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Рисунок 1 – відібрані змінні та їх оцінки за методом відбору оптимальної підмножини 

 
Рисунок 2 - відібрані змінні та їх оцінки на основі гребневої регресії 

 
Рисунок 3 - відібрані змінні та їх оцінки на основі метода ласо 

Таблиця 1 – показники точності отриманих моделей 

Назва моделі Відбір оптимальної 

підмножини 

Гребнева 

регресія 

Метод ласо 

MAE(Середня абсолютна похибка) 122,56 130,55 124,94 

Як показано на рис.1 оптимальна модель містить дві змінні: Rank та 

YOY_Units, в даному прикладі наглядно продемонстровано недолік гребневої 

регресії та перевага метода ласо. А саме: в гребневу модель потрапили всі змінні, 

деякі з них з малими коефіцієнтами, що значно ускладнює її інтерпретацію, а от 

в модель ласо потрапило три зміні, це зменшує складність моделі, та покращує її 

інтерпретацію, також, з табл.1 видно, що вона має кращий показник точності. 
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СИНТЕЗ НЕЧІТКОЇ БАЗИ ЗНАНЬ МАМДАНІ З ВИКОРИСТАННЯМ  

СУПЕРЕЧЛИВИХ ПРАВИЛ 

 

Донецький національний університет імені Василя Стуса, м. Вінниця 

 

Нечіткою базою знань називається сукупність нечітких правил “Якщо – 

тоді”, якими описується залежність між входами та виходами 

досліджуваного об’єкту. Часто для нечіткого моделювання використовують 

базу знань Мамдані, в якій антецеденти та консеквенти задаються нечіткими 

множинами [1]. Під час синтезу нечіткої бази знань Мамдані вважаються, що 

вони несуперечливі, тобто відсутні правилами з однаковими антецедентами 

та різними консеквентами, наприклад, такі правила, як: 

Якщо (𝑥1 = низький та 𝑥2 = середній), тоді y = середній, 

Якщо (𝑥1 = низький та 𝑥2 = середній), тоді y = високий. 

Подивимося на суперечливі правила під іншим кутом зору. Якщо під час 

логічного висновку виконується антецедент таких суперечливих правил, то для 

формування вихідної нечіткої множини подається і консеквент першого 

правила, і консеквент другого правила. В результаті агрегування, отримуємо 

нечітку множину, яка буде між двома консеквентами, в нашому прикладі буде 

між середнім та високим, тобто відповідатиме терму вище середнього. А 

такого терма немає в терм-множині вихідної змінної y може і не бути. Таким 

чином, застосування суперечливих правил може підвищити так звану роздільну 

здатність опису залежності, яку моделює база знань. Відповідно, з’являються 

шанси підвищити точність нечіткої бази знань за рахунок використання 

суперечливих правил. Для перевірки цієї гіпотези проведемо обчислювальні 

експерименти з ідентифікації залежностей за допомогою нечітких баз 

Мамдані з суперечливими правилами. 

Експерименти проведемо за методикою з роботи [2] для таких двофакторних 

залежності (рис. 1): 

  y = 𝑥1
2 − 𝑥2

3 ∗ 𝑡𝑎𝑛(0.1 ∗ 𝑥1)  [-20,25], 𝑥2  [-1,1.3]; (1) 

  y = 
𝑥1

2+𝑥2

0.1𝑒𝑥1+𝑥2
, 𝑥1  [-5,5], 𝑥2  [3,7]; (2) 

  y = 𝑥1
2 − 𝑥2

3 ∗ 𝑡𝑎𝑛(0.1 ∗ 𝑥1)  [-20,25], 𝑥2  [-1,1.3]. (3) 

Для кожної з залежностей синтезовано множину нечітких правил Мамдані. 

Для залежності (1) застосуємо лінгвістичне розбиття вхідних 4х4, для 

залежності (2) – 4х3, для залежності (3) – 4х5. Відповідно, для цих 

залежностей синтезуємо 16, 12 та 20 несуперечливих правил-кандидатів. Далі, 

побудуємо криві навчання (рис. 2) у формі залежності RMSE від кількості 

відібраних до бази знань правил. RMSE розраховано на тестовій вибірці із 100 

точок. Криві навчання побудовано для найкращого набору правил, який 

визначався жадібним алгоритмом.  
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Рисунок 5 – Криві навчання баз знань з та без суперечливих правил 

Ідентифікацію з використанням множини суперечливих правил здійснено у 

такий спосіб. Спочатку, збільшимо множину правил-кандидатів, додавши до 

кожного правила, ще одне конкурентне. Консеквентом конкурентного правила 

призначимо терм, що має другий ранг у алгоритмі генерування правила Ванга-

Менделя [3]. Порівнюючи криві навчання на рис.2, на основі суперечливих та 

несуперечливих множин правил-кандидатів, бачимо доцільність використання 

суперечливих правил для нечіткої бази знань Мамдані. В усіх експериментах 

(1) (2) (3) 

Рисунок 4 – Поверхні еталонних залежностей 

(1) (2) 

(3) 
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нечіткі бази знань з суперечливими правилами кращі за точністю ніж звичайні 

нечіткі бази знань. Для близької до лінійної залежності (1) покращення 

несуттєве. Для суттєво нелінійних залежностей (2) та (3) покращення точності за 

рахунок використання суперечливих правил значне.  

Для порівняння на рис. 3 для залежності (3) виведено поверхні нечітких баз 

знань одного обсягу з несуперечливими та з суперечливими правилами. З цього 

рисунка видно, що нечітка база знань з суперечливими правилами не лише має 

менше RMSE, але і візуально краще відновила залежність. 

 

 
Рисунок 6 - Поверхні найкращих баз знань (3) залежності, з нанесеними на них тестовими 

значеннями. 

 

Запропонований підхід, використання суперечливих правил в базі знань 

Мамдані, забезпечує суттєво кращу точність, за рахунок підвищення роздільної 

здатності опису. Це дозволяє досягнути бажаної точності нечіткої бази знань за 

меншої кількості правил. 
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