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ВВЕДЕНИЕ

Системы поддержки принятия управленчес�
ких решений зачастую работают с исходной ин�
формацией, которая является неполной, неточ�
ной или недостаточно определённой. При таких
условиях задача принятия решений является сла�
бо структурированной задачей, для решения ко�
торой практически неприменимы аналитические
методы, поэтому в настоящее время широко при�
меняются интеллектуальные методы решения
подобных задач.

Особенностью задачи классификации при
определении соответствия соискателя требовани�
ям профессии, возникает необходимость обработ�
ки более сотни различных параметров, каждый из
которых отличается нечёткостью информации.

В связи с данным обстоятельством, возни�
кает необходимость применения аппарата не�
чёткой логики и теории нечётких множеств как
эффективных подходов к решению данной про�
блемы. В настоящее время наблюдается тенден�
ция к гибридизации моделей систем нечёткого
логического вывода и нейросетевых моделей,
которые сочетают в себе возможности пред�
ставления и обработки нечётких знаний в виде
базы нечётких продукционных правил, и воз�
можности обучения на ограниченном множе�
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стве примеров с последующим обобщением по�
лученных знаний[1�6].

Основным недостатком применения баз не�
чётких продукционных правил являются субъек�
тивные методы, применяемые для их разработ�
ки. Если база правил составляется группой экс�
пертов в данной предметной области, то она
может содержать противоречивые правила и не
обладать свойствами полноты и независимости.
Следовательно, для решения данной проблемы
требуется разработка методик и алгоритмов про�
верки базы правил на непротиворечивость, пол�
ноту и независимость.

Во многих современных работах рассматри�
ваются алгоритмы генерации баз нечётких про�
дукционных правил и автоматические методы
проверки их на непротиворечивость и полноту, в
том числе алгоритмы, основанные на нейросете�
вых моделях[5,7]. Авторами статьи для решения
поставленной задачи предлагается использовать
аппарат нечёткой логики, основанный на теории
градуированных формальных систем, позволя�
ющий определить “предел” полноты [8].

1. ФОРМИРОВАНИЕ БАЗЫ ПРАВИЛ

Для задачи оценки профессиональной при�
годности специалиста была построена нечёткая
продукционная модель классификации кандида�
тов по четырём классам: “не соответствует тре�
бованиям специальности”, “частично соответ�
ствует”, “в основном соответствует”, “соответ�
ствует”, которые обозначаются как 4321 ,,, rrrr
соответственно [9].
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Пусть множество кандидатов описывается
как:  nl ChChChChO ...,,...,,, 21 ,  где lCh  –
конкретный человек.

Набор личностных характеристик, получен�
ных в результате автоматизированного психоло�
гического тестирования [10�11], описывается

множеством  maaaА ,...,, 21 .

Отношение iii Аа
~:G~  , задаёт отображе�

ние личностной характеристики iа  на множе�

ство значений }~,...,~,~{~
2l ijiii аааА  , которые

были получены при тестировании кандидатов.

Отношение iii Аа ˆ~:Ĝ  , задаёт отображе�

ние значения личностной характеристики iа
~  на

множество допустимых значений характеристи�

ки а
i 

(“проходной коридор”) }ˆ,...,ˆ{ˆ wn iii ааА  ,

где wn ˆ,ˆ ii аа – нижняя и верхняя граница множе�
ства для значения iа

~ .
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лежности “проходному коридору” значения iа
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характеристики iа в s�ом правиле вывода.
Для того, чтобы определить степень принад�

лежности посылки s�ого правила необходимо
выполнить нечёткую операцию “И” для степе�
ней принадлежности всех значений iа

~ (в данной
методике логическое произведение интерпрети�
руется в форме минимума).

Множество результатов  4321 ,,, rrrrR  со�
ответствует распознаваемым классам.

Множество значений заключений правил
обозначим как },~,...,~,~{~

s2l rrrRs   а )(~ R
sr – обо�

значим степень принадлежности заключения s�
ого правила вывода sr

~  множеству распознавае�
мых классов.

Заключение правил определяется нечёткой
импликацией “ТО”, которая в данном случае ин�
терпретируется как логическая сумма в виде мак�
симума, модифицированного путем ранжирова�
ния в соответствии с экспертной оценкой.

Таким образом, база нечётких правил выво�
да будет иметь следующий вид:
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где s – номер правила.

В работе предлагается методика проверки
полученной базы нечётких правил вывода на не�
противоречивость и полноту в соответствии с
введёнными в теории градуированных нечётких
систем понятиями синтаксических и семантичес�
ких выводов [11].

Градуированная формальная логическая си�
стема является непротиворечивой, если нечёткое
множество синтаксических выводов любого не�
чёткого множества формул есть нечёткое подмно�
жество его семантических выводов, т.е.

))(FА~(C))(FА~(C (s)sem(s)syn
ii  верно для

любого FAi 
~  и формулы FF s )( , где F – база

нечётких правил.
Градуированная формальная логическая си�

стема является полной, если
))(FА~(C))(FА~(C (s)sem(s)syn

ii  верно для
любого FAi 

~  и формулы FF s )( , где F – база
нечётких правил.

После экспертного оценивания специалиста�
ми было выделено 56 значимых характеристик
для определения профессиональной пригоднос�
ти кандидата. В зависимости от требований спе�
циальности набор личностных характеристик в
значительной степени варьируется. В данной
работе для построения общей базы правил был
использован максимальный набор параметров,
применяемых при отборе кандидатов на экстре�
мальные профессии, к которым относятся: работ�
ники правоохранительных органов, военнослу�
жащие, летчики, разведчики, космонавты и т.д.

База правил, составленная экспертами, для
профессии лётчика состоит из 39 правил, ниже
приведены некоторые из них:

П. 1: ЕСЛИ Меланхолик ТО Не подходит
П. 2: ЕСЛИ Депрессия >60 ИЛИ Психопа�

тия >60 ИЛИ Психастения >60
ИЛИ Шизоидность>60 ТО Не подходит
…
П. 11: ЕСЛИ 8<Интеллект<10 ТО  Подходит
При преобразовании экспертной базы пра�

вил в соответствии с изложенными выше обозна�
чениями, база нечётких продукционных правил
для профессии лётчика включает 62 правила сле�
дующего вида:

П.1:

        00011 1111
1 4321


rrrr

ИИИТОaЕсли 

П. 2:

        000160 1111
2 4321


rrrr

ИИИТОaЕсли 

…
П. 11:

        10001 1111
11 4321


rrrr

ИИИТОaЕсли 



352

Известия Самарского научного центра Российской академии наук, т. 16, №4(2), 2014

В классической логике истинность форму�
лы определяется синтаксическими и семантичес�
кими операциями вывода и при этом считается,
что при разных посылках выводится одинако�
вое заключение.

Для того, чтобы производить действия с се�
мантикой и синтаксисом в нечеткой логике необ�
ходимо произвести их оценку в конкретной мо�
дели формальной теории.

Для простоты восприятия информации сте�
пень принадлежности каждого элемента запишем
в виде табл. 1 с учетом оцененных синтаксиса и
семантики.

Построенная база нечетких правил была про�
верена с точки зрения полноты и непротиворе�
чивости. Оценивалось каждое правило в отдель�
ности. В результате анализа было получено, что
все синтаксические выводы правил являются
подмножеством семантических, а, следовательно,
эти правила – непротиворечивы. Степени при�
надлежности посылок и заключений неполных
правил (6, 16, 21, 54 и 57) приведены в табл. 2.

Исходя из таблицы 1, супремум всех выводов
возможных посылок равен 0,4, а инфимум всех
возможных заключений по каждому правилу –
0,25. Следовательно, будем говорить, что данная
база нечётких правил полна “в пределе” 0,85. Так
как процент неполных правил в общей базе пра�
вил менее 15, а “предел” – менее 30, что не превы�
шает коэффициента валидности (0,3), определён�

ного экспертами, будем считать, что база правил
для данной предметной области является полной
и непротиворечивой.

2 АЛГОРИТМ ГЕНЕРАЦИИ
БАЗЫ НЕЧЁТКИХ ПРАВИЛ И ПРОВЕРКИ

ЕЁ НА НЕПРОТИВОРЕЧИВОСТЬ И ПОЛНОТУ

Авторами  предложен алгоритм автомати�
ческой генерации базы нечётких правил с учётом
проверки на полноту и непротиворечивость, ко�
торый является модификацией известного алго�
ритма Абе�Лэна [5,7,12].

1 этап: реализуются нечёткие правила
“ЕСЛИ–ТО”, вычисляющие степени принад�
лежности посылок и заключений по каждому
правилу. Производится проверка на полноту и
непротиворечивость согласно следующему выра�
жению ))(FА~(C))(FА~(C (s)sem(s)syn

ii  . Если
правило не отвечает условию непротиворечиво�
сти, то считаем, что базу правил составлена не�
корректно.

Если доля подмножества неполных правил

больше, чем 0,15 всей базы, или max( )ˆ( )()(
~

s
i

s
а A

i
 )

� min( )~(~ R
sr )>0,3, то считаем, что нечёткая про�

дукционная модель построена некорректно.
2 этап: вычисляются степени принадлежнос�

ти переменных входного вектора a .

Таблица 1. Степени принадлежности элементов правил

Таблица 2. Степени принадлежности элементов неполных правил

№ правила  посылки  заключения 
6 А6 0,1 0,25 

16 А14 0,6 0,6 А16 0,4 

21 

А18 0,3 

0,6 А16 1 
А20 1 
А21 1 

54 А50 0,4 0,6
57 А51 0,4 0,6 

№правила  посылки  заключения 
1 А1 0 0 
2 А2 0 0

… … … … 
11 А11 1 1 
… … … … 

21 

А18 0,3 

0,6 
А16 1 
А20 1 
А21 1 

… … … …
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3 этап: рассчитываются максимальные зна�
чения выходов элементов второго этапа, которые
представляют собой степени принадлежности,
полученные в результате ликвидации перекры�
тий между парой выходных интервалов. Число
элементов для выходного интервала ki  опреде�
ляется по числу выходных интервалов, чьи вход�
ные пространства перекрываются со входным
пространством данного выходного интервала ki .
Поэтому, если нет перекрытия между входными
пространствами выходного интервала ki  и ка�
кого�либо другого выходного интервала, то ал�
горитм для выходного интервала ki  уменьшает�
ся до двух этапов.

4 этап: для выходного интервала ki  определя�
ется минимальное среди максимальных значений,
определенных ранее и соответствующих перекры�
тию между двумя выходными интервалами.

Если выходной интервал ki  перекрывается
только с одним выходным интервалом, то алго�
ритм для выходного интервала ki  сокращается
до трёх этапов. Таким образом, в процессе обра�
зования входных областей необходимо избавить�
ся от перекрытия между интервалами.

Данный подход позволяет сформировать кор�
ректную нечёткую продукционную модель и оп�
тимизировать ее в ходе работы с данными. В авто�
матически сформулированной базе продукцион�
ных правил контролируется ее полнота и
непротиворечивость, что приводит к улучшению
механизмов нечёткого логического вывода. Струк�
туризация базы знаний позволит повысить каче�

ство и эффективность систем принятия решения.

3. МОДИФИЦИРОВАННЫЙ ГИБРИДНЫЙ
НЕЙРОНЕЧЁТКИЙ КЛАССИФИКАТОР

Традиционная структура гибридного нейро�
нечёткого классификатора построена на основе
сети ANFIS с алгоритмом нечёткого вывода Цу�
камото и была предложена Саном (Sun) и Чан�
гом (Jang) [13]. Одна из возможных структур
гибридного нейронечеткого классификатора
представлена на рис. 1.

Элементы третьего слоя выполняют агре�
гирование степеней истинности предпосылок
всех правил базы в соответствии с операцией
нормализации.

Для решения поставленной задачи классифи�
кации соискателей на замещение вакантных дол�
жностей на основе психодиагностики объем вход�
ной выборки довольно мал и составляет в сред�
нем 50 значений. С целью ускорения работы
алгоритма обучения сети и его упрощения, заме�
ним нейроны третьего слоя с операцией S�нор�
мы на нейроны, которые выполняет нормализа�
цию и вычисляют следующие значения:
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Элементы четвертого слоя вычисляют значе�
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Рис. 1. Структура гибридного нейронечеткого классификатора
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где ss ba ,  – нелинейные параметры функций
принадлежности )( y

sB  нечётких множеств
заключений правил, которые в модифицирован�
ном гибридном нейронечётком классификаторе
рассчитываются для четырёх классов в каждом
правиле [12].

Выходы нечёткой сети вычисляются следую�
щим образом: )(1'

ssss By   .
Эти выходы трактуются как степени принад�

лежности предъявленного объекта соответству�
ющему классу pR .

Так как гибридный нейронечёткий классифи�
катор представляется в виде многослойной струк�
туры с прямым распространением сигнала, а зна�
чение выходной переменной можно изменять,
корректируя параметры элементов слоев, то для
обучения этой сети можно использовать гради�
ентные алгоритмы. Авторами использовался ал�
горитм наискорейшего спуска вместе с методом
обратного распространения ошибки для коррек�
ции параметров нейронной сети [5].

4.  ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Целью проведённых исследований является
определение эффективности построенной сети
как универсального классификатора и выявле�
ние влияния параметров сети, алгоритмов обу�
чения и характеристик входных данных на каче�
ство классификации. Исследования проведены
при помощи разработанной авторами автомати�
зированной системы [14].

Исследование проводилось путем постанов�
ки ряда экспериментов для различных значений
соответствующего параметра. Результаты экспе�
риментов фиксировались в виде графиков. Точ�
ность получаемых числовых значений ограничи�
вается пятью знаками после запятой с примене�
нием правил округления.

Для проведения исследования влияния объе�
ма обучающей выборки на качество обучения был
зафиксирован минимум функционала качества
обучения на уровне 0,001. Длительность обучения
сети равна 1000 итерациям. В качестве функции
фаззификации использовалась функция Гаусса.

При объеме обучающей выборки меньше 15
примеров среднеквадратичное отклонение
(СКО) результатов обучения достаточно вели�
ко. Это объясняется тем, что сеть не успевает обу�
читься. При увеличении объема выборки до 33
примеров наблюдается резкое уменьшение СКО.
Дальнейшее возрастание объема выборки до 66
примеров приводит к ухудшению показателей
качества классификации.

На рис. 2 представлен график зависимости
СКО результатов обучения от объема обучающей
выборки.

По результатам экспериментов, можно сде�
лать вывод о том, что зависимость качества клас�
сификации от объема обучающей выборки имеет
нелинейный характер, при этом минимальное зна�
чение СКО достигается при объеме обучающей
выборки, равном 33. При маленьком значении обу�
чающей выборки сеть не может хорошо обучится,
так как она не может выявить все зависимости в
исходных данных. При большом объеме обучаю�
щей выборки, наоборот, происходит адаптация
сети исключительно к последней обучающей вы�
борке. Таким образом, обучающая выборка боль�
шой размерности не ведет к улучшению качества
обучения нейронной сети, а лишь вызывает ее не�
чувствительность к избыточным данным или
даже принуждает сеть к поиску несуществующей
функциональной зависимости, что отрицательно
скажется на этапе классификации. Поэтому для
данной задачи обучающую выборку объемом в 100
примеров можно считать оптимальной.

Были проведены исследования влияния шага
обучения сетей на длительность обучения. Ми�
нимум функционала качества обучения зафикси�
рован на уровне 0,001. Объем обучающей выбор�
ки равен 100 примерам. Максимальное количе�
ство шагов обучения равно 1000.

Была проведена серия экспериментов для
гибридного нейронечёткого классификатора при
значениях шага h=0,1; h=0,3, h=0,5, h=0,7, h=0,9.
Из проведённых исследований получено, что за�
висимость размера шага обучения от скорости
обучения сети обратно пропорциональна.

При малых значениях шага обучения
(h<0,01) длительность обучения сильно возрас�
тает. Сеть может не достигнуть необходимого
удовлетворительного уровня обученности сети за
ограниченное количество шагов. При шаге обу�
чения h=0,9 система не достигает правильного
решения, “проскакивая” его.

Исходя из проведённых исследований, шаг
обучения для гибридного нейронечёткого клас�

Рис. 2. График зависимости среднего
квадратичного отклонения от объема

обучающей выборки
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сификатора следует выбирать в диапазоне зна�
чений от 0,3 до 0,5.

На рис. 3 представлен график изменения ре�
зультатов обучения гибридного нейронечёткого
классификатора от шага при значениях шага
h=0,35, h=0,45, h=0,5, при этом минимальное зна�
чение СКО достигается при значение шага обу�
чения h=0,45.

Были проведены исследования зависимости
вида функции фаззификации на качество обуче�
ния сети. Для этого функция Гаусса была замене�
на на треугольную функцию. Минимум функци�
онала качества обучения зафиксирован на уров�
не 0,001. Объем обучающей выборки равен 100

примерам. Максимальное количество шагов обу�
чения равно 1000.

Графики изменения результатов обучения
гибридного нейронечёткого классификатора с
треугольной функцией фаззификации от шага
при значениях шага h=0,1, h=0,45, h=0,9 пред�
ставлены на рис. 4 – 6.

Из графиков видно, что взаимосвязь шага
сети со скоростью обучения остается прежней.
Следовательно, значение шага обучения для сис�
темы с треугольной функцией фаззификации
также следует выбирать в пределах от 0,3 до 0,5.

Обучение гибридного нейронечёткого клас�
сификатора с гауссовской функцией фаззифика�

Рис. 4. График изменения длительности обучения гибридного нейронечёткого классификатора
с треугольной функцией фаззификации от шага при значении шага h=0,1

Рис. 3. Графики изменения длительности обучения гибридного нейронечёткого классификатора
от шага при значениях шага h=0,35, h=0,45, h=0,5
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ции происходит быстрее, чем его модификации с
треугольной функцией, однако в последнем слу�
чае алгоритм обучения сети значительно упро�
щается за счет более простого вида самой функ�
ции фаззификации, благодаря чему система ве�
дет себя более предсказуемо.

Графики изменения длительности обучения
с гауссовской (пунктир) и треугольной функци�
ями фаззификации при оптимальном значении
шага h=0,45 представлены на рис. 7.

Рис. 5. График изменения длительности обучения гибридного нейронечёткого классификатора

Рис. 6. График изменения длительности обучения гибридного нейронечёткого классификатора

Для решения данной задачи классифика�
ции кандидатов на конкретную должность на
основе анализа их профессиональной пригод�
ности целесообразно использовать модифици�
рованный гибридный нейронечёткий класси�
фикатор, так как при работе в условиях неточ�
ных или недостаточно определенных данных
данный классификатор имеет быстрый алго�
ритм обучения сети, что удобно при решении
прикладных задач.

с треугольной функцией фаззификации от шага при значении шага h=0,9

с треугольной функцией фаззификации от шага при значении шага h=0,45
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

После окончания обучения сети был прове�
ден сравнительный анализ результатов работы
гибридного нейронечёткого классификатора и
экспертов для различных специальностей. По
каждой профессии было протестировано 100 че�
ловек. Процент соответствия результатов рабо�
ты системы и экспертной оценки по профессии:
летчика – 93%, военнослужащего спецподразде�
ления – 95%, спасателя МЧС – 94% [15].

Данный подход даёт возможность с опреде�
лённой степенью достоверности рассчитывать
предрасположенность к ошибочным действиям в
каждом конкретном случае. Такой принцип, ис�
пользуемый в организационно�управленческой
деятельности, может помочь в прогнозировании
опасности, вызванной человеческим фактором.
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