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ВВЕДЕНИЕ 

 

 Актуальность темы. В настоящее время для решения широкого класса 

задач интеллектуального анализа данных, и прежде всего кластеризации, что 

является неотъемлемой частью общей проблемы Data Mining, известен ряд 

методов вычислительного интеллекта на основе нейро-фаззи подхода. 

Разработан мощный математический аппарат, позволяющий решать задачи 

кластеризации в различных областях: медицине, науке и технике, при 

управлении производством и др. 

 Однако, большинство из известных методов по своей сути являются 

четкими процедурами, где предполагается, что кластеры линейно разделимы, 

данные поступают в пакетном режиме. Также разработан ряд методов 

нечеткой кластеризации, где предполагается, что каждое отдельное 

наблюдение может с разными уровнями принадлежности относиться к 

нескольким классам. Однако, при этом, формируемые кластеры, имеют 

выпуклую форму. Вместе с тем, сейчас на первый план выходят задачи, 

связанные с Dynamic Data Mining, Data Stream Mining и Big Data, когда 

данные поступают на обработку в виде потока информации. Более того, в 

ситуациях, когда кластеры могут пересекаться и иметь произвольную форму, 

возникает необходимость разработки методов нечеткой кластеризации в их 

рекуррентной форме. Эта проблема может быть решена на основе синтеза 

нечетких методов и ядерного подхода, связанного с гипотезой, 

сформулированной Кавером, которая утверждает, что если задача линейно 

неразделима в исходном пространстве, то она может быть решена в 

пространстве повышенной размерности. 

Таким образом, на сегодняшний день является актуальной научная 

задача разработки новых методов нечеткой ядерной кластеризации 

предназначенных для обработки данных в on-line режиме, когда данные 
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поступают на обработку последовательно, одно за другим, а кластеры могут 

пересекаться и иметь произвольную форму. 

Связь работы с научными программами, планами, темами. 

Диссертационная работа выполнена в рамках госбюджетных НИР: «Нейро-

фаззи системы для текущей кластеризации и классификации 

последовательностей данных в условиях их искаженности отсутствующими и 

аномальными наблюдениями» (№ГР 0113U000361); «Динамический 

интеллектуальный анализ последовательностей нечеткой информации в 

условиях существенной неопределенности на основе гибридных систем 

вычислительного интеллекта» (№ГР 0116U002539). В рамках указанных НИР 

соискателем разработаны методы нечеткой ядерной кластеризации, которые 

предназначены для обработки данных в on-line режиме, когда данные 

поступают на обработку последовательно, одно за одним, а кластеры могут 

пересекаться.  

Цели и задачи исследования. Целью настоящего исследования 

является разработка методов нечеткой кластеризации на основе ядерных 

нейронных сетей и нейро-фаззи систем, настраивающих свою архитектуру в 

процессе обучения-самообучения в условиях пересекающихся кластеров 

произвольной формы. Достижение поставленной цели осуществляется путем 

решения следующих основных задач: 

– анализ существующих методов и подходов для кластеризации данных 

разной физической природы; 

– разработка модификации метода ЕМ (ожидание-максимизация) 

кластеризации данных, которые последовательно поступают на обработку 

одно за одним в on-line режиме; 

– разработка искусственной нейронной сети, которая объединяет в себе 

идеи ядерных систем и самообучения, и построена на основе радиально-

базисной нейронной сети и самоорганизующейся карты; 
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– разработка архитектуры гибридной нейронной сети на основе 

обобщенной регрессионной сети и самоорганизующейся карты Т. Кохонена; 

– разработка многослойной нейро-фаззи системы, являющейся 

гибридом системы Ванга-Менделя и нечеткой кластеризующей 

самоорганизующейся сети; 

– имитационное моделирование разработанных методов и моделей, 

решение с их помощью ряда практических задач нечеткой кластеризации 

данных. 

Объект исследования – процесс обработки данных, поступающих одно 

за одним, в последовательном режиме с помощью нечетких методов 

кластеризации на основе ядерных функций.  

Предмет исследования – методы нечеткой кластеризации на основе 

ядерных функций в задачах инетеллектуального анализа данных. 

Методы исследования базируются на теории вычислительного 

интеллекта, а именно на методах теории искусственных нейронных сетей и 

теории нечеткой логики для построения архитектур гибридных нейро-фаззи 

сетей, позволяющих проводить нечеткую кластеризацию; теории 

оптимизации и статистического анализа для синтеза эффективных методов 

нечеткой кластеризации и методов обучения и самоорганизации гибридных 

нейро-фаззи сетей. Имитационное моделирование применяется для проверки 

качества кластеризации с использованием синтезированных методов и 

архитектур. 

Научная новизна полученных результатов: 

1. Впервые предложены ядерные кластеризующие нейронные сети, 

которые основаны на радиально-базисной нейронной сети и обобщенной 

регрессионной сети, позволяющие обрабатывать потоки данных различной 

физической природы в последовательном режиме 

2. Впервые предложено многослойную гибридную нейро-фаззи 

систему вычислительного интеллекта на основе системы Ванга-Менделя и 
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нечеткой кластеризующей самоорганизующейся сети, что позволяет в 

процессе самообучения настраивать не только параметры, но и архитектуру в 

on-line режиме и решать задачи кластеризации потока данных в условиях 

априорно неизвестной формы кластеров и уровней их пересечения. 

3. Усовершенствован метод кластеризации ЕМ за счет использования 

ядерных функций специального вида, что позволяет в отличие от 

стандартного подхода решать задачу кластеризации в условиях 

пересекающихся кластеров с расчетом оценки принадлежности каждого 

наблюдения к каждому кластеру. 

4. Усовершенствована искусственная нейронная сеть для анализа 

главных компонент путем введения дополнительных слоев ядерных функций 

для повышения размерности входного пространства, что позволило 

обрабатывать информацию, которая содержится в классах произвольной 

формы. 

 Практическое значение полученных результатов. Предложенные 

в работе методы нечеткой кластеризации на основе ядерных функций и 

нейро-фаззи системы вычислительного интеллекта предназначены для on-line 

кластеризации потока информации в условиях неопределенности как о форме 

классов, так и об уровне их пересечения. Введенные нейро-фаззи системы 

достаточно просты в численной реализации и позволяют решать задачи 

динамического интеллектуального анализа данных (DDM) и 

интеллектуального анализа потоков данных (DSM). Использование 

разработанных методов кластеризации позволило повысить эффективность 

решения задач кластеризации и анализа документации программного 

обеспечения, уменьшить на 30% время на поиск того или иного типа 

документации, а также решить задачу автоматической каталогизации 

документации программного обеспечения в системах интеллектуального 

анализа данных в ООО «Академия СМАРТ». 
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 Также основные результаты диссертационной работы используются 

в учебном процессе Харьковского национального университета 

радиоэлектроники на кафедре искусственного интеллекта в курсах 

«Искусственные нейронные сети: архитектуры, обучение и применение» и 

«Нейросетевые методы вычислительного интеллекта». 

Личный вклад соискателя. Основные положения и результаты 

диссертационной работы получены соискателем лично. Вклад автора в 

публикациях, опубликованных в соавторстве такой: [1] - архитектура 

ядерной гибридной искусственной нейронной сети, на основе радиально-

базисной нейронной сети и самоорганизующейся карты Кохонена; [2] - 

архитектура гибридной нейронной сети для ядерной кластеризации данных; 

[3] - архитектура для нечеткой ядерной кластеризации данных на основе ЕМ-

метода; [4] -архитектура гибридной нейро-фаззи системы вычислительного 

интеллекта для нечеткой on-line кластеризации потоков информации в 

условиях априорной неопределенности и произвольной формы кластеров; [5] 

- введение в ядерную эволюционирующую нейронную сеть слой радиально-

базисных функций и слой восстановления входного пространства; [6] - 

гибридная архитектура на основе карты Кохонена и мягкого ЕМ-метода; [7] - 

в качестве функции плотности предложены ядра Епанечникова; [8] - модель 

эволюционирующей нейро-фаззи системы; [9] - архитектура ядерной карты 

Кохонена; [10] - модификация ЕМ-метода для вероятностной кластеризации; 

[11] - слой ядерных функций активации для повышения размерности 

исходного пространства; [12] - гибридная система для обработки больших 

массивов данных; [13] - архитектура ядерной гибридной нейронной сети. 

Апробация результатов диссертации. Основные результаты 

диссертационной работы были представлены и обсуждены на: 20-м 

Международном молодежном форуме “Радиоэлектроника и молодежь в XXI 

веке” (Харьков, 2016), Международной научно-практической конференции 

«Интеллектуальные системы принятия решений и проблемы 
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вычислительного интеллекта» (Железный порт, 2015, 2016), 8-й 

Международной школе-семинаре «Теория принятия решений» (Ужгород, 

2016), Xth International Scientific and Technical Conference «Computer Science 

and Information Technologies» (CSIT 2015) (Lviv, 2015), 2016 IEEE First 

International Conference on Data Stream Mining & Processing (DSMP 2016) 

(Lviv, 2016). 

Публикации. Основные положения диссертационной работы 

опубликованы в 13 научных работах: в том числе 5 статьях, среди которых 4 

опубликовано в периодических изданиях по техническим наукам, 

включенных в перечень МОН Украины и 1 за рубежом (3 статьи входят в 

международные наукометрические базы), 8 публикаций в материалах 

международных научных конференций и форумов (2 доклада входят в 

международные наукометрические базы Scopus, Web of Science). 



11 

 

  

 

РАЗДЕЛ 1 

ОБЗОР СОСТОЯНИЯ ПРОБЛЕМЫ И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

ИССЛЕДОВАНИЯ 

 

1.1 Задача кластеризации 

 

На сегодняшний день одной из основных задач в области 

интеллектуального анализа данных является задача кластеризации, то есть 

задача разбиения исходных данных на однородные в некотором смысле 

группы в режиме обучения без учителя (самообучения) [14]. 

 Кластеризация – одна из наиболее важных проблем неконтролируемого 

обучения. Как и каждая проблема такого типа, она имеет дело с 

обнаружением скрытой структуры в совокупности данных. Объединение в 

кластеры – это процесс организации объектов в группы, члены которых 

подобны в некотором роде. Кластер – это множество объектов, близких 

между собой в смысле некоторой меры сходства. В пространстве переменных 

кластеры представляют собой скопления точек (объектов) различной 

формы (рис. 1.1). 

 

 

 

Рисунок 1.1 – Кластеризация 
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 В случае, представленном на рисунке 1.1, мерой сходства является 

расстояние: два или более объектов принадлежат к одному кластеру, если 

они «близки» в соответствии с заданным расстоянием. Это кластеризация на 

основании расстояния. 

 Другой тип кластеризации – концептуальная кластеризация: два или 

более объектов принадлежат к одному кластеру, если они определяют 

понятие, общее для всех объектов. Другими словами, объекты группируются 

так, чтобы соответствовать определенному концепту. 

 Кластерный анализ занимает одно из центральных мест среди методов 

анализа данных и представляет собой совокупность подходов, методов и 

алгоритмов, предназначенных для нахождения некоторого разбиения 

исследуемой совокупности объектов на подмножества относительно 

сходных, похожих между собой объектов [15]. При этом исходным 

допущением для выделения таких подмножеств, получивших специальное 

название “кластер”, которые так же иногда называют “таксонами” или просто 

классами, служит лишь неформальное предположение о том, что объекты, 

относимые к одному кластеру, должны иметь большее сходство между 

собой, чем с объектами из других кластеров [16]. 

  

 1.2 Алгоритмы кластерного анализа 

 

1.2.1 Классификация алгоритмов кластеризации  

 Алгоритмы кластеризации могут быть классифицированы следующим 

образом: 

- исключающая/нечёткая кластеризация; 

- иерархическая/неиерархическая кластеризация; 

- вероятностная кластеризация. 

 В случае исключающей кластеризации данные группируются особым 

образом так, что если некое наблюдение принадлежит к определенному 
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кластеру, то оно не может принадлежать к другому кластеру. Напротив, 

второй тип – нечёткая (фаззи, fuzzy) кластеризация – использует нечёткие 

наборы для кластеризации данных таким образом, что каждая точка может 

принадлежать к двум или более кластерам с разной степенью 

принадлежности. Результатом фаззи-кластеризации является построение 

матрицы нечёткого разбиения. Иерархические алгоритмы применяются, 

когда необходимо решить задачу таксономии. В ходе работы алгоритма 

крупные кластеры разбиваются на более мелкие (или мелкие кластеры 

объединяются в крупные). Результатом таксономии является древообразная 

иерархическая структура.  

 

 1.2.2 Алгоритм k-means  

 Одним из наиболее распространенных алгоритмов кластеризации 

является алгоритм k-средних (k-means), также называемый быстрым 

кластерным анализом. Полное описание алгоритма можно найти в работе 

Хартигана и Вонга [17]. В отличие от иерархических методов, которые не 

требуют предварительных предположений относительно числа кластеров, 

для возможности использования этого метода необходимо иметь 

информацию о наиболее вероятном количестве кластеров. 

 Алгоритм k -средних строит k  кластеров, расположенных на возможно 

больших расстояниях друг от друга. Основной тип задач, которые решает 

алгоритм k -средних – наличие предположений (гипотез) относительно числа 

кластеров, при этом они должны быть различны настолько, насколько это 

возможно. Выбор числа k  может базироваться на результатах 

предшествующих исследований, теоретических соображениях или интуиции. 

 Общая идея алгоритма: набор наблюдений сопоставляется k  кластерам 

так, что среднее значение объектов в кластере (для всех наблюдений) 

максимально возможно отличаются друг от друга для каждого из кластеров. 
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 Достоинствами алгоритма k-средних являются: простота 

использования; быстрота использования; понятность и прозрачность 

алгоритма. 

 Недостатки алгоритма k-средних: 

- алгоритм слишком чувствителен к выбросам, которые могут искажать 

среднее. Возможным решением этой проблемы является использование 

модификации алгоритма – алгоритм k-медиан (k-medians); 

- алгоритм может медленно работать на больших базах данных. 

Возможным решением данной проблемы является использование части 

выборки данных. 

 

1.2.3 Применение нейронных сетей в задаче кластеризации 

 

 Методы кластеризации при помощи нейронных сетей являются 

развитием классических методов кластеризации. 

 Метод кластеризации с помощью сети Кохонена содержит в своей 

основе рассмотренный выше метод k-средних. 

 Нейронные сети Кохонена или самоорганизующиеся карты 

Кохонена (Kohonen’s Self-Organizing Maps) предназначены для решения 

задач классификации без учителя [18]. Это двухслойная нейронная сеть, 

содержащая входной слой (слой входных нейронов) и слой Кохонена (слой 

активных нейронов). Слой Кохонена может быть одномерным, двумерным 

или трехмерным. В первом случае активные нейроны расположены в 

цепочку. Во втором случае они образуют двумерную сетку (обычно в форме 

квадрата или прямоугольника), а в третьем случае они образуют трехмерную 

конструкцию.  
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1.3 Нечёткая кластеризация 

 

 Теория нечётких множеств, основные идеи которой были предложены 

американским математиком Лотфи Заде в 1965 году, позволяет описывать 

качественные, неточные понятия и наши знания об окружающем мире, а 

также оперировать этими знаниями с целью получения новой 

информации [19, 20]. Основанные на этой теории методы построения 

информационных моделей существенно расширяют традиционные области 

применения компьютерных систем и образуют самостоятельное направление 

научно-прикладных исследований, которое получило специальное название – 

нечёткое моделирование. Оно оказывается особенно эффективным, когда в 

описании технических систем и процессов присутствует неопределенность, 

которая затрудняет или даже исключает применение точных количественных 

методов. 

В области анализа данных нечёткое моделирование часто позволяет 

получать более адекватные результаты по сравнению с результатами, 

которые основываются на использовании традиционных аналитических 

моделей и алгоритмов. 

 Нечёткое множество (fuzzy set) представляет собой совокупность 

элементов произвольной природы, относительно которых нельзя с полной 

определенностью утверждать – принадлежит ли тот или иной элемент 

рассматриваемой совокупности данному множеству или нет [21]. 

 Взаимосвязь между кластерным анализом и теорией нечётких 

множеств основана на том обстоятельстве, что при решении задач 

структуризации сложных систем большинство объектов оказываются 

размытыми по своей природе. Эта размытость состоит в том, что переход от 

принадлежности к непринадлежности элементов к данным классам скорее 

постепенен, чем скачкообразен. 
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 Требование нахождения однозначной кластеризации элементов 

исследуемой проблемной области является достаточно грубым и жестким, 

особенно при решении плохо или слабо структурированных задач 

системного анализа. Методы нечёткой кластеризации ослабляют это 

требование. Ослабление требования осуществляется за счет введения в 

рассмотрение нечётких кластеров и соответствующих им функций 

принадлежности, принимающих значения из интервала [0, 1]. На рисунке 1.2 

изображена нечёткая кластеризация с различными степенями 

принадлежностей наблюдений [22]. 

 

 

 

Рисунок 1.2 – Нечёткая кластеризация 

 

 Для любой меры сходства величина принадлежности наблюдения 

кластеру зависит от схожести объекта и прототипа этого кластера. В случае 

если мерой сходства является расстояние, то величина принадлежности 

объекта обратно пропорциональна его расстоянию до центроида кластера. 

Сумма принадлежностей наблюдения кластерам в любой момент времени 

должна быть равна 1. 

 Таким образом, в общем случае задачей нечёткой кластеризации 

является нахождение нечёткого разбиения или нечёткого покрытия 

множества элементов исследуемой совокупности, которые образуют 
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структуру нечётких кластеров, присутствующих в рассматриваемых данных 

[23]. Эта задача сводится к нахождению степеней принадлежности элементов 

искомым нечётким кластерам, которые в совокупности и определяют 

нечёткое разбиение или нечёткое покрытие исходного множества 

рассматриваемых элементов. 

 Основные идеи алгоритма для решения задачи нечёткой кластеризации 

были предложены Дж. К. Данном в 1973 году [24]. В дальнейшем алгоритм 

был развит Джеймсом Бездеком [25] и получил название нечётких c-средних 

(FCM). 

 Наряду с традиционным вероятностным подходом к нечеткой 

кластеризации, когда каждый объект с некоторой вероятностью принадлежит 

к каждому из кластеров, существует возможностный подход к кластерному 

анализу. Возможностная кластеризация также рассматривает нечёткие 

кластеры и соответствующие им функции принадлежности, принимающие 

значения из интервала [0, 1]. Разница состоит в том, что вероятностная 

кластеризация подразумевает наличие строгого ограничения, что сумма 

принадлежностей объекта ко всем кластерам равна 1, а возможностный 

кластерный анализ не подразумевает подобного ограничения. 

 Преимущество возможностного кластерного анализа над 

вероятностным состоит в том, что объекты, которые имеют низкий уровень 

сходства с любым из кластеров (outliers), будут иметь значение 

принадлежности близкое нулю для всех кластеров, в то время как 

вероятностный нечеткий кластерный анализ будет явно отдавать 

предпочтение одному или нескольким кластерам (хотя все они должны быть 

достаточно плохи). 

 Часто результаты возможностной кластеризации обращают в 

вероятностный вид при помощи нормализации, предварительно избавившись 

от outlier-объектов. Обычно, результаты полученные таким образом, лучше 

результатов, полученных при прямом использовании вероятностной 
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кластеризации (однако, это также зависит от исходных данных, от 

конкретных алгоритмов нечеткой кластеризации и инициализации их 

параметров) [26]. 

 Алгоритм FCM имеет итеративный характер последовательного 

улучшения некоторого нечёткого разбиения, которое задается пользователем 

или формируется автоматически по некоторому эвристическому правилу 

[25]. На каждой из итераций рекуррентно пересчитываются значения 

функций принадлежности объектов нечётким кластерам и их типичные 

представители (центроиды). 

Алгоритм закончит работу в случае, когда произойдет выполнение 

заданного априори некоторого конечного числа итераций, либо когда 

минимальная абсолютная разность между значениями функций 

принадлежности (или центроидами кластеров) на двух последовательных 

итерациях не станет меньше некоторого априори заданного значения. 

 Формально алгоритм FCM определяется в форме итеративного 

выполнения следующей последовательности шагов: 

а) задаётся количество искомых нечётких кластеров m , максимальное 

количество итераций алгоритма n , параметр сходимости алгоритма  . В 

качестве текущего нечёткого разбиения на первой итерации алгоритма для 

матрицы данных D  задается некоторое исходное нечёткое разбиение на m  

непустых нечётких кластеров, которые описываются совокупностью 

функций принадлежности; 

б) для исходного текущего нечёткого разбиения рассчитываются 

центры нечётких кластеров и значение целевой функции. Количество 

выполненных итераций устанавливается в 1; 

в) формируется новое нечёткое разбиение исходного множества 

объектов кластеризации на m  непустых нечётких кластеров, 

характеризуемых совокупностью функций принадлежности; 
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г) для нового нечёткого разбиения рассчитываются центры нечётких 

кластеров и значение целевой функции; 

д) если количество выполненных итераций превышает заданное число 

n  или же значение модуля разности между значениями функций 

принадлежности (или центроидами кластеров) на двух последних итерациях 

меньше значения параметра сходимости алгоритма  , то в качестве искомого 

результата нечёткой кластеризации принимается последнее нечёткое 

разбиение и выполнение алгоритма прекращается.  

 Алгоритм FCM по своему характеру относится к приближенным 

алгоритмам поиска экстремума для целевой функции при наличии 

ограничений. В результате выполнения данного алгоритма определяется 

локально-оптимальное нечёткое разбиение, которое описывается 

совокупностью функций принадлежности. 

 

1.3.1 Пакетные методы нечеткой кластеризации  

 

Методы кластеризации, основанные на целевых функциях [25], 

предназначены для решения задачи кластеризации путем оптимизации 

некоторого наперед заданного критерия качества кластеризации и являются 

наиболее строгими с математической точки зрения.  

Вероятностный подход. Целевая функция, подлежащая минимизации 

при вероятностном подходе, имеет вид: 

 

2

1 1

( ( ), ) ( ) ( ( ), )
N m

j j j j

k j

E w k c w k d x k c

 

  (1.1) 

 

при ограничениях  
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    (1.3) 

где ( ) [0,1]jw k  уровень принадлежности вектора ( )x k уровень к j-му 

кластеру; 

jc прототип (центр) j-го кластера; 

неотрицательный параметр, назваемый «фаззификатором» 

(«fuzzyfier»), обычно 2; 
 

( ( ), )jd x k c  расстояние между ( )x k
 
и 

jc в принятой метрике. 

Результатом кластеризации предполагается N h
 

матрица нечеткого 

разбиения (fuzzy partitioning matrix)

 

 

 

{ ( )}.jW w k   

 

Необходимо заметить, что поскольку элементы матрицы W
 

могут 

рассматриваться как вероятности гипотез принадлежности векторов данных 

определенным кластерам, процедуры, порождаемые (1.1) при ограничениях 

(1.1), (1.3), называются вероятностными методами кластеризации [28]. 

 В качестве функции расстояния ( ( ), )jd x k c
 

обычно выбирается 

расстояние Минковского в pL
 
метрике [29]: 
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где ( )ix k  i-я компонента ( 1)n
 
вектора ( )x k ; 
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jic  і-я компонента ( 1)n
 
вектора 

jc . 

Рассмотрим функцию Лагранжа 
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 (1.4) 

 

где ( )k неопределенный множитель Лагранжа, обеспечивающий 

выполнение условий (1.2), (1.3). 

 Решая систему Куна-Таккера 
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несложно получить искомое решение в виде [30]: 
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 Уравнения (1.7) – (1.8) порождают широкий класс процедур 

кластеризации. 

 При 2p   , т.е. евклидовом расстоянии  

 

( ( ), ) ( ) ( ( ) ) ( ( ) ),E T

j j j jd x k c x k c x k c x k c      (1.9) 

 

Получаем достаточно простую и эффективную процедуру кластеризации 

нечетких с-средних Бездека [25]: 
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К вероятностным методам кластеризации относятся также процедуры 

Густафсона-Кесселя [30], Гата-Гевы [31], и ряд других. Несмотря на малую 

вычислительную сложность, процедура (1.10) - (1.11) обладает недостатком, 
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который заключается в необходимости выполнения общего для всех 

вероятностных методов нечеткой кластеризации условия (1.2). 

 В простейшем случае двух кластеров (m=2) несложно видеть, что 

наблюдение ( )x k , равноправно принадлежащее обоим кластерам, и 

наблюдение ( )x p , не принадлежащее ни одному из них, имеют одинаковые 

уровни принадлежности 1 2 1 2( ) ( ) ( ) ( ) 0.5pr pr pr prw k w k w p w p    . Очевидно, 

что это обстоятельство может существенно снизить качество классификации 

в некоторых случаях. В то же время возможностный подход к нечеткой 

кластеризации [32-34] помогает избежать описанной выше ситуации и тем 

самым улучшить качество классификации. 

 Возможностный подход. При возможностном подходе к кластеризации 

минимизируемый критерий имеет вид 

 

2

1 1 1 1

( ( ), ) ( ) ( ( ), ) (1 ( )) ,
N m m N

j j j j j j

k j j k

E w k c w k d x k c w k





   

       (1.12) 

 

где скалярный параметр 0j   определяет расстояние, на котором уровень 

принадлежности принимает значение 0.5. т.е. если 2( ( ), )j jd x k c   , то 

( ) 0.5jw k  . 

 Минимизация критерия (1.12) по параметрам ( )jw k , jc , j  приводит к 

следующей системе уравнений:  
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(1.13) 
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Решение первых двух уравнений приводит к известному результату: 

 

1
1

2 1( ( ), )
( ) 1 ,

jpos

j

j

d x k c
w k




 

  
       
 

 (1.14) 
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 (1.15) 

 

 Решение третьего уравнения системы (1.13) для евклидовой нормы 

имеет вид: 
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1

( ) ( )

.

( )

N

j
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j N

j

k

w k x k

c

w k














 (1.16) 

 

Можно видеть, что возможностные и вероятностные методы 

достаточно похожи и переходят в друг друга заменой выражения (1.14) на 

формулу (1.6), и наоборот. Общим недостатком рассмотренных методов 

является их вычислительная сложность и невозможность работы в реальном 

времени. 

Работа процедуры (1.6) - (1.7) начинается с задания начальной (обычно 

случайной) матрицы разбиения 0W . На основе ее рассчитывается начальный 

набор прототипов 0

jc , которые затем используются для вычисления новой 

матрицы 1W . Затем в пакетном режиме пересчитываются 1

jc , 
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2 1,..., , ,t t t

jW W c W   и так далее, пока разность 1t tW W   не станет меньше 

некоторого наперед заданного порога  . Таким образом, вся имеющаяся 

выборка данных обрабатывается многократно. 

Решение, полученное с помощью вероятностного метода, 

рекомендуется использовать в качестве начальных условий для 

возможностного метода (1.14) - (1.15) [33,35].  

 

1.3.2 Адаптивные методы нечеткой кластеризации 

 Вероятностный подход. Анализ уравнения (1.6) показывает, что для 

расчета уровней принадлежности ( )jw k  вместо функции Лагранжа (1.4) 

можно использовать его локальную модификацию: 

 

2

1 1

( ( ), , ( )) ( ) ( ( ), ) ( ) ( ) 1 .
m m

k j j j j j

j j

L w k c k w k d x k c k w k

 

 
     

 
   (1.17) 

 

 Оптимизация выражения (1.17) с помощью Эрроу-Гурвица-Удзавы [34, 

36] дает следующую процедуру: 
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2 1
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(1.18) 

 

( 1) ( ) ( ) ( ( ), ( ), ( ))

( ) ( ) ( ( 1), ( )) ( ( 1), ( )),

j

j

pr pr pr

j j c k j j

pr pr pr

j j j c j

c k c k k L w k c k k

c k w k d x k c k d x k c k

     

    
 (1.19) 

 

 где ( )k  - параметр скорости обучения; 
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 ( )pr

jc k - прототипы j -го кластера, вычисляемые на выборке из k  

наблюдений. 

 Процедура (1.18)-(1.19) похожа на процедуру обучения Чанга-Ли [37] и 

для 2p    совпадает с градиентной процедурой кластеризации Парка-

Дэггера [38]: 
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( ) ,
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jpr

j m

l

l

x k c k
w k

x k c k












 
 

 

2( 1) ( ) ( ) ( )( ( 1) ( )).pr pr pr

j j j jc k c k k w k x k c k      (1.20) 

 

 Возможностный подход. В рамках возможностного подхода локальный 

критерий приниает форму 
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а результат его оптимизации имеет вид 
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 (1.21) 
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1
1

2 1( ( ), ( ))
( ) 1 ,
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d x k c k
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 (1.22) 

 

 В квадратичном случае (при 2  ), процедура (1.21)-(1.22) 

преобразуется в достаточно простую конструкцию 
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(1.23) 
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 (1.24) 

 

1.4 Метрики кластерного анализа 

 

 Сходство или различие между объектами кластеризации 

устанавливается в зависимости от выбранного метрического расстояния 

между ними. Если объект описывается n  свойствами (признаками), то он 

может быть представлен как точка в n -мерном пространстве, и сходство с 

другими наблюдениями будет определяться как соответствующее 

расстояние. Мерой сходства (подобия) называется любая функция, которая 

может определить значение подобие или расстояние между двумя объектами 

в данном пространстве. Сходство между двумя объектами обратно 

пропорционально расстоянию между ними. Метрика – функция, 
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определяющая расстояние в метрическом пространстве. В данном 

пространстве определено расстояние между любой парой элементов. 

 В таблице 1.2 приведены основные метрики, используемые в задаче 

кластеризации. 

 

Таблица 1.2 – Метрики, используемые в кластерном анализе 

 

Наименование 

метрики 
Тип признаков Формула оценки меры близости 

Евклидово 

расстояние 
Количественные  

1

22

1

N

ik ij kj
j

d x x


 
   
 


 

Мера сходства 

Хэмминга 
Качественные 

H ik
ij

n

N
 

, где ikn  – число совпадающих 

признаков у образов iX  и kX . 

Манхэттенская 

метрика 
Количественные 

1

N

ik ij kj
j

d x x


 
 

Расстояние 

Махаланобиса 
Количественные 

   1TM
ik ij kj ij kjd x x W x x  

, где W  – 

ковариационная матрица выборки 

 1 2, ,..., nX X X X
 

 

1.5 Основные принципы обучения искусственных нейронных сетей. 

 

На сегодняшний день искусственные нейронные сети (ИНС) широко 

применяются в решении задач интеллектуального анализа данных таких, как 

кластеризация, распознавание образов, прогнозирование, интеллектуальное 

управление и т.д., в условиях неопределенности, нелинейности, 

стохастичности, хаотичности, разного рода возмущений и помех, благодаря 

своим универсальным аппроксимирующим способностям и возможности 

обучения по данным, характеризующим функционирование явления, которое 

исследуется [39]. 
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Известно, что важное свойство, которым обладает биологический мозг, 

является способность к обучению, а так как искусственная нейронная сеть и 

есть модель мозга, понятие «обучение» является ключевым в теории ИНС. В 

общей теории искусственных нейронных сетей существует направление, 

которое занимется проблемами процессов обучения, получившее название 

«нейроматематика» [39-42]. 

Тип и характер обучения определяются прежде всего объемом 

априорной и текущей информации о среде, в которую «погружена» сеть, а 

также критерием обучения (целевой функцией), характеризующим степень 

соответствия нейросети решаемой ею задаче. Информация о внешней среде 

задана, как правило, в виде обучающей выборки образов или примеров, 

обрабатывая которую, сеть извлекает сведения, необходимые для получения 

искомого решения. Именно характер и объем этой информации определяют 

как тип обучения, так и конкретный алгоритм [43]. 

Наиболее популярной в настоящее время является парадигма обучения 

«с учителем».  

Парадигму обучения «с учителем» схематически можно представить 

рис. 1.3  

 

 

Рисунок 1.3 – Схема обучения с учителем 
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В данной схеме «учителю» известна информация о внешней среде, 

которая задана в виде последовательности входных векторов x , а также 

«правильная реакция» на эти сигналы, обозначенная желаемым сигналом y . 

Очевидно, что реакция необученной сети ŷ  будет отличаться от 

«правильной» реакции учителя, в связи с чем возникает ошибка ˆe y y  . 

Целью является настройка параметров ИНС так, чтобы некоторая скалярная 

функция от ошибки )(eE  (критерий обучения) достигала минимального 

значения. Так как данные о внешней среде имеют нестационарный характер, 

процесс обучения длится непрерывно, для чего и используются те или иные 

рекуррентные процедуры. 

При обучении «без учителя» или самообучении нельзя прогнозировать 

выходные данные. Сети, которые реализуют парадигму самообучения, 

предназначены для анализа латентной структуры входных данных и решают 

задачу автоматической классификации (кластеризации), компрессии данных. 

 

 

Рисунок 1.4 – Схема обучения без учителя 

 

С вышеописанными парадигмами тесно связаны правила обучения, 

которые лежат в основе конкретных алгоритмов. С. Хайкин [44] определяет 

пять основных правил: обучение на основе коррекции по ошибке, обучение 
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по Больцману, обучение по Хэббу, обучение памяти и конкурентное 

обучение. 

Своеобразным компромиссом между двумя парадигмами является 

обучение с подкреплением [45], при котором доступна лишь непрямая 

информация о правильной реакции на входной сигнал сети x . Достаточно 

известной также является парадигма смешанного обучения, когда часть 

параметров сети настраивается с помощью обучения с учителем, а вторая 

часть или архитектура в целом – с помощью самообучения. Этот подход 

получил широкое распространение в обучении радиально-базисных 

искусственных нейронных сетей. 

Правило коррекции по ошибке – типичный случай обучения с учителем, 

при этом с помощью тех или иных процедур оптимизации и адаптивной 

идентификации минимизируется априори заданная скалярная целевая 

функция ( )E e . Наибольшее количество известных алгоритмов основывается 

именно на этом правиле. В основе обучения по Больцману лежат принципы 

теоретической термодинамики, при этом настройка синаптических весов 

стохастической сети обеспечивает необходимое (желаемое) распределение 

вероятностей состояний отдельных нейронов. В некотором смысле обучение 

по Больцману может рассматриваться как расширение идей обучения с 

учителем на стохастический случай. С самообучением тесно связаны правило 

Хэбба и обучение, основанное на памяти, в основе которых лежит 

нейрофизиологический постулат, согласно которому, когда нейроны с обеих 

сторон синапса находятся в возбужденном состоянии, сила связи между 

ними возрастает (увеличивается синаптический вес) и, наоборот, когда 

соседние нейроны находятся в разных состояних, связь между ними слабеет. 

В случае конкурентного обучения могут быть реализованы все 

вышеуказанные парадигмы, но отличием является процесс «соревнования» 

нейронов выходного слоя по принципу «победитель получает все», то есть 

возбуждается только один выходной нейрон – «победитель» [46]. 
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1.5.1 Обучение нейронных сетей, основанное на оптимизации  

 

Множество реальных задач характеризуется тем, что данные поступают 

в on-line режиме, их обработка должна проводиться в темпе 

функционирования объекта, а сам объект является нестационарным. 

Понятно, что классический многослойный персептрон, являющийся 

универсальным аппроксиматором, в данном случае не годится, а в качестве 

альтернативы ему в ряде случаев могут быть использованы радиально-

базисные нейронные сети (РБНС) [47-50]. Эти сети также являются 

универсальными аппроксиматорами, а поскольку их выход линейно зависит 

от настраиваемых синаптических весов, для их обучения в реальном времени 

может быть использован рекуррентный метод наименьших квадратов или его 

модификации, являющиеся, по сути, алгоритмами оптимизации второго 

порядка, обеспечивающими квадратичную сходимость к оптимальному 

решению. Вместе с тем, практическое применение РБНС ограничивается, так 

называемым, проклятием размерности, а также возникновением «дыр» в 

пространстве радиально-базисных функций, приводящих к возникновению 

областей, где все нейроны сети не являются активными. 

Избежать подобных «провалов» можно, воспользовавшись, так 

называемым, единичным разбиением пространства, реализуемым с помощью 

нормализованных радиально-базисных нейронных сетей (НРБНС) [51], в 

которых выходной сигнал сети нормируется на сумму выходов всех 

нейронов.  

 

1.5.2 Мгновенно обучаемые нейронные сети 

 

 Эффективной альтернативой сетям, основанным на оптимизации, 

являются, так называемые, мгновенно обучаемые нейро-модели, в основе 
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которых лежит принцип «нейроны в точках данных» [48]. В рамках 

принципы обучения искусственных нейронных сетей подобные модели 

также называют «ленивыми» моделями обучения. Важной характерной 

чертой мгновенных нейросетей считается то, что этап формирования 

фактической модели длится до того момента, пока существует потребность в 

данной модели. Другими словами, это продолжается до тех пор, пока для 

данного входа необходим выходной сигнал, а до этого осуществляется 

только сбор и хранение данных. 

Чаще всего, обучение классических моделей происходит в режиме off-

line и для оценки применяется исключительно фиксированная модель. То 

есть, обработка всех данных, необходимых для обучения, изначально 

осуществляется в пакетном режиме. Подобная обучающая процедура 

отличается вычислительной сложностью и в отдельных ситуациях является 

фактически невозможной. В связи с этим используют методы сжатия данных. 

Более того, в качестве дополнительного варианта может применяться on-line 

адаптация, которая служит для настройки и адаптации модели посредством 

изменения ее характеристик (параметров) в течении фазы оценки. 

Необходимость в этом обусловлена важностью обеспечения процедуры 

следящего поведения. 

Обобщенная регрессионная нейронная сеть (ОРНС), которую 

предложил Д. Шпехт [52], является самым ярким представителем моделей, 

обучаемых на основе этого принципа. Она базируется на принципах ядерных 

оценок Надарая-Ватсона [53-55], непараметрических моделей [56-59] и 

парзеновских окон [60], а процесс её обучения в конечном счете сводится к 

одноразовой установке многомерных радиально-базисных функций (РБФ) в 

точках единичного центрированного гиперкуба, которые задаются в 

однозначном порядке при помощи обучающей выборки. Это говорит о том, 

что подобные сети можно вполне отнести к тем самым мгновенно обучаемым 
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моделям [50, 52], настройка которых производится посредством 

единственного прохода обучающего алгоритма. За счет совпадения в плане 

архитектуры с нормализованными радиально-базисными нейронными сетями 

(НРБНС), обучение ОРНС происходит в более быстром темпе при 

одновременном установлении центров РБФ в точках, координаты которых 

определяются посредством входных сигналов объекта согласно принципу 

«нейроны в точках данных» [61]. При этом «высота» РБФ полностью 

совпадает с определенными параметрами выходного сигнала объекта. 

Благодаря высокой скорости обучения ОРНС, стало возможным их 

эффективное применение в реальных задачах [62, 63]. 

Основным «недостатком» ОРНС является необходимость больших 

объемов памяти и использование сложных вычислительных действий, 

которые требуются для оценки. Подобные сложности могут иметь место для 

on-line режима оценивания, к их числу относятся пропущенные данные, 

время необходимое для оценки возникающего отклика [64].  

 

1.5.3 Нейронные сети опорных векторов 

 

 Нейронные сети опорных векторов, также именуемые машинами 

опорных векторов (Support Vector Machines – SVM), - это архитектуры с 

прямой передачей данных. Они представляют собой обобщенные варианты 

известных конструкций, к числу которых относятся: полиномиальные и 

радиально-базисные сети, а также многослойные персептроны.  

Основным понятием при синтезе этих сетей считаются опорные 

векторы (крайние векторы согласно определению В. Н. Вапника [63]), 

которые представляют собой малое подмножество самых информативных 

сведений, включенных в обучающую выборку, и определяются во время 

обучающего процесса. 



35 

 

  

SVM имеет «слабое место», которое заключается в громоздком 

процессе обучения синаптических весов, который, в свою очередь, 

приводится к задачам нелинейного программирования.  

Чтобы решить задачи в режиме онлайн, необходимо учитывать, что 

любое новое наблюдение в машине опорных векторов может привести к 

появлению нового обучающего критерия. Это считается наиболее важной 

проблемой, обусловленной операциями с SVM. Так как данная система имеет 

растущее количество ограничений, следовательно, на каждом новом этапе 

сеть будет переобучаться заново. 

 

1.5.4 Конкурентные нейронные сети 

 

Некоторые обучающие методы, используемые для традиционных 

архитектур искусственных нейронных сетей требуют значений оптимальных 

выходных сигналов сети в обучающей выборке информации, т.е. относятся к 

классу обучения с учителем. 

Но, иногда имеют место реальные задачи, для целей которых в 

обучающей выборке нет необходимых желаемых значений, а присутствует 

исключительно набор наблюдений  x k . Поэтому, для обучения сети, 

следует извлекать важные данные, основываясь исключительно на данном 

наборе  x k . В подобных ситуациях речь идет о процессе самообучения или 

обучающей методах обучения без учителя. В большинстве случаев, 

обучающие процедуры без учителя для ИНС базируются на конкуренции 

между нейронами [65]. 

Охарактеризовать вышеупомянутые задачи лучшим образом помогут 

следующие примеры: 
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– кластеризация – в случае, когда входные данные группируются в 

кластеры, их необходимо выделить для дальнейшей обработки как четкой, 

так и нечеткой при существенном пересечении кластеров; 

– понижение размерности – в ситуациях, когда обучающие данные 

находятся в меньшем по размерности подпространстве по сравнению с 

исходной выборкой. Для уменьшения размерности необходимо построить 

оптимальное отображение nR  в меньшее по размерности пространство с 

минимальными потерями данных (чаще всего информативными признаками 

считаются признаки с наибольшей дисперсией данных)[66]; 

Главное отличие методов кластеризации от квантования векторов 

заключается в том, что во время кластеризации определяют области входного 

пространства, которые включают «похожие» наблюдения [67], а во втором 

случае – основная задача состоит в разбиении всего входного пространства 

[40]. 

Конкурентное обучение. В данном случае изучаются процедуры 

самообучения, направленные на решение задач кластеризации информации в 

классическом понимании [67]. 

Процедура самоорганизации основана на методах конкурентного 

обучения, а ее работа начинается с инициализации синаптических весов сети, 

которые выбираются или в случайном порядке, или посредством какого-либо 

широко распространенного способа. Как правило, реализация процедуры 

самоорганизации включает три важных этапа [44]: конкуренция, кооперация 

и синаптическая адаптация. 

Стандартная архитектура конкурентной сети (competitive neural 

network) представляет собой полносвязный слой из m  нейронов, которые 

содержат по n  рецепторов, характеризующихся n –мерными векторами 

синаптических весов 
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        1 2, ,..., ,
T

j j j jnw k w k w k w k  1,2,...,j m . 

 

На вход сети подается входной вектор-наблюдение  x k , 1,2,...k  . На 

этапе конкуренции, во время подачи входного вектора, происходит 

активация лишь одного нейрона, именуемого как «нейрон-победитель». В 

случае с корректно обученной сетью для всех векторов  x k , которые 

принадлежат единственному кластеру, активируется один и тот же нейрон-

победитель  *w k . 

В качестве функций активации нейронов конкурентной сети, в 

большинстве случаев, используются линейные функции. Также, нейроны 

включают веса jw , которые задают топологию карты, и, за исключением 

непосредственного значения  y k  выхода сети, в качестве результата 

классификации может выступать номер (координаты w ) нейрона-

победителя. Графически архитектура конкурентной сети изображена на рис. 

1.6. 

На сегодняшний день известно два основных метода нахождения 

нейрона-победителя как «ближайшего» к вектору текущего входного 

наблюдения  x k  в соответствии с принятой метрикой. Рассмотрим каждый 

из них более подробно. 
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Рисунок 1.5 – Архитектура стандартной конкурентной нейронной сети 

 

Осуществление выбора нейрона-победителя производится в 

соответствии с расстоянием в евклидовом пространстве. Скалярное 

произведение векторов не отображает степень их близости в случае с 

ненормированными данными и векторами синаптических весов. Таким 

образом, чтобы выбрать победителя, целесообразно применять метрику 

Евклида: 

 

     ,
T

ED a b a b a b a b     , 

 

в соответствии с которой 

 

   *
jw k w k ,    

1,...,

argmax j
j m

k w k x k


  . (1.25) 
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 Настройка синаптических весов является следующим шаглм. В 

общеизвестных случаях выбор «ближнего» для входного наблюдения 

нейрона-победителя согласно принятой метрике записывается так: 

 

         * , min ,j
j

D w k x k D w k x k . 

 

 Следующим этапом после завершения фазы выбора победителя 

является настройка синаптических весов согласно последующим процедурам 

синаптической адаптации: 

 для ненормированного пространства весов: 

 

          * * *1w k w k k x k w k    . (1.26) 

 

 для нормированного пространства весов: 

 

 
        
        

* *

*

* *
1

w k k x k w k
w k

w k k x k w k





 
 

 
. 

 

(1.27) 

 

 В данном случае процедуры настройки весов (1.26), (1.27) 

«подтягивают» вектор синаптических весов нейрона-победителя ко входному 

вектору  x k  на расстояние, определяемое параметром величины шага 

поиска  k . В случае нормированного пространства настройка веса 

выражается в его повороте в сторону  x k . 
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1.6 Постановка задачи исследования 

 

Как показал проведенный анализ, на сегодняшний день в рамках 

интеллектуального анализа данных существует большое количество методов 

кластеризации, отличающихся между собой как математическими 

постановками задач так и результатами. При этом большинство наиболее 

известных методов предполагают, что кластеры имеют выпуклую форму и 

линейно разделимы, но, к сожалению, в реальных задачах – это далеко не 

так, поскольку кластеры могут иметь произвольную форму. Для решения 

таких задач существует ряд методов, одним из наиболее популярных 

подходов при этом являются методы ядерной кластеризации [68, 69]. В 

рамках этого подхода предполагется, что кластеры могут иметь 

произвольную форму, но они не пересекаются и не перекрываются, а вся 

выборка, подлежащая кластеризации задана априори. На сегодняшний день 

существует множество методов кластеризации, но все они являются четкими, 

где допускается, что кластеры линейно разделимы, а данные поступают в 

пакетном режиме. В реальных задачах кластеры могут перекрываться, а 

каждое наблюдение может принадлежать нескольким кластерам с 

определенной принадлежностью. Для решения таких задач разработаны 

методы нечеткой кластеризации [25, 70],однако при этом формируемые 

кластеры имеют выпуклую форму. В ситуациях, когда кластеры могут 

перекрываться и иметь произвольную форму возникает необходимость 

разработки методов нечеткой кластеризации 

На сегодняшний день, не существует систем, которые объединяли бы в 

себе on-line нечеткие методы кластеризации и ядерный подход, связанный с 

гипотезой, сформулированной Кавером [71], которая утверждает, что если 

задача линейно неразделима в исходном пространстве, то она может быть 

решена в пространстве повышенной размерности. 
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На сегодняшний день, не существует систем, которые объединяли бы в 

себе нечеткие методы кластеризации и ядерный подход, связанный с 

гипотезой, сформулированной Кавером [71], которая утверждает, что если 

задача линейно неразделима в исходном пространстве, то она может быть 

решена в пространстве повышенной размерности. 

Таким образом, на данное время стоит актуальная задача по разработке 

нечетких on-line методов кластеризации на основе ядерных функций, когда 

кластеры могут перекрываться, а каждое наблюдение может принадлежать 

нескольким кластерам с определенной вероятностью. Использование 

специальных ядерных функций позволит повысить аппроксимирующие 

свойства предложенных гибридных нейро-фаззи сетей и методов 

кластеризации. 

Для достижения указанной задачи необходимо: 

– проанализировать существующие методы и подходы для 

кластеризации данных разной физической природы; 

– разработать модификацию метода ЕМ (ожидание-максимизация) 

кластеризации данных, которые последовательно поступают на обработку 

одно за одним в on-line режиме; 

– разработать искусственную нейронную сеть, которая объединяет в 

себе идеи ядерных систем и самообучения, и построена на основе радиально-

базисной нейронной сети и самоорганизованной карты; 

– разработать архитектуры гибридной нейронной сети на основе 

обобщенной регрессионной сети и самоорганизованной карты Т. Кохонена; 

– разработать многослойные нейро-фаззи системы, являющейся 

гибридом системы Ванга-Менделя и нечеткой кластеризующей 

самоорганизующейся сети; 

– провести имитационное моделирование разработанных методов, 

моделей и решить с их помощью ряд практических задач нечеткой 

кластеризации данных. 
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Выводы по разделу 1 

 

1. Проанализировано состояние проблемы кластеризации данных и 

рассмотрены существующие подходы к ее решению. 

2. Проанализировано состояние современной теории ИНС и нейро-

фаззи систем, предназначенных для решения задач обработки данных в том 

числе и задач интеллектуального анализа данных, а также рассмотрены 

основные подходы к её реализации. 

3. Рассмотрены основные методы и процедуры обучения нечетких 

систем. 

4. Сформулированы задачи исследования. 
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РАЗДЕЛ 2 

МНОГОСЛОЙНЫЕ НЕЧЕТКИЕ КЛАСТЕРИЗИРУЮЩИЕ СИСТЕМЫ ДЛЯ 

АНАЛИЗА ПОТОКОВ ДАННЫХ 

 

Задача кластеризации больших массивов многомерных наблюдений 

(векторов-образов) часто встречается во многих реальных практических 

задачах, а для ее решения разработано множество методов [68-69, 72], при 

этом в последние годы в рамках концепции Big Data особое внимание 

уделяется обработке информации, хранящейся либо в сверхбольших базах 

данных (VLDB), либо поступающей на обработку в on-line режиме в форме 

потока данных (Data Stream). Для решения этих задач с успехом может быть 

использован математический аппарат вычислительного интеллекта 

(Computational Intelligence) [73-76] и, прежде всего, искусственные 

нейронные сети и мягкие вычисления (Soft Computing), основанные на 

нечеткой логике.  

 

2.1 Постановка задачи кластеризации 

 

В наиболее общей постановке задачи кластеризации предполагается, 

что имеется массив из N  многомерных наблюдений, описываемых n  

мерными векторами признаков 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))T n

nx k x k x k x k R  , 

1,2,..., ,...,k N который необходимо разбить на m  кластеров, при этом это 

число может быть заранее не известно, т.е. 1 m N  . Очевидно, что столь 

большое число известных методов решения задачи кластеризации связано с 

тем, что сегодня не существует универсального алгоритма пригодного для 

эффективного использования во всех возникающих реальных ситуациях. 

Одна из таких возможных и достаточно сложных ситуаций связана с 

предположением, что каждый вектор наблюдений может одновременно 
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относиться с различными уровнями возможностей, вероятностей или 

принадлежностей не к одному, а сразу к нескольким или ко всем 

формируемым кластерам. В этой ситуации целесообразно использование, так 

называемых, мягких алгоритмов (soft algorithms) [77], среди которых 

наибольшее внимание получили нечеткие методы кластеризации [25, 31, 78] 

и вероятностным алгоритмам (probabilistic model-based algorithms) [77], среди 

которых для обработки больших массивов широкое распространение 

получил, так называемый, ЕМ-алгоритм (Expectation-Maximization algorithm) 

[79-84], в основе которого лежат сугубо вероятностные предпосылки. 

Каждый из отмеченных подходов имеет свои достоинства и недостатки, в 

связи с чем представляется целесообразной разработка численно простой 

мягкой процедуры кластеризации, объединяющей в себе достоинства 

вероятностного и фаззи-подходов и предназначенной для обработки потоков 

данных, поступающих в on-line режиме. 

 

2.2 Мягкий вероятностный нечеткий ЕМ-метод кластеризации 

многомерных данных 

 

Задача вероятностной кластеризации в общей постановке сводится к 

проблеме самообучения при неизвестном числе областей [85], при этом 

предполагается, что плотность распределения данных в каждом кластере 

подчиняется многомерному нормальному (гауссовскому) закону 

 

1

2

1 1
( ) exp( ( ) ( )), 1,2,... ,

2
(2 ) det

T

j j j jn

j

p x x c x c j m     

 

 
(2.1) 

 

а совместная плотность распределения всех данных описывается 

смесью 
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(2.2) 

 

где ( 1)jc n  мерный вектор-центроид j  го кластера, 

( )j n n   корреляционная матрица j  го кластера такая, что 

 

1

1
( ( ) )( ( ) ) ,

N
T

j j j

k

x k c x k c
N 

     
(2.3) 

 

jp априорные вероятности (веса), подчиняющиеся естественному условию 

 

1

1
m

j

j

p


 , (2.4) 

 

при этом предполагается, что ,j jc   и 1,2,...,jp j m   априори неизвестны и 

подлежат оцениванию в процессе кластеризации. 

Здесь можно отметить, что показатель степени экспоненты в (2.1), (2.2) 

есть расстояние Махаланобиса между jc  и наблюдением ( )x k , т.е. 

 

2 1( , ( )) ( ( ) ) ( ( ) )T

M j j j jd c x k x k c x k c    , (2.5) 

 

а условие (2.4) совпадает с условием, накладываемым на сумму 

принадлежностей в популярном алгоритме нечетких C-средних (FCM) Дж. 

Бездека [25] 

 

1

( ) 1,
m

j

j

u k


  (2.6) 
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где ( )ju k  уровень нечеткой принадлежности наблюдения ( )x k  j му 

кластеру). 

В связи с этим методы кластеризации, связанные с ограничением (2.6), 

называются вероятностными алгоритмами нечеткой кластеризации.  

Работа ЕМ-алгоритма состоит из повторяющейся последовательности 

двух шагов, при этом на шаге Е (expectation step) производится оценивание 

параметров совместного распределения (2.2), а на шаге М (maximization step) 

максимизируется критерий самообучения в виде логарифмической функции 

правдоподобия 

 

1 1

( , , , ( )) log( ( ( 1)),
N m

j j j j j

k j

E c p x k p p x k
 

     

 

для чего могут быть использованы как традиционные градиентные, так 

и квазиньютоновские процедуры оптимизации [72]. 

И, наконец, для оценки вероятности принадлежности наблюдения ( )x k  

j му кластеру используется выражение 
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, 

 

(2.7) 

 

удовлетворяющее условию (2.4). 

Частным случаем ЕМ-метода является известный метод кластеризации 

K-средних и совпадающий с ним при 1

jp m  и единичных корреляционных 

матрицах j . При этом метод K-средних является четкой процедурой, что 

означает, что каждое наблюдение может быть отнесено к единственному 
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кластеру. При этом метод K-средних существенно проще с вычислительной 

точки зрения чем ЕМ-метод и связан с минимизацией критерия 

самообучения, основанного на евклидовых расстояниях 

 

2

1 1

( , ( )) ( ) ( )
N m

j j j

k j

E c x k u k x k c
 

  , (2.8) 

 

где 

 

1, ( )

( ) ,

0 .

j

если x k принадлежит

u k j му кластеру

в противном случае




 



 

 

(2.9) 

 

ЕМ-метод также относится к процедурам, основанным на расстояниях, 

и в этом смысле близок к, так называемому, методу K-средних 

Махаланобиса, являющемуся четкой процедурой, минимизирующей целевую 

функцию 
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( , , ( )) ( )( ( ) ) ,
N m
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k j

E c x k u k x k c x k c

 

      (2.10) 

 

где j  и  ju k  определяется выражениями (2.3), (2.9). 

Принципиальная разница между ЕМ-методом и методом K-средних 

Махаланобиса состоит в том, что последний дает однозначное решение о 

принадлежности каждого наблюдения единственному кластеру, в то время 

как вероятностная процедура учитывает возможность перекрытия классов с 

расчетом вероятностей согласно выражению (2.7). 

Наряду с несомненными достоинствами ЕМ-метод обладает и рядом 

существенных ограничений. Во-первых, исходные данные должны иметь 
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случайную природу и подчиняться нормальному закону распределения, во-

вторых, на М-этапе возможно «застревание» процесса оптимизации в 

локальных экстремумах (эта проблема может быть преодолена с помощью 

использования процедур многоэкстремальной оптимизации), в-третьих, с 

вычислительной точки зрения это все-таки довольно громоздкая процедура 

[77] и, наконец, подразумевается, что весь массив данных, подлежащих 

кластеризации, задан заранее и не изменяется в процессе обработки. 

В связи с этим представляется целесообразной разработка числено 

простого алгоритма кластеризации, основанного на метрике Махаланобиса, 

учитывающего возможность взаимного перекрытия формируемых кластеров 

и позволяющего анализировать поток данных, последовательно 

поступающих на обработку в on-line режиме. 

 

2.3 Нечеткая вероятностная кластеризация на основе WTA-правила 

самообучения 

 

Результат минимизации критерия самообучения (2.8) метода K-средних 

имеет вид среднего арифметического данных каждого кластера 
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 (2.11) 

 

где jN количество наблюдений  x k , отнесенных к кластеру jCl . 

Если же данные поступают на обработку последовательно в on-line 

режиме, решение (2.11) может быть получено с помощью кластеризующей 

нейронной сети Т. Кохонена [18], настройка синаптических весов которой, 

являющихся по сути компонентами векторов-центроидов, производится с 
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помощью тех или иных алгоритмов конкурентного самообучения, наиболее 

популярным из которых является WTA-правило (“Winner Takes All”). При 

этом сама процедура настройки подобно ЕМ-алгоритму состоит из 

последовательности двух этапов: конкуренции (соответствует Е-шагу) и 

синаптической адаптации [44] (соответствует М-шагу). 

Суть конкурентного обучения по Кохонену состоит в том, что если к 

моменту поступления наблюдения  x k  рассчитаны координаты центроидов 

     1 1 ,..., 1 ,..., 1j mc k c k c k   , среди них выбирается «победитель» 

ближайший в смысле евклидова расстояния  

 

        
2

2 1 , 1E j jd c k x k x k c k     (2.12) 

 

к  x k  (Е-шаг), который и уточняется на М-шаге с помощью 

рекуррентной процедуры 
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c k k x k c k

c k если c k победитель

c k в противоположном случае

     


  




 

 

(2.13) 

 

где  k  параметр шага обучения, выбираемый обычно из эмпирических 

соображений, хотя несложно показать, что результат (2.11) может быть 

получен при   1k k   . 

Несложно заметить, что первое соотношение (2.13) есть не что иное, как 

градиентная минимизация (2.8), т.е. может быть переписано в виде 
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(2.14) 
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Аналогично (2.14) может быть введена градиентная процедура 

минимизации критерия (2.10) на основе метрики Махаланобиса (2.5) в виде 
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или 
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(2.15) 

 

Несложно заметить, что алгоритм самообучения (2.15) является по сути 

последовательной реализацией метода K-средних Махаланобиса, т.е. 

позволяет получить только четкое решение. 

  Для оценки уровня принадлежности отдельных наблюдений в случае 

перекрывающихся классов вместо громоздкого выражения (2.7) 

целесообразно воспользоваться оценкой принятой в стандартном FCM-

алгоритме Дж. Бездека, используя вместо расстояния     2 ,E jd c k x k  

метрику Махаланобиса     2 ,M jd c k x k  в виде 
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(2.16) 

 

Таким образом, процедура нечеткой вероятностной кластеризации 

(2.15), (2.16), являясь своеобразным гибридом ЕМ-алгоритма, метода K-

средних Махаланобиса, алгоритмов нечеткой кластеризации Бездека [25] и 

Гата-Гевы [31] и нечеткой кластеризующей нейронной сети Кохонена в ее 

адаптивном варианте [86, 87], характеризуется вычислительной простотой и 

позволяет анализировать данные, последовательно поступающие на 

обработку в on-line режиме.  

 

2.4 Многослойная ядерная кластеризующая нейро-фаззи система и 

алгоритмы ее самообучения 

 

Как было выше описано, в традиционной постановке задачи 

кластеризации предполагается, что формируемые в процессе обработки 

данных кластеры линейно разделимы и имеют выпуклую форму. На 

сегодняшний день в реальных ситуациях кластеры, как правило, взаимно 

пересекаются, а для решения подобных задач был разработан нечеткий 

кластерный анализ [25, 32, 88], являющийся обобщением четких процедур 

кластеризации. Для преодоления затруднений, связанных с линейно 

неразделимыми кластерами произвольной формы, был разработан ядерный 

кластерный анализ [89-94] и, соответственно, ядерный нечеткий кластерный 

анализ [95-101]. В основе ядерных нечетких процедур кластеризации лежат 

идеи, связанные с радиально-базисными нейронными сетями (RBFN) и 

машинами опорных векторов (SVM) [44], а также традиционные процедуры 

нечеткой кластеризации и, прежде всего, метод нечетких с-средних (FCM) 

[25] и метод возможностных с-средних (PCM) [32, 88].  
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В связи с этим представляется целесообразной разработка on-line 

ядерной нейро-фаззи системы и адаптивных алгоритмов ее самообучения, 

позволяющих в последовательном режиме обрабатывать потоки данных и 

формировать пересекающиеся кластеры произвольной формы. 

 

2.4.1 Архитектура ядерной нечеткой кластеризующей сети Т. 

Кохонена 

 

Архитектура предлагаемой кластеризующей системы содержит четыре 

слоя обработки информации и приведена на рис. 2.1. 

Входная информация в форме последовательности nмерных векторов 

 x k  поступает на первый скрытый слой PL (preprocessing layer), где 

исходные данные центрируются относительно текущего среднего и 

нормируются на гиперкуб с помощью элементарных соотношений (для on-

line обработки) 

 

        
1

1 1 ,x k x k x k x k
k

      (2.17) 

 

или (в пакетном режиме) 
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1 k

p

x k x p
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  , 
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Рисунок 2.1 – Архитектура ядерной нечеткой кластеризующей сети Т.Кохонена 
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     x k x k x k  , 
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, 1,2,...,i n  , (2.18) 

 

в результате чего данные, поступающие на второй скрытый слой, 

удовлетворяют условию 

 

 1

1

0
N

k

N x k



 ,  1 1ix k   . 

 

Последовательность предобработанных векторов  x k подается на 

второй скрытый слой радиально-базисных функций RL (radial-basis-function 

layer), где производится повышение размерности входного пространства 

данных nR  в пространство признаков [91] более высокой размерности hR , 

h n . 

В общем случае для повышения размерности пространства могут быть 

использованы стандартные гауссианы 

 

    
   

2

2
, exp

2

x k x p
K x k x p



 
  
 
 

, 

 

применяемые в RBFN и позволяющие обеспечить линейную разделимость 

формируемых кластеров согласно теореме Кавера [71]. При этом для оценки 

расстояния между двумя векторами  x k  и  x p вместо традиционной 

евклидовой метрики  
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22 ,Ed x k x p x k x p  , (2.19) 

 

обычно используемой в задачах кластеризации, с помощью «ядерного 

трюка» (distance kernel trick) может быть введена оценка несходства 

(dissimilarity measure) [100] 

 

              

          

2 , , ,

2 , 2 1 ,

Dd x k x p K x k x k K x p x p

K x k x p K x k x p

  

  
 (2.20) 

 

или сходства (similarity measure) 

 

         2 , ,Sd x k x p K x k x p  

 

в пространстве повышенной размерности hR . 

Наиболее сложным моментом при синтезе второго слоя является выбор 

количества и координат центров радиально-базисных функций. Проще всего, 

используя идею «нейроны в точках данных» [48], задать число радиально-

базисных функций равным числу наблюдений N  с центрами, совпадающими 

с координатами наблюдений   1,2,...,x k k N   так, как это принято в 

нейронных сетях опорных векторов [102, 103] или обобщенных 

регрессионных нейронных сетях [52], однако при обработке потоков данных, 

когда число наблюдений постоянно растет, этот подход представляется 

бесперспективным. 

Более эффективным в данном случае представляется использовать 

идею «скользящего окна» [104-105], когда вместо всей выборки данных 

используется только ее часть, содержащая h  последних наблюдений  x k , 

 1x k  ,…,  1x k h  , при этом значение h  может изменяться в процессе 

обработки данных. 



56 

 

  

В результате повышения размерности входного пространства 

формируется  1h  вектор признаков на основе радиально-базисных 

функций 

 

              , , 1 ,..., ,..., 1
T

k h x k x k x k q x k h         , 

 

где   
 

2

2
exp

2

x x k q
x k q



  
   
 
 

. 

 

Кроме радиально-базисных функций слой RL содержит  1h n  

элементов чистого запаздывания 1z , формирующих предысторию  1x k  , 

 2x k  ,…,  1x k h  , и блок нормирования N , преобразующий вектор 

признаков так, чтобы 

 

 
2

, 1k h  ,      
1

, , ,k h k h k h  


  

 

или 

 , 1k h

  

 

с помощью выражения (2.17). 

Вектор признаков  ,k h  далее подается на третий скрытый слой (KL), 

представляющий собой по сути слой Кохонена самоорганизующейся карты 

[18], где в on-line режиме конкуренции и синаптической адаптации 

производится настройка центроидов-прототипов  k

jc k , 1,2,...,j m  

формируемых кластеров. 
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И, наконец, четвертый выходной слой ML (membership layer) оценивает 

уровни принадлежности каждого вектора признаков  ,k h  к каждому из m  

формируемых кластеров. 

Заметим также, что третий и четвертый слои являются по сути 

адаптивной нейро-фаззи сетью Т. Кохонена [87], предназначенной для 

решения задач нечеткой кластеризации данных, последовательно 

поступающих на обработку. 

 

2.5. Метод самообучения кластеризирующей нейро-фаззи системы 

 

Процесс самообучения-настройки синаптических весов 

рассматриваемой системы реализуется в третьем скрытом слое (KL) на 

основе принципов конкурентного обучения [18] и нечеткой кластеризации с 

использованием вероятностного подхода Дж. Бездека [25]. 

Согласно этому подходу процесс кластеризации реализуется в процессе 

минимизации целевой функции 
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при ограничениях 
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  , (2.23) 

 

где    0,1ju k  ,  неотрицательный параметр фаззификации 

(фаззификатор), определяющий «размытость» границ между кластерами. 
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Используя далее стандартную технику нелинейного 

программирования, основанную на неопределенных множителях Лагранжа и 

решении системы уравнений Каруша-Куна-Таккера, несложно получить 

известный результат: 
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 (2.24) 

 

при этом во втором соотношении может быть использована как 

стандартная метрика (2.19), так и мера несходства (2.20). 

Полагая в (2.24) значение фаззификатора 2  , приходим к 

популярному FCM-алгоритму 
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(2.25) 

 

Как можно видеть, процедуры (2.24), (2.25) реализуют пакетный режим 

обработки информации. Для обработки данных в on-line режиме могут быть 

использованы рекуррентные алгоритмы нечеткой кластеризации [34, 86, 106], 

в основе которых лежит процедура нелинейного программирования Эрроу-

Гурвица-Удзавы: 
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(2.26) 

 

где   0k    параметр шага, определяющий скорость сходимости 

алгоритма (2.26). 

Несложно заметить, что сомножитель  1ju k   соответствует функции 

соседства в WTM-правиле самообучения [18]. При 1   процедура (2.26) 

совпадает с рекуррентной формой алгоритма k-средних четкой 

кластеризации, а при 0   получаем стандартное WTA-правило 

самообучения 

 

          1 1,k k k

j j jc k c k k k h c k      , (2.27) 

 

совпадающее по сути с рекуррентной процедурой оценки среднего (2.17). 

Можно видеть, что (2.27) минимизирует целевую функцию 
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с параметром шага 
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т.е. (2.27) в оптимальном варианте приобретает вид 
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Принимая во внимание (2.28), процедура кластеризации (2.26) 

окончательно принимает вид 
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(2.29) 

 

и структурно близка к алгоритмам нечеткого конкурентного самообучения, 

введенным в [38, 107]. 

И хотя алгоритмы вероятностной нечеткой кластеризации (2.24), (2.25), 

(2.26), (2.29) достаточно эффективны при решении многих практических 

задач, они не лишены некоторых существенных недостатков. Во-первых, при 

высоких размерностях h  обрабатываемых сигналов они страдают от эффекта 

«концентрации норм», а, во-вторых, эти алгоритмы нельзя в полном смысле 

называть нечеткими, поскольку в них входит четкое значение фаззификатора 

1    , выбираемое обычно из эмпирических соображений и существенным 

образом влияющее на конечные результаты. 

В связи с этим Ф. Клавонном и Ф. Хёппнером [108] было предложено 

вместо целевой функции (2.21) с четким фаззификатором   использовать 

критерий вида 
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с ограничениями (2.22), (2.23), где 0 1    настраиваемый параметр, 

определяющий характер получаемого решения. 

Вводя функцию Лагранжа 
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(2.31) 

 

(здесь  k   неопределенные множители Лагранжа) и решая систему 

уравнений Каруша-Куна-Таккера 
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приходим к решению 
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(2.32) 
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Можно видеть, что при 1   приходим к FCM-алгоритму (2.25), а 

уменьшение   придаёт полученному решению более четкий характер. 

Применяя к (2.31) процедуру нелинейного программирования Эрроу-

Гурвица-Удзавы, приходим к рекуррентному алгоритму нечеткой 

кластеризации по критерию (2.30) [72]: 
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(2.33) 

 

при этом при 1   алгоритм (2.33) совпадает с (10) при 2  . Несложно 

также заметить, что второе соотношение (2.33) также является WTM-

правилом самообучения.  

 

Выводы по разделу 2 

 

1. Предложен мягкий вероятностный нечеткий метод кластеризации 

многомерных данных, последовательно поступающих на обработку в режиме 

реального времени. Развиваемый подход предназначен для решения задач 

Data Stream Mining в условиях перекрывающихся классов по сравнению со 

своими прототипами значительно проще в вычислительной реализации, не 

использует никаких вероятностных предположений о природе 

обрабатываемых данных. 

2. Разработан числено простой алгоритм кластеризации, основанный 

на метрике Махаланобиса и учитывающий возможность взаимного 

перекрытия формируемых кластеров, а также позволяющий анализировать 

поток данных, последовательно поступающих на обработку в on-line режиме. 
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3. Предложена архитектура многослойной ядерной кластеризующей 

нейро-фаззи системы и процедура ее самообучения, предназначенные для 

решения задач восстановления пересекающихся кластеров произвольной 

формы в условиях, когда данные поступают на обработку последовательно в 

on-line режиме. Предложенная система предназначена для решения задач 

Data Stream Mining и достаточно проста в программной реализации. 
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РАЗДЕЛ 3 

ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ НА ОСНОВЕ ЯДЕРНЫХ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

 

В настоящее время искусственные нейронные сети [73-76] получили 

широкое распространение для решения различного круга задач, 

возникающих в рамках интеллектуального анализа данных (Data Mining) 

таких, как прогнозирование, классификация, кластеризация и т.п. При этом 

кластеризация в этом ряду занимает особое место [68, 69], поскольку 

решение этой задачи основывается на парадигме самообучения [44], что 

существенно усложняет процесс поиска решения. Здесь наиболее 

популярными являются BSB - и ART-искусственные нейронные сети, 

предназначенные для обработки информации в пакетном режиме, и 

самоорганизующиеся карты Т. Кохонена (SOM) [18], предназначенные для 

решения задач кластеризации больших массивов информации, благодаря 

простоте вычислительной реализации и возможности последовательной on-

line обработки данных, что позволяет их использовать в задачах Dynamic 

Data Mining и Data Stream Mining [105].  

 

3.1 Ядерная кластеризующая нейронная сеть на основе радиально-

базисной нейронной сети 

 

Среди самообучающихся систем вычислительного интеллекта особо 

следует отметить нейронные сети Т. Кохонена (самоорганизующиеся карты, 

SOM) [18], предназначенные для решения задач кластеризации больших 

массивов информации, благодаря своей вычислительной простоте, 
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эффективности и возможности работы в on-line режиме путем 

последовательной обработки данных по мере их поступления. 

Процесс настройки этих сетей реализуется в режиме самообучения на 

основе принципов «Победитель получает все» (WTA) или «Победитель 

получает больше» (WTM), при этом априорно предполагается, что исходная 

структура данных такова, что формируемые кластеры взаимно не 

пересекаются и имеют выпуклую форму, т.е. в процессе обучения нейросети 

могут быть построены разделяющие гиперплоскости, четко 

разграничивающие разные классы. 

В случае пересекающихся классов могут быть использованы методы 

нечеткого (fuzzy) кластерного анализа [110, 11], в том числе нечеткие 

самоорганизующиеся карты [34, 112 -114], реализующие в той или иной 

форме метод нечетких C-средних (FCM) [25]. 

В случае невыпуклых классов ситуация представляется более сложной. 

Здесь следует отметить, что сети Кохонена фактически реализуют 

классический метод К-средних [69,115], а потому клетки Г. Вороного, 

формируемые в процессе самообучения, ограничены гиперплоскостями. 

Естественно, что существуют методы кластеризации для классов 

произвольной формы [72, 116-119], однако реализующие их алгоритмы 

достаточно сложны с вычислительной точки зрения и никоим образом не 

предназначены для решения задач Dynamic Data Mining и Data Stream Mining 

[105], где информация должна обрабатываться в реальном времени. 

На сегодня известны, так называемые, ядерные самоорганизующиеся 

карты (Kernel SOM) [89, 91-92], построенные с использованием ядер Дж. 

Мерсера [120] (обычно типа потенциальных функций) [121]) и основанные 

на минимизации критерия эмпирического риска [122], лежащего в основе 

машин опорных векторов (SVM) [103, 123]. 

 Безусловно, для решения различного круга задач Data Mining можно 

использовать нейронные сети-машины опорных векторов, однако такие сети 
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могут страдать от «проклятия размерности», так как количество нейронов 

данной сети растет с увеличением числа наблюдений в выборке данных. 

Именно поэтому следует использовать идеи, основанные на радиально-

базисных нейронных сетях [49, 124-125]. 

 

3.2 Архитектура ядерной самоорганизующейся карты на основе 

радиально- базисной нейронной сети. 

 

 

 

Рис. 3.1 – Ядерная кластеризующая нейронная сеть на основе 

радиально-базисной нейронной сети 

 

На рис. 3.1 приведена архитектура рассматриваемой ядерной 

самоорганизующейся карты на основе радиально-базисной нейронной сети. 

Исходной информацией в данном случае является центрированная 

выборка (возможно растущая) векторов наблюдений (1),x  (2),...,x  ( ),...,x k  

( ),...;x N  ( )x k    1( ),...,x k  ( ),...,ix k  ( )
T n

nx k R  таких, что 1 ( ) 1ix k   , 

1

1

1
( ) 0

N

k

x k
N 

 , которая должна быть разбита на m  кластеров произвольной 
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формы, при этом k  здесь может быть как номером наблюдений, так и 

моментом текущего времени. 

Векторы наблюдений ( )x k последовательно поступают на слой 

радиально-базисных функций 1, полностью совпадающий по структуре с 

первым скрытым слоем стандартной радиально-базисной сети и 

сформированный ядерными (колоколообразными, потенциальными) 

функциями активации 
1,  

2  ,...,  ,...,l h   ( 1 )n h N   , с помощью которых 

производится повышение размерности исходного пространства входов. В 

качестве таких функций могут быть использованы традиционные гауссианы: 

 
2

22

l

l

x c

l e





  

 

хотя, конечно могут применяться и другие колоколообразные функции, а в 

качестве их центров 
lc  в простейшем случае могут быть взяты h  

произвольно выбранных векторов наблюдений ( )lc x l  (концепция 

«нейроны в точках данных»[48] ). Таким образом, при подаче на вход 

системы вектора наблюдений ( )x k на выходе первого слоя формируется 

векторный сигнал 

 

( )k    1( ),...,k  ( ),...,l k  ( )
T

h k  hR , 

 

 

 где 

 

2

2

( )

2

l

l

x k c

l k e





 . 

 

Второй слой системы – слой нормализации 2 реализует элементарное 

преобразование 
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( )
( )

( )

l
l

l

k
k

k





 , 

 

необходимое для эффективной работы третьего слоя – самоорганизующейся 

карты 3. 

Именно в этом слое и решается задача кластеризации, т.е. разбиения 

последовательности образов (1),...,  ( ),...k , на m  кластеров с нахождением 

в процессе самообучения прототипов – центроидов классов K h

jc R , 

1,2,...,j m .  

Основная проблема состоит в том, чтобы эффективно сформировать 

базис, образованный радиально-базисными функциями, в котором можно 

было бы произвести кластеризацию с помощью карты Кохонена. Для этого, 

прежде всего, необходимо оценить насколько удачно было выбрано 

количество h  и центры 
lc  радиально-базисных функций первого слоя. 

Для этого предназначен слой восстановления входного пространства 4, 

представляющий собой по сути выходной слой радиально-базисной сети с h  

входами и n  выходами и содержащий nh  настраиваемых синаптических 

весов и n  сумматоров. 

Таким образом, первый и четвертый слои образуют многовыходовую 

радиально-базисную нейронную сеть, отличием которой от стандартной 

является то, что в качестве обучающего здесь используется входной сигнал, 

т.е. сеть работает в режиме автоассоциации [44]. На выходе четвертого слоя 

формируется сигнал ˆ( ) R nx k  , являющийся оценкой входного сигнала ( )x k . 

Качество восстановления оценивается на основе векторной ошибки 

 

ˆ( ) ( ) ( )k k ke x x   

 

с помощью скалярного критерия 
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1

ˆ( ) ( )1
.

( )

N

k

k kx
e

k

x

N x


   (3.1) 

 

Если окажется, что значение e  превышает некоторый заданный порог 

Te , принимается решение о том, что количество нейронов в первом слое 

должно быть увеличено. Этот процесс продолжается до обеспечения 

требуемого качества восстановления входного пространства. Результатом 

обучения четвертого слоя является ( )n h - матрица синаптических весов 

( )W N , полученная на основании N  наблюдений. 

Эта матрица является исходной информацией для пятого слоя 

восстановления прототипов кластеров в исходном пространстве nR . При 

этом прототипы, сформированные самоорганизующейся картой в h-мерном 

пространстве, проецируются в исходное n-мерное пространство с помощью 

элементарного преобразования 

 

( ) ( ) ( ) 1,2,...,K K

j jc k W N c k j m   . 

 

Таким образом, рассматриваемая здесь система является по сути 

объединением двух нейросетей: эволюционирующей радиально-базисной 

нейронной сети (ERBFN) и самоорганизующейся карты Кохонена (SOM), 

которые параллельно настраивают свои синаптические веса в режиме 

самообучения, одновременно с этим решая задачу кластеризации данных, 

образующих классы произвольной формы. 
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3.3 Обучение ядерной самоорганизующейся карты и радиально-

базисной нейронной сети 

 

Обучение введенной системы может рассматриваться как две 

относительно независимые задачи: самообучение радиально-базисной 

подсистемы и самообучение собственно самоорганизующейся карты. 

Задача слоя восстановления входного пространства состоит в 

нахождении ( )n h -матрицы синаптических весов  ilW w  по выборке, 

содержащей N  наблюдений путем минимизации критерия обучения 

 

2 2

1 1 1

1 1
( ) ( ) ( ) ( ) .

2 2

N N N
N

k k k

E E k x k W k e k
  

       (3.2) 

 

Минимизация критерия (3.2) в пакетном варианте ведет к оценке 

наименьших квадратов вида 

 

1

1 1

( ) ( ( ) ( ))( ( ) ( ))
N N

T T

k k

W N x k k k k   

 

    

 

либо в рекуррентной форме [126] –  

 

( ( ) ( 1) ( )) ( ) ( 1)
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(3.3) 

 

Улучшить качество восстановления входного пространства можно, 

настраивая не только синаптические веса четвертого слоя, но и параметры 

центров 
lc  и ширины 

l  активационных функций первого слоя. 
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С учетом очевидных соотношений 
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можно ввести рекуррентные градиентные алгоритмы обучения вида: 
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(3.4) 

 

где    ,c k k   – скалярные параметры шага обучения. 

Таким образом, соотношения (3.3), (3.4) есть процедура обучения всех 

параметров радиально-базисной нейронной сети, при этом процесс обучения 

(включая изменение числа радиально-базисных функций) продолжается до 

достижения требуемого значения критерия (3.1). 

Обучение слоя 3 – собственно карты Кохонена состоит в разбиении 

последовательности векторов - образов ( )k  на m  кластеров, каждый из 

которых характеризуется собственным прототипом-центроидом ( )K h

j kс R , 
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1,2,...,j m , непрерывно уточняемых при подаче очередного наблюдения 

( )k . Число же кластеров m  полагается априорно заданным.  

Как и любая другая процедура самообучения, процесс настройки 

начинается с инициализации синаптических весов сети, в качестве которых и 

выступают начальные значения прототипов (0)K

jc . При этом эти значения в 

процессе обработки нормируются подобно входным образам, т.е. 

 

( ) 1K

jc k  . 

 

При подаче на вход третьего слоя сигнала  k  вначале вычисляется 

m  расстояний 

 

( ( ), ( 1)) ( ) ( 1) 1,2,..., ,K K

j jD c c jk mk k k        (3.5) 

 

при этом если в качестве расстояний используется евклидова метрика, то 

вместо (3.5) гораздо удобнее использовать меру подобия 

 

        ,  1 ( ) 1 cos( ( ), 1 ) cos ( ).K T K K

j j j jk c k c k kM k kS kc          (3.6) 

 

На основании (3.5) или (3.6) определяется нейрон-победитель, 

«ближайший» ко входному образу такой, что 

 

         *,  1 min ,  1K K

j
j

D k k D c kc k     

или 

*( ( ), ( 1)) max ( ( ), ( 1))j

K K

j
SM k k SMc ck k    . 
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Далее настраиваются веса этого нейрона с помощью правила 

самообучения Кохонена [18] в форме 

 

        
        

 

1 1
,

1 1

,)

1 .

(

K K

j j

K K

j j

K

j

K

j

k k k k

k k k k

если j й нейрон победил

k

c c

c

в пр

c

отивном случ

k

ае

c

c

 

 

   

   










 





 

 

 

(3.7) 

 

Наличие знаменателя в первом соотношении (3.7) автоматически 

обеспечивает протекание процесса обучения на единичном гипершаре. 

Процедура (3.7) реализует принцип «Победитель получает все» (WTA), 

при этом вектор синаптических весов нейрона-победителя * ( 1)Kс k   

«подтягивается» ко входному образу ( )k  на расстояние, определяемое 

шагом поиска 0 ( ) 1.k   Регулирование шага поиска обычно 

производится, исходя из эмпирических соображений, а общая рекомендация 

сводится к тому, что шаг должен монотонно уменьшаться в процессе 

самообучения. Это условие может быть обеспечено при выборе шага 

согласно соотношению [127] 

 

1( ) ( )k r k  ,
2

( ) ( 1) ( ) ( 1) 1r k r k k r k        ,0 1  , 

 

при этом при 1   параметр шага 
1

( )k
k

   удовлетворяет условиям 

А. Дворецкого, а получаемые результаты совпадают с оценками K-средних. 

Варьируя фактором забывания  , можно обеспечить широкий 

интервал измененения шага 
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1
( ) 1k

k
  . 

 

В результате предъявления самоорганизующейся карте N  образов 

( )k  будет получено m  прототипов-центроидов ( )K

jc N , которые далее из 

пространства повышенной размерности hR могут быть спроецированы в 

исходное пространство nR  с помощью простого соотношения 

 

( ) ( ) ( )K K

j jc N W N c N  1,2,...,j m  . 

 

3.4 Ядерная кластеризация на основе обобщенной регресионной 

нейронной сети и самоорганизующейся карты Кохонена. 

 

Как уже отмечалось выше, для решения задач кластеризации в 

ситуациях, когда классы имеют произвольную форму, могут быть 

использованы, так называемые, ядерные самоорганизующиеся карты (KSOM) 

[89, 91-92], построенные с использованием ядер Дж. Мерсера [120] и 

основанные на минимизации критерия эмпирического риска [122], лежащего 

в основе, так называемых, машин опорных векторов (SVM) [103], введенных 

В.Н. Вапником. Недостатком нейронной сети опорных векторов, является то, 

что количество нейронов такой сети определяется объемом выборки данных, 

поэтому данная сеть не подходит для on-line обработки. 

 

3.4.1 Архитектура ядерной самоорганизующейся карты на основе 

обобщенной регрессионной нейронной сети 

 Ниже на рис. 3.2 приведена архитектура рассматриваемой ядерной 

самоорганизующейся карты на основе обобщенной регрессионной 

нейронной сети. 
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Исходной информацией для данной сети является выборка (возможно 

растущая) векторов наблюдений 

(1), (2),..., ( ),..., ( ),...;x x x k x N 1 2( ) ( ( ), ( )..., ( ),..., ( ))T n
i Nx k x k x k x k x k R  , 

которая должна быть разбита на m  кластеров произвольной формы, при этом 

k  здесь может быть как номером наблюдения, так и моментом текущего 

времени. 

Векторы наблюдений ( )x k  последовательно поступают на первый слой 

радиально-базисных функций ( R  -нейронов), полностью совпадающий по 

структуре с первым слоем (слоем образов) стандартной обобщенной 

регрессионной сети Д. Шпехта и сформированный ядерными 

колоколообразными функциями активации 1,..., ,...,k N   , с помощью 

которых производится повышение размерности входного пространства. В 

качестве таких функций обычно используются традиционные гауссианы, а 

настройка этого слоя обеспечивается с помощью «ленивого» обучения на 

основе концепции «нейроны в точках данных» [48]. При этом в качестве 

центров активационных функций принимаются сами обрабатываемые 

векторы-образы. Таким образом, при подаче на вход нейронной сети 

некоторого неклассифицированного образа x , на выходах R  - нейронов 

первого слоя появляются значения 

 
2

2

( )

2( )

x x k

k x e 




 , 1,2,...,k N  

 

(здесь 2  - параметр рецепторного поля колоколообразной функции), а на 

выходе GRNN в целом – сигнал  
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1

1

( ) ( )

ˆ( ) ,

( )

N

k

k

N

k

k

y k x

y x

x













 (3.8) 

 

где ( )y k  – внешний обучающий сигнал, соответствующий образу ( )x k . 

Понятно, что в задаче кластеризации обучающий сигнал отсутствует как 

таковой, а сама GRNN в общем случае ориентирована на решение задач 

интерполяции, а не кластеризации. 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Архитектура ядерной самоорганизующейся карты 

Т.Кохонена, основанная на обобщенной регрессионной нейронной сети 

 

Второй скрытый слой рассматриваемой сети – слой нормализации 

реализует элементарное преобразование 
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( )
( )

( )

x
x

x





  

 

(здесь 1 2( ( ) ( ( ), ( ),..., ( ))T
Nx x x x    ), необходимое для обработки 

информации выходным слоем, являющимся по сути кластеризующей 

нейронной сетью Т.Кохонена, настройка параметров которой производится 

на основе конкурентного самообучения. В этом выходном слое решается 

задача разбиения последовательности образов повышенной размерности 

1 2,..., ,..., ,...,k N     на m  кластеров с нахождением прототипов центроидов 

1 2, ,...,K K K N
mc c c R . 

Несмотря на кажующуюся простоту, при реализации этого подхода 

могут возникать существенные вычислительные проблемы при большом 

объеме N  обрабатываемой выборки, поскольку сеть, содержащая N  

нейронов, становится слишком громоздкой. В связи с этим представляется 

целесообразным вместо традиционной процедуры обучения GRNN ввести 

метод, позволяющий не только настроить параметры сети, но и существенно 

сократить число ее R-нейронов. 

 

3.4.2 Обучение ядерной самоорганизующейся карты на основе 

обобщенной регрессионной нейронной сети 

 

 Для формирования первого слоя рассматриваемой гибридной 

нейронной сети можно воспользоваться идеями, лежащими в основе 

эволюционирующих систем вычислительного интеллекта [128-131], 

адаптированными к on-line обработке информации, последовательно 

поступающей в систему [132]. Реализация этого подхода производится в 

форме следующей последовательности шагов: 
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Шаг 0: задать порог неразличимости векторов центров активационных 

функций  , максимально допустимое количество нейронов в первом слое 

H N  и параметр ширины рецепторного поля 2 . 

Шаг 1: при поступлении наблюдения (1)x  формируется первый центр 

1 (1)c x  и сама активационная функция 

 

2 2
1

2 2

(1)

2 2

1( )

x c x x

x e e 

 
 

  . 

 

Шаг 2: при поступлении наблюдения (2)x  проверяется условие 

 

2

1(2)x c   , (3.9) 

 

если оно выполняется, то наблюдение (2)x  не формирует новый центр и 

автоматически считается принадлежащим тому же кластеру, что и (1)x , если 

выполняется условие 

 

1(2) 2x c     ,  

 

то происходит коррекция 1c  согласно WTA-правилу самообучения 

Т.Кохонена [18] в форме 

 

1 1 1(2) (1) (2)( (2) (1))c c x c    

 

(здесь 0 (2) 1   -параметр шага настройки), если же  

 

12 (2)x c   , 

 

то формируется вторая активационная функция 
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2 2
2

2 2

(2)

2 2

2( )

x c x x

x e e 

 
 

  . 

 

Шаг N: Если к k  моменту поступления N-го вектора-образа ( )x N  

сформировано h H  активационных функций и выполняется условие (2), 

процесс наращивания числа R-нейронов первого слоя заканчивается и в 

дальнейшем  структура этого слоя остается неизменной. 

Оценить качество функционирования первого слоя можно было бы, 

воспользовавшись выражением (3.8), которое для h H N   приобретает вид 

 

1

1

( ) ( ( ))
ˆ( )

( ( ))

N

k
k

N

k
k

x k x k

x k

x k














, 

 

(3.10) 

 

после чего оценить погрешность восстановления входных образов: 

 

1

ˆ( ) ( )1
.

( )

N

k

x k x k

N x k





   (3.11) 

 

Однако, поскольку в процессе формирования первого слоя с помощью 

описанного выше подхода некоторые из центров активационных функций не 

совпадают с векторами наблюдений, использование выражения (3.10) 

корректного для «классической» GRNN, в нашем случае может оказаться 

неправомерным. 

В этой ситуации можно воспользоваться модифицированной GRNN 

[45,133], чья архитектура приведена на рис. 3.3 
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Рисунок 3.3 – Модифицированная обобщенная регрессионная 

нейронная сеть 

 

Данная сеть подобно трехслойному персептрону содержит три слоя 

обработки информации, однако, в качестве активационных функций 

использует радиально-базисные конструкции в первом скрытом слое. Второй 

скрытый слой содержит 1n   узлов, n  из которых являются адаптивными 

линейными ассоциаторами, а ( 1)n й   стандартным блоком суммирования 

*
 . Выходной сигнал сети образован n  блоками деления  . 

Обучение такой сети представляет собой комбинированный процесс 

установки центров радиально-базисных функций на основе методов 

эволюционирующих систем и обучения с учителем синаптических весов 

линейных ассоциаторов. При этом в качестве обучающего, здесь 

используется сам входной сигнал, т.е. сеть настраивается в 

автоассоциативном режиме. 
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Второй скрытый слой сети настраивается аналогично процессу 

обучения радиально-базисных нейронных сетей. При этом на выходах n  

адаптивных линейных ассоциаторов формируются сигналы 

 

0

( ) ( ) ( ( )),
h

i il l
l

o k w k x k


  1,2...,i n ,  

 

а на выходе сумматоров 
*

  появляется сумма 
0

( ( )).
h

l
l

x k


  

Выходной слой производит нормирование выходного сигнала по типу 

нормированной радиально-базисной сети (NRBFN) так, что 

 

0

0

0 0

*

0

( ) ( ( ))
( ( ))

ˆ ( ) ( )

( ( )) ( ( ))

( ) ( ( )),

h

il l h
l l

i ilh h
l

l l
l l

h

il l
l

w k x k
x k

x k w k

x k x k

w k x k




 







 




  

 

 

 

 

(3.12) 

 

0( ( )) 1,x k  * 1

0

( ( )) ( ( ))( ( ( )))
h

l l l
l

x k x k x k   



  ,  

 

или 

 

*ˆ( ) ( ) ( )x k W k k , (3.13) 

 

где 

1
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ( ),... ( ),..., ( )) ,T
i i nx k x k x k x k  

* * * *
0 1( ) ( ( ( )), ( ( )),..., ( ( ))) ,T

hk x k x k x k     
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W( ) ( ( 1))k n h   - матрица синаптических весов, подлежащая 

определению. 

Для настройки матрицы синаптических весов W( )k  может быть 

использован рекуррентный метод наименьших квадратов, являющийся по 

сути оптимальной по быстродействию гауссовско-ньютоновской процедурой 

оптимизации вида: 

 

* *

* *

* *

* *

( ( ) ( 1) ( )) ( ) ( 1)
( ) ( 1) ,

1 ( ) ( 1) ( )

( 1) ( ) ( ) ( 1)
( ) ( 1) .

1 ( ) ( 1) ( )

T

T

T

T

x k W k k k P k
W k W k

k P k k

P k k k P k
P k P k

k P k k

 

 

 

 

   
  

 


    
  

  

 

Таким образом можно оценить качество работы первого слоя, 

используя в выражении (3.11) вместо стандартного соотношения (3.10) 

введенные выше оценки (3.12), (3.13). 

Выходной сигнал синтезированного первого слоя в форме ( 1)h  - 

вектора 1( ) ( ( )..., ( ),..., ( ))T
l hx x x x     во втором скрытом слое 

нормализируется к виду 

 

1
( ) ( ) ( ) ,x x x  


  

 

т.е. проецируется на h  - мерную гиперсферу единочного радиуса, после чего 

в виде последовательности 1 2, ,..., ,...,k N     поступает на вход 

самоорганизующейся карты Кохонена. 

Настройка карты Кохонена, образованной m  адаптивными линейными 

ассоциаторами, производится на основе WTM-правила самообучения 

(«Победитель получает больше») и состоит в разбиении последовательности 
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нормированных векторов-образов 1 2, ,..., N    на m  кластеров, каждый из 

которых характеризуется собственным прототипом-центроидом 

,K h
jc R 1,2,...,j m , непрерывно уточняемым при поступлении очередного 

образа повышенной размерности k . 

Процесс самообучения начинается с инициализации синаптических 

весов выходного слоя, в качестве которых выступают достаточно 

произвольно выбранные начальные значения прототипов (0)K
jc  такие, что 

 

(0) 1K
jc  .  

 

При подаче на вход третьего слоя сигнала 1  вычисляется m  

расстояний 

 

1 1( , (0)) (0)K K
j jD c c   1,2,...,j m  ,  

 

на основании которых оценивается нейрон-победитель, для которого 

 

1 * 1( , (0)) min ( , (0)).K K
j

j
D c D c   

 

После этого производится первый шаг настройки весов-центроидов 

 

* 1

* 1

(0) (1) ( (0), (0))( (0))
(1) ,

(0) (1) ( (0), (0))( (0))

K K K K
K l l l
l K K K K

l l l

c c c c
c

c c c c

  

  

 


 
1,2,..., .l m   

 

Аналогичным образом можно записать правило самообучения для k-го 

вектора – образа 
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*

*

( 1) ( ) ( ( 1), ( 1)( ( 1))
( ) , 1,2,..., ,

( 1) ( ) ( ( 1), ( 1))( ( 1))

K K K K
K l l k l
l K K K K

l l k l

c k k c k c k c k
c k l m

c k k c k c k c k

  

  

     
  

       (3.14) 

 

где *( ( 1), ( 1))K K
lc k c k    - так называемая, функция соседства, 

определяющая локальную область топологического соседства, в которой 

настраиваются не только нейрон-победитель *
Kc , но и его ближайшее 

окружение, при этом более близкие к победителю нейроны подтягиваются по 

входному вектору k  больше чем удаленные от *
Kc  центроиды K

lc . 

В качестве функции соседства обычно используется все тот же 

гауссиан, приобретающий в данном случае вид 

 
2

*

2

( ) ( )

2
*( ( ), ( )) ,

K
k l

c

c k c k

K K
lc k c k e






  

 

где 2
C  определяет размеры области соседства, при этом в процессе обучения 

этот параметр должен монотонно уменьшаться [134]. 

В [18] для обучения самоорганизующейся карты предлагается вообще 

не определять победителя, а в качестве функции соседства использовать 

выходной сигнал каждого нейрона 

 

( ) ,T K
l k ly k c  (3.15) 

 

при этом правило (3.14) может быть переписано в виде 

 

( 1) ( ) ( )( ( 1))
( ) , 1,2,..., .

( 1) ( ) ( )( ( 1))

K K
K l l k l
l K K

l l k l

c k k y k c k
c k l m

c k k y k c k

 

 

   
  

   
 

(3.16) 

 

Заметив, что 
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( 1) 1K
k lc k    , 

 

несложно установить, что выражение (3.15) есть не что иное, как косинус 

угла между входным образом k  и вектором-центроидом ( 1)K
lc k   , т.е. 

cos( , ( 1))K
k lc k  . Тогда с учетом неотрицательности функции соседства 

можно окончательно переписать правило самообучения в виде 

 

( 1) ( )[cos( , ( 1))] ( ( 1))
( ) , 1,2,...,

( 1) ( )[cos( , ( 1))] ( ( 1))

K K K
K l k l k l
l K K K

l k l k l

c k k c k c k
c k l m

c k k c k c k

  

  





    
  

    
 

(3.17) 

 

где [ ]  проектор на положительный ортант. 

Процесс кластеризации заканчивается либо по исчерпании выборки, 

содержащей N  наблюдений, либо происходит непрерывно, если данные 

поступают в форме потока в on-line режиме. 

 

Выводы по разделу 3 

 

1. Предложена гибридная искусственная нейронная сеть, 

объединяющая в себе идеи ядерных систем и самообучения и построенная на 

основе эволюционирующей радиально-базисной нейронной сети и 

самоорганизующейся карты 

2. Предложена архитектура гибридной нейронной сети и метод ее 

самообучения, предназначенные для ядерной кластеризации потока 

наблюдений, последовательно в on-line режиме поступающих на обработку. 

Предлагаемая система построена на основе эволюционирующей обобщенной 

регресионной нейронной сети и самоорганизующейся карты Т.Кохонена. 

3. Предложенные системы позволяют решать задачу on-line 

кластеризации в условиях, когда образуемые исходными данными классы 
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имеют произвольную форму. Введенные нейронные сети просты в 

реализации и позволяют решать достаточно широкий класс задач 

динамического интеллектуального анализа данных (DDM) и 

интеллектуального анализа потоков данных (DSM). 
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РАЗДЕЛ 4 

АДАПТИВНЫЙ МЕТОД КОМБИНИРОВАННОГО ОБУЧЕНИЯ-

САМООБУЧЕНИЯ НЕЙРО-ФАЗЗИ СИСТЕМ 

 

В данном разделе рассматриваются архитектуры и алгоритмы 

самообучения нейро-фаззи гибридных систем вычислительного интеллекта, 

которые предназначены для кластеризации данных в условиях, когда 

формируемые кластеры могут иметь произвольную форму и взаимно 

пересекаться. Введенные процедуры самообучения достаточно просты в 

численной реализации и предназначены для обработки данных, 

последовательно в on-line режиме поступающих в систему. 

 

4.1 Последовательная ядерная кластеризация на основе нейро-фаззи 

подхода 

 

На сегодняшний день разработано множество разнообразных методов 

кластеризации, при этом подавляющее их большинство обрабатывает 

информацию в предположении, что весь массив исходных данных 

сформирован заранее, его объем не меняется в процессе анализа, а каждое 

наблюдение-вектор признаков может обрабатываться многократно. Понятно, 

что именно это исходное предположение делает невозможным применение 

традиционного подхода к кластеризации в ситуациях, когда данные 

поступают на обработку последовательно в виде потока информации [105] 

либо их объем настолько велик (Big Data) [135,136], что многократный 

анализ отдельного наблюдения просто невозможен. 

В связи с этим в задачах ядерной кластеризации более 

предпочтительным с позиций Big Data представляется использование 

подхода, основанного на оценках Э. Парзена [60], обобщенных 
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регрессионных нейронных сетях (GRNN) Д. Шпехта [41], основанных на 

«ленивом обучении» по принципу «нейроны в точках данных» [52], и 

теореме Т. Кавера [71] о возможности линейной разделимости классов в 

пространствах повышенной размерности. И хотя подобный подход также 

подвержен проклятию размерности и ориентирован на пакетный режим 

работы, он может быть адаптирован к on-line обработке больших массивов 

информации на основе гибридизации нейро-фаззи подхода и 

эволюционирующих систем вычислительного интеллекта [128-131], 

позволяющей в процессе самообучения «выращивать» архитектуру, 

наилучшим образом ориентированную на решение конкретной задачи 

нечеткой кластеризации данных, образующих классы произвольного вида. 

В связи с этим представляется целесообразной разработка on-line 

нейро-фаззи систем для решения задачи последовательной нечеткой 

кластеризации данных, позволяющих обрабатывать векторы наблюдений 

любой размерности в условиях ограниченного числа наблюдений в 

обрабатываемой выборке.  

На рис. 4.1 приведена архитектура предлагаемой ядерной 

кластеризующей on-line нейро-фаззи системы.  

Исходной информацией для этой системы является центрированная 

относительно среднего выборка векторов наблюдений, возможно растущая 

(1),x  (2),...,x  ( ),...,x k  ( ),...;x N  ( )x k    1( ),...,x k  ( ),...,ix k  ( )
T n

nx k R  таких, 

что 1 ( ) 1ix k   , 
1

1
( ) 0

N

i

k

x k
N 

 , которая должна быть разбита на m  

кластеров произвольной формы, при этом k  здесь может быть как номером 

текущего наблюдения, так и моментом текущего времени. 
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4.1 – Архитектура ядерной кластеризующей нейро-фаззи 

системы. 

 

Векторы наблюдений ( )x k  последовательно поступают на нулевой 

(рецепторный) слой системы, откуда передаются на первый скрытый слой, 

образованный nh  (по h  на каждый вход) функциями  
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( ), 1,2,..., ; 1,2,...,li ix l h i n    и выполняющий фаззификацию входного 

пространства nR .  

Второй скрытый слой обеспечивает агрегирование уровней 

принадлежности, рассчитанных в первом слое, и содержит h  блоков 

умножения.  

Таким образом, первые два слоя рассматриваемой системы полностью 

совпадают со слоями наиболее популярных нейро-фаззи систем ANFIS и 

TSK [137, 138], основным достоинством которых кроме универсальных 

аппроксимирующих свойств является то, что их выходной сигнал линейно 

зависит от настраиваемых параметров синаптических весов, что позволяет 

использовать для их настройки как множество известных линейных 

алгоритмов обучения [44, 55], так и известные методы адаптивной 

кластеризации [51, 139], оптимальные по быстродействию. 

Итак, если на вход системы подан векторный сигнал ( )x k , элементы 

первого скрытого слоя производят его фаззификацию, вычисляя уровни 

принадлежности 0 ( ( )) 1li ix k  , при этом обычно в качестве функций 

принадлежности используются традиционные гауссианы 

 

2

2

( ( ) )
( ( )) exp( )

2

i li
li i

i

x k c
x k




  , 

где 
lic ,

i -параметры центров и ширины соответственно.  

Заметим также, что предварительное кодирование данных на 

некоторый интервал, например, 1 ( ) 1ix k   позволяет упростить расчеты, 

поскольку параметры ширины 
i  в этом случае могут быть приняты 

одинаковыми для всех входов, т.е. 
i  . 

Во втором скрытом слое вычисляются агрегированные значения  
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1

( ) ( ( )),
n

l li i

i

k x k 


  

 

при этом для гауссианов с одинаковыми параметрами ширины справедливо 

соотношение  

 

22

2 2
1 1

( )( ( ) )
( ) ( ( )) exp( ) exp( )

2 2

n n
li li

l li i

i i

x k сx k с
k x k 

  


       

 

(здесь 1 2 ln( , ,..., )T

l l lс с с с ), т.е. сигналы на выходах блоков умножения 

второго скрытого слоя аналогичны сигналам на выходах нейронов 
lR  

первого скрытого слоя обычных радиально-базисных нейронных сетей 

(RBFN). 

Третий скрытый слой рассматриваемой системы – слой нормализации 

(N) реализует элементарное преобразование  

 

( )
( )

( )

l
l

l

k
k

k





  

 

(здесь 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ) )T

l hx x x x    ), необходимое для эффективной 

работы четвертого выходного слоя, являющегося по сути кластеризующей  

нейро-фаззи сетью Кохонена (FSOM) [87], настройка параметров которой 

производится с помощью специализированной процедуры конкурентного 

самообучения. В этом слое решается задача разбиения последовательностей 

образов повышенной размерности ( (1)),..., ( ( )),..., ( ( )),...x x k x N   на m  

кластеров с нахождением прототипов-центроидов 1 ,..., ,...,k k k

j mс с с  (нейроны 
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k

jN ) и уровней принадлежности каждого ( )k к каждому j -му кластеру 

( )ju k (нейроны u

jN ), 1 ,k hс R 1,2,...,j m . 

Важная проблема, возникающая в процессе синтеза системы, состоит в 

том, как эффективно организовать базис, образованный ядерными 

функциями, в котором можно было бы точно провести кластеризацию. Для 

этого необходимо организовать процесс адаптации количества h n  и 

центров 
liс функций принадлежности первого слоя. 

Для решения этой задачи предназначены пятый, шестой и седьмой 

дополнительные слои, образованные nh  настраиваемыми синаптическими 

весами, 1n   сумматорами и n  блоками деления, решающими задачи 

деффазификации. 

Таким образом, первый, второй, пятый, шестой и седьмой слои 

рассматриваемой системы образуют по сути многовыходовую нейро-фаззи 

систему Ванга-Менделя [139] (TSK-система нулевого порядка), основным 

отличием которой является то, что в качестве обучающего здесь 

используется входной сигнал ( )x k , т.е. система работает в режиме 

автоассоциации [140]. Выходом седьмого слоя является векторный сигнал 

ˆ( ) nx k R , являющийся оценкой входного сигнала ( )x k . 

Качество восстановления оценивается на основе векторной ошибки  

 

ˆ( ) ( ) ( )e k x k x k   

 

с помощью того или иного скалярного критерия, например,  

 

1

ˆ( ) ( )1 N

k

x k x k
e

N x
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(здесь   любая норма в метрике Минковского) 

либо MAPE-оценки 

 

1

1

1

ˆ( ) ( )
1

100

( )

n

i iN
i

n
k

i

i

x k x k

e
N

x k

 








 





. 

 

Если окажется, что значение e  превышает некоторый априорно 

заданный порог 
Te , принимается решение о том, что процесс настройки этих 

слоев должен продолжаться, т.е. h ,
lic , 

ilw  подлежат дальнейшему 

уточнению. Конечным результатом обучения этих слоев являются значения  

h ,
lic  и ( )n h -матрица синаптических весов { }ilw w .  

Необходимо также заметить, что на выходах пятого скрытого слоя 

формируется nh сигналов 

 

1

( ( )) ( )
n

il li i il l

i

w x k w k 


 , 

 

шестого - 1n  сигналов 

1 11

( ( )) ( ),
nh h

il li i il l

l li

w x k w k 
 

   

1 11

( ( )) ( )
nh h

li i l

l li

x k k 
 

   

и, наконец, на выходах седьмого слоя n-сигналов  

где 
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1 1 1

1

1 11 1

1

( ( )) ( ( ))

ˆ ( )

( ( )) ( ( ))

ˆ ˆ( ( )) ( ( )),

n nh

il li i li ih
l i i

i iln nh h
l

li i li i

l li i

h
T h

il l i

l

w x k x k

x k w

x k x k

w x k w x k

 

 

 

  



  



  

 

  


  



 

1

1 1

( ( ))

ˆ ( ( )) ,

( ( ))

n

li i

i
l nh

li i

l i

x k

x k

x k









 





1 2( , ,..., )T

i i i ihw w w w , 

1
ˆ ˆ ˆ ˆ( ( )) ( ( ( )),..., ( ( )),..., ( ( ))) .h T

l hx k x k x k x k     

 

Вводя далее в рассмотрение ( 1)n  -вектор  

1
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T

i nx k x k x k x k  и ( )n h -матрицу 1( , ,..., )T

i nW w w w , 

окончательно можно записать 

 

ˆˆ( ) ( ( ))hx k W x k  

и 

ˆ( ) ( ) ( ( )).he k x k W x k   

 

4.1.1 Обучение гибридной кластеризующей нейро-фаззи системы 

 

Процесс обучения рассматриваемой нейро-фаззи системы сводится к 

самообучению – эволюции первого скрытого слоя, обучению с учителем 

матрицы синаптических весов W  пятого скрытого слоя и конкурентному 

самообучению нейро-фаззи сети Кохонена четвертого выходного слоя. 

В основу настройки первого скрытого слоя положены идеи 

эволюционирующих фаззи-систем и, прежде всего, адаптивный метод 

обучения эволюционирующей нейро-фаззи системы [131].  



95 

 

  

Пусть на вход системы, у которой в исходном состоянии в первом 

скрытом слое отсутствуют функции принадлежности, поступает первое 

наблюдение обучающей выборки 1(1) ( (1),..., (1),..., (1))T

i nx x x x . Это 

наблюдение формирует первый набор функций принадлежности 

1 11 1 1( ,..., ,..., )T

i n    так, что 
1 (1)i ic x . 

Далее для векторной функции принадлежности 
1  с центром 

1(1)c  

задается радиус соседства r , определяемый максимально возможным числом 

h  функций принадлежности в системе. Так, если функции принадлежности 

по компонентам распределены равномерно, то  

 

2

1
r

h



. 

 

Далее, при поступлении второго наблюдения (2)x производится 

проверка условия 

 

1max (2) .i i
i

c x r   (4.1) 

 

Если это условие выполняется, производится коррекция центров 

функций принадлежности 
1  согласно правилу 

 

1 1 1(2) (1) (2)( (2) (1))i i i ic c x c   , 

 

где (2) -параметр шага обучения, например, при (2) 0.5   

 

1
1

(1) (2)
(2)

2

i i
i

c x
c


 . 

 

В том случае, если условие (4.1) не выполняется, формируется вторая 

векторная функция принадлежности с центрами 
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2 (2) (2)i ic x . 

 

Таким образом, формируется узел системы 
2R , образованный 

элементами первого и второго слоев. 

Пусть к моменту поступления на вход системы наблюдения ( )x k  

сформировано p  узлов 
lR  функций принадлежности 1 2, ,..., ,p p h     с 

центрами ( 1), 1,2,..., ;lic k l p  1,2,...,i n . С приходом ( )x k производится 

проверка условия 

 

1max ( ) 1,2,..., .i i
i

c x k r l p     (4.2) 

 

Если это условие выполняется, производится коррекция центров 

функций принадлежности, ближайших к соответствующим компонентам 

( )ix k  согласно правилу 

 

1 1( ) ( 1) ( )( ( ) ( 1))li i i ic k c k k x k c k     . (4.3) 

 

Несложно заметить, что (4.3) есть не что иное, как известное правило 

самообучения Т.Кохонена «Победитель получает все» [18] с той лишь 

разницей, что самообучение карты Кохонена реализуется на гиперсфере 

 

2
( ) 1x k  , 

а правило (4.3) – на гиперкубе  

( ) 1x k

 . 

 

В том случае, если условие (4.2) не выполняется, в системе 

формируется ( 1)p  -й ( 1 )p h  узел 1pR   с центрами функций 

принадлежности 
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1, ( ) ( )p i ic k x k  . 

 

Как видно, данная процедура есть гибрид эволюционирующего 

алгоритма Н.Касабова [129] и самоорганизующейся карты Т.Кохонена [18], 

при этом процесс эволюции архитектуры-самообучения функций 

принадлежности может протекать как непрерывно, так и до достижения 

числом функций принадлежности предельного значения nh . 

Для настройки матрицы синаптических весов может быть использован 

либо рекуррентный метод наименьших квадратов, являющийся по сути 

оптимальной по быстродействию гауссовско-ньютоновской процедурой 

оптимизации вида 

 

ˆ ˆ( ( ) ( 1) ( ( )) ( ( )) ( 1)
( ) ( 1) ,

ˆ1 ( ( )) ( 1) ( ( ))

ˆ ˆ( 1) ( ( )) ( ( )) ( 1)
( ) ( 1) ,

ˆ ˆ1 ( ( )) ( 1) ( ( ))

h hT

hT h

h hT

hT h

x k W k x k x k P k
W k W k

x k P k x k

P k x k x k P k
P k P k

x k P k x k

 

 

 

 

   
  

 


    
  

 

 

либо многомерная версия алгоритма Качмажа-Уидроу-Хоффа  

 

2

ˆ( ( ) ( 1) ( ( ))
ˆ( ) ( 1) ( ( ))

ˆ ( ( ))

ˆ ˆ( 1) ( ( ) ( 1) ( ( )) ( ( )),

h
hT

h

h h

x k W k x k
W k W k x k

x k

W k x k W k x k x k






  

 
   

    

 

 

где ( ) -операция псевдообращения. 

В основе конкурентного самообучения четвертого скрытого слоя лежит 

вероятностный алгоритм нечеткой кластеризации, основанный на 

оптимизации целевой функции вида [25] 
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2

1 1

( , ) ( ) ( ( ))
N m

K B K

i j j j

k j

E u c u k x k c
 

   

при ограничениях  

1

( ) 1, 1,2,..., ,
m

j

j

u k k N


   

 

1

0 ( ) , 1,2,..., ,
N

j

k

u k N j m


    

 

где  ( ) 0,1ju k  ,  -неотрицательный параметр фаззификации, 

определяющий нечеткую границу между разными классами и влияющий на 

уровень нечеткости в окончательном разбиении данных по кластерам.  

Применение стандартного аппарата нелинейного программирования, 

основанного на неопределенных множителях Лагранжа и решении системы 

уравнений Каруша-Куна-Таккера, ведет к результату 

 

1

1

1
2

1

1
2

1

1

( ) ( ( ))

,

( )

( ( ( )) )
( ) ,

( ( ( )) )

N

j
K k
j N

j

k

K

j

j m
K

l

l

u k y x k

c

u k

x k c
u k

x k c

























 





 

 








 

 

 

(4.4) 

 

 

который при 2   совпадает с алгоритмом нечетких С-средних (FCM) 

Дж.Бездека: 
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2

1

2

1

2
2

2
2

1

( ) ( ( ))

,

( )

( ( ( )) )
( ) .

( ( ( )) )

N

j
K k
j N

j

k

K

j

j m
K

l

l

u k x k

c

u k

x k c
u k

x k c



















 



 
 











 

 

 

(4.5) 

 

Алгоритмы (4.4), (4.5) получили широкое распространение при 

решении задач нечеткой кластеризации, однако их использование возможно 

только в пакетном режиме при фиксированном объеме N обрабатываемой 

выборки данных. 

Если же данные поступают на обработку последовательно в on-line 

режиме, целесообразно использование рекуррентного варианта (4.4), 

основанного на процедуре нелинейного программирования Эрроу-Гурвица-

Удзавы вида 

 

1
2

1

1
2

1

1

( ) ( 1) ( ) ( 1)( ( ( )) ( 1)), 1,2,..., ,

( ( ( )) )
( ) .

( ( ( )) ( ) )

K K K

j j j j

K

j

j m
K

l

l

c k c k k u k x k c k j m

x k c
u k

x k c k







 











       

 



 




 

 

(4.6) 

 

 

Анализируя (4.6), можно заметить, что рассматривая сомножитель 

( 1)ju k  в качестве функции соседства, приходим к правилу самообучения 

Кохонена на основе принципа «Победитель получает больше» (WTM), при 

1   получаем алгоритм типа К-средних, а 0  соответствует 

стандартному правилу Кохонена типа «Победитель получает все» (WTA): 

 

( ) ( 1) ( )( ( ( )) ( 1))K K K

j j jc k c k k x k c k       (4.7) 
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аналогичное (4.3). Несложно заметить также, что рекуррентная 

процедура (4.7) минимизирует целевую функцию вида 

 

2

( ) ( ( ))K K

j j

k

c x k c   , 

 

оптимизация которой ведет к обычной оценке среднего 

арифметического 

 

( ( ))

1
( ) ( ( )),

lj

K

j

x k c

c k x k
k 




   

или в рекуррентной форме: 

1
( ) ( 1) ( ( ( )) ( 1)).K K K

j j jc k c k x k c k
k
      

 

Такой выбор параметра шага ( )k  согласуется с правилами 

стохастической аппроксимации и придает результатам ясный физический 

смысл. 

Таким образом, алгоритм самообучения (4.6) четвертого скрытого слоя 

окончательно может быть записан в виде 

 

1
2

1

1
2

1

1

( 1)
( ) ( 1) ( ( ( )) ( 1)), 1,2,..., ,

( ( ( )) ( ) )
( ) ,

( ( ( )) ( ) )

jK K K

j j j

K

j

j m
K

l
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u k
c k c k x k c k j m
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x k c k
u k
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объединяющем в себе вычислительную простоту и последовательную 

обработку кохоненовского обучения с возможностями нечеткой 

кластеризации. 

Векторы-центроиды кластеров ( )K

jc k , вычисляемые в пространстве 

повышенной размерности hR , далее могут быть спроецированы в исходное 

пространство nR с помощью матрицы синаптических весов на основе 

преобразования  

( ) ( ) ( ) 1,2,..., ,k k

j jc k W k c k j m    

( ) ,k n

jc k R ( ) .k h

jc k R  

 

Таким образом, рассматриваемая здесь кластеризующая нейро-фаззи 

система является по сути объединением двух нейро-фаззи систем: 

эволюционирующей TSK-системы и нечеткой кластеризующей сети 

Кохонена, что позволяет в on-line режиме восстанавливать перекрывающиеся 

классы произвольной формы (линейно неразделимые), формируемые 

данными, поступающими на обработку в форме потока информации. 

 

4.2 Последовательная ядерная нечеткая кластеризация больших 

массивов данных на основе гибридной системы вычислительного интеллекта 

 

 В задачах ядерной кластеризации более предпочтительным с позиций 

Big Data представляется использование подхода, основанного на оценках Э. 

Парзена [60], обобщенных регрессионных нейронных сетях (GRNN) Д. 

Шпехта [52], основанных на «ленивом обучении» по принципу «нейроны в 

точках данных» [48], и теореме Т. Кавера [71]. Подобный подход может быть 

адаптирован к on-line обработке больших массивов информации на основе 

гибридизации нейро-фаззи подхода и эволюционирующих систем 

вычислительного интеллекта [128], позволяющей в процессе самообучения 
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«выращивать» архитектуру, наилучшим образом ориентированную на 

решение конкретной задачи нечеткой кластеризации данных, образующих 

классы произвольного вида. 

 

4.2.1 Архитектура ядерной нечеткой кластеризующей системы 

 

 Предлагаемая ядерная нечеткая кластеризующая система содержит 

четыре слоя обработки информации: первый скрытый слой фаззификации 

входного пространства, второй скрытый слой агрегирования, третий скрытый 

слой вычисления центроидов кластеров в пространстве повышенной 

размерности и четвертый выходной слой для расчета уровней 

принадлежности.  

На входной нулевой слой системы подаются ( 1)n - мерные векторы 

входных сигналов-образов 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T
i nx k x k x k x k ( 

здесь 1,2,..., ,...k N - текущее дискретное время), предобработанные, так что 

1 ( ) 1ix k   , 
1

1
( ) 0

N

i
k

x k
N 

 , при этом поступающий поток данных должен 

быть разбит на m возможно пересекающихся кластеров произвольной 

формы. Первый скрытый слой содержит n h  (по h  на каждый вход) функций 

принадлежности ( )li ix , 1,2,..., ;i n 1,2,...,l h  и выполняет фаззификацию 

входного пространства, при этом число функций принадлежности на каждом 

входе h n  задается либо априорно, либо определяется в процессе 

самообучения системы. Второй скрытый слой производит агрегирование 

уровней принадлежности, рассчитанных в первом слое, и состоит из h  

блоков умножения. Таким образом, первые два скрытых слоя 

рассматриваемой системы по архитектуре совпадают с соответствующими 

слоями известных нейро-фаззи систем Такаги-Сугено-Канга, Ванга-Менделя, 

ANFIS [73, 137, 139 - 141]. Основное отличие рассматриваемой системы от 
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указанных состоит в том, что обучение последних связано с настройкой 

синаптических весов с помощью тех или иных алгоритмов оптимизации, а 

настройка рассматриваемой системы основана на ленивом обучении и 

сводится к установке центров функций принадлежности. Можно заметить, 

что известные нейро-фаззи системы близки по своей природе к радиально-

базисным нейронным сетям [69, 141], а предлагаемая система является 

нечетким аналогом GRNN [52], т.е. обобщенной регрессионной нейро-фаззи 

сетью [142-143].  

Таким образом, если на вход нейро-фаззи системы подан векторный 

сигнал ( )x k , элементы первого скрытого слоя вычисляют уровни 

принадлежности 0 ( ( )) 1li ix k  , при этом в качестве функций 

принадлежности чаще всего используются одномерные гауссианы вида 

 

2

2

( ( ) ( ))
( ( )) exp

2

i li
li i

i

x k c k
x k



 
  

 
, 

 

где ( )lic k -настраиваемый в процессе самообучения параметр центра l -той 

функции принадлежности на i - м входе, 2
i - параметр ширины. 

Во втором скрытом слое вычисляются агрегированные значения 

1

( ( )) ( ),
n

li i l
i

x k k 


 при этом для гауссианов с одинаковыми параметрами 

ширины можно записать 

 

22

2 2
1 1

( ( ) ( )( ( ) ( ))
( ) ( ( )) exp exp ,

2 2

n n
li li

l li i
i i i i

x k c kx k c k
k x k 
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где 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T
l l li lnc k c k c k c k -вектор центров многомерной 

активационной функции, сформированной на основе одномерных функций 

принадлежности на каждом входе. 

Таким образом, если на вход системы подан ( 1)n  -мерный 

вектор ( )x k , на выходе второго скрытого слоя появится ( 1)h -мерный образ 

повышенной размерности 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T
l hk k k k    . В дальнейшем 

нечеткой кластеризации подвергается последовательность 

(1), (2),..., ( ),...N   . 

Третий скрытый и четвертый выходной слои рассматриваемой системы 

образуют двухслойную нечеткую кластеризующую сеть Т. Кохонена [86, 87], 

в первом слое которой восстанавливаются центроиды кластеров 

1 ,..., ,..., ,K K K h
j mc c c R  1,2,...,j m , а в выходном - уровни принадлежности 

( )ju k  каждого вектора ( )k  к каждому кластеру с центроидом K
jc . 

 

4.2.2 Самообучение ядерной нечеткой кластеризующей системы 

 

 Процесс самообучения рассматриваемой системы состоит из 

настройки функций принадлежности первого скрытого слоя на основе 

ленивого обучения и методов эволюционирующих систем и настройки 

центроидов формируемых кластеров в третьем скрытом слое. 

Процесс настройки функций принадлежности первого скрытого слоя 

для наглядности проиллюстрируем на примере двумерного вектора входов 

1 2( ) ( ( ), ( ))Tx k x k x k , 1,2,...,k   при этом количество функций 

принадлежности на каждом входе 5h  . Таким образом, число 

настраиваемых центров ( )lic k определяется значением 10nh  . 

В простейшем случае ленивого обучения полагается 

1 2 5(0) (1), (0) (2),..., (0) ( ),..., (0) (5)lc x c x c x l c x    , а дальнейшая коррекция 
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центров ( )lc k  по мере поступления данных в систему производится согласно 

технике, принятой в GRNN [51]. 

При последовательной обработке данных более удобным 

представляется подход, когда начальные положения центров функций 

принадлежности (0)lic  равномерно распределены по координатным осям 

1 2,x x , при этом расстояние между ними определяется соотношением  

 

max min 2
(0) 0.5

1 1

i ix x

h h


   

 
 

для 1 ( ) 1.ix k    

Данная ситуация иллюстрируется рис. 4.2 

 

Рисунок 4.2 – Настройка функций принадлежности на первом шаге 

самообучения 

 

Таким образом, в случае многомерного вектора входов ( ) nx k R , 

центры (0)lic равномерно распределяются по осям гиперкуба  1,  1
n

 . 
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Пусть на вход системы подано первое наблюдение 1 2(1) ( (1), (1))Tx x x , 

обозначенное на рис. 1 символом  . Далее на каждой из осей находятся 

центры – «победители» (аналоги нейронов – «победителей» в SOM) * (0)liс  

ближайшие к (1)ix  в смысле расстояния  

 

(1) (0)li i lid x c  , 

т.е. 

 *
1 2(0) argmin , ,...,li i i hiс d d d . 

 

Поиск центра – «победителя» является по сути реализацией процесса 

конкуренции по Т. Кохонену [18] с той лишь разницей, что «победители» по 

различным осям могут принадлежать функциям принадлежности с разными 

индексами l . На рис.1 такими «победителями» являются центры *
41(0)с  и 

*
42(0)с . 

Далее эти «победители» подтягиваются к компонентам входного 

сигнала (1)ix  согласно WTA – правилу самообучения, которое для ситуации, 

приведенной на рис. 1, может быть записано в виде 

 

* *( )( (1) (0)) ( 4),
(1)

(0) 1,2,3,5.

li li i li
li

li

c k x c для победителя l
с

с для всех остальных l

    
 

 
 (4.8) 

 

Для произвольных ,n h  и k  WTA-правило самообучения первого 

скрытого слоя (4.8) имеет форму 

 

* *( 1) ( )( ( ) ( 1)) 1,2,..., ; 1,2,..., ;
( )

( 1) ,

li li i li
li

li

c k k x k c k для победителя при l h i n
с k

с k для всех остальных

       
 

 

 

(4.9) 
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где ( )li k -параметр шага обучения, монотонно уменьшающийся в процессе 

настройки. 

В случае 

 
1( )li lik k   

 

(здесь lik - число «побед» центра ( )lic k ), правило (4.9) описывает 

последовательный on-line процесс кластеризации, соответствующий 

классическому методу К-средних. 

Как уже отмечалось выше, последовательность ( 1)h - мерных 

векторов (1), (2),..., ( ),...N   подвергается нечеткой кластеризации в третьем 

и четвертом слоях рассматриваемой системы. 

В классе процедур нечеткой кластеризации наиболее строгими с 

математической точки зрения являются алгоритмы, основанные на целевых 

функциях [25, 111] и решающие задачу их оптимизации при тех или иных 

априорных предположениях. Наиболее распространенным здесь является 

вероятностный подход, основанный на минимизации критерия (целевой 

функции) 

 

2

1 1

( ( ), ) ( ) ( )
N m

K K
j j j j

k j

E u k c u k k c 
 

    
(4.10) 

при ограничениях 

1

( ) 1,
m

j
j

u k


  
(4.11) 

 

1

0 ( ) ,
N

j
k

u k N


   
(4.12) 
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где  - неотрицательный параметр фаззификации (фаззификатор), 

определяющий «размытость» границ между кластерами. 

Вводя функцию Лагранжа  

 

2

1 1 1 1

( ( ), , ( )) ( ) ( ) ( )( ( ) 1)
N m N m

K K
j j j j j

k j k j

L u k c k u k k c k u k  
   

        

 

(здесь ( )k - неопределенные множители Лагранжа) и решая систему 

уравнений Каруша-Куна-Таккера, несложно получить окончательный 

результат в виде 

 

1
2

1

1
2

1

1

1

1

12
11

1

( ( ) )
( ) ,

( ( ) )

( ) ( )

,

( )

( ) (( ( ) ) ) ,

K
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j
m

K
l

l

N

j
K k
j N

j
k

m
K
l

l
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u k

k c

u k k

c

u k

k k c

















  























 



 


   





 

 

 

 

 

(4.13) 

 

совпадающем при 1   с FCM Дж. Бездека [25], а при 1   близкий к 

четкому методу К-средних.  

В ситуациях, когда данные поступают на обработку последовательно в 

on-line режиме, может быть использована рекуррентная версия (4.17) вида 

[86, 106] 
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1
2

1

1
2

1

1

( ( ) ( 1) )
( ) ,

( ( ) )

( ) ( 1) ( ) ( )( ( ) ( 1)),

K
j

j
m

K
l

l

K K K
j j j j

k c k
u k

k c

c k c k k u k k c k











 








 


 



    

 

 

(4.14) 

 

при этом несложно заметить, что второе соотношение (4.14) является по сути 

WTM-правилом самообучения Т. Кохонена, где сомножитель ( )ju k  играет 

роль функции соседства. 

Основной недостаток вероятностного подхода связан с ограничением 

(4.12), требующим равенства единице суммы принадлежностей каждого 

наблюдения всем векторам. Этого недостатка лишен метод возможностной 

нечеткой кластеризации, введённый в [32]. 

В возможностном методе целевая функция имеет вид 

 

2

1 1 1 1

( ( ), ) ( ) ( ) (1 ( ))
N m m N

K K
j j j j j j

k j j k

E u k c u k k c u k  
   

       , 
(4.15) 

 

где скалярный параметр 0j  определяет расстояние, на котором уровень 

принадлежности принимает значение 0,5, т.е. если  

 

2

( ) K
j jk c   , 

то 

( ) 0.5ju k  . 

 

 Прямая минимизация (4.15) по ( )ju k и K
jc ведет к известному решению 
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(4.16) 

 

которое в рекуррентном варианте имеет вид: 
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2 1

1
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1 1

1
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(4.17) 

 

где второе соотношение представляет собой WTM-правило самообучения с 

функцией соседства, определяемой первым соотношением процедуры. 

Необходимо отметить, что использование процедур (4.13), (4.14), (4.16) 

и (4.17) в задачах кластеризации данных высокой размерности (а именно 

такие данные обрабатываются рассматриваемой системой) может не 

привести к желаемому результату из-за, так называемого, эффекта 
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«концентрации нормы» (CoN) [108, 144]. Для преодоления этого негативного 

эффекта Ф. Клавонном и Ф. Хёппнером [108] в задачах вероятностной 

нечеткой кластеризации было предложено вместо целевой функции (4.10) 

использовать выражение 
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(4.18) 

 

с ограничениями (4.11), (4.12), где 0 1  - настраиваемый параметр, 

определяющий характер получаемого решения. 

Вводя функцию Лагранжа 
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(4.19) 

 

и решая систему уравнений Каруша-Куна-Таккера, приходим к решению 
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Несложно заметить, что при 1   приходим к стандартной FCM-

процедуре. 

Применяя далее к лагранжиану (4.19) процедуру нелинейного 

программирования Эрроу-Гурвица-Удзавы, приходим к рекуррентному 

алгоритму нечеткой кластеризации по критерию (4.19): 
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(4.20) 

 

при этом несложно заметить, что (4.14) и (4.20) совпадают при 2  , 1  и 

представляют собой рекуррентную версию FCM [71]. 

Подход к нечеткой кластеризации, основанный на критерии (4.19), 

может быть распространен на возможностные процедуры путем 

использования целевой функции вида 
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минимизация которой ведет к результату [145]: 
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а в рекуррентном варианте: 
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(4.21) 

 

Заметим, что в (4.19) и (4.20) алгоритмы настройки центроидов 

кластеров совпадают, являясь по сути WTM-правилом самообучения, а 

отличие состоит в определении уровней принадлежности к конкретным 

кластерам. 

Таким образом, предлагаемая ядерная гибридная нейро-фаззи система 

реализует по сути двухэтапную процедуру нечеткой кластеризации, где в 

первых двух слоях производится грубая настройка центров функций 

принадлежности на основе обычной SOM, обучаемой с помощью WTA-

правила, а в выходных слоях точная настройка на основе нечеткой on-line 

кластеризации данных повышенной размерности с использованием 

модифицированного WTM-правила.  

 

Выводы по разделу 4 

 

1. Впервые предложена многослойная гибридная нейро-фаззи система 

вычислительного интеллекта, на основе системы Ванга-Менделя и нечеткой 

кластеризующей самоорганизующей сети, которая позволяет в процессе 

самообучения настраивать не только свои параметры, но и архитектуру в on-
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line режиме и решать задачи кластеризации потока данных при условии 

априорно неизвестной формы кластеров и уровней их перекрытия. 

2. Предложена архитектура и алгоритмы самообучения нейро-фаззи 

гибридной системы вычислительного интеллекта для кластеризации данных 

в условиях, когда формируемые кластеры могут иметь произвольную форму 

и взаимно пересекаться. В основе предлагаемой системы лежат нечеткая 

обобщенная регрессионная нейронная сеть и нейро-фаззи кластеризующая 

сеть Т. Кохонена, настройка которых основана как на ленивом, так и на 

обучении, связанным с оптимизацией. 

3. Введенные процедуры самообучения достаточно просты в численной 

реализации и предназначены для обработки данных, последовательно в on-

line режиме поступающих в систему. 
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РАЗДЕЛ 5 

ИМИТАЦИОННОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ И РЕШЕНИЕ 

ПРАКТИЧЕСКИХ ЗАДАЧ 

 

В данном разделе приведены результаты моделирования 

разработанных методов ядерной кластеризации. Имитационное 

моделирование выполнялось как на тестовых выборках, так и реальных 

данных. Результаты моделирования предложенных методов были сравнены 

со стандартными методами кластеризации с целью сравнительного оценки 

сравнительного качества решения рассматриваемых задач. 

Моделирование систем кластеризации данных выполнялось на языке R 

в среде RStudio. Язык R является уникальным языком для научных 

вычислений, обладает богатейшим инструментарием для статистического 

моделирования, обработки данных, интеллектуального анализа данных, 

динамического программирования, визуализации и т.п., благодаря чему 

стремительно завоёвывает популярность в исследовательских кругах всего 

мира, постепенно вытесняя MATLAB в качестве универсальной платформы 

научных разработок. 

 

5.1 Имитационное моделирование ядерной кластеризующей нейронной 

сети 

 

Для подтверждения работоспособности разработанной ядерной 

кластеризующей нейронной сети, основанной на обобщенной 

регрессионной нейронной сети, была решена задача кластеризации на 

основе тестовых выборок из UCI-репозитория [146].  

Были взяты наборы данных: 

1. Тестовая выборка «Iris». Выборка состоит из данных о 150 

экземплярах ириса, по 50 экземпляров из трёх видов — Ирис щетинистый 
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(Iris setosa), Ирис виргинский (Iris virginica) и Ирис разноцветный (Iris 

versicolor). Для каждого экземпляра измерялись четыре характеристики (в 

сантиметрах): длина чашелистика (англ. sepal length); ширина чашелистика 

(англ. sepal width); длина лепестка (англ. petal length); ширина лепестка (англ. 

petal width).  

2. Тестовая выборка «Wine». Выборка включает 178 векторов 

наблюдений, разделённых на 3 класса, каждое наблюдение содержит 13 

признаков.  

С целью оценки эффективности ядерной кластеризующей нейронной 

сети (KSOM-GRNN) результаты кластеризации были сравнены со 

стандартным методом С-средних (FCM) с параметром фаззификации 2  , 

стандартной картой Кохонена (SOM) и обобщенной регрессионной 

нейронной сетью (GRNN). Поскольку для каждой выборки существуют 

метки верной классификации, эффективность кластеризации измерялась в 

процентах точности относительно эталонного. В каждой ячейке таблицы 5.1 

приведён средний, минимальный и максимальный результат для серии из 50 

экспериментов. 

 

Таблица 5.1 - Сравнение точности кластеризации на тестовых выборках  

Исследуемые методы Iris Wine 

avg max min avg max min 

Cтандартная карта Т. Кохонена 

(SOM) 

83% 92% 80% 85% 94% 77% 

Метод нечётких С-средних (FCM 

with β = 2) 

92% 95% 84% 93% 96% 85% 

Ядерная кластеризующая 

нейронная сеть (KSOM-GRNN) 

95% 97% 88% 95% 97% 90% 
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Результаты показывают, что эффективность ядерной кластеризующей 

нейронной сети (KSOM-GRNN) выше и стабильнее, чем у SOM, FCM и 

GRNN.  

На рисунке 5.1 и рисунке 5.2 приведены результаты кластеризации с 

помощью ядерной кластеризующей нейронной сети (KSOM-GRNN) 

тестовых выборок «Iris» и «Wine». 

 

Рисунок 5.1 – Результаты кластеризации тестовой выборки «Iris» на основе 

ядерной кластеризующей нейронной сети (KSOM-GRNN) (визуализация 

первых трех главных компонентов) 

 

В таблице 5.2 представлена эволюция центроидов разработанной 

нейронной сети. 

Таблица 5.2 - Первые три этапа процедур обучения центроидов 

 

Номер центроида Координаты центроидов 

C11 -1.5886    0.4635    0.6624    

C12 1.3848    0.3887    1.8371    

C13 0.6149    0.5035   -1.9144     



118 

 

  

 

 

Рисунок 5.2 – Результаты кластеризации тестовой выборки «Wine» на основе 

ядерной кластеризующей нейронной сети (KSOM-GRNN)  

(визуализация 1-й, 3-й и 4-й компонент) 

 

Ввиду того, что точность качества кластеризации рассмотренных выше 

архитектур идентичны их пакетным аналогам, наиболее интересной для 

экспериментального исследования была признана скорость обучения 

системы. В качестве меры модельного времени, как минимальный общий 

квант пакетных и рекуррентных форм данных методов, принято количество 

проходов (эпох, итераций) по всей доступной выборке наблюдений. В 

проведённой серии экспериментов тестировалось время, за которое система 

достигает заданной точности кластеризации. Для тестирования 

использовалась традиционная выборка Wine (178 13-мерных наблюдений, 

разделённых на 3 класса). С каждым из рассмотренных методов и архитектур 

была проведена серия из 50 экспериментов. Каждый эксперимент включал 25 

итераций обучения. Изначально система тестировалась на обучающем 

множестве, включающем 66% выборки, после чего измерялась точность 

кластеризации на всей выборке. На графиках на рис. 5.3 приведены средняя 
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точность кластеризации каждой из архитектур в зависимости от количества 

проходов по выборке. Заметим, что из-за большого количества вычисляемых 

параметров, ядерная кластеризующая нейронная сети, требует для 

качественной настройки большего количества наблюдений, чем пакетные 

формы, что особенно выгодно выделяет синтезированную архитектуру на 

фоне других уже известных систем, традиционно отличающихся 

нестабильностью результатов. 

 

Рисунок 5.3 – Средняя точность кластеризации рассматриваемых методов 

 

 5.2 Имитационное моделирование многослойной гибридной нейро-

фаззи системы вычислительного интеллекта 

 

Эффективность предложенной многослойной гибридной нейро-фаззи 

системы и процедур ее самообучения продемонстрирована при решении 

задачи нечеткой кластеризации тестовых данных, на основе двух выборок: 

1. выборка данных диагностирования рака молочной железы 

(Wisconsin Diagnostic Breast Cancer), которая включает 569 
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наблюдений, разделённых на 2 класса, каждое наблюдение содержит 

30 признаков [146] 

2. выборка данных диагностирования диабета (Pima Indians Diabetes), 

которая включает 768 наблюдений, разделённых на 2 класса, каждое 

наблюдение содержит 8 признаков [146]. 

Все данные были изначально пронормированы на гиперкуб в интервале 

[-1,1] и отцентрированы относительно среднего значения. 

Для сравнения эффективности кластеризации предложенной 

многослойной гибридной нейро-фаззи системы были выбраны 

самоорганизующаяся карта Т. Кохонена и метод нечетких С-средних (FCM) с 

параметром фаззификации 2  . 

Поскольку для каждой выборки существуют метки верной 

кластеризации, эффективность кластеризации измерялась в процентах 

точности кластеризации относительно эталонного. В каждой ячейке таблицы 

5.3 приведён средний, минимальный и максимальный результат для серии из 

50 экспериментов. Результаты сравнения с существующими методами 

представлены в табл. 5.3. 

 

Таблица 5.3 - Сравнение точности кластеризации на тестовых выборках  

Исследуемые методы  Wisconsin 

Diagnostic Breast 

Cancer 

Pima Indians 

Diabetes 

avg max min avg max min 

Cтандартная карта Т. Кохонена 

(SOM) 

80% 90% 71% 81% 90% 73% 

Метод нечётких С-средних (FCM 

with β = 2) 

89% 94% 81% 89% 96% 84% 

Многослойная гибридная нейро-

фаззи система 

93% 96% 89% 92% 95% 91% 
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Как видно из табл. 5.3, предложенная гибридная нейро-фаззи система 

показывает преимущество по сравнению с исследуемыми методами. Стоит 

отметить, что с увеличением выборки ошибка кластеризации предложенной 

нейро-фаззи системы уменьшалась.  

Результат кластеризации с помощью многослойной гибридной нейро-

фаззи системы для тестовых выборок «Wisconsin Diagnostic Breast Cancer» и 

«Pima Indians Diabetes» приведены на рис. 5.4. и рис. 5.5. 

 

Рисунок 5.4 – Результаты кластеризации гибридной нейро-фаззи системой на 

основе выборки Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (визуализация на первые 

три главные компоненты) 

 



122 

 

  

 

Рисунок 5.5 – Результаты кластеризации гибридной нейро-фаззи системой на 

основе выборки Pima Indians Diabetes (визуализация на первые три главные 

компоненты) 

 

5.3 Имитационное моделирование модифицированного ЕМ нечеткого 

вероятностного метода кластеризации 

 

Эффективность предложенного модифицированного ЕМ нечеткого 

вероятностного метода кластеризации, основанного на правиле 

самообучения «победитель получает все» (WTA - правило), была 

исследована на выборках из UCI репозитория [146]: 

1. Выборка данных «Liver Disorders Data Set», которая содержала 345 

наблюдений, разделённых на 2 класса, каждое наблюдение содержит 

7 признаков; 

2. Выборка данных «Glass Identification Data Set», которая содержала 

214 наблюдений, разделённых на 7 классов, каждое наблюдение 

содержит 10 признаков. 
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Результаты кластеризации предложенного модифицированного ЕМ 

нечеткого вероятностного метода кластеризации были сравнены со 

стандартной самоорганизующейся картой Т. Кохонена (SOM), нечетким 

алгоритмом кластеризации (FCM) с параметром фаззификации β = 2, ЕМ 

вероятностным алгоритмом кластеризации.  

Поскольку для каждой выборки существуют метки верной 

кластеризации, эффективность кластеризации измерялась в процентах 

точности кластеризации относительно эталонного. В каждой ячейке таблицы 

5.4 приведён средний, минимальный и максимальный результат для серии из 

50 экспериментов. Результаты сравнения с выше указанными методами 

представлены в табл. 5.4. 

 

Таблица 5.4 - Результаты сравнения точности кластеризации на основе 

предложенного модифицированного ЕМ нечеткого вероятностного метода 

кластеризации 

Исследуемые методы Liver Disorders 

Data Set 

Glass Identification 

Data Set 

avg max min avg max min 

Стандартная карта Т. Кохонена 

(SOM) 

89% 91% 85% 90% 92% 88% 

Метод нечётких С-средних  

(FCM β = 2) 

94% 97% 91% 93% 96% 92% 

EM вероятностный алгоритм 

кластеризации 

94% 96% 90% 92% 96% 91% 

Модифицированный ЕМ нечеткий 

вероятностный метод кластеризации 

96% 98% 94% 95% 98% 93% 
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Как видно из табл. 5.4, предложенный модифицированный ЕМ 

нечеткий вероятностный метод кластеризации показывает преимущество по 

сравнению с исследуемыми методами. 

На рисунке 5.6 и рисунке 5.7 представлены результаты визуализации 

работы модифицированного ЕМ нечеткого вероятностного метода 

кластеризации на анализируемых тестовых выборках. 

 

 

Рисунок 5.6 – Результаты кластеризации модифицированного ЕМ нечеткого 

вероятностного метода кластеризации на основе выборки «Liver Disorders 

Data Set» (визуализация на первые три главные компоненты) 
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Рисунок 5.7 – Результаты кластеризации модифицированного ЕМ нечеткого 

вероятностного метода кластеризации на основе выборки «Glass Identification 

Data Set» (визуализация на первые три главные компоненты) 

 

5.4 Имитационное моделирование усовершенствованной искусственной 

нейронной сети для анализа главных компонент 

 

Эффективность работы усовершенствованной искусственной 

нейронной сети для анализа главных компонент исследовалась в процессе 

решения задачи компрессии тестовых данных в виде таблицы «объект-

свойство» с использованием выборки данных из репозитория UCI [146]: 

Hayes-roth. Данные содержат 132 наблюдения (по 5 признаков) в трех 

классах. 

Для сравнения качества компрессии и скорости сходимости была 

исследована работа подобных систем компрессии данных. Обработка 

тестовых данных с помощью рассматриваемых методов проводилась до 

достижения наперед определенной (минимальной для каждого из методов) 

ошибки обучения. Для анализа были выбраны первые две главные 

компоненты. 
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Эксперимент проводился при разных начальных условиях 20 раз, 

результаты усреднены. 

 

Таблица 5.5 – Результаты работы нейро-систем анализа главных 

компонент для тестовых данных «Hayes-roth» 

 

Нейронная сеть RMSE 
Среднее время 

обучения, сек 

Усовершенствованная искусственная 

нейронная сеть для анализа главных 

компонент 

1,234 2,1 

Нейро-фаззи-компрессор  
0,7698 5,61 

Нейронная сеть "Bottle neck" 0,6745 10,32 

 

Как видно из рис.5.8, данные, которые сжаты с помощью 

усовершенствованной искусственной нейронной сети для анализа главных 

компонент, представляют более компактные кластеры, чем те что были 

сжаты нейро-фаззи компрессором и нейронной сетью "Bottle neck". 

 

а) 
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б) 

 

в) 

Рисунок 5.8 – Результаты анализа главных компонент тестовых данных 

«Hayes-roth» после компрессии: а) на основе нейронной сети "Bottle neck", б) 

на основе нейро-фаззи-компрессора, в) на основе усовершенствованной 

искусственной нейронной сети для анализа главных компонент 

 

Среднее время обучения усовершенствованной искусственной 

нейронной сети для анализа главных компонент на 6% меньше, чем время 

обучения нейро-фаззи-компрессора, и на 11% меньше, чем время обучения 

нейронной сети "Bottle neck". 

 

5.5 Решение практической задачи анализа политематических текстов с 

целью категоризации на кластеры для ускорения информационного поиска 
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В условиях стремительного развития Web-пространства, увеличения 

хранимого в нем объема информации, появляются новые проблемы, 

связанные с обработкой столь большего количества данных. В частности, это 

проблема релевантного поиска информации в Web, категоризация и 

рубрикация документов (для каталоговых служб); подстройка персональных 

профилей интересов в тематическом пространстве; определение расстояния 

между персональными профилями, открывающие возможность 

плодотворного обмена информацией между близкими по интересам 

пользователями [147, 148]. 

Решение такого рода задач особо актуально для категоризации 

документации по программным продуктам (software), которые 

разрабатываются в IT-компаниях. Для их решения целесообразно 

использование методов кластеризации. Поскольку Web-пространство состоит 

из набора документов, содержащих некоторую текстовую информацию, либо 

текстовые документы различной направленности, то задачу кластеризации 

можно рассматривать как задачу кластеризации политематических текстовых 

документов [149, 150]. 

Под кластеризацией политематических текстовых документов 

понимают процесс классификации массива полнотекстовых документов, 

исходящий только из анализа и выявления внутренней тематической 

структуры этого массива без наличия априорной информации о нем, т.е. при 

отсутствии предопределенного рубрикатора и множества документов-

образцов. Классификация документов с использованием методов 

кластеризации приводит к разбиению множества документов на однородные 

в соответствующем понимании группы, или кластеры, путем 

автоматического анализа тематической близости между ними. 

Кластеризация текстов основывается на кластерной гипотезе, тесно 

связанные по смыслу документы стремятся быть релевантными одним и тем 
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же запросам, т.е. документы, релевантные запросу, отделимы от тех, которые 

нерелевантны этому запросу.  

На рис. 5.9 представлена функциональная схема процесса 

кластеризации массивов текстовых документов в общем виде.  

 

 

Рисунок 5.9 – Схема процесса кластеризации текстовых документов 

 

Существующие алгоритмы автоматической классификации текстовых 

документов можно разделить на следующие две группы [151]: 

1. Классификация полнотекстовых документов с обучением, или 

категоризация документов. 

2. Классификация полнотекстовых документов без обучения, или 

кластеризация документов: документы классифицируются в условиях 

отсутствия предопределенной классификационной схемы и множества 

документов-образцов. 

Одним из способов решения такой задачи является определение 

тематической близости документов, которая определяется на основе 

нормированных последовательностей наиболее весомых ключевых слов, 

входящих в каждый документ.  

Несмотря на большое число научных работ в области кластеризации, 

все еще существует проблема кластеризации политематических текстовых 
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документов, вызванная потребностью в алгоритмах кластеризации, 

работающих в условиях нечетких (существенно пересекающихся или 

перекрывающихся) кластеров, а также таких алгоритмах, которые могут 

работать в on-line режиме. [152] Соответственно, существует потребность в 

разработке таких алгоритмов и решении задач адаптивной нечеткой 

кластеризации.  

Под каталогизацией документов принято понимать всю совокупность 

рабочих процессов, которые в конечном итоге приводят к созданию и 

полноценному функционированию более или менее сложной системы 

каталогов, удобных для хранения ваших документов. Чаще всего в средних и 

крупных компаниях создаётся система каталогов, при этом каждая фирма 

вправе создавать для собственного удобства дополнительные виды 

каталогов. 

В данном случае решается задача кластеризации сопроводительной 

документации программного обеспечения, которое разрабатывается в IT-

компании. 

Существует четыре основных типа документации на программное 

обеспечение: 

• архитектурная/проектная — обзор программного обеспечения, 

включающий описание рабочей среды и принципов, которые должны быть 

использованы при создании ПО; 

• техническая — документация на код, алгоритмы, интерфейсы, 

API; 

• пользовательская — руководства для конечных пользователей, 

администраторов системы и другого персонала; 

• маркетинговая. 

Проектная документация, как правило, программный продукт 

описывает в общих чертах. Например, программист в проекте может 

обосновать, почему структуры данных именно таким (а не иным) образом 
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организованы. Почему именно таким образом сконструирован тот или иной 

класс. В проекте выделяются паттерны. Часто даются указания, как 

выполнять модернизацию программы. 

В технической документации не только указываются конкретные коды. 

Она, как правило, также описывает различные аспекты того, что этот код 

делает. Она имеет явно выраженный технический характер и используется в 

основном для описания и определения API, алгоритмов и структур данных. 

При её составлении возможно использование генераторов документации 

(Doxygen, NDoc, javadoc и др.), что даёт возможность постоянно 

поддерживать такую документацию в актуальном состоянии. В последнем 

случае техническая документация является частью исходного кода.  

Пользовательская документация состоит из: 

• вводного руководства, где рассматриваются общие вопросы 

выполнения типичных задач; 

• тематического, где каждая глава посвящена разъяснению какого-либо 

раздела эксплуатации программы; 

• алфавитного справочника для опытных пользователей, хорошо 

знающих, что нужно искать. 

Маркетинговая документация используется для рекламы как самого 

программного продукта и его составляющих, так и других программных 

продуктов компании. Она часто информирует покупателя о свойствах 

продукта, объясняет его преимущества перед конкурирующими решениями. 

Часто бывает так, что именно коробка продукта и другая маркетинговая 

информация дают самое чёткое и простое представление о способах 

использования и возможностях программы. 

Таким образом для решения задачи ускорения информационного 

поиска в базе данных с документацией будем использовать ЕМ нечеткий 

вероятностный метод кластеризации с предварительной обработкой данных 
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на основе усовершенствованной искусственной нейронной сети для анализа 

главных компонент. 

Каждому текстовому документу будет соответствовать вектор 

признаков, который будет получен на основе метода TMG (Text to Matrix 

Generator) [153]. 

Метод TMG предназначен для выполнения предварительной обработки 

и фильтрации, которые, как правило, выполняются в контексте применения 

информационно-поисковых систем [154]. 

В частности, TMG может использоваться для следующих типовых 

этапов информационно-поисковых систем: 

• генерация tdm (term-document matrix) матрицы, которая 

соответствует входным политематическим текстам; 

• создание векторов на основе пользоватеских запросов для 

поиска; 

• обновлять существующую tdm матрицу путем включения 

новых текстов; 

• редуцировать существующую tdm матрицу путем удаления 

конкретных документов. 

Обработка документов (политематических текстов) на основе TMG 

метода состоит из следующих шагов: 

1. Лексический анализ;  

2. Устранение стоп-слов, т.е. удаление очень частых слов, таких как 

артикли, предлоги, союзы и т.д., которые несут мало информации о 

содержании обрабатываемых документов;  

3. Объединение и извлечение одних и тех же слов с разными 

окончаниями;  

4. Индексирование терминов, т.е. выбор подмножества слов, 

встречающихся в документах, чтобы сформировать индекс документа;  

5. Построение индекса. 
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После применения метода TMG мы получаем матрицу «объект-

свойство», в которой содержится все текстовые документы и уникальный 

вектор признаков для этого документа. 

Поскольку набор признаков может превышать количество 

документов, мы можем применить предложенную усовершенствованную 

искусственную нейронную сеть для анализа главных компонент с целью их 

сокращения. И в дальнейшем уже проводить анализ и кластеризацию 

документов на основе выделенных главных компонент. 

Таким образом, выборка данных состоит из 1740 документов, 

которые относятся к 4 классам документации программного обеспечения. 

Анализу и кластеризации подвергались первые 10 и 25 главных компонент, 

которые составляли 89% и 98% информативности соответственно. 

Результаты кластеризации данных и сравнение с известными 

подходами приведено в табл. 5.6, а на рис. 5.10 приведены результаты 

визуализации кластеризации текстовой документации к программным 

продуктам. 

Таким образом, если провести анализ полученных кластеров, то можно 

увидеть, что техническая и проектная документация имеют наибольшее 

перекрытие среди рассматриваемых кластеров из-за тесной взаимосвязи 

самих документов. 

Небольшое перекрытие имеет проектная и пользовательская 

документация, поскольку некоторые моменты из проектной документации 

могут освещаться в пользовательской документации, и маркетинговая 

документация, которая рекламирует производимое программное обеспечение 

близко к пользовательской, но перекрытия имеются только в тех документах, 

где маркетинговая документация для рекламы использовала описание 

некоторых пользовательских функций, как особенностей и преимуществ 

программного обеспечения. 
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Таблица 5.10 - Результаты сравнения точности кластеризации на основе 

предложенного модифицированного ЕМ нечеткого вероятностного метода 

кластеризации 

 

Исследуемые методы 10 главных 

компонент 

25 главных 

компонент 

avg max min avg max min 

Стандартная карта Т. Кохонена 

(SOM) 
81% 89% 78% 87% 91% 81% 

Метод нечётких С-средних  

(FCM β = 2) 
89% 92% 82% 93% 94% 87% 

EM вероятностный алгоритм 

кластеризации 
89% 91% 80% 92% 95% 85% 

Модифицированный ЕМ нечеткий 

вероятностный метод 

кластеризации 

94% 97% 90% 96% 98% 90% 

 

 

Внедренный метод кластеризации и анализа документации 

программного обеспечения привел к уменьшению временных затрат на 30% 

на поиск того или иного типа документации, а также была решена задача 

автоматической каталогизации документации программного обеспечения.  

Если провести более глубокий анализ полученных кластеров, то 

можно заметить, что внутри каждого кластера, есть небольшие подкластеры, 

которые характеризуют тот или иной проект по разработке программного 

обеспечения.  
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Рисунок 5.8 – Результаты кластеризации текстовых сопроводительных 

документов программного обеспечения на основе усовершенствованной 

искусственной нейронной сети для анализа главных компонент и ЕМ 

нечеткого вероятностного метода кластеризации (по 25-и главным 

компонентам) 

 

Выводы по разделу 5 

 

1. Была решена задача кластеризации на основе тестовых выборок 

из UCI-репозитория с помощью разработанной ядерной кластеризующей 

нейронной сети, основанной на обобщенной регрессионной нейронной 

сети.  

2. Проведено имитационное моделирование решения задачи 

нечеткой кластеризации тестовых данных, на основе двух выборок, с 

помощью предложенной многослойной гибридной нейро-фаззи системы и 

процедур ее самообучения. 
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3. Проведено имитационное моделирование кластеризации текстовых 

сопроводительных документов программного обеспечения на основе 

усовершенствованной искусственной нейронной сети для анализа главных 

компонент и ЕМ нечеткого вероятностного метода кластеризации 

4. Внедренный метод кластеризации позволил сократить на 30% время 

на поиск того или иного типа документации, а также была решена задача 

каталогизации документации программного обеспечения в ООО «Академия 

СМАРТ». 
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ВЫВОДЫ 

 

В диссертационной работе представлены результаты, являющиеся в 

соответствии с поставленной целью решением актуальной задачи обработки 

многомерных массивов данных в условиях неопределенности с помощью 

нечетких методов ядерной кластеризации на основе ядерных функций. 

Проведенные исследования позволили сделать следующие выводы. 

1. Разработано модификации метода ЕМ (ожидание-максимизация) 

кластеризации данных, которые последовательно поступают на обработку 

одно за одним в on-line режиме. 

2. Разработана искусственная нейронная сеть, которая объединяет в 

себе идеи ядерных систем и самообучения, и построена на основе радиально-

базисной нейронной сети и самоорганизующейся карты. 

3. Разработана архитектура гибридной нейронной сети на основе 

обобщенной регрессионной сети и самоорганизующейся карты Т. Кохонена. 

4. Разработана многослойная нейро-фаззи система, являющаяся 

гибридом системы Ванга-Менделя и нечеткой кластеризующей 

самоорганизующейся сети; 

5. Проведено имитационное моделирование разработанных методов и 

моделей, решен с их помощью ряд практических задач нечеткой 

кластеризации данных. 
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