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ABSTRAKT

V predloZenej praci sme sa zaoberali moZznostami aplikacii zvolenych fuzzy
pristupov na modelovanie roznych redlnych situacii. V prvej Casti prace sme
pomocou fuzzy inferen¢ného systému typu Takagi-Sugeno klasifikovali drevné
huby rodu Ganoderma do $iestich druhov na zaklade ich morfologickych znakov.
V dalSej cCasti prace sme sa zaoberali spracovanim a analyzou obrazkov
pneumatik automobilov. NaSim cielom bolo vytvorit’ databdzu vzorov dezénov
pneumatik analyzou obrazkov stiahnutych z internetu. Po stiahnuti obrazkov
Z internetu sme zistili, Ze je potrebné rozdelit’ ich do réznych tried podla toho,
Vv ktorej Casti obrazka je najlepsie viditeI'ny vzor dezénu pneumatiky. Navrhli sme
tri rOzne pristupy, vyuzivajuce tzv. intuicionistické fuzzy mnoziny, na klasifikaciu
pneumatik do vopred zvolenych tried. Pre jednu z tried pneumatik sme navrhli
metodu na lokalizaciu vzoru dezénu pneumatiky pomocou fuzzy inferencného
systétmu typu Takagi-Sugeno. V nasledujicej casti prace sme sa venovali
vlastnostiam a aplikaciam tzv. medzikriterialnej analyzy. Tato metoda bola
navrhnutéd na ur€ovanie vzdjomného vzt'ahu medzi dvojicami kritérii. V praci sme
predstavili algoritmus, pomocou ktorého je mozné urcit’ l'ubovolnu k-ticu kritérii
S porovnatel'nymi vzajomnymi vztahmi. Nasledne sme medzikriterialnu analyzu
pouzili na posudenie vplyvu lieCby, navrhnute; naSimi kolegami, na priebeh
tzv. Bechterevovho ochorenia. V zavere¢nej Casti prace sme sa zamerali na opis
najnovsieho vyskumu autorky, ktory bol venovany analyze vzajomnych vzt'ahov
medzi dopravou, meteorologickymi podmienkami a emisiami v meste Praha.
Aj pri tomto vyskume boli pouzité fuzzy inferenc¢né systémy typu Takagi-Sugeno,
ktoré boli optimalizované vyuzitim adaptivnych neuro-fuzzy inferencnych
systémov.



ABSTRACT

Following work presents various applications of fuzzy approaches used
in solution of practical tasks. In the first part of the work, we used a fuzzy
inference system of the Takagi-Sugeno type to classify wood-decaying
macrofungi of the Ganoderma genus into six species based on their morphological
features. In the next part of the work, we dealt with image processing
of automobile tires. Our task was to create a database of tire tread patterns
for processing of images downloaded from the various online sources. We have
proposed three different approaches, using the intuitionistic fuzzy sets,
for classification of tires into preselected classes. For one of the classes,
we proposed a method based on locating a tire tread pattern using Takagi-Sugeno
fuzzy inference system. In the following part of the work, we focused on the
properties and applications of intercriteria analysis. This method was designed
to determine the relationship between the pairs of criteria. In this work,
we introduced an algorithm that can be used to determine any k-tuples of criteria
with comparable relationships. Subsequently, we used intercriteria analysis
to assess the impact of the proposed treatment on the patients with Bechterev's
disease. In the last part of the work, we focused on the description of the author's
latest research, which is devoted to the analysis of mutual relations between
traffic, meteorological conditions and emissions in the city of Prague. Takagi-
Sugeno fuzzy inference systems were also used in this research, which were
optimized by using adaptive neuro-fuzzy inference systems.
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UVOD

S pojmom umeld inteligencia sa v dneSnom svete stretol pravdepodobne kazdy
clovek. Ulohou vedcov je navrhnat' také systémy, pomocou ktorych by bolo
mozné napodobiiovat’ myslenie ¢loveka a pomahali by mu nielen pri rieSeni

zlozitych a nebezpecnych uloh, ale boli by uplatnitel'né aj v kazdodennom Zivote,
pricom by ul'ahCovali zivot a vyrazne Setrili r6zne energetické zdroje.

Umelud inteligenciu moéZeme rozdelit’ na dve hlavné podoblasti — klasicka
umelt inteligenciu a vypoctovu inteligenciu (pozri [1]). Autorka prace zamerala
svoj vyskum na tvorbu aplikacii s vyuzitim prostriedkov z oblasti vypoctove]
inteligencie. Hlavnymi piliermi vypoctovej inteligencie st evolu¢né algoritmy,
umelé neurdnove siete a fuzzy mnoziny. Prve dva pristupy napodobiiuji procesy,
ktor¢ sa vyskytuji v zZivej prirode. Fuzzy mnoZiny su vytvorené tak,
aby umozZznovali pracovat’ s pojmami bezZnej reci.

Fuzzy mnoziny boli navrhnuté ako systémy, ktoré su schopné pracovat
S nepresnymi, neurCitymi udajmi. Prave takéto nepresné pojmy pouzivame
Vv kazdodennom Zivote. Na rozdiel od evolucnych algoritmov (kde sa
pri vypoctoch pouZzivaji nahodné procesy) aumelych neurdénovych sieti
(kde konecny vysledok je ovplyvneny nédhodnym rozdelenim udajov
na trénovacie a testovacie udaje, d’alej zvolenym typom umelej neurdénove;j siete,
poctom skrytych vrstiev siete a po¢tom neurdénov v nich), systémy obsahujice
fuzzy mnoZiny su charakteristické dobre zrozumitel'nou bazou pravidiel. Baza
pravidiel je zvycCajne vytvorena pomocou tzv. AK — POTOM pravidiel
(angl. IF — THEN rules), ktoré obsahuju pojmy beznej re¢i. Pri tvorbe fuzzy
pravidiel sa na vstupe, av mnohych pripadoch aj na vystupe, zadavaja
tzv. jazykové premenné. Ich hodnoty st ur€ované pomocou fuzzy mnoZin.
V pripade, ak na vystupe pravidla nie je pouzita jazykova premenna, pouZiva
sa na definovanie vystupu polynomicka funkcia. Baza pravidiel je bud’ vytvorena
na zaklade skusenosti expertov, alebo je odvodend z vysledkov ziskanych
analyzou velkého mnoZstva udajov.

Ciel'om tejto prace je poukazat’ na moznosti aplikacii viacerych fuzzy pristupov
na analyzu Udajov zrdznych oblasti redlneho Zivota. VSetky vysledky
prezentované v tejto praci boli publikované v priebehu poslednych rokov. Dva
¢lanky boli publikované v karentovanych ¢asopisoch, d’alSie Styri ¢lanky boli
publikované v medzinarodnych cCasopisoch, ostatné vystupy boli publikované
v konferenénych zbornikoch konferencii. Dva zuvedenych c¢lankov vznikli
v spoluautorstve s vedcami z bulharskej akadémie vied. Podobne dva prispevky
vznikli v spoluautorstve s vedcami z CVUT v Prahe. Vietky uvedené vysledky
predstavuju prinos z pohl'adu vyuzitia fuzzy pristupov a aplikovanej informatiky
v rdznych oblastiach Zivota.



1. MODELOVANIE FUZZY POJMOV

V tejto Casti prace uvddzame definicie zdkladnych matematickych Struktur,
ktoré st neskor pouzité v praci. Viac informdcii o ré6znych fuzzy Struktarach
a fuzzy pristupoch moze Ccitatel' ziskat’” napriklad z u€ebnice Fuzzy mnoZiny
v informatike (pozri [2]).

1.1. Od Kklasickej logiky k fuzzy logike

V kazdodennom zivote vel'mi casto pouzivame nepresné vyjadrenia,
ktoré z matematického pohl'adu nie st jasne ohrani¢ené. MoZeme ich nazvat
vagnymi alebo fuzzy pojymami. Prvi publikovani mysSlienku matematického
modelovania fuzzy pojmov nachadzame v ¢lanku Lotfi A. Zadeha z roku 1965

[3].

Definicia:

Nech mnozina A je podmnozinou univerza X. Potom funkciu puy,,
ktora kazdému prvku z univerza X priradi hodnotu z intervalu (0, 1), nazyvame
Sfunkciou prislusnosti fuzzy mnoZiny A a piseme py: X = (0, 1). Fuzzy mnoZina
je jednoznacne dand pomocou jej funkcie prislusnosti.

Definicia:
Hodnotu u,(x), ktort priradi dana funkcia prislusnosti fuzzy mnoziny A
danému prvku x nazyvame stupiiom prisluSnosti prvku x do fuzzy mnoZiny A.

1.2. Fuzzy odvodzovanie

Ako uz bolo spomenuté, fuzzy mnoziny boli navrhnuté na analyzovanie udajov
vyjadrenych pomocou vagnych pojmov. Fuzzy odvodzovanie je proces,
v ktorom odvodzujeme zdvery na zaklade informacii, ktoré obsahuji vagne
pojmy. Pri fuzzy odvodzovani sa pouZzivaja fuzzy pravidla typu AK-POTOM.

Vo fuzzy logike pouZivame zovSeobecneny modus ponens, ktory mozZeme
vyjadrit pomocou nasledujicej schémy

Pravidlo AK Xje A, POTOM Y je B.
Pozorovanie XjeA.
Zaver YjeB"

pricom poZadujeme, aby bolo splnené pravidlo

AK A" = A,POTOM B = B.



Nech je dané pravidlo
P: AK X je A,POTOMY je B.

Nezname X a Y nazyvame jazykové (lingvistické) premenné. Hodnoty
jazykovych premennych su v prezentovanom pravidle oznaené pismenami A
a B. Jazykové premenné, ktoré sa nachadzaju v predpoklade pravidla, ozna¢ujeme
ako vstupné jazykové premenné. Jazykové premenné, ktoré sa nachadzaju
v désledku pravidla, sa nazyvaja vystupné jazykové premenné. Pri opise urcitého
problému najprv zvolime vhodné vstupné a vystupné jazykové premenné.
Nasledne im priradime hodnoty jazykovych premennych. Hodnoty vstupnych
jazykovych premennych sa pri fuzzy odvodzovani vzdy vyjadruju pomocou fuzzy
mnozin. Hodnoty vystupnych jazykovych premennych sa pri fuzzy odvodzovani
vyjadruju pomocou fuzzy mnoZzin, alebo pomocou vhodnych funkeii.

Pomocou operatorov fuzzy konjunkcie, fuzzy disjunkcie afuzzy negdcie
moZzeme vytvarat zloZitejSie pravidla. Napriklad, ak na spojenie viacerych
vstupnych jazykovych premennych pouzijeme konjunkciu, dostaneme pravidlo

P: AKX, jeA, A X,jed, A .. A X, jeA, POTOMY jeB.

S vyberom operatorov konjunkcie, disjunkcie a negacie pri tvorbe pravidiel
suvisi aj urCovanie tzv. vahy pravidla, ktora ovplyviiuje, akou mierou sa vystup
konkrétneho pravidla premietne do celkového vystupu systému.

Definicia:
Nech je dané pravidlo

P: AKX, jeA, A X,jedA, A .. A X, jeA, POTOMY jeB.

Nech hodnoty vstupnych jazykovych premennych A, 4,, ..., A, su vyjadrené
pomocou fuzzy mnozin pis , Ua,, .-, Ha, @ NECh hodNOty x4, X5, ..., X, predstavuju
ostré pozorovania vstupnych jazykovych premennych A4, 4,, ..., A,, potom vahu

tohto pravidla uré¢ime pomocou vzorca
w=T(w,w,, .., W,)

kde w; = uy4,(x;) prekazdé i = 1,2,...,naT je zvolena t-norma.

Pri opise urcitého systému vécSinou pouzivame viacero pravidiel. Tieto
pravidla vytvaraja tzv. bdazu pravidiel B. PiSeme

B ={P1,P2,...,Pk}.



1.3. Fuzzy odvodzovanie zaloZené na Takagiho-Sugenovom FIS

Autormi Takagiho-Sugenovho FIS st T. Takagi, M. Sugeno a G. Kang [4].
Navrhli ju v roku 1985. Dnes sa pouziva vo viacerych vednych oblastiach, pricom
pravidld mézu byt navrhnuté expertom z danej oblasti, alebo mézu byt pouzité
postupy, ktoré boli vyvinuté na automatické generovanie pravidiel z nameranych
udajov.

Definicia:

Nech X;,X,,..,X, sa vstupné jazykové premenné, ktorych hodnoty
su  vyjadrené pomocou fuzzy mnoZin Ay, Ajj, ..., Anj, J=1,2,.. k.
Nech x;,x,,...,X, st ostré pozorovania vstupnych jazykovych premennych
a nech je dand baza pravidiel B = {P,, Py, ..., P}, priom pravidlo P; ma tvar

P: AKX, jeA;; A X, jeAy; A .. A X, jeA,;,POTOMY je f;.

Potom, ak kazda vystupnd jazykovda premennd Y je vyjadrend pomocou
funkcie f;, ktora je polynomickd, tak fuzzy inferen¢ny systém urceny tymito
pravidlami, nazyvame Takagiho-Sugenov fuzzy inferenény systém.

Definicia:

Nech baza pravidiel B obsahuje k pravidiel. Nech kazdé pravidlo P;,
j=1,2,..., k, priradi danej n-tici vstupnych hodndt x = (x4, x5, ..., X;,) vystupni
hodnotu y;, potom celkovy vystup premennej y, dostaneme zo0 vzorca

k
_ Lj=1Wj)j
Yx = k
j=1Wj

kde w; je vaha j-teho pravidla.

Pri analyze velkého mnozstva udajov sa na navrh a optimalizaciu fuzzy
pravidiel pouZivaju aj umelé neurdnové siete. Napriklad je mozné pouzit’ systém
snazvom ANFIS (angl. adaptive neural fuzzy inference systems),
ktory kombinuje vyhody umelych neurdénovych sieti a fuzzy mnozin (pozri [5]).



2. MOZNOSTI ROZSIRENIA TEORIE FUZZY
MNOZIN
Teodria fuzzy mnozin si velmi rychlo po svojom vzniku naSla uplatnenie
vo viacerych vednych oblastiach, aj v zariadeniach kazdodenného zivota.
Postupne sa ukézalo, ze ani fuzzy mnoziny nezachytdvaju neurcitost’ s takou

mierou, aby boli dostacujice pre vSeobecné pouzitie. Z tohto dovodu boli
navrhnuté r6zne rozSirenia fuzzy mnozin.

2.1. Intuicionistické fuzzy mnoziny

Myslienka o intuicionistickych fuzzy mnozinach (angl. intuitionistic fuzzy sets,
[F-sets) bola prvy krat publikovand v roku 1983 bulharskym matematikom
K. T. Atanassovom [6]. Motivaciou pre zavedenie takéhoto typu mnoZin bol fakt,
ze myslenie Cloveka nepouZziva striktni negaciu urcitého vyroku, a teda ak ¢lovek
nejakému prvku x priradi do zvolenej mnoziny A hodnotu prislusnosti p,(x),
potom z toho automaticky nevyplyva, ze dany prvok nepatri do mnoziny A
so stupnom prislusnosti rovaym hodnote 1 — u,(x). To viedlo k myslienke
zaviest' novu funkciu, tzv. funkciu neprislusnosti v,.

Definicia:
MnoZinu A, ktora je zadana pomocou usporiadanej trojice

A= {(x, MA(x),vA(x)),x € X},

pricom VX EX: 0< pu,(x) <1, 0<vy(x)<1a0< py(x)+vy(x) <1,
nazyvame intuicionistickd fuzzy mnoZina. Funkciu u, nazyvame funkciou
prislusnosti intuicionistickej fuzzy mnoZiny A, funkciu v, nazyvame funkciou
neprislusnosti intuicionistickej fuzzy mnoziny A.

Definicia:
Nech A je intuicionisticka fuzzy mnozina. Funkcia 14, pre ktoru plati

ma(x) =1— (.UA(X) + VA(x))

pre kazdé x z univerza X, sa nazyva mierou neurcitosti intuicionistickej fuzzy
mnoZiny A.

V sucasnej literature sa namiesto oznacenia intuicionistické fuzzy mnoZiny
pouziva oznacenie IF-mnoZiny (angl. I[F-sets), nakol’ko po publikovani
poznatkov o intuicionistickych fuzzy mnozinach v zahrani¢nej literatare
(napr. [7]), doSlo k burlivej diskusii, preCo by sa mali prave tieto mnoZiny
povazovat za intuicionisticke [8].
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[F-mnoziny je mozné interpretovat’ geometricky. Z pohl'adu vysledkov
uvedenych v tejto praci je zaujimava interpretacia [ F-mnozin, ktord je zobrazena
na obrazku 2.1. Tato interpretacia znazoriuje, ze kazdému prvku z univerza X
je priradena dvojica hodnot z trojuholnika ur¢eného bodmi (0, 0), (0,1) a (1, 0).
Pre nase potreby budeme tento trojuholnik nazyvat’ I F-trojuholnik.

(0,1)

(0, 0) (1,0)

Obr. 2.1: Druha geometricka interpretacia IF-mnozin

Definicia:
Nech su dané dve [F-mnoziny A = (,uA(x),vA(x)), B = (,uB(x),vB(x)),
potom plati

A=B o py(x) = pp(x) A vya(x) =vp(x),
ACSB S py(x) < pug(x) A va(x) = vp(x).

Na porovnavanie prvkov z urcitej mnoziny mézeme pouzit’ mieru podobnosti
(angl. similarity measure), resp. mieru vzdialenosti (angl. distance function)
(pozri napriklad [9]). My sme pouzili obidve spomenuté miery, uvedieme preto
ich zakladné vlastnosti a nasledne konkrétne funkcie, ktoré sme pouzili.

Definicia:
Funkcia S: F X F — (0, 1) sa nazyva mierou podobnosti na IF-mnoZindch,
ak pre 'ubovol'né tri prvky A4, B, C € F plati

1. S(A,B) = S(B, 4),

2. S(4B)=1< A =B,
3. akACS B c C,potom S(4,C) < S(A,B) azaroven S(4,C) < S(B, ().

11



Definicia:
NechX = {x;, x5, ...,x,} anechA,B€F, potom kosinusovdi miera
podobnosti medzi dvomi [F-mnoZinami je dana predpisom

e waCe)up() +va(x)ve(xy)
S-(A,B) =— .
c(4,B) n; VI () +v2 () JuE () + vE(xy)

Definicia:
Funkcia d: F X F — (0, ) sa nazyva mierou vzdialenosti na IF-mnoZindach,
ak pre l'ubovolné tri prvky A, B, C € F plati

1. d(A,B) = d(B,A),
2. d(A,B) =0 A =B,
3. akA S Bc C,potomd(A,C) =d(A, B)azarovend(A,C) = d(B,C).

Definicia:
Nech X = {x;, x5, ..., X, } anechA4,B € F. Potom normalizovand
hammingovska miera vidialenosti na IF-mnoZindch je dana predpisom

1 n
dy(A,B) = %Z(lﬂA(xi) —up ()| + va(x) —vp (x| + |ma(x) — mp (x)])

a normalizovanda euklidovska miera vzdialenosti na IF-mnoZindch je dana
predpisom

1 < 2 2
dp(4,B) = = > ((Ha(x) — 1)) + (vaCx) = v (D)

+ (male) — ()" ).

V naSom vyskume pouZili eSte jednu funkciu, ktord bola v povodnej publikécii
(pozri [10]) oznacena ako funkcia Sim.

Definicia:

Nech A= (@va@m). B = (i), vs(),ms()).
B¢ = (VB (x), ug(x), mp (x)) Nech d je miera vzdialenosti definovana
na mnozine F, potom funkcia Sim je dana vzorcom

d(A,B)

12



Tato funkcia je navrhnuta tak, ze urCuje, ¢i je nejaka IF-mnozina A viac
podobna IF-mnozine B, alebo jej doplnku B€.

Veta:
Pre funkciu Sim plati
1. 0 <Sim(4,B) < o,
Sim(A, B) = 0 prave vtedy, ked’ st A a B identické,
Sim(A4, B) = 1 prave vtedy, ked’ je A rovnako vzdialena od B aj B¢,
Sim(4, B) > 1 prave vtedy, ked’ je A viac podobna B¢, ako B,
Sim(4, B¢) = 0 prave vtedy, ked’ st identické mnoZiny A a B¢. V tomto
pripade Sim(A4, B) — oo.

Ok wn

2.2. Medzikriterialna analyza

Medzikriteridlna analyza je pomerne nova oblast matematiky, ktora bola
navrhnuta bulharskymi vedcami v roku 2014 [11]. Motivaciou pre jej vznik bola
snaha o zjednoduSenie rozhodovania pri problémoch, ktoré obsahuju viacero
objektov  ohodnotenych viacerymi kritériami. Konkrétne sa jednalo
0 rozhodovanie v priemysle, kde rieSenie takéhoto rozhodovania vykazuje nielen
vysoku zloZitost' ale aj vysoké naklady na meranie jednotlivych kritérii. Ulohou
medzikriteridlnej analyzy je ngjst zavislost medzi jednotlivymi kritériami
a ohodnotit’ tuto zavislost. Ak existuji dostatocne silné¢ zavislosti medzi
jednotlivymi kritériami, potom je moZné preskocit’ merania aspon Casti objektov
oproti ndkladovo nevyhodnym kritéridm. Na najdenie =zavislosti medzi
jednotlivymi kritériami su pouZzité vlastnosti [F-mnozin a tzv. indexovych matic.
Koncept indexovych matic bol predstaveny v roku 1984 (pozri [12]).

Definicia:
Nech J predstavuje mnozinu pevne zvolenych indexov. Indexovou maticou
s indexami K a L, pricom K, L < J, rozumieme matematicku Struktiaru

ll lz ln
ki | Qkypy Qryty o Gk,
[K; L) {akp,lq }] k2 akZ!ll akz,lz . akz‘ln
km | Qe ty Qrepply oo iyl

kde K = {k, ky, ...k}, L={l1, L5, ..., 1,}apre 1 <p<mal<gq<n plati,
ze prvky Ay 1, su realne Cisla, alebo iné typy objektov, ktoré su porovnatelné
vzhl'adom na zvolenu reldciu so vSetkymi ostatnymi prvkami, vyskytujucimi sa
v indexovej matici.
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Pri pouziti medzikriterialnej analyzy je potrebné na zaciatku vypoctu zadat
dvojdimenzionalnu maticu, ktora obsahuje ohodnotenie n objektov pomocou
m kritérii. Je dolezité, aby zadani matica bola Gpln4, t. j. bez akychkol'vek
chybajicich udajov.

Algoritmus medzikriterialnej analyzy:

1. Zadanie vstupov:

Ozna¢me indexovu maticu pismenom M, ako prvky mnoziny K uvazujme
kritéria C;, C,, ..., C,,, @ ako prvky mnoziny L uvazujme objekty 04, O,, ..., O,,.

0, .. O .. 0 . o0,
C1 aCl'Ol acl'ok acl‘ol acl’on
Ci Aci0, - Aciop Aci0: ac;,0n
M — E H * . . . . .
Cj a(;j,o1 acj,ok acj,ol acj,on
Cm ac,,.0, - Qac,,.0; - ac,,.0; - Ac,,.0,

Potompre 1 <i<mal<k<nprvok ac o, predstavuje ohodnotenie k-teho
objektu i-tym kritériom.

2. Vypocet hodnét prvkov matice M*
Nech R je relacia, pomocou ktorej vieme porovnat’ prvok ac, o, so vSetkymi

ostatnymi objektami vyskytujucimi sa v matici M. Nech R je dudlna relacia
k relacii R v tom zmysle, ze ak je splnena relacia R, tak nie je splnena relacia R

a naopak. Sucet tych pripadov, kedy su R(aci,ok' aCi,Oz) a R(acj,ok’acj,ol)
splnené zaroven, ozna¢me Sl.“ ; Podobne, sucet tych pripadov, kedy st zaroven

4 /4 . ~ W vV 9 v . 4
splnené relécie R(aci,ok» aCi,Ol) aR (ac]-,ok» acj'ol), ozna¢me S; ;. Ked’Ze sa jedna

0 parové porovnavanie kritérii vzhl'adom na vSetky mozné objekty, tak plati

nn-—1
ossi‘fj+sgjs¥.

Pre kazdé i,j, také, ze 1 <i < j <m apre n = 2 definujme funkcie Hec;
A Ve, nasledovne

27 257

Houe) = am=1 © V4% T atm- 1)
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Dvojica (llci,cj» Vci,cj) predstavuje intuicionisticki fuzzy dvojicu, ktora
ohodnocuje vzt'ah medzi kritériami C; a ;. Ziskavame maticu M™ typu n X n

| C C,
C]_ (lLl’Cl,Cl’ vC1,C1> e <I’l‘C1,Cm’ vCl,Cm>
M= : . :
Com | Bemcy Vener) - Hemcm Vemtm

3. Urcenie vzajomnej zavislost medzi kritériami C; a C;
Na urenie vzajomnej zavislosti mozeme pouzit’ [F-trojuholnik. Pri ur€ovani
zavislosti medzi porovnavanymi kritériami, rozhoduje umiestnenie hodnot Hcic;

a Ve, vzhl'adom na body (0, 1) a (1, 0) IF-trojuholnika.

Definicia:
Nech a, 8 € (0,1) st prahové hodnoty, vo¢i ktorym porovnavame hodnoty
Hc;c; @ Ve,c;- Potom povieme, Ze kritéria C; a (; dosiahli

e pozitivnu zhodu, ak Heyc; > aavee, < B;
e negativnu zhodu, ak Heyc; < Bavee, > a;
e disonanciu, v ostatnych pripadoch.

Uvedent situaciu ilustruje obrazok 2.2. V pripade, ze dva kritéria C; a C;

vykazuju pozitivhu zhodu pri vhodne zvolenych hodnotich a a 8, je mozné
posudzovanie objektov jednym z pravidiel C;, alebo C; vynechat’.

(0,1)

It

(0,0 3 o (1,0

Obr. 2.2: Vzdjomny vztah dvoch kritérii vzhladom na volbu hodnét a a 8
PZ - pozitivna zhoda, NZ - negativna zhoda, DIS - disonancia
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3. VYSLEDKY VYSKUMU

V tejto kapitole uvedieme stru¢ny opis vysledkov vybranych publikécii autorky
prace. Kazdy zuvedenych vysledkov uz bol publikovany. Poradie zaradenia
jednotlivych publikacii bolo zvolené nie podla roku vydania, ale podla tém,
ktorych sa prace tykaju a metodd pouzitych v jednotlivych vyskumoch.

3.1. Klasifikacia drevnych hub pomocou FIS typu Takagi-
Sugeno

Jednou z moznosti pouzitia FIS typu Takagi-Sugeno je klasifikacia objektov
do vopred zvolenych tried. V tejto Casti predstavime vysledky klasifikacie
drevnych hub rodu Ganoderma. V strednej Eurdpe je znamy vyskyt Siestich
druhov hub rodu Ganoderma. Jednotlivé druhy maja vela znakov spolo¢nych
a preto sa na ich klasifikdciu pouziva molekuldrna identifikécia, pri ktorej sa
pouziva najma metdda sekvenovania DNA v tzv. ITS oblasti. Sekvenovanie DNA
je naro¢né nielen na Cas, ale hlavne na financné néklady. Zbierka hub rodu
Ganoderma, ktorou v ¢ase tvorby prispevku disponovala Katedra bioldgie
a ekologie FPV UMB, obsahovala 72 poloziek. Vsetky huby z tejto zbierky boli
analyzované pomocou DNA sekvenovania a preto bolo zndme jednoznacné
zaradenie jednotlivych poloziek do konkrétnych druhov.

Na klasifikdciu hub bol zvoleny FIS typu Takagi-Sugeno s pouzitim
konstantného vystupu a programovacie prostredie MATLAB. V literatare
je mozné najst’ informacie o morfologickych znakoch jednotlivych hub rodu
Ganoderma. My sme pozorovali 13 morfologickych znakov, pricom pre kazdy
znak je mozné ur€it niekolko jeho variacii (napriklad pre farbu hlubika
sa V literatire uvadza Sest’ odtietiov farieb, ktoré sa vyskytuju v prirode). Preto
sme na vstupe systému pouzili 13 premennych a kazda premennt sme opisali
pomocou takého poctu fuzzy mnozin, aké mnozstvo variacii sa vyskytovalo
pri danom znaku. Ako vystup systému bola zvolena konstanta z intervalu (0, 1),
pricom kazdému zo Siestich druhov rodu Ganoderma sme priradili jednu
konkrétnu hodnotu z tohto intervalu (pozri tabul’ku 3.1). Nasledne sme navrhli
fuzzy pravidla. Pravidla sme najprv vytvarali ako kombinécie vstupnych
premennych tak, ako st jednotlivé charakteristiky hib uvadzané v literature.
V zbierke hub sa vyskytli aj také plodnice, ktoré nesplifiali vietky vlastnosti
uvadzané v literatire. Z tohto dovodu bola baza pravidiel doplnend o pravidla,
ktoré obsahovali charakteristiky druhov vyskytujicich sa Vv naSej zbierke.
Pravidlam, ktoré opisovali znaky, ktoré nie si uvedené v literature, sme priradili
niz§iu vahu. Takto navrhnuty Takagiho-Sugenov FIS obsahoval celkovo
243 fuzzy pravidiel. Uvadzame ukazku jedného pravidla v anglickom jazyku tak,
ako bolo pouzité v navrhnutom systéme.
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IF (Basidiospore length without exosporium is middle) and (Basidiospore width
without exosporium is middle) and (Basidiocarp without stem) and (Pileus
surface is crusty) and (Pileus surface without resinous crust) and (Pileus shape
is ungulate) and (Pileus surface colour/surface pattern is fawn brown/buff/clay
brown/green brown/olive brown) and (Stem colour none) and (Tube layer
colour is nut brown/chestnut brown/clay brown) and (Context colour is orange
brown/ochre brown) and (Basidiocarp weight is not very light in weight) THEN
(Species is Ganoderma adspersum) (power weight 1).

Pred vyhodnotenim vysledkov je nutné uviest’, ze prvé dve vstupné¢ hodnoty
(dizka a $irka spor s exosporiom) nebolo mozné vzdy uréit, nakol’ko nie vietky
plodnice hub z naSej zbierky mali vytvorené spéry. Z tohto dovodu sme vytvorili
dva FIS typu Takagi-Sugeno. Pévodny FIS sme oznacili Sugenol, kym FIS,
ktory neobsahoval informécie o rozmeroch spor, sme oznacili ako Sugeno2.
Ked sme do systému zadali konkrétne pozorované vstupy jednej plodnice,
vystupom FIS bolo ¢islo z intervalu (0, 1). Nakol’ko jednotlivym druhom rodu
Ganoderma sme pri vytvarani pravidiel pridelili konkrétnu hodnotu, bolo délezité
rozhodntt, ktoré hodnoty vystupu predstavuju ktory druh. Zvolili sme prirodzeny
sposob, t. j. plodnica bola zaradena do toho druhu Ganodermy, ku ktorému bola
hodnota vystupu najblizsie (pozri tabul’ku 3.1).

Tabulka 3.1 Zaradenie hib rodu Ganoderma podl'a hodnoty vystupu systému

Druh rodu Priradena hodnota Intervaly neobsahujuce
Ganoderma vystupu kriticki hodnotu

G. adspersum 1.0 (0.9,1.0]

G. applanatum 0.8 (0.7,0.9)

G. carnosum 0.6 (0.5,0.7)

G. lucidum 0.4 (0.3,0.5)

G. pfeifferi 0.2 (0.1,0.3)

G. resinaceum 0.0 [0.0,0.1)

V pripade, Ze ziskand hodnota vystupu bola rovnako vzdialend od dvoch
roznych stanovenych hodndt, nebolo mozné zaradit’ danu plodnicu do spravneho
druhu. Tieto hrani¢né hodnoty boli nazvané ako kritické hodnoty a boli vyuzité
na urcenie tych plodnic, pri ktorych je potrebné na jednozna¢nu klasifikaciu
pouzit’ metddu sekvenovania DNA.

Ziskali sme nasledovné vysledky. Pouzitim FIS Sugeno2 bolo analyzovanych

vSetkych 72 plodnic. Z uvazovanych plodnic pétnastim plodniciam bola
priradena kritickda hodnota. Ostatné plodnice boli spravne klasifikované
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s uspeSnostou 96.61%. Nakol'ko pri 31 plodniciach boli zname rozmery spor,
v druhom kroku sme plodnice, ktoré mali vytvorené spoéry, klasifikovali pomocou
FIS Sugenol aostatné plodnice sme klasifikovali pomocou FIS Sugeno?2.
Pri pouziti tohto pristupu na vSetkych 72 plodnic, bola kritickd hodnota priradena
jedenastim plodniciam. Ostatné plodnice boli spravne klasifikované
s uspesSnostou 96.83%.

Jednou z vyhod pouzitia takéhoto pristupu je vyrazné zniZzenie poctu plodnic,
ktoré je potrebné analyzovat' financne ndro¢nou molekuldrnou metdédou
sekvenovania DNA. Pri pouZiti tohto pristupu je nutné sekvenovat’ len plodnice
tych hab, ktorym bola priradena na vystupe tzv. kritickd hodnota. V naSom
pripade bola, zuvedeného poctu 72 plodnic, priradend kritickd hodnota
11 plodniciam.

Vysledky  prezentovaného  vyskumu  boli  publikované v Clanku
,Can wood-decaying urban macrofungi be identified by using fuzzy interference
system? An example in Central European Ganoderma species® v karentovanom
Casopise ,,Scientific Reports™ v roku 2021 (pozri [13]).

3.2. Analyza obrazkov pneumatik pomocou zvolenych metod

V tejto Casti prace predstavime vysledky, ktoré vznikli pri rieSeni projektu
APVYV pod nazvom ,,Automatizované spracovavanie trasologickych objektov*.
V naSom vyskume sme sa zamerali na ziskanie obrazkov odtlackov pneumatik
stahovanim obrazkov pneumatik z r6znych webovych stranok a ich naslednym
analyzovanim. Na stahovanie obrazkov sme navrhli konkrétnu aplikaciu
(pozri [14]). Nasledne sme obrazky analyzovali tak, aby bolo mozné vytvorit’
databazu vzorov dezénu jednotlivych pneumatik.

3.2.1 Analyza obrazkov pneumatik pomocou FIS typu Takagi-Sugeno

Viacgsina obrazkov pneumatik, ktoré boli stiahnuté z internetu, boli obrazky
celej pneumatiky otocenej mierne vlavo, alebo vpravo. My sme si na analyzu
zvolili obrazky, na ktorych je dezén pneumatiky umiestneny pri l'avom okraji
obrazka (pozri obrazok 3.1 a)). V takomto pripade je vzor dezénu pneumatiky
dobre viditelny v l'avej strednej Casti obrazka. Tato mySlienka bola motivaciou
na vytvorenie programu, pomocou ktorého by bolo mozné ohrani¢it’ vzor dezénu
pneumatiky pomocou dvoch elips (obrdzok 3.1 b)) a nésledne, d’alSou analyzou,
by bolo mozné ziskat’ kvalitny vzor dezénu pneumatiky (obrazok 3.1 d)).

18



a) b) c) d)

Obr. 3.1: Postup ziskania vzoru dezénu pneumatiky

Na ngjdenie uvedenych elips sme pouzili tzv. Houghovu transformaciu
(angl. hough transform), ktord sa vo vSeobecnosti pouziva na najdenie
jednoduchych kriviek v obrazkoch (pozri napr. [15], [16]). Vzhl'adom na to,
ze sme chceli ohrani€it’ vzor dezénu pneumatiky, ktory sa nachadzal na 'avom
okraji pneumatiky (pozri obrazok 3.2 a)), neuvazovali sme celé elipsy, ale len
tzv. polelipsy (pozri obrdzok 3.2 b)). Pre d’alSie potreby ozna¢me nepouzita Cast’
elipsy pojmom doplnkova polelipsa. Pri experimentoch sme zistili, Ze je narocné
urcit’ polelipsu, ktora opisuje vnitornu hranu dezénu. Ak pri celej pneumatike,
ktorej dezén je umiestneny na lavej strane obrazka, pouZijeme doplnkovu
polelipsu k polelipse, ktora ohranicuje pravy okraj pneumatiky (pozri obrazok 3.2
c)), tak tato polelipsa pomerne dobre urcuje vnatorni hranu dezénu pneumatiky
(pozri obrazok 3.2 b)). Vysledkom pouzitia Houghovej transformacie bolo
v priemere 5 milionov polelips na jeden obrazok (pozri obrazok 3.2 d)), z ktorych
bolo potrebné vybrat’ polelipsy ohrani¢ujice dezén pneumatiky.

a) b) c) d)

Obr. 3.2: Ohranicenie dezénu pneumatiky pomocou polelips
a) obrazok pneumatiky po spracovani Cannyho hranovym detektorom,
b) ohranicenie dezénu pneumatiky polelipsami, c) ohranicenie pravého a lavého
okraja pneumatiky polelipsami, d) polelipsy ziskané pouzitim Houghovej
transformacie
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Tato Cast’ Glohy sme sa rozhodli rieSit’ pouzitim FIS typu Takagi-Sugeno
s konStantnym vystupom. Ako vstupné jazykové premenné boli pouzité Styri
premenné (poloha vedlajSieho bodu polelipsy vzhl'adom na prvy rozmer obrazka,
umiestnenie stredu polelipsy vzhl'adom na druhy rozmer obrazka, hodnota
akumulatora pre danu polelipsu, dizka vedlajsej poloosi polelipsy vzhladom
na prvy rozmer obrazka). Vystup FIS predstavoval vhodnost’ ziskanej polelipsy
na urCenie hranice dezénu pneumatiky. Na vystupe FIS boli uvazované Styri
mozné vystupné hodnoty (nevhodna polelipsa, skor nevhodna polelipsa, skor
vhodna polelipsa, vhodna polelipsa). Nasledne bolo vytvorenych 36 pravidiel.

V nasledujicej schéme opat’ uvadzame ukazku jedného z pouzitych pravidiel.

IF (Xvalue is low) and (Yvalue is middle) and (Accumulator value is high) and
(Semi major axis is long) THEN (Ellipse is suitable) (power weight 1).

Pri experimentalnych pokusoch bolo analyzovanych 315 obrazkov pneumatik.
Pre kazdi pneumatiku sme vybrali 10 najvysSie ohodnotenych polelips
a vykreslili sme ich do prislusnych obrazkov pneumatik. Ohodnotenie ziskanych
vysledkov bolo vykonavané vizudlne. Ak sa ziskané polelipsy prekryvali
S pravym, alebo Tlavym okrajom pneumatiky, bol vysledok povaZzovany
za spravny. Pri takejto analyze obrdzkov pneumatik sme dosiahli ispeSnost’ 89%.
Neuspesnost’ niektorych vysledkov zapri¢inili hlavne dva faktory. Prvym
faktorom bolo, ze boli nespravne urcené okraje tych pneumatik, ktoré nie je
mozné opisat’ pomocou polelips (pozri obrazok 3.3 a)). Druhym faktorom bolo
nevhodné osvetlenie obrazkov pneumatik (pozri obrazok 3.3 c)), o zapriCinilo
nizky pocet zachytenych bodov na okraji pneumatiky a tym aj nizku hodnotu
akumulatora pre polelipsy vyskytujice sa na okraji pneumatiky.

/]
2
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a) b) c) d)

Obr. 3.3: Ukdzky nesprdavne urcenych okrajov pneumatik pomocou polelips
a) okraj pneumatiky nie je mozné opisat pomocou polelipsy, b) najlepsie
vyhodnotena ziskana polelipsa, c) nevhodne osvetleny obrdzok pneumatiky,
d) najlepsie vyhodnotend ziskand polelipsa
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Vysledky tohto vyskumu boli prezentované na konferencii ,,Flexible Query
Answering Systems 2015 aboli publikované vroku 2016 v ,,Advances
in Intelligent Systems and Computing - Springer series books™ pod nazvom
,»A tire tread pattern detection based on fuzzy logic* (pozri [17]).

3.2.2 Klasifikacia obrazkov pneumatik pomocou funkcii definovanych
na I F-mnoZinach

Napriek tomu, Ze vel'ké mnozstvo stiahnutych obrdzkov obsahovalo obrazok
celej pneumatiky, medzi stiahnutymi obrazkami sa vyskytovali aj iné typy
zobrazenia pneumatik. V naSom vyskume sme uvazovali sedem r6znych typov
zobrazenia pneumatik (pozri obrazok 3.4). S typom zobrazenia pneumatiky suvisi
umiestnenie tej Casti vzoru dezénu pneumatiky, ktoru je nasledne najvhodnejSie
analyzovat’. Dopliime, Ze sme uvazovali aj triedu obrazkov, ktord neobsahovala
pneumatiky, ale obsahovala napriklad nazov vyrobcu pneumatik, alebo obrazok
reprezentujici dan¢ho vyrobcu. Pre takéto obrazky sme vytvorili samostatni
triedu, ktora je na obrazku 3.4 oznacCena pismenom f).

a) b) <) d) e) f) g

Obr. 3.4: Rozdelenie obrazkov pneumatik do siedmich tried

Algoritmus klasifikdcie obrazkov pneumatik:

1.  Predspracovanie obrazkov pneumatik.

Pouzili sme jednoduchu mySlienku, Ze obrazky, ktoré zobrazuju celu
pneumatiku maji vSetky rohy obrdzka bielej, resp. svetlej farby. Naopak,
ak je na obrazku znazornena polovica pneumatiky, potom v dvoch rohoch obrazka
prevazuji tmavé pixely nad svetlymi. Obrazok sme upravili pomocou
nasledovnych krokov

a) Odstranenie bielych pixelov vyskytujicich sa na jednotlivych stranach
obrazka (pozri obrazok 3.5 b)).

b) Konvertovanie obrazka do ¢ierno-bielej farby.

c) Rozdelenie obrazka na 16 Casti (pozri obrazok 3.5 ¢)).

d) Zapis obrazka pomocou 16-stradnicového vektora, priCom kazda
suradnica vektora predstavuje pomer poctu bielych pixelov k poctu
vSetkych pixelov v danej Casti obrazka.
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2.

a) b) c)

Obr. 3.5: Predspracovanie obrazka pneumatiky
a) povodny obrazok, b) odstranenie bielych pixelov vyskytujucich sa po
strandach obrazka, c) rozdelenie obrazka na 16 casti

Predspracovanie ziskanych vektorov.

Z kazdej triedy obrazkov vybrali tri obrazky, ktoré predstavovali vzorove
obrazky danej triedy. Ziskali sme 21 vzorovych obrazkov opisanych pomocou
16-suradnicovych vektorov. Kazdu stradnicu vektora sme normalizovali
a nasledne sme pre kazdu suradnicu novovzniknutych vektorov uréili jej stupen
prisluSnosti a stupeni neprislusnosti do kazdej triedy pomocou vaZenych
sigmoidalnych funkcii. Na zaver sme pre kazdu triedu stanovili jej reprezentanta,
ktoré¢ho stradnice boli ziskané¢ ako aritmetické priemery hodnét tych troch
vzoriek, ktoré patrili do spolo¢nej triedy.

3.

Klasifikacia obrazkov pneumatik.

Tuto Cast’ algoritmu mozZno opisat’ nasledujucou postupnost'ou krokov

a)
b)

c)

d)

Nacitanie nového obrazka.

Uprava obrazka pomocou prvého kroku algoritmu - Predspracovanie
obrazkov pneumatik na 16-suradnicovy vektor.

Vypocet hodnot funkcie prislusnosti a funkcie neprislusnosti pre kazda
suradnicu ziskaného vektora pomocou druhého kroku algoritmu -
Predspracovanie ziskanych vektorov.

Zaradenie obrazka do prislusnej triedy na zéklade zvolenej funkcie
definovanej na IF-mnozinach.

Klasifikacia obrazkov pneumatik pomocou funkcii definovanych
na IF-mnoZindch - prvy pristup

V prvom pristupe nas zaujimalo, s reprezentantom ktorej triedy je novo
nacitany obrazok najviac podobny. Na urenie miery podobnosti sme pouZzili
niekol’ko mier podobnosti definovanych na [F-mnozinach. NajlepSie vysledky
sme ziskali pri pouziti kosinusovej miery podobnosti medzi dvomi
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[F-mnozinami. Pri pouziti 326 obrazkov bola dosiahnutéd GspeSnost’ klasifikacie
90.8%. Viac informacii o tomto pristupe je mozné najst’ v ¢lanku ,,Intuitionistic
fuzzy sets and their use in image classification®, ktory bol publikovany v roku
2019 v Casopise ,,Notes on Intuitionistic Fuzzy Sets* (pozri [18]).

V klasickom pripade kosinusova miera podobnosti urcuje uhol medzi dvomi
vektormi. Pri jej pouziti nastava situacia, ze body, ktoré lezia na vektoroch
urcenych tym istym smerom, su vyhodnotené ako totozné, pozri obrazok 3.6.
V klasickom pripade, ak nastane takato situdcia, je vhodnejSie pouzit’ namiesto
miery podobnosti nejaki mieru vzdialenosti medzi dvomi bodmi.

Obr. 3.6: Vzdjomnd podobnost bodov pri pouziti kosinusovej miery podobnosti
Pozn.: Body A a B su vyhodnotené ako totozné; viac podobné sii body B a C.

Klasifikdacia obrazkov pneumatik pomocou funkcii definovanych

na IF-mnoZindch - druhy pristup

Pri Stadiu literatary sme nasli ¢lanok, v ktorom autori odporacali namiesto
miery vzdialenosti dvoch IF-mnozin pouzit’ tzv. Sim funkciu (pozri ¢ast’ 2.3).
Obrazok bol zaradeny do tej triedy, kde hodnota funkcie Sim dosiahla najnizsiu

hodnotu. V tomto vyskume sme vyuzili tie isté obrazky, ako pri vyuziti prvého
pristupu. Doslo k zlepSeniu vysledkov, dosiahli sme tspesnost’ 91.1%.

Vysledky tohto vyskumu boli publikované v ¢lanku ,,Classification of images
by using distance functions defined on intuitionistic fuzzy sets“, ktory bol
prezentovany v roku 2019 na konferencii ,,]IWIFSGN 2019 (IWIFSGN — angl.
skratka pre ,,International Workshop on Intuitionistic Fuzzy Sets and Generalized
Nets“) a nasledne publikovany v roku 2021 v ,,Advances in Intelligent Systems
and Computing - Springer Series Books* (pozri [19]).

Klasifikacia obrazkov pneumatik pomocou funkcii definovanych
na IF-mnoZindch - treti pristup

V povodnom ¢lanku o funkcii Sim (pozri [10]) bol doplnok k IF-mnozine
B = (,uB (x),vg (x)) definovany pomocou vztahu B¢ = (VB (%), ug (x)).
V publikacii [20] bol prezentovany zoznam 53 [F-negacii. PouZzitim kazdej z nich
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bolo mozné vytvorit’ iny doplnok k IF-mnozine B. Pretoze sme chceli dosiahnut’
vacsiu odchylku uspesnosti metddy pri pouziti réznych typov doplnkov
k IF-mnozine B, doplnili sme pdvodny stbor obrazkov, ktory obsahoval 326,
o dalSich 24 obrazkov, ktoré patrili medzi tie, ktoré mali funkcie
pouzité v predchadzajucich dvoch pristupov problém =zaradit. NajlepSia
uspeSnost’  klasifikdcie (84.6%) bola dosiahnutd pouzitim doplnku
B¢ = (vB (), ug () ug(x) + ug(x)vy (x)), naopak  najhorSia  GspeSnost’

Klasifikacie (64%) bola dosiahnuta pri pouziti doplnku B¢ = (2”33(") , 2“3(3")“).

Vysledky ziskané pomocou $tandardného doplnku, t. j. B¢ = (vg(x), uz(x))
predstavovali strednu UspesSnost’ (78.6%) v porovnani s najlepSim a najhorSim
vysledok klasifikacie.

Vsetky vysledky ziskané pouzitim pristupu uvedeného v tejto Casti prace,
ako aj porovnanie percentualnej UspeSnosti pri pouZziti jednotlivych IF-negécii
je mozné najst’ v publikdcii ,,Intuitionistic fuzzy negations and their use in image
classification”, ktora bola publikovana vroku 2020 v ¢asopise ,Notes
on Intuitionistic Fuzzy Sets* (pozri [21]).

Pri kontrole netspeSne klasifikovanych udajov sme zistili, Ze nelspech
ich klasifikacie bol pri vSetkych troch pristupoch sposobeny dvomi zakladnymi
faktormi. Prvy faktor — obrdzok obsahoval ¢ast’ pneumatiky, ktort nie je mozné
jednoznaéne zaradit' do jednej z dvoch tried. Napriklad obrazok 3.7 a) bol
vo vSetkych troch pristupoch zaradeny do prvej triedy, kym obrazok 3.7 b) bol
zaradeny do Stvrtej triedy. Podobne obrazok 3.7 ¢) bol zaradeny do siedmej triedy,
kym ak by tento obrdzok zaradoval ¢lovek, pravdepodobne by ho zaradil
do druhej triedy. Druhym faktorom bolo zl¢ osvetlenie obrdzka pneumatiky,
¢o sposobovalo zaradenie do zlej triedy. Napriklad obrazok 3.7 d) bol zaradeny
do prvej triedy, ale v skuto¢nosti mal byt’ zaradeny do triedy ¢islo pat’.

a) b) c) d)

Obr. 3.7: Ukazky nespravne zaradenych obrazkov pneumatik
a) obrazok zaradeny do prvej triedy, b) obrazok zaradeny do Stvrtej triedy,
¢) obrazok zaradeny do siedmej triedy, d) obrazok zaradeny do prvej triedy
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3.3. Pouzitie medzikriterialnej analyzy pri analyze udajov

V tejto Casti prace uvedieme vysledky Casti vyskumu, venujliice sa pouzitiu
medzikriteridlnej analyzy. Ulohou medzikriterialnej analyzy je najst zavislosti
medzi jednotlivymi kritériami a ohodnotit’ tieto zavislosti. Ak existuju dostatocne
silné zavislosti medzi jednotlivymi kritériami, potom je mozné vynechat’ merania
aspon Casti objektov oproti ndkladovo nevyhodnym kritéridm. Na druhej strane,
Vv pripade, Ze hodnota niektorého kritéria nie je znama, je mozné ju vypocitat’
na zaklade tych kritérii, ktoré st s nim v silnej zavislosti.

3.3.1 Pouzitie medzikriteridlnej analyzy na ndajdenie k-tic Kritérii
S porovnatel’nymi vzajomnymi vztahmi

Medzikriterialna analyza bola navrhnuté na ur€enie vzajomného vzt'ahu medzi
dvojicami kritérii. My sme sa rozhodli preskimat’ moznosti uréenia vzajomného
vztahu viac ako dvoch kritérii pomocou medzikriteridlnej analyzy. MysSlienkou
najdenia trojic, resp. k-tic kritérii, ktoré vykazuji podobnu, alebo identickti zhodu
sa zaoberali aj ini vedci (pozri [22] a [23]). Nas§ pristup vychadza z myslienky
porovnavania tych kritérii, ktoré vykazuju vysoku vzdjomnua zhodu vo dvojiciach
a ich nasledné porovnavanie vzhl'adom na d’alSie dvojice pripustnych kritérii.

Algoritmus na ndjdenie trojice kritérii s porovnatel’nou pozitivnou zhodou:

1. Zadanie vstupov.

Na zadiatku vypoctu zadame dvojdimenzionalnu maticu M a nasledne ur¢ime
vzajomné vztahy medzi dvojicami kritérii spdosobom uvedenym v Casti 2.4 tejto
prace, t. j. pre kazdu dvojicu kritérii C;, C; ur¢ime IF-dvojicu <.“Ci,cj’ Vci,Cj>-

2. Urcenie vzdialenosti IF-dvojic od vrcholu (1,0) IF-trojuholnika.
Vypocitame euklidovsku vzdialenost’ d;; vSetkych ziskanych IF-dvojic

ey Vci,c]-> od vrcholu (1,0) IF-trojuholnika. Ziskané hodnoty usporiadame
od najmenSej hodnoty po najvacsiu a zapiSeme ich do tabul’ky. UrCime tak nielen

vzdialenost’” kazdej dvojice kritérii od vrcholu (1,0) I[F-trojuholnika,
ale aj vzajomnu vzdialenost’ medzi jednotlivymi dvojicami kritérii.

3. Vyber kritérii, ktoré mézu predstavovat trojicu kritérii s podobnou, alebo

identickou pozitivnou zhodou.

Na vyber prvkov, ktoré tvoria mnozinu kritérii, ktoré mézu predstavovat
trojicu kritérii s podobnou, alebo identickou pozitivnou zhodou, st navrhnuté tri
rozne pristupy (pozri [24]). Vsetky pristupy st odvodené od hodnoty vzdialenosti
dij IF-dvojice (uc,c;Ve,c,) od vrcholu (1,0) IF-trojuholnika. Vytvorenu

mnoZinu dvojic kritérii ozna¢me znakom ).
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4.  Vyhladavanie trojic kritérii s podobnou, alebo identickou pozitivnou

zhodou.

Pre prvky z mnoziny dvojic kritérii ), overujeme, ¢i pre nejak trojicu kritérii
C;, Cj, Cy, plati, Ze do ziskanej mnoziny )} patri kazda z dvojic C; — C;, C; — Cy,
Cx — Cj. Ak takuto trojicu nendjdeme, tak neexistuje hladana trojica kritérii.
Ak takato trojica existuje, pokracuje algoritmus krokom 5.

5. Urcenie trojic kriterii s podobnou, alebo identickou pozitivnou zhodou.

V tohto kroku pracujeme s kritériami, ktoré st zaradené do mnozZiny ).
Zvolime si prvu dvojicu kritérii C; — C; z tabulky, teda ti dvojicu, ktorej hodnota
d;; je najmenSia. Nasledne zvolime kritérium Cj, ktor¢ ma najvySSiu korelaciu
s kritériom C; a tiez kritérium C;, ktoré¢ ma najvyssiu korelaciu s kritériom C;.
Z tychto dvoch kritérii na vytvorenie trojice kritérii zvolime to kritérium, pre ktoré
plati vzt'ah

min(dij +dy +djg, dij +dy + djl)-

Pre ziskanu trojicu C; —C; —C,, pricom x € {k,l}, vypocitame jej

prisluchajicu IF-dvojicu pouZzitim vzt'ahu

v M i Wy Vij Vi TV
1,7y =( : ).
3 3
Takto vypocitana hodnota (i, V) urCuje mieru zhody vytvorenej trojice kritérii.

Algoritmu pokracuje vypoctom piateho kroku dovtedy, kym nie st vyCerpané
vSetky trojice kritérii, ktoré sa nachddzaji v mnozine }..

Jednoduchou upravou algoritmu moéZeme ndjst v mnozine kritérii Stvorice
az k-tice kritérii, ktoré vykazuju podobnu, alebo identicku pozitivnu zhodu.

Prezentovany algoritmus, spolu s konkrétnym prikladom bol publikovany
Vv Casopise ,,Notes on Intuitionistic Fuzzy Sets“ pod nazvom ,Intercriteria
analysis: from pairs to triples (pozri [24]).

3.3.2 Pouzitie medzikriteridlnej analyzy na posidenie roznych vplyvov
na progres Bechterevovho ochorenia

Pouzitie medzikriteridlnej analyzy si naSlo uplatnenie vo viacerych vednych
odboroch. Jednym z nich je aj medicina. Bechterevovo ochorenie je systémové
zépalové ochorenie chrbtice a klbov, ktoré moze spdsobit’ az Gplnii imobilizaciu
pacienta.

26



Na zéklade vytyCenych kritérii bola navrhnuta Kineziterapeuticka lieCbu
(pozri [25] a [26]). Liecbu aplikovali na 88 pacientov. Pacienti boli rozdeleni
do dvoch skupin. Vo vyskume sme sa zamerali na urCenie vzajomného vztahu
Osmich oblasti (kritérii) pomocou medzikriteridlnej analyzy. Spdsob analyzy
udajov, ako aj konkrétne vysledky je mozné najst’ v ¢lanku [27] pod nazvom
,Intercriteria analysis of Behterev’s Kinesitherapy program®, bol publikovany
Vv ¢asopise ,,Notes on Intuitionistic Fuzzy Sets“ v roku 2017,

3.4. Analyza udajov o inteligentnych mestach pomocou réznych
fuzzy pristupov

V sucasnej dobe je vel'mi aktudlna otdzka premeny miest na tzv. inteligentné
mesta (angl. Smart Cities). Koncept Smart Cities predstavuje komplexny pristup
k fungovaniu mestského regionu, ktory zasahuje do roéznych spolocenskych
oblasti ako kultara, infraStruktira, Zivotné prostredie, energetika, socialne sluzby
a d’alsie [28].

Tato Cast’ vyskumu je zamerana na urCenie moZznosti zlepSenia dopravnej
situdcie mesta Praha a tym aj zlepSenia ovzduSia v danom meste. Nasou tlohou
je analyzovat informacie z troch zdkladnych oblasti — dopravy, meteorologie
a emisii a na zéklade toho urcit’, ako su jednotlivé vstupné premenné navzajom
prepojené. Na zaklade zistenych zavislosti je potom mozné navrhovat rieSenie
dopravnej situdcie tak, aby doslo k zniZeniu mnozstva emisii a tym k zlepSeniu
zivotného prostredia v meste.

3.4.1 Modelovanie tirovne sluzieb v doprave pomocou FIS typu Takagi-
Sugeno

Uroven sluzieb v doprave (angl. Level of Services, skratka LoS) predstavuje
kvalitativny ukazovatel’, ktory sa pouzZiva na porovnavanie kvality sluzZieb
premavky motorovych vozidiel na jednotlivych usekoch ciest. Tento ukazovatel’
prirad’uje Uroven kvality premavky na zaklade rychlosti vozidiel, hustoty
premavky a poétu jazdnych pruhov vozovky. Ceské normy [29] rozdeluji udaje
0 plynulosti dopravnych tokov do Siestich kategorii LoS

LoS 1 — Dopravny tok je vol'ny.

LoS 2 — Dopravny tok je takmer plynuly.

LoS 3 — Stav dopravy je stabilny.

LoS 4 — Stav dopravy je eSte stabilny.

LoS 5 — Kapacita jazdného pruhu je naplnena.
LoS 6 — Usek je pretaZeny.
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Kazdu lokalitu musi dopravny expert kategorizovat’ individualne. V nasom
vyskume sme analyzovali tidaje pre konkrétnu ulicu v Prahe, Legerovu ulicu.
Poziadali sme dopravného experta, aby urc¢il hodnoty LoS na danej krizovatke.
Vysledok kategorizacie je mozné znazornit’ graficky (pozri obrazok 3.8).

LoS 1
60 Lo5 2
Lo5 3
LOS 4 se—
LOS 5 ee—
50 LOS 6 em—

40

30

rychlost (kmy/h}

by

20

10

0 1000 2000 3000 4000 3000
pocet vozidiel (voz/h/3pruhy)

Obr. 3.8: Hodnoty LoS pre Legerovu ulicu

NaSou tlohou bolo vytvorit’ fuzzy inferencny systém, ktory by dokazal priradit’
spravnu vystupni hodnotu kazdej vstupnej dvojici - pocet vozidiel a rychlost’
vozidiel, pre Co najvacsi pocet vstupov. Pre tento ucel sme sa rozhodli pouzit’ FIS
typu Takagi-Sugeno nultého radu, kde vystupnou jazykovou premennou kazdého
pravidla je konStanta (pozri podkapitolu 1.3). Na opis vstupnych jazykovych
premennych sme pouzili po Castiach linedrne funkcie. Na opis vystupnych
jazykovych premennych sme pouzili hodnoty od nula po Sest. Hodnota nula
predstavovala stav, ktory nemoze v redlnom zivote nastat’, napriklad kombinacia
vstupov vysoka rychlost’ vozidiel a zaroveii vysoky pocet vozidiel. Nasledne sme,
na zaklade opisu experta, vytvorili 27 pravidiel. Priklad jedného z pravidiel
uvadzame niZSie.

IF (Traffic Flow is very low) and (Speed is high) THEN (Level of Service is 1) (power
weight 1).

Na vyhodnotenie ziskaného FIS sme pouzili dva pristupy. V prvom pristupe
sme povodné udaje zakreslili pomocou 3D grafu aporovnali sme ich
s aproximacnou funkciou, ktora predstavuje vystup FIS (pozri obrazok 3.9).
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Obr. 3.9: Grafické porovnanie udajov
a) graf's pévodnymi udajmi, b) graf aproximacnej funkcie ziskanej pomocou FIS

V druhom pristupe sme pre kazdi znamu dvojicu vstupov - pocet vozidiel
a rychlost’ vozidiel - urcili vystupnit hodnotu pomocou FIS. Tieto hodnoty sme
zaokruhlili na celé cisla a porovnali s pévodnymi vystupmi. Z 3825 vstupnych
dvojic bolo nespravne urcenych len 28 hodno6t, Co predstavuje 99.27% uspeSnost’
systému.

Vzhl'adom na d’alSie vyuZitie ziskanych vysledkov je ddlezity eSte jeden fakt.
Vd'aka ziskanej aproximacnej funkcii je mozné rozhodnut’, ktoré dvojice vstupov
je mozné jednoznacne povazovat za hodnoty z danej kategorie LoS a ktoré
dvojice st na hranici medzi dvomi kategoriami, o moze mat’ vplyv na vysledok
komplexnejSich systémov, ktoré planujeme pouzit’ v budiicnosti.

Uvedené vysledky boli publikované v karentovanom ¢asopise ,,Neural
Network World*, v ¢lanku s ndzvom ,,Situation Model of the Transport, Transport
Emissions and Meteorological Conditions* (pozri [30]).

3.4.2 Modelovanie vplyvu dopravy a meteorologickych podmienok
na uroven emisii pomocou FIS typu Takagi-Sugeno

V tejto Casti vyskumu sme sa zamerali na ohodnotenie kvality ovzduSia
na konkrétnom mieste mesta Praha z komplexnejSieho pohl'adu. Nasim cielom
bolo modelovat’ zavislost’ medzi idajmi o doprave a meteorologickymi tidajmi
a zistit’, akym spdésobom ovplyviiuju tieto vstupy mnozstvo emisii.

V tomto pripade sme pracovali s idajmi o VrSovickej ulici, ktora sa nachadza

Vv meste Praha, nakol'ko sme pre tuto lokalitu ziskali najviac udajov. Z dopravnych
udajov sme pouzili pocet vozidiel a rychlost’ vozidiel. Z meteorologickych tidajov
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sme pouzili smer vetra, smer maximalneho néarazu vetra, priemerna rychlost’
vetra, rychlost maximalneho narazu vetra, mnozstvo zrazok a teplotu vzduchu.
Okrem toho sme uvazovali d’alSie dva vstupy — deii v tyZzdni a denna hodinu.
Z oblasti emisii sme mali iidaje 0 PM1o, NOy a NO,. Udaje boli namerané po¢as
jedného roka (roka 2020) v hodinovych intervaloch. Tymto sposobom sme ziskali
10 vstupov a tri vystupy. Pre vyskum v tomto prispevku sme si zvolili len jednu
vystupnu premennt - PMjo.

Nasim cielom bolo ngjst’ aproximacnu funkciu, ktord by priradila zadanym
vstupom hodnotu, ktorda sa bude ¢o najviac priblizovat’ skuto¢nej, namerane]
hodnote PMjo. Na analyzu udajov sme sa rozhodli vytvorit’ fuzzy inferenény
systém typu Takagi-Sugeno. V pripade uréenia mensieho poctu pravidiel tohto
systému by sme boli schopni, okrem jednoduchého ziskania vysledku dosadenim
vstupov do aproximacnej funkcie, ziskat’ aj tzv. vysvetlitelny systém pravidiel,
ktory je vel'mi ziadlcci na pochopenie stvislosti medzi vstupnymi premennymi
a vystupom.

V prvom kroku sme chceli vytvorit’ pravidla sami. ISlo o komplexny problém,
preto sme nevedeli najst’ pravidla, ktoré by vhodne pokryli cely priestor
vstupnych udajov. Dalej sme sa rozhodli pouZit’ iny pristup — analyzovat’ zname
udaje pomocou metody ANFIS (pozri podkapitolu 1.3). V softveri MATLAB
je mozné pouZit’ tri pristupy na vytvorenie FIS.

Prvy pristup vytvorenia FIS — metdda Grid Partition — funguje tak, ze defini¢ny
obor kazdého z n vstupov je rozdeleny na zvoleny pocet rovnakych Casti. Z nich
sa nasledne vytvoria n-rozmerné kvadre obsahujice vSetky vstupné hodnoty
a ku kazdému n-rozmernému kvadru je priradend vystupnd hodnota. Hodnoty
kazdého rozmeru z n-rozmerného kvadra si nésledne opisané pomocou
Gaussovych funkcii prislusnosti a spolu s prisliachajucou vystupnou hodnotou
predstavujii jedno AK — POTOM pravidlo. Takto vytvorend bdza pravidiel
je nasledne optimalizovand pomocou umelej neurénovej siete. Ked'ze mame
10 vstupnych premennych, ak by sme defini¢ny obor kazdého vstupu rozdelili
len na 3 casti, dostali by sme 3 = 59049 pravidiel. Softvér MATLAB nebol
schopny vygenerovat’ takuto velku bazu pravidiel.

NiZ8i pocet pravidiel je mozné ziskat’ ako vysledok druhého pristupu na tvorbu
FIS typu Takagi-Sugeno — metdda Subtractive Clustering. Tato metéda pozostava
z dvoch krokov. V prvom kroku sa pre rieSent1 ulohu ndjde idealny pocet zhlukov
pomocou zhlukového algoritmu nazyvaného Subtractive Clustering (pozri [31]).
Tiez sa vypocitaji suradnice centier zhlukov. V druhom kroku sa na zaklade
suradnic centier zhlukov vytvoria AK — POTOM pravidla. Takto vytvoreny FIS
je opét’ mozné optimalizovat’ pomocou metody ANFIS.
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Aby sme vedeli vhodne vyhodnotit’ vysledky nami ziskanej aproximacnej
funkcie, tak sme na nami uvazované udaje v prvom kroku aplikovali vSetky
regresné modely pontkané softvérom MATLAB. Najmensiu chybu sme dosiahli
pri pouZiti metody ,,Rational Quadratic Gaussian Progress Regression®, pre ktora
RMSE dosiahla hodnotu 9.2061. Druhy najlepsi vysledok bol dosiahnuty
pri pouziti exponencidlnej Gaussove] regresie, kde sa RMSE rovnala
hodnote 9.3088.

Ked’ sme pouzili preddefinované parametre pre metodu Subtractive Clustering,
dostali sme 28 pravidiel, ktoré popisovali naSe udaje. Po optimalizacii parametrov
pomocou umelej neurénovej siete sme dosiahli celkovi hodnotu RMSE rovnu
9.0016. Zvysovanim hodnoty parametra ,,Rozsah vplyvu stredu klastra“ je mozné
ovplyvnit’ poc¢et ndjdenych zhlukov. Pri hodnote parametra 0.65 algoritmus urcil
12 zhlukov a vygeneroval bazu pravidiel s 12 pravidlami. Po optimalizacii tejto
bazy pravidiel pomocou metody ANFIS sme dosiahli celkovli hodnotu RMSE
rovnu 9.2817. Pomocou ziskanej bazy pravidiel (pozri obrazok 3.10) je mozné
rychlo vyhodnotit kazdy novy vstup. Dalej je mozné na zaklade ziskanej bazy
pravidiel urcit’, aky vplyv maju jednotlivé vstupy na celkovy vysledok. Smer
arychlost’ vetra, ako aj teplota v danej lokalite maji vacsi vplyv na vysledna
hodnotu PMyg, ako dopravna situacia.
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Obr. 3.10: Ziskana baza pravidiel s 12 pravidlami

Uvedené vysledky sme sa rozhodli prezentovat’ na konferencii Informatics
2024, ktora sa kona kazdé dve roky pod zastitou organizacie IEEE (pozri [32]).

V budicnosti  planujeme pokraCovat v uvedenom vyskume. Napriklad
planujeme vytvorit' niekol’ko lokalnych modelov na urCenie vzt'ahu medzi
dopravou, meteorologickymi tdajmi aemisiami aich vplyvom na kvalitu
ovzdusSia v meste. Na zaklade zisteni na jednotlivych lokalitaich chceme néasledne
vytvorit’ globalny model, kde pri analyze tychto idajov buda okrem fuzzy mnozin
pouzité aj pristupy zaloZené na IF-mnozinach a medzikriteridlnej analyze.
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4. PRINOS PRACE PRE VEDU A PRAX

V stcasnej dobe je velké mnoZstvo udajov spracovavané a analyzované
pomocou roznych variant umelych neurdnovych sieti. Asi najva¢Sou nevyhodou
tychto sieti je, ze nie je mozné urcit/vysvetlit, ako bol vysledny model
(aproximacna funkcia, resp. klasifikaény model) vytvoreny, ani ako s urcené
vystupy pre nové vstupy. NavySe vysledné modely su vytvarané pomocou
iteratného procesu, kde su na zacCiatku algoritmu nahodne inicializované vahy
a preto po kazdom spusteni algoritmu umelej neurénovej siete mdzeme ziskat’
iny vysledny model.

Na rozdiel od wumelych neurénovych sieti, fuzzy systémy pracuja
s pravidlami typu AK — POTOM. Tie su vytvorené na zaklade znalosti expertov,
alebo na zaklade analyzy vel’kého objemu znamych tidajov. Pravidla st vytvorené
tak, Ze obsahuju pojmy l'udskej reci, preto st lahko zrozumitel'né nielen
pre analytika, ktory tdaje spracoval a analyzoval, ale aj pre vedcov z oblasti,
z ktorej dany problém pochddza. NavySe pouzitim tychto pristupov je mozné
analyzovat’ aj sibory, ktoré obsahuju malé mnozstvo udajov.

V predloZenej praci sme ukdzali moznosti vyuzitia r6znych fuzzy pristupov
Vv roznych oblastiach Zivota.

V prvej Casti prace sme prezentovali prinos fuzzy pristupov v oblasti biologie.
Na zaklade znalosti expertov a znalosti zachytenych v kniZznych publikaciach sme
vytvorili pravidla pre fuzzy inferenény systém typu Takagi-Sugeno. Navrhnuty
systém sluzi na klasifikaciu drevnych hib rodu Ganoderma. Okrem zaradenia
pozorovanej huby do konkrétneho druhu je vysledkom systému aj informacia
0 tom, ¢1 hubu mézeme jednoznacne povazovat za spravne zaradenu, alebo su jej
znaky takého typu, Ze ju systém nedokaZe jednoznaCne zaradit’ do jedného
konkrétneho druhu. V takomto pripade je hube priradena tzv. kriticka hodnota.
Ta wupozorni vedcov, zeje potrebné vykonat analyzu huby pomocou
molekularnej metody sekvenovania DNA. Tato metdda je finanéne narocna,
preto minimalizacia poctu hub, pri ktorych je nutné ju pouZit, predstavuje
vysoky prinos pre vedcov. Dopliime, ze na vytvorenie systému bolo pouZzitych
len 72 plodnic. Po vynechani 11 plodnic hub, ktorym bola priradend kriticka
hodnota, systém dosiahol tspesnost’ klasifikacie 96.83%. Takyto systém je mozné
vytvorit’ na klasifikaciu réznych zvierat, rastlin a hib do prislusnych druhov
na zaklade znalosti vedcov z danej oblasti.

V druhej casti prace sme prezentovali vysledky vyskumu v oblasti
rozpoznavania a klasifikacie obrazkov pneumatik. Tento vyskum bol vykonany
v ramci rieSenia projektu APVV snazvom ,,Automatizované spracovavanie
trasologickych objektov*. Nami predstavené vysledky su pouzitel'né v prvej Casti
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tohto vyskumu, konkrétne pri rozdeleni obrazkov pneumatik, ktoré st stiahnuté
Z internetu, do tried podl'a toho, v ktorej Casti obrazka je najlepsie viditelny dezén
pneumatiky. Na klasifikaciu obrazkov pneumatik sme pouzili tri r6zne pristupy
vyuzivajice IF-mnoziny a dosiahli sme uspeSnost’ klasifikacie az 91.1%.
zobrazena celd pneumatika otoCend dezénom k 'avému, alebo k pravému okraju
obrazka. Pre takéto obrazky sme navrhli sposob ohranienia dezénu pneumatiky
kombinaciou dvoch metdd a to pouzitim tzv. Houghovej transformacie a fuzzy
inferen¢ného systému typu Takagi-Sugeno. V tomto pripade sme dosiahli
uspeSnost’” 89%. Navrhnuté algoritmy st pouzitelné aj v inych oblastiach
spracovania obrazu, napriklad v priemysle na automatické vyhladavanie
suciastok v odkladacom priestore, v medicine na vyhladavanie tumorov
na mozgu V snimkach vytvorenych magnetickou rezonanciou, v bioldgii
pri klasifikécii listov rastlin, pri detekcii Skodcov na listoch rastlin a podobne.
Vytvoren¢ systémy davaju k nacitanym vstupom vystupy okamzite, preto
je mozné pouzit’ ich v realnom ¢ase.

V praxi sa vel'mi Casto stretdvame s poziadavkou urcit’ vzajomné vztahy medzi
vstupnymi hodnotami (pozorovanymi, alebo nameranymi veli¢inami, ziskanymi
informaciami a kritériami) a v pripade, Ze je to mozné, urcit, ktoré z uvazovanych
vstupov je nutné brat’ pri vytvarani nejakého systému do tivahy a ktoré je mozné
vynechat’, alebo nahradit’ inymi, l'ahSie, resp. lacnejSie ziskateInymi vstupmi.
Tomuto problému sa venuje cela vedecka oblast’ - rozhodovanie (angl. decision
making, decision analysis). V d’alSej Casti prace sme uviedli moznosti vyuzitia
tzv. medzikriteridlnej analyzy, ktora vyuZiva vlastnosti intuitionistickych fuzzy
mnozin a bola navrhnutd na urCovanie vzajomného vztahu medzi dvojicami
kritérii. V praci sme predstavili algoritmus, pomocou ktorého je mozné urcit
vzajomné vztahy medzi Tubovolnou k-ticou kritérii. Autorka prace
je spoluautorkou uvedeného algoritmu. V dneSnej dobe existuje vel'’ké mnozstvo
¢lankov, ktoré prezentuju aplikacie tejto metody v praxi.

V zavereCnej Casti prace sme uviedli najnovsi vyskum autorky préce.
Je zamerany na uréovanie kvality ovzdusSia v mestach a navrhovanie postupov,
ktoré prispeju k jeho skvalitneniu. Cielom je vytvorit komplexny systém,
ktory dokdze pracovat s aktudlnymi udajmi v realnom case. Tento vyskum
je na zaciatku, napriek tomu uz boli publikované niektoré¢ jeho vysledky
vyuzivajuce fuzzy inferencné systémy. V budlcnosti planujeme na analyzu
udajov pouzit’ nielen fuzzy inferenéné systémy, ale aj pristupy zalozené
na intuitionistickych fuzzy mnozindch a medzikriteridlnej analyze.
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ZAVER

Fuzzy mnoziny spolu sroéznymi matematickymi StruktGrami, ktoré boli
od nich odvodené, si nasli uplatnenie v mnohych vednych ale hlavne praktickych
odboroch, kde je mozné pravidld navrhovaného systému opisat pomocou
pojmov beznej reCi. V predloZenej praci sme ukazali vysledky vyskumu,
ktory bol motivovany ulohami z realneho Zivota.

V prvom prezentovanom vysledku bol pouzity FIS typu Takagi-Sugeno
na klasifikéciu drevnych hub. Uviedli sme spdsob tvorby bazy pravidiel takéhoto
systtmu na zéklade znalosti experta a vyhodnotili sme ziskané wvysledky.
Vyhodou vytvoreného systému bolo, Ze na zaklade finan¢ne nendrocnych merani
bolo mozné s vysokou presnostou klasifikovat’ plodnice hub rodu Ganoderma
do jednotlivych druhov. Dospeli sme k zaveru, Ze len v pripade, Ze sme na vystupe
algoritmu ziskali jednu z tzv. kritickych hodnoét, bolo potrebné pouzit’ d’alSie,
drahs$ie metody na spravnu klasifikaciu ur€ovanej polozky.

V d’alSej Casti prace sme prezentovali vysledky analyzy obrazkov pneumatik
pouzitim fuzzy mnoZin a [F-mnoZin. Pri rieSeni problému urCenia hranice
dezénu pneumatiky bolo potrebné vybrat’ z vel'kého mnozZstva tzv. polelips tie,
ktore€ najlepsie ohrani¢ovali okraj dezénu pneumatiky. Na rieSenie tohto problému
sme opat’ pouzili FIS typu Takagi-Sugeno. V praci sme uviedli schému pouzitého
algoritmu, ako aj vyhodnotenie vysledkov. Nakol'ko obrazky pneumatik boli
automaticky stahované z r6znych internetovych stranok, nie vzdy na nich boli
vyobrazené celé Casti pneumatik. Na rieSenie problematiky klasifikacie
ziskanych obrazkov do zvolenych tried sme sa rozhodli pouzit funkcie
definované na [F-mnozinach. Na Kklasifikdciu sme pouzili rézne pristupy,
konkrétne sme pouzili vlastnosti miery podobnosti definovanej na IF-mnoZinach,
vlastnosti miery vzdialenosti definovanej na IF-mnozinach a vlastnosti réznych
typov [F-negacii. Na zvySenie UspeSnosti klasifikdcie sme neskdr vyuzili
kombinaciu uvedenych metod. V praci sme opisali spésob navrhu jednotlivych
algoritmov a prezentovali sme ziskané vysledky.

V nasledujicej Casti prace sme prezentovali vysledky, na ziskanie ktorych sme
pouzili medzikriteridlnu analyzu. Medzikriterialna analyza bola povodne
navrhnutd tak, aby vyhodnocovala vztahy medzi dvojicami kritérii,
ktoré boli pouzité na ohodnotenie ur¢itého problému. Vel'mi rychlo sa ukézalo,
ze pri rieSeni redlnych problémov je dolezité vytvorit’ nastroj, pomocou ktorého
by bolo moZné ohodnocovat’ vzajomné vztahy viacerych kritérii. Ako prvy sme
preto prezentovali spdsob postupu, ako ngjst T'ubovolni k-ticu kritérii
S porovnate'nym, alebo identickym vztahom medzi kritériami. Nasledne sme
prezentovali vysledky medzikriteridlnej analyzy pri jej aplikovani na problém
tzv. Bechterevovej choroby.
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V poslednej Casti prace sme prezentovali najnovsi vyskum autorky. Jedna
sa 0 spracovanie aanalyzu udajov tykajucich sa dopravy, meteorologickych
udajov a emisii, ich vzdjomnych vztahov, ako aj ich vplyvu na kvalitu zivota
Vv mestskom prostredi. V praci sme prezentovali sposob vytvorenia aproximacne;j
funkcie pomocou FIS typu Takagi-Sugeno, ktora sluzila na ohodnotenie Grovne
sluzieb v doprave. Pravidla tohto FIS boli vytvorené na zaklade znalosti experta.
V d’alSej Casti sme analyzovali vplyv dopravy a meteorologickych podmienok
na emisie v mestskom prostredi. Opisali sme spdsob vytvorenia FIS typu Takagi-
Sugeno v pripade, Ze nie je mozné vyuzit’ znalosti experta. V prvom kroku sme
sa na vygenerovanie systému snazili pouzit’ metdodu Grid Partition. Tato metoda
sa ukdzala ako nevhodna na pouzitie pri analyze udajov s velkym poctom
vstupov. Naopak, ako veI'mi vhodna na generovanie FIS sa ukdzala druha metoda,
metoda Subtractive Clustering. Po zoptimalizovani vytvoreného FIS pomocou
umelej neurdnovej siete sme dosiahli vysSiu presnost’, ako bolo mozné ziskat’
pouzitim inych pristupnych metdd. Pri tomto pristupe sme upravou parametrov
metody Subtractive Clustering dosiahli nizky pocet pravidiel typu AK — POTOM
bez vicsSej straty presnosti. Tieto pravidla maji ti vyhodu, Ze je pomocou nich
mozn¢ vysvetlit’ fungovanie analyzovaného problému.

Fuzzy mnoZiny, spolu sréznymi matematickymi Struktirami, ktoré boli
od nich odvodené, predstavuju rozsirenie klasickej tedrie mnozin. Boli navrhnuté
tak, aby umoznovali pocitanie v prirodzenom jazyku a dokazali pracovat
Sroznymi nepresnostami systémov. Kym vicSina matematickych tedrii
je zaloZend na spracovani a analyze ¢o najpresnejsSich tidajov, tedria fuzzy mnozin
vyuziva nepresnost’ ako svoju vyhodu. Vyhodou ziskanych vysledkov je aj to,
ze st na rozdiel od inych dnes pouzivanych metod, vel'mi dobre interpretovatel'né.
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adaptivny neuro-fuzzy inferencny systém

ceské vysoké uceni technické,

deoxyribonukleova kyselina, nositel’ka genetickej
informacie bunky, (angl. deoxyribonucleic acid),

fuzzy inferencny systém (angl. fuzzy inference system),

Fakulta prirodnych vied Univerzity Mateja Bela,
intuicionistické fuzzy mnoziny,

uréovanie hub zalozené na tzv. markérovych (cielovych) génoch
(angl. internal transcribed spacer),
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PUBLIKACNE AKTIVITY AUTORKY

Publika¢né aktivity autorky st prevazne zamerané na vyskum v oblasti
vlastnosti a aplikdcii fuzzy mnozin, intuitionistickych fuzzy mnoZin
a medzikriteridlnej analyzy. Pri rieSeni tloh vyplyvajucich z rieSenych projektov
sa tiez zaobera moznostami pouzitia umelych neurdénovych sieti, evolu¢nych
algoritmov a kombinacii ich vysledkov na rieSeni problematiku. Okrem toho
sa autorka prace podiela aj na tvorbe informaticky zameranych ucebnych
materidlov, vedie zéverecné prace Studentov bakalarskeho aj magisterského
stupiia Stiidia aplikovanej informatiky.

Strucny sumar publikacnej ¢innosti autorky:

Kapitola v odborné knize 1
Puvodni védecké ¢lanky v impaktovanom casopise (indexovany v databazi
WoS) 4
Pivodni védecké Clanky v recenzovaném cCasopise indexovaném v databazi
SCOPUS 5

Pivodni védecké ¢lanky ve svétovém jazyku v ostatnich védeckych a
odbornych casopisech 9

Pivodni védecke Clanky ve sbornicich, které jsou evidovany v databazi WoS
nebo databiazi SCOPUS 18
Pivodni védecké ¢lanky ve svétovém jazyce ve sbornicich z mezindrodnich
konferenci, které nejsou evidovany v databazi WoS ani v SCOPUS 12
Pivodni védecké Cclanky ve sbornicich ostatnich konferenci v ostatnich
jazycich 14
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Odborné

Fuzzy mnoziny

zameranie Intuicionistické fuzzy mnoziny
Medzikriterialna analyza
Sumar Riesitel medzindrodnych projektov: 3
d’alSej Z toho veduci riesitel’ 1
odbornej Riesitel’ narodnych projektov: 16
¢innosti: Z toho zastupca veduceho riesitel’a 3
Vystlipenia na zahrani¢nych konferenciach 27
Vystipenia na domdcich konferenciach 20
Ugast’ na zahraniénych seminaroch 1
Lektorovanie kurzu na letnej univerzite v zahranici 1
Vedecko-vyskumné a studijné pobyty v zahranici 5
Posudzovanie narodnych projektov 1
Posudzovanie knih a u¢ebnych textov 1
Recenzia prispevkov v Casopisoch 7
Recenzia prispevkov konferencii 24
Clenstvo Clen spolo¢nosti EUSFLAT - European Society for Fuzzy Logic
V spolo¢- and Technology.
nostiach Koordinator pracovnej skupiny Intuitionistic Fuzzy Sets: Theory,
a odbor- Applications and Related Topics (IFSTART), zaloZenej pod
nych ) skupinou EUSFLAT venujtcej sa I[F mnoZinam.
Kkomisiach Clen JSMF - Jednota slovenskych matematikov a fyzikov

Clen redakénej rady Easopisu Notes on Intuitionistic fuzzy sets.
Print ISSN 1310-4926

Clen programového vyboru medzinarodnej konferencie DidInfo
a DidactlG

Clen organizaéného vyboru sekcie Theory and Applications of
Intuitionistic Fuzzy Sets konferencie Eusflat 2019, 11th
Conference of the Eusflat September 9-13, 2019, Praha, Ceska
republika.

Clen organizaéného vyboru medzindrodného workshopu
Workshop on Intuitionistic Fuzzy Sets, Banska Bystrica.

Clen rady zavere¢nej oponentury projektu KEGA.

Clen komisie pre §tatne skusky v I. stupni $tadia, aj v I1. stupni,
v Studijnom programe Aplikovana informatika na Fakulte
prirodnych vied UMB v Banskej Bystrici.

Oponent a¢len komisie na dizertatnu skasku a obhajobu
pisomnej prace k dizertanej skuske v Studijnom programe
aplikovana informatika na Katedre informa¢nych sieti, Fakulta
riadenia a informatiky, Zilinsk4 univerzita v Ziline.
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Sumar VysokoSkolské ucebnice vydané v zahrani¢nych vyd. 1

publikacnej | VysokoSkolské uc¢ebnice vydané v domacich vyd. 1

¢innosti Vedecké prace v zahrani¢nych karentovanych ¢asopisoch 3
Vedecké prace v ostatnych zahrani¢nych ¢asopisoch 9
Vedecké prace v ostatnych domécich casopisoch 2
Vedecké prace v zahrani¢nych recenzovanych vedeckych

zbornikoch, monografiach 6
Vedecké prace v domacich recenzovanych vedeckych
zbornikoch, monografiach 2

Publikované prispevky na zahrani¢nych vedeckych konfer. 25
Publikované¢ prispevky na domacich vedeckych konfer. 16
Abstrakty prispevkov z domacich konferencii 3
Postery zo zahrani¢nych konferencii 1
Skriptd a u¢ebné texty 2
Abstrakty odbornych prac zo zahrani¢nych podujati 1
Dizertacné a habilitané prace 1
Redak¢né a zostavovatel'ské prace knizného charakteru 4
Sucet 77

Sumar Zahrani¢na citacia v publikacii regist. v citacnych indexoch 83

ohlasov: Domaca citacia v publikacii regist. v citacnych indexoch 1
Zahrani¢na citacia v inych databazach 35
Domaca citacia v inych databazach 1
Sudet 120

Pedago- Prednasky a cvicenia:

gicka Matematicka analyza 1 (2007-2013), Matematicka analyza 2

&innost’ (2007-2013), Matematika pre informatikov 1 (2013-2024),
Matematika pre informatikov 2 (2013-2024), Numericka
matematika (2009-2024), Fuzzy mnoziny 1 (2009-2024), Fuzzy
mnoziny 2 (2009-2024),
Vybrané kapitoly z genetickych algoritmov (2014, 2015, 2018,
2020)

Sumar vedenia zdaverecnych prac:

Spolu tspesne vedenych bakalarskych préc: 28
Spolu uspesne vedenych diplomovych prac: 27
Clanky, ktoré vznikli v spoluautorstve so §tudentmi: 11
Vedené prace SVOC a SVK: 11

Kontaktna | RNDr. Alzbeta Michalikova, PhD.

adresa Salgotarjanska 5207/6,

habilitanta

974 04 Banska Bystrica
mail: alzbeta.michalikova@umb.sk
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