
  

 
 

 
 
УДК 621.391 

С. Д. Штовба, к. т. н., доц.  

ПОРІВНЯННЯ КРИТЕРІЇВ НАВЧАННЯ НЕЧІТКОГО  
КЛАСИФІКАТОРА 

Запропоновано новий критерій навчання нечіткого класифікатора, який поєднує переваги двох 
відомих — відсотка безпомилковості та відстані між нечіткими множинами. Проведені експерименти 
свідчать, що безпомилковість нечітких класифікаторів після навчання за новим критерієм краща. 

Вступ 

Задача класифікації полягає у віднесенні об’єкта, який задано вектором інформативних ознак, 
до одного з наперед визначених класів. До класифікації зводяться різноманітні задачі прийняття 
рішень в інженерному проектуванні, військовій справі, менеджменті, політиці, медицині тощо. 

Сьогодні все популярнішими стають класифікатори на основі нечіткої бази знань, зокрема у 
Вінницькому національному технічному університеті за останнє десятиріччя проведено серію дос-
ліджень зі створення нечітких діагностичних систем в різних областях [1—9]. В нечітких класифі-
каторах зв’язок «входи—вихід» описується експертними лінгвістичними правилами типу <Як-
що—тоді>, які для кожного класу рішення визначають нечіткі області факторного простору. Нечі-
ткі правила є своєрідними інформаційними згустками теоретичних знань експерта та його практи-
чного досвіду з прийняття рішень. Логічне виведення за нечіткими правилами є прозорим — його 
розуміють менеджери, лікарі, економісти та інші замовники математичних моделей прийняття 
рішень. Прозорість нечітких моделей є однією з важливих переваг, яка дозволяє їм успішно кон-
курувати з класифікаторами на основі байєсівських правил, відстані до найближчого сусіда, SVM-
машин, нейронних мереж та інших індуктивних методів обробки даних. 

Для підвищення безпомилковості нечіткий класифікатор навчають на експериментальних да-
них. Для цього ітераційно змінюють його параметри, щоб мінімізувати відстань між експеримен-
тальними даними та результатами нечіткого виведення. Цю відстань, яку назвемо критерієм на-
вчання, можна визначити різними способами. Метою статті є виявлення критеріїв навчання, які 
забезпечують найкращу безпомилковість нечіткого класифікатора. 

1. Нечіткий класифікатор 

Позначимо через ( )1 2, , , nx x x=X   — вектор інформативних ознак об’єкта класифікації, а че-
рез 1 2, ,..., Ct t t  — класи рішень. Тоді класифікації відповідатиме відображення 

{ }1 2, ,..., Cy t t t→ ∈X . Ґрунтуючись на [4, 5, 8, 10] нечітку базу знань цього відображення за-
пишемо так:  
 ЯКЩО ( 1 1jx a=   та 2 2 jx a=   та ... та n njx a=   з вагою jw ), ТО jy d= , 1,j m= , (1) 

де m  — кількість правил; { }1 2, ,...,j Cd t t t∈  — значення консеквента j-го правила; [0, 1]jw ∈  

— ваговий коефіцієнт, який задає достовірність j-го правила, 1,j m= ;  

ija  — нечіткий терм, яким оцінюється ознака ix  в j-му правилі 1,i n= , 1,j m= . 
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Ступінь виконання j-го правила для поточного вхідного вектора ( )1 2, , , nx x x∗ ∗ ∗ ∗=X   розрахо-

вується так [5]: 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 ...j j j j j nw x x x∗ ∗ ∗ ∗µ =  µ ∧ µ ∧ ∧ µX ,  1,j m= , (2) 

де ( )*
j ixµ  — ступінь належності значення *

ix  нечіткому терму ija ; ∧  — t-норма, яку реалізуємо 

операцією мінімуму. 
Ступінь належності поточного вхідного вектора X∗  до класів 1 2, ,..., Ct t t  розраховується так: 

 ( ) ( )( )
:

*
s

j s

t j
j d t

y agg X∗

∀ =
µ = µ ,  1,s C= , (3) 

де agg  — агрегування нечітких висновків за окремими правилами бази знань, яке реалізуємо опе-
рацією максимуму над ступенями належності.  

Нечітким рішенням задачі класифікації буде нечітка множина 

 ( ) ( ) ( )( )1 21 2* * , * , ..., *
Ct t t Cy y t y t y t= µ µ µ .  (4) 

За (4) результатом логічного виведення обираємо клас з максимальним ступенем належності: 

 ( )( )
1 2

1,{ , , ..., }
* arg max *

s
C

t
s Ct t t

y y
=

= µ .  

2. Критерії навчання нечіткого класифікатора 

Вважатимемо, що існує навчальна вибірка з M пар «входи—вихід» 

 ( ),r ryX ,  1,r M= ,  (5) 

де 1 2{ , ,..., }r Cy t t t∈ . 
Введемо такі позначення: 
P — вектор параметрів функцій належності термів з бази знань (1); 
W — вектор вагових коефіцієнтів правил бази знань (1); 

( ) { }1 2, , , ...,r CF t t t∈K X  — результат класифікації за базою знань з параметрами 

( ),=K P W  при вхідному значенні rX  з r-го рядка вибірки (5). 
Навчання нечіткого класифікатора полягає в знаходженні вектора K, який мінімізує відстань 

між результатами логічного виведення та експериментальними значеннями з вибірки (5). Нижче 
розглядаються 3 способи завдання цієї відстані в формі критеріїв навчання нечіткого класифікато-
ра. 

Критерій I. За відстань між бажаною та дійсною поведінкою моделі можна обрати відсоток 
помилок класифікації. Тоді задача настроювання нечіткого класифікатора ставиться так: 

 ( )
1,

100 %
minr

r MM =
∆ →∑ K , (6) 

де 
( )
( )

1, якщо , ;
( )

0, якщо , .
r r

r
r r

y F

y F

≠∆ =  =

K X
K

K X
 

Переваги критерію (6) полягають в його простоті та зрозумілій змістовній інтерпретації. Відсо-
ток помилок застосовується як критерій навчання різноманітних систем розпізнавання образів 
[11]. Цільова функція задачі оптимізації (6) приймає дискретні значення, а це ускладнює застосу-
вання швидких градієнтних методів пошуку екстремуму, особливо за малих вибірок даних. 

Критерій II. В роботах [3—8] для розрахунку відстані між експериментальними даними та ре-
зультатами нечіткого моделювання значення вихідної змінної в навчальній вибірці фаззіфікують 
таким чином: 
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( )
( )

( )

1 2 1

1 2 2

1 2

1 , 0 , ..., 0 , якщо ;

0 , 1 , ..., 0 , якщо ;

0 , 0 , ..., 1 , якщо .

C

C

C C

y t t t y t

y t t t y t

y t t t y t

= = 
= = 


= = 









. (7) 

Як критерій навчання використовується відстань між результатами логічного виведення у ви-
гляді нечіткої множини (4) та бажаними нечіткими значеннями вихідної змінної (7). Відповідно, на-
вчання нечіткого класифікатора полягає в знаходженні такого вектора K, щоб 

 
r 1,

1
( ) min

M r
M
D

=
→∑ K ,  (8) 

де ( ) ( )( )2r
1,

( ) ,
j jr t r t

j C
D y

=
= µ − µ∑K K X  — відстань між бажаною та дійсною вихідними нечіт-

кими множинами при класифікації r-го об’єкту з навчальної вибірки (5); ( )
jt ryµ  — ступінь нале-

жності значення змінної y з r-го рядка навчальної вибірки до класу jt  згідно з (7); ( )r,
jt

µ K X  — 

розрахований за формулою (3) ступінь належності виходу нечіткої моделі з параметрами K до 
класу jt  за вхідного вектора rX . 

Цільова функція в задачі (8) не має довгих плато, тому її можна оптимізувати градієнтними 
методами. Але в деяких випадках оптимальна за умови (8) нечітка база знань не забезпечує 
близький до мінімального відсоток помилок класифікації. (6). Це пояснюється тим, що близькі 
до границь розподілу класів об’єкти вносять майже однаковий вклад в критерій навчання (8) як 
за правильної, так і за помилкової класифікації. 

Критерій III. Нижче пропонується новий критерій навчання, що успадковує переваги двох 
попередніх. Ідея полягає в збільшенні відстані (D) для помилково класифікованих об’єктів. В 
результаті задача навчання нечіткого класифікатора стає такою: 

 ( )
r 1,

1
( ) 1 ( ) min

M r r
M

penalty D
=

∆ + →∑ K K ,  (9) 

де 0penalty >  — штрафний коефіцієнт. 
Під час навчання нечіткої моделі за запропонованим критерієм вибір напрямку крокування до 

оптимуму найбільшою мірою залежить від помилково класифікованих об’єктів. Така поведінка 
схожа на адаптивний метод оптимізації [12], коли на повторне навчання помилково розпізнані 
об’єкти потрапляють частіше. Результати експериментів [12] свідчать, що за цим методом навчан-
ня відбувається швидко. 

Якщо 0penalty → , то задачі (8) та (9) стають еквівалентними. Якщо penalty → ∞ , то рельє-
фи цільових функцій задач (6) та (9) будуть схожими. 

3. Швидке навчання ваг правил нечіткого класифікатора 

Параметри нечіткого класифікатора — функції належності і вагові коефіцієнти правил, мо-
жна настроювати як спільно, так і окремо. При настроюванні тільки ваг правил обсяг обчис-
лень можна скороти в десятки разів тому, що в формулі (2) ступені належності ( )1j x∗µ , 

( )2  j x∗µ , ...., ( )j nx
∗µ  не залежать від W. Для прискорення оптимізації один раз розрахуємо і 

запам’ятаємо ступені виконання правил з одиничними ваговими коефіцієнтами 

( )1, 1,jw j m= =  для кожного об’єкта навчальної вибірки 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 2 ...j r j r j r j rng x x x=  µ ∧ µ ∧ ∧ µX ,  1,j m= ,  1,r M= .  

 ISSN 1997-9266. Вісник Вінницького політехнічного інституту. 2007. № 6 86 



ІІННФФООРРММААЦЦІІЙЙННІІ  ТТЕЕХХННООЛЛООГГІІЇЇ  ТТАА  ККООММПП''ЮЮТТЕЕРРННАА  ТТЕЕХХННІІККАА  

Далі, під час оптимізації для нових вагових коефіцієнтів ступені належності об’єкта rX  класам 

st  перерахуємо за швидкою формулою 

 ( ) ( )( )
:

s
j s

t r j j r
j d t
agg w g

∀ =
µ =X X ,  1,s C= .  

4. Комп’ютерні експерименти на синтетичних даних 

Розглядається задача класифікації об’єктів за двома ознаками 1x , 2x [0 , 10]∈  у відповідності 
з таким правилом [10]: 

 

( )

( )

1 2 2
1

2 2 12
1

3 2 1

14,6
,  якщо ;

2,25 6,5

14,6
,  якщо  2,2 3; 

2,25 6,5

,  якщо 2,2 3.

t x
x

y t x x
x

t x x

 < + −
= ≤ ≤ +

+ −


> +


.  (10) 

Роздільні криві та вибірки даних показано на рис. 1. В вибірках вхідні значення обиралися ви-
падково, а вихідні розраховувалися за (10). На основі цих вибірок розробимо нечіткий класифіка-
тор. 

За рис. 1 експерт згенерував 6 нечітких 
правил класифікації, які зведені в табл. 1. Не-
чіткі терми задано гаусовою функцією належ-
ності 

         
2

2
( )

( ) exp
2

x b
x

c

 −
µ = −  

 
,          (11) 

де b — координата максимуму та c > 0 — кое-
фіцієнт концентрації. 

В початковому класифікаторі коефіцієнти 
концентрацій усіх функцій належності дорівнюють 2. Координати максимумів обрано так, щоб 
розбити інтервал [0, 10] на 3 (для 1x ) та на 4 (для 2x ) рівні частини. 

Таблиця 1 
Нечітка база знань 

№ 1x  2x  y  

1 Середній Низький 1t  

2 Середній Нижче середнього 1t  

3 Низький Нижче середнього 2t  

4 Високий Вище середнього 2t  

5 Низький Вище середнього 3t  

6 Середній Високий 3t  

Спочатку настроїмо ваги правил. Правило № 3 заперечень не викликає (див. рис. 1), тому за-
лишимо його ваговий коефіцієнт рівним 1. Решту 5 вагових коефіцієнтів настроїмо за кожним з 
трьох критеріїв. В табл. 2 наведено вагові коефіцієнти, які було отримано в результаті 500 експе-
риментів з навчання нечіткого класифікатора. Навчання здійснено в середовищі MATLAВ з вико-
ристанням авторського пакету FALEFC [10]. 

 

 
Рис. 1. Навчальна (ліворуч) і  
тестова (праворуч) вибірки 
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Таблиця 2 
Найкращі ваги правил нечіткого класифікатора 

Ваги 
правил 

Після оптимізації ваг правил Після оптимізації ваг правил та функцій належно-
сті 

класифі-
катор I 

класифі-
катор II 

класифі-
катор III 

класифі-
катор I 

класифі-
катор II класифі-катор III 

1w  0,049 0,08 0,171 0,767 0,751 0,779 

2w  0,038 0,478 0,026 0,513 0,395 0,539 

3w  1 1 1 1 1 1 

4w  0,05 0,804 0,038 0,57 1 0,783 

5w  0,68 0,685 0,834 0,816 0,49 0,697 

6w  0,025 0,591 0,027 0,02 0,016 1 

З новими ваговими коефіцієнтами кількість помилок на тестовій вибірці стала такою: 13,5 % — 
для класифікатора I; 22,26 % — для класифікатора II; 13,4 % — для класифікатора III. Це свідчить, 
що за критеріями I та III отримано нечіткі класифікатори з однаковою безпомилковістю. Якість 
навчання за критерієм II значно гірша. Статистика навчання (рис. 2) свідчить, що найширший роз-
кид результатів оптимізації спостерігається при настроюванні за критерієм I. Кількість помилок 
найкращого та найгіршого класифікаторів, синтезованих за цим критерієм, різниться майже в 3 
рази. В середньому кращу безпомилковість забезпечує навчання за запропонованим критерієм III 
(див. рис. 2). 

В експериментах штрафний коефіцієнт (penalty) для критерію III обирався випадково з діапазо-

ну (0, 10]. Результати експериментів (рис. 3) показують, що в середньому кращі результати дося-
гаються, коли [5, 10]penalty ∈ . 

Настроюванням ваг правил кількість помилок змен-
шено до 13,4 %. Для покращення якості класифікації 
настроїмо не лише ваги правил, але і функції належнос-
ті. Для цього оберемо такі 15 параметрів нечіткого кла-
сифікатора: 

— 5 вагових коефіцієнтів правил бази знань; 
— 3 координати максимумів функцій належності те-

рмів «Середній» «Нижче середнього» та «Вище серед-
нього»; 

— 7 коефіцієнтів концентрації функцій належності 
нечітких термів. 

Згідно з роботами [13, 14] для збереження прозоро-
сті нечіткої моделі координати максимумів функцій 

належності налаштовуватимемо лише у некрайніх термів. Ядра нечітких множин крайніх тер-
мів «Низький» та «Високий» прирівняємо до 0 та 10 відповідно. Крім того, введемо обмежен-
ня на параметри функцій належностей сусідніх нечітких множин, щоб забезпечити лінійну 
упорядкованість терм-множин. 

 
Рис. 2. Розкид результатів навчання при оптимізації ваг правил 

 
Рис. 3. Вплив штрафного коефіцієнта  

у критерії III на якість навчання 
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Оптимальні функції належності показано на рис. 4. Ваги правил після настроювання зведені в 
табл. 2. Результати тестування (рис. 5) показують, що безпомилковість нечітких класифікаторів, 
настроєних за критериями I та III, вища, але пам’ятатимемо, що в оптимізації за критерієм I спо-
стерігається найширший розкид результатов. Крім цього, підбір відповідних параметрів граді-
єнтних алгоритмів оптимізації за цим критерієм займає багато часу. 

5. Комп’ютерні експерименти на реальних даних 

Розглядається задача класифікації італійських вин за 13-ма ознаками [15]. Вона полягає у 
встановлені сорту винограду, з якого виготовлено вино. База даних Wine Database містить ре-
зультати хімічного аналізу 178 зразків вин, виготовлених з трьох сортів винограду. 

Спроектуємо нечіткий класифі-
катор вин за трьома ознаками: 7x  — 
flavanoids; 10x  — color intensity та 

13x  — proline. За розподілом даних 
(рис. 6) експерт сформував нечітку 
базу знань (табл. 3). Нечіткі терми 
задамо гаусовою функцією належ-
ності (11). 

Таблиця 3 
Нечітка база знань класифікатора вин 

№ 7x  10x  13x  y  

1 – – Високий Сорт 1 
2 Високий Високий Середній Сорт 1 
3 – Низький Низький Сорт 2 
4 Низький Низький Середній Сорт 2 
5 Низький Високий – Сорт 3 

 
Рис. 6. Розподіл даних в Wine Database 

 
Рис. 4. Оптимальні функції належності (Н — Низький, НС — Нижче середнього, С — Середній,  

ВС — Вище середнього, В — Високий) 

 
Рис. 5. Класифікація на тестовій вибірці 
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Навчальну вибірку сформуємо з непарних зразків вин, а тестову вибірку — з парних. Ре-
зультати 500 експериментів (табл. 4) свідчать, що найкращі класифікатори отримано у навчан-
ні за критерієм III. В експериментах значення штрафного коефіцієнта для цього критерію оби-
ралось випадково з діапазону [5, 10]. Як і в попередньому прикладі, найширший розкид резуль-
татів спостерігається в оптимізації за критерієм I, а найвужчий — за критерієм II. Параметри 
найкращих класифікаторів, які знайдені в результаті оптимізації за кожним з трьох критеріїв, 
зведені в табл. 5 та 6. 

Таблиця 4 
Результати тестування нечіткого класифікатора вин 

Безпомилковість Мінімальна Середня Максимальна СКВ 

Після оптимізації 
 ваг правил 

Класифікатор І 7,87 32,74 59,55 14,31 

Класифікатор ІI 16,86 18,53 44,94 2,95 

Класифікатор ІII 6,74 13,92 40,45 6,18 

Після оптимізації  
функцій належності  

і ваг правил 

Класифікатор І 7,87 33,8 68,54 12,05 
Класифікатор ІI 6,74 8,85 12,36 1,62 
Класифікатор ІII 4,49 9,05 14,61 1,92 

Таблиця 5 
Ваги правил нечіткого класифікатора вин після настроювання 

Ваги  
правил 

Після оптимізації ваг правил Після оптимізації ваг правил та 
 функцій належності 

класифі-
катор I 

класифікатор 
II класифі-катор III класифі-

катор I 
класифі-
катор II класифі-катор III 

1w  0,53 1 0,64 1 1 1 

2w  1 1 1 0,54 1 0,94 

3w  0,32 0,94 0,32 0,22 1 0,73 

4w  0,25 0,26 0,17 0,01 0,84 0,57 

5w  1 1 1 1 1 1 

Таблиця 6 
Параметри функцій належності нечіткого класифікатора вин 

Змінна Терм 
Початковий Класифікатор І Класифікатор ІI Класифікатор ІII 
b c b c b c b c 

7x  
Низький 0,34 2,01 0,34 0,93 0,34 0,8 0,34 0,81 

Високий 5,08 2,01 5,08 2,27 5,08 1,95 5,08 1,9 

10x  
Низький 1,28 6,21 1,28 6,48 1,28 2,22 1,28 2,69 

Високий 15,9 6,21 15,9 6,25 15,9 9 15,9 8,97 

13x  

Низький 278 298 278 431 278 450 278 403 

Середній 979 298 758 262 1006 201 1078 262 

Високий 1680 298 1680 395 1680 450 1680 448 

Висновки 

Встановлено, що настроюючи лише ваги правил, тривалість навчання нечіткого класифікатора 
можна скоротити в десятки разів за рахунок використання проміжних результатів логічного ви-
ведення. При цьому меншає і розмірність задачі оптимізації, тому необхідний обсяг навчальної 
вибірки можна скоротити. Це дозволяє рекомендувати запропоновану схему оптимізації ваг пра-
вил для онлайн адаптації нечітких баз знань — тобто для швидкого підстроювання частини пара-
метрів моделі в умовах дефіциту часу. 
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Запропоновано новий критерій навчання нечіткого класифікатора, який поєднує переваги 
двох відомих — відсотка безпомилковості та відстані між нечіткими множинами. Проведені 
експерименти свідчать, що безпомилковість нечітких класифікаторів після навчання за новим 
критерієм значно вища. При цьому запропонований критерій забезпечує найкращі результати 
навчання як з настроюванням лише ваг правил, так і з їх оптимізацією спільно з функціями 
належності. Це дозволяє рекомендувати запропонований критерій для навчання нечітких кла-
сифікаторів в різноманітних областях. 
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