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1 Uvod

Habilita¢ni prace vychazi z autorovy vyzkumné ¢innosti tykajici se vlastnosti readlnych procest
ajejich vysledkti, publikovanych v letech 2001-2015. Jako realny proces je chapan proces
(fyzikalni, chemicky, ekonomicky apod.), ktery probiha v redlném case a jehoz wvnitini
mechanismus 1ze jen velmi tézko vyjadfit analyticky.

Faktory, jimiz je takovy proces ovliviiovan, jsou povazovany za jeho vstupni proménné,
zkoumani je zavislost zjisténych hodnot parametrii z procesu vystupujicich na namétenych, ¢i
jinym zpusobem ziskanych hodnotach vstupnich proménnych, pfi¢emz mizeme mit v nékterych
piipadech k dispozici i teoreticky model procesu. Oba zdroje informaci, data i teoreticky model,
mohou obsahovat rizné nepfesnosti. Teoreticky model ve vétSing€ pripadi popisuje proces pouze
zjednodusSen¢, naméiend data byvaji zatizena nahodnou nebo systematickou chybou.

Pro nékteré procesy je cilem ovéieni spravnosti teoretického modelu na zdklad¢ znalosti dat,
pricemz je nejisté, zda byly identifikovany vSechny faktory, jez proces ovliviiuji; ze ziskanych dat
také nebyvd mozné pln¢ vystihnout vSechny vlastnosti procesu. Ukazuje se, Ze pro vySetfovani
procesu je vhodné pouziti vice riznych metod, obvykle statistickych.

Oblast autorova vyzkumu lze rozdélit na dvé casti. Prvni jsou procesy s daty ziskanymi
opakovanym méfenim, piipadné zjisténymi z vice méfeni u podobnych procesti — jednd se
o zjistovani senzorickych charakteristik syrti a vlastnosti motorového oleje. Druhou oblasti jsou
pak procesy popisované daty v podobé ¢asovych fad, pficemz cilem bylo nalézt zavislosti mezi
vice takovymi fadami i zavislosti v ramci fady jeding.

Autorovym piinosem k analyze zavislosti parametrii redlnych procesi je vyuziti metody
zalozené na fuzzy mnoZzinach — srovnéani tohoto pfistupu s vybranymi statistickymi metodami,
pfedevsim regresni analyzou ukazuji nékteré publikované texty, na néz se habilitacni prace
odkazuje.

2 Zakladni pojmy

Zkoumanim redlné¢ho procesu pomoci fuzzy mnoZzin (fuzzy logiky) se rozumi jeho popis pomoci
fuzzy inference systému. Fuzzy inference systém je zaloZen na pojmech fuzzy mnoZina a fuzzy
relace, definovanych Lotfi A. Zadehem v roce 1965. Fuzzy inference systém pracuje s pojmy
jazykova proménnd, jazykova hodnota, pfiblizné uvaZzovéani a znalostni pravidla. Pro nalezeni
zavislosti vystupnich veli¢in na vstupnich vyuzivd fuzzy inference systém znalostni pravidla
definovand pomoci vybranych kombinaci vzorovych vstupti a vystupli. Vzorové vstupy a vystupy
jsou urcéeny pomoci jazykovych proménnych a jejich hodnot, pficemz pro popis jazykovych
hodnot jsou pouzity fuzzy mnoZiny. Vhodné kombinace vstupnich a vystupnich jazykovych
hodnot definuji znalostni pravidla, na jejichz zaklad€ FIS pracuje.

Fuzzy mnoZinou 4 se rozumi dvojice (U, ), kde U je univerzum a g4: U — (0,1) je funkce
popisujici pfisluSnost prvktt z U do fuzzy mnozZiny A. Tuto pfisluSnost zna¢ime (x). Fuzzy
mnozina je zobecnénim ,klasické” mnoziny, nebot’ pro pfislusnost u ,klasické” mnoziny plati
e U—1{0, 1}, kde xed < wy(x)=1,x¢4 < y(x) = 0.

Necht U;, i = 1,...,n, jsou univerza. Pak fuzzy mnoZina R nad univerzem U = U;x...xU, se
uvazuje jako fuzzy relace R nad univerzem U.

Pod pojmem jazykova hodnota se rozumi slovni vyraz spojeny s piedem zvolenou fuzzy
mnozinou na zvoleném univerzu. Popis jazykové hodnoty pomoci fuzzy mnoZiny se nazyva
vyznam jazykové hodnoty.



Pod pojmem jazykova proménna P se rozumi pétice P = (P, T(P), U, G, M), kde P je nazev
proménné, T(P) mnoZzina jazykovych hodnot, U ptislusné univerzum, G gramatika (gramatika je
soustava pravidel, které umoziuji vytvaret z definovanych jazykovych hodnot dalsi jazykové
hodnoty) a M vyznam jazykovych hodnot.

Fuzzy inference systém — (dale jen FIS, diive pouzivany pojem také ,,fuzzy regulator®) lze
uvazovat jako fuzzy relaci, kterd po slozeni se vstupnimi hodnotami dava vysledné hodnoty.
Existuje nekolik typd FIS. V ¢lancich autor vyuziva FIS typu P: u = R(e), kde hodnota vystupni
veli¢iny zavisi pouze na velikosti vstupnich velicin.

Podle tvaru znalostnich pravidel (zvlasté pak podle tvaru vystupni proménné) se FIS rozdéluji
na FIS typu Mamdani a Sugeno (Takagiho Sugeno)

Pravidla FIS typu Mamdani jsou popsana vyhradné pomoci fuzzy mnozin.

Pro definovani FIS je tieba zvolit:

- pocet vstupnich (vystupnich) proménnych n (m)

- je tieba urcit okolnosti ovlivilujici proces, pocet vstupnich proménnych musi byt ,,rozumny* -

ani moc velky, ani moc maly.

- pro kazdou z nich pocet a tvar ptreddefinovanych vstupnich (vystupnich) hodnot

- tyto hodnoty lze uvazovat jako vzorové vstupy (vystupy).

- pro kazdou hodnotu je nutno definovat jeji reprezentace ve tvaru fuzzy mnoziny (vyznam).

Na zaklad¢ preddefinovanych vstupnich a vystupnich hodnot jsou definovana pravidla FIS
(pocet pravidel: r). Kazdé pravidlo urCuje vztah mezi zvolenymi vstupnimi a vystupnimi
hodnotami. Pfi pouZiti FIS porovnavame libovolny vstup do FIS s pfeddefinovanymi vstupnimi
hodnotami. Na zaklad¢ tohoto porovnani a pomoci pravidel FIS dostaneme vystup FIS ve tvaru
fuzzy mnoziny. Pokud mé byt vystupem redlnd hodnota, je tieba fuzzy mnozinu defuzzifikovat,
tedy nahradit ji jedinym ¢islem.

Pro hledani zavislosti vystupnich veli¢in na vstupnich u neznamého realného procesu se ¢astéji
pouziva FIS Sugeno, ktery je modifikaci FIS Mamdani. K nalezeni pfislusSného FIS vyuZivame
data popisujici vstupni a vystupni hodnoty procesu. Ve vétsin€ piipadu tyto data tvoti podmnozinu
mnoziny realnych Cisel a tedy vstupy a vystupy jsou v ¢iselném tvaru.

Fuzzy inference systém — Mamdani, Sugeno
Necht' U; = (U;, T(U)), U;, G, M), i = 1,...,n jsou vstupni jazykové proménné a V' = (V, T(V), V, G,
M) vystupni jazykova proménna, kde U, V jsou ndzvy proménnych, T(U;), T(V) mnoZina
jazykovych hodnot, U;, V pfisluSna univerza, G gramatika a M vyznam jazykovych hodnot. FIS
uvazujeme jako vyrok typu:

R =R, jinak R, jinak ,..., jinak R, (1)
kde Ry, k=1,...,p jsou pravidla ve tvaru:

R = jestlize Uy je X, ,alhje X, ,a...aU,je X, ,pakVijelY,,,
2)
kde XU‘_,,{ e T(U), Y, , € T(V) Vi= 1,...,n, Vk=1,..,p jsou piislusn€ jazykové hodnoty.
Vyznam vyroku R oznacime R: R=M(R). M(R) je fuzzy relace nad U;xU,x...xU,xV

definovana:

R=M@)= ] M), G)

k=

kde jinak je uvazovano jako sjednoceni a M(*Ry) je definovéano ve tvaru kartézského soucinu fuzzy
mnozin:



M(Ry) = M(XUl,k) X M(XUz,k) XX M(Xun,k) x M( YV,k ), 4)

kde M( X, ), M(Y), ) Vi=1,...,n jsou vyznamy piisluSnych jazykovych hodnot (fuzzy mnoziny

nad univerzy U; Vi=1,...,na V).
Jako vstupy do FIS budeme uvaZovat libovolnou fuzzy mnoZinu A4, nad univerzem U;. Necht

(Ay, s Ay, »-s Ay ) je vstup do FIS. Pak velikost akéni veliCiny B, je dana vyrazem B, = (A4, X
Ay, x..x 4y, )°R. Vysledna fuzzy mnoZina B, je sloZenim fuzzy relace (4, x 4y, x...x 4, ) nad

univerzem U;xU,x...xU, s relaci R definovanou nad univerzem U;x...xU,xV a tedy vysledkem
tohoto slozeni je fuzzy mnoZzina nad univerzem V.

V mnoha ptipadech nepozadujeme jako vystup z FIS fuzzy mnozinu, ale konkrétni hodnotu
veV, tj. provadime defuzzifikaci. NejCastéji pouzivanou metodou defuzzifikace je centroidni
metoda.

Centroidni metoda: Necht 4 = (U, uy) je fuzzy mnozina. Supp(4) je nosi¢ fuzzy mnoziny:
Supp(4) = {x € U, 4> 0}. Pokud 4 nebo Supp(4) jsou konecné mnoziny, tj. Supp(4) = {xi,

x29"'9xn}9 A= {(X1, ﬂA(X])), (XZ, ,UA(-XZ)),---, (xn: ,UA(Xn))}, pak
in,uA (x;)

xo = i=1

" )

2%

B J.U xp, (x)dx
0 / w,(x)dx’ ©

kde IU M, (x)dx, _[U xu ,(x)dx jsou Lebesgueovy integraly.

pod kiivkou z:

Takto definovany FIS se nazyva FIS typu Mamdani.

Pokud nemame dostatek znalosti o fungovani zkoumaného procesu (tj. nelze sestavit pravidla
FIS), ale mame k dispozici vétsi pocet namétenych vstupnich a vystupnich dat, miZzeme pouzit
modifikaci FIS Mamdani - FIS Sugeno ( FIS Takani-Sugeno). Tento FIS je popsan pomoci
vhodnych parametri, které jsou nastaveny v pribéhu ladéni na zndmych datech. FIS Sugeno ma
vstupni jazykové hodnoty podobné jako FIS typu Mamdani, ale hodnota vystupni veli¢iny je ve
tvaru:

R = jestlize Uy je X, ;alhje X, ,a...aU,je X, ,,pak V=F, (7)

kde fi popisuje hodnotu v univerzu V pro k-t€ pravidlo. Tato hodnota zavisi na vstupu (4, , 4y,
yees AU,, ) do FIS a tvaru funkce f;. Pokud jsou univerza U,,U,,..., U,, V podmnoziny realnych cisel,
lze psat w = fi(defuzz( 4, ), defuzz( 4, ),..., defuzz( 4, )). NejCast€ji uvazujeme funkce fi

v konstantnim tvaru:

Sdefuzz( 4 ), defuzz( 4, ),..., defuzz( 4, )) = , (8)

nebo linearnim tvaru:



Sdefuzz( 4 ), defuzz( 4, ),..., defuzz( 4, )) =
= oy + P defuzz( 4y )+ defuzz( Ay ) + ...+ B, defuzz( 4, ), 9)

kde oy, fir, i=1, 2,...,n, k=1, 2,....p jsou vhodné konstanty. Velikost téchto konstant se nastavi
v prub¢hu ladéni FIS. Ve vétsing pripada se jako vstup do FIS Sugeno neuvazuji fuzzy mnoziny,
ale pouze hodnoty z Uj, U,,..., U,, kde U; = R, i=1, 2,...,n. Uvazujeme tedy vstup ve tvaru
(x1,...,xn) € R". Pak

Jilx1,. . Xp)= 4, (10)
Silx1,. . Xn)=0ut P it osxat. . B k. (11)

Pravidla pak zapisujeme ve tvaru:
R, = jestlize x| je X, jaxzje Xy, a...ax,je X,  pak v =fi(x1,....x,). (12)

To znamen4, pokud vstup (x,..., X,) patii do oblasti, kterd je vymezena jazykovymi hodnotami
X az X, pak vystup je nalezen pomoci funkcee f;. Véha wy vystupu v je urCena mirou shody

vstupu (x1,..., X;) s fuzzy mnoZinami X, , az X, , obdobnym zpisobem jako u FIS typu

Mamdani. Pro vstup (xi,..., x,) dostaneme pomoci pravidel R, az R, hodnoty vi, aZ v, a vahou w
aZ w, a pomoci vaZeného priméru dostaneme vyslednou vystupni hodnotu v.
Vice informaci lze najit v [2, 3, 5,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 17, 18, 19, 40, 41, 42, 43, 44].

Hledéani vhodného tvaru FIS-Sugeno pro namétend data

Predpokladejme, Ze mame k dispozici data popisujici proces, ktery ma » vstupd a 1 vystup. Data
uvazujeme ve tvaru (n+1)-tic redlnych cisel. M&me T vzorovych vstupti do FIS a knim T
ptisluSnych vzorovych vystupt. Tato vzorova data rozdélime na K ladicich dat a H testovacich dat,
kde 7= K+H. Matice ladicich dat spojime do jedné matice a oznac¢ime ji Z. Kazdy fadek matice Z
Ize povazovat za bod z; v prostoru R"™' . Z je potom K bodii v R"™.

Na ladicich datech se odladi FIS (naleznou se vhodné koeficienty oy, [;,). Pfevazné se
pouzivaji dva zakladni ptistupy k odladéni FIS. Data se rozd€li na mensi ¢asti a pro kazdou z nich
se vytvoii jazykové hodnoty a pravidlo. DalSim zplsobem je vyuziti shlukovacich metod, kde
kazdy shluk tvoii jedno pravidlo.

Po definovani jazykovych hodnot a pravidel jsou pomoci optimalizace nad ladicimi daty
nalezeny konstanty oy, B;; = 1,2, ...,n k=1, 2, ..., p a tyto doplnény do piisluSnych pravidel.
Uspé&snost nalezeného FIS se uréi vypoétem vystupnich hodnot p; nad testovacimi daty X'
a porovnanim s pivodnimi hodnotami yhT . Pro tato porovnani je asto vyuzivan vztah:

E=\/%1[i(y5—ph)2j- (13)

Aplikace fuzzy mnozin v ¢asovych fadach
Dalsi oblasti autorovy védeckovyzkumné cinnosti jsou casové tfady. Pomoci fuzzy mnozin,
a zvlasté pak FIS, lze rozpoznat zévislosti v procesu popsaném casovou fadou. Nalezena zéavislost
pak slouzi pro piedpovéd’ Casové fady.

Casovou fadu mizeme chapat jako koneénou posloupnost realnych &isel. Ve vétsing piipadi
jsou prvky této posloupnosti vysledkem procesu, ktery nelze popsat s dostatecnou presnosti. Do
procesu zasahuje vice vlivl, a kviili tomu hodnoty prvka ¢asové fady nelze vyjadiit analyticky.




Tyto nahodné vlivy mohou byt slabsi ¢i silnéjsi. Pfedpokladame, Zze v Casové fadé jsou zastoupeny
dvé zékladni slozky. Prvni je néjaky ptedpis (funkce, metoda, ....), druhou ndhodny vliv.

Pro casovou tadu yi, y2, 3 ,..., yv chceme predpoveédét dalSich K hodnot. FIS Sugeno je
navrzen pro xn vstupl a jednu vystupni hodnotu. Vstupem FIS jsou prvky ¢asové fady (a poptipadé
jejich kombinace) piedchéazejici hodnoté, kterou chceme predpovédét. Podle FIS nadefinovaného
v predchozi ¢asti dostdvame pouze jednu hodnotu predikce. Proto pro predpovéd’ K-Clent Casové
fady vypocet K-krat opakujeme, pficemz hodnotu predikce povazujeme za redlnou pro dalsi
vypocet.

Zname-li model (zakladni zavislosti) pro predpoveéd tady, pak pouze ladime jeho parametry.
Pokud ani model pro ptedpovéd fady nezname, pak do ladéni musime zapojit i tvorbu modelu.

Kvalitu predikce 1ze posuzovat podle vice kritérii. Mezi nejCastéjsi kritéria patii shoda trendu
predikce vyvoje Casové fady se skutecnosti (TREND), primémé chyba (MAPE) a maximalni
chyba (MAX).

Fuzzy Casové fady

Oznac¢me AR) tfidu vSech fuzzy mnoZin nad univerzem realnych ¢isel R a's hodnotami funkce
ptislusnosti ve svazu L = ({0,1), max, min,1,0). Dale oznaéme hodnotu fuzzy ¢asové tady v i-tém
obdobi fy;e AR), i = 1, 2, 3,..., N. Dostdvame fadu fuzzy mnozin {fy;}, i = 1, 2, 3,..., N, kterou
budeme nazyvat fuzzy ¢asovou radou.

M¢jme fuzzy ¢asovou tfadu {fy;}, i = 1, 2, 3,..., N. Ktéto fad¢ hledame vhodny FIS, ktery
vystihne jeji zavislost. Pokud takovy FIS najdeme, lze pomoci néj predpovédét dalsi cleny.
Predpokladejme, ze FIS ma n vstupnich proménnych a jednu vystupni proménnou. Fuzzy relaci,
ktera popisuje FIS, oznaéme S™™. Pak piedpovéd’ Ize ziskat sloZzenim:

ﬁ/Nﬂ = (ny.,,+1 X .. .><ny )o SFIS. (14)

Dalsi moznosti je FIS definovat tak, aby nepiedpovidal pouze jednu nasledujici hodnotu, ale
dalSich s hodnot. V tomto ptipad¢ dostavame:

(FN+1s s JINrs) = (N1 % . X iy )° ST, (15)

3 Piehled publikacnich vysledki zabyvajicich se popisem
redlnych procesti pomoci fuzzy inference systému

Pti popisu redlnych procesti pomoci fuzzy inference systému (FIS) byla vychodiskem namétena
data, poptipad¢ iinformace ziskané z teoretickych modeld. Mozné teoretické vlastnosti jsou
vyuzivany zejména pro urc¢ovani vhodnych vstupnich a vystupnich proménnych a také pro hledani
vhodného tvaru regresni funkce. Nejsou-li teoretické informace o procesu k dispozici, je nejprve
provedena analyza pomoci fuzzy mnozin. Na zakladé vysledkl je pak navrzena vhodné regresni
funkce a tato srovnéna s vysledky ziskanymi pomoci fuzzy mnozin.

3.1 Aplikace FIS pro odhad senzorickych vlastnosti syrii v procesu jejich
zrani

Prvni ¢éast publikaci zabyvajicich se popisem redlnych procesti se veénuje hleddni zavislosti
senzorickych vlastnosti syrti na slozeni vychozi smési. Procesem se zde rozumi zrani syrii za
pfedem zvolenych podminek. Vstupnimi proménnymi procesu jsou pomér zrani podporujicich soli
a doba zrani, vystupnimi proménnymi tvrdost a soudrZnost pro rizné typy syri. Proces zrani byl



zkouman jak pomoci regresni analyzy, tak fuzzy pfistupu. Naméfena data byla prolozena vhodnou
regresni plochou a plochou ur¢enou odladénym FIS. Vysledky obou metod byly velmi podobné.
Ptedpokladana polynomicka zavislost 3. fadu se potvrdila jak u regresni analyzy, tak i pomoci FIS.
Pro naméfena data byla pomoci FIS nalezena zavislost zobrazena na obr. 1.
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Obr. 1 Zavislost nalezena pomoci FIS.

Vysledky v expandované form¢ jsou publikovany v [39, 63, 64]

3.2 Aplikace fuzzy inference systému pro popis kvality motorového oleje
a stavu technického systému v provozu.

Prevazna céast autorovych publikaci z posledni doby se zabyva redlnymi procesy, jez se tykaji
vlastnosti motorového oleje a jejich zmén béhem provozu. Zkoumame proces, ktery popisuje
znehodnoceni motorového oleje v zavislosti na zatizeni, dobé provozu (naptiklad poctu ujetych
kilometrll), poctu dni od posledni vymény apod. Hlavni mysSlenkou je, ze po nalezeni vztahi
popisujicich znehodnoceni motorového oleje a pii vyuZiti znamych vlastnosti oleje pro bezchybny
chod motoru bude mozné stanovit dobu vymény oleje a odhadnout technicky stav systému, ve
kterém je olej umistén. K dispozici byla také data o motoru, ktery dosahl mezniho stavu v ramci
provadeéni Zzivotnostni zkousky. Vysledkem kromé optimalizace udrzby je vyznamnd uspora
provoznich nékladl pfi zachovani bezporuchového chodu motoru. Dalsi dil¢i vysledky, které 1ze
odvodit ze znalosti procesu degradace oleje i1 technického systému a jez sledujeme nepiimo
z diagnostického signélu, jsou:
- porovnani chovani motorového oleje pro rizné stupné zatizeni motoru,
- odvozeni meznich hodnot pro jiny typ zatiZeni, a to pfi znalosti chovani motorového oleje az
k dosazeni mezniho stavu motoru,
- odhad zlstatkového uzitecného technického zivota ve formé zbyvajicich provoznich
jednotek na jednu olejovou napli,
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- zpétné urCeni zatizeni kontrolovaného motoru, a to ze sledovanych charakteristik
motorového oleje,

- planovani provozu a optimalizace udrzbového zasahu, resp. modifikace stanoveného
systému technické udrzby,

- optimalizace nékladii na provoz a udrzbu formou predikce, odhadii a optimalizace, které
vyrazn¢ ovliviuji dil¢i 1 celkovou vysi ndkladi v etapé provozu a tdrzby.

Popis dat:

Data byla shromazd'ovana z motorového oleje pozemni logistické a bojové techniky ACR,
kterou lze rozdé¢lit do tii kategorii podle zatizeni motoru: lehka — Tatra T810, LR; stfedni — BVP,
PANDUR I, Iveco, Dingo; tézka - tank T-72M4CZ.

Nejrozsahlejsim souborem zpracovanych dat byly udaje z provozu tanku T-72/97M4CZ.

Vystupnimi proménnymi byly naméfené charakteristiky oleje. Pro stanoveni kvality oleje byly
vyuzity moznosti tribotechnické diagnostiky. VeliCiny méfené atomovou emisni spektrometrii —
AES/RDE:
Ferrum content [Fe], Chromium content [Cr], Lead content [Pb], Copper content [Cu],
Tin/stannum content [Sn], Aluminium content [Al], Nickel content [Ni], Silver/Argentum content
[Ag], Silicon content [Si], Borium content [B], Natrium content [Na], Magnesium content [Mg],
Calcium content [Ca], Barium content [Ba], Phosphor content [P], Zinc content [Zn],
Molybdenum content [Mo], Titanium content [Ti], Vanadium content [V].

Veli¢iny métené ¢asticovou analyzou — LNF:

Total number of particles [TNP/ml], Number of cutting particles [CUT/ml], Number of sliding
particles [SLI/ml], Number of fatigue particles [FAT/ml], Percentage of Large Particles [PLP].
Veli¢iny métené spektroskopii - FTIR:

Fuel content [FueC], Water contents [WaterC], Glycol content [GCJ, Oxidation products content
[OxPC], Nitration products content [NPC], Sulphating products content [SPC], antioxidation and
antiwear additives content [AOWP], soot content [OS].

Veli¢iny méfené podle CSN EN ISO:

Kinematic viscosity [KV], Flash point [BV], Total Alkalinity Number [TBN].

Hodnoty téchto veli¢in byly brany jako vystupni proménné procesu. Lze je obecné rozdélit do
dvou kategorii — na ¢astice vzniklé opotiebovanim a ¢astice aditiv. Z obecné teorie 1ze usoudit na
zékladni vztahy vystupnich proménnych z téchto kategorii. Pfedpokladame, Ze bchem chodu
motoru roste pocet Castic vzniklych opotfebovavanim a klesd mnozstvi aditiv. Vice informaci Ize
najitv [1, 4, 8, 16, 20, 21, 38].

Pro tanky a T810 byla provedena vicendsobnd analyza provoznich dat z oleje. Vzhledem
k velikosti datového souboru se autor zaméfil na data z tankl. K dispozici bylo nejvice vstupnich
proménnych. U korelacni analyzy byly kromé zédkladni korelaéni matice nalezeny vicenasobné
korelace a parcialni korelace pro vybrané skupiny proménnych. Dale byla provedena analyza
hlavnich komponent, faktorové analyza a shlukova analyza. Vysledky v expandované formé jsou
publikovany v praci [32, 33, 34].

Cilem bylo odhalit zikladni zavislosti (linedrni zavislosti) pfedevSim mezi vstupnimi
a vystupnimi proménnymi. Vzhledem k vy$§i mnohondsobné korelaci a parcidlni korelaci pro
pocet motohodin od vymeény oleje se pro dal§i zkoumani zizily vstupni proménné na pocet dnii od
vymeny oleje [denO] a pocet motohodin od vymény oleje [MhO]. Z vicenasobné analyzy vyplyva,
ze pro hlubsi poznani chovani motorového oleje na provozné ekonomickych ukazatelich je vhodné
se zaméfit na vystupni veli¢iny Fe, Pb, AOWP. Vychazelo se z linearnich regresnich funkci —
polynomt riznych stupiili, linedrnich regresnich funkcei pro rtizné typy bazovych funkei, nelinedrni
regresni funkce. Uspé&$nost prolozeni byla hodnocena pomoci koeficientu determinace, popiipadé
upraveného koeficientu vzhledem k poctu bazovych funkci. Vhodnad regresni funkce byla zvolena
sohledem na determinace a slozitost (napf. pocet bazovych funkci). Byla vybrana co
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nejjednodussi regresni funkce sco nejvétSim koeficientem. U tanku byla pro Fe zvolena
kvadraticka zavislost a vysledny tvar pro MhO byl

y=9,886 +0,12649x 0,000126x%, R* = 0,5922 (16)
U BVP byla pro MhO a Fe zvolena linearni:
y=13,721 + 0,0949x, R* = 0,3856 (17)
U T810 byla pro MhO a Fe zvolena zavislost obsahujici odmocninu:
y =11,616 +0,5682x"%, R* = 0,3732. (18)

Vysledky v expandované formée jsou publikovany v praci [26, 30, 31, 32, 35, 67].

Tyto zvolené regresni funkce byly ovéfeny porovnanim se zavislostmi nalezenymi pomoci
fuzzy mnozin (FIS). Riizné typy zavislosti nalezenych pomoci FIS byly vypocteny vzhledem
k riznym poctim jazykovych hodnot a rizné zvolenému tvaru vyznamu jazykovych hodnot. Na
obr. 2, 3, 4 a 5 je porovnana zavislost nalezend pomoci FIS a intervalového odhadu pro stfedni
hodnoty pro Fe v zavislosti na MhO u tanku, BVP, T810 a AOWP na MhO u tanku.
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Obr. 2 Porovnani zavislosti Fe na MhO u Obr. 3 Porovnani zavislosti Fe na MhO u
tanku pomoci FIS a regresni analyzy. BVP pomoci FIS a regresni analyzy.
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Obr. 4 Porovnani zavislosti Fe na MhO u Obr. 5 Porovnani zavislosti AOWP na MhO u
T810 pomoci FIS a regresni analyzy. tanku pomoci FIS a regresni analyzy.

Vysledky v expandované forme jsou publikovany v praci [29, 31, 35, 39, 67].
VEtsi pozornost byla vénovana hodnot¢ AOWP. Bylo zkoumano mnozstvi AOWP vzhledem
k MhO ataké k dnyO. Napftiklad pro tank byla nalezena zavislost AOWP na MhO:

y =92.3456 - 0,0333x+0.000027x%, R>=0,1198 , (19)

viz (obr. 5). Vysledky jsou v expandované formé publikovany v praci [27]. Pro T810 jsou
vysledky publikovany v praci [23].

Na zaklad¢ nalezeni vhodné&jSich vztaht pro popis zavislosti Fe na MhO pro jednotlivé typy
vozidel byly piepocteny destrukce pro jiné typy vozidel. Vysledky v expandované formé jsou
publikovany v praci [29, 31, 35].
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Dalsi otazkou bylo, zda se v zavislosti Fe (Pb, AOWP) na MhO vyskytuji oblasti s riznym
chovanim systému a vyvojem degradace. V prvni fazi se vyzkum soustfedil na dvé¢ oblasti
rozdelené v hodnoté xy. Zavislost v oblastech pro x < xo, x > xo Fe (Pb, APP) na MhO byla zvolena
linearni (pfimka). Hledala se takovéa hodnota x, ktera by nejlépe vystihla namétena data. Dale byla
pouzita ptimka, kterd byla ,,zlomena“ v hodnoté xo. I v tomto piipad¢ byla hleddna hodnota x
Vysledky v expandované formée jsou publikovany v praci [22, 24, 25, 37].

Dale byla vySetfovana zavislost vybranych vystupnich proménnych (Fe, Pb, AOWP) na
vstupnich proménnych (dnyO, MhO). Opét pro nalezeni moznych vztahi byly vyuzity fuzzy
mnoziny a regresni analyza. Z povahy téchto metod vyplyva, Ze pouzitim fuzzy mnozin byla
ziskana zavislost, jez se vice blizila k naméfenym hodnotam. Pro riznou volbu poctu jazykovych
hodnot pro pfislusné proménné a pro rizné tvary jazykovych hodnot bylo nalezeno vice tvari FIS,
jez jsou nejlépe prezentovany ve tvaru FIS plochy. Na obr. 6 jsou ukdzany FIS plochy pro
zavislost Fe (AOWP) na dnyO, MhO.

AOWP [%]

1000
1200

1400 o o 1400 0 Operating time [Mh]
Calendar time [day] Operating time [Mh] Calendar time [davl

Obr. 6 Zavislosti Fe (AOWP) na dnyO, MhO u tanku nalezené pomoci FIS.
Vysledky v expandované forme jsou publikovany v praci [24, 28, 65, 66].

P11 hledani zavislosti pomoci regresni analyzy byly s ohledem na nalezené zavislosti u jednoho
vstupu zvoleny linearni regresni funkce-specialn€ regresni rovina a regresni paraboloid. Vysledky
v expandované formé& jsou publikovany v préci [24, 34, 65, 66].

Pro bezporuchovy provoz systému jsou uréeny mezni hodnoty nékterych vystupnich veli¢in.
V piipadé tanku se pracuje s kritickymi hodnotami FHT néasledovné: Fe — 50ppm, Pb — 15ppm,
AOWP — 20% ptvodni hodnoty (100%). Pfi znalosti kritickych hodnot se miizeme zeptat, jak
dlouho musi byt systém (motor) v provozu, nez vybrané métené parametry dosahnou dané kritické
hodnoty. U tanku byly vySetfovany zavislosti Fe (Pb, AOWP) na MhO, Fe (Pb, AOWP) na dnyO
samostatné a Fe (Pb, AOWP) na MhO, dnyO. Vysledna zavislost vychazi z nalezenych zavislosti
pomoci FIS. Vysledky (Fe) jsou publikovany v praci [34].

Ze zkoumanych zavislosti u tanku se ke kritické hodnoté nejvice pfiblizilo Zelezo (Fe — 50
ppm). Tento vysledek je v souladu s pocatecni korelacni analyzou. Proto se pro nalezeni vhodného
zpusobu udrzby se vychazelo prave z této zavislosti

Pozadavky na vyménu oleje u tanku: maximalné 200Mh nebo maximalné 2 roky. Porovnanim
téchto pozadavki (zelen€ ohrani¢ena oblast) s hranici dosazeni kritické hodnoty (zvyraznéna
cervenda kiivka) l1ze u tanku odhalit znacny prostor rezervy k modifikaci udrzby tak, aby nebyla
dosazena kritickéd hodnota.

Vysledky pro regresni analyzu jsou publikovany v [34].
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Obr. 7 Porovnani pozadavki na udrzbu s kritickou hodnotou pro Fe nalezené pomoci FIS.
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Obr. 8 Porovnani pozadavkil na adrzbu s kritickou hodnotou pro Pb nalezené pomoci FIS.
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Obr. 9 Porovnani pozadavkl na tidrzbu s kritickou hodnotou pro AOWP nalezené pomoci FIS.
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4 Ptehled vysledki z publikaci zabyvajicich se popisem ¢asovych
fad pomoci fuzzy inference systému

4.1 Aplikace FIS pro popis ¢asové fady

Fuzzy inference systém byl pouzit také pro analyzu casovych fad, ptfedevs§im z ekonomické
a energetické oblasti. Zvolené ¢asové fady byly popsany vhodnym FIS (nebo vice vhodnymi FIS)
a jejich pomoci byly piedpovézeny dalsi Cleny fady. V ekonomické oblasti byla pozornost
vénovana vyvoji cen akcii a kurzi mén. Vysledky v expandované formé jsou uvedeny
v publikacich [48, 46, 50, 53, 60, 62].

VéEtsi pozornost byla zaméfena piedevSim na Casové fady z oblasti energetiky. Jednalo se o
spotiebu tepla a zejména o odhad spotieby elektrické energie v CR. U spotieby tepla byla
zkoumana &asové fada spotieby tepla v Brné a Olomouci. Usp&snost piedpovédi byla porovnana
s kontrolnimi daty a také sjinymi metodami pro popis Casovych fad — Box-Jenkinsonovou
metodou a s predpoveédi s vyuzitim neuronové sité. V obou ptipadech se predpovéd’ pomoci FIS
vzhledem k ohodnoceni MAPE ukazala jako nejlepsi. Pfedpovédi ukazuji obr. 10.

Real

——=— Prd.EJ

—=— Fred NN

Fred FL

Obr. 10 Pfedpovéd’ spotieby tepla pro Olomouc
porovnana s dal§imi metodami a skute¢nymi hodnotami.

Vysledky v expandované forme jsou publikovany v praci [6, 47, 58].

Aplikace fuzzy inference systému byla také pouzita pro odhad dal§iho pribéhu Casové tady
popisujici spotiebu elektrické energie v Ceské republice. V publikacich [51, 54, 59, 61] byla na
zakladé predpovédi pocasi (pfedevsim teploty) a informaci o spotiebé v predchédzejicim obdobi
odhadovana spotieba v nasledujicim obdobi. VEtsi pozornost byla vénovana popisu Casoveé fady
spotieby pomoci FIS. Vychodiskem byly tdaje o tydenni brutto spotfebé v Ceské republice od
ledna 1998 do dubna 2009 v tydennim intervalu — 590 ¢lent ¢asové fady. Tato data byla rozdélena
na data ladici — spotfeba od roku 1998 do poloviny roku 2007 — a testovaci — spotfeba od roku
2008 do dubna 2009. Vzhledem k tomu, Ze nebyla k dispozici Zadna informace o zavislostech
¢lenli fady na ¢lenech ptedchozich, byly vytvofeny a vyladény FIS pro rlizny pocet vstupnich
jazykovych proménnych. Nad ladicimi daty byly odladény FIS s poftem vstupnich proménnych
n=1,...,33 a poctem pravidel odpovidajicim poctu shluki (p = 1,...,17). Pomoci kazdého FIS byla
provedena ptedpovéd spotieby pro Usek casové tady odpovidajici kontrolnim datim a tato
piredpovéd’ byla porovnana s kontrolnimi daty. Pro pfedpoveéd’ dalSich ¢lenti Casové fady byly
pouzity ty FIS, které mély nejmensi MAPE a MAX. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pro 25, 26
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a 27 vstupnich proménnych. Pocet pravidel byl od 3 do 7. Bylo ptedpovézeno 52 hodnot — jeden
rok. Na obr. 11 jsou ro¢ni pfedpovéedi s tydennim intervalem nalezené pomoci vybranych FIS.

GWh Predpovéd tydenni brutto spotifeby od dubna 2008 do
[GWh] dubna 2010
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Obr. 11 Pfedpovéd’ brutto spotieby elektiiny pro CR na dalii rok pomoci vybranych FIS.

Pomoci vybranych FIS byla také provedena prognoéza spotieby na dalSich 5 let v tydennich
intervalech. Na jejich zaklad¢ byla vypoctena rocni spotieba. Tato prognoza v expandované forme
byla publikovana v [52, 56] vroce 2009. Pozd¢ji byla pfedpovéd porovnana se skuteCnymi
hodnotami brutto spotfeby. Pfedpovéd’ a srovnani se skutecnou spotiebou je na obr. 12.

[GWh]
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Obr. 12 Prognéza brutto spotieby elektiiny pro CR na roky 2010-2013 spolu s realnymi daty
Na zakladé novych Clent ¢asové fady byla provedena opét predpoveéd’ brutto spotieby elektiiny

v CR pro roky 2014-2016. S vyuzitim FIS byly ziskany nasledujici pfedpovédi uvedené na obr.
13. Na obr. 14 je ptedpoveéd’ porovndna se spotiebou pro rok 2014.
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Obr. 13 Predpovéd brutto spotieby elektiny pro CR na roky 2014-2016 — tydenni interval

[GWh] Predpovéd spotfeby na rok 2014-2016
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Obr. 14 Piedpovéd brutto spotieby elektiiny pro CR na roky 20142016 — tydenni interval

4.2 Aplikace FIS pro nalezeni zavislosti u vice ¢asovych tad

Dalsi moznosti vyuziti FIS u ¢asovych tad je nalezeni zavislosti mezi spotiebou elektrické energie
a pocasi. K dispozici byly casové tfady spotieby a casové fady popisujici pocasi — teplotu,
mnoZzstvi srazek a pocet hodin slune¢niho svitu. Tato zavislost byla zkoumana v mési¢nich
a roCnich intervalech. V mési¢nich intervalech byla zjisténa nejveétsi zavislost na teploté — obr. 15.
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Obr. 15 Nalezena zavislost spotieby na teploté (teplot¢ a mnozstvi srazek) v mésicnich
intervalech pomoci FIS.

V ro¢nich intervalech nebyla Zzadna vyrazna zavislost zjisténa. Tyto a dalsi vysledky v
expandované formé jsou publikovany v praci [7, 45, 49, 51, 54, 59].

4.3 Zobecnéni fad na fuzzy fady

Fuzzy Casova tada je posloupnost fuzzy mnozin. Tyto fuzzy casové tfady jsou zobecnénim
casovych tad, které jsou Casto vyuzivany v ekonomické oblasti. Jsou to Casové fady, jejichz kazdy
¢len popisuje zjednodusené¢ vyvoj Casové fady ve zvoleném kratkém tuseku (minuta, hodina,
den,...). Casova fada vtomto useku je popsdna pomoci &ty &isel — poatedni, koncovou,
maximalni a minimélni hodnotou. Prace zabyvajici se fuzzy casovymi fadami popisuji vlastnosti
fuzzy Casovych tad, vytvoreni fuzzy ¢asové fady z ekonomickych tad a predpovéd fuzzy Casové
fady pomoci FIS. Ptiklad fuzzy ¢asové fady a jeji pfedpoveéd’ je ukazana na obr. 28 a 29.
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Obr. 16 Priklad fuzzy casové tady a jeji predpovéd

Vysledky v expandované formé jsou publikovany v praci [55, 57].
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5 Zavér

Z prezentovanych vysledku je ziejmé, ze pii hledani zavislosti v rdmci readlného procesu je vyuziti
fuzzy mnozin jednou z vhodnych metod. Napftiklad pii porovnani nalezené zavislosti s regresnimi
modely Ize odhadnuté zavislosti porovnat s intervaly spolehlivosti. Predpokladame-li pouze jednu
vstupni proménnou, jsou zavislosti odhadnuté pomoci FIS dokonce v oblastech pro intervalovy
odhad stfedni hodnoty. Dalsi srovnani zavislosti nalezenych FIS se ukazuje v piipad¢ casovych
fad: zde lze tuspéSnost nalezené zavislosti odhadnout piesnosti pfedpovédi. Srovnani FIS
s neuronovymi sitémi, popf. se statistickymi metodami (Box-Jenkins,...) také ukazalo vhodnost
pouziti FIS.

Autor se do budoucna zaméfi na rozSiteni vysledkii ziskanych z dat o motorovém oleji do
podoby, jez by umoznila navrhnout metodu udrzby s ohledem na provozni a ekonomické aspekty.

Obecngjsi zaméteni predstavuje pouziti FIS na procesy, které je nejen obtizné popsat pomoci
n¢jakého analytického vyjadreni, ale v nichz nékteré proménné mohou nabyvat kvalitativnich
ordinalnich hodnot, tedy procesy, jez byvaji popsany slovné (napiiklad odhad senzorickych
vlastnosti vina, ur¢ovani diagnézy u pacientd,...).
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Abstract

The work deals with the use of fuzzy sets (especially fuzzy inference system - FIS) to find
dependencies in the process. After a brief introduction to the topic, the paper describes the main
results of the FIS in practice. Attention is focused on two basic areas - finding a relationship
between input and output process variables and on time series. In the process, attention was
focused on cheese ripening and especially the behavior of motor oil. For the latter can be found
from the relationships and the quality requirements for oil suggest optimal replacement time.

As to the time series: their behavior is described by appropriate FIS and with his help other
members were predicted. Further, FIS were used to find the dependence in multiple time series and
to describe the fuzzy line.
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