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Abstract: Solving decision-making problems in poorly formalized systems only with the help of deterministic and 

probabilistic methods is insufficient. To do this, it is necessary to widely apply the methods of hybrid intelligent systems 

and, especially, the methods of “soft” calculations (SoftCalculation, SoftComputing) and the directions of 

ComputationalIntelligence — intelligent computing technologies that are emerging on this theoretical and methodological 

base. An immune - fuzzy algorithm for the synthesis of fuzzy inference systems (FIS) is proposed. A two-stage adaptive FIS 

synthesis algorithm is described. At the first stage, the initial fuzzy parameters are clustered in order to reduce the number 

of input parameters of the fuzzy rules, and at the second stage, fuzzy models (inference rules) of the Sugeno type are 

synthesized. 

Keywords: immune algorithm, fuzzy set, monitoring, poorly formalized system, decision making. 

 

Аннотация: Суст шаклланган тизимларда қарор қабул қилиш масаласини фақат детерминанлашган ва 

эҳтимоллик усуллари билан ечиш етарли ҳисобланмайди. Бунинг учун гибрид интеллектуал тизим усулларини, 

айниқса “юмшоқ” ҳисоблаш усуллари (Soft Calculation, Soft Computing) ва ушбу назарий-услубий асосда вужудга 

келган йўналиш Computational Intelligence – интеллектуал ҳисоблаш технологияларини кенг қўллаш зарур. 

Норавшан хулосалар тизимини синтезлашнинг иммун-норавшан алгоритми таклиф қилинган. Норавшан хулосалар 

тизимини синтезлашнинг икки босқичли мослашувчан алгоритми тавсифланган. Биринчи босқичда норавшан 

қоидаларнинг кирувчи параметрлари сонини қисқартириш мақсадида берилган норавшан параметрлар 

кластеризацияси, иккинчи босқичда эса Сугэно типидаги норавшан моделлар (хулосалаш қоидалари) синтези 

амалга оширилган. 

Таянч сўзлар: иммун алгоритмлар, норавшан тўпламлар,  мониторинг, суст шаклланган тизимлар, қарор 

қабул қилиш. 

 

Аннотация: Выявлена недостаточность решения задач принятия решений в слабоформализуемых 

системах с помощью детерминированных и вероятностных методов. Рекомендовано широко применять  методы 

гибридных интеллектуальных систем и, особенно, методы «мягких» вычислений  (SoftCalculation, SoftComputing)  и 

зарождающиеся  на этой   теоретико-методологической базе направления  ComputationalIntelligence – 

интеллектуальные вычислительные технологии. Предложен иммунно - нечеткий алгоритм синтеза систем 

нечеткого вывода (СНВ). Приведен двухэтапный адаптивный алгоритм синтеза СНВ. На первом этапе 

производилась кластеризация исходных нечетких параметров с целью сокращения числа входных параметров 

нечетких правил, а на втором - осуществлялся синтез нечетких моделей (правил вывода) типа Сугэно. 

Ключевые слова: иммунный алгоритм, нечеткое множество,  мониторинг, слабоформализуемая 

система, принятие решения. 

 

1. Введение. В прикладных интеллектуальных  системах мониторинга и поддержки 

принятия слабоформализуемых решений основными функциональными задачами являются: 

классификация, кластеризация, распознавание образов, прогнозирование, оценка состояний, 

выявление закономерностей между параметрами различных типов, оптимизация и принятие 

решений. Отличительными особенностями решаемых задач указанных типов являются: 

большая размерность, многокритериальность, наличие неопределенностей в исходной 
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информации и ситуации, динамичность изменения параметров внешней среды, 

предсказуемость которых, зачастую, является затруднительной или невозможной.  

Эти особенности обуславливают использование для решения указанных задач, наряду с 

традиционными  методами и средствами исследования операций и интеллектуального анализа 

данных (ИАД), интеллектуальных технологий, основанных на  неформальных эмпирических 

знаниях экспертов и логических рассуждениях, а также на природно-биологических 

механизмах обучения, эволюции, адаптации и оптимизации [1-4]. Примерами таких 

интеллектуальных технологий, получивших наибольшее развитие и использование, являются 

экспертные системы (ЭС),  технологии SoftComputing (SC), включающие нечеткие множества 

[1,2], нейронные сети (НС) [2,5-7] и генетические алгоритмы (ГА) [8,9]; эволюционные 

алгоритмы (Swarmintelligence – роевого интеллекта: муравьиные, пчелиные, стаи птиц и рыб) 

[10-11] . В последнее время получают развитие новые интеллектуальные технологии, 

основанные на природно-биологических механизмах – такие, как искусственные иммунные 

систем (ИИС) [12-13], называемые также иммунными вычислениями или 

иммунокомпьютингом (ИК). Из них наибольшее практическое применение получают ИИС. 

Поэтому представляет интерес исследование возможностей и определение основных 

направлений по совместному использованию интеллектуальных технологий для создания 

гибридных интеллектуальных, в том числе эволюционных, алгоритмов и программных средств, 

которые обеспечат более высокую эффективность решения исследуемых задач. Модели и 

алгоритмы нечеткого вывода занимают центральное место в задачах принятия решений, 

управления, прогнозирования, классификации, распознавания и машинного обучения в 

условиях неопределенности нечеткой природы. Алгоритмы нечеткого вывода реализуются  

системами нечеткого вывода (СНВ), ядром которых являются продукционные правила типа 

«Если A, То B» [2,4]. Эти правила формируются на основе лингвистических высказываний 

экспертов. В совокупности система таких правил отображает эвристическую модель 

исследуемых задач.  

При решении прикладных задачах в условиях неопределенности нечеткой, размытой (т.е. 

нестохастической) природы информацию, необходимую дли построения и реализации системы 

принятия решений, можно разделить на две части: численную (количественную), и 

лингвистическую (качественную), поступающую от эксперта. Значительная часть нечетких систем 

использует второй вид знаний, чаще всего представляемых в форме базы нечетких правил, 

объединяемых в СНВ. Особенностью моделей таких задач является наличие в них нечеткой базы 

правил, описывающей структуру нечеткой модели задачи в целом и содержащих основные 

знания (экспертную информацию) о моделируемой системе, т.е. главную составляющую 

«интеллекта» рассматриваемой задачи. Поэтому корректное формирование  нечеткой базы 

правил является очень важным условием эффективного решения поставленной задачи. Для 

решения задач такого класса широкое применение получают  подходы, основанные на 

интеллектуальных технологиях  «SoftComputing» [1-14].  

Для того,  чтобы такая модель была адекватна реальной ситуации, количество формируемых правил 

в СНВ обычно должно быть равно числу элементов входного вектора – условия A правила. Чрезмерно 

большое их число приводит к увеличению размерности и, соответственно, сложности решаемой задачи. 

Кроме того, объем имеющейся доступной информации, в том числе экспертной, о 

моделируемой системе часто оказывается недостаточным для построения более сложной  и 

адекватной модели. Следует также учитывать наличие объективных ограничений на точность 

получения исходных данных. Поэтому при их формировании и оценке в процессе построения 

исследуемых моделей следует использовать принцип разумной полноты и точности.  Это 

обусловливает важность анализа исходной информации, и использования процедур разумного 

сокращения количества правил. 

С целью устранения этого недостатка предлагается комбинированный метод построения 

базы нечетких правил с использованием кластеризации на основе нечетких отношений и 
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иммунных алгоритмов. При построении процедур классификации и кластеризации были 

проанализированы и систематизированы различные критерии [2]. Достоинство этого метода 

заключается в его простоте и высокой эффективности. Кроме того, он позволяет объединять 

численную информацию, представленную в форме обучающих данных, с лингвистической 

информацией, имеющей вид базы правил, за счет дополнения имеющейся базы правилами, 

созданными на основе численных данных. 

Предлагаемый алгоритм синтеза правил СНВ и настройки их параметров реализуется в 

два этапа. 

На первом этапе осуществляется кластеризация (clustering) входных переменных правил. 

Каждый из сформированных кластеров будет объединять группу исходных входных 

переменных, сходных по определенным признакам. В этом случае каждый кластер может 

рассматриваться как обобщенное условие для соответствующего формируемого правила СНВ. 

Результатом этого этапа являются лингвистические правила СНВ с предварительными, 

грубыми значениями их параметров, описывающих математические модели функций 

принадлежности.  

На втором этапе производится уточнение и настройка этих параметров с использованием 

иммунных алгоритмов обучения. 

2. Методы исследования и полученные результаты 

Рассматривается задача нечеткого логического вывода (НЛВ), описываемая нечеткой 

моделью Сугэно [2]: 

),...,,( 21

1

,

1

njj

k

p

jpjpii

n

i

xxxfywвесомcax
j











 

  .                            (1) 

Здесь: mj ,1  - номер правила; jpia ,  - лингвистический терм, которым оценивается входная 

переменная ix , ni ,1  в строке-конъюнкции с номером jp (
jkjp ,1 ) j - го правила; ]1,0[jpw  - 

весовой коэффициент правила с номером jp; ),...,,( 21 nj xxxfy   - выход (заключение) нечеткого 

правила, который может быть описан, например, полиномом вида: 

nnjjjjj xbxbxbby  ,22,11,0, ... , 
____

,1 mj  .     

В модели (1) каждая входная переменная, оцениваемая соответствующим нечетким 

термом jpia , , описывается собственными функциями принадлежности (ФП) нечетким термам 

(например, квантификаторам типа ОН – очень низкий, Н - низкий, НС – ниже среднего, С - 

средний, ВС – выше среднего, В - высокий, ОВ – очень высокий). В общем виде ФП 

описываются выражением: 


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Известные алгоритмы кластеризации K-Means и Expectation Maximization [2,3] налагают 

ограничения на геометрию получаемых кластеров, требуя, в частности, возможности охвата 

каждого кластера отдельным выпуклым множеством. Такое ограничение налагается 

используемыми этими алгоритмами предположениями о существовании центров кластеров (K-

Means) или функции плотности вероятности для каждого кластера с соответствующим 

значениями математического ожидания и дисперсии (ExpectationMaximization). Поэтому эти 

алгоритмы не в состоянии адекватно разбить на кластеры невыпуклые множества, тем более 

вложенные структуры.  

Эту проблему решает описываемый ниже алгоритм кластеризации конечного набора 

элементов произвольного метрического пространства на основании разбиения исходного 

множества на классы эквивалентности по нечеткому отношению. Он позволяет группировать в 
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кластеры элементы, между которыми есть последовательность «близких» друг к другу 

элементов, что также соответствует интуитивному представлению о группировке. 

Алгоритм кластеризации реализуется в следующей последовательности. 

Шаг 1. Разделение множества },...,,{ 21 NXXX  на непересекающиеся классы 

эквивалентности. Представим, что нам известно минимальное и максимальное значение каждой 

входной и выходной информации. По ним можно определить интервалы, в которых находятся 

допустимые значения. Для входного сигнала ix  такой интервал обозначим ],[ 

iqiq xx . Если значения 



iqx и 

iqx  неизвестны, то можно воспользоваться обучающими данными и выбрать из них соответ-

ственно минимальное и максимальное значения. 

Каждый определенный таким образом интервал разделим на К областей {отрезков), причем 

значение К для каждого сигнала подбирается индивидуально, а отрезки могут иметь одинаковую 

или различную длину.  

Для оценки значений лингвистических переменных будем использовать указанную выше 

семиуровневую шкалу квантификаторов термов. Каждый из этих термов представляет нечеткое 

множество, заданное с помощью соответствующей функции принадлежности. 

Используя операции   (И - min) и   (ИЛИ - max),  можно легко записать систему 

нечетких логических уравнений, связывающих функции принадлежности заключений НЛВ и 

входных переменных. 

В общем случае каждая переменная входного вектора ),...,( 1

  nqqq xxX Nq ,1  имеет свои 

собственные функции принадлежности нечетким термам (ОН, Н, НС, С, ВС, В, ОВ), которые 

используются в правилах СНВ. Для упрощения моделирования будем использовать для всех 

переменных входного вектора только одну – гауссовую форму функций принадлежности.   

Шаг 2. Построение нечетких правил на основе обучающих данных. 

Вначале определим степени принадлежности обучающих данных к каждой области, 

выделенной на шаге 1. Эти степени будут выражаться значениями ФП нечетких множеств 

соответствующей группы данных.  

Алгоритм идентификации и настройки параметров нечетких правил СНВ реализует 

второй этап общего алгоритма синтеза СНВ. Для идентификации параметров заключений в 

правилах (1) предлагается использовать следующий иммунно - нечеткий алгоритм: 

1. Фиксируются значения входных и выходных параметров состояния объекта: 

),...,( 1

  nqqq xxX ,  }{*  qyY Nq ,1 . 

2. Определяются значения функций принадлежности входных параметров )( *

i

q x   при 

фиксированных значениях вектора ),...,( 1

  nqqq xxX . 

3. Вычисляются значения функций принадлежности выходных параметров 

 **

2

*

1 ,...,, nqqq

y
xxxq  при фиксированных значениях вектора ),...,( 1

  nqqq xxX . 

4. Путем обучения с помощью иммунных алгоритмов подбираются такие значения  

параметров 
q

k

q

k sc ,  функций принадлежности (2), которые минимизируют величину невязки 

qqt yyE   , т.е. различие между зафиксированными реальными значениями выходных 

параметров объекта (
*

qy ) и значениями выходных параметров ( qy ), которые формируются на 

выходе нечеткого вывода, аппроксимирующей правила (1). В результате определяется значение 
*

qy , для которого:   

    **
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Для обучения использован иммунный алгоритм. 

Алгоритм обучения состоит из двух фаз. На первой фазе вычисляется модельное 

значение выхода объекта ( y ), соответствующее заданной архитектуре сети. На второй фазе 
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вычисляется значение невязки (
tE ) и пересчитываются параметры функций принадлежности по 

следующему алгоритму. 

1) генерация выборки экспериментальных данных ),( qq yX , q=1,2,…,N, где
qX =(

nqqq xxx ,...,, 21
) 

– входной вектор в q-й паре  и  qy  - соответствующий выход. 

2) нормирование значений параметров вектора
qX =(

nqqq xxx ,...,, 21
) на [0, l], где l – значение 

масштаба: 
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

 
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4) максимизация : )(max)(* q

i

k

j

q

i uu   . 

5) вычисление степени истинности выполнения заключения k-го правила: 

)()...()( *

2

*

1

* q

n

qqq uuuSP   . 

6) нормирование значений qSP  на [0,l]: 

minmax

min

SPSP

SPSP
l

q

q




 . 

7) фаззификация значений q :   

q

q

q

qk

s

c )(
1

1
)(







 . 

8) нахождение максимума функции  принадлежности: )(max)(* qk

j

q   . 

9) формирование совокупности нечетких правил вида (1) для  базы знаний: 

Если   1

1

11

21

1

2

1

11

1

1 ... nn uxuxux  или 

  2

1

11

21

2
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1 ... nn uxuxux  или 

-------------------------------- 
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n
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uxuxux 11212111 ...   

То 
q

nq

q

qqq xbxbby
n

...110
 , Nq ,1 . 

Необходимо найти такие значения элементов матрицы коэффициентов заключений 

правил 
























nNNN

n

n

bbb

bbb

bbb

B

...

...

...

10

21202

11101

, 

 

которые обеспечивают минимум квадратичной невязки: 

  min,
2

1




f

qq

N

q

yyE  

где 
f

qy - результат вывода по нечеткой модели, qy  - эталонное значение выхода объекта.  
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Пусть задана выборка нечетких экспериментальных данных ),( rr yX , Mr ,1 ; здесь

),...,,( 21 rnrrr xxxX  - входной n -мерный вектор и  Mr yyyy ,...,, 21 - соответствующий ему 

выходной вектор.  

В общем виде требуется построить модель, основанную на нечетких правилах вывода (1) 

, 0 1 1

1 1

с  весом ... .
jk n

j j

i i jp jp j m m mn n

p i

x a w y b b x b x
 

 
       

 

 

В процессе построения модели нужно найти такие значения коэффициентов правил 

,n,0j,m,1i),b(B
ij

  

при которых достигается минимум следующего выражения:  

  min
1




M

r

f

rr yy , 

где f

ry   -  результат нечетких правил вывода с параметром В в r-й строке выборки  rX . 

Входной матрице rX  соответствует следующий результат нечеткого вывода: 
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Здесь: 
rninririii xbxbxbbd  ...22110

  - выход i -правила;  rd X
i

  - функция принадлежности, 

соответствующая каждой экспериментальной информации:  
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Функции принадлежности элемента ix   терму
jp

ia  имеет следующий вид:
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где jp

i

jp

i cb ,  - параметры функции принадлежности. 

Для решения задачи (2) используем иммунный алгоритм.  

Иммунные алгоритмы (ИА) оптимизации содержат следующие операторы: 

клонирование, мутация, старение и селекция.  

Настройка параметров функций принадлежности  1 2, ,..., qB b b b и  1 2, ,..., qC c c c - и веса 

правил  1 2, ,..., NW w w w  состоит из следующих этапов. 

Сведем неизвестные параметры W,B.C в один вектор [12,13]: 

 

1 1 1 1

1 2

11, 11 1 , 1 1, 1 ,

, , ( , ,..., ,

,... , ,... )

N

l l n n nl nl

S W B C w w w

b c b c b c b c

 
 

где N – общее число строк в нечеткой базе знаний; li- количество термов-оценок входной 

переменной i , 
1 2 ... , 1, ;nl l l q i n     q – общее число термов; 

3. Заключение 

Таким образом,  показана целесообразность объединения метода нечеткого вывода и  

иммунных алгоритмов в задачах с параметрами, содержащими неопределенности различного 

типа, а также в задачах, для которых характерны интуитивные решения [15,16]. Предложенный 

метод позволяет существенно улучшить качество решения задач мониторинга с нечетко 

заданными параметрами и критериями. В дальнейшем планируется изучение различных 
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гибридных методов применительно к задачам мониторинга, а также методов автоматического 

формирования базы нечетких правил. Это позволит существенно повысить эффективность 

решений задач рассматриваемого класса. 
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