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Аннотация. Использование систем искусственного интеллекта для критически важных сфер 

жизнедеятельности человека требует доверия к полученному системой результату. Важным для 

обеспечения доверия является объяснение полученного решения. Нечеткие системы обладают свойством 

объяснимости благодаря наличию базы продукционных правил на естественном языке. Настоящая работа 

посвящена модификации алгоритма градиентного спуска для настройки параметров нечетких 

классификаторов. Эксперименты на 38 наборах данных показали, что применение алгоритма для 

классификаторов, построенных метаэвристическим алгоритмом, статистически значимо увеличивает 

точность классификации. 
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Введение. Системы искусственного интеллекта (СИИ) нашли широкое применение во 

многих сферах жизнедеятельности человека, в том числе и таких критически важных, как 

здравоохранение, энергетика и оборона [1]. Поскольку решения, принимаемые такими 

системами, влияют на жизни людей, появляется необходимость понимания того, как были 

получены такие решения [2, 3]. Отсутствие такой возможности может повлиять на уровень 

доверия человека к результатам решений этой системы и может вызвать опасения по поводу 

причинения вреда для себя и общества в целом [4, 5]. Это может замедлить общественное 

принятие и внедрение СИИ. В Национальной стратегии развития искусственного интеллекта 

на период до 2030 года, утвержденной указом Президента Российской Федерации от 

10.10.2019 № 490 (ред. от 15.02.2024), отмечается, что отсутствие понимания того, как 

искусственный интеллект достигает результатов, является одной из причин низкого уровня 

доверия к современным технологиям искусственного интеллекта и может стать препятствием 

для их развития.  

Решение указанной выше проблемы предлагается осуществлять с помощью 

объяснимого искусственного интеллекта (ОИИ). СИИ обладает свойством объяснимости, если 

способна предоставлять доказательства или обоснование человеку в поддержку своего 

решения [6, 7]. Взаимодействие человека и СИИ играет ключевую роль в ОИИ. Полученные 

системой знания должны использоваться для предоставления объяснений; кроме того, 

пользователи должны иметь возможность оспаривать и задавать вопросы системам, чтобы 

понять обоснование решения в соответствии со своими конкретными потребностями [8]. 

В последние годы произошел рост систем поддержки принятия решений, основанных на 

нейронных сетях глубокого обучения. Эмпирический успех моделей глубокого обучения 

обусловлен сочетанием эффективных алгоритмов обучения и их огромного параметрического 

пространства, которое может включать сотни слоев и миллионы параметров [9]. Это является 

причиной того, что такие СИИ рассматриваются, как сложные модели «черного ящика» [10], 

исключающие прозрачность или поиск понимания механизма, с помощью которого работает 

модель [11]. 

Нечеткие системы имеют большой потенциал в разработке решений ОИИ. Благодаря 

наличию базы нечетких правил они способны выражать знания в ориентированной на 
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человека форме, используя термины естественного языка [12]. Такая возможность позволяет 

предоставить понятные объяснения используемых системой знаний, а также детали, 

касающиеся процесса вывода при принятии решений [13]. С помощью теории нечеткой 

логики, лежащей в основе таких систем, была установлена связь между числовыми решениями 

и правилами на естественном языке. Таким образом, численные операции, осуществляющие 

процедуру принятия решения в нечетких системах, интерпретируются логическими 

рассуждениями во вполне понятной человеку лингвистической форме. Это побудило 

использовать нечеткие методы для разработки ОИИ [14]. 

Нечеткие классификаторы являются нечеткими системами, осуществляющими процесс 

классификации или нахождения класса объекта по значениям его признаков [15]. 

Продукционные правила таких систем связывают значения признаков объекта, 

представленных в лингвистической форме, с их классом. Построение нечетких 

классификаторов на основе анализа данных методами машинного обучения рассматривается, 

как проблема оптимизации или поиска [16], поэтому для их построения применяются 

алгоритмы оптимизации. Детерминированные алгоритмы оптимизации применялись для 

настройки параметров нечетких аппроксиматоров. Алгоритм градиентного спуска применялся 

для настройки параметров адаптивных нейро-нечетких систем вывода (ANFIS), основанных 

на моделях Такаги-Сугено и используемых для решения задач аппроксимации [17]. Данные 

системы также применялись и для классификации, но их объяснимость для человека весьма 

затруднительна, поскольку консеквентная часть нечетких правил таких систем содержит не 

метку класса объекта, а линейную функцию от значений входных признаков [18-20]. Для 

построения нечетких классификаторов широко применялись эвристические методы 

оптимизации, основанные на эволюционных и роевых метаэвристических алгоритмах [16, 21-

23].  

Предпочтение в выборе метаэвристических алгоритмов для построения нечетких 

классификаторов заключается в их способности осуществлять поиск глобального оптимума, в 

отличие от детерминированных, которые сосредоточены на локальном поиске. Также данные 

алгоритмы не требуют анализа целевой функции и ее дифференцируемости, что является 

затруднительным для нечетких классификаторов. Фактически целевая функция 

представляется «черным ящиком», для которого определяются только входные и выходные 

значения [24], но в детерминированных алгоритмах, основанных на дифференцировании, 

точность поиска локального оптимума в окрестности заданной точки значительно выше. 

Поэтому комбинированный поиск на основе метаэвристического и детерминированного 

алгоритмов потенциально может повысить эффективность поиска глобального оптимума. 

В настоящей работе предлагается адаптировать алгоритм градиентного спуска для 

настройки параметров нечетких классификаторов и применить его после построения 

классификаторов метаэвристическим алгоритмом. Исходные значения параметров, 

найденные с помощью метаэвристики, могут быть улучшены более точным локальным 

поиском градиентного спуска. Такое дообучение параметров классификаторов может 

повысить точность их прогнозов. 

Цель настоящей работы заключается в повышении точности нечетких классификаторов, 

построенных метаэвристическими алгоритмами, с помощью применения адаптированного 

алгоритма градиентного спуска для настройки их параметров. 

Основной научный вклад представлен следующими результатами. 

1. Адаптирован алгоритм градиентного спуска для настройки параметров функций 

принадлежности нечетких классификаторов. 
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2. Эмпирически доказана эффективность предложенного алгоритма при построении 

классификаторов на 38 наборах данных из различных предметных областей. Статистический 

тест Уилкоксона показал значимое повышение точности классификации после применения 

алгоритма к классификаторам, построенным метаэвристическим алгоритмом смешанной 

многокритериальной оптимизации. 

Остальная часть статьи организована следующим образом. В п.2 рассмотрены 

архитектура нечеткого классификатора и его построение на основе анализа данных с помощью 

алгоритма смешанной многокритериальной оптимизации. Предложен адаптированный 

алгоритм градиентного спуска для настройки параметров. В п.3 описана экспериментальная 

часть исследования для оценки эффективности предлагаемого алгоритма. В заключении 

сделаны выводы о проделанной работе. 

2. Построение нечеткого классификатора. Согласно каноническому описанию, 

представленному Дудой и Хартом [15], классификатор – это устройство, определяющее класс 

объекта x = (x1,
 ..., xn) среди множества классов {ꞷ1, ꞷ2, …, ꞷM} посредством системы 

разделяющих функций gk(x), k = 1,…,M. Каждая функция связана с конкретным классом и 

возвращает значение, которое характеризует степень уверенности в том, что объект 

принадлежит данному классу. Для того, чтобы определить класс объекта, вычисляются 

значения разделяющих функций. Классом объекта является класс функции с максимальным 

значением. 

Предположим, что имеется m обучающих (т.е. с известным классом) образцов данных  

xp = (xp1,…,xpn), p = 1,2,…,m.  

Каждый образец принадлежит одному из M классов {ꞷ1, ꞷ2, …, ꞷM} в n-мерном 

пространстве признаков, где xpi – значение i-й переменной p-го образца (i = 1,…,n). В 

настоящем разделе представлены алгоритмы, которые на основе обучающих образцов данных 

осуществляют построение нечеткого классификатора. По своей сути, нечеткий классификатор 

– это математическая модель на основе теории нечеткой логики, определяющая зависимость 

между значениями признаков объекта и его классом. 

2.1. Архитектура нечеткого классификатора. Архитектура нечеткого классификатора, 

используемого в работе, впервые предложена в [25] и впоследствии нашла широкое 

применение во многих исследованиях. Нечеткий классификатор состоит из продукционных 

правил «ЕСЛИ-ТО» c нечеткими терминами в антецедентной части, оценивающими значения 

признаков образца, и метками классов в консеквентной части, определяющими его класс: 

 Правило Rj: ЕСЛИ x1
 = A1j И

 ... И xn
 = Anj ТО class = cj, j

 = 1, ..., R, 

где R – количество правил; x = (x1,
 ..., xn) – вектор входных переменных, соответствующий 

признакам классифицируемого образца x; Aij – нечёткий термин, характеризующий i-ю 

переменную в j-ом правиле (i = 1,…,n); cj – метка класса в правиле. 

Формализация нечетких терминов осуществляется с помощью функций 

принадлежности, т.е. с каждым термином Aij ассоциируется функция принадлежности ij (xi), 

определенная на множестве значений xi. В работе использовались функции принадлежности 

гауссова типа, содержащие два параметра: среднее значение c и стандартное отклонение σ: 

 ( )

( )

2

2

2

x c

x e 

−
−

= . 

Если заданы база правил и функции принадлежности, соответствующие нечетким 

терминам в правилах, то определение класса нового образца x среди классов {ꞷ1, ꞷ2, …, ꞷM} 

осуществляется с помощью процедуры нечеткого вывода. В выводе для логической операции 

И используется t-норма в виде произведения, а агрегация правил проводится суммированием. 
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На основе этих операций вычисляются значения разделяющих функций образца для каждого 

класса: 

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

j k

n

k ij i

j R i
c

g x




= =
=

=  x , (1) 

где k = 1,…,M. Затем определяется класс образца, который соответствует классу разделяющей 

функции с максимальным значением: 

 ( )( )
1,...,

, arg maxk k
k M

k g
=

 =x x . 

 2.2. Построение классификатора метаэвристическим алгоритмом. В исследовании 

нечеткий классификатор создается с помощью алгоритма смешанной многокритериальной 

оптимизации «кукушкин поиск» с генетическим оператором скрещивания [26]. Этот алгоритм 

показал высокую эффективность на комплексных оценках сходимости и многообразия и 

позволяет проводить поиск в смешанном дискретно-непрерывном пространстве, в котором 

присутствуют как дискретные, так и вещественные переменные.  

Перед построением классификатора необходимо задать количество лингвистических 

терминов, связанных с каждой переменной, а также функции принадлежности, 

соответствующие этим терминам. Для повышения уровня интерпретируемости, предлагается 

использовать равномерное разбиение каждой переменной на нечеткие множества и при 

построении классификатора осуществлять малые изменения параметров функций 

принадлежности. В [27] для функций принадлежности равномерного разбиения вводится 

параметр α для бокового смещения функции. Значение «1» данного параметра соответствует 

увеличению среднего значения на величину, соответствующую расстоянию между центрами 

соседних функций принадлежности равномерного разбиения. В настоящей работе помимо 

бокового смещения предлагается использовать смещение охвата β для изменения 

среднеквадратичного отклонения. Допустим, что пространство признака равномерно разбито 

на H нечетких множеств. Значение «1» данного параметра соответствует увеличению 

среднеквадратичного отклонения на величину, равную разности между значениями 

среднеквадратичных отклонений функций принадлежности при разбиении на H–1 и H 

нечетких множеств. Чтобы получить значения параметров функций принадлежности с учетом 

введенных смещений, необходимо провести следующие преобразования: 

 ( )
( )

( )

max minmax min

1 , 1
1 3 1

i i iji i
ij ij ij

x xx x
s j

H H H


 

−  −
= − + = + 

− −  
, (2) 

где sij, bij – среднее значение и среднеквадратичное отклонение функции принадлежности i-й 

переменной j-го термина; αij, βij – соответствующие боковое смещение и смещение охвата. 

Параметры α и β при малых значениях инициируют малые сдвиги, что не существенно 

отражается на потере интерпретируемости. В настоящей работе оба смещения изменяются в 

диапазоне [-0,3, 0,3]. С помощью выражений (2) они преобразуются в параметры функции 

принадлежности. На рисунке 1 показано равномерное разбиение переменной на три нечетких 

термина «Малое», «Большое» и «Среднее», а также боковые смещения функции 

принадлежности нечеткого множества «Среднее» для α = -0,3 и α = 0,3 и смещения охвата для 

β = -0,3 и β = 0,3. Для того, чтобы повысить интерпретируемость, крайние слева и справа 

функции равномерного разбиения не имеют бокового смещения, а только смещение охвата. 

Таким образом, при разбиении на три нечетких множества боковое смещение при построении 

классификатора будет иметь только функция принадлежности термина «Среднее».  
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 Рис. 1. Функции принадлежности с боковым смещением и смещением охвата 

С помощью метаэвристического алгоритма смешанной многокритериальной 

оптимизации осуществляется построение классификатора. Целочисленная часть вектора 

решений алгоритма кодирует антецедентную часть базы правил классификатора путем 

сопоставления переменной номера нечеткого термина, образованного равномерным 

разбиением. Вещественная часть содержит боковое смещение и смещение охвата для функций 

принадлежности каждого термина разбиения. Консеквентная часть правила, определяющая 

класс, не присутствует в векторе поиска, поскольку может быть вычислена на основе функций 

принадлежности антецедентной части и обучающих образцов данных с помощью эвристики, 

предложенной в [28, 29]. В качестве целевых значений оптимизации используются показатель 

точности – процент правильно классифицированных образцов – и показатели 

интерпретируемости – количество правил и общее количество терминов в базе правил. 

Поскольку алгоритм возвращает множество классификаторов, образующих недоминируемые 

по Парето решения, из этого множества выбирается классификатор с лучшей точностью на 

валидационной выборке. 

2.3. Адаптированный алгоритм градиентного спуска. Задача алгоритма градиентного 

спуска заключается в нахождении параметров функций принадлежности, увеличивающих 

точность классификации. Обычно точность классификации оценивается с помощью 

показателей, не пригодных для дифференцирования, например, таких, как процент правильно 

классифицированных образцов или f-мера. Применение градиентных методов оптимизации, в 

том числе и алгоритма градиентного спуска, требует дифференцируемость целевой функции. 

Для нахождения параметров нейронных сетей с помощью варианта алгоритма градиентного 

спуска, называемого обратным распространением ошибки, в качестве целевой функции 

обычно используют сумму квадратов отклонений значений разделяющих функций и их 

ожидаемых значений. Эта функция должна быть минимизирована: 

 ( )( )
2

1 1

1

2

m M

k p pk

p k

E g y
= =

= − x , (3) 

где xp=(xp1,…,xpn) – p-й образец обучающих данных, ypk – ожидаемое значение разделяющей 

функции k-го класса для p-го образца. Если образец принадлежит классу h, т.е. xph, то 

ожидаемые значения разделяющих функций данного образца определяются следующим 

образом:  

 
1,

, 1,...,
0,

pk

если k h
y k M

иначе

=
= =


. 

Множитель 1/2 в (3) используется для того, чтобы избавиться от множителя 2 после 

дифференцирования функции, на значение оптимального решения он не влияет. 
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Использование целевой функции (3) для нахождения параметров нечеткого 

классификатора сталкивается со следующей проблемой. В результате агрегации правил 

значение gk может быть больше 1, хотя ожидаемые значения ограничены диапазоном [0, 1]. 

Чтобы избавиться от вышеприведенной проблемы при нахождении параметров нечеткого 

классификатора, предлагается изменить целевую функцию оптимизации с помощью 

нормирования значений разделяющих функций путем деления на их сумму: 
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2

1 1

1

1

2

m M
k p

pkM
p k

k p

k

g
E y
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x

x

. (4) 

В таком случае они будут ограничены диапазоном [0, 1]. 

Основой метода градиентного спуска является понятие градиента целевой функции. 

Градиент представляет собой вектор частных производных функции по ее переменным и 

показывает направление в сторону ее наискорейшего возрастания. Далее будут найдены 

формулы для вычисления частных производных по параметрам s и σ классификатора. 

Применяя правила дифференцирования сложной, степенной и дробной функции по параметру 

b к (3), получается следующее значение частной производной: 
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Чтобы рассчитать данное значение, необходимо вычислить значения производных 

разделяющих функций gkʹb, где k = 1,…,M. Для этого обозначим множество номеров правил k-

го класса, содержащих в антецедентной части функцию принадлежности с параметром b, как 

Rb
k, а номер соответствующей переменной в правиле как d. Значение производной 

разделяющей функции по параметру среднего s функции принадлежности согласно (1) 

определяется следующим образом: 
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Аналогично находится производная по параметру среднеквадратичного отклонения σ: 
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Блок-схема алгоритма градиентного спуска для оптимизации параметров нечеткого 

классификатора представлена на рисунке 2. Обозначим параметры вектором P = (p1, p2, …, pn), 

каждый элемент которого представляет параметры среднего значения или 

среднеквадратичного отклонения функций принадлежности. Для поиска минимума целевой 

функции Е (5) необходимо изменять параметры нечеткого классификатора в направлении, 

противоположном направлению градиента, причем при изменении параметры не должны 

выйти за границы их значений. Границы являются параметрами алгоритма и задаются до 

выполнения его работы. На блок-схеме верхняя граница обозначена вектором  

U = (U1, U2, …, Un), а нижняя – вектором L = [L1, L2, …, Ln]. 

Используя преобразование (2), нижние границы α и β в значении -0,3, а верхние – в 0,3, 

можно получить нижние и верхние границы изменения параметров функций принадлежности. 
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Если параметры выходят за границы требуемого диапазона, то принимают граничные 

значения. Сам спуск является итерационным процессом, в котором P изменяется следующим 

образом: 

 P = P – hE(P), (8) 

где h – длина шага в направлении спуска, ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2
, ,...,p p pn

E E E E   =P P P P  – градиент, 

элементы которого вычисляются согласно (5), (6) и (7). Длина шага в предлагаемом алгоритме 

выбирается методом дробления, т.е. итерации с преобразованиями (8) проводятся до тех пор, 

пока функция E убывает и не уменьшается точность классификации acc(P), определяющая 

процент правильно классифицированных образцов обучающих данных. Если убывание 

прекращается или точность уменьшается, то шаг h уменьшается вдвое, вычисляются 

параметры P с новым шагом и снова проверяется условие. Дробление шага продолжается до 

тех пор, пока не будет выполнено условие. Итерационный процесс прекращается по 

достижению длины шага h минимального допустимого значения e, которое задается до 

выполнения работы алгоритма. 

 

Рис. 2. Блок-схема алгоритма градиентного спуска 

3. Эксперимент. Для оценки эффективности работы предлагаемого алгоритма 

настройки параметров, проведен эксперимент по построению нечетких классификаторов на 

общедоступных наборах. Настройка параметров градиентным спуском проводилась после 

Начало 

Инициализировать P, U, 

L, h, e 

∆ = -h·(E(P)) 

h < e 

E(P+∆) < E(P) 

и 

acc(P+∆) ≥ acc(P) 

 

P = P + ∆ 

h = h/2 

Конец 

Нет 

Да 

Нет 

Да 

pi+∆i > Ui, 

i = 1,…,n 

 

∆i = Ui – pi 

pi+∆i < Li, 

i = 1,…,n 

 

∆i = pi – Li 

 

Да 

Нет 

Да 

Нет 
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построения классификаторов алгоритмом смешанной многокритериальной оптимизации. 

Параметры алгоритмов указаны в таблице 1. Для улучшения интерпретируемости в алгоритме 

смешанной многокритериальной оптимизации генерировались правила, не содержащие 

больше трех лингвистических терминов, и пространство каждой переменной разбивалось на 

три нечетких множества. Нижние и верхние границы изменения параметров функций 

принадлежности L и U рассчитывались согласно (2), исходя из диапазона изменений [-0,3, 0,3] 

бокового смещения α и смещения охвата β.  

Таблица 1. Параметры алгоритмов построения 

Алгоритм Название параметра Значение параметра 

Смешанная 

многокритериальная 

оптимизация [26] 

Размер популяции 

Число итераций 

Вероятность удаления гнезда pa 

Коэффициент прыжка полетов Леви γ 

100 

5000 

0,05 

Равномерно уменьшался с 

0,4 до 0,05 

Градиентный спуск 

Минимальная длина шага e 

Начальное значение шага h 

Диапазон изменения смещений α и β 

1·10-8 

0,1 

[-0,3 0,3] 

3.1. Методика проведения эксперимента и результаты. Программная реализация 

осуществлялась на языке MATLAB в среде программирования MATLAB R2022b. 

Эксперимент проводился на персональном компьютере под управлением операционной 

системы Windows 10 с 8 Гб оперативной памяти и процессором Intel Core i7-12700. 

Для экспериментов были использованы 38 наборов данных из репозитория KEEL 

(http://keel.es). Количество признаков в наборах варьируется от 2 до 90; количество образцов 

от 80 до 19020; количество классов от 2 до 15. Три набора являются синтетическими, т.е. 

специально разработанными для проверки эффективности классификаторов, остальные 

собраны из реальных проблемных областей. 

Эксперимент проводился по схеме 10-кратной перекрестной проверки и соответствовал 

методике, приведенной в [29]. Для каждого из 10 разбиений набора данных запуск алгоритмов 

осуществлялся три раза. Таким образом, критерий эффективности оценивался средним 

значением по тридцати запускам алгоритма на каждом наборе данных. В качестве критерия 

эффективности применялся показатель точности – процент правильно классифицированных 

образцов. В таблице 2 приведены значения точности в ходе проведения эксперимента. В 

столбцах MI указана точность классификаторов, построенных метаэвристическим 

алгоритмом, а в столбцах GD указана точность классификаторов, дообученных градиентным 

спуском.  

3.2. Обсуждение результатов и выводы. Для того, чтобы оценить значимость различий 

критериев эффективности при построении классификаторов, применяют статистический 

анализ, в частности, непараметрические тесты [30-32]. Для парных сравнений результатов 

эксперимента использовался тест знаковых рангов Уилкоксона, который основан на 

вычислении разности между показателями эффективности. Установлен уровень значимости α 

= 0,05. Нулевая гипотеза H0 говорит об отсутствии статистической разницы в результатах 

точности классификаторов от их дообучения алгоритмом градиентного спуска. 

Альтернативная гипотеза Н1 говорит об обратном. Результаты теста приведены в таблице 3. 

Суммарное количество отрицательных рангов оказалось больше положительных, а значение 

p-value оказалось меньше критического α = 0,05. Таким образом, можно утверждать, что 

применение адаптированного алгоритма градиентного спуска для настройки параметров 

нечетких классификаторов, построенных алгоритмом смешанной многокритериальной 
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оптимизации «кукушкин поиск» с генетическим оператором скрещивания, показало 

статистически значимое увеличение точности классификации. 

Таблица 2. Результаты точности классификации (%) 

№ Набор данных MI GD № Набор данных MI GD 

1 appendicitis 85,58 85,06 20 newthyroid 94,41 94,73 

2 australian 85,60 86,09 21 page-blocks 94,72 94,85 

3 balance 90,66 91,25 22 phoneme 79,21 79,35 

4 banana 76,31 80,27 23 pima 75,92 76,23 

5 bands 68,11 67,63 24 ring 92,69 92,80 

6 cleveland 55,69 56,62 25 satimage 82,85 83,19 

7 contraceptive 53,95 54,11 26 sonar 73,94 75,90 

8 dermatology 92,55 94,03 27 spambase 89,91 89,99 

9 ecoli 77,58 80,18 28 spectfheart 78,18 78,95 

10 glass 64,44 65,03 29 tae 52,83 52,83 

11 haberman 71,45 74,04 30 thyroid 94,30 94,30 

12 hayes-roth 78,33 79,79 31 titanic 78,69 78,82 

13 heart 82,72 83,33 32 twonorm 94,04 94,08 

14 hepatitis 86,71 85,98 33 vehicle 66,20 67,66 

15 ionosphere 91,37 91,28 34 vowel 42,56 43,94 

16 iris 95,78 96,44 35 wdbc 96,08 96,31 

17 magic 82,65 83,22 36 wine 94,53 96,24 

18 mammographic  83,45 84,33 37 wisconsin 96,12 96,07 

19 movement_libras 45,56 50,00 38 yeast 53,94 54,56 

Таблица 3. Статистическое сравнение точности классификации 

Сравнение 

алгоритмов 
Сумма рангов 

p-value 
Гипотеза H0 

(α=0,05) + – 

MI и GD 75,5 590,5 <0,001 Отвергается 

Для демонстрации свойства объяснимости нечетких классификаторов на рисунке 3 

приведена база правил одного из вариантов построения для набора данных sonar.  

 

Рис. 3. Графическое представление базы правил нечеткого классификатора 

Набор содержит 60 признаков, являющихся сигналами гидролокатора, и 208 образцов. 

Задачей классификации является определение по признакам гидролокатора, является 

обнаруженный объект камнем (R) или миной (М). Получены 6 правил (R1, R2, …, R6). В конце 

каждого правила указано значение его класса (R или М), в столбцах размещены переменные. 

Как можно заметить, не все переменные задействованы в классификаторе. Приведены 

значения функций принадлежности для лингвистических терминов «Маленькое», «Среднее», 

«Большое». Функция принадлежности выбранного в правиле термина выделена заливкой. 

База правил на естественном языке представлена ниже.  
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R1: ЕСЛИ x1 Малое И x12 Малое И x49 Малое ТО объект является КАМНЕМ  

R2: ЕСЛИ x13 Среднее И x31 Большое И x47 Малое ТО объект является КАМНЕМ 

R3: ЕСЛИ x11 Среднее ТО объект является МИНОЙ 

R4: ЕСЛИ x14 Среднее И x16 Большое И x19 Среднее ТО объект является КАМНЕМ 

R5: ЕСЛИ x17 Малое И x31 Среднее И x34 Большое ТО объект является КАМНЕМ 

R6: ЕСЛИ x4 Большое И x15 Среднее И x30 Малое ТО объект является МИНОЙ 

Заключение. Для обеспечения доверия к системам искусственного интеллекта 

необходимо предоставлять доказательство или обоснования к результатам их решений. Такое 

требование делает актуальной разработку прогностических моделей на основе нечетких 

систем. Построение нечетких классификаторов сосредоточено на применении 

метаэвристических алгоритмов оптимизации, благодаря способности находить глобальный 

оптимум, работать в режиме «черного ящика» и обеспечивать поиск в дискретном и 

непрерывном пространстве. Предложенный адаптированный алгоритм градиентного спуска 

для настройки параметров функций принадлежности позволил статистически значимо 

улучшить точность классификации после построения метаэвристическим алгоритмом. Это 

осуществилось благодаря способности градиентного спуска точнее находить локальные 

оптимумы. Таким образом, применение комбинации метаэвристических и градиентных 

методов оптимизации обеспечивает увеличение точности прогнозов моделей на основе 

нечетких систем. 
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