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ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ МЕТОДА СИНТЕЗА
НЕЙРО-НЕЧЕТКИХ МОДЕЛЕЙ В ПАРАЛЛЕЛЬНОЙ КОМПЬЮТЕРНОЙ

СИСТЕМЕ
Решена задача разработки нелинейной модели, описывающей зависимости между характеристиками системы, в которой

осуществляется синтез нейро-нечетких сетей, параметрами исследуемого метода и временем, затраченным системой на выполнение
синтеза моделей. Объект исследования – процесс синтеза нейро-нечетких моделей для индивидуального прогнозирования состояния
больного гипертонической болезнью. Предметом исследования является параллельная компьютерная система, выполняющая метод
синтеза нейро-нечетких сетей. Цель работы заключается в повышении эффективности применения параллельных компьютерных
систем для решения задач медицинского направления. Предложена нелинейная модель, позволяющая прогнозировать затраченное
параллельной системой время на выполнение метода синтеза нейро-нечетких сетей и, таким образом, осуществлять рациональный
выбор ресурсов компьютерной системы. Разработано программное обеспечение, которое реализует предложенную модель. Выполнены
эксперименты, подтверждающие адекватность предложенной модели. Результаты экспериментов позволяют рекомендовать применение
разработанной модели на практике.
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НОМЕНКЛАТУРА
CPU – Central Processing Unit;
GPU – Graphical Processing Unit;
G – критерий качества сети;

χN  – число возможных решений на этапе инициали-
зации метода;

)(iR  – множество решений на i-й итерации метода;
)(iG  – множество значений целевой функции для ре-

шений )(i
kχ  на i-й итерации метода;

),( jiR  – j-е подмножество множества )(iR ;
)(i

kχ  – k-е решение во множестве )(iR ;
)(i

kG  – значение целевой функции k-го решения мно-

жестве )(iR ;
D – обучающая выборка;
X – множество входных признаков, описывающих

время выполнения метода синтеза нейро-нечетких се-
тей в параллельной системе;

xi – множество значений i-го признака в обучающей
выборке D;

xij – значение i-го признака для j-го экземпляра, соот-
ветствующее значению i-й характеристики j-го экспери-
мента;

N – количество экземпляров в выборке D;
Y – множество значений выходного параметра;
x1 – тип системы (0 – кластер CPU, 1 – GPU);
x2 – число процессов, на которых выполняется метод;
x3 – пропускная способность сети параллельной сис-

темы, Гб/с;
x4 – число возможных решений, с которыми работа-

ет метод;
y – время, затраченное системой на синтез нейро-

нечеткой сети, с;
xijn – нормированное значение i-го признака j-го эк-

земпляра;

ximin и ximax – соответственно, минимальное и максималь-
ное значения i-го признака в обучающей выборке D;

ϕ  – аргумент функции активации, представляющий
собой дискриминантную функцию;

w – матрица весовых коэффициентов;
х – множество аргументов дискриминантной функ-

ции;
w0 – значение смещения функции ϕ(w;x)
|x| – количество аргументов функции ϕ(w;x)

)( ,ρμψ  – функция активации ρ-го нейрона μ-го слоя
)( ,ρμϕ  – дискриминантная функция ρ-го нейрона

μ-го слоя.
ВВЕДЕНИЕ
Артериальная гипертония является распространен-

ным заболеванием в Украине и в мире. При этом широ-
кой причиной смертности является несвоевременное
выявление заболевания, особенно среди жителей сельс-
кой местности [1]. Для предотвращения опасных послед-
ствий важно своевременно выявлять и прогнозировать
развитие гипертонии для каждого пациента. Такое про-
гнозирование успешно выполняется при помощи соот-
ветствующих нейро-нечетких моделей [2–4].

Для учета динамики изменения состояния здоровья
пациента необходимо с течением времени синтезировать
новые модели на основе увеличения выборки наблюде-
ний за показателями заболевания. Это требует больших
затрат временных и вычислительных ресурсов. Поэтому
в данной сфере нашли применение методы параллельных
вычислений [5], которые реализуются при помощи клас-
теров вычислительных узлов [6] и графических процессо-
ров CUDA [7]. Поскольку использование кластерных ре-
сурсов является дорогостоящим, то важно рационально
планировать выбор вычислительных ресурсов для дости-
жения желаемой производительности.

Целью данной работы является повышение эффектив-
ности применения параллельных компьютерных систем
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для синтеза нейро-нечетких сетей и решения задачи инди-
видуального прогнозирования состояния больного гипер-
тонической болезнью.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Рассмотрим метод синтеза нейро-нечетких сетей для

прогнозирования состояния больного гипертонической

болезнью [2]. Пусть имеем выборку YXD ,=  данных
о состоянии здоровья пациентов, полученную в г. Запо-
рожье. Задача синтеза нейро-нечеткой модели заключа-
ется в идентификации ее параметров таким образом,
чтобы обеспечивалось приемлемое значение критерия
качества G, например, значения среднеквадратичной
ошибки. На рис. 1 показан граф параметрического син-
теза нейро-нечетких моделей в ярусно-параллельной
форме [2]. Как видно, процесс параметрического синте-

за нейро-нечетких моделей начинается с этапа инициа-
лизации, на котором создается начальное множество

решений { })0()0(
2

)0(
1

)0( ...,,, χχχχ= NR , затем это множество

разбивается на подмножества ),0( jR , каждое из которых
оценивается на отдельном процессе параллельной сис-
темы. В ходе работы метода поиск решений происходит
с помощью стохастического подхода, используя опера-
торы отбора, скрещивания и мутации. При этом элементы
подмножества ),( jiR  обрабатываются на j-м процессе
параллельной системы. Каждая итерация случайного
поиска )( )'(iRRS , продемонстрированная в виде графа
на рис. 2 [2], требует существенных вычислительных зат-
рат и поэтому распараллеливается по процессам компь-
ютерной системы. Основным параметром метода, вли-

Рисунок 1 – Граф параметрического синтеза нейро-нечетких моделей в ярусно-параллельной форме
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Рисунок 2 – Граф одной итерации случайного поиска

яющим как на точность синтезированных моделей, так и
на время, затрачиваемое параллельной системой на вы-
полнение метода, является число возможных решений

χN  на этапе инициализации метода. Чем больше значе-
ние χN , тем больше вычислительного времени требует-
ся системе, но и тем выше точность синтезированных
системой моделей.

В данной работе ставится задача экспериментально
исследовать рассмотренный метод в параллельной ком-
пьютерной системе и разработать нелинейную модель,
описывающую зависимости между характеристиками
системы, в которой осуществляется синтез нейро-нечет-
ких сетей, а так же параметрами исследуемого метода и
временем, затраченным системой на выполнение син-
теза моделей. Это позволит рассчитывать время, необ-
ходимое компьютерной системе для индивидуального
прогнозирования состояния больного гипертонической
болезнью, и таким образом, рационально планировать
выбор ресурсов компьютерной системы для достиже-
ния желаемой производительности.

2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Планирование ресурсов компьютерных систем выпол-

няется на основе специфики параметров решаемых задач
и характеристик компьютерных систем. Основным мето-

дом, при помощи которого можно выполнить такое пла-
нирование, является моделирование поведения компью-
терной системы в решении определенной задачи [8–10].

Методы регрессионного и имитационного модели-
рования позволяют с приемлемой точностью строить
модели планирования ресурсов компьютерных систем,
в которых между параметрами такой модели существу-
ет хорошая линейная корреляционная зависимость [11].
При отсутствии такой зависимости существенно снижа-
ется точность модели, поэтому предпочтительнее при-
менять метод нейросетевого моделирования [12], позво-
ляющий описать нелинейные зависимости между харак-
теристиками компьютерной системы, параметрами
задачи, решаемой в такой системе, и временем, затра-
ченным на решение задачи.

Известный инструментарий GridSim [13], применяе-
мый для моделирования поведения компьютерных сис-
тем, в процессе построения модели требует ввести оце-
ночные значения временных затрат на выполнения каж-
дого элемента решаемой задачи.  В задаче
индивидуального прогнозирования состояния больно-
го гипертонической болезнью такие значения отсутству-
ют для отдельно взятой компьютерной системы, поэто-
му в данной работе разработано собственное программ-
ное обеспечение, на основе которого применен метод
нейросетевого моделирования.
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3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Основными характеристиками параллельной систе-

мы, влияющими на время выполнения метода синтеза
нейро-нечетких сетей, являются тип системы (кластер
CPU или GPU), число процессов, на которых выполняет-
ся задача, и пропускная способность сети. Число воз-
можных решений χN  как параметр исследуемого мето-
да так же оказывает существенное влияние на затрачен-
ное системой время. Рассмотренный метод был
применен на кластере CPU и на GPU, в результате чего
была сформирована обучающая выборка (1), содержа-
щая, 174 результата выполнения метода, каждый из кото-
рых характеризовался четырьмя признаками:

YXD ,= , (1)

где X={x1, x2, x3, x4}, xi={xi1, xi2, …, xiN}, N=174,
Y={y1, y2, …, yN}.

В результате обучающая выборка представляла со-
бой таблицу чисел, состоящую из 174 строк и пяти стол-
бцов, содержащих значения четырех входных признаков
и одного выходного для каждого случая применения
рассмотренного метода в параллельной системе. Фраг-
мент обучающей выборки приведен в табл. 1.

Для исключения влияния различного порядка значе-
ний признаков на синтезируемую модель выполнялось
нормирование признаков, т.е. приведение диапазона их
значений к единому интервалу xin∈ [0;1] по формуле (2):

minmax

min

ii

iij
nij xx

xx
x

−

−
= , (2)

где 1;4, 1;174.i j= =
Моделирование решения задачи индивидуального

прогнозирования состояния больного гипертонической
болезнью в параллельной системе осуществлялось на
основе построенной обучающей выборки с помощью
трехслойного персептрона [14, 15], первый слой которо-
го содержал четыре нейрона, второй слой – три нейро-
на, третий слой – один нейрон. Все нейроны имели сиг-
моидную функцию активации (3):

( )
ϕ−+

=ϕψ
e1
1

, (3)

где  );( xwϕ=ϕ .

Значения признаков Номер 
эксперимента x1 x2 x3 x4 

Y 

1 0 1 20 50 101,18 
2 0 2 20 50 57,67 
3 0 3 20 50 40,02 
4 0 4 20 50 30,61 
5 0 5 20 50 26,23 
6 0 6 20 50 23,17 
7 0 7 20 50 21,09 
8 0 8 20 50 18,09 
9 0 9 20 50 16,84 

10 0 10 20 50 15,79 
… … … … … … 

174 1 260 64 100 62,81 

Таблица 1 – Фрагмент обучающей выборки

При синтезе нейромодели в качестве дискриминант-
ной функции [16] использовалась взвешенная сумма (4):

( ) ∑
=

+=ϕ
x

i
ii xwwxw

1
0; , (4)

где wi определяет вес i-го входного параметра xi в функ-
ции ϕ (w;x).

Таким образом, структура синтезируемой трехслой-
ной нейромодели YNN может быть представлена следую-
щим образом (5):

( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( )( )( )⎪

⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

=ϕψ=ψ

ψψψψ=ψ

=ψϕψ=ψ

ψψψ=ψ

ψϕψ=
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,1,1,1,1

4,13,12,11,11

1,2,2,2,2

3,22,21,22

21,31,31,3

lXw

kw

wY

llll

kkkk

NN

 (5)

Для построения нейромодели и определения значе-
ний ее параметров (весовых коэффициентов и смеще-
ний каждого нейрона) на ее входы подавались значения
пронормированных признаков, на выход – значение вре-
мени выполнения метода синтеза нейро-нечетких сетей
в параллельной системе. В качестве целевой функции
при обучении нейромодели использовался минимум
среднеквадратичной ошибки.

Обучение нейронной сети выполнялось на основе ме-
тода обратного распространения ошибки [17]. Приемле-
мым считалось достижение среднеквадратичной ошибки,
не превышающей 10–4. Фрагмент матрицы весовых коэф-
фициентов w построенной модели приведен в табл. 2.

После подстановки значений весовых коэффициен-
тов и смещений в (5) с учетом функции активации (3) и
дискриминантной функции (4) получаем математичес-
кое описание синтезированной нейросетевой модели (6),
описывающей зависимости между характеристиками
системы, в которой осуществляется синтез нейро-нечет-
ких сетей, параметрами исследуемого метода и време-
нем, затраченным системой на выполнение синтеза се-
тей. Графическая интерпретация синтезированной ней-
ромодели приведена на рис. 3.
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Связи (соединения) 
Номер 
слоя, μ  

Номер 
нейрона 
в слое, 
ρ  

Значение 
смещения 
w0 

узел, от 
которого 
идет 
соединение 

значение 
весового 
коэффициента 

признак х1 7,7 

признак х2 –5,1 

признак х3 2,2 
1 –2,38 

признак х4 –6,85 

признак х1 –5,06 

признак х2 22,21 

признак х3 18,14 
2 –6,22 

признак х4 6,49 
признак х1 –0,07 

признак х2 11,12 

признак х3 –1,84 
3 –10,35 

признак х4 9,29 

признак х1 5,13 

признак х2 –35,66 

признак х3 4,49 

1 

4 –2,07 

признак х4 2,06 

… … … … … 

нейрон (2, 1) 5,54 

нейрон (2, 2) –10,94 3 1 –2,873 

нейрон (2, 3) 28,35 

Таблица 2 – Фрагмент матрицы весовых коэффициентов w

Рисунок 3 – Синтезированная нейросетевая модель

Таким образом, построенная нейросетевая модель пред-
ставляет собой иерархическую структуру, содержащую ней-
роны, и позволяет рассчитывать время, необходимое компью-
терной системе для индивидуального прогнозирования состо-
яния больного гипертонической болезнью. При этом значение
среднеквадратичной ошибки модели составило 2,95*10–5, что
является приемлемым для подобного рода задач, решаемых
при помощи синтезированной модели.

4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Для выполнения экспериментального исследования

рассмотренного метода и предложенной нейросетевой
модели использованы следующие компьютерные сис-
темы:

– кластер Института проблем моделирования в энер-
гетике имени Г.Е. Пухова НАН Украины (ИПМЭ) г. Киев:
процессоры Intel Xeon 5405, оперативная память – 4× 2
ГБ DDR-2 на каждый узел, коммуникационная среда
InfiniBand 20Гб/с, middleware Torque и OMPI;

– кластер Запорожского национального техническо-
го университета (ЗНТУ) г. Запорожье: процессоры Intel
E3200, оперативная память 1 ГБ DDR-2 на каждый узел,
коммуникационная среда  Gigabit Ethernet 1 Гб/с,
middleware Torque и MPICH;

– GPU NVIDIA GTX 285+ 240 ядер CUDA;
– GPU NVIDIA GTX 960 1024 ядра CUDA.
В экспериментах число процессов x2, на которых вы-

полнялся метод, варьировалось от 1 до 32 для кластеров и
от 60 до 260 для GPU. Пропускная способность сети x3 – от
1 до 20 Гб/с, число возможных решений на этапе инициа-
лизации метода χN  – от 50 до 100. Для проведения экспе-
риментов было разработано программное обеспечение
на языке Си с применением библиотеки MPI [18].

5 РЕЗУЛЬТАТЫ

Результаты экспериментов на кластерах ЗНТУ ( χN =50)
и ИПМЭ ( χN =100) приведены на рис. 4 и рис. 5, соответ-
ственно. Рис. 6 демонстрирует экспериментальную про-
верку предложенной модели на GPU NVIDIA GTX 285+,
при этом χN =50. Рис. 7 демонстрирует результаты экс-
периментов на GPU NVIDIA GTX 960 с χN =100. Сплош-
ной линией показано время, фактически затраченное
системой на выполнение метода синтеза нейро-нечет-
ких сетей, а пунктирной линией – расчетное время при
помощи предложенной модели.

6 ОБСУЖДЕНИЕ
Тестовая выборка, состоящая из результатов 53х экс-

периментов, включала экземпляры решений задачи в
параллельной системе, не входящие в обучающую вы-
борку. При проведении экспериментов на более произ-
водительном оборудовании число возможных решений
задавалось χN =100, а на более слабом – χN =50. Это было
сделано для соблюдения адекватности сложности реша-
емых задач используемым ресурсам.

Как видно из рис. 4–7, время решения задачи на клас-
тере и на GPU, рассчитанное при помощи предложенной
модели, почти всегда несколько меньше, чем фактичес-
кое время. Это можно объяснить тем, что время, затра-
ченное на синхронизации и на пересылки данных между
процессами кластера и между потоками GPU, значитель-
но варьируется в зависимости от применяемой среды
передачи данных и от числа возможных решений χN  на
этапе инициализации рассмотренного метода. При этом,
чем больше задействовано процессов кластера или пото-
ков GPU, тем существеннее влияние синхронизаций и пе-
ресылок и тем больше отклонение между фактическим и
предсказанным временем решения задачи.
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Рисунок 4 – Результаты экспериментов на кластере ИПМЭ ( χN =100)

Рисунок 5 – Результаты экспериментов на кластере ЗНТУ ( χN =50)

Рисунок 6 – Результаты экспериментов на GPU NVIDIA GTX 960 ( χN =100)
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Рисунок 7 – Результаты экспериментов на GPU NVIDIA GTX 285+ ( χN =50)

Значение среднеквадратичной ошибки на тестовой выбор-
ке составило 7,61×10–4, что на порядок хуже, чем на обучающей
выборке, но остается в пределах приемлемых значений и позво-
ляет рекомендовать предложенную модель на практике для
рационального выбора ресурсов компьютерной системы в
решении задачи индивидуального прогнозирования состояния
больного гипертонической болезнью.

ВЫВОДЫ
В работе повышена эффективность применения параллель-

ных компьютерных систем для синтеза нейро-нечетких сетей и
решения задачи индивидуального прогнозирования состоя-
ния больного гипертонической болезнью.

Научная новизна заключается в том, что предложена нейро-
сетевая модель, учитывающая тип компьютерной системы, чис-
ло процессов, на которых выполняется задача, пропускную спо-
собность сети передачи данных и число возможных решений на
этапе инициализации метода. Модель дает возможность про-
гнозировать затраченное параллельной системой время на вы-
полнение метода синтеза нейро-нечетких сетей.

Практическая ценность полученных результатов заклю-
чается в разработанном программном обеспечении, которое
реализует предложенную модель и позволяет рационально
планировать выбор ресурсов компьютерной системы для ре-
шения рассмотренной задачи.
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Україна
ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ МЕТОДУ СИНТЕЗУ НЕЙРО-НЕЧІТКИХ МОДЕЛЕЙ  В ПАРАЛЕЛЬНІЙ

КОМП’ЮТЕРНІЙ СИСТЕМІ
Вирішено задачу розробки нелінійної моделі, що описує залежність між характеристиками системи, в якій здійснюється синтез

нейро-нечітких мереж, параметрами досліджуваного методу и часом, що витрачається системою на виконання синтезу моделей. Об’єкт
дослідження – процес синтезу нейро-нечітких моделей для індивідуального прогнозування стану хворого гіпертонічною хворобою.
Предметом дослідження є паралельна комп’ютерна система, що виконує метод синтезу нейро-нечітких мереж. Мета роботи полягає у
підвищенні ефективності використання паралельних комп’ютерних систем для вирішення задач медичного призначення. Запропонова-
но нелінійну модель, що дозволяє прогнозувати витрачений паралельною системою час на виконання методу синтезу нейро-нечітких
мереж і, таким чином, здійснювати  раціональний вибір ресурсів  комп’ютерної системи. Розроблено програмне забезпечення, що
реалізує запропоновану модель. Виконано експерименти, що підтверджують адекватність запропонованої моделі. Результати експери-
ментів дозволяють рекомендувати використання розробленої моделі на практиці.

Ключові слова: синтез моделі, паралельна система, планування ресурсів, нейронна мережа, середньоквадратична помилка.
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EXPERIMENTAL INVESTIGATION OF METHOD FOR THE SYNTHESIS OF NEURO-FUZZY MODELS IN A PARALLEL

COMPUTER SYSTEM
The article deals with the problem of the development of the non-linear model describing dependences between the characteristics of a

system, in which synthesis of neuro-fuzzy networks is realized, the parameters of the investigated method and the time spent on execution of
the models synthesis. The object of research is a synthesis of neuro-fuzzy models for individual prediction of the hypertensive patient state.
The subject of research is a parallel computer system that performs the method of neuro-fuzzy networks synthesis. The purpose of the work
is to improve the efficiency of parallel computer systems solving the problems of medical direction. A non-linear model to predict the time
used by a parallel system to perform the method of neuro-fuzzy network synthesis and thus to execute a rational choice of the computer system
resources has been proposed. The software that implements the proposed model has been developed.

 Experiments confirming the adequacy of the proposed model have been executed. The experimental results allow us to recommend the
application of the developed model in practice.
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