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ПОСТРОЕНИЕ ПОЛНОСТЬЮ ОПРЕДЕЛЕННЫХ НЕЙРО-НЕЧЕТКИХ
СЕТЕЙ С РЕГУЛЯРНЫМ РАЗБИЕНИЕМ ПРОСТРАНСТВА

ПРИЗНАКОВ НА ОСНОВЕ ВЫБОРОК БОЛЬШОГО ОБЪЕМА

Решена проблема автоматизации синтеза моделей для классификации образов по признакам. Предложен метод синтеза нейро-
нечетких моделей по прецедентам, способный получать полностью определенные нейромодели на основе регулярного разбиения
признаков. Метод рассчитывает координаты центров кластеров как координаты центров прямоугольных блоков в пространстве
интервалов признаков, а принадлежности кластеров к классам определяет по обучающей выборке: для кластеров, покрытых
наблюдениями, принадлежность определяется по максимуму частоты экземпляров соответствующих классов в кластере, а для кластеров,
не покрытых наблюдениями, принадлежность определятся по максимальному потенциалу, наводимому на данный кластер кластерами
с известной принадлежностью к классам. Полученный набор кластеров-правил отображается в структуру нейро-нечеткой сети
Мамдани, а ее параметры настраиваются на основе параметров разбиения признаков и центров кластеров. Предложенный метод не
требует загрузки всей обучающей выборки в память ЭВМ и существенно ускоряет процесс синтеза моделей, обеспечивая при этом
приемлемый уровень обобщения данных получаемой нейромоделью. Разработано программное обеспечение, реализующее
предложенный метод, а также проведены эксперименты, подтвердившие работоспособность разработанного математического
обеспечения и позволяющие рекомендовать его для построения нейро-нечетких моделей на основе выборок большого объема.
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НОМЕНКЛАТУРА
ЭВМ – электронная вычислительная машина;
ai,l, bi,l, сi,l, di,l – параметры функции принадлежности

к l-му терму i-го признака;
E – ошибка сети для задач с дискретным выходом;
f – критерий качества модели;
F() – структура нейромодели;
i, j – номера признаков;
k – номер класса;
K – число классов;
l – номер интервала;
l j– номер интервала j-го признака;
L – число интервалов, на которые разбивается при-

знак;
N – число входных признаков;
Nw – общее число весов нейромодели;
opt – условное обозначение оптимума;
q – номер блока-кластера;
Q – число кластеров;

),( pq YYR  – расстояние между q-м и p-м кластерами;
S – объем выборки;
s – номер экземпляра выборки;
Sq  – число экземпляров, попавших в q-й кластер;
Sk – число экземпляров в выборке, принадлежащих к

k-му классу;
k
qS  –  число экземпляров k-го класса, попавших в q-й

кластер;
w – параметры нейромодели;
x – набор входных векторов прецедентов;
X – набор прецедентов;
xj – j-й входной признак;
xs – набор входных признаков s-го прецедента;
xs

j – значение j-го входного s-го прецедента;

min
jx , max

jx  – минимальное и максимальное значения
признака xj.;

y – выходной признак;
Yq – номер класса, сопоставленный q-му кластеру;
ys – значение выходного признака для s-го прецедента;

jδ  – длина интервала, на которые разбивается диапа-
зон значений j-го признака;

jq,λ  – номер интервала j-го признака, соответствую-
щий q-му блоку-кластеру;

ε  – приемлемый уровень ошибки;
kμ  – принадлежность к k-му классу;
qμ  – принадлежность к  q-му  эталону;

)(,
s

li xμ  – функции принадлежности к l-му терму i-го
признака.

ВВЕДЕНИЕ
Нейро-нечеткие сети [1–4] являются парадигмой вы-

числительного интеллекта, широко используемой при
решении задач автоматизации принятия решений в тех-
ническом и биомедицинском диагностировании, нераз-
рушающем контроле качества и управлении. Это объяс-
няется способностью нейро-нечетких сетей к обучению
по прецедентам, интерпретабельностью получаемых
нейромоделей, возможностью интегрировать имеющи-
еся экспертные знания в нейромодель, массированным
параллелизмом вычислений нейро-нечетких моделей,
возможностью использования для синтеза и обучения
нейро-нечетких сетей методов оптимизации и машин-
ного обучения.

Объект исследования – процесс построения нейро-
нечетких моделей.

Большинство известных методов синтеза нейро-не-
четких сетей [1–4] требуют загрузки всей обучающей
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выборки в память ЭВМ, являются медленными, приво-
дят к получению моделей, недостаточно хорошо прояв-
ляющих обобщающие и аппроксимационные свойства,
что ограничивает применение нейро-нечетких моделей
на практике. Для выборок данных большого объема при-
менение известных методов построения нейро-нечетких
моделей оказывается крайне затруднительным.

Предмет исследования  – методы построения нейро-
нечетких моделей на основе больших выборок данных.

Целью работы являлось создание метода синтеза ней-
ро-нечетких моделей по прецедентам, способного по-
лучать полностью определенные нейромодели, не тре-
бующего загрузки всей обучающей выборки в память
ЭВМ и существенно ускоряющего процесс синтеза мо-
делей по сравнению с известными методами, обеспечи-
вающего при этом приемлемый уровень обобщения
данных получаемой нейромоделью.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Пусть мы имеем исходную выборку X = <x, y> – на-

бор S прецедентов о зависимости y(x), x = {xs}, y={ys}, s
= 1, 2, ..., S, характеризующихся набором N входных при-
знаков {xj}, j = 1, 2, ..., N, и выходным признаком y. Каж-
дый s-й прецедент представим как <xs, ys>, xs={xs

j},
ys ∈ {1, 2, ..., K}, K>1.

Тогда задача синтеза нейро-нечеткой модели зависи-
мости y(x) будет заключаться в определении таких струк-
туры F() и значений параметров w модели, при которых
будет удовлетворен критерий качества модели f(F(), w,
<x, y>) → opt [5].

Для задач с дискретным выходом критерий качества
модели f определяют на основе ошибки обученной сети:

min),(1

1
→−= ∑

=

S

s

ss xwFy
S

E .

2 ЛИТЕРАТУРНЫЙ ОБЗОР
Наиболее простым с точки зрения реализации спосо-

бом синтеза нейро-нечетких моделей является разбиение
пространства признаков и выделение правил человеком [3].
Однако это возможно лишь в очень хорошо изученных
областях и сопряжено с субъективным подходом эксперта.

Другим, относительно простым, способом синтеза
нейро-нечетких моделей является разбиение простран-
ства признаков человеком и формирование правил по
набору прецедентов путем преобразования каждого
прецедента в отдельное правило [4]. Однако это сопря-
жено с субъективным подходом к формированию раз-
биения и может приводить к построению недостаточно
точных или плохо обобщающих данные моделей.

Синтез структуры нейро-нечетких сетей, как прави-
ло, осуществляют путем разбиения пространства при-
знаков на кластеры и формирования для каждого класте-
ра правила отнесения экземпляров к кластеру, которые
отображаются затем в структуру нейро-нечеткой сети
[6]. При этом проблемами являются выбор способа раз-
биения значений признаков на интервалы и выбор мето-
да кластер-анализа, а также необходимость вовлечения
человека в процесс выбора данных методов и задания
разбиения, а также определения экспертных правил.

Сети, построенные на основе разбиения и правил,
полностью покрывающих признаковое пространство,
ограниченное интервалами значений признаков, будем
называть полностью определенными.

Сети, построенные на основе разбиения и правил,
покрывающих лишь частично признаковое простран-
ство, ограниченное интервалами значений признаков,
будем называть частично определенными.

В случае синтеза нейро-нечетких моделей по преце-
дентам для выборок данных ограниченного объема это
дополнительно приводит к ряду проблем:

– если выборка покрывает не все пространство при-
знаков и / или это покрытие является существенно не-
равномерным, то выделенные кластеры и правила, а так-
же синтезированная на их основе частично определен-
ная сеть могут недостаточно хорошо аппроксимировать
(интерполировать и экстраполировать) моделируемую
зависимость и плохо обобщать данные;

– процесс синтеза структуры сети не учитывает такие
свойства результирующей модели как точность обобще-
ние, сложность, интерпретабельность, что приводит к по-
лучению неоптимальных по данным свойствам моделей.

В случае синтеза нейро-нечетких моделей по преце-
дентам для выборок данных большого объема и значи-
тельной размерности признакового пространства из-за
невозможности загрузки всей выборки в память ЭВМ
процесс построения нейро-нечеткой модели становится
крайне затруднительным и является неприемлемым из-
за значительных затрат времени на выполнение синтеза
и обучения нейромодели.

Поэтому необходимо создать метод синтеза полнос-
тью определенных нейро-нечетких моделей, не требую-
щий загрузки всей обучающей выборки в память ЭВМ,
ускоряющий процесс синтез моделей и обеспечиваю-
щий приемлемый уровень обобщения данных.

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Для обеспечения быстроты разбиения признакового

пространства и его независимости от человека предла-
гается использовать регулярное разбиение диапазонов
значений признаков на интервалы. Число интервалов для
разбиения диапазонов значений признаков целесообраз-
но выбирать таким образом, чтобы обеспечить обоб-
щение данных.

Для существенного сокращения затрат на процесс
синтеза структуры нейро-нечеткой модели предлагает-
ся определять координаты центров кластеров как коор-
динаты центров прямоугольных блоков в пространстве
признаков без учета выборки данных, но принадлежнос-
ти кластеров к классам определять по выборке. Это по-
зволит заранее рассчитать параметры интервалов при-
знаков, а также координаты центров кластеров без фак-
тического выполнения кластер-анализа,  но для
определения правил отнесения экземпляров к классам
на основе центров кластеров потребует всего одного
просмотра выборки, оперируя в памяти всего одним
экземпляром.

Для построения полностью определенных сетей на
основе выборки, не полностью покрывающей призна-
ковое пространство, предлагается принадлежность кла-
стеров к классам.



        49

p-ISSN 1607-3274.  Радіоелектроніка, інформатика, управління. 2016. № 3
e-ISSN 2313-688X. Radio Electronics, Computer Science, Control. 2016. № 3

Для кластеров, покрытых наблюдениями, определять
по максимуму частоты экземпляров соответствующих
классов в кластере, а для кластеров, не покрытых наблю-
дениями, принадлежность определять по максимально-
му потенциалу [7, 8], наводимому на данный кластер
кластерами с известной принадлежностью к классам.

Полученный набор правил может быть легко отобра-
жен в структуру сети Мамдани, а ее параметры настро-
ены на основе параметров разбиения признаков и цент-
ров кластеров.

Формально предложенный метод можно изложить
следующим образом.

Этап 1. Инициализация. Задать обучающую выбор-

ку <x,y>. Определить N, S, K, {Sk}, k = 1, 2, ...,K; { min
jx },

{ max
jx }, j = 1,2,...,N. Задать число интервалов, на которые

разбиваются диапазоны значений признаков L, L ≥ 2. За-
дать приемлемый уровень ошибки ε .

Этап 2. Формирование разбиения пространства при-
знаков. Определить число кластеров Q=LN. Для q =1,2,..,Q,
j= 1, 2,...,N, l=1,2,...,L установить jq,λ =l. Установить Sq =0,

k
qS  =0, q = 1, 2, ..., Q, k=1,2,...,K.
Определить длину интервала каждого j-го признака:

L
xx jj

j

minmax −
=δ , j = 1, 2,...,N.

Этап 3. Определение числа экземпляров классов в
кластерах.

Последовательно для экземпляров обучающей вы-
борки (s= 1,2,...,S):

– считать из выборки очередной s-й экземпляр и заг-
рузить в память ЭВМ;

– определить номера интервалов признаков, в кото-
рые попал экземпляр xs:

⎥
⎥
⎦

⎥

⎢
⎢
⎣

⎢

δ

−
+=

j

j
s
j

j
xx

l
min

1 , j = 1, 2, ..., N;

– определить номер блока-кластера q, в который по-

пал экземпляр xs: q=1,2,....,Q: jq,λ =lj, j = 1,2,...,N.

– принять 
sy

qS =
sy

qS +1, Sq=Sq+1.

Этап 4. Определение принадлежности кластеров к
классам.

Для q-го кластера, q=1,2,...,Q, принять:

 }0|{maxarg
,...,2,1

>=
=

q
k
q

Kk
q SSY .

Для q-го кластера, q=1,2,...,Q, установить:
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Этап 5. Формирование термов признаков. На основе
выделенных интервалов значений признаков возможно
определить функции принадлежности к термам призна-
ков на основе трапециевидной функции:
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где ai,l ≤ bi,l ≤ ci,l ≤ di,l: ai,l=
min)1( ixl +δ− ,

bi,l = min)1( ixl +δ− , ci,l= min
ixl +δ , di,l = min

ixl +δ .
Этап 6. Формирование системы нечеткого вывода.

На данном этапе задаются принципы преобразования
значений функций принадлежности к термам в принад-
лежности к кластерам и классам, а также способ дефаз-
зификации результата.

Принадлежности к сформированным эталонам оп-
ределим по формулам:

}|{min ,,
,...,2,1

liqli
Ni

q =λμ=μ
=

,

где q=1, 2, ..., Q, l=1, 2, ..., L.
Принадлежности к классам определим по формулам:

{ }kYq
q

Qq
k =μ=μ

=
|max

,...,2,1 , k = 1,2,...,K.

Расчетный номер класса, соответственно, будет оп-
ределяться по формуле:

{ }k
Kk

sy μ=
= ,...,2,1
maxarg .

Этап 7. Синтез нейро-нечеткой сети. На основе выде-
ленных термов и определенных функций  системы не-
четкого вывода можно сформировать структуру нейро-
нечеткой сети Мамдани [3, 4, 9, 10] в соответствии со
схемой, приведенной на рис. 1.

На входной (первый) слой сети поступают входные
сигналы – значения признаков распознаваемого экзем-
пляра, которые далее поступают на второй слой, выпол-
няющий фаззификацию. Выходы нейронов второго слоя
представляют собой значения функций принадлежнос-
ти распознаваемого экземпляра к термам признаков.
Нейроэлементы третьего слоя сети комбинируют при-
надлежности к термам в принадлежности к эталонам
кластеров, на основе которых нейроны четвертого слоя
определяют принадлежности к классам. Единственный
нейрон пятого (выходного) слоя осуществляет дефаззи-
фикацию и выдает на выходе расчетное значение номе-
ра класса распознаваемого экземпляра.

Этап 8. Проверка окончания поиска. Оценить ошиб-
ку для построенной сети E. Если ошибка является при-
емлемой (E< ε ), то завершить синтез сети и вернуть по-
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Рисунок 1 – Схема нейро-нечеткой сети

лученную нейромодель как результат; в противном слу-
чае: если заданное значение L меньше, чем максималь-
но допустимое при заданных N и S, то увеличить L=L+1 и
перейти к этапу 2, в противном случае – вернуть найден-
ную нейромодель как решение.

Для обеспечения обобщающих свойств нейромодели
необходимо, чтобы число ее настраиваемых параметров
было меньше, чем размерность обучающей выборки NS.

Для нейро-нечеткой сети с трапециевидной функци-
ей принадлежности к термам каждый нейрон второго
слоя, соответствующий терму, будет иметь четыре на-
страиваемых параметра. Следовательно, общее число
настраиваемых параметров нейронов второго слоя при
равном числе интервалов L, на которое разбиваются ди-
апазоны значений N входных признаков, составит 4NL.
Таким образом, можно сказать, что требуется, чтобы
4NL<NS ⇒L <0,25S.

С другой стороны, очевидно, что диапазон значений
каждого признака должен быть разбит на не менее, чем два
интервала, т.е. L ≥2. Таким образом, получаем 2≤ L <0,25S.
Данное соотношение является весьма грубым и допускает
значительную неопределенность при выборе L.

Для более точной оценки интервала допустимых зна-
чений L рассмотрим полностью определенную (полнос-
вязной прямонаправленную) нейро-нечеткую сеть, об-
щее число весов которой Nw для обеспечения обобщаю-
щих свойств должно удовлетворять условию: Nw<NS.

Число весов в полностью определенной прямонап-
равленной сети оценим по формуле:

 KQKNLQNLNw +++= 4 .
Общее число многомерных блоков определения при-

надлежности к кластерам может быть определено как
Q=LN.  Тогда условие выбора L будет

2≤ L, NSKKLNLLNL NN <+++4 .
Введя переменную α  = N / L ⇒N = αL, получим:

2 ≤ L, S
L

LKLLL
L

L <
α

+
++

α
α )1(4 .

Поскольку, очевидно, что ,1>>αLL  приняв для просто-
ты расчетов K=L, пренебрегая меньшими слагаемыми,
преобразовав и упростив полученное условие получим:

2 ≤ 1+< N SL .

Из полученного соотношения легко видеть, что со-
кращение числа используемых признаков позволяет су-
щественно увеличить число интервалов при поддержа-
нии обобщающих свойств модели.

Вычислительная сложность полученной нейромоде-
ли может быть оценена как KQKNLQNL 3228 +++ ) ≈

≈ O( KNLKLNL NN 3822 11 +++ ++ ).   Пренебрегая мень-

шими слагаемыми, получим оценку O( 12 +NNL ). Пола-

гая в худшем случае 1+= N SL ,  получим оценкуу
O( )2NS , а, обозначив n = NS, относительно размерности
обучающей выборки n получим оценку вычислитель-
ной сложности модели O(2n).

Пространственная сложность полученной нейромо-
дели может быть оценена как
O( KQKNLQNLN ++++ 4 )≈O( NLKLNL NN 41 +++ ).
Пренебрегая меньшими слагаемыми, получим оценку
пространственной сложности модели O( 1+NNL ). Пола-

гая в худшем случае 1+= N SL , получим оценку про-
странственной сложности O( NS ) = O(n).

Вычислительная сложность одного прохода предло-
женного метода составит O(26NS+SK+2QN+2QK+2N+
+QNS+2S+0,5KQ2+3,5Q+S( KQKNLQNL 3228 +++ )).

Для случая двух классов (K=2), полагая в худшем случае

1+= N SL , получим  O( 1 2+N S + 1+N S (2N+7,5+9NS)+

+2NS2+4S2+26NS+10S+2N). Полагая S>>N и пренебрегая
меньшими слагаемыми, получим оценку вычислитель-
ной сложности метода O(S2).

Пространственная сложность метода может быть оце-
нена как O(5N+2K+QN+2QK+2Q+L+4NL+NLQ). Для слу-
чая двух классов (K=2), полагая в худшем случае

1+= N SL , полагая S>>N и пренебрегая меньшими сла-
гаемыми, получим O(NS) = O(n).

ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Предложенный метод был программно реализован

как дополнение [11]. Разработанное программное обес-
печение использовалось для изучения практической при-
менимости и исследования свойств предложенного ме-
тода при решении практических задач автоматической
классификации различной природы [5, 12].
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При проведении экспериментов исследовались зави-
симости между параметрами метода для определения
возможных ограничений на их значения и тенденций
изменения параметров.

а б

РЕЗУЛЬТАТЫ
Проведенные эксперименты подтвердили работоспо-

собность и практическую применимость предложенно-
го метода. На рис. 1 представлены графики полученных
зависимостей.

в г

д е
Рисунок 1 – Грфики зависимостей:

 а – L от S при разных значениях N; б – N от L при разных значениях Q;
в – N от S при разных значениях L; г – Q от N при разных значениях S;

д – Q от S при разных значениях N; е – E от L при разных значениях N и S
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ОБСУЖДЕНИЕ
Предложенный метод при фиксированном числе раз-

биений не требует загрузки всей обучающей выборки в
память ЭВМ, осуществляя ее поэкземплярную обработ-
ку, не требует многократных просмотров обучающей
выборки, ограничиваясь всего одним проходом при из-
вестных минимальных и максимальных значениях при-
знаков или двумя – при неизвестных минимальных и
максимальных значениях признаков.

Как видно из рис. 1а, с увеличением объема выборки
наблюдается возможность увеличения предельно допу-
стимого для сохранения обобщающих свойств значения
числа интервалов, на которые разбиваются диапазоны
значений признаков, L.

Однако, как следует из рис 1а и рис. 1б, существенное
ограничивающее влияние на L также имеет размерность
признакового пространства N. Чем больше N, тем мень-
ше будет возможное значение L.

С другой стороны, как видно из рис. 1в, существен-
ное увеличение объема выборки S позволяет увеличи-
вать допустимую границу размерности признакового
пространства N.  При этом, как следует из рис. 1г, с рос-
том N обеспечивается возможность увеличение предель-
но допустимого значения числа кластеров Q.

Также, как видно из рис. 1д, с ростом объема выбор-
ки S наблюдается увеличение предельно допустимого
значения числа кластеров Q.

Как следует из рис. 1е, с ростом числа разбиений при-
знаков L при фиксированных S и N для каждой из выбо-
рок наблюдается в среднем уменьшение ошибки Е. Это
уменьшение особенно существенно на начальном эта-
пе и становится незначительным при достижении числа
разбиений интервалов значений признаков, обеспечи-
вающих создание такого числа кластеров Q, которое со-
поставимо с числом экземпляров в выборке S.

Следовательно, для больших по объему выборок дан-
ных, если необходимо обеспечить высокий уровень
обобщения данных моделью, следует предварительно
выполнить отбор наиболее информативных признаков,
минимизируя размерность признакового пространства
N. Это позволит увеличить допустимую границу L и обес-
печить большую точность (меньшую ошибку E).

ВЫВОДЫ
В работе решена актуальная проблема автоматиза-

ции синтеза моделей для классификации образов по при-
знакам.

Научная новизна работы состоит в том, что впервые
предложен метод синтеза нейро-нечетких моделей по
прецедентам, способный получать полностью опреде-
ленные нейромодели на основе регулярного разбиения
признаков. Метод рассчитывает координаты центров
кластеров как координаты центров прямоугольных бло-
ков в пространстве интервалов признаков, а принадлеж-
ности кластеров к классам определяет по обучающей
выборке: для кластеров, покрытых наблюдениями, при-
надлежность определяется по максимуму частоты эк-
земпляров соответствующих классов в кластере, а для
кластеров, не покрытых наблюдениями, принадлежность
определятся по максимальному потенциалу, наводимо-

му на данный кластер кластерами с известной принад-
лежностью к классам. Полученный набор кластеров-пра-
вил отображается в структуру нейро-нечеткой сети Мам-
дани, а ее параметры настраиваются на основе парамет-
ров разбиения признаков и центров кластеров.
Предложенный метод не требует загрузки всей обучаю-
щей выборки в память ЭВМ и существенно ускоряет про-
цесс синтеза моделей, обеспечивая при этом приемлемый
уровень обобщения данных получаемой нейромоделью.

Практическая значимость результатов работы заклю-
чается в том, что разработано программное обеспече-
ние, реализующее предложенный метод, а также прове-
дены эксперименты, подтвердившие работоспособность
разработанного математического обеспечения и позво-
ляющие рекомендовать его для использования на прак-
тике при решении задач построения нейро-нечетких
моделей для выборок большого объема.

Перспективы дальнейших исследований состоят в
исследовании предложенного математического обеспе-
чения на более широком наборе практических задач ди-
агностики и распознавания образов.
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жя, Україна
ПОБУДОВА ПОВНІСТЮ ВИЗНАЧЕНИХ НЕЙРО-НЕЧІТКИХ МЕРЕЖ З РЕГУЛЯРНИМИ РОЗБИТТЯМ ПРОСТОРУ

ОЗНАК НА ОСНОВІ ВИБІРОК ВЕЛИКОГО ОБСЯГУ
Вирішено проблему автоматизації синтезу моделей для класифікації образів за ознаками. Запропоновано метод синтезу нейро-

нечітких моделей за прецедентами, здатний одержувати цілком визначені нейромоделі на основі регулярного розбиття ознак. Метод
розраховує координати центрів кластерів як координати центрів прямокутних блоків у просторі інтервалів ознак, а належності клас-
терів до класів визначає за навчальною вибіркою: для кластерів, покритих спостереженнями, належність визначається за максимумом
частоти екземплярів відповідних класів у кластері, а для кластерів, не покритих спостереженнями, належність визначаться за максималь-
ним потенціалом, що наводиться на даний кластер кластерами з відомою належністю до класів. Отриманий набір кластерів-правил
відображається у структуру нейро-нечіткої мережі Мамдани, а її параметри налаштовуються на основі параметрів розбиття ознак і
центрів кластерів. Запропонований метод не вимагає завантаження всієї навчальної вибірки в пам’ять ЕОМ та істотно прискорює
процес синтезу моделей, забезпечуючи при цьому прийнятний рівень узагальнення даних одержуваною нейромоделлю. Розроблено
програмне забезпечення, що реалізує запропонований метод, а також проведені експерименти, що підтвердили працездатність розроб-
леного математичного забезпечення і що дозволяють рекомендувати його для побудови нейро-нечітких моделей на основі вибірок
великого обсягу.

Ключові слова: нейро-нечітка мережа, навчання, синтез, класифікація.
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BUILDING A FULLY DEFINED NEURO-FUZZY NETWORK WITH A REGULAR PARTITION OF A FEATURE SPACE BASED ON

LARGE SAMPLE
The problem of model synthesis automation for pattern classification on the features is solved. The method of neuro-fuzzy model

synthesis on precedents is proposed. It is able to construct completely defined neural models based on the regular partition of a feature space.
The method calculates the coordinates of the cluster centers as coordinates of the centers of rectangular blocks in the space of feature intervals
and clusters membership to classes determine on the training set: for clusters containing observations the membership is determined by the
maximum frequency of instances of the corresponding classes in the cluster, and for clusters that do not contain observations the membership
is determined by the maximum potential induced on it by the clusters with known class membership. The resulting set of clusters-rules is
mapped to the structure of Mamdani neuro-fuzzy network and its parameter values are calculated on the base of parameters of feature set
partition and cluster centers. The proposed method does not require loading the entire training sample in the computer memory and speeds up
the process of model synthesis providing an acceptable level of data generalization by obtained neural model. The software that implements
the proposed method is developed. The experiments confirming the performance of developed mathematical support are conducted. They
allow to recommend the method for the construction of neuro-fuzzy models based on a large samples.

Keywords: neuro-fuzzy network, training, synthesis, classification.
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