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ИЕРАРХИЧЕСКИХ СИСТЕМ НЕЧЕТКОГО ВЫВОДА 
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Предложены положения по усовершенствованию вычислительных комплек-

сов, основанных на использовании иерархических систем нечеткого вывода. 

Положения связаны с предварительной подготовкой данных и последующей 

интерпретацией результатов. Подготовка данных основана на выполнении 

операций по нормализации входных параметров к шкале с одинаковым диапа-

зоном значений при условии, что эти значения имеют положительную корре-

ляцию с выходной переменной. Реализация положений основана на использо-

вании кусочных функций. Использование положений позволяет упростить 

формирование продукционных правил в базе знаний системы нечеткого выво-

да. Исследование поведения изменения значений выходных оценок в зависимо-

сти от количества уровней в иерархической системе нечеткого вывода поз-

волило выявить свойство, связанное с группированием этих оценок в окрест-

ностях численных значений термов, которые описывают выходную перемен-

ную. Это позволило отнести иерархическую систему нечеткого вывода 

к классификатору анализируемых объектов по их состоянию с учетом кри-

териев проводимой оценки. Принадлежность к определенному классу опреде-

ляется величиной итоговой оценки. Для идентификации групп объектов 

с близкими свойствами внутри классов предложена совокупность операций, 

основанная на последовательном использовании алгоритма горной кластери-

зации, евклидовой метрики и метрики Хаусдорфа. Применение операций поз-

воляет выделять типичных представителей исследуемых классов, а затем 

определять объекты, которые наиболее близки к ним по параметрам с уче-

том установленных ограничений на отклонения. Проведенный эксперимент 

подтвердил работоспособность предложенных положений. 

Ключевые слова: иерархическая система нечеткого вывода, нормали-

зация, кластеризация, метрика Хаусдорфа, классификатор объектов, 

алгоритм горной кластеризации. 

1. Введение 

В настоящее время одной из тенденций развития систем 

обработки информации стало решение задач по агрегированию 
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разнородных данных для идентификации оценки состояния раз-

личных объектов. Подобное направление получило название 

Big Data (аналитика больших данных) [19, 20]. Положения по 

агрегированию разнородной информации часто используются 

для реализации систем поддержки принятия решений (СППР), 

которые получили распространение во время управления хозяй-

ственными процессами различных отраслей экономики. К по-

добным отраслям относятся банковский сектор, телекоммуни-

кационные, транспортные и другие виды компаний [10, 17, 21]. 

В [8, 9] описывается, что одной из сложностей идентифи-

кации интегральных оценок является реализация оператора аг-

регирования разнородных параметров. Часто сложности вызва-

ны тем, что величины параметров могут оцениваться по различ-

ным метрическим шкалам, иметь разный уровень влияния на 

итоговый результат. Идентификация одинаковых значений ин-

тегральной оценки часто происходит при различных комбина-

циях значений входных величин. Для разрешения подобных 

сложностей нашли применение экспертные системы [5, 13]. Ме-

тоды теории нечетких множеств часто используются как теоре-

тическая основа подобных систем обработки информации. 

В работах [9, 14] указывается, что одним из ограничений систем 

нечеткого вывода (СНВ) является усложнение структуры пра-

вил и увеличение их числа при возрастании количества входных 

переменных. В работах [2, 14–16] для упрощения структуры 

правил предлагается агрегирование групп входных переменных 

при помощи отдельных СНВ с последующим их объединением 

в единый вычислительный комплекс – иерархическую СНВ 

(ИСНВ). Как показывает обзор [3, 9, 12], специфика функцио-

нирования ИСНВ требует дальнейшего развития положений по 

предварительной подготовке исходных данных и постобработки 

полученных значений итоговой оценки. 

Цель работы: предложение положений по предварительной 

подготовке и постобработки данных для иерархических систем 

нечеткого вывода. 
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2. Анализ особенностей функционирования систем 

нечеткого вывода 

В рамках исследований принимается, что в основе рассмат-

риваемых СНВ заложен алгоритм Сугено (АС). При прочих 

равных условиях преимущества АС над алгоритмом Мамдани 

(АМ) с учетом анализа [9, 14] заключается в том, что: 

– АС использует более простую операцию дефаззификации, 

что сокращает затраты времени на выполнение расчетов; 

– выходная переменная СНВ на основе АС обладает более 

широким диапазоном выходных значений; 

В процессе функционирования СНВ на основе АС можно 

выделить следующие основные этапы обработки информации: 

– Фаззификация – преобразование переменной из четкой 

численной формы x  в нечеткую  при помощи оператора пре-

образования  – (функции принадлежности) ФП: 

(1) ).(x   

Задача ФП – определить степень принадлежности значения пе-

ременной x к элементам терм-множества }{ 
  , где  – но-

мер терма в терм-множестве, которое описывает переменную ; 

в качестве ФП обычно используются треугольные, трапеце-

идальные, гауссовы, синглтоны и др. виды функций. 

– Агрегирование подусловий правил в зависимости от значе-

ний входных переменных в нечеткой форме; в рамках проводи-

мых исследований будут рассматриваться правила типа MISO 

(англ. multiple input, single output), которые для агрегирования 

используют операцию логического «И» – «»: 

(2) ,),()(...)( ,,1 11  



nnnif  

где  – номер правила; <1, …, n> – множество входных пере-

менных, а n – их порядковый номер во множестве входных пе-

ременных X = {n}; 
nn   ,1,1

,..., – значения термов из терм-

множеств, используемых для описания входных переменных; 

i1, …, in – номера термов в терм-множествах; fuzz – выходная 

переменная в нечеткой форме; , – значение терма выходной 

переменной,  – номер терма в терм-множестве;  – коэффи-
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циент доверия (КД). Выходное значение правила  примени-

тельно к АС может быть определено следующим образом: 

(3) .)())(),...,((prod
1

1 



n

i

in xxx    

– Получение численного значения выходной переменной вы-

полняются при помощи соотношения вида 
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где 


  – численное значение терма 


 , входящего в терм-

множество, которое описывает выходную переменную в СНВ, 

а  – общее количество правил вида (2), входящих в базу зна-

ний (БЗ) СНВ. 

Основное ограничение применения СНВ связано с сильным 

ростом количества правил в зависимости от количества пере-

менных и термов, которые их описывают. Как показывает ана-

лиз [2, 3, 12, 14–16], для устранения подобного ограничения 

предлагается использовать ИСНВ. В процессе формирования 

ИСНВ множества входных переменных X1 = {xn} разделяются 

на m1 непересекающихся подмножеств: 

(5)  1

1

1
1

1

1

1
1

1 ...:,..., mm XXXXX . 

После этого для каждого подмножества переменных фор-

мируется отдельная СНВ. В результате формируется множество 

СНВ первого уровня иерархии – }{ 1

11 mfF  . Функционирование 

СНВ первого уровня иерархии формирует множество перемен-

ных X2. Эти переменные аналогично (5) разделяются на m2 не-

пересекающиеся подмножества переменных, для которых фор-

мируются СНВ второго уровня иерархии F2. Подобные опера-

ции выполняются пока не идентифицируется множество содер-

жащие набор целевых переменных Y. Так как в рамках иссле-

дований рассматриваются СНВ на основе правил вида MISO, то 

множество Y содержит одну выходную переменную yout. 

Часто при разработке СНВ эксперту необходимо для каж-

дой переменной предложить терм-множество, где каждому тер-
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му соответствует отдельная ФП со «своими» специфичными 

характеристиками. В результате семантическое значение двух 

идентичных термов, используемых для описания переменных, 

имеющих положительную и отрицательную корреляцию с вы-

ходной переменной, будут различаться. Реализация идентично-

сти семантических значений термов подобных переменных при-

ведет к тому, что аналогичные обозначения термов будут нахо-

диться в различных частях шкал абсолютных (естественных) 

значений входных переменных. Подобное порождает неопреде-

ленность при формировании БЗ СНВ и может привести к ошиб-

кам при формировании правил. Для сокращения подобных 

ошибок целесообразно, чтобы у идентичных термов были близ-

кие семантические значения, одинаковая хронология следова-

ния термов на шкале значений входных переменных, а сами 

входные переменные имели положительную корреляцию с вы-

ходной переменной. Для этого необходимо приведение различ-

ных значений входных переменных к единой шкале оценки. 

3. Преобразование значений входных переменных 

к единой форме представления 

Задачей предлагаемых положений по преобразованию 

входных переменных является обеспечение результата, когда 

семантические значения термов и хронология шкалы оценки 

параметра имеют положительную корреляцию с семантически-

ми значениями термов и численными значениями шкалы вы-

ходной переменной. Использование подобных положений поз-

волит обеспечить формирование выходной поверхности СНВ, 

показывающей закономерность взаимодействия входных пере-

менных в монотонно неубывающем виде. Реализация этого воз-

можна за счет нормализации значений входных переменных 

отложенных на разных метрических шкалах. Примеры операто-

ров нормализации значений входных переменных, подаваемых 

на вход СНВ, в виде линейной функции описаны в работе [9]: 

(6) ]1,0[:)( ест  normnormnorm xxfx , 

где fnorm – оператор нормализации, xест – фактическое значение 

параметра. Однако операторы в работе [9] не учитывают нели-
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нейного характера закономерности между значением входной и 

выходной переменной. Для разрешения этого предлагается вы-

полнять нормализацию входных параметров при помощи ку-

сочных функций )( естxf piec

norm
. Подобное можно представить 

в виде 

(7) 
















];,[:)(

...

),,[:)(

)(

естест

естест

естест

естест

ест

2max,1max,max

2,11,11

uuu

uuu

piec

normnorm

xxxx

xxxx

xfx





 

где  – оператор преобразования естественного значения пере-

менной на отрезке ),[ естест

2,11,1 uu xx  шкалы оценки параметра xест. 

Количество участков и их граничные точки, вид функций 

нормализации на этих участках определяются экспертами или 

с учетом нормативных документов, регулирующих обращение 

с оцениваемым объектом. В рамках исследований реализацию 

подобных операторов предлагается выполнять на основе урав-

нения прямой, проходящих через две точки, которые характери-

зуют изменение закономерности влияния значения входной пе-

ременной на выходную. В зависимости от специфики перемен-

ной предлагаются три основных вида операторов нормализации 

при помощи кусочных функций: 

– для переменных, которые имеют положительную корре-

ляцию на рис. 1а (сплошная линия) или отрицательную корре-

ляцию на рис. 1а (пунктирная линия) с выходной оценкой; 

– для переменных, которые имеют точку оптимума для зна-

чения выходной оценки, пример показан на рис. 1б. 

Примером параметра, имеющего «точку оптимума», явля-

ется температура помещения, где находится технологическое 

оборудование. Значение «благоприятной температуры» занима-

ет относительно «узкий» участок на шкале оценки значений 

этого параметра, а выход за допустимые границы его значения 

ухудшит эксплуатационные свойства оборудования. 
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а    б 

Рис. 1. Вид операторов нормализации значений параметров 

Анализ работ [3, 9, 12] показал, что еще одним свойством 

СНВ является неравномерная чувствительность к изменению 

значений входных переменных. Результатом подобного стано-

вится группировка выходных оценок в окрестностях определен-

ных точек, что приводит к снижению разнообразия оценок и 

возникновению сложностей идентификации ситуации по значе-

нию интегральной оценки. Таким образом, возникает обосно-

ванное предположение, что последовательное применение СНВ 

еще больше усилит группировку выходных значений в окрест-

ностях определенных точек. Для проверки подобного предпо-

ложения в следующем разделе описываются результаты экспе-

римента, посвященному исследованию закономерностей рас-

пределения выходных оценок в ИСНВ. 

4. Исследование закономерностей 

функционирования иерархических систем 

нечеткого вывода 

Учитывая результаты сравнения алгоритмов, заложенных 

в основе функционирования СНВ, дальнейшие рассуждения ве-

дутся из допущения, что при формировании ИСНВ использует-

ся алгоритм Сугено. Исследовались ИСНВ следующих видов: 

– с однотипными базами правил, в которых семантическое 

значение выходной переменной равно минимальному семанти-

ческому значению входных переменных, далее «СНВ тип 1»; 
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– с однотипными базами правил, в которых семантическое 

значение выходной переменной равно максимальному семанти-

ческому значению входных переменных, далее «СНВ тип 2»; 

Для анализа была построена ИСНВ, состоящая из пяти 

уровней иерархии. Общее количество входных переменных со-

ставило 32, и каждая СНВ, входящая в состав исследуемого вы-

числительного комплекса, агрегировала две переменные. С уче-

том соотношения (7) значения входных, промежуточных и вы-

ходной переменных задавались в диапазоне от 0 до 100 баллов. 

Каждый эксперимент включает в себя две серии: ФП для вход-

ных переменных СНВ из первой серии показаны на рис. 2а; ФП 

для входных переменных СНВ из второй серии показаны на 

рис. 2б. 

 
а    б. 

Рис. 2. Функции принадлежности входной переменной 

Вид образующих поверхностей элементарных СНВ для: 

– первой серии первого эксперимента показан на рис. 3а; 

– второй серии первого эксперимента показан на рис. 3б; 

– первой серии второго эксперимента показан на рис. 3в; 

– второй серии второго эксперимента показан на рис. 3г. 

Описание значений переменных проводилось аналогично 

рекомендациям в работе [6] при помощи следующих термов: 

NB – низкий; NM – скорее низкий; NM1 – ближе к низкому, чем 

к среднему; NM2 – ближе к среднему, чем к низкому; Z – сред-

ний; PM – скорее высокий; PM1 – ближе к среднему, чем к вы-

сокому; PM2 – ближе к высокому, чем к среднему; PB – высо-

кий. Во всех сериях для описания выходных переменных ис-

пользовались константы, в первой – пять, а во второй – семь. 

Когда выходная переменная описывается пятью термами, за 
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каждым термом закреплялись следующие значения: NB = 0, 

NM = 25, Z = 50, PM = 75, PB = 100 баллов. Когда выходная пе-

ременная описывается семью термами, за каждым термом за-

креплялись следующие значения: NB = 0, NM1 = 16,67, 

NM2 = 33,33, Z = 50, PM1 = 66,67, PM2 = 83,33, PB = 100 бал-

лов. 

  
а    б 

  
в    г 

Рис. 3. Поверхности порождаемые СНВ Сугено  

В процессе проведения эксперимента на вход первой пере-

менной подавались изменяемые значения в диапазоне от 0 до 

100 баллов с шагом 5 баллов, а на другие входы – различные 

комбинации значений. Комбинации значений включали диапа-

зоны от 0 до 100 баллов с шагом 5 баллов, а также фиксирован-

ные значения по 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 и 100 баллов. 

Учитывая большое количество данных, на рис. 4 приведены за-
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кономерности для случаев, когда на входы синхронно подава-

лись значения в диапазоне от 0 до 100 баллов с шагом 5 для:  

– первой серии первого эксперимента показан на рис. 4а; 

– второй серии первого эксперимента показан на рис. 4б; 

– первой серии второго эксперимента показан на рис. 4в; 

– второй серии второго эксперимента показан на рис. 4г. 

  
а     б 

 
в    г 

Рис. 4. Закономерности поведения СНВ  

Во всех экспериментах заметна тенденция группировки 

выходных значений в окрестностях значений термов выходной 

переменной, при увеличении количества иерархий эта 

тенденция становится более явной. Выходные значения пятого 

уровня иерархии имеют ступенчатый характер, тогда как 

выходные значения СНВ первого уровня иерархии имеют более 

плавный вид. Общий анализ результатов экспериментов позво-

ляет сделать заключение, что: 
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– при увеличении количества иерархий в вычислительной 

системе наблюдается группировка выходных значений по опре-

деленным областям; 

– количество формируемых групп с одинаковыми значени-

ем выходной оценки пропорциональна количеству термов, ко-

торые описывают выходную переменную; 

– устойчивость результатов группировки наблюдалась по-

сле четвертого уровня иерархии; 

– области концентрации значений привязаны к значениям 

термов выходных переменных. 

Таким образом, при увеличении уровней иерархии модель, 

построенная при помощи ИСНВ, теряет чувствительность и ее 

выходные значения устойчивы относительно значений ФП вы-

ходной переменной. В результате ИСНВ фактически становится 

классификатором оцениваемых объектов по группам состояний. 

Классификационная способность ИСНВ пропорциональна мощ-

ности терм-множества выходной переменной. Общим призна-

ком объектов одного класса является итоговая оценка. Класси-

фикатор позволяет разделить исходное множество объектов на 

подмножества объектов с оценками, соответствующими значе-

ниям термов выходной переменной. Подобная классификация 

позволяет, например, ранжировать объекты по очередности ока-

зания управляющих воздействий, построить график распреде-

ления комплексного состояния объектов по определенной тер-

ритории и решить ряд других задач, в которых важно знать 

усредненное состояние элементов.  

Для оказания управляющего воздействия на определенный 

элемент необходимо определить, к какой подгруппе внутри вы-

деленного класса этот объект относится. Спецификой подобной 

задачи является то, что объекты внутри каждой из подгрупп 

должны незначительно отличаться друг от друга в пределах 

ограниченных рамок. Следующим этапом исследования стало 

предложение положений для разделения класса объектов на 

подгруппы, в которых различие объектов ограничено установ-

ленными допусками. 
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5. Разделение объектов одного класса на подгруппы 

близких элементов 

Как описывается в работах [1, 4, 6, 11] задачи распределе-

ния объектов по группам с близкими свойствами при условии 

неизвестности общего количества групп решаются методами 

кластеризации. Анализ [1, 4, 6, 11] показал, что алгоритмы кла-

стеризации можно разделить на два вида: 

– алгоритмы, в которых проводится расчет «усредненного» 

центра кластера, с учетом свойств анализируемых объектов, 

примерами являются алгоритмы k-средних и c-средних; 

– алгоритмы, в которых в роли центра кластера выступают 

определенные вершины анализируемой выборки, а сами объек-

ты выделяются в группу относительно близости к этим верши-

нам, примером является алгоритм горной кластеризации (АГК) 

и его модификации. 

Учитывая, что в рамках проводимых исследований необхо-

димо выделять объекты близкие к некоторому образцу, который 

нужно идентифицировать в исходном множестве то применение 

АГК более целесообразно, так как с его помощью изначально 

определяется вершина, являющаяся центром некоторой группы. 

Работа АГК заключается в выполнении следующей после-

довательности операций [1, 4, 6, 11]:  

1. Задается функция δ(λq, λp) c помощью которой рассчиты-

вается расстояние между элементами q и p (описываемые век-

торами  q

n

q xx ,...,1  и  p

n

p xx ,...,1 ), включенными в анализи-

руемое множество 
____

,1:}{ RrL r   , где R – общее количество 

элементов множества; часто функция δ(λq, λp) определяется как 

евклидово расстояние: 

(8) 

2/1

1

2)(),( 







 



n

i

p
i

q
ipq xx . 
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2. Элементы выборки, которые могут быть определены как 

центры кластеров, обозначаются в виде подмножества 
___

,1:}{ Ttht  , часто справедливо L = H. 

3. Для элементов ht рассчитывается метрика, показываю-

щая возможность формирования кластера в ее окрестности: 

(9) 





R

r

rth
t e

1

),(1  , 

где γ – константа, описывающая показатель масштаба расстоя-

ния между объектами; часто величина определяется как 1/dmean, 

где dmean – среднее расстояние между элементами множества L, 

в результате формируется множество значений полученных 

метрик 11}{ Vt  ; 

4. Центром первого кластера hc.1 назначается элемент ht 

с максимальным значением метрики 1
t : 

(10) })max({arg 1
1. tch  . 

5. При определении центра последующего кластера влияние 

предыдущего кластера исключается, – это выполняется за счет 

повторного расчета метрик оставшихся вершин ht, для этого от 

текущего значения 1
t  оставшихся точек ht отнимается вклад 

уже определенного центра кластера hc.1: 

(11) ,
),(1

max.

12 1.ct hh

ttt e
 

  

где β – положительная константа, характеризующая размер кла-

стера (часто полагают β = γ); 

6. Центром второго кластера hc.2 назначается элемент ht 

с максимальным значением 2
t : 

(12) })max({arg 2
2. tch  . 

7. Операции 5 и 6 выполняются до наступления условия 

(13) ,доп.max. tt    

где ν – номер итерации описываемого алгоритма, t.доп – мини-

мально допустимое значение метрики  (например, 

t.доп  0,11
t.max). 
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Включение определенной вершины в кластер с центром ht,c 

определяется на основании степени принадлежности 
tH , кото-

рую можно определить соотношением 

(14) ,/1 max,, 1.1. cctt hhhH    

где max,1.ch  – расстояние между центром кластера и макси-

мально удаленной от него вершиной. 

Применение описанных операций ограничивается тем, что 

часто интерес представляет часть объектов, включенных в кла-

стер Ht, при условии, что эти объекты находятся в окрестности 

центра кластера на расстоянии не более величины ε. 

Таким образом, возникает задача выделения из кластера Ht 

подмножества элементов 

tH , для которых расстояние между 

вершиной ht и любым элементом выделенного подмножества Ht 

не должно превышать величины ε. Решение задачи проводится 

при помощи использования метрики Хаусдорфа [7]. Сущность 

применения этой метрики заключается в том, что объект 

tt Hh   признается элементом подмножества 

tH , если рассто-

яние 
1., chth  меньше наперед заданного числа ε – радиуса 

окрестности. С учетом [3, 15] предлагается интерпретация мет-

рики Хаусдорфа в виде решения )( 
tHd  о включении 1)( 

tHd  

или не включении 0)( 
tHd  вершины ht в подмножество 

tH : 

(15) 











;,0

,,1
)(

1.

1.

,
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ct

ct

hh

hh

tHd  

если условие выполняется для нескольких центров кластеров, то 

объект ставится в соответствие с кластером, расстояние до цен-

тра которого минимально. 

После формирования подгрупп 
tH  для всех центров кла-

стеров может остаться подмножество элементов 
tH , для кото-

рых 0)( 
tHd . Для этого подмножества проводится повторное 

определение центров кластеров при помощи соотношений (8)–

(13) с последующим определением вершин, для которых вы-
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полнимо условие (15). Выполнение операций остановится, когда 

все вершины будут распределены по кластерам или останутся 

вершины в окрестности, которых не будут включены другие 

вершины. Такие вершины признаются кластерами, которые со-

держат один элемент. С учетом (8)–(15) разделение групп, по-

лученных ИСНВ можно описать последовательностью опера-

ций: 

1. Расчет центров кластеров в каждом из выделенных клас-

сов объектов, имеющих определенную интегральную оценку. 

2. Выделение объектов, которые наиболее близки к рассчи-

танным центрам кластеров. 

3. Расчет центров кластеров для элементов, оставшихся 

внутри класса. 

После формирования групп элементов с близкими свой-

ствами для каждой из групп возможно формирование общего 

управляющего воздействия в виде сценария  t . Совокупность 

сценариев  t  для класса объектов образует множество сцена-

риев воздействий Ψy на объекты, получивших определенную 

оценку yout. Объединение совокупностей сценариев Ψy образует 

множество управляющих воздействий Y на все множество L 

анализируемых элементов: 

(16) .Y::
11


maxmax y

y

y

t

t

ytt

эксперт

tH


    

Таким образом, совокупность теоретических положений 

(1)–(16) формирует аналитический комплекс для обработки ин-

формации, позволяющий из множества исследуемых объектов 

выделять подмножества элементов с одинаковой интегральной 

оценкой, а затем из каждого подмножества выделять группы 

объектов с близкими значениями оцениваемых параметров. 

6. Исследование работоспособности предложенных 

положений 

В рамках исследований построена ИСНВ для выделения 

близких по заданным геометрическим размерам элементов вы-
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борки. В качестве выборки использована база данных цветов 

ирисов, содержащаяся в файле «Iris.data» [18]. Атрибуты каждо-

го из объектов и диапазон и значений следующие:  

– длина чашелистика (англ. sepal length): 4,3 ÷ 7,9 см;  

– ширина чашелистика (англ. sepal width): 2,0 ÷ 4,4 см;  

– длина лепестка (англ. petal length): 1,0 ÷ 6,9 см;  

– ширина лепестка (англ. petal width): 0,1 ÷ 2,5 см. 

В рамках эксперимента необходимо сформировать под-

множество элементов, которое будет соответствовать условиям: 

длина чашелистика примерно 5,4 см и более; ширина чашели-

стика примерно 3,0 см и более; длина лепестка примерно 4,0 см; 

ширина лепестка примерно 1,2 см. Для описания входных пере-

менных используются ФП, показанные на рис. 1а, агрегирова-

ние переменных проводится при помощи СНВ, поверхность БЗ 

которой показана на рис. 2а. Операторы для преобразования 

входных переменных от абсолютных значений к относительным 

с учетом положений (6), (7) и условий задачи имеют вид: 

– для длины чашелистика: 

(17) 
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– для ширины чашелистика: 

(18) 
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– для длины лепестка: 

(19) 
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– для ширины лепестка: 

(20) 
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Анализ соотношений (17)–(20) показал, что до преобразо-

вания длина чашелистика имеет положительную корреляцию 

с итоговой оценкой, ширина чашелистика – отрицательную, 

а длина и ширина лепестка имеют точки оптимума соответ-

ственно в точках 4,0 и 1,2 см. 

На первом уровне иерархии СНВ №1 агрегировала пара-

метры SL
normp  и SW

normp , СНВ №2 агрегировала параметры PL
normp  и 

PW
normp . На втором уровне иерархии СНВ №3 агрегировала пере-

менные, полученные при помощи СНВ №1 и СНВ №2. Резуль-

тат распределения выходных значений в соответствии с нуме-

рацией в базе данных показан на рис. 5а. Группировки выход-

ных оценок в порядке их возрастания – на рис. 5б. Анализ рис. 5 

показывает выполнение закономерности о группировки значе-

ний выходной переменной в определенных областях. 
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а     б 

Рис. 5. Выходные значения исследуемой ИСНВ 

Перечень объектов выборки, которые наилучшим образом 

соответствуют задачи классификации, приведены в таблице 1. 

Таблица 1. Перечень элементов набравших по 50 баллов  

выходной оценки 
Номер  

элемента 

в выборке 

Длина  

чашелисти-

ка, см 

Ширина  

чашелистика, 

см 

Длина 

лепестка, 

см 

Ширина 

лепестка, 

см 

75 6,4 2,9 4,3 1,3 

83 5,8 2,7 3,9 1,2 

89 5,6 3 4,1 1,3 

95 5,6 2,7 4,2 1,3 

96 5,7 3 4,2 1,2 

97 5,7 2,9 4,2 1,3 

98 6,2 2,9 4,3 1,3 

100 5,7 2,8 4,1 1,3 

Дисперсия 0,09 0,01 0,02 0,00 

 

Анализ таблицы 1 показывает низкий разброс параметров 

объектов внутри выборки, что подтверждается малым значени-

ем дисперсии. Анализ других выборок показал, что при одина-

ковом значении интегральной оценки может наблюдаться 

большой разброс значений параметров. Примером является вы-

борка объектов, набравших 50 баллов, которая приведена в таб-

лице 2. Для выделения групп объектов с близкими параметрами 

потребовалась их кластеризация.  
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Таблица 2. Перечень элементов набравших по 50 баллов  

выходной оценки 
Номер  

элемента 

в выборке 

Длина  

чашелистика, 

см 

Ширина  

чашелистика, 

см 

Длина 

лепестка, 

см 

Ширина 

лепестка, 

см 

54 5,5 2,3 4 1,3 

58 4,9 2,4 3,3 1 

61 5 2 3,5 1 

63 6 2,2 4 1 

72 6,1 2,8 4 1,3 

78 6,7 3 5 1,7 

80 5,7 2,6 3,5 1 

84 6 2,7 5,1 1,6 

90 5,5 2,5 4 1,3 

93 5,8 2,6 4 1,2 

94 5 2,3 3,3 1 

107 4,9 2,5 4,5 1,7 

134 6,3 2,8 5,1 1,5 

Дисперсия 0,33 0,08 0,42 0,08 

 

С использованием положений (8)–(13) определены три 

вершины, которые можно назначить центрами кластеров, ими 

стали объекты номер 90, 94, 134. При помощи метрики Евклида 

было определено расстояние от центров кластеров до остальных 

объектов класса, результаты расчета представлены в таблице 3.  

С учетом (15) принимается, что объект относится к опреде-

ленному кластеру, если расстояние между ним и центром кла-

стера не более 1 см (  1). Если условие выполнимо для не-

скольких вершин сразу, то объект признается относящимся 

к тому центру, до которого расстояние минимально. На основа-

нии таблицы 2 сформирован перечень групп объектов, наиболее 

близких к центрам кластеров, который представлен в таблице 4, 

также в таблице приведены значения дисперсии по каждому из 

параметров внутри всех полученных групп объектов. 
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Таблица 3. Расстояния от объектов до центров кластеров 
Номер  

элемента  

в выборке 

Расстояние  

до вершины 

№90, см 

Расстояние  

до вершины 

№94, см 

Расстояние  

до вершины 

№134, см 

54 0,20 0,91 1,46 

58 0,97 0,14 2,37 

61 0,92 0,36 2,27 

63 0,66 1,22 1,38 

72 0,67 1,43 1,14 

78 1,69 2,60 0,50 

80 0,62 0,79 1,79 

84 1,26 2,18 0,33 

90 0,00 0,93 1,41 

93 0,33 1,12 1,26 

94 0,93 0,00 2,33 

107 0,88 1,41 1,57 

134 1,41 2,33 0,00 

Таблица 4. Распределение объектов по кластерам 
Номер  

элемента 

в выборке 

Длина  

чашелистика, 

см 

Ширина  

чашелистика, 

см 

Длина 

лепестка, 

см 

Ширина 

лепестка, 

см 

Кластер №1 

54 5,5 2,3 4 1,3 

63 6 2,2 4 1 

72 6,1 2,8 4 1,3 

80 5,7 2,6 3,5 1 

90 (центр 

 кластера) 
5,5 2,5 4 1,3 

93 5,8 2,6 4 1,2 

107 4,9 2,5 4,5 1,7 

Дисперсия 0,16 0,04 0,08 0,06 

Кластер №2 

58 4,9 2,4 3,3 1 

61 5 2 3,5 1 

94 (центр 

 кластера) 
5 2,3 3,3 1 

Дисперсия 0,00 0,04 0,01 0,00 
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Продолжение таблицы 4 
Номер  

элемента 

в выборке 

Длина  

чашелистика, 

см 

Ширина  

чашелистика, 

см 

Длина 

лепестка, 

см 

Ширина 

лепестка, 

см 

Кластер №3 

78 6,7 3 5 1,7 

84 6 2,7 5,1 1,6 

134 (центр 

 кластера) 
6,3 2,8 5,1 1,5 

Дисперсия 0,12 0,02 0,00 0,01 

 

Анализ таблиц 2 и 4 показывает, что в выделенных группах 

снизилась дисперсия по всем параметрам, характеризующим 

состояние объекта. Подобное позволяет придти к выводу, что 

внутри групп находятся объекты с более близкими значениями 

параметров. 

7. Заключение 

В ходе исследований, предложены положения по предвари-

тельной подготовке и постобработке данных для иерархических 

систем нечеткого вывода. Предварительная подготовка данных 

заключается в реализации операции нормализации значений 

входных различных параметров к единой шкале. Реализация 

положений основана на использовании кусочных функций. По-

сле нормализации все параметры приобретают положительную 

корреляцию с выходной оценкой. Применение предложенных 

положений упрощает формирование базы правил системы не-

четкого вывода, поскольку ее выходная поверхность, интерпре-

тирующая результат взаимодействия входных переменных, 

принимает монотонно неубывающий характер. Анализ законо-

мерностей изменения оценок в зависимости от количества уров-

ней иерархий в вычислительной системе позволил установить 

свойство группировки выходных оценок в окрестностях значе-

ний термов, описывающих выходную переменную. В результате 

ИСНВ становится классификатором анализируемых объектов 
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по группам состояний. Принадлежность к группе определяется 

величиной итоговой оценки. 

Для распределения объектов внутри класса предложена по-

следовательность операций, позволяющих определить объекты, 

которые могут выступать в роли центра группы, а затем выде-

лять из класса группу объектов, которые наиболее близки к цен-

трам. Реализация положений основана на совместном использо-

вании алгоритма горной кластеризации, Евклидовой метрики и 

метрики Хаусдорфа. Проведенный эксперимент по оценке эле-

ментов множества согласно заранее установленных условий, 

подтвердил работоспособность предложенных положений. В 

результате была сформирована группа объектов, которая полно-

стью соответствуют поставленному заданию, эти объекты полу-

чили максимальную оценку и были выделены группы объектов, 

которые частично соответствовали требованиям поставленной 

задачи. Внутри групп были выделены типичные представители, 

а потом определены перечни наиболее близких к ним объектов.  

Предложенные теоретические положения расширяют воз-

можности использования систем нечеткого вывода в процессе 

анализа объектов различных видов сложных систем. 
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IMPROVEMENT OF INFORMATION-ANALYTICAL  

COMPLEXES BASED ON HIERARCHICAL SYSTEMS 

OF FUZZY OUTPUT 

Alexandr Sorokin, Astrakhan State Technical University, Astra-

khan, Cand.Sc., associate professor (alsorokin.astu@mail.ru). 

Abstract: Provisions for the improvement of computing systems based on the use of 

hierarchical fuzzy inference systems associated with preliminary data preparation 

and subsequent interpretation of the results are proposed. Data preparation is 

based on performing operations to normalize the input parameter values to a scale 

with the same range of values, provided that these values have a positive correla-

tion with the values of the output variable. The implementation of the provisions is 

based on the use of piecewise functions. The use of provisions makes it possible to 

simplify the formation of production rules in the knowledge base of the fuzzy infer-

ence system. The study of the behavior of changes in estimates depending on the 

number of levels of hierarchies in the computing system made it possible to identify 

a property associated with the grouping of output estimates in the vicinity of the 

values of the terms that describe the output variable. This made it possible to refer 

the hierarchical system of fuzzy inference to the classifier of the analyzed objects by 

their state, taking into account the criteria of the assessment. Belonging to a certain 

class is determined by the value of the integral final grade. For the identify groups 

of objects with similar properties within classes, a set of operations is proposed 

based on the sequential use of the mountain clustering algorithm, the Euclidean 

metric and the Hausdorff metric. The use of operations makes it possible to single 

out typical representatives of the studied classes, and then determine the objects 

that are closest to them in terms of parameters, taking into account the established 

restrictions on deviations. The experiment carried out confirmed the efficiency of 

the proposed provisions. 

Keywords: hierarchical system of fuzzy inference, normalization of in-

put variables, clustering, Hausdorff metric, object classifier, mountain 

clustering algorithm. 
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