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автоматизация синтеза нечетких подсистем экспертной системы 
промышленного предприятия
Automation of fuzzy sub-systems synthesis within an Expert System 
(ES) of an industrial enterprise

Аннотация: В статье рассматривается проектиро-
вание экспертной системы (ЭС) для оценки и форми-
рования компетентности технического персонала про-
мышленного предприятия. В  качестве структуры ЭС 
предлагается использование нечеткой модели компе-
тенций. Раскрыты вопросы автоматизации и разрабо-
тана программная реализация синтеза нечетких под-
систем ЭС. Приведены примеры.

Summary: The paper presents a method for expert system 
(ES) design for the purpose of estimation and build-up of the 
competence of technical staff at an industrial enterprise. A 
fuzzy model of competencies is suggested to be used as 
the structure of the ES. Problems of automation are dealt 
with and a program realization of the ES fuzzy subsystems 
synthesis is developed. Examples of the above are given.
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Введение

Авторами в  настоящей работе решается задача 
проектирования экспертной системы, стратегической 
целью которой является формирование компетент-
ности технического персонала промышленного пред-
приятия.

Необходимость создания такой системы обо-
сновано. Из-за  высокого темпа развития научно-
технического прогресса и  высокой конкуренции 
практически в любом производстве отдельное пред-
приятие, для того чтобы поддерживать необходимый 
уровень конкурентоспособности, вынуждено осу-
ществлять политику инновационного развития. Носи-
телями и агентами реализации инновационных реше-
ний служат люди, а в конкретном случае — персонал 
предприятия. Способность синтеза и реализации ин-
новационных решений напрямую зависит от  знания, 
умения, навыков, жизненного опыта, интуиции и т. д. 
конкретного сотрудника, т. е. его компетентности. 
Поэтому для успешной разработки и реализации ин-
новационной стратегии предприятия в  нем должна 
быть сформирована система, обладающая знаниями 
о  компетентности каждого отдельно взятого сотруд-
ника предприятия, иными словами, система, облада-
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ющая метазнаниями. С помощью метазнаний в любой 
момент можно определить сотрудника предприятия, 
обладающего необходимой для решения какой-либо 
конкретной задачи компетентностью, а также прове-
сти отбор и оценку персонала, сформировать необхо-
димую компетентность и многое другое. Для синтеза 
экспертной системы и  формирования метазнаний 
о  компетентности персонала промышленного пред-
приятия металлургического комплекса ОАО «Амур-
металл» авторами в работе [1] была разработана ме-
тодика построения (в двух вариантах), и предложены 
способы использования нечетких моделей компетен-
ций в качестве базовой структуры экспертной систе-
мы. В качестве математического аппарата предлага-
ется использовать теорию нечетких множеств, изло-
женную в работе [2]. Использование теории нечетких 
множеств и  нечеткой логики при  построении экс-
пертной системы видится авторам целесообразным, 
поскольку эталонным поведением экспертной систе-
мы является именно поведение человека (эксперта), 
и в качестве языка «мышления» экспертной системы 
необходимо использовать язык, максимально прибли-
женный к языку мышления человека.

Автоматизация процесса построения 
нечеткой модели компетенций

Первый вариант методики, подробно изложенный 
и проиллюстрированный примером (работа [1]), вклю-
чает в  себя формирование нечеткой модели компе-
тенций на основе определения экспертной комиссией 
списка имен лингвистических переменных (названий 
компетенций), содержания лингвистических пере-
менных (универсальное множество, количество и се-
мантику лингвистических термов и  т. д.), типа линг-
вистических переменных (входная или  выходная), 
идентификации нелинейных зависимостей нечетки-
ми базами знаний, а также обучения и тестирования 
полученных нечетких систем. Трудоемкость первого 
варианта высока, т. к. большое количество операций 
по синтезу нечеткой системы необходимо выполнять 
человеку. Второй вариант методики [1] представля-
ет собой автоматизированное построение нечеткой 
модели компетенций на  основе исходной статисти-
ческой экспертной информации и  является предме-
том обсуждения в первой части текущей работы. Все 
операции, выполняющиеся в первом варианте, также 
выполняются и во втором, но в автоматизированном 
или автоматическом режиме. В качестве среды раз-
работки нечеткой системы авторами была выбрана 
среда Matlab и встроенные пакеты Fuzzy Logic Toolbox 
и Optimization Toolbox, в отдельных частях работы так-
же используются авторские разработки, расширяю-
щие вышеприведенные пакеты.

Исходной информацией для синтеза нечеткой мо-
дели в автоматизированном режиме служит таблица 
размерности n+1 × m, содержащая экспертную ин-
формацию (см. табл. 1).

Таблица 1
Исходная экспертная информация

№ In1 In2 … Ini … Inn Out1

1 in11 in21 ini1 inn1 out11

2 in12 in22 ini2 inn2 out12

m in1m in2m inim innm out1m

В табл. 1 n — количество входных лингвистических 
переменных, m — объем экспертной информации, 
Ini — название i-й входной лингвистической пере-
менной, Out1 — название первой (и  в  нашей систе-
ме единственной) выходной лингвистической пере-
менной, inij — j-е значение i-й входной переменной, 
Out1j — j-е предполагаемое значение первой выход-
ной переменной, при соответствующих входных пере-
менных. Необходимо отметить, что чем больше объем 
экспертной информации, тем  имеется более полное 
представление для синтеза нечеткой системы.

В таблице 1 содержится исчерпывающая информа-
ция, необходимая для синтеза системы. Действитель-
но, имеются имена входных и  выходной лингвисти-
ческих переменных, известно универсальное множе-
ство для каждой входной переменной, определяемое 
как  Ui= [min (Ini),max (Ini)], известно универсальное 
множество для  выходной переменной, определяе-
мое аналогично. Содержание лингвистических пере-
менных, а именно количество термов и их семантику, 
можно определить двумя способами:

1) эксперт указывает количество термов для каж-
дой лингвистической переменной, а также указывает 
их  семантику путем задания типа функций принад-
лежностей, которые, на его взгляд, лучше всего отра-
жают содержание соответствующих лингвистических 
переменных;

2) количество термов и соответствующие им функции 
принадлежности определяются на  основе проведения 
кластеризации исходных данных, например, алгорит-
мом горной кластеризации или нечетких c-средних [3].

Необходимо отметить, что второй способ целесоо-
бразнее использовать для  построения классифика-
торов, при реализации второго способа для синтеза 
«классических» нечетких систем, в которых наимень-
шему и  наибольшему значению из  универсального 
множества соответствуют точки максимума функций 
принадлежности крайних термов, теряется смысло-
вая нагрузка термов лингвистических переменных, 
т. е. прозрачность системы.

После того, как  подготовлена исходная информа-
ция и определено содержание лингвистических пере-
менных, необходимо идентифицировать нелинейные 
зависимости нечеткими базами знаний. В работе рас-
сматриваются базы знаний типа Mamdani и Sugeno.

Идентифицировать нелинейную зависимость в ав-
томатическом режиме базой знаний типа Sugeno пред-
лагается с использованием Anfis-редактора. В основе 
технологии работы Anfis-редактора лежит идея пред-
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ставления нечеткой системы в  виде нейро-нечеткой 
сети — нейронной сети прямого распространения сиг-
нала особого типа [3]. Архитектура нейро-нечеткой 
сети изоморфна нечеткой базе знаний. Использова-
ние в нейро-нечетких сетях дифференцируемых реа-
лизаций треугольных норм, а также гладких функций 
принадлежности, позволяет применять для настройки 
нейро-нечетких сетей быстрые алгоритмы обучения, 
основанные на  методе обратного распространения 
ошибки.

Алгоритм работы Anfis-редактора следующий: 
на  начальном этапе, на  основе таблицы исходной 
экспертной информации и в зависимости от способа 
определения содержания лингвистических перемен-
ных, редактор вызовом функций genfis1 или genfis2 ге-
нерирует из данных исходную нечеткую систему типа 
Sugeno без  использования кластеризации или  с  ис-
пользованием субтрактивной кластеризации соот-
ветственно. Способы импликации, дефазификации, 
агрегации и т. д. устанавливаются по умолчанию, под-
робно синтаксис функций изложен в  прим. 1. После 
того, как сформирована исходная система и структу-
ра нейро-нечеткой сети, редактор производит обуче-
ние системы, результатом которого является нахож-
дение оптимальных значений параметров нечеткой 
системы согласно критерию оптимизации — миними-
зации невязки на обучающей выборке:

 
,
 
(1)

где:  — обучающая выборка из  M пар 
экспериментальных данных, связывающих входы 

 с выходом y в r-й паре обучающей вы-
борки;

P — вектор параметров функций принадлежности 
термов входных и выходной переменных;

W — вектор весовых коэффициентов правил базы 
знаний;

F (P, W, X) — результат вывода по  нечеткой базе 
знаний с параметрами (P, W) при значении входов Xr.

Обучение осуществляется посредством вызова 
функции anfis (подробное описание функции, а также 
список входных и выходных аргументов представлен 
в  прим. 1). В  функции anfis предусмотрено два ва-
рианта оптимизации параметров исходной нечеткой 
системы: метод обратного распространения ошибки 
и гибридный алгоритм. Выбор того или иного алгорит-
ма оптимизации зависит от степени адекватности его 
использования в  конкретной ситуации. Результатом 
работы функции anfis является обученная нечеткая 
система (система с  установленными оптимальными 
параметрами). В  редакторе предусмотрено тестиро-
вание обученной нечеткой системы на  тестовой вы-
борке. Тестирование необходимо для проверки адек-
ватности результатов нечеткой системы на значениях 
входных лингвистических переменных из универсаль-
ных множеств, не  попавших в  обучающую выборку, 
а  также для исключения процесса переобучения си-
стемы.

Пример 1. Рассмотрим автоматический синтез не-
четкой системы (нечеткой модели компетенций) и ав-
томатическую идентификацию нелинейной зависимо-
сти базой знаний типа Sugeno для оценки компетент-
ности сотрудника сортопрокатного цеха ОАО «Амур-
металл», осуществляющего установку и  наладку 
микропроцессорного оборудования фирмы Siemens.

В таблице 2 представлена исходная экспертная ин-
формация, где Out1 (имя выходной лингвистической 
переменной) — «наладчик микропроцессорного обо-
рудования фирмы Siemens технологических участков 
сортопрокатного цеха», in1 (имя первой входной линг-
вистической переменной) — «теоретические аспек-
ты функционирования микроконтроллеров фирмы 
Siemens», in2 (имя второй входной лингвистической 
переменной) — «практические навыки установки 
и  настройки микроконтроллеров фирмы Siemens», 
m (объем экспертной информации) =36, единицы из-
мерения универсальных множеств для всех перемен-
ных — доли от максимально возможного уровня соот-
ветствующей компетенции.

Рис. 1. Результаты моделирования: а — исходная экспертная информация;
б — синтезированная нечеткая система типа Sugeno
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Таблица 2
Экспертная информация для построения нечеткой 

модели компетенций для наладчика микропроцес-
сорного оборудования

№ In1 In2 Out1 № In1 In2 Out1 № In1 In2 Out1 № In1 In2 Out1

1 0 0 0 10 0.6 0.2 0.35 19 0 0.6 0.1 28 0.6 0.8 0.65

2 0.2 0 0 11 0.8 0.2 0.5 20 0.2 0.6 0.4 29 0.8 0.8 0.8

3 0.4 0 0.1 12 1 0.2 0.5 21 0.4 0.6 0.4 30 1 0.8 0.9

4 0.6 0 0.15 13 0 0.4 0 22 0.6 0.6 0.6 31 0 1 0.2

5 0.8 0 0.2 14 0.2 0.4 0.3 23 0.8 0.6 0.7 32 0.2 1 0.55

6 1 0 0.25 15 0.4 0.4 0.4 24 1 0.6 0.7 33 0.4 1 0.55

7 0 0.2 0 16 0.6 0.4 0.4 25 0 0.8 0.15 34 0.6 1 0.7

8 0.2 0.2 0.2 17 0.8 0.4 0.55 26 0.2 0.8 0.5 35 0.8 1 0.9

9 0.4 0.2 0.35 18 1 0.4 0.55 27 0.4 0.8 0.5 36 1 1 1
Графическое изображение исходной экспертной ин-
формации представлено на  рисунке 1 а. Обработка 
экспертной информации, согласно вышеизложенному 
алгоритму с  использованием Anfis-редактора, выпол-
нялась со следующими параметрами синтеза системы:

— исходная система синтезирована методом ре-
шетчатого разбиения без проведения кластеризации 
исходных данных (функция genfis1);

— количество лингвистических термов для  вход-
ных переменных — 3;

— тип функций принадлежности лингвистических 
термов — «trimf» (треугольная);

—обучение исходной нечеткой системы проводилась 
с использованием гибридного метода оптимизации;

— количество эпох обучения — 50.
В результате была синтезирована нечеткая систе-

ма, результаты моделирования которой представле-
ны на рисунке 1 б, оптимальные значения параметров 
системы, согласно критерию (1), полученные в резуль-
тате обучения, представлены в таблице 3. При этом 
невязка на обучающей выборке составила 0,033.

Таблица 3
Оптимальные параметры обученной нечеткой системы

Имя терма Параметры 
функции 
принад-
лежности 
терма

Имя терма Параметры 
функции 
принад-
лежности 
терма

База зна-
ний в ин-
дексном 
формате

In1mf1 [–0.5‑0.1306 
0.5353 0] 

Out1mf1 –0.02622 1 1, 1 (1):1

In1mf2 [0.002525 
0.2256 
1.006 0] 

Out1mf2 0.03755 1 2, 2 (1):1

In1mf3 [0.5851 
0.9795 1.5 
0] 

Out1mf3 0.2159 1 3, 3 (1):1

In2mf1 [–0.5‑0.1009 
0.5369 0] 

Out1mf4 0.1218 2 1, 4 (1):1

In2mf2 [–9.35e-
005 0.3315 
1.007 0] 

Out1mf5 0.5359 2 2, 5 (1):1

In2mf3 [0.5268 
0.9906 1.5 
0] 

Out1mf6 0.6791 2 3, 6 (1):1

Out1mf7 0.2656 3 1, 7 (1):1

Out1mf8 0.6614 3 2, 8 (1):1

Out1mf9 1.009 3 3, 9 (1):1

В результате автоматизации процесса построения 
нечетких систем значительно сокращается время, не-
обходимое для синтеза нечеткой модели компетенций 
и формирования метазнаний.

Необходимо отметить, что  одним из  недостатков 
нечетких баз знаний типа Sugeno является сложность 
их  интерпретации для  человека, поэтому авторами 
была разработана функция genfis4, расширяющая 
пакет Fuzzy Logic Toolbox, позволяющая производить 
экстракцию из данных нечеткой системы типа Mamdani 
в автоматическом режиме. Кроме того, на основе ис-
пользования нечетких систем типа Mamdani для  по-
строения нечетких моделей компетенций, возможна 
организация вывода в виде лингвистических термов, 
что позволяет приблизить язык «мышления» эксперт-
ной системы к языку мышления эксперта.

На первом этапе функция genfis4 генерирует из дан-
ных систему нечеткого вывода типа Mamdani по мето-
ду решетчатого разбиения. Функции принадлежности 
входных и  выходной переменной выбираются таким 
образом, чтобы равномерно покрыть диапазоны из-
менения данных. Объем базы знаний определяется 
как произведение мощностей терм-множеств входных 
и выходной переменных, следовательно, генерируют-
ся всевозможные правила. Веса правил принимаются 
равными нулю. Полученная система нечеткого выво-
да не отражает представленной данными закономер-
ности. Она является исходной системой для обучения 
(на втором этапе работы функции genfis4) посредством 
нелинейной оптимизации, в результате которого иден-
тифицируются заложенные в данные закономерности.

Нелинейная оптимизация проводится с  помощью 
встроенной функции fmincon пакета Optimization 
Toolbox, решающей задачу поиска минимума нели-
нейной задачи с ограничениями:

	 	
(2)

при условии что:

где  — векторы;  — матрицы; 
 — есть функции;  — функция, возвра-

щающая скаляр. Полное описание функции представ-
лено в (прим. 1)

Синтаксис функции genfis4 включает до  четырех 
входных аргументов, fis=genfis4 (data, numMfs, mftype, 
options), где:

data — матрица исходных данных, каждая строчка 
которой является парой «входы-выход»;

numMfs — необязательный аргумент, задающий 
количество термов для  оценки входных и  выходной 
переменных. Значение по умолчанию — 3;

mftype — необязательный аргумент, задающий 
типы функций принадлежности нечетких термов вход-
ных и  выходной переменной. Допустимые значения: 
‘trimf’ — треугольная, ‘gaussmf’ — Гауссова. Значение 
по умолчанию — ‘trimf’;

options — структура параметров настройки для не-
линейной оптимизации функцией fmincon.

Результаты автоматической идентификации нели-
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нейной зависимости из примера 1 (см. табл. 1) функ-
цией genfis4 представлены на  рисунке 2. Оптималь-
ные параметры, согласно критерию (1), синтезиро-
ванной системы представлены в таблице 4.

При этом невязка на обучающей выборке, согласно 
критерию (1), составила 0,027.

Автоматическая идентификация проводилась 
со следующими параметрами функции genfis4:

data — согласно таблице 1;
numMfs — 3;
mftype — ‘trimf’;
options= [];
options=optimset ('Display','iter');
options. DiffMinChange=0.0001;
options. DiffMaxChange=0.2;
options. LargeScale='off';
options. MaxIter=50;

Таблица 4
Оптимальные параметры обученной нечеткой си-

стемы
Имя 
терма

Пара-
метры 
функции 
принад-
лежности 
терма

База зна-
ний в ин-
дексном 
формате

№ Правило № Правило

In1mf1 [–0.4 0 
0.252 0] 

1 1 1, 1 (1):1 10 2 2, 2 
(0.035):1

In1mf2 [0.1 
0.4247 
0.9 0] 

2 1 2, 1 
(0.26382):1

11 2 3, 2 
(0.05784):1

In1mf3 [0.2945 1 
1.4 0] 

3 1 3, 1 
(0.08081):1

12 3 1, 2 
(0.02124):1

In2mf1 [–0.4 0 
0.4487 0] 

4 2 1, 1 
(0.26419):1

13 3 2, 2 
(0.08019):1

In2mf2 [0.1 
0.3051 
0.9 0] 

5 2 2, 1 
(0.26585):1

14 2 2, 3 
(0.21133):1

In2mf3 [0.2771 1 
1.4 0] 

6 2 3, 1 
(0.09663):1

15 2 3, 3 
(0.224):1

Out1mf1 [–0.58‑0.1 
0.1696 0] 

7 3 1, 1 
(0.11763):1

16 3 2, 3 
(0.26223):1

Out1mf2 [0.02 
0.498 
0.998 0] 

8 3 2, 1 
(0.11168):1

17 3 3, 3 (1):1

Out1mf3 [0.9947 
1.1 1.58 0] 

9 1 3, 2 
(0.00813):1

Разработанная авторами методика автоматической 
идентификации нелинейных зависимостей (представ-
ленных экспертными данными) нечеткими системами 
для построения моделей компетенций позволяет зна-
чительно сократить время формирования метазнаний 
и улучшить качество синтезируемых систем, согласно 
критерию (1), посредством проведения процесса обу-
чения.

В  ходе проведения исследования авторами были 
установлены некоторые особенности автоматиче-
ской идентификации нечеткими системами Mamdani 
и  Sugeno, позволяющие сделать выводы о  целесоо-
бразности использования того или  иного типа базы 
знаний в конкретной ситуации.

При условии, что исходная экспертная информация 
репрезентативна и представлена с достаточным ша-
гом дискретизации, нечеткие системы типа Sugeno 
легче поддаются обучению, т. е. качественнее соглас-
но критерию (1). Это обусловлено меньшей размерно-
стью задачи оптимизации, т. к. выходная лингвистиче-
ская переменная в нечеткой базе типа Sugeno пред-
ставлена в виде констант или линейных выражений. 
Нечеткие системы типа Mamdani лучше поддаются 
интерпретации для  человека, т. к. выходная лингви-
стическая переменная представлена в  виде лингви-
стических термов, семантика которых определяется 
соответствующими функциями принадлежности. Лег-
кость в  интерпретации позволяет организовать про-
цесс производства мотивированного заключения.

Распределенная нечеткая модель компетенций
с классификацией надежности решения
Нечеткая система, построенная на основе экспертной 

информации, представленная мнением только одно-
го эксперта (таблица 1), является в той или иной мере 

Рис. 2. Результаты моделирования: а — исходная экспертная информация;
б — синтезированная нечеткая система типа Mamdani

Горькавый М.А., Соловьев В.А.
автоматизация синтеза нечетких подсистем экспертной системы промышленного предприятия
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субъективной. Для повышения объективности системы  
необходимо в качестве исходных данных использовать 
мнения нескольких экспертов. Исходными данными 
для построения объективной нечеткой системы являет-
ся таблица 5. Все обозначения таблицы 5 аналогичны 
обозначениям таблицы 1, индекс r — число экспертов.

Таблица 5
Исходная экспертная информация для объектив-

ной системы

№ In1 … Inn Out11 … Out1r

1 in11 … inn1 out111 … out11r

2 in12 … inn2 out121 … out12r

… …

m in1m … innm out1m1 … out1mr

Число экспертов определяется исходя из конкрет-
ных условий задачи и  критериев, предъявляемых 
к решению.

Подготовительным этапом построения системы 
является определение консолидированных значений 
выходной переменной. Самым простым таким спосо-
бом является определение среднего значения:

	  	
(3)

Либо среднего взвешенного:

	  	
(4)

где  — вес мнения i-го эксперта.
В итоге формируются m усредненных значений вы-

ходной переменной, по  которым совместно со  зна-
чениями входных переменных строится нечеткая 
система путем проведения идентификации нели-
нейной зависимости нечеткой базой знаний Sugeno 
или Mamdani, согласно вышеприведенным методикам 
автоматического синтеза.

Несомненно, построенная таким образом система 
будет более объективна, чем  система, построенная 
на основании мнения только одного эксперта. Но про-
цедура усреднения экспертных данных на этапе фор-
мирования входной матрицы для  синтезируемой не-
четкой системы оставляет без внимания заложенную 
в экспертные данные информацию, а именно, степень 
согласованности мнений экспертов. Другими слова-
ми, не  учитывается рассеивание предполагаемых r 
экспертами значений выходной переменной по  каж-
дой строчке таблицы 5. Действительно, информация 
о степени согласованности решения очень важна, т. к. 
опасно опираться на решение, основанное на слиш-
ком разных мнениях экспертов.

Для построения объективной системы и учета сте-
пени согласованности экспертов авторами была раз-
работана методика синтеза распределенной системы 
нечеткого вывода с  классификацией по  степени на-
дежности. Степень надежности или  класс надежно-
сти — определяется трехмерной системой нечеткого 
дискретного вывода нечетким классификатором. 

Входными переменными классификатора являются 
количество экспертов r и  степень согласованности 
их решения.

Методика синтеза распределенной системы с клас-
сификацией надежности решения:

Проводится автоматическая идентификация нели-
нейных зависимостей r подсистемами нечеткого вы-
вода, где r — количество экспертов, т. е. мнению каж-
дого эксперта соответствует своя нечеткая подсисте-
ма. При построении нечетких подсистем определяет-
ся RMSE и проверяется на соответствие допустимой 
невязки на  обучающей выборке. Если необходимо, 
то определяются веса мнений экспертов.

Синтезируется нечеткий классификатор. Класси-
фикатор имеет две входные переменные: In1 — ко-
личество экспертов, In2 — отношение стандартного 
(среднеквадратического) отклонения к  размаху уни-
версального множества выходной переменной, т. е 
нормированное среднеквадратичное отклонение. 
In2 — является мерой определения степени согласо-
ванности мнений экспертов. Значение нормированно-
го среднеквадратичного отклонения в точке i опреде-
ляется по формуле

	  	
(5)

Необходимо отметить, что выход нечеткого класси-
фикатора является дискретным, с  количеством дис-
крет, равным количеству классов надежности. Не-
четкий классификатор представляет собой систему 
нечеткого вывода типа Sugeno, с тем основным отли-
чием, что процедура определения четкого выходного 
значения — процедура дефазификации — заменена 
процедурой отыскания выходного лингвистического 
терма в  правиле с  максимальной степенью выпол-
нения. Решение выдается в  виде имени найденного 
лингвистического терма.

Для  синтеза распределенной нечеткой системы 
с  классификацией решения по  степени надежности 
авторами была разработана функция genfisD. Син-
таксис функции genfisD включает до 7 входных аргу-
ментов, [sub_fis, fis_class] =genfisD (exp_number, data, 
numMfs, mftype, trnopt, optmethod, class_opt), где:

exp_number — количество экспертов;
data — матрица исходных данных, в формате табли-

цы 5;
numMfs — необязательный аргумент, задающий 

количество термов для  оценки входных и  выходной 
переменных. Значение по умолчанию — 3;

mftype — необязательный аргумент, задающий 
типы функций принадлежности нечетких термов вход-
ных и  выходной переменной. Допустимые значения: 
‘trimf’ — треугольная, ‘gaussmf’ — Гауссова. Значение 
по умолчанию — ‘trimf’;

trnopt — вектор параметров настройки, структура 
и значения вектора аналогичны одноименному векто-
ру в функции anfis (см. прим. 1);

optmethod — метод оптимизации; 0 — гибридный, 
1 — метод обратного распространения ошибки;
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class_opt — вектор параметров настройки класси-
фикатора:

class_opt (1) — количество классов;
class_opt (2) — минимальное допустимое количе-

ство экспертов;
class_opt (3) — максимальное допустимое количе-

ство экспертов;
class_opt (4) — минимальное допустимое s_norm си-

стемы;
class_opt (5) — максимальное допустимое s_norm 

системы;
Функция genfisD может возвратить два выходных 

Рис. 3. Результаты моделирования распределенной системы 
а-д — подсистемы № 1-5 соответственно; е — график распределения стандартного отклонения

Горькавый М.А., Соловьев В.А.
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аргумента:
1) sub_fis — 1×r вектор структур, каждая из которых 

представляет собой настроенную подсистему нечет-
кого вывода, построенную на основании мнения одно-
го эксперта.

2) fis_class — настроенная система дискретного не-
четкого вывода — нечеткий классификатор.

Кроме того функция genfisD автоматически про-
изводит моделирование полученной распределен-
ной системы. Результаты моделирования включают 
в себя графики вывода по всем нечетким подсисте-
мам, график изменения стандартного отклонения, 
а также график интегрированного вывода распреде-
ленной системы в виде поверхности средних значений 
с классификацией по степени надежности. Графиче-
ски классификация изображается в виде s — цветов, 
где s — количество классов.

Для осуществления логического вывода по нечет-
кой распределенной системе разработана функция 
evalfisD, которая представляет собой модифициро-
ванную стандартную функцию evalfis (см. прим. 1). От-
личие заключается в  том, что evalfisD осуществляет 
нечеткий логический вывод одновременно по r нечет-
ким подсистемам, т. е. по всем выходным аргументам 
функции genfisD, осуществляет интегрированный вы-
вод в виде среднего значения и производит класси-
фикацию значений.

Синтаксис функции: [output, class, out_sub_fis] 
=evalfisD (input, fis_class, sub_fis), где:

output — матрица усредненных значений выходной 
переменной по всем нечетким подсистемам, получен-
ная на основе входных данных input;

class — матрица значений выходной переменной 
нечеткой системы fis_class, получаемая в результате 
нечеткого вывода для данных input;

out_sub_fis — матрица значений выходных пере-
менных по  каждой подсистеме, размерность матри-

цы m×r, где m — количество строк входных данных, 
r — количество экспертов. Каждый столбец соответ-
ствует i-й нечеткой подсистеме;

input — исходные данные, по  которым необходимо 
произвести нечеткий вывод;

fis_class, sub_fis — аргументы, аналогичные одно- 
именным аргументам функции genfisD.

Иллюстрация работы функций genfisD и  evalfisD 
представлена в примере 2.

Пример 2. Первоначальные условия и задачи те же, 
что и в примере 1. Исходная экспертная информация 
пяти экспертов представлена в таблице 6.

Таблица 6
Исходная экспертная информация для примера 2

№ In1 In2 Out11 Out12 Out13 Out14 Out15

1 0 0 0 0 0 0 0

2 0.2000 0 0 0 0 0 0

3 0.4000 0 0.1000 0.0500 0 0 0

4 0.6000 0 0.1500 0.1000 0 0 0

5 0.8000 0 0.2000 0.1500 0 0 0

6 1.0000 0 0.2500 0.2000 0.1000 0.1000 0.1000

7 0 0.2000 0 0 0 0 0

8 0.2000 0.2000 0.2000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1500

9 0.4000 0.2000 0.3500 0.1000 0.1000 0.1000 0.1500

10 0.6000 0.2000 0.3500 0.1500 0.2000 0.2500 0.2500

11 0.8000 0.2000 0.5000 0.2000 0.3000 0.3500 0.3500

12 1.0000 0.2000 0.5000 0.3000 0.5000 0.5000 0.5500

13 0 0.4000 0 0.0500 0 0 0

14 0.2000 0.4000 0.3000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1500

Рис. 4. Результаты моделирования распределенной системы:
а — исходная экспертная информация; 

б — поверхность распределения интегрированного среднего значения с классификацией по зонам 
надежности (1 класс – чёрный цвет; 2 класс – белый цвет; 3 класс – серый цвет)

А) Б)
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15 0.4000 0.4000 0.4000 0.1500 0.3000 0.3500 0.3500

16 0.6000 0.4000 0.4000 0.3000 0.4000 0.4000 0.4000

17 0.8000 0.4000 0.5500 0.4000 0.6000 0.6000 0.6000

18 1.0000 0.4000 0.5500 0.5000 0.6000 0.6000 0.6000

19 0 0.6000 0.1000 0.1000 0 0 0

20 0.2000 0.6000 0.4000 0.1500 0.1000 0.1500 0.1500

21 0.4000 0.6000 0.4000 0.3000 0.3000 0.3500 0.3500

22 0.6000 0.6000 0.6000 0.4000 0.7000 0.7000 0.7000

23 0.8000 0.6000 0.7000 0.6000 0.7000 0.7000 0.7000

24 1.0000 0.6000 0.7000 0.7000 0.9000 0.9000 0.9000

25 0 0.8000 0.1500 0.1500 0 0 0

26 0.2000 0.8000 0.5000 0.2000 0.2000 0.2500 0.2500

27 0.4000 0.8000 0.5000 0.4000 0.6000 0.5500 0.5500

28 0.6000 0.8000 0.6500 0.6000 0.7000 0.7000 0.7000

29 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.9000 0.9000 0.9000

30 1.0000 0.8000 0.9000 0.9000 1.0000 1.0000 1.0000

31 0 1.0000 0.2000 0.2000 0 0.1000 0.1000

32 0.2000 1.0000 0.5500 0.3000 0.3000 0.3000 0.3500

33 0.4000 1.0000 0.5500 0.5000 0.5000 0.6000 0.6000

34 0.6000 1.0000 0.7000 0.7000 0.8000 0.8000 0.8000

35 0.8000 1.0000 0.9000 0.9000 1.0000 1.0000 1.0000

36 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Функция genfisD, вызванная с параметрами:
class_opt
class_opt (1) =3;
class_opt (2) =1;
class_opt (3) =10;
class_opt (4) =0;
class_opt (5) =0,1;
optmethod = 1;
все остальные параметры — по умолчанию;

сгенерировала распределенную нечеткую систему, 
выдав результаты моделирования, представленные 
на рисунке 3 и 4. Графики вывода по пяти нечетким под-
системам представлены на риснуках 3 а — д. Невязка 
на обучающей выборке для каждой из пяти нечетких 
подсистем находится в пределах допустимых значений 
0,025‑0,03. Поверхность распределения нормирован-
ного среднеквадратичного отклонения представлена 
на рисунке 3 е. Максимальное значение нормирован-
ного среднеквадратичного отклонения составляет 0,1.

На основании анализа поверхностей вывода нечет-
ких подсистем и нормированного среднеквадратично-
го отклонения специалист, проектирующий распреде-
ленную нечеткую систему, принял решение принять 
распределенную систему, т. е. вывод по  распреде-
ленной нечеткой системе осуществлять согласно по-
лученной зависимости, график которой представлен 
на  рисунке 4  б. Исходная экспертная информация 
представлена на рисунке 4 а. Таким образом, синте-

зирована распределенная нечеткая система с  клас-
сификацией решения по степени надежности, позво-
ляющая определить значение выходной переменной 
на множестве значений входных переменных и клас-
сифицировать надежность полученного решения. 
В данном примере наивысший класс надежности — 1 
(синий), низший — 3 (красный). Но тем не менее все 
три класса удовлетворяют требованиям качества син-
тезируемой системы.

Все элементы распределенной системы являются 
открытыми, т. е. на любом этапе проектирования и ра-
боты распределенную систему можно корректировать 
с помощью стандартных средств пакетов Fuzzy Logic 
Toolbox и Optimization Toolbox.

Пример вывода функции evalfisD для  полученной 
распределенной системы на  входных данных [0.25 
0.53; 0.15 1] представлен ниже:

>> [output,  class,  out_sub_fis]  =evalfisD ( [0.25 0.53; 
0.15 1],fis_class,  sub_fis)

output =
0.2132
0.2806
class =
2
3
out_sub_fis =
0.3658 0.1511 0.1649 0.1791 0.2050
0.4696 0.2503 0.1820 0.2333 0.2678

Заключение

Разработанные алгоритмы и  способы автомати-
зации синтеза нечетких подсистем, представленные 
в  работе, позволяют значительно сократить время 
и  упростить процесс проектирования и  отладки экс-
пертной системы на базе нечеткой модели компетен-
ций. Использование экспертной системы для оценки 
и  формирования компетентности технического пер-
сонала промышленного предприятия в  условиях ин-
новационных изменений позволит повысить опера-
тивность и  объективность управленческих решений, 
а также создаст условия для эффективного прогнози-
рования инновационного развития предприятия.
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