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ЗА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИМИ ДАНИМИ 
Виявлено типові порушення прозорості нечітких моделей, які з’являються під час їх навчання 

за експериментальними даними. Сформовано систему обмежень, завдяки якій прозорість нечіт-
ких моделей під час навчання зберігається. При цьому точність ідентифікації практично не по-
гіршується в порівнянні з традиційними методами навчання нечітких моделей. 

Вступ 

Розглядаються моделі, основу яких складають нечіткі правила типу <ЯКЩО—ТОДІ>. Задачу 
навчання нечіткої моделі ставлять як пошук таких її параметрів, що мінімізують нев’язку між екс-
периментальними даними та результатами моделювання [1, 2]. Керованими змінними в задачах 
навчання виступають параметри функцій належності нечітких термів, вагові коефіцієнти правил та 
коефіцієнти в консеквентах правил в синглтонних та сугенівських базах знань. В роботах [1—4] на 
керовані змінні накладають такі обмеження: 

− вагові коефіцієнти правил повинні знаходить в одиничному інтервалі; 
− параметри концентрації дзвіноподібних функцій належності мають бути додатними; 
− координати максимумів функцій належності мають приймати значення з діапазону зміни 

відповідних вхідних змінних; 
− відношення порядку координат максимумів функцій належності не має змінюватися. 

Аналіз прикладних нечітких систем, що настроєні за цими обмеженнями, показав, що після на-
вчання інколи з’являлися складності змістової інтерпретації функцій належності нечітких термів. 
Як приклад на рис. 1 наведені графіки функцій належності термів нечіткої моделі після навчання, 
які віддзеркалюють такі типові порушення прозорості: 

а) неінтерпретабельність крайнього терму — зменшення значень змінної x від 9 до 0 понижує 
ступінь належності до нечіткого терму «Низький», хоча має бути навпаки; 

б) втрата лінійної впорядкованості терм-множини через різну розмазаність функцій належнос-
тей — на інтервалі [0, 5] нечітка множина «Середній» більша за нечітку множину «Низький» та на 
інтервалі [0, 18] нечітка множина «Середній» більша за нечітку множину «Нижче середнього»; 

в) невідмінність функцій належностей деяких нечітких множин («Вище середнього» та «Висо-
кий» на рис. 1), що може внести протиріччя в базу знань. 

Прозорість нечіткої моделі є однією з важливих переваг, що дозволяє нечітким технологіям 
конкурувати з іншими методами апроксимації даних та ідентифікації залежностей. В задачах, де 
змістова інтерпретація неважлива, доцільніше використовувати інші моделі, наприклад, нейронні 
мережі або SVM-класифікатори, які, зазвичай, точніше відновлюють залежність «входи—вихід» за 
вибіркою даних. Для збереження прозорості нечіткої моделі підчас навчання цією статтею пропо-
нується зменшити кількість керованих змінних та ввести додаткові обмеження. Ці нововведення 

  С. Д. Штовба, 2006 

 
Рис. 1. Втрата змістової інтерпретації нечітких термів після навчання 
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крім того, що зменшують розмірність відповідної задачі оптимізації, ще і звужують область пошу-
ку. Застосування запропонованої системи обмежень ілюструється прикладами навчання нечітких 
моделей параметричної надійності з базами знань різних форматів. 

1. Постановка задачі навчання нечіткої моделі з новими обмеженнями 

Будемо вважати, що існує навчальна вибірка з M  пар експериментальних даних 

 ( ),r rX y , 1,r M= , (1) 

де ( )1 2, ,...,r r r rnX x x x=  — вхідний вектор в r-й парі навчальної вибірки та [ , ]ry y y∈  — 
відповідний вихід. Позначимо через ( , )y F K X=  модель на основі нечіткої бази знань з парамет-
рами K, що пов’язує входи X з виходом y. Відповідно до методу найменших квадратів задача на-
вчання нечіткої моделі зводиться до пошуку вектора K, що забезпечує [1 — 5] 

 ( )( )2
1,

1
, minr r

r M
RMSE y F K X

M =
= − →∑ . (2) 

Для збереження прозорості нечіткої моделі до описаних вище обмежень додамо такі. 
По-перше, після навчання терм-множини мають залишатися лінійно упорядкованими, тобто 

нечітка множина «Низький» має бути меншою за нечіткі множини «Середній», «Високий» тощо. 
Формально цю умову запишемо таким чином: 

 Низький Середній Високий, : ( ) ... ( ) ... ( )x x x x x x ∀ ∈ µ ≤ ≤ µ ≤ ≤ µ  . (3) 

Щоб не перевіряти ступені належності ( )xµ  на всій універсальній множині ,x x    в роботах 

[1, 6, 7] умову (3) апроксимують таким чином: core («Низький») <...< core («Середній») <… < core 
(«Високий»), де core — ядро нечіткої множини. 

Для запобігання ефекту невідмінності функцій належності обмежимо знизу відстань між ядра-
ми сусідніх нечітких множин. В результаті умова (3) перетворюється на таку: 

 

core(«Низький»)  core(«Нижче середнього»);

core(«Нижче середнього»)  core(«Середній»);

.......................................................................

core(«Вище середнього»)  core(«Висо

x
x

x

+ ∆ <
+ ∆ <

+ ∆ < кий»),








 (4) 

де x∆  — константа, яка визначає мінімальну відстань між ядрами сусідніх нечітких множин. 
Застосування лише умови (4) може призвести до порушення умови лінійної впорядкованості (3) 

через різну розмазаність нечітких множин (див. рис. 1). Для уникнення таких порушень введемо 
додаткові умови на рівень концентрованості нечітких множин. Найпростіше це зробити звузивши 
діапазон можливих значень параметрів концентрації функцій належності. 

По-друге, координати максимумів функцій належності будемо настроювати лише для некрай-
ніх нечітких термів «Нижче середнього», «Середній», «Вище Середнього» тощо. Координати мак-
симумів функцій належності крайніх термів типу «Низький» та «Високий» встановимо рівними 
границям можливих значень змінної. Це захистить від ефекту втрати інтерпретабельності крайніх 
нечітких множин (див. рис. 1). 

По-третє, будемо змінювати (точніше кажучи зменшувати) лише ваги тих правил, в яких екс-
перт не повністю впевнений. Якщо до рівня інтерпретабельності бази знань висуваються високі ви-
моги, тоді ваги правил не будемо настроювати, залишивши їх рівними 1. 

По-четверте, під час навчання синглтонної бази знань консеквенти правил обмежимо з ураху-
ванням діапазону [ , ]y y  зміни вихідної змінної в навчальній вибірці (1). 
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По-п’яте, при ідентифікації базою знань Сугено коефіцієнти в консеквентах правил будемо уз-
годжувати з апріорними знаннями при закономірності «входи—вихід». 

По-шосте, для запобігання звуження інтервала вихідних значень після дефаззифікації за 
центром тяжіння в алгоритмі Мамдані розширимо носій крайніх термів вихідної змінної (рис. 2). 

2. Експерименти з синглтонною нечіткою моделлю 

Розглядається залежність ймовірності ( 1p ) правильного виявлення зорового сигналу операто-
ром від типу індикації ( 1x ), діаметра сигнальної лампи ( 2x ) та кількості ламп в групі ( 3x ). За екс-
периментальними даними про цю залежність з роботи [8] побудуємо нечітку синглтонну базу 
знань та порівняємо з результатами ідентифікації за методом Ротштейна з робіт [1, 2]. 

Дані з порядковими номерами 2, 5, 7, 12, 13, 15, 19 та 21 включимо в тестову вибірку, а решту 
— в навчальну. За 4, 9, 16 та 21 парами експериментальних даних сформуємо нечітку базу знань 
(табл. 1). Як функцію належності нечітких термів оберемо гаусову криву 

 ( )2 2( ) exp ( ) 2x x b cµ = − − , (5) 

де b — координата максимуму; с — коефіцієнт концентрації. 
При настроюванні функцій належності за запропонованою системою обмежень в задачі оптимі-

зації (2) буде 6 керованих змінних. Ними є коефіцієнти концентрацій функцій належностей нечіт-
ких термів. Координати центрів не змінюємо, тому що всі терми є крайніми. Графіки функцій на-
лежності після навчання (рис. 3а) свідчать, що модель залишилась прозорою. Результати тесту-
вання нечіткої моделі наведені в табл. 2. Видно, що нечітка модель значно точніша за лінійну 

1p  = 1,00059 – 0,00005 1x  – 0,00002 2x  – 0,00066 3x  та квадратичну 1p  = 1,00079 + 0,00013 2x  –  
– 0,00108 3x  – 0,00001( 2

1x + 2
2x ) + 0,00004 2

3x  регресійні залежності. 
Таблиця 1 

Нечітка синглтонна база знань 

ЯКЩО ТОДІ 

1x  2x  3x  1p  

Неперервна Малий Багато 0,9951 

Неперервна Великий Мало 0,9995 

Мигаюча Малий Багато 0,9939 

Мигаюча Великий Мало 0,9993 
 

Таблиця 2 
Тестування моделей виявлення зорового сигналу 

Модель RMSE MaxErr 

Запропонована нечітка модель (а) 0,00024 0,00038 

Нечітка модель за Ротштейном (б) 0,00016 0,00033 

Запропонована нечітка модель (в) 0,00012 0,00023 

Лінійна регресія 0,00087 0,00158 

Квадратична регресія 0,0007 0,00123 
 

 

Під час навчання нечіткої моделі за методом Ротштейна буде 12 керованих змінних — для ко-
жної функції належності настроюється координата максимуму та коефіцієнт концентрації. Графі-
ки функцій належності після оптимізації (рис. 3б) показують, що прозорість моделі погіршилася 

 
Рис. 2. Звуження інтервалу внаслідок дефаззифікації за центром тяжіння 
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через зменшення рівня інтерпретабельності нечіткої множини «Багато» змінної 3x . З рис. 3б вид-
но, що після оптимізації значення 3x  = 10 менше відповідає властивості терму «Багато», ніж зна-
чення 3x  = 7, хоча має бути навпаки. Результати тестування нечіткої моделі (табл. 2) свідчать, що 
за точністю вона трохи краща попередньої. Це і закономірно, тому що кількість керованих змінних 
збільшилася вдвічі. 

Збільшимо кількість керованих змінних при настроюванні моделі за запропонованим методом, 
додавши консеквенти чотирьох правил. Таким чином, загальна кількість керованих змінних дося-
гне 10, тобто майже стільки як і в попередньому випадку. Значення консеквентів обмежимо діапа-
зоном [0, 1]. Крім цього, відповідно до значень вихідної змінної в вибірці даних, вимагатимемо, 
щоб консеквент 2-го правила був не менше 0,9995, а 3-го — не перевищував 0,9939. Після навчан-
ня консеквенти стали такими: 0,9954, 1, 0,9936 та 0,9997. Настроєні функції належності (рис. 3в) 
не погіршують прозорість нечіткої моделі. Результати тестування (табл. 2) свідчать, що синтезова-
на за запропонованим підходом нечітка модель є найточнішою як за середньою квадратичною 
нев’язкою (RMSE), так і за максимальною абсолютною нев’язкою (MaxErr). Наголосимо, що ця 
модель поєднує високу точність та прозорість — усі її параметри змістово інтерпретуються. 

3. Експерименти з нечіткою моделлю Сугено 

Розглядається залежність ймовірності ( 1p ) правильного введення символу під час набору опе-
ратором тексту програми від двох факторів: 1x  — резерв часу при наборі одного символу, якій 
відповідає рівню завантаженості оператора, та 2x  — тривалості роботи. В [9] запропоновані ре-
гресійні моделі цих залежностей. Для оператора середньої кваліфікації вона є такою: 

 ( ) 2
1 20,35 0,0009( 2,11)

1 0,9975 0,495 x xp e e− − −= − . (6) 

За (6) побудуємо нечіткі моделі Сугено за запропонованою системою обмежень і за ANFIS-
методом [10] та порівняємо їх. Нечіткі моделі синтезуємо за вибірками даних (рис. 4), в яких зна-
чення входів генерувалися випадково, а вихід розраховувався за (6). 

Нами пропонується нечітка модель, що ніби «склеєна» з лінійних законів 1 0 1 1 2 2p b b x b x= + +  
з трьома наборами коефіцієнтів, які залежать від тривалості роботи (табл. 3). Для збереження про-
зорості нечіткої моделі введемо такі обмеження: 1) коефіцієнти концентрацій функцій належності 

 
 

Рис. 3. Функції належності настроєних нечітких моделей з синглтонною базою знань 
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обмежимо інтервалом [0,5; 3,5]; 2) для координати максимуму функції належності нечіткої мно-
жини «Середина» виділимо інтервал [1,5; 2,5], тому що за даними роботи [9] оператор найменше 
помиляється в районі 2 год. від початку роботи; 3) вільні члени в консеквентах правил обмежимо 
діапазоном [0,9; 1]; 4) коефіцієнти при 1x  мають бути додатними, тому що резерв часу покращує 
надійність оператора; 5) коефіцієнт при 2x  в першому правилі повинен бути додатним, тому що 
на етапі припрацювання кількість помилок зменшується з часом; 6) коефіцієнт при 2x  в другому 
правилі має приймати мале значення, тому що на етапі нормальної роботи кількість помилок від 
часу майже не залежить; 7) коефіцієнт при 3x  в третьому правилі повинен бути від’ємним, тому 
що на етапі втомлення кількість помилок зростає з часом. 

Таблиця 3 
Нечіткі бази знань Сугено 

 

 

 

 

 

ANFIS-навчання проведено за тактикою «ранньої зупинки» щоб уникнути перенавчання моде-
лі. Оптимізовані функції належності зображені на рис. 5; консеквенти правил зведені в табл. 3. 
Після ANFIS-навчання з’явились складності з інтерпретацією нечіткої множини «Початок», мак-
симум функції належності якої припадає приблизно на 0,5 год., а не на 0 год. Усі параметри нечіт-
кої моделі, що настроєна за запропонованою системою обмежень, інтерпретуються змістово. Що-
до точності, то для обох моделей 0,0014RMSE ≈  та 0,004MaxErr ≈ . 

Назва моделі ЯКЩО ТОДІ 

2x  1p  

Нечітка модель № 1, що 
настроєна за запропонова-
ною системою обмежень 

Початок 0,9452 + 0,0106 1x  + 0,0052 2x  

Середина 0,953 + 0,0096 1x  + 0,001 2x  

Кінець 0,9718 + 0,085 1x  — 0,0062 2x  

Нечітка модель № 2,  
що настроєна за  

ANFIS-алгоритмом 

Початок 0,9462 + 0,0142 1x  + 0,0142 2x  

Середина 0,9504 + 0,0098 1x  + 0,0022 2x  

Кінець 0,967 + 0,0082 1x  — 0,0054 2x  

 
 

Рис. 4. Розподіл даних в вибірках 
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4. Експерименти з нечіткою моделлю Мамдані 

Розглядається залежність часу (t) моторної реакції оператора на зоровий сигнал від двох факторів: 
1x  — колір сигналу та 2x  — загазованість повітря, яка визначається концентрацією CO2. За експери-

ментальними даними з [8] побудуємо нечітку базу знань типу Мамдані та порівняємо результати на-
вчання за запропонованою та за типовою системами обмежень. Навчальну вибірку сформуємо з 8 пар 
«входи — вихід». Тестувати моделі будемо на всій вибірці даних, тому що її обсяг малий. 

Шукану залежність опишемо базою знань з двох правил: 

Якщо 1x  = Добрий та 2x  = Свіжий, тоді t  = Малий; 
Якщо 1x  = Поганий та 2x  = Спертий, тоді t = Великий. 

Через малий обсяг навчальної вибірки настроїмо лише функції належності. При навчанні за ти-
повою схемою в задачі оптимізації (2) буде 12 керованих змінних — параметрів функцій належно-
сті нечітких термів вхідних та вихідної змінних. При навчанні за запропонованою системою об-
межень буде 6 керованих змінних — координати центрів функцій належності не настроюємо, тому 
що всі терми є крайніми. Щоб не завузити інтервал вихідних значень через дефаззифікацію за 
центром тяжіння, розширимо носій нечітких множин «Малий» та «Великий». t-норму задамо 
множенням. Графіки функцій належності після оптимізації зображені на рис. 6. 

Таблиця 4 
Результати перевірки моделей тривалості моторної реакції 

 
 
 
 
 
 

МОДЕЛЬ RMSE MaxErr 
Нечітка модель, що настроєна за типовою схемою 0,028 0,045 

Нечітка модель, що настроєна за запропонованою схемою 0,023 0,033 
t = –0,005 + 0,051 1x + 0,053 2x  0,045 0,073 

t = 0,346 + 0,036 1x –0,078 2x + 0,004 2
1x + 0,011 2

2x  0,024 0,043 

 
Рис. 5. Функції належності термів нечітких моделей Сугено після навчання 

 
Рис. 6. Функції належності нечітких моделей Мамдані 
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АВТОМАТИКА ТА ІНФОРМАЦІЙНО-ВИМІРЮВАЛЬНА ТЕХНІКА 

Результати тестування моделей зведені в табл. 4. При навчанні за запропонованою системою 
обмежень кількість керованих змінних зменшено вдвічі, але це покращило точність ідентифікації. 

Висновки 

Виявлено типові порушення прозорості нечітких моделей, які з’являються підчас їх навчання за 
експериментальними даними. Введено систему обмежень, завдяки якій прозорість нечітких моде-
лей при навчанні зберігається. Комп’ютерні експерименти з ідентифікації залежностей параметри-
чної теорії надійності за допомогою баз знань Мамдані, Сугено, синглтонної свідчать, що застосу-
вання запропонованої системи обмежень зберігає прозорість нечітких моделей. При цьому точ-
ність ідентифікації практично не погіршується в порівнянні з традиційними методами навчання 
нечітких моделей. 
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