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Информационная технология кластеризации данных в условиях  
короткой обучающей выборки на основе ассоциативной вероятностной  
нейро-фаззи системы 

Разработана гибридная нейро-фаззи система вычислительного интеллекта, позволяющая решать задачи вероятностной и нечет-
кой классификации данных, описываемых короткими выборками, в условиях пересекающихся классов произвольной формы. 
The hybrid neuro-fuzzy system of computational intelligence, which allows to solve tasks of probabilistic and fuzzy data classification 
with short training set under overlapping arbitrary form classes is realized. 
Розроблено гібридну нейро-фаззі систему обчислювального інтелекту, яка дозволяє розв’язувати задачі ймовірнісної і нечіткої 
класифікації даних, описані короткими вибірками, за умов перетинних класів довільної форми. 

 
Введение. Задача классификации данных на 
основе парадигмы обучения с учителем – одна 
из основных в рамках научного направления, 
известного как интеллектуальный анализ дан-
ных (DataMining), а для ее решения предложе-
но множество подходов и алгоритмов [1–3] от 
сугубо эмпирических до строго математиче-
ских. При этом классические алгоритмы клас-
сификации-распознавания образов опираются, 
как правило, на гипотезу выпуклости форми-
руемых классов и их линейную разделимость 
[4]. Поскольку при работе с реальными дан-
ными это предположение довольно часто не 
выполняется и классы обычно не выпуклые, 
традиционные методы теряют свою эффектив-
ность, а на первый план выступают искусст-
венные нейронные сети благодаря прежде все-
го своим универсальным аппроксимирующим 
возможностям [5–9]. При этом нейронные сети 
также не панацея, поскольку нуждаются для 
своей настройки в больших объемах обучаю-
щих выборок в случае, если процесс обучения 
основывается на тех или иных оптимизацион-
ных процедурах. В ситуациях, когда объем 
обучающей выборки соизмерим с размерно-
стью векторов признаков, обучение, основан-
ное на памяти, не позволяет обеспечить ней-
ронную сеть необходимым качеством класси-
фикации. В этом случае более предпочтитель-
ным представляется обучение, основанное на 
памяти и реализующее принцип «Нейроны в 
точках данных» [10, 11]. Одним из наиболее 
характерных образцов таких сетей считается 
вероятностная нейронная сеть, предложенная 

в [12, 13]. Сеть подтвердила свою эффектив-
ность при решении целого ряда реальных за-
дач классификации, диагностики, распозна-
вания образов [5, 7, 8] благодаря прежде все-
го простоте обучения и высокому быстро-
действию. Вместе с тем обычная PNN, впро-
чем как и любая другая нейронная сеть, ре-
шает задачу классификации в рамках тради-
ционного «четкого» подхода, когда каждый 
из анализируемых векторов признаков может 
быть отнесен только к одному единственно-
му из возможных классов. Однако во множе-
стве реальных задач, связанных с обработкой 
данных химических и физических эксперимен-
тов, медико-биологической информации, тек-
стов и изображений, классифицируемый век-
тор признаков с различными уровнями вероят-
ности или принадлежности может быть отне-
сен сразу к нескольким классам. 

Для решения подобного типа задач наиболее 
эффективным представляется использование ги-
бридных систем вычислительного интеллекта 
[14, 17] и, прежде всего, нейро-фаззи систем [18] 
и методов нечеткой классификации и кластери-
зации [19, 20]. При этом необходимо отметить, 
что как обучение нейро-фаззи систем, так и не-
четкая классификация-кластеризация, базируют-
ся на тех или иных оптимизационных процеду-
рах, что также выдвигает требование к доста-
точному объему обучающих выборок. 

В связи с этим представляется целесообраз-
ной разработка гибридной нейро-фаззи систе-
мы вычислительного интеллекта, позволяющей 
решать задачи вероятностной и нечеткой клас-
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сификации данных, описываемых короткими 
выборками в условиях пересекающихся клас-
сов произвольной формы. 

Ассоциативная вероятностная нейро-фаз-
зи система 

В основу предлагаемой системы положена 
вероятностная нейронная сеть Шпехта и ее 
модификации, введенные в [21–23], а на рис. 1 
приведена архитектура этой системы. Как из-
вестно, стандартная PNN решает задачу Байе-
совской классификации [4] путем восстанов-
ления плотностей распределения данных в ка-
ждом классе на основе Парзеновских ядерных 
оценок [24], а ее архитектура практически сов-
падает с радиально-базисной нейронной сетью 
(RBFN) [25] и обобщенной регрессионной ней-
ронной сетью (GRNN) [26]. И хотя методы клас-
сификации по Байесу известны давно, их нейро-
сетевая реализация позволила существенно уп-
ростить численную реализацию и повысить 
скорость решения задачи распознавания обра-
зов, классификации, диагностики и др. При этом 
следует отметить, что каждый предъявленный 
PNN-образ может быть отнесен только к одно-
му классу с наибольшей плотностью распреде-
ления данных в окрестности этого образа. 
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Рис. 1. Ассоциативная вероятностная нейро-фаззи система 

Предлагаемая система состоит из двух час-
тей: четырехслойной архитектуры с прямой 
передачей информации, решающей задачу ве-
роятностной классификации, и нечеткой ассо-
циативной памяти (FAM) [27–29], в основу ко-

торой положена автоассоциативная эволюцио-
нирующая память на основе нечетких базис-
ных функций [30], решающей задачу нечеткой 
классификации. 

Часть рассматриваемой архитектуры, ответ-
ственная за вероятностную классификацию, 
содержит четыре последовательных слоя. Пер-
вый скрытый слой – это слой образов, полно-
стью совпадающий с первым скрытым слоем 
PNN и GRNN, второй скрытый слой – слой 
локальных сумматоров, третий скрытый слой 
содержит единственный сумматор, общий для 
всех нейронов сети и, наконец, выходной слой 
образован делителями, число которых равно 
числу классов в обучающей выборке. 

Исходной информацией для синтеза клас-
сифицирующей нейро-фаззи системы служит 
обучающая выборка многомерных наблюде-
ний (1), (2), , ( )x x x N , образованная n -мер-
ными векторами признаков с известной клас-
сификацией, при этом место конкретного об-
раза в исходном наборе значения не имеет, 
т.е. фактически исходная информация задает-
ся таблицей объект-свойство, принятой в 
стандартном DataMining. При этом предпола-
гается, что исходная информация предвари-
тельно обработана, чаще всего путем поком-
понентного центрирования относительно 
среднего и последующего нормирования на 
гиперсферу 
 ( ) 1, 1,2, , .x j j N     (1) 

В дальнейшем без потери общности будем 
полагать, что в обучающей выборке приведены 
представители трех классов A , B  и C . Пред-
полагается также, что в выборке AN  наблюде-
ний относится к классу А, BN  наблюдений – к 
классу B  и CN  наблюдений – к классу C , т.е. 

.A B CN N N N    
Следуя концепции, нейроны в точках дан-

ных, число нейронов в слое образов составляет 
N , а каждый блок этого слоя, обозначенный 
A , B  и C , содержит AN , BN , CN  нейронов 
соответственно. При этом поступающие на об-
работку наблюдения ( )x j  определяют коорди-
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наты центров jw  ядерных активационных функ-
ций так, что 

( ); 1, 2, , ; 1, 2, , ,ji iw x j j N i n     
или в векторной форме 

1 2( ) ( ( ), ( ), , ( )) .T
j nw x j x j x j x j    

Одновременно с установкой центров акти-
вационных функций слоя образов в нечеткой 
ассоциативной памяти вычисляются центрои-
ды сформированных классов 

1

1 ( ); ( ) ; или или
RN

R
lR

w x l x l R R A B  С
N 

    

и их радиусы 
max ( ) ; ( ) .R Rl

r x l w x l R    

На этом обучение нейро-фаззи системы за-
канчивается. 

При подаче на вход системы неклассифици-
рованного наблюдения x(k), 1, 2, ,k N N     
на выходах нейронов слоя образов появляются 
сигналы 
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ширины активационной функции. 
Заметим, что в силу условия (1), выражение 

(2) может быть представлено в более простой 
форме 
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а поскольку 1 cos( , ( )) 1,jw x k    значения вы-
ходных сигналов первого скрытого слоя опре-
деляются неравенствами 

2 2

cos( , ( )) 12 0,jw x k 
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2 [1]exp( 2 ) ( ) 1.jo k     

Во втором скрытом слое локальных сумма-
торов (по одному на каждый класс) вычисля-
ются суммы выходных сигналов первого скры-
того слоя 
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которые затем подаются на общий сумматор 
третьего скрытого слоя, вычисляющий скаляр-
ное значение [2] [2] [2]( ) ( ) ( )A B CO k O k O k  , посту-
пающее далее на входы делителей выходного 
слоя. Именно в выходном (четвертом) слое 
системы вычисляются вероятности принад-
лежности образа ( )x k  к конкретному классу 
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Одновременно с вычислением вероятностей 

(3) FAM вычисляет уровни принадлежности 
[19, 20] в нечетком смысле того же образа тем 
же классам: 
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При этом на выходе FAM появляется ассо-

циированный с x(k) конкретный класс R с мак-
симальным уровнем принадлежности R (x(k)) и 
все значения рассчитанных принадлежностей. 

Рассмотренная система содержит единствен-
ный свободный параметр ширины активацион-
ных функций  . Этот параметр выбирается ли-
бо из сугубо эмпирических соображений в ин-
тервале от нуля до единицы, либо может быть 
рассчитан аналитически [21], либо настраивает-
ся с помощью рекуррентной оптимизационной 
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процедуры [23], что увеличивает требуемый 
объем обучающей выборки. 

Заключение. Предложенная классифицирую-
щая нейро-фаззи система, построенная на основе 
вероятностной нейронной сети и нечеткой ассо-
циативной памяти, предназначена для работы в 
условиях пересекающихся невыпуклых классов 
и короткой обучающей выборки. Особенность 
этой системы – высокое быстродействие и про-
стота численной реализации. Имитационное мо-
делирование подтверждает эффективность пред-
ложенного подхода. 
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