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Рассматривается общая схема эволюцион-

ного обучения нечетких систем, основан-

ных на правилах, где генетические проце-

дуры применяются для обучения и на-

стройки различных компонентов системы.  

Предлагаются схемы генетической на-

стройки базы данных, генетического обу-

чения базы правил и два варианта обучения 

базы знаний НС. Рассматривается вопрос 

интерпретируемости нечеткой системы 

 

Розглядається загальна схема еволюційного 

навчання нечітких систем, заснованих на 

правилах, де генетичні процедури застосо-

вуються для навчання та налаштування 

різних компонентів системи. Пропонують-

ся схеми генетичної налаштування бази 

даних, генетичного навчання бази правил і 

два варіанти навчання бази знань НС. 

Розглядається питання інтерпретова-

ність нечіткої системи. 

 

The paper presents the general scheme of the 

evolutionary learning of the rule-based fuzzy 

systems, where the genetic procedures are 

used for the learning and tuning the different 

system components. Several schemes for the 

genetic tuning of the data base, genetic 

learning of the rule base and two variants for 

the fuzzy system’ knowledge-base learning are 

proposed. The problem of the interpretability 

of the fuzzy system is considered. 
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Введение 

Методы мягких вычислений или вычисли-

тельного интеллекта (computational intelligence), 

такие как искусственные нейронные сети, нече-

ткая логика и генетические алгоритмы (ГА) 

являются в настоящее время одними из наибо-

лее востребованных, потому что позволяют 

найти решение сложных практических задач, 

которые не могут быть решены стандартными 

методами [1].  

В последнее время активно разрабатывают-

ся новые подходы к построению гибридных 

моделей решения задач в различных приклад-

ных областях.  

Наиболее распространенным подходом яв-

ляется гибридизация нечеткой логики и генети-

ческих алгоритмов, результатом чего являются 

генетические нечеткие системы (ГНС), которые 

представляют собой нечеткие системы, обу-

чаемые на данных с использованием генетиче-

ских процедур [2].  

Нечеткая система [3] – математическая мо-

дель, включающая нечеткие множества, прави-

ла вывода типа "если - то", систему нечеткого 

вывода и, при необходимости, преобразователи 

(фаззификатор и дефаззификатор) входных и 

выходных переменных.  

Нечеткие системы (НС), являясь наиболее 

важным прикладным инструментом теории 

нечетких множеств, успешно используются для 

решения задач классификации [3], моделирова-

ния [4] и управления [5] в различных областях 

знаний. Разработка алгоритмов генетического 

обучения нечетких систем расширила возмож-

ности их применения путем настройки на исхо-

дные данные, возможности динамической мо-

дификации структуры нечеткой системы в про-

цессе ее использования [6-9]. 

 

Общая схема обучения нечетких систем 

Наиболее распространенным и широко 

исследуемым типом ГНС является генетиче-

ская нечеткая система, основанная на правилах 

(ГНСП) [10], где генетические процедуры при-

меняются для обучения и настройки различных 

компонентов нечеткой системы, от параметров 

функций принадлежности отдельных лингвис-

тических термов до набора решающих правил.  
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Основной причиной использования генети-

ческого обучения нечеткой системы является 

возможность автоматизации процесса опреде-

ления и настройки базы знаний (БЗ) нечеткой 

системы, что может рассматриваться как опти-

мизационная задача.  

Параметры базы знаний составляют опти-

мизационное пространство, которое трансфор-

мируется в соответствующее генетическое 

представление, где и осуществляется процесс 

поиска параметров. Важно различать задачи 

настройки (адаптации) и обучения НС. На-

стройка представляет собой оптимизацию уже 

существующей НС, в то время как обучение 

является процессом автоматического построе-

ния наборов нечетких правил с нуля. Процессы 

настройки предполагают наличие предопреде-

ленной базы правил (БП) и имеют целью найти 

множество оптимальных параметров для функ-

ций принадлежности и/или масштабирующих 

функций, т.е. параметров базы данных (БД). 

Обучающие же процессы осуществляют поиск 

в пространстве всех возможных БП и не зави-

сят от предопределенного набора правил. 

В зависимости от ряда критериев, включая 

имеющиеся априорные знания о системе, коли-

чества параметров, доступности и полноты 

входных/выходных данных, процесс обучения 

может применяться на различных этапах пост-

роения нечеткой системы: 

 генетическое обучение на уровне БП; 

 генетическое обучение на уровне БЗ; 

 генетическое обучение на уровне БД. 

 

Генетическое обучение базы правил  

нечеткой системы 

Основные подходы к генетическому обуче-

нию БП нечеткой системы с точки зрения ко-

дирования правил в популяции особей ГА мо-

жно разделить на две основные группы [10]: 

 подход “Хромосома = набор правил”, 

также называемый подходом Питсбург, в кото-

ром каждая особь ГА представляет собой набор 

правил [11]; 

 подход “Хромосома = правило”, где ка-

ждая особь ГА кодирует одно правило НС, а 

весь набор правил представляет собой комби-

нацию нескольких особей популяции ГА. 

В свою очередь подход “Хромосома = пра-

вило” подразделяется на три группы: 

Подход Мичиган, который обычно харак-

терен для обучаемой системы классификации, 

использующей ГА для обучения правил, управ-

ляющих ее эффективностью [12]. ГА в этом 

случае позволяет находить эффективные нечет-

кие правила в большом поисковом про-

странстве, однако его возможности поиска все-

го набора правил невысоки. Это происходит 

потому, что в качестве оценочной или оптими-

зируемой функции используется точность 

классификации отдельных нечетких правил, а 

не всего набора правил. 

1. Итерационный подход к обучению не-

четких правил, при котором хромосома пред-

ставляет правило, а решением является наилу-

чшая особь, полученная в процессе эволюции. 

Глобальное решение формируется из наилу-

чших особей при многократном запуске ГА. 

Например, обучаемые нечеткие системы 

MOGUL [13] и SLAVE  [14] относятся именно 

к этой категории. 

2. Подход «кооперация-соревнование», 

при котором вся популяция или подмножество 

особей ГА кодирует весь набор правил НС. В 

частности, обучаемая нечеткая система 

LOGENPRO [15] относится к этой категории. 

 

Генетическое обучение базы знаний 
С точки зрения авторов для повышения 

эффективности генетического обучения НС 

необходима разработка таких подходов и алго-

ритмов, в которых: 

 предоставляется возможность одновре-

менного обучения, как базы данных, так и базы 

правил НС; 

 при обучении учитываются дополните-

льные ограничения, которые гарантируют 

выполнение критериев интерпретируемости 

НС, о которых будет сказано ниже. 

Для построения базы знаний нечеткой сис-

темы необходимо решить две задачи: 

 задачу обучения БД, включающую за-

дание области определения и количества линг-

вистических термов каждой из лингвистиче-

ских переменных, а также настройку парамет-

ров функции принадлежности, соответствую-

щей каждому терму; 

 задачу обучения БП, включающую 

определение количества правил и состав каж-

дого из них (т.е. определение предпосылок и 

следствий правила). 

Рассмотрим четыре типа подходов, исполь-

зуемых для обучения базы знаний ГНСП. 

 

Генетическое обучение БП.  
Этот подход, подробнее рассмотренный 

выше, уделяет внимание обучению БП, исполь-

зуя предопределенную БД (рис. 1). Наиболее 

распространенным способом определения БД 

является выбор количества лингвистических 

термов для каждой лингвистической перемен-

ной (например, нечетное число между 3 и 9, 
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которое обычно одинаково для каждой пере-

менной) и задание значений параметров функ-

ций принадлежности лингвистических термов, 

распределяемых равномерно в границах облас-

ти определения значений лингвистической пе-

ременной.

 

 
 

Рис. 1 – Генетическое обучение БП 

 

 

 
 

Рис. 2 – Генетическая настройка БД предопределенной БП 

 
Генетическая настройка БД 

Для повышения эффективности ГНСП этот 

подход позволяет адаптировать (настроить) к 

имеющимся исходным данным базу данных 

нечеткой системы, для которой уже определена 

БП. В этом случае настраиваются параметры 

функций принадлежности.  

Однако при этом подходе адаптируется то-

лько форма (вид) функций принадлежности, 

количество же лингвистических термов для 

каждой переменной остается неизменным (рис. 

2). 

 



ІНЖЕНЕРІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ                                                                                                                      

№1(9)   2012 

© Новосєлова Н.А., Том І.Е.,   2012 26 

Генетическое обучение базы знаний. 

Этот подход предполагает одновременное обу-

чение двух компонентов БЗ (рис. 3). В этом 

случае возможно получение наиболее эффекти-

вных решений, однако процесс обучения являе-

тся наиболее сложным и медленным.  

Для того чтобы сузить поисковое простран-

ство при обучении и настройке всей базы зна-

ний генетическое обучение выполняется либо в 

условиях ограничений на изменение парамет-

ров НС [16], либо начальная популяция ГА, 

соответствующая базе знаний НС, инициализи-

руется с использованием результатов нечеткой 

кластеризации входных объектов данных [17]. 

Однако в большинстве случаев это приводит к 

получению только субоптимальных решений. 

 

 
 

Рис. 3. Генетическое обучение всей БЗ 

 

 

 
 

Рис.4. Генетическое обучение всей БЗ 

 
Предварительное генетическое обучение БД.  

Этот подход предполагает использование 

двух отдельных процессов для обучения двух 

компонентов базы знаний.  

Процесс генерации БД охватывает процесс 

обучения БП следующим образом: каждый раз 

при определении БД, запускается процесс гене-

рации БП для определения правил, при этом 

рассчитывается некоторая заданная мера ошиб-

ки для оценки всей полученной базы знаний.  

Таким образом, в отличие от подхода, 

представленного на рис. 3, где осуществляется 

поиск решения в глобальном поисковом про-

странстве (БД+БП), настоящий подход предпо-

лагает поиск в двух более простых пространст-

вах поиска (отдельно БД и БП) для получения 
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общего решения оптимизационной задачи 

(рис.4). 

Целью всех рассмотренных выше подходов 

является получение оптимальных параметров 

НС, где в качестве критерия оптимизации 

выступает в большинстве случаев точность НС. 

Однако вторым важным фактором, о котором 

мы говорили выше и который необходимо 

учитывать при построении и обучении НС, 

является ее интерпретируемость.  

Использование автоматических подходов к 

построению и обучению ГНСП на данных не 

гарантирует сохранение свойств ее интерпре-

тируемости, что часто приводит к тому, что 

ГНСП являются менее полезными при практи-

ческом использовании, чем НС, база знаний 

которых построена экспертом вручную. 

 

Алгоритмы обучения нечеткой системы, 

учитывающие ее интерпретируемость 

Свойство интерпретируемости НС является 

одним из важнейших для ее успешного практи-

ческого использования. В работе [18] для удов-

летворения ряда семантических и синтаксиче-

ских критериев интерпретируемости НС совме-

стно с генетическим обучением параметров БД 

используется предварительная нечеткая клас-

теризация данных и упрощение БП с использо-

ванием метода, основанного на расчете меры 

сходства [19] функций принадлежности для 

каждого из входных признаков НС.  

Таким образом, процесс итерационного по-

строения НС совмещается с упрощением стру-

ктуры БП и генетическим обучением БД. С 

использованием ГА осуществляется многокри-

териальный поиск параметров НС с акцентом 

на поиск наиболее точной модели. После этого, 

полученный результат с избыточным количест-

вом схожих функций принадлежности исполь-

зуется для упрощения и сокращения БП нечет-

кой системы.  

Результатом выполнения нескольких ите-

раций генетического обучения и упрощения БП 

является компактная НС, обладающая достато-

чно высокой классификационной точностью. 

На заключительном шаге выполняется генети-

ческое обучение параметров НС по двум кри-

териям с акцентом на интерпретируемость НС.  

Ограничением подхода, предложенного в 

[18], является его итерационный характер при 

построении НС, что затрудняет получение оп-

тимального решения, а также объединение не-

скольких критериев оптимизации в составе 

единой оптимизируемой функции, где каждому 

из критериев соответствуют весовые коэффи-

циенты.  

Для преодоления этого ограничения авто-

рами был разработан алгоритм многокритериа-

льной оптимизации структуры нечеткого 

классификатора, представленного в виде НС, 

который осуществляет генетическое обучение 

БП, учитывая синтаксические критерии интер-

претируемости НС, и позволяет получить НС с 

простой и компактной структурой правил. Ал-

горитм использует генетические процедуры, 

позволяющие параллельно оптимизировать 

несколько критериев и находить ряд компро-

миссных решений между точностью классифи-

кации и интерпретируемостью НК.  

Важным достоинством алгоритма является 

возможность получения нескольких недомини-

руемых НС за один запуск ГА. Благодаря мно-

гокритериальной оптимизации результатом 

работы алгоритма. являются наборы нечетких 

систем с различными соотношениями точности 

классификации и простоты системы решающих 

правил.  

В качестве критерия интерпретируемости 

НС используется агрегированная мера сходства 

нечетких множеств, а точность оценивается на 

основе среднеквадратичной ошибки. В табли-

цах 1-3 представлены результаты сравнитель-

ного анализа разработанного алгоритма много-

критериальной оптимизации структуры нечет-

кого классификатора, представленного в виде 

НС, который осуществляет генетическое обу-

чение БП, с наиболее известными в литературе 

подходами на примере двух наборов данных из 

архива данных по машинному обучению 

(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/). 
 

Таблица 1. Характеристика наборов данных 

 

Название 

Количество 

признаков 

Количество объектов 

данных 

Количество классов 

WBC 9 683 2 

Pima diabetes 8 768 2 

 

 

 

 

 

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/
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Таблица 2. Характеристика результата классификации набора  

данных WBC с использованием  различных подходов 
 

Название 

С4.5 [20] Нечеткий  

генетический 

подход [22] 

Метод деком- 

позиции [23] 

Генетический 

отбор [24] 

НС, обученная  

предлагаемым 

алгоритмом 

Точность классифи-

кации на тестовом 

множестве, % 

 

 

94,9 

 

 

96,88 

 

 

95,3 

 

 

95,59 

 

 

96,79 

Количество правил / 

средняя длина пра-

вила 

 

  

более 4 

 

 

4/3,44 

 

 

более 4 

 

 

4/2,06 

 

 

4/2,28 

Таблица 3. Характеристика результата классификации набора данных  

Pima Diabetes с использованием различных широко распространенных методов 
 

Название 

С4.5 [20] Нечеткий  

классификатор [21] 

Генетический  

отбор [24] 

НС, обученная предла-

гаемым алгоритмом 

Ошибка класси-

фикации на тесто-

вом множестве, % 

 

 

25 

 

 

26,95 

 

 

26,76 

 

 

24,6 

Количество пра-

вил 

 

более 3 

 

более 3 

 

3 

 

3 

Сравнительный анализ НС, обученной 

рассмотренным алгоритмом, с тремя наиболее 

близкими зарубежными методами-аналогами 

(таблицы 2 и 3) на примерах наборов данных 

Pima Diabetes и WBC, показал его более высо-

кую эффективность как в части компактности и 

интерпретируемости, так и в отношении 

меньшей ошибки классификации. 

 

Заключение 

В настоящей работе рассмотрена общая 

схема эволюционного обучения нечетких сис-

тем, основанных на правилах, где генетические 

процедуры применяются для обучения и на-

стройки различных компонентов системы. 

Предлагаются схемы генетической настрой-

ки базы данных, генетического обучения базы 

правил и два варианта обучения базы знаний 

нечеткой системы.  

Рассматривается вопрос интерпретируемос-

ти нечеткой системы. На основании рассмот-

ренных схем обучения и понятия интерпрети-

руемости предлагается алгоритм обучения не-

четкого классификатора с использованием ге-

нетических процедур, который позволяет не 

только обучать БП, но и БД нечеткого класси-

фикатора путем настройки параметров функ-

ций принадлежности.  
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