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Перед исследователями все чаше возникают 
задачи идентификации состояний в сложных 
иерархических системах технического с дис-
кретным входом [1], которые охватывают зна-
чительные области человеческой деятельности. 
Допустим, что для некоторой технической си-
стемы задано множество входных переменных 

1 2{ , ,... }nX x x x=  и множество дискретных кла-
стеров решений 1 2{ , ,... },mD d d d=  которые 
формируют вектор значений выходной пере-
менной .y  Тогда можно сформировать базу 
знаний, на основе нечетких правил-продук-
ций с заданными функциями принадлежно-
сти. Задача состоит в следующем: заданному 
вектору входных переменных * * * *

1 2{ , ,... }nX x x x=  
привести в соответствие конкретное решение 
y D∈  (рис. 1). Чтобы решить указанную зада-
чу необходимо разработать нечеткие продук-
ционные правила, а также алгоритмы вывода 

знаний. В результате получена следующая мо-
дель [2]:

«ЕСЛИ 1 1 1( )x A w=


 И ... ( )n n nx A w=


ТО y B= » [CF]                           (1)
где ,ix  1,i n=  – входные переменные, [0,1]iw ∈  – 
веса условий, nA



 – ограничения для четких и 
нечетких входных условий, y  – результирую-
щая переменная, B  – конкретное значение 
выхода, [0,1]CF ∈  – достоверность правила.

Для того чтобы организовать логический 
вывод по условиям (1), зададим обозначения: 

[0,1]R∈  – степень реализации относительного 
участка правила *min( ( ))

i iAR xµ=  , где *,ix  1,i n=  – 
конкретные параметры n  входных значений 
правила, *( )

i iA xµ  – функция  принадлежности 
параметров  входа *

ix  к ;iA


 [0,1]T ∈  – значе-
ний уровня доверия к полученному результату 

правила 
1 1

,
knn n

kn i
kn i

T w w
= =

= ∑ ∑  где ,iw  1,i n=  – 

значение весовых функций заданных ограни-
чений iA



 на параметры, ,knw  1, knkn n=  – веса 
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этих ограничений; * *C R T CF=  – требуемая 
степень оценки достоверности правила, при 
заданном [0,1].CF ∈

Тогда алгоритм извлечения знаний будет 
содержать следующие этапы:

Шаг 1. Определние входных параметров *.ix
Шаг 2. Расчет степени выполнения услов-

ной части rR  для введенного правила ,rRule  
1, .r N=
Шаг 3. Определение конфликтного множе-

ства, которое включает правила с ненулевой 
степенью срабатывания: { 0}.conf r rS Rule R= ≠

Шаг 4. Для каждого из правил конфликт-
ного множества r confRule S∈  определение 
веса относительного участка правила ,rT  а 
также оценки достоверности .rC

Шаг 5. Этап разрешения конфликта, кото-
рый состоит из выбора правила с наибольшей 
оценкой достоверности правила решения: 

*

:
: max .

r conf

r r
r Rule S

Rule C
∈

Шаг 6. Определение некоторого значения 
искомого класса решения jd  выходного пара-
метра .y

Представленный алгоритм позволяет 
классифицировать состояние многоуровне-
вой технической системы, причем повыше-
ние точности указанного алгоритма возмож-
но при условии, что параметры исследуемой 
модели определены с высокой степенью точ-
ности, т. е. ошибка минимальна:

min,false

y

N
E

N
= →                    (2)

где falseN  – число некорректно полученных 
состояний системы, N  – суммарное значение 
образов в обучающей выборке.

На рис. 2 представлен пример полнос-
вязной нейронной нечеткой сети. Передача 
сигнала по сети происходит строго в прямом 
направлении, от уровня к уровню, слева на-
право. На выходе из сети формируется сиг-
нал ошибки, распространяющийся в обрат-
ном направлении, который определяется на 
базе функции ошибки [3].

Рассмотрим используемые в модели обо-
значения: индексы ,i  ,j  k  – определяют ней-
роны сети; n  – итерация n-го обучающего 
образа; ( )E n  –энергия ошибки на итерации 

;n  ( )je n  – сигнал ошибки на выходе нейрона 
j  при итерации ;n  ( )jd n  – желаемый отклик 

нейрона j  для вычисления ( );je n  ( )jy n  – 
функциональный сигнал; ( )ijw n  – синоптиче-
ский вес; ( )ijw n∆  – коррекция; ( )jv n  – инду-
цированное локальное поле j-го нейрона; 

( )j nφ  – функция активации; jb  – порог, при-
меняемый к нейрону j  представлен синапсом 
с весом 0 ,j jw b=  увязанным с заданным сигна-
лом входа +1; ( )ix n  – i-й элемент вектора вхо-
да; ( )ko n  – k-й элемент вектора выхода; η – па-
раметр скорости обучения; w  – вектор весов; 

lm  – количество узлов слоя l  многослойного 
персептрона.

Сигнал ошибки нейрона выхода j  при 
итерации n  определяется:

( ) ( ) ( ).j j je n d n y n= −                    (3)

Текущий показатель энергии ошибки j-го 
нейрона обозначим как 21 ( ).2 je n  Тогда теку-
щий показатель общей энергии ошибки сети 
можно найти:

21( ) ( ),2 j
j C

E n e n
∈

= ∑                     (4)

Рис. 1. Схема аппроксимации сложного объекта с дискретным выходом
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Пусть N  – это общее число образов в обу-
чающем множестве. Тогда энергия среднеква-
дратической ошибки будет вычисляться:

1

1( ) ( ).
N

av
n

E n E n
N =

= ∑                     (5)

Текущая энергия ошибки ( ),E n  равно как 
и средняя энергия ошибки ,avE  – это функ-
ции синоптических весов и значений порога 
сети. Для проектируемого обучающего мно-
жества энергия avE  является функцией стои-
мости – мерой эффективности обучения. На-
стройка весов будет происходить на 
основании ошибок, вычисленных для каждо-
го образа. Индуцированное локальное поле 

( ),jv n  связанное с данным нейроном и полу-
ченное на входе функции активации, равно:

0
( ) ( ) ( ),

m

j ji i
i

v n w n y n
=

=∑                   (6)

где m  – общее количество входов (не считая 
порога) нейрона .j  Синоптический вес 0jw  
(который соответствует фиксированному 
входу 0 1y = + ) эквивалентен порогу ,jb  при-
меняемому к нейрону .j  Функциональный 
сигнал ( )jy n  на выходе нейрона j  при итера-
ции n  будет равен

( ) ( ( )).j j jy n v nφ=                        (7)
Частная производная ( ) / ( )jiE n w n∂ ∂  явля-

ется фактором чувствительности [4, 5], функ-
ция которого состоит в определении направ-
ления поиска в пространстве весов для ( ) :ijw n

( ) ( ) ( )( ) ( ) .
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

j j j

ji j j j ji

e n y n v nE n E n
w n e n y n v n w n

∂ ∂ ∂∂ ∂
=

∂ ∂ ∂ ∂ ∂
    (8)

Продифференцируем обе части (4) по 
( )je n  и получим:

Рис. 2. Примерная структура нейронечеткой сети
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( ) ( ).
( ) j

j

E n e n
e n
∂

=
∂

                          (9)

Дифференцируя обе части (3) по ( ),jy n  
мы получаем:

( )
1.

( )
j

j

e n
y n
∂

= −
∂

                      (10)

Дифференцируем (7) по ( )jv n  и получаем:

'( )
( ( )),

( )
j

j j
j

y n
v n

v n
φ

∂
=

∂
                (11)

Далее дифференцируем (6) по ( ):jiw n  
( )

( ).
( )

j
j

ji

v n
y n

w n
∂

=
∂

                  (12)

Подставляем результаты (9)–(12) в (8), 
окончательно получаем:

'( ) ( ) ( ( )) ( ).
( ) j j j i

ji

E n e n v n y n
w n

φ∂
= −

∂
        (13)

Коррекция ( ),jiw n∆  которая применима к 
( ),jiw n  определяется в соответствии с дель-

та-правилом:
( )( ) ,
( )ji

ji

E nw n
w n

η ∂
∆ = −

∂
               (14)

Знак минус в (14) обусловлен реализацией 
градиентного спуска в весовом пространстве. 
Соответственно, подставляя (13) в (14), полу-
чаем:

( ) ( ) ( ),ji j iw n n y nηδ∆ =               (15)
где локальный градиент ( )j nδ  можно опреде-
лить выражением:

'

( )( )
( )

( ) ( )( ) ( ) ( ( )).
( ) ( ) ( )

j
j

j j
j j j

j j j

E nn
v n

e n y nE n e n v n
e n y n v n

δ

φ

∂
= − =

∂

∂ ∂∂
= − =

∂ ∂ ∂

  (16)

Из (15) и (16) можно проследить, что один 
из главных факторов в вычислении величины 
коррекции ( )jiw n∆  весовых коэффициентов – 
это сигнал ошибки ( )je n  нейрона .j  В этой 
связи представляется возможным выделить 
два различных случая, которые определяются 
положением нейрона j  в сети. 

Вариант 1. Нейрон j  – выходной узел. 
Если нейрон j  находится в выходном слое 
сети, то для него уже известен соответствую-
щий желаемый отклик. Следовательно, рас-
считать сигнал ошибки можно при помощи 
несложной арифметической операции: на ос-
нове (3) рассчитываем сигнал ошибки ( )je n  
(рис. 3) и вычисляем градиент ( )j nδ  по (16).

Вариант 2. Нейрон j  – скрытый узел. 
Если нейрон j  находится в передаточном 
слое сети, то желаемый отклик для него неиз-
вестен. Несмотря на то, что скрытый нейрон 
недоступен, он все равно несет ответствен-

Рис. 3. Граф передачи сигнала в пределах j-го нейрона
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ность за получаемую на выходе сети ошибку. 
Проблема заключается в персонификации 
вклада конкретных скрытых нейронов в об-
щую ошибку и называется задачей назначе-
ния коэффициентов доверия. Рассмотрим си-
туацию, изображенную на рис. 4, где 
представлен скрытый нейрон .j  В соответ-
ствии с (16) локальный градиент ( )j nδ  скры-
того нейрона j  можно переписать следую-
щим образом:

'( )( ) ( )( ) ( ( )),
( ) ( ) ( )

j
j j j

j j j

y nE n E nn v n
y n v n y n

δ φ
∂∂ ∂

= − = −
∂ ∂ ∂

(17)

где j  – скрытый нейрон; для получения второ-
го результата была применена (11). Для опре-
деления частной производной ( ) / ( )jE n y n∂ ∂  
произведем некоторые преобразования. Из 
рис. 4 видно, что: 

21( ) ( ),2 k
k C

E n e n
∈

= ∑                    (18)

где k  – нейрон выхода. Видно, что (18) – это 
(4), в котором индекс j  заменен на индекс k  
(c целью избегания путаницы). Продиффе-
ренцируем (18) по ( )jy n  и получим:

( )( ) .
( ) ( )

k
k

kj j

e nE n e
y n y n

∂∂
=

∂ ∂∑                (19)

Теперь к частной производной ( ) / ( )k je n y n∂ ∂  
применим правило цепочки и перепишем 
(19) в эквивалентной форме:

( ) ( )( ) .
( ) ( ) ( )

k k
k

kj k j

e n v nE n e
y n v n y n

∂ ∂∂
=

∂ ∂ ∂∑          (20)

Из рис. 4 видно, что для нейрона выхода :k
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ( )).k k k k j ke n d n y n d n v nφ= − = −   (21)

Отсюда:
'( ) ( ( )).

( )
k

k k
k

e n v n
v n

φ∂
= −

∂
                  (22)

Продифференцируем (23) по ( )iy n  и по-
лучим: ( ) ( ).

( )
k

kj
j

v n w n
y n
∂

=
∂

                     (24)

Подставим (22) и (24) в (20), получим сле-
дующее соотношение:

'( ) ( ) ( ( )) ( )
( )

( ) ( ),

k k k kj
kj

k kj
k

E n e n v n w n
y n

n w n

φ

δ

∂
= − =

∂

= −

∑

∑
      (25)

В итоге, подставляя (25) в (17), мы имеем 
формулу обратного распространения сигнала 
ошибки для локального градиента ( )j nδ  
скрытого нейрона :j

'( ) ( ( )) ( ) ( ).j j j k kj
k

n v n n w nδ φ δ= ∑           (26)

Следует отметить, что множитель 
' ( ( ))j jv nφ  в (26) зависит исключительно от 

функции активации, которая связана со 
скрытым нейроном .j  Второй множитель 

Рис. 4. Граф передачи сигнала с детальным отображением связи
нейрона выхода k со скрытым нейроном j
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( ) ( )k kj
k

n w nδ∑  взаимосвязан с двумя множе-
ствами параметров.

Сведем вместе все соотношения, которые 
были синтезированы для данного алгоритма:

1. коррекция ( ),jiw n∆  соединяющая ней-
роны i  и ,j  в отношении синоптического 
веса, задается следующим правилом дельта:

( )

( )
( )

ji

j
i

w n

n
y n

η

δ

 
       = ×    ∆   
 
 
 

   
   × ⋅       

 

коррекция параметр

веса скорости

обучения

входной
локальный

сигнал
градиент

нейрона

– величина локального градиента ( )j nδ
определяется положением нейрона в сети: 
если нейрон j  является выходным, то гради-
ент ( )j nδ  равен произведению производной 

' ( ( ))j jv nφ  на сигнал ошибки ( )je n  для нейрона 
j  (16);

– если нейрон j  является скрытым, то 
градиент ( )j nδ  равен произведению произ-
водной ' ( ( ))j jv nφ  на взвешенную сумму гра-
диентов, которые были вычислены для ней-
ронов следующего скрытого или выходного 
слоя, непосредственно связанных с данным 
нейроном j  (26).

Таким образом, разработанный алгоритм 
вывода знаний на базе нечетких правил про-

дукций позволяет идентифицировать неко-
торое состояние многоуровневой техниче-
ской системы в соответствии с заданными 
кластерами решений, что обеспечивает вы-
сокую степень точности идентифицируемого 
класса состояния.
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