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В работе решается задача аппроксимации сложных объектов с дискретным выходом на основе информаци-
онного подхода к моделированию. Предлагается вид нечетких правил и алгоритм логического вывода на прави-
лах. Описывается нейронечеткая модель для формирования базы знаний. Производится аппроксимация из-
вестных наборов данных и сравнение полученных результатов с результатами других авторов. На примере 
формирования баз знаний экспертных диагностических систем в медицине, нефтяной отрасли и информаци-
онной безопасности показывается эффективность предложенного подхода. 
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This paper solves the task of complex objects approximation with digital output based on information approach to 
modeling. Propose a model of fuzzy rules and the inference algorithm on the rules. Describes the neuro-fuzzy model for 
a knowledge base generation. The approximation of known data sets and comparison of the results with results of other 
authors is performed. Using the example of knowledge bases generation of the expert diagnostic systems in medicine, 
oil industry and information security shows effectiveness of the proposed approach. 

 
Моделирование является универсальным 

способом познания окружающего мира, позволяю-
щим изучать свойства и закономерности сложных 
объектов путем построения их упрощенных анало-
гов – моделей. В настоящее время выделяют анали-
тический и информационный подходы к моделиро-
ванию [10]. В первом случае выбирается готовая 
аналитическая модель таким образом, чтобы она 
адекватно отражала реальность. Во втором случае 
модель строится на основе анализа накопленных 
данных, учитывая специфику моделируемого объек-
та [8,14]. Очевидно, что информационный подход 
более предпочтителен при моделировании сложных 
объектов, для которых не существует готовой ана-
литической модели или ее построение затрудни-
тельно. 

Сложные объекты, как правило, характери-
зуются следующими особенностями [9]: 
 - наличием большого числа входов, выходов 
и состояний, полный учет которых либо нереален, 
либо резко увеличивает сложность модели; 
 - разнотипностью описывающих парамет-
ров и нелинейным характером внутренних связей и 
закономерностей; 
 - неопределенностью, нечеткостью и непол-
нотой данных на входе, выходе объекта и в переходе 
между его состояниями; 
 - плохой структурированностью. 

Кроме того, многообразие и сложность 
процессов, протекающих в реальном мире, приводят 
к тому, что все они в той или иной степени оказы-
вают свое воздействие на моделируемые объекты, 
что еще более усложняет их. Это требует примене-
ния соответствующего математического аппарата и 
накладывает ограничения на квалификацию специа-
листов, занимающихся моделированием. 

Традиционные подходы, основанные на ап-
парате математической статистики или имитацион-
ном моделировании, не позволяют строить адекват-
ные модели сложных объектов в условиях ограни-

ченности вычислительных и временных ресурсов. 
Для решения данной проблемы в настоящее время 
прибегают к методам искусственного интеллекта на 
основе нечеткой логики, позволяющей описывать 
сложные объекты на естественном языке при помо-
щи лингвистических переменных и алгоритмов не-
четкого логического вывода. 

В реальных практических задачах системы 
нечеткого логического вывода применяются для 
аппроксимации сложных объектов, как с непрерыв-
ными, так и с дискретными выходами [15]. Объекты 
с непрерывным выходом соответствуют задачам 
аппроксимации гладких функций, возникающим в 
прогнозировании, многокритериальном анализе, 
управлении техническими объектами и т.д. Объекты 
с дискретным выходом соответствуют задачам клас-
сификации в медицинской и технической диагно-
стике, в распознавании образов, в ситуационном 
управлении и принятии решений в других областях. 

Рассмотрим постановку задачи нечеткой 
аппроксимации объектов с дискретным выходом 
[13]. Пусть для некоторого объекта имеется множе-
ство входных переменных ),...,,( 21 nxxxX  , а так-

же множество дискретных классов решений 
),...,,( 21 mdddD  , соответствующих выходной пе-

ременной y . Пусть также имеется база знаний, со-
стоящая из нечетко-продукционных правил, в кото-
рых определены функции принадлежности, позво-

ляющие представлять переменные ix , ni ,1  в виде 

нечетких множеств. Требуется фиксированному 

вектору входных переменных ),...,,( **
2

*
1

*
nxxxX   

поставить в соответствие конкретное решение 
Dy   (см. рис. 1). 

Для решения данной задачи необходима 
разработка вида нечетко-продукционных правил, 
алгоритма логического вывода на правила, а также 
инструментального средства автоматизированного 
формирования базы знаний. На основе анализа мо-
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делей представления знаний и с учетом особенно-
стей обрабатываемых данных предлагается нечетко-
продукционная модель следующего вида [6]: 
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где nixi ,1,   – входные переменные, ]1,0[iw  – 

веса условий, 1А


 – ограничения для четких и нечет-

ких входных условий, y  – выходная переменная, B  

– четкое значение выхода, ]1,0[CF  – достовер-

ность правила. 
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Рис. 1 - Схема аппроксимации объекта с дис-
кретным выходом 

Особенность правил вида (1) заключается в 
возможности применения разнотипных входных и 
выходных параметров, обработки четких и нечетких 
входных данных, учета весов условий в правиле и 
достоверности каждого правила. 

Для организации логического вывода на 
правилах вида (1) введем следующие обозначения: 
 - ]1,0[R  – степень выполнения условной 

части правила ))(min( *
iA
xR

i

 , где nixi ,1,*   – 

четкие значения n  входных параметров правила, 

)( *
iA
x

i

  – степени принадлежности входных значе-
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ix  к iA


; 

 - ]1,0[T  – степень доверия к решению 

правила 
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, где niwi ,1,   – веса 

всех ограничений iA


 на параметры в правиле, 

knkn nknw ,1,   – веса ограничений, значения кото-

рых известны (определены); 
 - ]1,0[**  CFTRC  – комплексная оцен-

ка достоверности правила, где ]1,0[CF  – досто-
верность правила. 

Алгоритм логического вывода состоит из 
следующих шагов. 

1. Ввод значений *
ix  входных параметров. 

2. Для каждого правила rRule , Nr ,1  рас-

чет степени срабатывания его условной части rR . 

3. Формирование конфликтного множества, 
включающего правила с ненулевой степенью сраба-
тывания: }0|{  rrconf RRuleS . 

4. Для всех правил из конфликтного множе-
ства confr SRule   расчет совокупного веса условной 

части правила rT , а также комплексной оценки rC . 

5. Разрешение конфликта – выбор правила с 
максимальной комплексной оценкой достоверности 

решения правила: 
confr SRuler
rr CRule

:

* max: . 

6. Получение значения jd  выходного пара-

метра y  правила в качестве искомого решения. 
Для формирования базы знаний разработана 

специальная нечеткая нейронная сеть [5]. При ее 
обучении на экспериментальных данных формиру-
ется нейронечеткая модель, аппроксимирующая 
сложный объект системой нечетко-продукционных 
правил вида (1). На рисунке 2 приведен пример 
структуры нечеткой нейронной сети. 
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Рис. 2 - Пример структуры нечеткой нейронной 
сети 

Структура сети определяется числом вход-
ных параметров объекта, соответствующих количе-
ству входных параметров в обучающей выборке 
данных, числом значений (градаций) входных пара-
метров, числом значений выходного параметра объ-
екта (классов решений), а также алгоритмом логиче-
ского вывода на системе правил вида (1). Первые 
три параметра задают количество нейронов в соот-
ветствующих слоях нечеткой нейронной сети. По-
следний параметр определяет число слоев сети и их 
функциональность. 

Обучение сети основано на использовании 
метода градиентного спуска и позволяет за конечное 
число шагов произвести настройку параметров 
функций принадлежности в правилах, весов условий 
правил и их достоверности. Таким образом, нейро-
нечеткая модель представляет собой инструмент для 
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формирования базы знаний в виде системы нечетко-
продукционных правил. 

Для оценки аппроксимирующей способно-
сти нейронечеткой модели проведено обучение не-
четкой нейронной сети на данных, соответствую-
щих задаче классификации из общедоступного ис-
точника UCI Machine Learning Repository [16]. В 
таблице 1 представлены характеристики наборов 
данных. 

Таблица 1 - Характеристика исходных данных 

Набор 
исходных 
данных 

Число 
входных 

параметров 

Типы входных 
параметров 

Объем
выборки

Число
классов

BUPA 
Liver 

Disorders 
6 числовые 345 2 

Australian 
Credit 

Approval 
14 

числовые, 
категориальные 

690 2 

German 
Credit 
Data 

20 
числовые, 

категориальные 
1000 2 

 
В первом наборе представлены данные, со-

ответствующие задаче диагностирования заболева-
ния печени человека по результатам анализа крови. 
Второй набор соответствует задаче выявления по-
дозрительных транзакций с банковскими картами. 
Третий набор соответствует задаче принятия реше-
ния о выдаче потребительского кредита на основа-
нии анкетных данных заемщика. 

В таблице 2 приведено сравнение точности 
нейронечеткой аппроксимации анализируемых дан-
ных с точностью других методов классификации [1]. 

Таблица 2 - Сравнение методов классификации 

Наборы данных 
Метод 
классификации 

BUPA 
Liver 

Disorders 

Australian 
Credit 

Approval 

German
Credit 
Data 

Коллективный класси-
фикатор на нечеткой 
логике 

0,757 0,921 0,821 

Классификатор на не-
четкой логике 

0,725 0,891 0,794 

Байесовский классифи-
катор 

0,629 0,847 0,679 

Многослойный персеп-
трон 

0,693 0,833 0,716 

Бустинг 0,656 0,76 0,7 
Бэггинг 0,63 0,847 0,684 
Метод случайных под-
пространств 

0,632 0,852 0,677 

Коллектив нейронных 
сетей: простое усредне-
ние 

0,74 0,892 0,805 

Коллектив нейронных 
сетей: равноправное 
голосование 

0,783 0,918 0,815 

Коллектив нейронных 
сетей: правило Борда 

0,772 0,905 0,831 

Коллектив нейронных 
сетей: многоярусное 
обобщение 

0,785 0,925 0,852 

Коллектив нейронных 
сетей: трехступенчатые 
эволюционные метод 

0,804 0,947 0,857 

Коэволюционный метод 
обучения алгоритмиче-
ских композиций 

0,644 0,866 0,746 

Нейронечеткая аппрок-
симация 

0,762 0,859 0,827 

Аппроксимирующая способность нейроне-
четкой модели сравнима, а иногда и превосходит 
точность других методов классификации, что дока-
зывает значимость полученных результатов. Кроме 
того, возможность работы на некомплектных вы-
борках данных, состоящих из значений разнотипных 
входных и выходных параметров, повышает эффек-
тивность предложенного подхода для аппроксима-
ции сложных объектов с дискретным выходом. 

С целью апробации произведено формиро-
вание баз знаний экспертных диагностических сис-
тем в различных социальных и технических облас-
тях человеческой деятельности. В медицине для 
формирования базы знаний использованы данные 
клинического, нейро-ортопедического, рентгено-
компьютернотомографического обследования 230 
женщин в возрасте от 15 до 92 лет и 180 мужчин в 
возрасте от 16 до 81 года с различными синдромами 
поясничного остеохондроза [7]. Контрольную груп-
пу составили 20 женщин в возрасте от 20 до 70 лет и 
20 мужчин в возрасте от 17 до 73 лет, никогда не 
страдавших поясничными болями. 

Данные для анализа получены в результате 
клинического нейроортопедического обследования 
пациентов по методике В.П. Веселовского [2] и 
Я.Ю. Попелянского [12], а также использования 
компьютерного томографа SOMATOM AR.HP spiral 
фирмы SIEMENS при сканировании с шагом 3/3 мм. 
С помощью томографа изучены характеристики со-
стояния структур позвоночно-двигательных сегмен-
тов, собственных мышц позвоночника и паравер-
тебральных мышц на уровне LIII- SI по методике 
М.А. Подольской, З.Ш. Нуриева [11]. 

Исходная выборка включала данные по 209 
количественным и качественным признакам пояс-
ничного остеохондроза. С помощью нейронечеткой 
модели выделены 16 групп параметров и проанали-
зированы возможные варианты зависимостей в них. 
Сформирована база знаний экспертной системы ди-
агностики поясничного остеохондроза из 680 зна-
чимых нечетко-продукционных правил. 

Проведем анализ и интерпретацию некото-
рых полученных результатов на примере сформиро-
ванных правил в группе параметров диагностики 
клинического синдрома при поясничном остеохонд-
розе (см. табл. 3). 

На исходных данных, соответствующих 
указанной группе параметров, произведено обуче-
ние нечеткой нейронной сети и сформирована сис-
тема из 62 нечетко-продукционных правил, значимо 
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определяющих клинический синдром. В таблице 4 
приведены основные результаты обучения. 

Таблица 3 - Параметры диагностики синдромов 
поясничного остеохондроза 

№ Наименование параметра Тип параметра

1 Возраст пациента  количественный

2 
Стаж статических физических 
нагрузок 

количественный

3 
Стаж динамических физических 
нагрузок 

количественный

4 
Длительность поясничной боли 
первого обострения 

количественный

5 
Длительность поясничной боли 
настоящего обострения 

количественный

6 
Скорость развития настоящего 
обострения 

качественный 

7 
Выраженность поясничной боли 
настоящего обострения 

качественный 

8 Частота обострений  качественный 

9 
Высота межпозвонковых дисков 
на уровне LIII - SI 

количественный

10 
Трабекулярное содержание 
кальция в позвонках LIII - SI 

количественный

11 
Глубина протрузии межпозвон-
кового диска 

количественный

12 
Глубина грыжи межпозвонково-
го диска 

количественный

Таблица 4 - Результаты обучения модели 

Параметры 
Значения 

женщины мужчины

Количество сформированных 
правил 

31 31 

Объем обучающей выборки – 
число пациентов  

230 180 

Точность диагностики на обу-
чающей выборке, % 

87,83 89,44 

Объем тестовой выборки – 
число пациентов контроля 

20 20 

Точность диагностики на тес-
товой выборке, % 

95 90 

 
Точность диагностики на тестовой выборке 

данных составила 90%, что указывает на высокую 
согласованность диагнозов опытного врача-эксперта 
и результатов диагностики на системе сформиро-
ванных нечетко-продукционных правил. 

Результаты исследования используются в 
научно-исследовательской работе кафедры реабили-
тологии и спортивной медицины Казанской госу-
дарственной медицинской академии под руково-
дством кандидата медицинских наук, доцента По-
дольской М.А. для сбора, систематизации и анализа 
медицинских данных по теме «Патогенез, диагно-
стика и восстановительное лечение периферических 
заболеваний нервной системы». Сформированная 
база знаний используется в разрабатываемой экс-

пертной системе диагностики, прогнозирования и 
лечения поясничного остеохондроза. 

В нефтяной отрасли сформирована база 
знаний и разработана экспертная система для опера-
тивного автоматического обнаружения утечек из 
водоводов (порывов) в системах поддержания пла-
стового давления [3]. Для формирования базы зна-
ний использовалась статистическая информация по 
водоводам цеха ППД-2 НГДУ «ДжалильНефть» 
ОАО «ТатНефть». 

В качестве исходных данных для анализа 
выступали значения следующих параметров: 

а) получасовые расходы жидкости на водо-
водах (м3): 
 - 0Q  – текущий расход по водоводу; 

 - 1Q  – расход по водоводу за предыдущие 

пол часа; 
 - 2Q  – расход по водоводу за предыдущий 

час; 
б) показатели давления (МПа): 

 - 0P  – текущее давление в коллекторе; 

 - 1P  – предыдущее давление в коллекторе. 

Для подготовки обучающих выборок рас-
считаны относительные отклонения расхода жидко-
сти по каждому из водоводов за пол часа и за час: 

%100*0

Q

QQ 
 , 

где },{ 21 QQQ . 

Кроме того, рассчитаны изменения давле-
ний в коллекторе: 01 PPP  . 

Обучающие выборки включали значения 
следующих входных параметров: 
 - 1  – отклонение расхода жидкости по во-

доводу за 0,5 часа; 
 - 2  – отклонение расхода жидкости по во-

доводу за 1 час; 
 - P  – уменьшение давления в коллекторе. 

В качестве целевого выступал параметр D  
(состояние водовода), принимающий одно из двух 
возможных значений: «норма» или «порыв». Ука-
занные параметры составляли группы «входы - вы-
ход» по каждому водоводу кустовых насосных 
станций, общее число которых составило 28, число 
водоводов – 303, суммарный объем скважин – 656. 
В результате обучения нечетких нейронных сетей 
сформировано 28 систем нечетко-продукционных 
правил, общее число которых составило 342. 

Разработанная экспертная диагностическая 
система успешно прошла тестирование на лабора-
торных стендах «ТатАСУНефть», этап опытной 
эксплуатации и внедрена в промышленную эксплуа-
тацию на диспетчерском пункте ЦППД-2 НГДУ 
«ДжалильНефть» ОАО «ТатНефть». При работе 
система показала высокую эффективность исполь-
зуемого алгоритма оперативного обнаружения по-
рывов, что подтверждено 100%-м уровнем выявле-
ния реальных аварийных ситуаций на водоводах 
кустовых насосных станций. Использование систе-
мы позволило не только оперативно в автоматизи-
рованном режиме выявлять утечки на водоводах, но 
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и снизить смысловую нагрузку на специалистов-
технологов и диспетчеров при анализе информации 
по выявленным авариям. В результате внедрения 
экспертной системы в эксплуатацию повысилась 
эффективность диагностики состояния водоводов и, 
как следствие, улучшились технико-экономические 
показатели по закачке жидкости в нефтяной пласт. 

В области информационной безопасности 
сформирована база знаний для фильтрации элек-
тронных почтовых сообщений [4]. Данная задача 
сводится к классификации писем на категории 
«спам» и «не спам» и требует анализа значений сле-
дующих параметров: длина темы сообщения, коли-
чество составных частей письма, количество строк 
письма, количество цифр, количество ссылок, коли-
чество пустых строк и количество цветов. Сформи-
рованная база знаний из 32 нечетко-продукционных 
правил успешно прошла апробацию на рабочих 
станциях информационных систем Управления свя-
зи, специальной техники и автоматизации Мини-
стерства внутренних дел по Республике Татарстан и 
используется в составе диагностической экспертной 
системы предварительного выявления электронных 
писем несанкционированной массовой рассылки. 

Использование системы позволило повы-
сить уровень защищенности корпоративной сети и 
ее информационных ресурсов, сократить затраты на 
оплату трафика входящей электронной почты, со-
кратить время и снизить нагрузку на специалистов 
при анализе входящей корреспонденции и, как след-
ствие, повысить их работоспособность. 

Описанный в данной работе подход являет-
ся примером реализации информационного подхода 
к моделированию. Предложенная нейронечеткая 
модель, обучаясь на экспериментальных данных, 
формирует систему нечетко-продукционных правил 
для аппроксимации сложных объектов с дискрет-
ным выходом. Таким образом, модель является эф-
фективным средством для формирования баз знаний 
и может успешно применяться в составе экспертных 
диагностических систем. 
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