

Pre pracu s fuzzy logikou existuju rdzne softvéry zalozené na principoch fuzzy logiky a
fuzzy mnozin, ktoré sa aktivne vyuZivaju vo finanénej a ekonomickej sfére. Drviva vic¢Sina
tychto softvérov je platend a nedisponuje ani len bezplatnym trialom. Z toho dévodu je
mozn¢ ziskat’ kopiu aplikacie iba priamo na objednavku u poskytovatel’a a az po uhradeni

poplatku za licenciu.

Jednou z najznamejsich a najviac predavanych aplikacii je CubiCalc. Je to expertny
systém, v ktorom si pouzivatel’ nastavuje subor pravidiel typu ,,IF-THEN® a systém sa na
zaklade tychto pravidiel snazi adekvatne reagovat na meniace sa situdcie. Zavedené
pravidla obsahuju fuzzy hodnoty, t.j. maja tvar ,,ak X patri A, potom Y patri B, kde A a B
st fuzzy mnoziny [13].

Dalgimi popularnymi softvérmi su:

- FuziCalc od spolo¢nosti FuziWare. Je to prvy tabul’kovy procesor na svete, ktory
umoznuje pracovat s presnymi ciselnymi hodnotami aj s pribliznymi ,,fuzzy*
hodnotami. Ak ste v procese vypoc¢tu pouzili fuzzy hodnoty, vysledok bude tieZ vo
forme distribu¢nej funkcie. V kazdom pripade sa vSak vysledok dostavi a bude presny

a spolahlivy.

- AnyLogic je prvy a jediny simulaény nastroj, ktory kombinuje metédy systémovej
dynamiky, ,,procesnych‘ diskrétnych udalosti a modelovania zalozené¢ho na agentoch
v jednom jazyku a jednom modelovacom prostredi. Flexibilita AnyLogic umoziuje
odrazat’ dynamiku zlozitych a heterogénnych ekonomickych a socialnych systémov
na akejkol'vek pozadovanej urovni abstrakcie. AnyLogic obsahuje néstroje na analyzu
udajov a velku sadu obchodnych grafickych prvkov urenych na efektivne
spracovanie a prezentaciu vysledkov simuldcii: Statistiky, subory udajov, grafy,

diagramy, histogramy.

- PolyAnalyst je navrhnuty tak, aby ziskaval analytické informacie automatickym
spracovanim nespracovanych udajov a modze byt pouzity analytikmi v réznych

oblastiach ¢innosti. Balik PolyAnalyst je systém zaloZeny na technologii umelej
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inteligencie a dolovania dat. Pri spracovani pociatoénych tdajov umoziiuje odhalit’
multifaktorové zavislosti, ktorym potom dava podobu funkénych vyrazov (trieda
funkcii v nich je prakticky l'ubovolnd), mozno tiez zostavovat Strukturidlne a
klasifikaéné pravidla. V tomto pripade st pociatocné udaje roznych typov podrobené
analyze: redlne ¢isla, logické a kategorické hodnoty. Odvodené pravidla maju formu

funkecii, sluc¢iek alebo podmienenych Struktar.

2.2 Fuzzy Logic Toolbox

Na rieSenie problémov metdodami tedrie fuzzy mnoZzin je k dispozicii balik fuzzy logiky

Fuzzy Logic Toolbox. Hlavné vlastnosti balika:

1. konStrukcia fuzzy inferencnych systémov (expertné systémy, regulator, aproximatory
zévislosti);
2. konstrukcia adaptivnych fuzzy systémov (hybridnych neurénovych sieti);

3. interaktivne dynamické modelovanie

Simuléacia fuzzy riadenia sa vykondva pomocou systému fuzzy vystupov FIS (Fuzzy
Inference System) (obr. 11), ktorého stucastou je editor fuzzy vystupov (FIS-Editor), editor
funkcii Clenstva (The Member Ship Function Editor), editor pravidiel. ), podsystém na

prezeranie pravidiel a schém fuzzy zaverov (The Rule Viewer), vyslednych ploch (The Surface

Viewer).
FIS - editor
Editor pravidiel Editor funkcii
RE I ¢lenstva
MFE
Fuzzy Inference
System
Prehl'ad idiel (F18) Surf V
rehlad pravidie urtface Viewer
RV ‘_//”’ '\

Obréazok 11 - Fuzzy Inference System. Vlastne spracovanie
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Fuzzy Logic Toolbox (FLT) predstavuje operécie koncentracie a stre¢ingu. Balik fuzzy logiky
tiez podporuje vSetky zndme operécie s fuzzy vztahmi. Na implementéciu fuzzy zaverov sa

pouzivajl algoritmy Mamdani a Sugeno.

V nasej préaci sme sa zamerali prdve na Mamdani model vypoctu inferencie. FLT poskytuje

model mamdaniho systému prostrednictvom 3 zakladnych tried, a to:

1. MamdaniFuzzySystem
2. FuzzyVariable
3. Term

NajmensSiu jednotku v systéme predstavuje inStancia triedy Term, ktoréa definuje distribuciu

hodndt na intervale pre konkrétny vyraz, ktorému je priradend prostrednictvo unikatneho Stitku.

Objekt FuzzyVariable je kolekcia objektov typu Term a definuje intervaly danej dimenzie. Ak

ma mat’ uloha logicky zmysel, tieto intervaly musia byt aspoii dva.

MamdaniFuzzySystem je objekt, ktory zdruzuje vSetky informacie o modeli a poskytuje
funkcie pre pracu so vstupnymi hodnotami vypocet samotnej inferencie. InStancia je vytvarana
S dvomi povinnymi parametrami, kde prvym parametrom je pole vstupnych premennych,
a druhym je vystupna premenna, ktord popisuje distribuciu vystupnej triedy. Mamdaniho
systém v tejto kniznici podporuje Standardne 2 distriblicie, ato trojuholnikovu (trieda

TriangularMF) a lichobeznikovt (TrapezodialMF).

2.3 Simpful

Kniznica simpful funguje obdobne ako kniznica FLT, avSak disponuje mierne odliSnou
syntaxou:

1. simpful.simpful. FuzzySystem (operators = None, show_banner = True,

sanitize_input = False, verbose = True) - Vytvori novy fuzzy systém.
Parametre:

o operatory — zoznam retazcov uréujucich fuzzy operatory, ktoré sa majd
pouzit' namiesto predvolenych hodndt. Aktualne podporovani operatori:
AND_PRODUCT.

o show_banner — True/False, prepina zobrazenie bannera.
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o sanitize_input — dezinfikuje nazvy premennych, aby sa odstranili
neakceptované znaky (vo vyvoji).
o verbose — True/False, prepina rezim s podrobnostami
2. Mamdani_inference (terms = None, subdivisions = 1000, ignore_errors =

False, ignore_warnings = False, verbose = False) - vykondva Mamdaniho fuzzy

inferenciu.

Parametre:

o

termy — zoznam nazvov lingvistickych premennych. Ak je prazdne, odvodia
sa vSetky premenné, ktoré sa objavia v désledku fuzzy pravidla.

subdivisions — pocet integracnych krokov, ktoré sa maju vykonat
(predvolené: 1000).

ignore_errors — True/False, prepina upozoriiovanie na chyby pocas
vyvodzovania.

ignore_warnings — True/False, prepina zvySenie upozorneni pocas
dedukovania.

verbose — True/False, prepina rezim s podrobnostami.

3. Sugeno_inference(terms=None, ignore_errors=False, ignore_warnings=False, verbos

e=False). Vykonava Sugenovu fuzzy inferenciu.

Parametre:

termy — zoznam nézvov lingvistickych premennych. Ak je prazdne, odvodia

sa vSetky premenné, ktoré sa objavia v dosledku fuzzy pravidla.

ignore errors — True/False, prepina upozoriiovanie na chyby pocas
vyvodzovania.
ignore_warnings — True/False, prepina zvySenie upozorneni pocas
dedukovania.

verbose — True/False, prepina rezim s podrobnostami.

2.4 Simpful vs. Fuzzy Toolbox

Obe kniznice st implementované v jazyku python a st verejne dostupné bez licencnych

obmedzeni. Obe implementuju tzv. Fuzzy Inference System (FIS), ktory sluZzi na klasifikaciu

cielovych tried prislusnosti jednotlivych predikatov na zdklade numerickych hodnét a ich
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spadania do istého intervalu. Z tohto predpokladu mézeme usudit’, ze obe kniznice by mali

generovat’ rovnaké, nanajvys velmi podobné rieSenia rovnakého problému.
Vsetky komponenty FIS mo6zu pocas simulaéného procesu interagovat’ a vymienat’ si data:

- trojuholnikovy

- lichobeznikovy

- funkcia prislusnosti vo forme Gaussovej krivky alebo zloZena z dvoch Gaussovych
kriviek

- zvonovitého tvaru

- sigma funkcia, navrhnuté na reprodukciu asymetrickych funkcii prislu$nosti

- funkcie prislusnosti zaloZené na polynomickych krivkach
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3.RIESENIE

Experimentalny priklad sme rieSili pomocou dvoch python kniznic, a nasledne aj

matematickym sposobom. Tieto rieSenie sme nasledne vyhodnocovali a porovnavali.

Ako demonstraciu nasho problému sme definovali ulohu klasifikacie vysky dochodku 12-
tich os6b na zaklade dvoch dimenzii, a to samotna vyska dochodku a pocet odpracovanych
rokov. Pri klasifikacii sme aplikovali logickt analogiu, kde suma déchodku je hodnotena ako
,Vy$8§i dochodok* pri menej odpracovanych rokoch nez té4 ista suma pri viac odpracovanych
rokoch, a opa¢ne. Obe dimenzie su proporcne rozdelené do troch intervalov LOW, MEDIUM
a HIGH. Vystupna trieda subjektivne klasifikuje vysku dochodku na intervale R<0;100>, teda
vystupnt inferenciu mozeme volne interpretovat’ aj ako ,,pravdepodobnost’, ze dochodok je

vysoky* vzhl'adom na vySku odpracovanych rokov.
Pre rozdelenie hodn6t sme pouZili trojuholnikovu distriblciu s nasledovnymi parametrami:

Vys§ka dochodku

alpha=Triangular(300,420,540)
beta=Triangular(420,620,840)
gamma=Triangular(620,900,1300)
range=(300, 1300)

Pocet odpracovanych rokov

alpha=Triangular(10,20,25)
beta=Triangular(20,30,35)
gamma=Triangular(30,40,45)
range=(10,45)

Predikovana trieda dochodku

alpha=Triangular(0,15,30)
beta=Triangular(20,50,70)

gamma=Triangular(50,75,100)
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range=(0,100)

Pozn.: Parametre alpha, beta a gamma zodpovedaju intervalom LOW, MEDIUM a HIGH.

Parameter range popisuje celkovy rozsah hodnét.

Ako vstupné data (Tab. 2) sme pouzili predpripraveny dataset osob s nahodnymi
rovnomerne rozlozenymi datami, aby sme dosiahli predikciu kazdej z troch tried pri

klasifikécii.

Tabul’ka 2 - Vstupné ddta. \/lastne spracovanie

name years pension

Stanislav Ferko 12 394
Marian Kohut 41 912
Anna Mald 27 493
Stefan Vanko 11 312
Olga Hevierova 39 404
Madria Novakova 16 640
FrantiSek Stary 44 745
Helena Cervena 32 1120
Dusan Bernat 24 530
Milan Lukotka 11 480
Katarina Chovancovd 34 540
Tomas Chorvat 37 872

Pravidla
Pre predikciu objektivnej vysky dochodku sme systému poskytli nasledovné pravidla

rozhodovanie:

IF (years IS years_low) AND (pension IS pension_low) THEN (result IS medium)

IF (years IS years_medium) AND (pension IS pension_medium) THEN (result IS medium)
IF (years IS years_high) AND (pension IS pension_high) THEN (result IS medium)

IF (years IS years_low) AND (pension IS pension_medium) THEN (result IS medium)

IF (years IS years_low) AND (pension IS pension_high) THEN (result IS high)

IF (years IS years_medium) AND (pension IS pension_low) THEN (result IS low)

IF (years IS years_medium) AND (pension IS pension_high) THEN (result IS high)

IF (years IS years_high) AND (pension IS pension_low) THEN (result IS low)

IF (years IS years_high) AND (pension IS pension_medium) THEN (result IS medium)
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3.1 Systémové rieSenie

Nase rieSenie je implementované v jazyku python a pozostava so zavadzacieho suboru
main.py a dvoch podpornych suborov — simpful_impl.py, ktory implementuje kniznicu
simpful a fuzzy_logic_toolbox_impl.py, ktory implementuje kniznicu fuzzy-logic-toolbox.
Vsetky subory zdrojového kédu sa nachadzaju v priecinku Sre. Program pozostava este
z jedného priecinku in, v ktorom sa nachadzaji datasety, konfiguraéné subory a kolekciu
rozhodovacich pravidiel pre naSu ulohu. RieSenie obsahuje aj 2 davkové subory pre
jednoduchsiu obsluhu. Pred prvotnym spustenim programu je nutné spustit’ sibor install.bat,
ktory nainStaluje potrebné kniznice, ktoré nas§ program pouziva. Nutny predpoklad spustenia
samotnej inStalacie, ako aj spustenia programu je inStalacia frameworku Python 3.x (X —
I'ubovolna podverzia) a pridanie pythonu do parametra PATH v syst¢tmovych premennych
opera¢ného systému. Jazyk python je multiplatformovy a teda na$ program je spustitelny
V 'ubovolnom operacnom systéme (Windows, Linux, OSX, CentOS, atd’.). Program je

spustitel'ny davkovym stiborom run.bat, ktory nam poskytne nasledujtci vystup (Obr. 12):

SIMPFUL

MEDIUM MEDIUM
MEDIUM MEDIUM

HIGH HIGH
MEDIUM MEDIUM
MEDIUM MEDIUM
MEDIUM MEDIUM
MEDIUM MEDIUM

Obrazok 12 - Vystup programu. Vlastne spracovanie

Vystup sa sklada z prehl'adnej tabulky s 11-timi stipcami:

Poradové ¢&islo

Meno a priezvisko osoby

Pocet opracovanych rokov

Vyska déchodku v eurach

Vypocitand Mamdaniho inferencia prostrednictvom SIMPFUL
Vypocitana Mamdaniho inferencia prostrednictvom FLT
Rozdiel inferencii medzi SIMPFUL a FLT v absolutnej hodnote

Zhodnost inferencii binarne

© 0o N o g B~ w D PE

Predikovana trieda prostrednictvom SIMPFUL
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10. Predikovana trieda prostrednictvom FLT

11. Zhodnost’ predikovanych tried SIMPFUL a FLT binarne

Z obrézku 12 moézeme vidiet, Zze predikované triedy kniznicou SIMPFUL sa zhoduju
s predikovanymi triedami kniznice FLT. Rozdiely jednotlivych inferencii st vel'mi malé a sU

v medziach Statistickej chyby. Na zaklade tychto vysledkov mézeme prehlasit, ze obe kniznice

funguju vel'mi podobne a poskytujii rovnako dobré rieSenia.

3.2 Matematické rieSenie

Ako matematické rieSenie ulohy sme zvolili pristup vypoétu pomocou jazykovej
premennej. Rozdelili sme absolutnu vySku dochodku a vek do 3 kategorii (Low, Medium,
High). Na obrazku 13 a 14 su zobrazené dané rozdelenie (Cervena — low, oranzovd — medium,

zelena - high). Nizsie uvedené vzorce, kde M, — nizky dochodok, Wa, — stredne vysoky

dochodok, Wi, - vysoky dochodok:

M, =

Hmp, =

x — 620
Y

( 1, x <420

S0 —x (420,540
120 @ * € (420,540

\ 0, x =540
(0, x <420 v x = 840

X420 (420,540
120 @ * € (420,540
1, x €< 540,620 >
840 — x
(" 220

( 0, x <620

, x € (620,840)

520 , X €(620,840)
\ 1, x =840
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Obrazok 13 - Fuzzy mnoziny jazykovej premennej hodnota penzie. Vlastne spracovanie

Rovnakym sposobom bol vypodéitany aj mnozstvo odpracovanych rokov (vek). Nizsie uvedene
vzorce, kde p - nizky vek, py, — stredny vek, py — vysoky vek.

( 1, x <20

25 —x
) 1 z , x € (20,25)
\ 0, x=25
(0, x<20vx=>=35
x — 20

T, X € (20,25)

My, =\ 1, x€<2530>
35 —x
=z x€(30,35)
0, x<30
x — 30
=, x €(30,35)
1, x =35
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Hi,

Hag,

Hg,

20

25

30

35

Obrazok 14 - Fuzzy mnoziny jazykovej premennej hodnota veku. Vlastne spracovanie

Tabul’ka 3 - Vysledok vypoctov. Vlastne spracovanie

name years pension | M, | Mm, | Mu, | Wi, | Mm, | Mp, |Result
Stanislav Ferko 12 394 1 0 0 1 0 0 M
Maridn Kohut 41 912 0 0 1 0 0 1 M
Anna Mala 27 493 | 0.39| 0.61 0 0 1 0 M
Stefan Vanko 11 312 1 0 0 1 0 0 M
Olga Hevierova 39 404 1 0 0 0 0 1 L
Maria Novakova 16 640 0| 091 0.09 1 0 0 M
Frantidek Stary 44 745 0| 0.43| 0.57 0 0 1 M
Helena Cervena 32 1120 0 0 1 0| 06| 04 H
Dusan Bernat 24 530/0.083| 0.92 0 0.2 0.8 0 M
Milan Lukotka 11 480| 0.5| 05 0 1 0 0 M
Katarina Chovancova 34 540 0 1 0 0| 0.2] 038 M
Tomas Chorvat 37 872 0 0 1 0 0 1 M

A\ g

V Tabulke 3 st uvedené vysledky vypoctov. V prvok kroku sme vypoditali

pravdepodobnosti prisluSnosti osob do tried pre kazdi dimenziu. Principom dominantnosti

pravedpodobnosti sme vybrali dominujicu triedu pre kazdi dimenziu. N&sledne sme na

klasifikovane triedy aplikovali nasu sustavu pravidiel a vyhodnotili cielovi triedy subjektivnej

vysky dochodku. V poslednom stipci Result st vysledky manualnej klasifikéacie. Vysledky su
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zhodné s vysledkami nasho programu, ¢im nadobudame jednak vy$Siu doveru V spravnost’

naSich vypoctov, a naopak aj spravnost’ funkcionality implementovanych kniznic.
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Zaver

Tato diplomova praca bola venovana vyskumu zakladnych pojmov fuzzy mnozin
a fizzy logiky, $tudiu metod baz fuzzy pravidiel a prieskumu dostupnych fuzzy kniznic
s podporou inferen¢nych algoritmov.

V prvej Casti sme sa zaoberali fuzzy tedriou, potrebnou na pochopenie problému
a sposobov procesnej aplikacie. Okrem iného sme identifikovali 4 zakladné inferecné modely
— Mamdaniho, Tsukamotov, Larsenov a Sugenov model.

V druhej Casti sme zanalyzovali a porovnali 2 kniZnice implementujuce Mamdaniho
a Sugenov inferenény model — Fuzzy Logic Toolbox a Simpful. Taktiez sa nam podarilo
zosumarizovat' zoznam najpopularnejSich komerénych fuzzy softvérov na trhu, ktoré
implementuju rézne dostupné open-source kniznice, ale aj vlastné rieSenia.

V tretej, praktickej Casti, sme sa venovali demonStrativnemu experimentu, kde sme
pripravili modelovy priklad 3-triednej klasifikacie s dvomi dimenziami. Problém sme v prvej
podcasti vyrieSili manudlne vypoctom, pomocou ligvistickych premennych. Nésledne sme
vytvorili skript v jazyku python, kde sme implementovali obe spominané kniZznice. Program
sme spustili nad rovnakymi vstupnymi tdajmi a vysledky sme zobrazili v prehl'adnej tabulke.
Analyzou vysledkov programu sme dospeli k zaveru, Ze obe kniznice pracuju vel'mi podobne
a poskytuju rovnako dobré vysledky. Z 12-tich vstupnych objektov sme dosiahli 12 zhod
vystupnej klasifikacie. Vypocitané inferencie sice neboli totozné, no lisili sa iba veI'mi malymi
desatinnymi rozdielmi. V pripade pocitania s presnostou na 2 desatinné miesta by sme dosiahli
100%-né zhody inferencii. Nasledne sme klasifikované triedy porovnali s vystupom nasho
manualneho matematického vypoctu, pricom sa nam taktiez vsetky vysledky zhodovali. Tymto
sme jednak nadobudli vyssiu doveryhodnost’ v spravnost’ nasich vypoctov, ale aj sme svojim
spésobom overili spravnost’ funkénosti spominanych kniznic. Na zaklade tohto experimentu

sa nam naviac podarilo dokazat’ ekvivalenciu lingvistickych a inferenénych modelov.
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