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Анотація 
Запропонована інформаційна система проектування нечіткої моделі по типу бази знань Мамдані на прик-

ладі нечіткої моделі прогнозування кількості коментарів під публікаціями в мережі Фейсбук. 
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Abstract 
An information system for fuzzy model design based on the type of Mamdani knowledge base is proposed with the 

example of fuzzy model for predicting the number of comments under Facebook posts. 
Keywords: Mamdani, fuzzy logic, knowledge base, comments, Facebook. 

 
Вступ  

Сьогодні соціальні мережі є провідним середовищем розповсюдження контенту та залучення ау-
диторії. Саме тому соціальні мережі є предметом аналізу сьогодення з величезною кількістю інстру-
ментів та моделей. Однією з важливих задач є задача прогнозування залучення аудиторії та прогно-
зування тренду [1]. 

Дана робота розглядає задачу прогнозування кількості коментарів під публікаціями на «Сторінках 
Фейсбук» [2]. Для чого використовується інформаційна система проектування нечіткої моделі по 
типу бази знань Мамдані [3]. 

Метою роботи є перевірка ефективності запропонованої системи та порівняння отриманої нечіткої 
моделі Мадані [4] з моделями на базі дерев рішення CART [5] та лінійної регресії. 

 
Постановка задачі 

Ми зосередилися на методах прогнозування за допомогою баз знань та лінійної регресії, що дають 
інтерпретабельний результат. Для прогнозування кількості коментарів вирішується задача регресії. 
Ми уже отримали зріс кількості коментарів у часі [2]. Завдання - це передбачити скільки коментарів 
до публікації що очікується наступні 24 год. Попередньо підготовленні данні розбиті на навчальну 
(40,949 екземплярів) і тестовий набір (1000 екземплярів). Навчальний набір використовується для 
підготовки регресора та оцінки його ефективності, потім регресор оцінюється за допомогою тестових 
даних. 

Використані входи такі:  
C1: Загальна кількість коментарів перед обраною часовою міткою. 
C2: Кількість коментарів за останні 24 години до часової мітки. 
C3: Кількість коментарів за останні 24 години зібрані за 48 годин до часової мітки.  
С4: Кількість коментарів за останні 24 години зібрані 72 години до часової мітки.  
С5: Різниця між С2 і С3. 
 

Інформаційна система 

Вище описані моделі і методи реалізовані у формі інформаційної технології нечіткої ідентифікації. 
Нечітка ідентифікація здійснюється поетапно, згідно з концепцією "генерація - селекція - редукція - 
налаштування" [3]. 

На першому етапі "генерація" відбувається генерація нечітких правил з експериментальних даних 
методом прямого проходу. Даний метод базується на ідеях генерації бази знань методом Ванга-
Менделя [6], з тією лише відмінністю, що консеквентом правила вибирається терм не з максималь-
ною приналежністю для якоїсь однієї стрічки вибірки даних, а терм з максимальною середньою на-



  

лежності за всіма даними з відповідною зони факторного простору. 
Другий етап "селекція" реалізований за допомогою бінарного генетичного алгоритму з кодуван-

ням за Пітсбургською схемою [7]. 
Третій етап "редукція" реалізований тим же генетичним алгоритмом із застосуванням альтернати-

вного кодування для зменшення кількості антецедентів в кожному з правил. 
Останній етап "налаштування" налаштовує внутрішню структуру нечіткої бази знань з викорис-

танням градієнтних і квазіньтоновских методів оптимізації. Для збереження інтерпретабельності оп-
тимізація здійснюється з обмеженнями [3]. 

 
Результати дослідження 

Перед початком експерименту вхідні та вихідні величини  було необхідно нормалізувати та збала-
нсувати рис. 1. Для цього вихідні значення Y<5 (публікації з 5 і менше коментарів) були відібрані в 
окрему групу, туди потрапили 33152 екземпляра. За допомогою Fuzzy c-means clustering екземпляри 
були об’єднані як знайдені центри 200-т кластерів. Таке стиснення даних не тільки зменшило навча-
льну вибірку, але збалансувало її. Решта екземплярів була відфільтрована по 0,995 від максимального 
вихідного значення (Y<99.5%*Ymax).  Таким чином навчальна вибірка склала 7967 екземплярів. 

 
Рис. 1. Розподіл вхідних величин до та після нормалізації 

 
Після чого було проведене навчання для дерева рішень CART (рис.2), 
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Рис. 2. Результати навчання дерева з різними рівнем підрізання 



  

 
трьох-етапне навчання нечіткої бази знань Мамдані (рис.3) 

 

Рис. 3 Результати 3х етапів навчання нечіткої моделі мамдані 
 
та побудована проста регресійна модель 
 

Регресійна модель  : 
26.9132108550669 
13.0865833162764 

-2.29361141754382 
-32.7859203758629 

0.00793769287394669 
-------------------------------------------------------------------------- 

RMSE = 49.77 

 
Регресійна модель використовується виключно як базис для порівняння. 
З рис. 2 випливає, що дерево рішень має 12 правил та середньоквадратичне відхилення 44.7, в 

свою чергу нечітка модель (рис. 3) значно покращує даний результат 42,6 маючи всього 25 неповних 
правил. Отже нечітка модель покращила результат на 4,7% та значно відрізняється від базису на 
14.3% 
 

Висновки 

Встановлено, що запропонований інформаційна система проектування нечіткої моделі по типу ба-
зи знань Мамдані спроможна створити нечітку модель для передбачення кількості коментарів під 
публікаціями на «Сторінках Фейсбук». Продемонстровано покращенні результати отриманої нечіткої 
моделі Мамдані в порівнянні з конкуруючими моделями дерев рішень CART.  
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