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Сформулирована проблема, предложены подходы, решены задачи повышения
достоверности прогноза случайных временных рядов (СВР) при неизвестных, недо-
статочно заданных априорных параметрах в условиях влияния внешней среды на
каналы переработки информации. Разработаны методы оптимизации обработки дан-
ных, использующие аппарат нечеткого моделирования, автоматического регулиро-
вания и настройки значений переменных. Решены задачи построения технологии
идентификации, оптимизации, обработки данных. Определены характерные иссле-
дуемым процессам функции принадлежностей (ФП), их параметры, границы, ин-
тервалы принадлежности носителя соответствующим нечетким множествам линг-
вистических терм входных и выходных переменных. Разработаны механизмы регу-
лирования и настройки значений элементов СВР, определения и реализации страте-
гии оценки достоверности обработки данных и принятия альтернативных решений.
Разработана обобщенная вычислительная схема нечеткой идентификации СВР, ме-
ханизмов регулирования и настройки элементов, реализованных по принципам пря-
мой и инверсной связей. Для оптимизации реализованы принципы нечеткой иденти-
фикации объектов. Реализованный программный комплекс протестирован для про-
гнозирования технико-экономических показателей производственных предприятий.
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1 Актуальность темы
В автоматизированных системах мониторинга производственно-технологических

комплексов с нестационарными объектами применяется широкий спектр методов для
идентификации случайных временных процессов (СВП), оптимизации и обработки
данных, основанных на использование статистических и динамических моделей, ко-
торые отличаются структурной сложностью и реализациями много затратных ал-
горитмов. Актуальными считаются задачи по разработке подходов и принципов на
основе применения методов интеллектуального анализа данных для повышения до-
стоверности передачи, обработки информации и прогноза СВП при неизвестных,
недостаточно заданных априорных параметрах, с учетом влияния внешней среды и
помех на каналы переработки информации [1–3].

В связи с этим, разработка технологий повышения достоверности передачи и об-
работки данных на основе математического аппарата мягких вычислений, который



Повышение качества идентификации . . . 97

удачно дополняет и расширяет возможности статистических и динамических моде-
лей эффективными инструментами идентификации СВП и оптимизации, представ-
ляет большую теоретическую значимость. Наибольший практический интерес пред-
ставляют приложения для идентификации СВП, использующие математический ап-
парат нечетких множеств, нечеткой логики, нейронных сетей (НС), нейро-нечетких
сетей (ННС) и механизмы регулирования и настройки значений переменных [4–9].

Аппарат мягких вычислений позволяет оптимизировать применение разработан-
ных методов и алгоритмов в условиях априорной недостаточности, большой неопре-
деленности параметров, нестационарности процессов на основе нечеткого моделиро-
вания, автоматического регулирования и настройки значений переменных и сокра-
щать много затратные процедуры идентификации, поиска и обработки данных.

Настоящая работа посвящена разработке методов и модифицированных вычисли-
тельных схем технологий нечеткой идентификации СВП и механизмов извлечения,
обобщения, использования специфических особенностей объектов, скрытых свойств
и закономерностей, полезных знаний в данных, реализации принципов самообучаемо-
сти и адаптируемости моделей, а также регулирования и настройки переменных [10].

2 Основные задачи построения технологии нечеткой
идентификации СВП
Проектируемые технологии идентификации, оптимизации и обработки данных

для повышения достоверности прогноза СВП, основываются на результаты следую-
щих задач [11–14]:

- установление статистических и специфических характеристик, динамических
свойств, особенностей объектов, закономерностей и полезных знаний в данных;

- предварительная обработка данных, формирование компонентов СВП в виде
случайных временных рядов (СВР), сегментирование контуров СВР, кластеризация
стационарных, квазистационарных, нестационарных составляющих, слабоформали-
зуемых переменных и параметров;

- определение характерных исследуемым процессам функций принадлежностей
(ФП), параметров и границ ФП, интервалов границ принадлежности носителей со-
ответствующим нечетким множествам лингвистических терм входных и выходных
переменных, а также формирование наборов нечетких термов;

- установление оптимальных границ и параметров ФП по каждому сегменту, ин-
тервалу носителя нечетких множеств;

- фаззификации реальных данных в нечеткие числа;
- выявление и выполнение логических операций, нечетких правил;
- реализация вычислительных схем алгоритмов нечетких выводов;
- дефаззификации результатов идентификации СВР;
- определение зависимостей «входы - выход» и механизмов регулирования и на-

стройки значений элементов СВР;
- определение и реализация стратегии оценки достоверности обработки данных и

принятия альтернативных решений.

3 Основные принципы построения механизма регулирования
элементов СВР
Для оптимизации обработки данных и прогноза СВП предлагается применение

принципа нечеткой идентификации СВР на основе механизма регулирования шири-
ны, центра расположения, типа ФП, границ интервалов принадлежности носителей
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нечетких множеств. Алгоритмы регулирования и настройки элементов СВР предпо-
лагают синтез вычислительных схем нечеткой логики.

Следующим принципом оптимизации идентификации СВР является исследова-
ние и определение рационального набора нечетких правил, формирование базы зна-
ний (БЗ) и базы данных (БД), в которых размещаются наборы обучения, тестиро-
вания, контроля устойчивости к погрешностям алгоритмов обработки данных.

Принцип применения целевого вектора для оптимизации обучения алгоритмов
интеллектуальной обработки данных заключается в использовании совокупности по-
следовательно подаваемых на вход моделей данных, отличающихся статистическими
и динамическими характеристиками.

Целевой вектор представляет собой совокупность значений выходной координаты
СВР в дискретные моменты времени. Причем, размерность элементов СВР в целевом
векторе задается достаточно большая, что важно, при исследовании инструмента
повышения достоверности обработки данных и прогноза СВП.

Разработана вычислительная схема механизма нечеткого регулирования и на-
стройки переменных по модели нечеткой идентификации нестационарных объектов,
реализованных по принципам прямой и инверсной связей [15–17].

Для обеспечения непрерывной настройки элементов идентифицируемых СВР
предлагается принцип использования двух вычислительных схем. Первая из них
обеспечивает непрерывное обучение модели, а вторая по результатам предыдущей
настройки переменных регулирует их значения для повышения качества в текущем
процессе идентификации СВР. Результаты очередного обучения модели и настройки
ее параметров копируются во второй схеме, которая используется в качестве кон-
трольной при оценке результатов обработки данных.

Для обучения алгоритмов идентификации СВР формируются наборы обучающих
данных в виде двух массивов. Первый массив 𝐻 ∈ 𝑅𝑚×𝑠 включает реальные изме-
рения элементов СВР, а второй массив 𝑃 ∈ 𝑅𝑝×𝑠 содержит идентифицированные
значения элементов СВР, которые используются для сравнения значений их элемен-
тов и настройки динамики в реальном режиме времени.

4 Принципы оптимизации идентификации СВП на основе
нечеткой логики
Для идентификации СВР нестационарных объектов в нечеткой среде используют-

ся основные положения теории нечетких множеств и нечеткой логики [15]. Считается,
что элементы нечеткого СВР характеризуются показателем степени принадлежности
носителя к нечетким множествам

𝐺 = {[𝑢, 𝜇𝐺(𝑢)] }, 𝑢 ∈ 𝑈 (1)

где 𝐺 – показатель степень принадлежности элементов СВР в нечетком универсуме
𝑈 (конечное и бесконечное);

𝜇𝐺(𝑢) – функция принадлежности (ФП) параметра 𝑢, которая ставит в соответ-
ствие каждого элемента СВР нечеткому универсуму;

ФП 𝜇𝐺 :→ [0, 1] определяется числом из интервала [0,1], характеризующего ко-
эффициента принадлежности элемента СВР из подмножества значений показателя
𝐺.

Нечеткая идентификация СВР задается следующими кортежами

𝑋 = 𝐹 [𝑈,𝐺(𝑋;𝑢)], (2)
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где 𝑋 – входные реальные элементы СВР;
𝑢 – преобразованный элемент реального измерения СВР в нечетком универсуме

𝑈 ;
𝐺(𝑋;𝑢) – нечеткое подмножество универсума 𝑈 , представляющее собой ограни-

чение на значения элементов параметра 𝑢, обусловленное преобразованием значений
элементов реальных 𝑋.

Термы нечетких множеств лингвистических переменных характеризуются следу-
ющими кортежами

𝜒 = 𝐹 [𝑇 (𝜒), 𝑈,𝐷,𝐻], (3)

где 𝜒 – преобразованная входная переменная 𝑋;
𝑇 (𝜒) – множество входных лингвистических переменных 𝜒;
𝑇 – терм-множество для входной лингвистической переменной 𝜒;
𝐷 – синтаксическое правило, имеющее форму грамматики, порождающее значе-

ния переменной 𝜒 из входной переменной 𝑋;
𝐻 – семантические правила, которые ставят в соответствие переменную 𝑋 ∈

𝐻(𝑋) к нечеткому универсуму 𝑈 .
Принцип оптимизации нечеткой идентификации объекта базируется на реализа-

ции следующих операторов и процедур:
- логическое включение, эквивалентность, объединение, пересечение, дополнение;
- вычисления алгебраических сумм, произведение, возведение в степень;
- концентрации центра, растяжение и сжатие границ ФП;
- выбор вида ФП, коэффициентов, границ ФП, интервалов принадлежности но-

сителей нечетких множеств.

5 Метод и алгоритмы идентификации нечетких временных
рядов
Для идентификации нечетких СВР рассматриваются их преобразования в виде

дискретных нечетких множеств, определенных на универсуме 𝑈 , как

𝐴 = 𝑓𝐴(𝑢1)/𝑢1 + 𝑓𝐴(𝑢2)/𝑢2 + ...+ 𝑓𝐴(𝑢𝑛)/𝑢𝑛, (4)

где 𝑓𝐴(𝑢) = 𝜇
𝐴

(𝑢), �̄�𝐴(𝑢) – соответственно «нижняя» и «верхняя» границы ФП эле-
ментов нечетких СВР.

Метод идентификации реальной СВР предполагает преобразование измерений
𝑖 − 1-го и 𝑖-го периодов в элементы нечетких множеств, в которых отражаются: 𝐴𝑗
- предыдущее состояние, 𝐴𝑘 - текущее состояние элементов в нечетком универсуме
𝑈 и их логическая зависимость в виде 𝐴𝑗 → 𝐴𝑘. Затем пространство элементов
универсума 𝑈 разбивается на 𝑛 интервалы 𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢𝑛 равной длины.

Лингвистические термы 𝐴𝑟 (𝑟 = 1, 𝑛) для них задаются в виде

𝐴1 = 1/𝑢1 + 𝑉/𝑢2 + 0/𝑢3 + ...+ 0/𝑢𝑛−1 + 0/𝑢𝑛;

𝐴2 = 𝑉/𝑢1 + 1/𝑢2 + 𝑉/𝑢3 + 0/𝑢4 + ...+ 0/𝑢𝑛;
............................................................................

𝐴𝑛 = 0/𝑢1 + 0/𝑢2 + ...+ 0/𝑢𝑛−2 + 𝑉/𝑢𝑛−1 + 1/𝑢𝑛.

(5)

где 𝐴𝑟 – лингвистический терм, определяемый границами ФП 𝜇
𝐴

(𝑢), �̄�𝐴(𝑢);
𝑉 – значения «нижней» 𝛼𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟 для 𝜇

𝐴𝑗
(𝑢), «средней» 𝛼𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒 для 𝜇

𝐴𝑙
(𝑢), «верхней»

𝛼𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 для �̄�𝐴𝑠
(𝑢) границ;
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𝑢𝑟(𝑟 = 1, 𝑛) – точки интервала принадлежности носителя нечетких множеств.
Для оптимизации процесса определения принадлежности элемента к нижней или

верхней границе ФП задается функционал

𝑓𝐴(𝑢𝑟) = max
𝑟=1,𝑛

(𝑓𝐴𝑗
(𝑢𝑟), 𝑓𝐴𝑙

(𝑢𝑟), 𝑓𝐴𝑠
(𝑢𝑟)). (6)

Нижняя и верхняя граница [𝑐− 𝑠, 𝑐+ 𝑠] конечных точек в интервале принадлеж-
ности определяются в виде

𝑐 = (𝑦𝑙𝑒𝑓𝑡 + 𝑦𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡)/2; (7)

𝑠 = (𝑦𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 − 𝑦𝑙𝑒𝑓𝑡)/2.

Для определения [𝑦𝑙𝑒𝑓𝑡, 𝑦𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡] – соответственно левой и правой границ терм-
множества 𝐴𝑟 лингвистических переменных, задается центроид 𝐶𝐴 всех приращений
нечетких СВР в виде

𝐶𝐴 =

∫︁
𝑧1∈𝑍1

...

∫︁
𝑧𝑛∈𝑍𝑛

∫︁
𝑤1∈𝑊𝑛

...

∫︁
𝑤𝑛∈𝑊𝑛

1/(
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟 · 𝑧𝑟/
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟) = [𝑦𝑙𝑒𝑓𝑡, 𝑦𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡], (8)

где 𝑧𝑟– центр значений 𝑐𝑟 и протяженности 𝑠𝑟(𝑠𝑟 > 0);
𝑤𝑟 – весовой коэффициент элемента ∆𝑟, ∆𝑟 > 0 нечетких приращений.
Предположив 𝑧𝑟 = 𝑐𝑟 + 𝑠𝑟, 𝑧𝑟 = 𝑐𝑟 − 𝑠𝑟 в функции 𝐶𝐴 (8) находятся две конечные

точки с левой 𝑦𝑙𝑒𝑓𝑡 и правой границами 𝑦𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡. В связи с этим вычисление 𝐶𝐴 связано
с минимизацией либо максимизацией функции

𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) =
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟 · 𝑧𝑟/
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟 → min (max).

При условиях, что

𝑤𝑟 ∈ [ℎ𝑟 −∆𝑟, ℎ𝑟 + ∆𝑟];ℎ𝑟 > ∆𝑟, 𝑟 = 1, 𝑛;
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟 > 0

имеем
∑︀𝑛

𝑟=1, 𝑟 ̸=𝑘 𝑤𝑟 · 𝑧𝑟/
∑︀𝑛

𝑟=1, 𝑟 ̸=𝑘 𝑤𝑟 = 𝑧𝑘.
Продифференцируем функцию

𝜕

𝜕𝑤𝑘
𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) =

𝜕

𝜕𝑤𝑘

(︃
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟 · 𝑧𝑟/
𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟

)︃
= 𝑧𝑘 − 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛))/

𝑛∑︁
𝑟=1

𝑤𝑟.

В результате достигается следующее:
когда 𝑤𝑘

>
=
6
𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), то 𝜕

𝜕𝑤𝑘
𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛)

>
=
6

0;

когда 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) = 𝑧𝑘, то 𝑤𝑘 считается постоянным числом;
когда 𝑧𝑘 > 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), то 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) увеличивается с увеличением 𝑤𝑘;
когда 𝑧𝑘 < 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), то 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) уменьшается с уменьшением 𝑤𝑘.
Вычисление 𝐶𝐴 оптимизируется при следующих условиях:
- если ℎ𝑟 > ∆𝑟; 𝑤𝑟 > 0, то максимальное (минимальное) значение 𝑤𝑘(𝑘 = 1, 𝑛)

будет равно ℎ𝑘 + ∆𝑘(ℎ𝑘 −∆𝑘);
- если 𝑧𝑘 > 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), 𝑤𝑘 = ℎ𝑘 + ∆𝑘 или 𝑤𝑘 = ℎ𝑘 − ∆𝑘, 𝑧𝑘 < 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), то

функция 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) достигает своего максимального значения;
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- если 𝑧𝑘 > 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), 𝑤𝑘 = ℎ𝑘 − ∆𝑘 или 𝑤𝑘 = ℎ𝑘 + ∆𝑘, 𝑧𝑘 < 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛), то
функция 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) достигает своего минимального значения.

Задача решается в предположениях, когда 𝑧𝑟 = 𝑐𝑟 + 𝑠𝑟, (𝑟 = 1, 𝑛) и все 𝑧𝑟 упоря-
дочены по возрастанию, т.е. 𝑧1 6 𝑧2 6 ... 6 𝑧𝑛 и максимизации функции 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛)
осуществляется при этих условиях.

Алгоритм оптимизации вычисления максимума функции 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛).
Для вычисления максимума функции 𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛) задается алгоритм в следующих
шагах.

1. Вычисляется 𝑦′ = 𝑦(ℎ1, ..., ℎ𝑛) при 𝑤𝑟 = ℎ𝑟 и 𝑟 = 1, 𝑛.
2. Определяется значение 𝑧𝑘 6 𝑦′ 6 𝑧𝑘+1, где 𝑘 (1 6 𝑘 6 𝑛− 1).
3. Вычисляется 𝑦′′ = 𝑦(ℎ1−∆1, ..., ℎ𝑘−∆𝑘, ℎ𝑘+1 +∆𝑘+1, ..., ℎ𝑛+∆𝑛) при 𝑤𝑟 = ℎ𝑟−∆𝑟

для 𝑟 6 𝑘; 𝑤𝑟 = ℎ𝑟 + ∆𝑟 для 𝑟 > 𝑘 + 1.
4. Если 𝑦′ ̸= 𝑦′′, то осуществляется переход к шагу 2, иначе – к шагу 5.
5. Вычисляется 𝑦′′ = 𝑦(ℎ1+∆1, ..., ℎ𝑘+∆𝑘, ℎ𝑘+1−∆𝑘+1, ..., ℎ𝑛−∆𝑛) при 𝑤𝑟 = ℎ𝑟+∆𝑟;

𝑤𝑟 = ℎ𝑟 −∆𝑟, 𝑟 > 𝑘 + 1.
6. Если 𝑦′ ̸= 𝑦′′, то осуществляется переход к шагу 2, иначе – к шагу 7.
7. Проверяются условия, если 𝑦′ = 𝑦′′, то 𝑦′′ представляет максимум функции

𝑦(𝑤1, ..., 𝑤𝑛). Работа алгоритма прекращается.

Для тестирования реализации механизма регулирования и настройки элементов
СВР формируется набор 𝐹 = 𝑓(𝐷1, 𝐷2, 𝐷3, 𝐷4, 𝐷5), включающий следующие пере-
менные:

𝑛– количество сегментов в общем интервале нечеткого универсума 𝑈 ;
𝐷1− [−𝑑1; 0], 𝐷2− [0; 𝑑2], 𝐷3 = 𝑛− [2;𝑛max], 𝐷4 и 𝐷5− [0; 1] – диапазоны изменения

элемента СВР в зафиксированных интервалах;
𝑑1, 𝑑2 – положительные действительные числа;
𝑑𝑖 = 𝐷max −𝐷min – общий интервал значений нечеткого универсума 𝑈 ;
𝑚 – количество элементов СВР;
𝑛max– натуральное число, 𝑛max 6 𝑚− 1;
𝐷4(𝛼𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟), 𝐷5(𝛼𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟) – верхние и нижние границы ФП.
Для каждого набора определяются функции логических зависимостей, ФП каж-

дого лингвистического терма входных и выходных переменных, верхний и нижний
границы ФП, интервалы принадлежностей носителя нечетких множеств.

Размерность набора регулируется процедурой «сжатия и расширения», наихуд-
шие приращения СВР устраняются путем обнуления неинформативных элементов.

Далее в соответствии с целью исследования для реализации принципов само-
обучаемости и адаптируемости моделей мягких вычислений и использования их в
качестве механизмов регулирования и настройки переменных требуется разработка
эффективных инструментов синтеза алгоритмов нечеткой логики и НС путем обра-
зования ННС [16].

6 Механизм синтеза нечеткой логики и НС для оптимизации
идентификации СВР
Оптимизация идентификации СВР на основе модифицированных вычислитель-

ных схем НС требует решения следующих задач [17]:
- нечеткая настройка весов нейронов, активационной функции с помощью проце-

дур концентрации центра, растяжения границ ФП;
- синтез вычислительных схем нечетких моделей и алгоритмов нечеткой логики;
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- совмещение возможностей механизмов использования статистических, специфи-
ческих, динамических характеристик данных и алгоритмов обучения НС;

- адаптация процесса обучения НС на динамику влияния входных переменных;
- определение рациональной совокупности нечетких правил.
В общем виде нечеткие правила задаются в следующем виде
Π𝑖: если 𝑥1 = 𝑉1𝑖 и 𝑥2 = 𝑉2𝑖 и ... 𝑥𝑁 = 𝑉𝑁𝑖, то 𝑦𝑖 = 𝑝𝑖0 +

∑︀𝑁
𝑗=1 𝑝𝑖𝑗𝑥𝑗, (??)

где 𝑦𝑖 - выход нечеткой модели, 𝑖 = 1, 2, ...,𝑀 ;
𝑀 - количество нечетких правил.
Выход для 𝑖-го нечеткого правила определяется как

𝑦𝑖(𝑥) = 𝑝𝑖0 +
𝑀∑︁
𝑖=1

𝑝𝑖𝑗𝑥𝑗. (9)

Выход по всем нечетким правилам определяется как

𝑦(𝑥) =

∑︀𝑀
𝑖=1𝑤𝑖𝑦𝑖(𝑥)∑︀𝑀

𝑖=1𝑤𝑖
. (10)

По результатам разработанных вычислительных схем разработан программный
комплекс идентификации и обработки данных для прогнозирования нестационар-
ных объектов. Ниже изложим результаты реализации разработанного программного
комплекса.

7 Реализация программного комплекса идентификации и
обработки данных нестационарных объектов
Функциональные модули программного комплекса решают следующие задачи

[10]:
- предварительная обработка данных (выделение контуров, сегментация времен-

ных рядов, кластеризация, установление ФП термов входных и выходного перемен-
ных, границ ФП, границ принадлежности носителя нечетких множеств);

- идентификация по различным динамическим моделям (ортогональные полино-
мы, алгебраические многочлены, авторегрессионные зависимости, нелинейные филь-
тры, параболические и кубические сплайн-функции);

- настройка переменных моделей идентификации на основе НС, алгоритмов нечет-
кой логики и ННС.

Тестирование программных модулей проведено на основе инструментариев ППП
Matlab Version 6.5 со встроенным пакетом Fuzzy Logic Toolbox.

Эффективность модулей настройки параметров на базисе нечеткой логики и НС
определена на примере прогнозирования показателей деятельности промышленно-
технологического комплекса Швейного объединения г. Самарканда. В качестве
условных примеров для прогнозирования рассмотрены показатели мощности тех-
нологического оборудования и время его эксплуатации.

Спроектирована ННС с 16 входами, из них 10 входов для показателя времени
эксплуатации и 6 входов для показателя мощности технологического оборудования.
Расчеты получены на основе нечетких моделей типов Мамдани и Сугено.

Установлено, что в рассмотренных примерах модель Сугено обеспечивает мень-
шую ошибку прогнозирования, чем модель Мамдани.

Исследованы возможные вариации ошибок при идентификации показателя сред-
ней мощности технологического оборудования в зависимости от времени.
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Алгоритмы идентификации проявляют качественные свойства при учете авто-
корреляционных связей измерений СВР, специфических свойств технологического
оборудования, статистических параметров и динамических характеристик данных.

Эффективность алгоритма обучения НС исследована по критерию относительной
среднеквадратической погрешности 𝐺 = 𝜎Π

𝐷
в зависимости от диапазона практиче-

ского размаха СВР 𝐷 и размера набора обучающих данных 𝜌. На рис. 1. показан
график зависимости функции потери ΦΠ при идентификации СВР с настройкой
параметров в зависимости от количества нечетких правил 𝑞. Как видно значения
функции потери асимптотически приближаются к оси абсцисс.

Рис. 1 Зависимость функции потери алгоритмов с настройкой параметров.

Рис. 2 Сравнение динамической и нечеткой модели идентификации.

На рис. 2 сравниваются графики прогнозирования показателя средней мощности
технологического оборудования, которые получены при идентификации СВР на ос-
нове полинома пятой степени с настройкой параметров, нечеткой модели Мамдани,
адаптивного обучения НС.

Установлено, что реализация гибридных интеллектуальных технологий способ-
ствует повышению качества идентификации, обработки данных и оптимизирует до-
стоверность прогноза СВП.

Устойчивость алгоритмов повышается при включении механизмов настройки пе-
ременных на основе нечетких выводов, подбора субоптимального набора параметров
компонентов НС, нечетких моделей, модифицированных вычислительных схем ННС.
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Для настройки значения выходной ЛП, реализован наиболее распространенный
алгоритм логического вывода Мамдани, направленный минимаксной композиции НП
и аппроксимации различных типов ФП и зависимости 𝑦 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛).

Взаимосвязь «входы и выход» величины 𝑦 определяется нечеткой базой знаний
(НБЗ) следующего формата:

ЕСЛИ (𝑥1 = 𝑎𝑗11 ) И (𝑥2 = 𝑎𝑗12 ) И. . . И (𝑥𝑛 = 𝑎𝑗1𝑛 );
ИЛИ (𝑥1 = 𝑎𝑗21 ) И (𝑥2 = 𝑎𝑗22 ) И. . . И (𝑥𝑛 = 𝑎𝑗2𝑛 );
. . .
ИЛИ (𝑥1 = 𝑎𝑗𝑘1 ) И (𝑥2 = 𝑎𝑗𝑘2 ) И. . . И (𝑥𝑛 = 𝑎𝑗𝑘𝑛 ), ТО (𝑦 = 𝑑𝑗),

для всех 𝑗 = 1,𝑚, где 𝑎𝑗𝑘𝑝 - нечеткий терм, которым оценивается переменная 𝑥𝑖 в
строчке с номером 𝑗𝑝 (𝑝 = 1, 𝑘);

𝑘 - количество строк-конъюнкций, в которых вход 𝑦 оценивается нечетким термом
𝑑𝑗, 𝑗 = 1,𝑚;

𝑚 - количество термов, которые используются для лингвистической оценки исхо-
дящего параметра 𝑦.

Реализации НБЗ включают операторов выполнения операций
⋃︀

(ИЛИ) и
⋂︀

(И),
которые задаются как

𝑘𝑗⋃︁
𝑝=1

(︃
𝑛⋂︁
𝑖=1

(︀
𝑥𝑖 = 𝑎𝑗𝑝𝑖

)︀)︃
→ (𝑦 = 𝑑𝑗) , 𝑗 = 1,𝑚, (11)

где 𝑎𝑗𝑘𝑝 =
∫︀ 𝑥𝑖
𝑥𝑖
𝜇𝑗𝑝(𝑥𝑖)/𝑥𝑖, 𝑥𝑖 ∈

⃒⃒
𝑥𝑖, 𝑥𝑖

⃒⃒
- оценки степени принадлежности значения эле-

ментов входа 𝑥𝑖 нечеткому терму 𝑎𝑗𝑘𝑝 для конкретной ФП 𝜇𝑗𝑝(𝑥𝑖);
𝑛 - число входящих и одной исходящей ЛП;
𝑑𝑗 =

∫︀ 𝑦
𝑦
𝜇𝑑𝑗(𝑦)/𝑦, 𝑦 ∈

⃒⃒
𝑦, 𝑦
⃒⃒

- оценка значения носителя выходной ЛП;
𝜇𝑑𝑗(𝑦) - ФП выходной ЛП, точки которой определяется путем сравнения с ФП

входной ЛП.
Оператор сравнения значения выходного ЛП со значениями входных ЛП реали-

зуются для выполнения логических операции ИЛИ (И), а также запуска оператора
НБЗ для решения следующей системы логических уравнений

𝜇𝑑𝑗(𝑋*) = ∨𝑝=1,𝑘𝑤𝑗𝑝 · ∧𝑖=1,𝑛 [𝜇𝑖𝑝 (𝑥*𝑖 )] , 𝑗 = 1,𝑚, (12)

где ∧(∨) - операция 𝑠-нормы (𝑡-нормы).
Соответствие нечеткого выхода ЛП 𝑦 входным ЛП, заданных в виде вектора 𝑋*

проверяется, как

𝑦 = 𝑎𝑔𝑔
𝑗=1,𝑚

(︃∫︁ 𝑦

𝑦

min
(︀
𝜇𝑑𝑗(𝑋*), 𝜇𝑑𝑗(𝑦)/𝑦

)︀)︃
, (13)

где 𝑦 =
𝜇𝑑1 (𝑋*)

𝑑1
+

𝜇𝑑2 (𝑋*)
𝑑2

+ ...+
𝜇𝑑𝑚 (𝑋*)

𝑑𝑚
;

𝑎𝑔𝑔 - агрегация нечетких множеств, которая реализуется операцией нахождения
максимума.

Особенностью выполнения нечетких выводов по Мамдани является следующее⋃︀𝑘𝑗
𝑝=1

(︀⋂︀𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 = 𝑎𝑗𝑝𝑖 с весом 𝑤𝑗𝑝))→ (𝑦 = 𝑑𝑗), 𝑗 = 1,𝑚.

В табл. 1 и 2 приведены набор нечетких правил, которые использованы для оп-
тимизации идентификации СВР на основе алгоритмов:

- проверки степени принадлежности носителя ЛП, соответствующим НМ путем
выделения и формирования набора параметров для конкретного типа ФП;
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Таблица 1 НБЗ нечетких правил для использования набора параметров конкретного типа
ФП

№ Атрибуты и их значения Результаты
П1
П2
П3

П4
П5

Если А есть А1 и В есть В1,
Если А есть А2 и В есть В1 или А есть А1 и В есть В2,
Если А есть A3 и В есть В1 или А есть А2 и В есть В2 или
А если А1 и В если ВЗ,
Если А есть A3 и В есть В2 или А есть А2 и В есть ВЗ,
Если А есть A3 и В есть ВЗ,

тогда D есть D1;
тогда D есть D2;
тогда D есть D3;

тогда D есть D4;
тогда D есть D5.

Таблица 2 НБЗ нечетких правил для настройки элементов субоптимального набора пара-
метров ФП и НМ

№ Атрибуты и их значения Результаты
П1
П2

П3

П4

П5

Если А есть А1 и В есть В1 и С есть С1,
Если А есть А2 и В есть В1 и С есть С1 или А есть А1 и В
есть В2 и С есть С1 или А есть А1 и В есть В1 и С есть С2,
Если А есть А2 и В есть В1 и С есть С2 или А есть А1 и В
есть В2 и С есть С2,
Если А есть A3 и В есть В1 и С есть С1 или А есть A3 и В
есть В2 и С есть С1 или А есть А2 и В есть B2 и С есть С1
или А есть А2 и В есть ВЗ и С есть С1, или А есть А1 и В
есть ВЗ и С есть С1, или А есть A3 и В есть В1 и С есть
С2, или А есть А2 и В есть В2 и С есть С2,
Если А есть A3 и В есть В2 и С есть С2 или А есть A3 и В
есть ВЗ и С есть С2 или А есть А2 и В есть 83 и С есть С2
или А есть A3 и В есть ВЗ и С есть С1 или А есть А1 и В
есть ВЗ и С есть С2,

тогда D есть D1;
тогда D есть D2;

тогда D есть D3;

тогда D есть D4;

тогда D есть D5;

- настройки элементов субоптимального набора параметров ФП и НМ.

8 Результаты тестирования алгоритмов
При реализации разработанной теоретической методики интеллектуального ана-

лиза данных для прогнозирования нестационарных объектов на основе нечетких мно-
жеств и нечетких логических выводов Мамдани осуществлено тестирование разрабо-
ток по данным пекарного производства предприятия хлебопродуктов г. Самарканда.

В табл. 3 приведены результаты анализа среднестатистических оценок влияния
показателя качества (ингредиента) на цены производимого хлебопродукта, которые
для расчетов представлены тремя парами нечетких множества, принимающими неко-
торые информативные значения по отношению содержания ингредиентов (ЛП) 1 и
2 и ее цены.

Экспертные оценки значений ФП заданы, как:
- вкусно - 1, почти вкусно - 0.8, не очень вкусно - 0.3, невкусно – 0;
- дешево - 1, довольно дешево – 0.8, дороговато – 0.3, очень дорого - 0.
При оценке качества и цены хлебопродукта участвуют 5 экспертов, результаты

которых приведены значениями математического ожидания.
Для матрицы оценок 𝜇1 ЛП1 применена ФП типа гауссовский закон распределе-

ния
𝜇𝑔(𝑔, 𝐴1, 𝐵1) = 𝑒−𝐴1(𝐵1−𝑔)2 . (14)
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Таблица 3 Анализ среднестатистических оценок влияния ингредиентов на цены произво-
димого хлебопродукта

Обозначение
матриц

Показатели Средние арифметические ве-
личины показателей

𝜇1 - матрица
ЛП 1

Содержание углевода в со-
ставе хлебопродукта мг/100
г, g

20 21.4 23 25 27.2 28.6 30

Средние оценки экспертов 0.12 0.32 0.68 0.88 0.82 0.38 0.06
𝜇2 - матрица
ЛП 2

Содержание белка в составе
хлебопродукта мг/100 г, b

10 11.7 13.4 15 16.7 18.4 20

Средние оценки экспертов 0 0.33 0.65 1 0.63 0.32 0
𝜇3 - матрица
ЛП 3

Цена хлебопродукта в зави-
симости от белка руб/100 г,
h

3.5 4 5 6 10 20 30

Средние оценки экспертов 1 1 1 1 0.64 0.35 0

В обозначениях программы расчета, которая запишется в виде

𝜇𝑔(𝑔, 𝐴1, 𝐵1) := exp
⌊︀
−𝐴1 · (𝐵1− 𝑔)2

⌋︀
, (15)

где𝑔 - содержание ингредиента 1 в табл. 1;
𝐴1 - статистическая дисперсия строки 𝑔;
𝐵1 - среднее арифметическое строки 𝑔.
Расчетными величинами являются 𝐵1 = 25.029, 𝐴1 = 0.083.
Тестирование алгоритмов нечеткой идентификации СВР и нечеткого логического

вывода по Мамдани и Сугено проведено в среде Fuzzy Logic Toolbox средствами
ППП MATLAB, содержащий набор GUI-модулей для структурной идентификации в
диалоговом режиме.

Программа, использованная при экспериментальных расчетах представляется,
как

𝐺 := 𝑑← 0

for 𝑚 ∈ 0..100
for 𝑛 ∈ 0..100
for 𝑟 ∈ 0..100

𝑔𝑚 ← 20 +
(30− 20) ·𝑚

100

𝑏𝑛 ← 10 +
(20− 10) · 𝑛

100

ℎ𝑟 ← 3.5 +
(30− 3.5) · 𝑟

100

𝑑1← 𝜇𝑔𝑏ℎ(𝑔𝑚, 𝑏𝑛, ℎ𝑟)

𝐺1 ← 𝑔𝑚 if 𝑑 < 𝑑1
𝐺2 ← 𝑏𝑛 if 𝑑 < 𝑑1
𝐺3 ← ℎ𝑟 if 𝑑 < 𝑑1
𝑑← 𝑑1 if 𝑑 < 𝑑1

𝐺0 ← 𝑑

Заданы следующие величины:
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𝐺0 - это максимальное значение функции (3);
𝑔, 𝑏 и ℎ - участки их изменения, которые делятся на 500 отрезков;
𝑔𝑖, 𝑏𝑖 и ℎ𝑖 - сочетание величин на отрезках;
𝑑1 - результат сравнения с предыдущим значением 𝑑 = 0;
𝐺0, 𝐺1, 𝐺2 и 𝐺3 - элементы сформированного вектора обучения 𝐺.
Получены следующие результаты расчетов:
- четырехмерная ФП;
- оптимальные значения переменных 𝐺1 = 25 и 𝐺2 = 15;
- наилучшая цена 𝐺3 = 3.5.
Доказано, что реализованные алгоритмы идентификации и прогноза СВР в нечет-

кой среде позволяют оптимизировать расчеты по факторам разной природы.

9 Заключение
Дальнейшее совершенствование функциональных возможностей программного

комплекса целесообразно осуществлять путем реализации процедур поиска потенци-
альных предикторов, определения рационального набора нечетких правил, эффек-
тивного алгоритма нечеткой логики, рациональной архитектуры ННС и рациональ-
ного размера набора обучающих данных.

При этом эффективность комплекса идентификации СВР и обработки данных
возможно существенно повысить за счет реализации механизмов настройки пара-
метров отдельных компонентов ННС, сегментации СВР путем синтеза с полиноми-
альными моделями идентификации.

Кроме того, такой подход позволяет учитывать природу квазистационарности и
нестационарности СВР, время и интенсивность максимальной вспышки в динамике,
а также влияние нелинейных функциональных зависимостей «входы – выход» на
качество прогнозирования нестационарных объектов.
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The problem is formulated, approaches are proposed, tasks are solved for increas-
ing the reliability of forecast of random time series (RTS) with unknowns, not enough
given priori parameters under the influence of environment on information processing
channels. Methods are developed to optimize data processing using apparatus of fuzzy
modeling, automatic control and adjustment variables. The tasks are solved for con-
structing the technology of identification, optimization and data processing, as well as
computational schemes for establishing statistical and specific characteristics, dynamic
properties of information, regularities, useful knowledge in data, features of objects. The
belonging functions (BF), characteristic to investigated processes, their parameters, bor-
ders, spacing, intervals of carriers accessories to corresponding fuzzy sets of linguistic
terms of input and output variables. The efficiency of mechanisms to forming the fuzzy
terms sets, establishing the optimum boundaries and BF parameters for each segment,
the carrier interval of according fuzzy sets of linguistic terms. Mechanisms for regulat-
ing and adjusting the values of RTS elements, defining and implementing a strategy for
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evaluating the reliability of data processing, and adopting alternative solutions are devel-
oped. A generalized computational scheme for fuzzy identification of RTS, mechanisms
for regulating and adjusting of elements implemented according to the principles of direct
and inverse relationships is developed.

For optimizing the principle of fuzzy identification of object are realized on the basis of
operators and procedures for logical inclusion, equivalence, union, intersection, addition,
algebraic sum calculations, product, exponentiation, center concentration, defining of
coefficients and borders of BF, stretching and contraction of BF boundaries, choice of
BF type, intervals of belonging of fuzzy sets carriers. The realized software complex is
tested for forecasting technical and economic indicators of product corporations.

Keywords: non-stationary objects, random time series, identification, data processing,
optimization, neural network, borders of belonging functions, software complex.
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