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Введение

Нечеткое моделирование представляет собой 
мощный инструмент для представления сложных 
нелинейных отношений, который доказал свою 
эффективность в различных прикладных обла-
стях [1]. Нечеткие модели предоставляют механиз-
мы для представления и обработки качественных 
аспектов человеческого знания и процесса рассуж-
дений без применения точного количественного 
анализа. Это позволяет адекватно обрабатывать 
неточную информацию и строить «прозрачные» 
модели сложных систем [2].

Среди подходов к нечеткому моделированию 
наиболее распространены различные системы 
нечеткого логического вывода, модель в которых 
представлена в терминах лингвистических отно-
шений [3]. Пространство входных значений раз-
бивается на выраженные нечеткими подмноже-
ствами области, в которых можно гораздо проще 
представить отношения, позволяющие получить 
результирующие значения. Использование не-
четкого разделения в пространстве входных зна-
чений позволяет описывать границы областей в 
пространстве выходных значений как взвешенную 
комбинацию выходов соседних областей. Это по-
зволяет плавно переходить от одной области в про-
странстве выходных значений  к другой [1, 4].

Несмотря на множество успешных примеров 
решения прикладных проблем, применение моде-
лей нечеткого логического вывода наталкивается и 
на ограничения – с ростом сложности способность 
представления знаний с использованием лишь «не-
четкости» падает [5].  Помимо этого возможности 
нечетких систем логического вывода могут быть 
ограниченны случайными и вероятностными эле-
ментами в моделируемых системах. Случайность 
представляет собой особый тип неопределенности, 
называемый статистической неопределенностью 
[6]. Для работы с данным типом неопределенности 
предложено множество статистических методов, 
доказавших свои преимущества в теории управле-
ния, эконометрике и других областях. Существуют 

различные подходы к интеграции нечеткости и ве-
роятности в интеллектуальных системах – нечет-
кие вероятности и вероятностная нечеткая логика 
[5].  Тем не менее, не существует единого обще-
признанного способа объединения двух типов не-
определенности.

1. Постановка задачи

Целями данного исследования являются:
1. Разработать метод логического вывода в ие-

рархической нечетко-вероятностной модели, по-
зволяющий учитывать различные градации веро-
ятностных оценок для достижения максимальной 
согласованности знаниеориентированной модели 
и представленной ею предметной области.

2. Реализовать иерархическую нечетко-вероят-
ностную модель для прикладной предметной об-
ласти, сформировать базу нечетко-вероятностных 
правил.

3. Сравнить возможности предложенных моде-
ли и метода с классическими нечетко-логическими 
и вероятностными подходами к моделированию.

2. Анализ существующих исследований

Естественным путем интеграции двух типов 
неопределенности стали нечетко-вероятност-
ные правила, впервые предложенные Мегдади 
[5]. Классические нечеткие правила не допуска-
ют наличия для одного набора входных значе-
ний нескольких выходных значений с различной 
вероятностью, что ограничивает возможность 
представления многих сложных отношений в мо-
делируемых системах [7, 8]. Общая структура не-
четко-вероятностных правил:

Rule Rq : 
if x  is  Aq  then  y  is  O1 with  probability  P1

&...

& y  is  O j  with  probability  Pj                               (1)

&...
& y  is  Oq  with  probability  Pn

 where  P P Pn1 2 1+ + + =... ,
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где x  – входная переменная в антецеденте; Aq  – 
нечеткое подмножество антецедента; y  – результи-
рующее значение для q -го правила; Oq  – нечеткое 
подмножество консеквента; P P Pn1 2, ,...,  – соответ-
свующая выходному значению вероятность. 

Таким образом, y  (1) ассоциирована и с каче-
ственной (через функцию принадлежности), и с 
количественной (через вероятность) информаци-
ей, представляя собой нечеткую и стохастическую 
переменную одновременно [9].

Значение условной вероятностной возможно-
сти получается по следующей формуле [9]:
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где µ j y( )  – функция принадлежности.
Эта формула может быть использована для по-

лучения вероятностного вывода  в существующих 
нечетко-логических моделях. В классической 
модели нечеткого логического вывода Мамдани-
Ларсена правила имеют следующий вид [1]:

Rule q : If x  is  Aq  then  y  is  Bq ,            (3)

Логический вывод для q -го правила (3) пред-
ставляется через B bq q q( , )υ , с центроидом и индек-
сом нечеткости:
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При замене значения функции принадлежно-
сти консеквента на (2) формулы центроида и ин-
декса нечеткости в случае нечетко-вероятностных 
правил приобретают следующий вид [2]:
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Дефаззифицированный результат выражений 
(4) и (5) определяется формулами [5]:
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Правила нечетких систем Такаги-Сугено имеют 
следующий вид [2]:

R ifj : x1  is  A j1  and

x2  is  A j2  and and...  xn  is Anj                   (7)

Then  y g x x xj n= ( , ,..., )1 2 , ( , ,..., )j N=1 2 ,

где g j ( )⋅  является «четкой» функцией от xi. Итого-
вый вывод происходит по формуле [10]:
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где 1 ≤ ≤m nj  количество входных переменных в (8); 
N – количество правил; n – количество входов;  
µij  – функция принадлежности; Aij  и T – Т-норма 
для нечеткой конъюнкции. Логический вывод для 
модели Такаги-Сугено с добавлением вероятности 
[11]:
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где x x x x Xm= ( ) ∈1 2, ,...,  – входной вектор раз-
мерности M ; Aq  – лингвистическое значение 
антецедента, определяемое нечеткой функцией 
принадлежности µq x( ) ; y  представляет собой 
стохастическую переменную консеквента, равную 
одному из значений y y yq q qN1 2, ,..., . 

Невзирая на то, что нечетко-вероятностное мо-
делирование доказало свою применимость в раз-
личных прикладных областях [11, 12], открытыми 
остаются вопросы границ их применимости и эф-
фективности.

В работе [13] нами была предложена модифи-
кация иерархической системы логического вывода 
Такаги-Сугено с нечетко-вероятностными локаль-
ными подмоделями, являющаяся расширением 
представленной в [14] модели. На рис. 1 показана 
возможная структура подобной модели, где FLU1, 
FLU2, FPLU1 относятся к первому уровню, FLU3, 
FPLU2 – ко второму и FPLU3 – к третьему уровню 
соответственно.

3. Описание метода

Предложенный метод состоит из следующих 
этапов:

Этап 1. Предварительная обработка входных 
значений, включая нормализацию, если она необ-
ходима;

Этап 2. Анализ моделей на полноту и непроти-
воречивость для поступившего набора данных. В 
случае обнаружения проблем – модификация пра-
вил для их устранения; 

Этап 3. Логический вывод моделей первого 
уровня. Модели первого уровня представляют со-
бой MIMO-модели, правила которых имеют сле-
дующую структуру:

БИОНИКА ИНТЕЛЛЕКТА. 2013. № 2 (81). С. 47–52 хНурэ
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R ifj : x1  is  A j1  and  x2  is  A j2  and and...  xn  is Anj

Then  y c j= 1  with 1 jp                                                 (10)

and  y c j= 2  with 2 jp  

and and...  y cnj=  with njp , ( , ,..., )j N=1 2

Отличие от (2) состоит в том, что cnj может пред-
ставлять собой как константу, так и функцию. 
Логический вывод осуществляется отдельно для 
каждой пары <y,p>.

Подэтапы данного этапа:
1) Фаззификация входных первично обрабо-

танных на втором этапе переменных.
2) Агрегация подусловий и активизация подза-

ключений по формуле: 

w Ti n= ( , ,..., )µ µ µ1 2 ,                       (11)

где T  – t -норма нечеткой конъюнкции.
3) Аккумуляция для каждой пары вывода моде-

ли первого уровня < yk , pk >, где yk - четкое зна-
чение переменной вывода а pk  – полученная ве-
роятностная оценка данного значения. При этом 
используются следующие формулы:
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где Pk  – нечеткое подмножество вероятности.
Этап 4. Передача выходов локальных моде-

лей первого уровня на локальные модели второго 
уровня в виде пар значений < yk , pk >.

Этап 5. Логический вывод на моделях второго и 
последующих уровней. Правила моделей верхних 
уровней отличаются от правил локальных моделей 
первого уровня добавлением в антецедент вероят-
ностных нечетких множеств:

R ifj : x1  is  A j1  and  px1  is PA j1

and  x2  is  A j2   and  px2  is PA j2             (14)

      and and...  xn  is Anj  and  pxn  is PAnj

Then  y c j= 1  with 1 jp  

                 and  y c j= 2  with 2 jp  

                 and and...  y cnj=  with njp . 

В разрабатываемых нами моделях прикладных 
предметных областей достаточным является на-
личие трех нечетких подмножеств – «малая веро-
ятность», «средняя вероятность», «высокая веро-
ятность» для представления оценок вероятности, 
функция принадлежности которых трапециевидна 
(рис. 2):

Рис. 2. Функции принадлежности нечетких подможеств 
оценок вероятности

1) Фаззификация выходных переменных моде-
лей предыдущего уровня и их вероятностей.

2) Агрегация подусловий с вероятностным ком-
понентом и активизация подзаключений.

3) Аккумуляция для каждой выходной пары по 
тем же правилам, что и для моделей первого уров-
ня.

Этап 6. Передача выходов локальных моделей 
на входы локальных моделей следующего уровня 
либо на входы внешних систем.

Этап 7. Останов.
На рис. 3 показана обобщенная схема предло-

женного метода логического вывода.

Рис. 1. Возможная структура предложенной гибридной иерархической модели
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4. Реализация для прикладной  
предметной области

В качестве предметной области использован 
процесс контроля качества в разработке программ-
ного обеспечения. В данном сложном процессе 
с множеством слабоформализуемых параметров 
сочетается как нечеткая информация, к примеру, 
лингвистические переменные «продуктивность 
программиста», «сложность программного моду-
ля» и «уровень покрытия тестами», так и вероят-
ностная, в том числе и накопленные статистиче-
ские данные по предыдущим проектам. Существует 
несколько примеров использования нечетких си-
стем в программной инженерии в целом [15], так и, 
 в частности, в обеспечении качества ПО, но к их 

недостаткам можно отнести работу лишь с наибо-
лее формализованными процессами и метриками, 
а также отсутствие вероятностного компонента.

На рис. 4 представлена упрощенная общая 
структура иерархической модели оценки качества 
процесса разработки программного обеспечения, 
которая учитывает самые различные факторы, от-
носящиеся как к процессу, так и к самому продукту.

5. Пример нечетко-вероятностных правил

Пример нечетко-вероятностного правила из 
локальной модели автоматизированного тестиро-
вания (первый уровень):

If  x  is  A  then   y f x= 1( )  with  0 9. and y f x= ( )2  
with  0 1. ,

Рис. 3. Обобщенная схема предложенной модификации метода нечетко-вероятностного логического вывода

Рис. 4. Модель оценки качества процесса
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где x  – количество тестов для модуля; y – коли-
чество непокрытых тестами ситуаций; f x1 ( )  – ли-
нейная зависимость; f x2 ( )  – экспоненциальная 
зависимость.

В примере такого же правила без использования 
вероятностного элемента определяется одно зна-
чение консеквента для каждого правила:

If  x  is  A  then   y f x= ( )1  ,

где x  – количество тестов для модуля; y  – коли-
чество непокрытых тестами ситуаций; f x1 ( )  – ли-
нейная зависимость.

Нечетко-вероятностное правило позволяет 
представить в базе знаний менее вероятный уро-
вень зависимости, а предложенная модификация 
модели и метода – коректно обработать это значе-
ние в вышестоящих уровнях иерархии.

6. Описание реализации

В качестве базовой среды для программной ре-
ализации была использована платформа Microsoft.
NET Framework и язык программирования C#. 
Данная платформа позволила сконцентрировать-
ся на решаемой исследовательской задаче, беря 
на себя работу по автоматическому управлению 
памятью и предоставляя мощные и удобные меха-
низмы для работы с данными и построения поль-
зовательского интерфейса [16]. 

В качестве базовой библиотеки нечеткого ло-
гического вывода была использована AForge.NET 
[16], которая нацелена на задачи искусственного 
интеллекта и компьютерного зрения, и к преиму-
ществам которой следует отнести покрытие основ-
ных направлений ИИ, открытую лицензию (Lesser 
GPL license) и исходный код, наличие полной доку-
ментации и множества примеров ее использования.

Описанный в работе [16] класс Fuzzy-
ProbabilisticInferenceSystem был модифицирован 

добавлением программного кода, ответственного 
за работу с нечеткими множествами оценок ве-
роятности в антецедентах правил. Также классы 
FuzzyProbabilisticInferenceSystem и Hierachical-
InferenceSystem были расширены возможностью 
передачи множественных значений между выхо-
дами систем одного уровня и входами систем сле-
дубщего уровня. На рис. 5 изображена иерархия 
наследования классов систем логического вывода.

Для проверки корректности программного кода 
в решение был добавлен проект тестов, содержа-
щий тестовые оснастки для автоматического мо-
дульного тестирования классов правил и систем 
логического вывода. Помимо этого были реализо-
ваны несколько интеграционных тестов, проверя-
ющих взаимодействие различных компонентов и 
использующих автоматически-сгенерированный 
набор данных. 

Финальной стадией стала разработка прило-
жения пользовательского интерфейса для прове-
дения экспериментов с моделью и визуализации 
результатов, использующего. Приложение реали-
зовано в проекте HFPS.Application с использова-
нием современной технологии WPF.

Выводы

В данной работе рассмотрена актуальная про-
блема построения эффективного метода логиче-
ского вывода в знаниеориентированных иерархи-
ческих нечетко-вероятностных моделях сложных 
систем. В ходе исследования были определены 
ограничения существующих подходов к объедине-
нию нечеткой и вероятностной составляющих мо-
делей прикладных систем. 

В статье усовершенствован вариант метода не-
четко-вероятностного логического вывода в ие-
рархических моделях за счет использования веро-
ятностного элемента в консеквентах моделей всех 

Рис. 5. Диаграмма классов систем логического вывода
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уровней и антецедентах моделей верхних уровней, 
что, в отличие от существующих, позволяет учиты-
вать различные градации оценок вероятностей для 
достижения максимальной согласованности зна-
ниеориентированной модели и представленной ею 
предметной области.

Предложенный метод реализован на иерар-
хической нечетко-вероятностной модели для 
прикладной предметной области оценки рисков 
процесса разработки сложного программного обе-
спечения. Также была сформирована компактная, 
но в то же время адекватная предметной области 
база нечетко-вероятностных правил. Сравнение 
предложенных модели и метода с классическими 
нечетко-логическими и вероятностными подхо-
дами к моделированию показало преимущества 
предложенного метода.

Перспективными направлениями дальнейших 
исследований являются:

– разработка методов автоматизированного по-
строения иерархических нечетко-вероятностных 
моделей на основе накопленных данных;

– исследование возможности добавления алго-
ритмов обучения в предложенную модель и моди-
фикации метода логического вывода с учетом об-
учающего аспекта;

– разработка эффективной структуры для хра-
нения нечетко-вероятностной базы данных и пра-
вил.
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Метод логічного виведення в ієрархічних нечітко-
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Є.І. Кучеренко // Біоніка інтелекту: наук.-техн. журнал. 
– 2013. – № 2 (81). – С. 47-52.

У роботі запропоновано удосконалений метод 
логічного виведення в ієрархічних нечітко-імовірнісних 
моделях складних систем. Запропонований варіант ме-
тоду використовує імовірнісний елемент у консеквен-
тах моделей усіх рівнів та антецедентах моделей верхніх 
рівнів, що дозволяє враховувати різні градації оцінок 
ймовірностей. Можливості методу проаналізовані на 
прикладній предметної галузі.
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Inference method in hierarchical fuzzy-probabilistic models 

of complex systems / A. Vlasenko, Y. Kucherenko // Bionics 
of Intelligense: Sci. Mag. – 2013. – № 2 (81). – Р. 47-52.

In this paper proposed improved inference method in 
hierarchical fuzzy-probabilistic models. Method uses proba-
bilistic knowledge in consequents of models of all layers and 
antecedents of higher levels models. This allows consider dif-
ferent probability gradations. Method is implemented for ap-
plied domain.
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