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…вычисления со словами находятся на авансцене, 
 тогда как обычные вычисления проходят как бы  
за занавесом и скрыты от взгляда пользователя... 

Л. Заде 
 

ВВЕДЕНИЕ 

В связи с ростом хранимых, упорядоченных во времени, данных о харак-

теристиках объектов, процессов и систем в промышленности, экономике, ме-

дицине, образовании, социологии расширяются возможности анализа и прогно-

зирования количественных и качественных изменений этих характеристик, а 

также их носителей. Систематическое и комплексное исследование тенденций 

развития процессов на основе анализа временных рядов (ВР), извлеченных из 

хранилищ и баз данных, является сферой профессиональной деятельности спе-

циалистов различного профиля: менеджеров среднего звена, аудиторов, спе-

циалистов в области контроля качества, экономистов, руководителей, маркето-

логов, аналитиков и др. 

Технологии баз данных создают новые возможности извлечения знаний из 

ВР баз данных для специалистов при решении задач анализа процессов: 

1. по качественной оценке текущего и будущего состояния исследуемого 

процесса,  

2. по обнаружению типичных и аномальных типов событий,  

3. по выявлению имевших место качественных изменений.  

При этом обнаружение тенденций, их качественная оценка и прогноз на 

основе временных рядов, извлеченных из баз данных предприятий, выступают 

как отдельная задача анализа, которая приобретает особую актуальность в свя-

зи со стремительным ростом и изменением хранимых данных. 

Оперативное, адекватное решение указанных задач обусловливает повы-

шение качества принимаемых решений, определяет эффективность деятельно-

сти и конкурентоспособность предприятия. 
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Вместе с тем, выполнение указанных аналитических процедур сопряжено 

с определенными трудностями, вызванными неготовностью специалистов раз-

личного профиля к решению обозначенных задач из-за недостатка времени для 

обработки множества гетерогенных временных рядов увеличивающейся раз-

мерности,  хранимых в базах данных, а также из-за отсутствия соответствую-

щей подготовки в области анализа ВР и способов интерпретации его результатов.  

Одним из направлений, обеспечивающим «интеллектуальную» поддерж-

ку специалистов по решению новых задач анализа ВР баз данных, является ин-

теллектуальный анализ данных или Data Mining, в котором анализ поведения и 

тенденций развития процессов может быть рассмотрен как интеллектуальный 

анализ временных рядов или Time Series Data Mining (TSDM). Основными це-

лями Time Series Data Mining являются, во-первых, анализ и моделирование 

процессов, характеризующихся высокой степенью неопределенности, в том 

числе «нестохастического» типа, во-вторых, повышение уровня интеллектуаль-

ной поддержки современных специалистов, и, в-третьих, выявление скрытых 

закономерностей и извлечение новых знаний из временных рядов.     

В основе новых методов Time Series Data Mining лежит нечеткая модель 

временного ряда, получившая название нечеткого временного ряда (НВР), по-

строенная с привлечением нечетких экспертных оценок и нечетких систем. Та-

кая модель, принципиально являясь более грубой, тем не менее, позволяет ис-

пользовать дополнительные предметно-зависимые знания и описывать поведе-

ние временного ряда в виде качественных оценок изменений и нечетких тен-

денций. И в этом смысле один и тот же временной ряд в различных предметных 

областях будет иметь разные нечеткие модели. При моделировании нечетких 

временных рядов необходимо определить его носитель, объект исследования и 

решаемые задачи. Носителем нечеткого временного ряда выступает исходный 

временной ряд, объектом исследования – модель нечеткого временного ряда, 

совокупность задач Data Mining применительно к нечетким временным рядам 

включает: сегментацию, кластеризацию, классификацию, индексирование, ре-

зюмирование, обнаружение аномалий, частотный анализ, прогнозирование, из-

влечение ассоциативных правил.  
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Данное новое направление находится в процессе становления, оно обо-

значено и в основном развивается в научных трудах иностранных ученых:                

Х. Танаки, К. Сонга, К. Хироты, Я. Капржика, В. Новака, В. Педрича,                

И. Перфильевой. Среди отечественных ученых данной тематике в области не-

четких моделей временных рядов посвящены исследования И. Батыршина,                

С. Ковалева, К. Дегтярева.   

В связи с этим в учебном пособии рассматриваются теоретические осно-

вы, приводится систематизация результатов в области нечеткого моделирова-

ния временных рядов, а также представлен авторский подход к решению про-

блемы извлечения новых знаний о качественных изменениях во временных ря-

дах на основе моделей нечетких тенденций. Результаты решения проблемы не-

четкого моделирования временных рядов в учебном пособии представлены в 

многоуровневом виде, включающем как числовые, так и нечеткие (лингвисти-

ческие) оценки уровней, а также нечеткие оценки динамики временных рядов в 

терминах нечетких тенденций. Новые знания, извлеченные из временных рядов 

в виде совокупности нечетких правил «ЕСЛИ-ТО», с одной стороны, востребо-

ваны лицами, принимающими решения в условиях неопределенности, а с дру-

гой стороны, могут быть использованы в качестве входных данных в системах 

поддержки проектных и управленческих решений. 

Учебное пособие содержит шесть глав. 

Первая глава посвящена введению в нечеткие временные ряды: приво-

дится анализ развития применения интеллектуальных технологий, активно ис-

пользующих экспертные оценки для моделирования процедур поддержки ин-

теллектуальной деятельности лиц, принимающих решение, проектировщиков, 

экспертов. Рассматриваются отличия экспертного оценивания от измерения, 

определяются классы экспертных оценок. Формулируется содержательное оп-

ределение нечеткого временного ряда как временного ряда, построенного на 

основе четкого временного ряда, уровни которого допускают интервальную ка-

чественную оценку. 
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Во второй главе рассмотрены теоретические основы нечетких временных 

рядов: нечеткие множества и нечеткие модели, а также перспективы развития 

теории нечетких множеств и систем, используемых как формальный базис при 

моделировании нечетких временных рядов. 

В третьей главе приведен обзор и анализ направлений в области методов 

Time Series Data Minig, технологий и методов моделирования временных рядов: 

статистический, нейросетевой, нечеткий, гибридный. Рассмотрено развиваю-

щееся направление интеллектуального анализа и моделирования  временных 

рядов, хранимых в базах данных. Обозначена проблематика нового направле-

ния интеллектуального анализа и сформулированы основные положения мето-

дологии нечеткого моделирования временных рядов и анализа нечетких тен-

денций. 

В четвертой главе представлены основы теории нечетких тенденций 

временных рядов. Для оценки параметров нечеткой тенденций временных ря-

дов введены понятие и параметрическая структурно-функциональная модель 

нечеткой лингвистической шкалы – ACL-шкалы. На основе введенных теоре-

тических положений разработаны методы и алгоритмы построения и примене-

ния ACL-шкалы для генерации временного ряда нечетких уровней и нечетких 

тенденций. Приведены определение и классы нечетких тенденций. Введены 

модель нечеткой тенденции нечеткого временного ряда, FТ-преобразование 

временного ряда для генерации временных рядов параметров нечетких тенден-

ций и совокупность проекционных моделей временных рядов, предназначен-

ных для решения задач Time Series Data Minig. 

В пятой главе обозначен структурно-лингвистический подход в нечетком 

моделировании временных рядов в терминах нечетких тенденций и рассмотре-

но применение разработанного формального аппарата моделей нечетких тен-

денций для решения комплекса задач интеллектуального анализа  временных 

рядов (Time Series Data Minig): сегментации, классификации, кластеризации, 

прогнозирования, резюмирования, частотного анализа, поиска аномалий. Пред-

ложены новые нечеткие модели временных рядов, позволяющие извлекать до-
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полнительные знания о закономерностях, выявляемых в поведении нечетких 

объектов, а также улучшена алгоритмическая реализация нечеткого логическо-

го вывода. Введены дополнительные критерии качества нечеткого моделирова-

ния, позволяющие оценивать точность моделирования нечетких объектов вре-

менных рядов. 

Шестая глава посвящена исследованию продуктивности структурно-

лингвистического подхода к нечеткому моделированию и анализу нечетких 

тенденций временных рядов в авторской программной системе. Показана ре-

зультативность структурно-лингвистического подхода, приведены примеры 

моделирования и сравнительные характеристики нечетких моделей структурно-

лингвистического подхода по сравнению с моделями нечеткого и статистиче-

ского подхода к анализу временных рядов. 
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СПИСОК ИСПОЛЬЗУЕМЫХ СОКРАЩЕНИЙ 

ACL-шкала (Absolute&Comparative Linguistic) –  специальная лингвисти-

ческая шкала. 

CICO – «четкий вход – четкий выход» – метод CICO (Crisp-Input and 

CrispOutput). 

CiFo – смешанные данные – метод CIFO (Crisp-Inputs and Fuzzy-Outputs). 

CWP – гранулярные вычисления (computing with words and perceptions 

CWP). 

DM – новое направление исследований – Data Mining (DM) баз данных 

временных рядов. 

FARIMA - авторегрессионная модель проинтегрированного скользящего 

среднего  (FARIMA) 

FAT – Fuzzy Approximation Theorem, согласно которой любая математи-

ческая система может быть аппроксимирована системой, основанной на нечет-

кой логике. 

FiFo – «нечеткий вход – нечеткий выход» – метод FIFO (Fuzzy-Inputs and 

Fuzzy-Outputs). 

FLSRA – подход, комбинированный с методом наименьших квадратов 

FLSRA (Fuzzy least-square regression analysis). 

GCL – язык гранулярных вычислений: Generalized Constraint Language. 

GTU – обобщенные ограниченные неопределенности (Generalized Theory 

of Uncertainty. 

IFSA – ученые, занимающиеся нечеткой логикой, объединены в Interna-

tional Fuzzy Systems Association.  

NL – критерий приемлемости любой теории неопределенности в эпоху 

построения гуманистических систем, основанных на знаниях. 

TPM – теория уточнения значений Theory of  Precisiation of Meaning (TPM).  

TSDM – интеллектуальный анализ временных рядов Time Series Data 

Mining (TSDM).  

АБС – система на основе процессора с нечеткой логикой. 
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АКПП – автоматическая коробка переключения передач. 

АРПСС (ARIMA) – модель «авторегрессии проинтегрированного сколь-

зящего среднего». 

БЗ – база знаний. 

ВР – временной ряд. 

ВРЭТ  – временной ряд элементарных тенденций.  

ДВС – двигатель внутреннего сгорания. 

ЕЯ – естественный язык. 

ИНС – искусственные нейронные сети. 

КИИ – конференция по искусственному интеллекту. 

ЛНТ – локальные нечеткие тенденции.  

ЛО  – лингвистическая оценка. 

ЛПР – лица, принимающие решение. 

МНТ – модель нечеткой тенденции ВР. 

НВР – нечеткий временной ряд.  

НВТ –  нечеткая временная тенденция. 

НМ – нечеткие множества.  

НС – нейронная сеть. 

НСМВ – нечеткие системы и мягкие вычисления. 

НТ – нечеткая тенденция.  

ПК – программный комплекс. 

САПР – системы автоматизированного проектирования. 

СКО(MSE) – среднее квадратическое отклонение. 

ФП – функция принадлежности. 

ЭТ – элементарная  тенденция.  

 

 



 13 
 

 

ГЛАВА 1. ВВЕДЕНИЕ В НЕЧЕТКИЕ ВРЕМЕННЫЕ РЯДЫ 

Введение 

 
В современных условиях учет факторов неопределенности и неполноты 

информации является неотъемлемой принадлежностью сложных организаци-

онно-технических систем, в которых  значительная доля качества функциони-

рования процессов зависит от человека. Причем традиционный путь учета фак-

торов неопределенности на основе вероятностного и статистического модели-

рования зачастую оказывается неадекватным решаемым задачам и может при-

вести к неверным результатам, так как функционирование сложных организа-

ционно-технических систем на практике характеризуется неопределенностью 

«нестохастического» типа вследствие: 

– неполноты или отсутствия знаний о поведении отдельных входящих в 

систему элементов и подсистем, а также взаимосвязей между ними; 

– невозможности или ограниченной возможности экспериментального 

исследования процессов, не позволяющей получить достаточную статистиче-

скую информацию о наиболее важных характеристиках системы; 

– многоцелевого, многокритериального оценивания и гетерогенности 

структур данных. 

Для моделирования, проектирования и анализа таких организационно-

технических систем получили распространение экспертные системы, опери-

рующие экспертными оценками, основанными на опыте и знаниях эксперта 

(или группы экспертов). Экспертные оценки представляют качественный ас-

пект оцениваемого элемента системы и самой системы,  выражаются в лин-

гвистической форме, поэтому в дальнейшем в учебном пособии будет исполь-

зоваться наряду с термином «экспертная оценка» термин «лингвистическая 

оценка» как составная часть экспертной оценки. 
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1.1. Сферы применения нечетких экспертных оценок 

 
Лингвистические оценки (ЛО) являются средством качественного оцени-

вания и сравнения характеристик элементов систем, используемые проекти-

ровщиками, менеджерами, лицами, принимающими решения (ЛПР), эксперта-

ми. Важным свойством лингвистических оценок является широкое применение 

на практике для выражения знаний о степени соответствия элемента системы 

или его характеристики некоторому объективному или субъективному крите-

рию. Указанное свойство определяет класс абсолютных ЛО, отражающий ста-

тический аспект оценивания. Примерами таких оценок могут служить оценоч-

ные выражения «Удовлетворительно», «Хорошо», «Плохо». Семантика абсо-

лютных лингвистических оценок зависит от контекста среды, в которой они 

используются. Другое важное свойство лингвистических оценок обусловлено 

возможностью их ранжирования, что позволяет представить совокупность ЛО в 

виде некоторой системы с отношениями. Бинарные отношения, образованные 

на множестве абсолютных ЛО, порождают сравнительные лингвистические 

оценки по различным критериям, такие как «Больше», «Меньше», «Примерно 

Равны», «Раньше», «Позже», «Предпочтительнее», «Лучше» и т. д. Сравни-

тельные оценки, построенные на абсолютных ЛО, могут представлять измене-

ния по различным основаниям: в пространстве объектов, во временном про-

странстве, в пространстве задач и  выражают динамический аспект оценивания. 

Семантика сравнительных оценок также является контекстно-зависимой. 

Совокупность лингвистических оценок для конкретной предметной об-

ласти сформированная экспертами образует множество экспертных оценок.   

Можно отметить в последнее десятилетие рост публикаций в области 

проектирования формальных моделей экспертных лингвистических оценочных 

выражений, как части естественного языка, в интеллектуальных моделях и сис-

темах принятия решений, управления, проектирования. 

Ниже приведем публикации, посвященные представлению, использова-

нию и обработке экспертных оценок, сгруппированных по прикладным облас-
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тям. Список публикаций будет основываться на материалах тематических рос-

сийских конференций 2003-2009 гг., таких как КИИ (Конференция по искусст-

венному интеллекту), НСМВ (Нечеткие системы и мягкие вычисления), IAS 

(Интеллектуальные системы). В список рассматриваемых публикаций также 

включены родственные материалы из периодических журналов и учебных пособий.  

В экономической сфере:  

 Выбор лизинговой компании на основе нечеткой оценки уровня экономи-

ческого развития предприятия [Новак и др., 2008; Новак, 2008], 

 Использование Н-моделей для управления и прогноза  экономики [На-

преенко и др., 2008; Аверкин, 1986], 

 Методы искусственного интеллекта в управлении кадрами предприятия 

[Затылкин, 2008], 

 Оценка эффективности деятельности предприятия [Ярушкина, 2005;  Ну-

руллин, 2008], 

 Недоопределенное календарное планирование [Гофман и др., 2008], 

 Применение экспертных оценок эффективности предпринимательского 

проекта [Финаев и др., 2008 б], 

 Оценка инвестиций в жилищное строительство с использованием нечет-

ких множеств [Басаев, 2005], 

 Оптимизация фондового портфеля, содержащего опционы (нечеткая по-

становка задачи) [Недосекин, 2005], 

 Маркетинговые исследования с применением экспертных оценок [Харха-

ров, 2006], 

 Антикризисное управление [Чернов и др., 2006]. 

 

В системах экологической безопасности: 

 Интеллектуальная система управления пожарной безопасностью хране-

ния фрезерного торфа [Палюх, 2008], 

 Прогнозирование распространения лесных пожаров с применением тео-

рии нечетких множеств [Абрахин, 2008 а],  
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 Моделирование последствий прорыва плотины на реке с использованием 

теории нечетких множеств [Абрахин, 2008 б], 

 Управление очисткой сточных вод на основе нечеткого моделирования 

[Ермоленко, 2008], 

 Экспертная система экологической безопасности на предприятии [Яруш-

кина и др., 2008]. 

 

В транспортных системах:  

 Экспертная система морского мониторинга для оценки и прогнозирова-

ния угроз судам, а также динамики изменения состояния их защищенно-

сти [Смагин и др., 2008], 

 Идентификация и прогнозирование состояний сложной системы в усло-

виях неопределенности [Кравченко, 2008],  

 Мониторинг динамического воздействия поездов на земляное полотно на 

основе нечетких систем и распределенных баз знаний [Шабельников и 

др., 2009], 

 Принятие решений на основе формализма нечеткой логики в транспорт-

ных системах [Белый и др., 2002], 

 Оценка аномалий в почвенном покрове на основе темпоральных нечетких 

моделей и временных рядов [Долгий и др., 2008], 

 Оперативный интеллектуальный прогноз движения поездов [Дулин и др., 

2008]. 

 

В технологических и производственных процессах: 

 Использование нейронной сети для принятия решения о проведении  ре-

монта оборудования [Линев др., 2008], 

 Обзор интеллектуальных систем управления технологическими объекта-

ми [Кулаков и др.,  2008], 

 Обоснование актуальности нечетко-регрессионных моделей для модели-

рования технологических процессов [Павленко, 2008], 
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 Анализ применения нечетких регуляторов в составе гибридных для по-

вышения систем автоматического управления [Финаев и др., 2008 а], 

 Прогнозирование дефектов металлопродукции [Кудинов, 2007; Кудинов, 

2008], 

 Диагностика функционирования технологического процесса по нечетким 

критериям [Клячкин, 2003; Макаров и др., 2007], 

 Интеллектуальная система поддержки принятия решений в сфере потреб-

ления тепловой энергии в объектах «Теплисис» (версия 1.0) [Головина, 

2005], 

 Перспективы использования нечетких временных рядов в управлении 

сложными процессами [Афанасьева, 2008 а]. 

 

В системах принятия решений: 

 Интеллектуальные технологии принятия решений в условиях неопреде-

ленности [Штовба, 2007; Чернов, 2007], 

 Нечеткое моделирование  [Батыршин и др., 2007 а; Батыршин и др., 2007 

б; Борисов и др., 2007], 

 Нечеткая свертка экспертных оценок [Исмагилов, 2008], 

 Виртуальные интеллектуальные предприятия как коллективные рабочие 

площадки [Тарасов, 2008], 

 Кластеризация экспертных оценок для многокритериального оценивания 

[Аверкин, 2008; Вятченин, 2004], 

 Оценка защищенности программного обеспечения на основе нечеткой 

модели [Цирлов, 2008]. 

 

В управлении качеством образования: 

 Анализ учебной деятельности с использованием нечетких оценок и вре-

менных рядов [Валеев и др., 2008], 

 Моделирование рейтинговой оценки знаний в нечетко-нейронной систе-

ме [Нурматова, 2009; Домрачев, 2001], 
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 Мониторинг процесса качества образования [Афанасьев, 2009], 

 Модели прогнозирования в интеллектуальных организациях [Виноградов 

и др., 2008; Виноградов и др., 2007]. 

 

В системах автоматизированного проектирования: 

 Формализация экспертной деятельности в САПР [Ярушкина, 1997; 

Ярушкина, 2004], 

 Управление процессом проектирования в нечеткой среде [Грачев, 2008], 

 Использование вопросно-ответной среды для принятия коллективного 

проектного решения [Касапенко и др., 2008; Соснин, 2007], 

 Мониторинг и анализ в области CAD/CAM/CAE-технологий [Аверчен-

ков, 2008], 

 Интеллектуальная поддержка проектирования инноваций [Андрейчиков и 

др., 2008], 

 Автоматизированное проектирование и моделирование вычислительных 

сетей [Стецко, 2008], 

 Построение временного графика процесса проектирования на основе не-

четкого генетического алгоритма [Гладков и др., 2008], 

 Применение нечетких временных рядов в оценке качества процесса про-

ектирования [Афанасьева и др., 2008 б]. 

Содержательный анализ представленного перечня публикаций позволяет 

сделать несколько выводов. 

Во-первых, основным математическим аппаратом формализации пред-

ставления и обработки экспертных оценок и высказываний является теория не-

четких множеств [Заде, 1974]. Применение аппарата нечеткого множества  –  

это попытка математической формализации нечетких (экспертных) оценок в 

виде лингвистически поименованных функций для построения моделей обра-

ботки этих оценок как композиции указанных функций, имеющих простую 

лингвистическую интерпретацию. В результате появляется возможность для 

конечного пользователя оперировать естественными предметно-ориенти-
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рованными лингвистическими термами, представляемыми на уровне компью-

терных вычислений в виде чисел. Такой подход дает приближенные, но в то же 

время качественные способы описания поведения сложных и плохо определен-

ных организационно-технических систем. Теоретические же основания данного 

подхода вполне точны и строги в математическом смысле и не являются сами 

по себе источником неопределенности. В каждом конкретном случае степень 

точности решения может быть согласована с требованиями задачи. 

Во-вторых, в слабоструктурированных и плохо формализуемых  пред-

метных областях при создании систем обработки данных применяют интеллек-

туальные технологии в виде нечетких экспертных систем: ввод или преобразо-

вание данных о предметных областях, в частности, в виде экспертных оценок, 

хранение экспертных оценок и высказываний в базах знаний и базах данных, 

обработка экспертных оценок и высказываний на основе нечетких моделей и 

нейронных сетей [Батыршин и др., 2007 а; Батыршин, 2007 б; Борисов и др., 

2007; Ротштейн, 1999] . 

В-третьих, экспертные оценки используются в системах управления, про-

ектирования и принятия решений в различных плохо формализуемых предмет-

ных областях, которым присущи объективные неопределенности в исходных 

и/или результирующих данных, а процедуры принятия решений используют 

экспертные знания. В таких системах с участием человека (гуманистических 

системах) чаще всего вызывает интерес не только вероятностное описание от-

ношения объекта или события к полной группе объектов или событий, но и 

уникальность и специфика этого объекта или события.  

В-четвертых, основная доля экспертных оценок в рассмотренных выше 

работах связана с экспертным оцениванием следующих показателей: состояния 

параметра неизвестного процесса, свойства объекта в условиях неопределенно-

сти, критерия качества и поведения сложной системы.  

 

Контрольные вопросы 

1. Какие существуют виды неопределенности? 
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2. Что представляют собой экспертные оценки? 

3. Почему в некоторых системах невозможно использовать вероятностное и 

статистическое моделирование для учета факторов неопределенности? 

4. Назовите причины возникновения неопределенности «нестохастическо-

го» типа? 

5. Моделирование каких систем приводит к применению экспертных систем? 

6. Приведите области, в которых используется обработка экспертных оценок. 

7. Что такое нечеткое множество? 
 

 

1.2. Виды экспертных оценок 

 

Вопросам измерения и оценки в широком смысле посвящены исследова-

ния в области квалиметрии. Рассмотрим отличие понятий «измерение» и 

«оценка».  

Целью измерения является получение количественной информации о ве-

личине исследуемых объектов, под которыми понимаются реально сущест-

вующие объекты (предметы, явления, процессы), а также взаимодействия меж-

ду ними. Измерение связывают с определением количественных характеристик 

объектов на основе  нахождения соотношения между измеряемой величиной X 

и «эталонной единицей» этой величины с помощью физической или теоретиче-

ской шкалы. При этом значения величины Х рассматриваются как детермини-

рованные, точно и четко определенные.  

В оценивании обычно используется понятие «критерий оценки», града-

ции которого образуют оценочную шкалу S. Оценка может быть по аналогии с 

измерением определена как отношение оцениваемой величины Х к другой не-

однородной величине VK. Тогда формальное представление оценки Mr, как от-

ношения оцениваемой величины Х по отношению к выбранному критерию VK, 

может быть задано в виде  

),,,,,( MKSVKYXMarkMr   
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где Х – оцениваемая величина субъектом Y;   

VK – выбранный формальный критерий (например, эффективность, на-

дежность);  

S – известная шкала градаций критерия;  

MK – метод операции оценивания.  

По виду операции оценивания MK различают оценивание на основе ма-

тематических методов и экспертное оценивание. Оценивание на основе ма-

тематических методов и моделей используется для вычисления числовых оце-

нок в условиях стохастической неопределенности и  базируется на теории веро-

ятности и математической статистики. Экспертное оценивание используется в 

условиях неопределенности «нестохастического» характера для получения как 

числовых, так и лингвистических оценок.  

Подробное описание способов реализации процедур экспертного оцени-

вания приведено в [Яхъяева, 2006]. 

Оценки, полученные в результате экспертного оценивания, в дальнейшем 

будем называть экспертными оценками. Интеллектуальная деятельность, со-

держанием которой является процесс оценивания параметров, моделей, объек-

тов, состояний, процессов, явлений в условиях «нестохастической» неопреде-

ленности относится к экспертной деятельности, называемой также эксперти-

зой, экспертным оцениванием. Результаты  экспертной деятельности  выраже-

ны в виде экспертных оценок и используются в системах поддержки принятия 

решений. Субъектом экспертной деятельности является эксперт.  

Экспертные оценки характеризуются несколькими классификационными 

признаками [Тоценко, 2006]. 

Первым является количество экспертов Y, участвующих в формировании 

экспертной оценки. По этому признаку оценки делятся на индивидуальные и 

групповые. Относительно последних заметим, что групповая оценка – это одна 

оценка, отражающая мнение всех участвующих в экспертизе экспертов и яв-

ляющаяся результатом агрегации их индивидуальных оценок. Следующим при-

знаком является количество критериев VK, по которым формируется оценка. 
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По этому признаку оценки делятся на однокритериальные и многокритериаль-

ные. Примером однокритериальной может служить оценка ВВП (валового 

внутреннего продукта), многокритериальной – индекс развития человека 

(Human Development Index), публикуемый в ежегодном докладе ООН. В каче-

стве третьего признака используется тип оценки. Тип оценки определяется ти-

пом шкалы оценивания S. Так, в случае числовой шкалы, оценки относятся к числовым 

(количественным) оценкам, при использовании номинальной шкалы –   к лингвистическим. 

Количественная оценка Mr выражается как числовое значение, например, 

показатель эффективности процесса, вероятность появления события, оценка 

параметра модели, интегрированная оценка качества. Такие оценки широко 

применяются в системах стохастического моделирования для получения новой 

информации о свойствах оцениваемых объектов, о степени соответствия объек-

та, явления, процесса некоторому критерию качества, значимому в данный мо-

мент времени и для данной ситуации.  

Выделим несколько направлений применения количественных оценок: 

1. Оценка может быть использована для измерения недетерминированной ве-

личины Х, к которой применимы понятия: неточно определенная, подвер-

женная случайным или иным искажениям, например, вследствие неточности 

инструментов и методов измерения.  

2. Невозможность практического измерения будущей величины Х, поэтому 

прибегают к оцениванию этой величины, например при автоматизированном 

проектировании новых систем, при выполнении прогнозов развития процессов.  

Так, можно высказать суждение, что оценка, в отличие от «чистого» из-

мерения, носит как более общий, так и более узкий характер. Обобщение связа-

но с тем, что оценка может использоваться для «измерения» не только детер-

минированных величин, но и не полностью определенных величин и «неизме-

ряемых» величин. А узкий характер понятия оценка определяется такими ее ас-

пектами, как субъективизм при интерпретации, проблемная ориентация.  

Выделим два направления классификации лингвистических экспертных  

оценок: содержательное и временное.  
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Известны несколько аспектов содержательного направления логики 

оценки: логика абсолютной оценки (например, «хорошо», «плохо», «безразлич-

но»), логика сравнительной оценки (например, «больше, чем», «меньше, чем», 

«равноценно»). Логика абсолютной оценки формируется на основе номиналь-

ной лингвистической шкалы S эксперта, которая может быть по отношению к 

нему внешней или внутренней. 

Логика сравнительной оценки отличается тем, что используется порядко-

вая лингвистическая шкала или сначала лингвистическая шкала S не определе-

на, она формируется экспертом в процессе оценивания, а потом применяется в 

экспертном оценивании.  

При рассмотрении временного направления логики оценки обратим вни-

мание на тот факт, что оцениваемая величина Х может изменяться во времени, 

образуя последовательность значений ix , которым сопоставлены некоторые 

моменты времени it . Временное направление позволяет выделить в классе экс-

пертных оценок следующие виды оценок: 

1) оценки величины ix  в конкретный i-тый момент времени (точечные оценки),  

2) оценки за определенный интервал времени (интервальные оценки), 

3) оценки, связанные с интервалом, в котором происходит процесс оценивания, 

и интервалом, на котором проводилось наблюдение за величиной:  

а) prе-оценка, соответствующая прогнозному значению оцениваемой ве-

личины, когда интервал, на котором может проводиться наблюдение, еще 

не наступил; 

б) post-оценка, соответствующая случаю, когда интервал оценивания сле-

дует за интервалом наблюдения, на котором исследуемая величина изме-

нялась;  

в)  cur-оценка, соответствующая ситуации, когда оценивание происходит 

в процессе наблюдения за изменением исследуемой величины.  

Указанные оценки могут формироваться до наблюдения (prе-оценка), по-

сле наблюдения (post-оценка) и в процессе наблюдения (cur-оценка) за  оцени-
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ваемой величиной. Рrе-оценка может применяться в задачах прогноза, как пра-

вило, она формируется на основе и зависит от post-оценок и cur-оценок. 

Каждое из указанных направлений логики оценки основывается на введе-

нии нескольких уровней экспертной оценки, проранжированных в порядке воз-

растания сложности, значимости рассматриваемых свойств. Выражаемые с по-

мощью лингвистических значений границы выделенных уровней экспертной 

оценки размыты, нечетки.  

Подводя итог сравнению понятий измерения и оценки, можно отметить 

следующее: 

 экспертная оценка – это измерение, основанное на знаниях эксперта; 

 экспертная оценка – это интерпретированное количество; 

 экспертная оценка – это нечеткое отношение по своей природе, выражен-

ное лингвистически. 

Получив широкое применение в интеллектуальных системах проектиро-

вания, анализа и моделирования сложных организационно-технических систем, 

лингвистические экспертные оценки развивались в направлении формализации 

операции оценивания, то есть формализации «интеллектуального» пространст-

ва оценок и экспертных шкал, выражающих знания, опыт и интуицию эксперта 

с целью применения математических моделей и методов для их обработки. 

Эволюция экспертных оценок привела к необходимости интеграции ко-

личественных и лингвистических оценок для целей уменьшения субъективной 

составляющей в операциях экспертного оценивания. Такая интеграция была 

достигнута на основе теории нечеткого множества [Заде, 1974]. Введя понятие 

лингвистической переменной и допустив, что в качестве ее значений (термов) 

выступают нечеткие множества, Л. Заде создал математический аппарат для 

описания процессов интеллектуальной деятельности, включая нечеткость и не-

определенность выражений, элементами которых могут выступать нечеткие 

экспертные оценки. 

 Определим нечеткую экспертную оценку как   

),,,,,(__ MKSVKYXMarkFMrF   
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где Х – оцениваемая величина субъектом Y;   

VK – выбранный формальный критерий (например, эффективность, на-

дежность);  

S – известная нечеткая шкала градаций критерия, выраженная в виде лин-

гвистической переменной. Каждая градация этой шкалы есть нечеткое множе-

ство (терм), представленное тройкой <Name,W,MF>, где Name – лингвистиче-

ская оценка (название градации), W – носитель градации (может быть представ-

лен множеством действительных чисел или множеством лингвистических тер-

мов), MF – функция принадлежности, определенная на W, сопоставляющая ка-

ждому значению Х W значение из диапазона [0,1];  

MK – метод оценивания на основе операции приведения к нечеткости 

(фаззификации).  

Использование нечетких экспертных оценок полезно по следующим при-

чинам: 

1. С их помощью можно поставить на фундамент формальной теории 

проблематику широкого круга прикладных задач оценивания и выбора в усло-

вия неопределенности, имеющей «нестохастический» характер. 

2. Они позволяют формализовать задачи принятия решений, связанные с 

использованием оценок событий, генерируемых экспертом. 

3. Нечеткие экспертные оценки реализуют оценивание явлений единич-

ного характера, для которых отсутствуют вероятностные характеристики. 

Контрольные вопросы 

1. Какова цель измерения? 

2. Чем отличается оценивание на основе математических методов от экс-

пертного оценивания? 

3. Сформулируйте определение лингвистической оценки. 

4. Что такое абсолютная лингвистическая оценка? Приведите примеры. 

5. Что такое сравнительная лингвистическая  оценка? Приведите примеры. 

6. Дайте определение множеству экспертных оценок. 
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7. Почему теория нечетких множеств является основным математиче-

ским аппаратом формализации представления и обработки экспертных 

оценок и высказываний? 

8. В каких предметных областях и для каких показателей чаще всего 

применяются экспертные оценки? 

9. Определите понятия измерение и оценка. В чем их различие? 

10.  Запишите формулу для формального представления оценки Mr. 

11.  По какому критерию различают понятия «Оценивание на основе ма-

тематических методов и моделей» и «Экспертное оценивание»? 

12.  Сформулируйте определение экспертизы. 

13.  По какому классификационному признаку экспертные оценки можно 

разделить на индивидуальные и групповые? Приведите примеры. 

14.  По какому классификационному признаку экспертные оценки можно 

разделить на однокритериальные и многокритериальные? Приведите 

примеры. 

15.  По какому классификационному признаку экспертные оценки можно 

разделить на  числовые (количественные) оценки и лингвистические? 

Приведите примеры. 

16.  Приведите примеры применения количественной оценки Mr. 

17.  Назовите два основных направления классификации лингвистических 

экспертных  оценок. 

18.  Приведите несколько аспектов содержательного направления логики 

оценки. 

19.  В чем различие логики абсолютной оценки и логики сравнительной 

оценки? 

20.  Какие виды оценок можно выделить в классе экспертных оценок, ис-

пользующие временное направление? 

21.  Определите следующие виды оценок: точечные оценки, интервальные 

оценки, prе-оценка, post-оценка, cur-оценка. 
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22.  Кому принадлежит идея интеграции количественных и лингвистиче-

ских оценок? 

23.  Назовите три основные причины применимости нечетких экспертных оценок. 

 

1.3. Определение нечетких временных рядов 

 
При анализе развития сложных организационно-технических систем во 

времени необходимо использовать всю полноту знаний об изучаемых данных и 

прикладной области исследования. Такие знания содержат не только непосред-

ственно временные ряды параметров системы, полученные на основе измере-

ний или наблюдений, но и вербальные описания типичных значений рядов, 

особых состояний, полученных на основе опыта экспертов.  

При анализе временных рядов (ВР) эксперт представляет свои суждения с 

помощью нечетких оценок, относящихся ко многим объектам [Батыршин и др., 

2007 а]: 

 временные области: интервалы времени (несколько дней), абсолютная 

или относительная позиция на временной шкале (близкое будущее), пе-

риодические или сезонные интервалы (неделя до Рождества); 

 ранг значений ВР (высокая цена, очень низкий уровень производства); 

 набор паттернов ВР (быстро растущий, слегка выпуклый); 

 набор ВР, их атрибутов, как элементов системы (фондовый индекс новой 

компании); 

 набор отношений между ВР, атрибутами или элементами (тесно связан-

ный); 

 множество значений возможности или вероятности (непохоже, очень 

возможно). 

В условиях неопределенности, а также в сложных организационно-

технических системах, специалисты сталкиваются с рядом особенностей вре-

менных рядов: нестационарность, неоднородность, сложная форма динамики, 

что затрудняет и ограничивает применимость классических статистических ме-
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тодов анализа ВР. Трудности при моделировании временных рядов возникают 

также в следующих случаях: 

1) неизвестны вероятностные характеристики стохастического процесса, 

описывающего ВР; 

2) неопределенность и неполнота в исходной информации и в информа-

ции о функционировании системы; 

3) нелинейный характер искомой зависимости; 

4) малое количество элементов выборки. 

В этом случае применение находят интеллектуальные методы анализа 

временных рядов, активно использующие знания экспертов. 

Экспертная оценка некоторой величины, описывающей отдельное со-

стояние процесса, системы, объекта, полученная в некоторый момент времени, 

является по существу качественной интервальной оценкой локального состоя-

ния. Упорядоченная во времени последовательность таких оценок состояний 

системы и объектов представляет собой временной ряд экспертных оценок. Ха-

рактерной особенностью такого временного ряда является нечеткость его зна-

чений, вытекающая из природы экспертных оценок, поэтому такой временной 

ряд относится к классу нечетких временных рядов [Ярушкина, 2004]. В основе 

интеллектуального анализа нечеткого временного ряда лежит понятие нечетко-

го множества, моделирующего экспертную оценку, и понятие нечеткой систе-

мы, реализующей обработку ВР методами интеллектуального анализа данных.    

Подход с точки зрения нечетких моделей позволяет использовать при-

кладные знания интервального оценивания для нечеткого выражения времен-

ного ряда и строить зависимости в виде нечетких функций. Нечеткие описания 

в виде экспертных оценок можно использовать в разностном уравнении, где за-

висимые и независимые переменные выражены в нечетком виде. При этом ис-

ходные данные могут содержать не только лингвистические описания значений 

в конкретный момент времени, но и описания изменений параметров во време-

ни. В зависимости от предметной области такие изменения могут обозначаться 

разными терминами: тренды, динамика, тенденция, траектория, систематиче-
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ское движение, поведение и т. д. Классический статистический анализ, выде-

ляющий постоянную систематическую составляющую (тренд), на всем времен-

ном ряду. В данном же случае предполагается, что динамика как детерминиро-

ванная функция наблюдается только на некоторых интервалах времени. Дина-

мика временного ряда на определенном интервале может выражать некоторое 

состояние изучаемого объекта. Таким образом, предполагая зависимость теку-

щего состояния объекта от прошлых состояний, можно предположить, что име-

ется зависимость между наблюдаемыми движениями временных рядов в раз-

ные периоды времени. 

Предположим, что задан процесс, состояния  которого описываются n 

значениями одной переменной.  

В результате наблюдения получен временной ряд этой переменной, пред-

ставляющий последовательность упорядоченных в равноотстоящие моменты 

времени пар },{ ii tx , таких, что ].,1[,,, 1 niNtRXXx ii   Значение 

ix  называют уровнем временного ряда. 

Определение 1.1. Нечетким временным рядом (НВР) называют упорядо-

ченную в равноотстоящие моменты времени последовательность наблюдений 

над некоторым процессом, состояния которого изменяются во времени, если 

значение состояния процесса в момент it  может быть выражено с помощью не-

четкой метки iх
~ . 

Нечеткая метка iх
~  может быть сформирована непосредственно экспер-

том или получена на основе некоторого преобразования исходного временного ряда.  

Во втором случае она связана с исходным значением временного ряда. 

Введем для обозначения этой связи функционал Fuzzy, такой что   

)),((~
~ ixi xwFuzzyx

i
 , 

где iх
~  X

~
, X

~
– множество нечетких меток; 

w – носитель (интервал на X) нечеткой метки iх
~ , wxi  ; 
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]1,0[)(~ w
ix  – функция принадлежности нечеткой метки iх

~  уровню 

временного ряда ix , обычно треугольной формы. 

Определение 1.2. Носитель нечеткой метки iх
~  – это четкое множество 

wB таких точек wxi , для которых 0)(~ w
ix , где ХB   – базовое множе-

ство нечетких меток X
~

. 

Таким образом, нечеткий временной ряд формируется в результате ин-

тервального качественного оценивания уровней числового ВР. Интервалы-

носители нечетких меток, образованные на множестве Х, обязательно пересе-

каются. Качественный аспект нечеткой метке придает функция ]1,0[)(~ w
ix . 

На рис. 1.1 изображен абстрактный нечеткий временной ряд, каждой не-

четкой метке iх
~

 соответствует нечеткое множество, задаваемое функцией при-

надлежности. 

 

 

Рис. 1.1. Абстрактный нечеткий временной ряд 

 

Контрольные вопросы 

 

1. Какие объекты при анализе временных рядов можно  представить с помо-

щью нечетких оценок? 

2. Приведите примеры случаев, когда применение классических статистиче-

ских методов анализа ВР затруднительно. 
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3. Сформулируйте определение уровня временного ряда.  

4. Сформулируйте определение нечеткого временного ряда. 

5. Сформулируйте определение носителя нечеткой метки iх
~ . 

 

1.4. Нечеткие временные ряды в системах поддержки 

принятия управленческих решений 

 

Существует широкий класс систем управления сложными процессами, 

функционирование которых базируется на оценках о состоянии входящих в 

систему объектов. В качестве таких управляемых процессов можно привести 

следующие [Дубровский, 1984]: 

 Процессы проектирования новых объектов, где уже на ранних стадиях 

необходимо решать вопросы контролепригодности и диагностируемости; 

 Процессы испытаний и доработок новых и реинжиниринг функциони-

рующих систем; 

 Процессы эксплуатации сложных организационно-технических объек-

тов, где режимы функционирования и обслуживания выбираются в зависимо-

сти от их оценки их состояния; 

 Процессы оценки качества функционирования систем и др. 

Для принятия адекватного решения по управлению в таких процессах 

применяют локальную cur-оценку ситуации, включающую данные о состояни-

ях объектов, среды, входных и выходных данных. По результатам локальной 

оценки выявляются отклонения, проблемы. Локальные оценки совместно с ме-

тодами прогнозирования используются для последующего принятия решения о 

том или ином методе управления.    

Известны модели и методы [Анфилатов и др., 2003], позволяющие фор-

мализовать получение локальной оценки в виде комплексной числовой оценки 

состояний, например, на основе теории эффективности и функций полезности. 

При этом рассматривают эффективность как показатель процесса функциони-

рования системы. Под эффективностью процесса понимается комплексное 
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свойство, отражающее соответствие исхода операции поставленной цели по 

выбранному критерию эффективности. В зависимости от типа систем и внеш-

них воздействий выделяют три группы показателей и критериев эффективности 

процессов функционирования: 

 В условиях определенности, когда показатель исхода операции отра-

жает один, строго определенный детерминированный исход; 

 В условиях риска, если показатели исхода являются случайными вели-

чинами с известным законом распределения; 

 В условиях неопределенности, если показатели исхода являются слу-

чайными величинами с неизвестным законом распределения. 

Однако, зачастую, получаемые числовые оценки состояний одного и того 

же процесса по различным методам являются неоднозначными. Наиболее про-

тиворечивыми являются оценки эффективности, получаемые для систем, про-

цессы функционирования которых протекают в условиях риска и неопределенности.  

В качестве причины указанной проблемы можно указать на тот факт, что 

числовые оценки, характеризующие различные аспекты таких процессов, вы-

ражены в разных единицах, свертка которых требует дальнейшей экспертной 

оценки в лингвистических терминах качества, которые относятся к нечетким 

значениям. В этом случае вывод результата оценивания строится на основе 

следующей цепочки: «1. Числовая оценка i-того параметра» – «2. Выбор мето-

дов свертки» – «3. Свертка  оценок по всем параметрам» – «4. Оценка по чи-

словому критерию эффективности результата сверток» – «5. Экспертная оценка 

в лингвистических терминах». На каждом из указанных этапов происходит ко-

личественное наращивание погрешности, которое может привести к противо-

речивым и неоднозначным результатам оценивания. 

С другой стороны, в системах управления сложными организационно-

техническими системами процессы принятия решений часто протекают в усло-

виях неопределенности и основываются на внешней и внутренней экспертизе. 

Экспертиза осуществляется в рамках экспертной деятельности и ее результатом 

являются экспертные оценки. Формализация экспертных оценок на основе тео-
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рии нечетких множеств для принятия решений рассмотрена в [Штовба, 2007; 

Ротштейн, 1999; Чернов и др., 2006]. При этом вывод результата оценивания 

может быть короче и понятнее: «1. Экспертная оценка i-того параметра» –               

«2. Выбор методов свертки» – «3. Свертка экспертных оценок по всем парамет-

рам в интегрированную экспертную оценку». Такие оценки являются нечетки-

ми значениями, применению которых в задачах принятия решений по управле-

нию в условиях неопределенности посвящены работы [Ахрамейко, 2008; Авер-

кин, 2008; Батыршин, 1989; Беллман и др., 1976; Алиев, 1990]. 

Для получения pre-оценок строят прогнозные модели, учитывающие ди-

намику процессов [Афанасьева, 2008 а; Ярушкина и др., 2007 а]. В таких моде-

лях анализируют не только оценку текущей ситуации (локальную оценку), но и 

историю ее возникновения, то есть ее поведение во времени, наблюдаемое  на 

основе временных рядов. Статистические методы анализа временных рядов не 

применимы для построения прогноза поведения процессов, состояния которых 

заданы нечеткими значениями экспертных оценок.  

Таким образом, применительно к системам принятия решений в управле-

нии сложными организационно-техническими системами можно сделать сле-

дующие выводы о применимости нечетких временных рядов: 

 В процессах управления в условиях «нестохастической» неопределен-

ности применяют экспертные оценки состояний процесса, выраженные нечет-

кими метками; 

 Для моделирования динамики процесса в таких системах целесообраз-

но сформировать из экспертных оценок нечеткий временной ряд;  

 Нечеткий временной ряд может служить новым инструментом моде-

лирования динамики и описания процессов, функционирующих в условиях 

«нестохастической» неопределенности. Для таких процессов показатели исхода 

определяются экспертными оценками, выраженными нечеткими метками;  

 Нечеткий временной ряд может служить новым инструментом моде-

лирования динамики и описания процессов процесса, представленного число-
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вым временным рядом, если уровни этого ряда могут быть представлены не-

четкими метками. 

 

Контрольные вопросы 

1. Приведите примеры управляемых процессов. 

2. Какую оценку чаще всего используют для принятия адекватного решения в 

управляемых процессах? 

3. Сформулируйте определение эффективности процесса. 

4. Назовите три группы показателей и критериев эффективности процессов 

функционирования, которые выделяют  в зависимости от типа систем и              

внешних воздействий. 

5. Какие оценки получают при построении прогнозные модели? 

6. Приведите примеры процессов, при моделировании которых применяют не-

четкие временные ряды. 

 
 

1.5. Нечеткий временной ряд в системах  

автоматизации проектирования 

 

Двадцать первый век характеризуется усложнением задач-проблем, кото-

рые предстоит решать человечеству. К таким задачам можно отнести проекти-

рование новых видов промышленных, пищевых, энергетических, транспорт-

ных, технологических, информационных и др. объектов, характеризующихся 

уровнем организованной сложности. Это усложнение характеризуется большим 

объемом гетерогенных данных, временных и пространственных связей между 

ними, ограниченным временем решения и «мобильностью» требований к ре-

зультатам решения задач. Для эффективного решения новых задач, удовлетво-

ряющих требованиям времени, будут приобретать все большее значение систе-

мы автоматизированного проектирования (САПР) сложных организационно-

технических объектов, которые должны быть ориентированы на быстроме-

няющиеся условия внешней среды. Проблемы, с которыми будут сталкиваться 
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проектировщики таких объектов, обусловлены не только сложностью объектов 

и недостатком опыта проектирования, но и повышенной степенью риска оши-

бочных решений и многокритериальностью выбора вариантов. Такие САПР в 

большей степени будут использовать гибридные (или интегральные) техноло-

гии на всех этапах проектирования с привлечением экспертных систем и мето-

дов интеллектуального анализа данных, в том числе представленных времен-

ными рядами.  

Ожидаемыми результатами будут новые классы подсистем САПР, яв-

ляющиеся, по словам Билла Гейтса, «усилителем интеллекта» экспертной дея-

тельности проектировщика, а также инновационные продукты САПР с элемен-

тами искусственного интеллекта в следующих аспектах: в них будут реализо-

ваны отдельные операции интеллектуальной деятельности; их функционирова-

ние будет активно использовать интеллектуальные технологии  ввода, анализа, 

обработки и вывода данных.   

Среди задач автоматизации проектирования объектов с элементами ис-

кусственного интеллекта можно выделить задачи, связанные с решением про-

блем, в основе которых лежат понятия «поведение» объекта, информация о ко-

тором представлена временным рядом, и «анализ тенденций»: 

 задача поиска прототипов создаваемых объектов на основе анализа 

и идентификации перспективных тенденций и достижений, 

 задача формализации описания требований к функционированию 

(поведению) создаваемого объекта, 

 задача создания новых моделей поведения объектов с элементами 

искусственного интеллекта и методов анализа их поведения, 

 задача создания новых моделей диагностики поведения объектов с 

элементами искусственного интеллекта и методов их контроля,  

 задача моделирования процессов управления объектом с учетом 

тенденции его поведения и др. 
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Проектирование сложной системы представляет трудоемкий процесс ре-

шения совокупности плохо формализуемых задач. Экспертные оценки, аккуму-

лирующие опыт проектировщика, являются основой в принятии проектных ре-

шений [Норенков, 2003] и могут относиться к оценке отдельных параметров 

проекта с учетом динамики, к оценке качества проекта для целей эффективного 

управления проектированием [Ярушкина, 1997; Ярушкина,  2004; Ярушкина и 

др., 2007 б; Афанасьева и др., 2008 б; Жирабок, 2001; Борисов, 1985].  

 

1.5.1. Моделирование динамических параметров проектируемой системы 

 
Среди основных параметров проектируемой технической системы следу-

ет выделить параметры, изменяемые во времени. Такие параметры определяют 

динамику, функционирование, жизненный цикл проектируемой технической 

системы или отдельного ее свойства.  

На ранних этапах проектирования в условиях неизвестного закона функ-

ционирования, тем не менее, у проектировщика при моделировании динамики 

заданного параметра, как правило, имеется некоторая информация о его харак-

тере изменения. Значения динамики моделируемого параметра могут быть по-

лучены по данным, взятым с прототипов проектируемой системы в виде огра-

ниченной числовой последовательности, нечетких значений или качественных 

интервальных оценок. 

Например, в момент времени t1 значение параметра должно быть прибли-

зительно равным z1, а в интервале  (t2, t3) значение параметра может быть z2, в 

момент времени  t4 значение параметра может быть или равно z4 или больше 

z5. Такие оценки относятся к нечетким и для их обработки используют модели 

на основе нечетких множеств [Борисов, 1985]. 

Если проектировщик имеет в своем распоряжении числовые характери-

стики динамики параметра, то они, как правило, представимы короткими вре-

менными рядами, поэтому использовать статистические методы для анализа 

временных рядов динамического параметра на ранних стадиях проектирования 
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не представляется возможным, так как они «хорошо» работают  для больших 

объемов числовых данных, являющихся выборками из нормально распределен-

ной совокупности значений. Проектировщик в условиях неопределенности, ис-

пользуя экспертное оценивание [Войт, 2008; Малышев и др., 1991], интерпре-

тируя числовые значения короткого временного ряда лингвистическими терми-

нами, переходит от чисел к интервальным качественным оценкам и нечетким 

временным рядам [Стецко, 2008].  

Представляя динамику моделируемого параметра нечетким временным 

рядом, в дальнейшем можно провести его нечеткое моделирование, получить 

качественные зависимости, описывающие динамику параметра. Результаты 

анализа нечетких временных рядов будут способствовать получению новых 

знаний о динамических свойствах заданного параметра, что позволит на после-

дующих стадиях проектирования сократить пространство проектных решений, 

пространство действий проектировщика и создаст условия для повышения ка-

чества проектирования. 

Таким образом, уже на ранних этапах процесса проектирования в услови-

ях неопределенности может быть проведено  «мягкое» моделирование динами-

ки параметров на основе нечетких временных рядов.  

 

1.5.2. Нечеткий временной ряд при оценке 

          качества процесса  проектирования 

 

Процесс проектирования сложных технических систем происходит пре-

имущественно «сверху-вниз». По мере проработки проекта увеличивается под-

робность описания, детализации системы. Проектно-конструкторские решения, 

особенно на ранних стадиях, принимаются на основе данных, которые не все-

гда обладают точностью, четкостью. Это связано с «грубым», неточным непол-

ным описанием системы на ранних этапах, необходимостью согласования при-

нимаемых решений, использованием упрощенных моделей. Весь ход разработ-

ки можно интерпретировать как диалектику двух параллельных процессов: 
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процесса уточнения, снятия неопределенности, дефаззификации и процесса по-

вышения конструктивной неопределенности за счет формирования качествен-

ных обобщений, фаззификации. Отмеченные особенности присущи как практи-

ческому, так и автоматизированному проектированию [Вязигин и др., 1989].  

При автоматизированном проектировании сложных технических систем 

решается задача не просто синтеза системы с заданными свойствами, но и син-

теза наилучшей системы. Эта задача решается на основе моделирования, анали-

за, сравнения, экспертной оценки вариантов проектируемой системы, принятия 

решений на основе некоторых заданных критериев и в условиях недостаточно-

го объема априорной информации. В результате многокритериального оцени-

вания формулируется конкретное проектное решение [Ахрамейко, 2008; Ор-

ловский, 1981]. 

Как правило, найти такие точные и непротиворечивые критерии, которые 

в полной мере удовлетворяли требованиям затруднительно, поэтому кроме 

формальных критериев оценки вариантов проектных решений используются 

опыт и знания проектировщика. В результате, оценка вариантов проектных ре-

шений представляет собой некоторую экспертную оценку, формулируемую 

проектировщиком в нечетких терминах качества на естественном языке, на-

пример, «Подходящее», «Удовлетворительное», «Хорошее», «Отличное», 

«Плохое» и др. Такое «внутреннее» оценивание является средством отображе-

ния множества неоднородных критериев в единую интервальную шкалу каче-

ства проектных решений. Значимость такого «внутреннего» оценивания прояв-

ляется не сразу – или на последующих стадиях проектирования, или, что значи-

тельно хуже, при испытании и эксплуатации. Для уменьшения будущих рисков 

«неоптимальных» решений представляется оправданным хранить нечеткую 

информацию о процессе проектирования для последующего анализа принятых 

проектных решений и на этой основе управлять процессом проектирования 

[Грачев, 2008; Гладков и др., 2008; Соснин, 2007]. 

В базу данных, хранящую информацию о процессе проектирования 

сложной технической системы, целесообразно включать не только варианты 
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проектных решений, выбранные решения и их «внутреннюю» оценку, но и  

внешнюю экспертную оценку этих решений, задаваемую также в лингвистиче-

ских терминах качества. Внешние оценки формируются по результатам испы-

таний [Ярушкина, 2004] и эксплуатации спроектированной системы.  

Сопоставление внутренних и внешних оценок проектных решений позво-

лит вывести локальную интегрированную оценку качества проектного решения 

в некоторый момент времени. К интегрированным оценкам проектных реше-

ний, которые являются производными от внутренних и внешних экспертных 

оценок, применимы также лингвистические категории качества. Использование 

единой шкалы качества для оценки проектных решений имеет ряд особенно-

стей. Во-первых, появляется возможность сравнения различных решений по 

одному основанию. Во-вторых, лингвистические оценки выставляются челове-

ком, естественны для него и не требуют дополнительной интерпретации по 

сравнению с числовыми оценками. В-третьих, лингвистические оценки проект-

ных решений относятся к нечетким значениям по своей природе, следователь-

но, для их описания и моделирования применим аппарат нечетких множеств.  

При развертывании нечетких интегрированных оценок проектных реше-

ний во времени по отношению к отдельному процессу проектирования появля-

ется возможность сформировать нечеткий временной ряд оценок. Анализ и 

идентификация такого нечеткого временного ряда позволит получить интегри-

рованную оценку динамики и качества процесса проектирования в целом, а 

также обнаружить проблемы и, возможно, спрогнозировать будущие тенденции. 

 

Контрольные вопросы 

1. Какие новые задачи будут решаться с помощью систем автоматизированно-

го проектирования (САПР), и какие требования будут предъявляться к их 

решениям? 

2. Приведите примеры задач, связанных с решением проблем, в основе кото-

рых лежат понятия «поведение» объекта, информация о котором представ-

лена временным рядом, и «анализ тенденций». 
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3. Сформулируйте понятие динамических параметров, какие данные системы 

они могут определять? 

4. Почему использование  статистических методов для анализа временных ря-

дов динамического параметра на ранних стадиях проектирования не воз-

можно? 

5. Опишите переход от числовых характеристик динамики параметра к нечет-

ким временным рядам. 

6. Сформулируйте понятия  внутреннего и внешнего оценивания  вариантов 

проектных решений, в чем их различие? 

7. Сформулируйте определение локальной интегрированной оценки. 

 

1.6. Нечеткие временные ряды 

      в задачах экспертной деятельности 

 
Экспертиза (экспертная деятельность)  как неотъемлемая часть функции 

оценки сложных объектов является основой управленческой и проектной дея-

тельности.   

В системах проектирования и управления сложными организационно-

техническими системами в условиях неопределенности содержание экспертной 

деятельности включает решение совокупности экспертных задач [Ярушкина, 

2004]: интерпретация, диагностика и мониторинг, прогноз, планирование. Ука-

занные задачи в качестве исходных данных могут использовать нечеткие зна-

чения в виде экспертных оценок. Решения задач экспертной деятельности, свя-

занной с анализом поведения объектов, динамики процессов функционирова-

ния систем в условиях неопределенности, состояния которых представлены не-

четкими значениями, не нашли адекватного решения в настоящее время. Их 

решение целесообразно искать на основе развития нового направления в облас-

ти интеллектуального анализа данных – нечетких временных рядов. Использо-

вание нечетких временных рядов представляется обоснованным и для модели-

рования динамики в числовых временных рядах, в том числе в задачах анализа 
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коротких временных рядов, для которых проблема анализа еще не получила 

эффективного решения классическими методами. 

Рассмотрим постановку некоторых экспертных задач, решение которых 

целесообразно моделировать на основе НВР. 

 

П 1. Область приложения НВР – интерпретация процессов.  

Интерпретация – это процесс обработки данных для описания состояния 

и динамики процесса с целью определения их смыслового значения. Для раз-

личных систем управления и проектирования результатом интерпретации явля-

ется экспертная оценка, значения которой представлены смысловыми единица-

ми соответствия данных некоторым качественным градациям (интервалам). Эта 

оценка, задающая отношение принадлежности данных некоторым более общим 

понятиям, относится к нечетким значениям. В теории временных рядов (ВР) за-

даче интерпретации соответствует задача идентификации с последующим смы-

словым описанием.  

Постановка задачи интерпретации процессов. Предположим, что задан 

процесс, наблюдения за которым образуют временной ряд },{ ii tx . Требуется 

определить тип изменения переменной x  в заданном интервале времени            

t0 ≤ ti ≤ tn, то есть определить тенденцию (систематическую составляющую)  

развития этой переменной Tr. Значения тенденции Tr  могут быть выражены 

нечеткими лингвистическими термами, такими как «Рост», «Падение», «Стаби-

лизация»  [Ярушкина, 2004]. Построение отношений между ВР, задаваемым 

упорядоченной последовательностью пар },{ ii tx , и тенденцией Tr и является 

содержанием задачи интерпретации процесса, которую эксперт может решать 

визуально или на основе экспертной интерпретации значений ВР и преобразо-

вания ВР в НВР. 

П 2. Область приложений НВР – диагностика процессов. 

Диагностика – это процесс поиска неисправностей, проблем, дефектов, 

аномалий или их отсутствия. При решении задач экспертной деятельности с 
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целью диагностики процессов, представленных в виде НВР, целесообразно 

применять методы контроля НВР. Эти методы, как представляется, могут 

включать сопоставление НВР, отражающего реализованную динамику процес-

са с НВР с ожидаемой, требуемой динамикой. Интерпретация полученных со-

поставлений в виде тенденций нечеткого ряда, учитывающего отклонения меж-

ду реализованным и требуемым НВР может быть получена при решении задачи 

интерпретации процессов, рассмотренной выше. 

Постановка задачи диагностики процессов. Даны две последовательно-

сти нечетких значений одной переменной, наблюдаемых в заданном интервале 

времени. Каждая последовательность рассматривается как НВР, одна последо-

вательность является требуемой, другая – наблюдаемой. Требуется определить 

тип соответствия между этими последовательностями в заданном интервале 

времени, то есть определить тенденцию нового НВР, отражающего отклонения 

наблюдаемого НВР от требуемого НВР. Значения соответствия может быть 

представлены нечеткими термами, таким как «Без отклонений», «Значительные 

отклонения», «Незначительные отклонения» и др. Решение задачи диагностики 

включает решение задачи интерпретации процессов.  

П 3. Область приложения НВР – прогноз развития процессов. 

Прогноз – это приближенная оценка будущих изменений, хода событий, 

поведения на основе модели динамики в прошлом и настоящем. 

Постановка задачи прогноза развития процессов. Дана последователь-

ность нечетких значений одной переменной, полученная в результате наблюде-

ния в заданном интервале времени. Требуется идентифицировать тип измене-

ния этой переменной Tr в следующем интервале времени. Тип изменения Tr 

переменной может быть задан в нечетких термах, используемых в задаче ин-

терпретации «Рост», «Падение», «Стабилизация» и др. Эта задача включает 

предварительное решение задач интерпретации и диагностики.  

П4. Область приложения НВР – планирование. 

Завершающим этапом любого экспертного заключения является выработ-

ка рекомендаций, которые следует применить  для достижения требуемой ди-
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намики исследуемого процесса. Задача планирования является сложной зада-

чей, часто контекст, в котором ведется планирование, известен только прибли-

зительно, так что планирование ведется в условиях неопределенности. При 

этом возможны различные последствия, оценить которые возможно только на 

основе моделирования. Использование НВР и представление совокупности 

данных в виде экспертных оценок, полученных в результате интерпретации, 

диагностики и прогноза динамики процесса, может служить дополнительным 

инструментом в принятии более обоснованных решений и выработке рекомендаций.    

Постановка задачи планирования. Дана последовательность нечетких 

значений и тенденция динамики Tr одной переменной, отражающей отклоне-

ния динамики процесса от требуемого. Известна тенденция исходного НВР и 

его прогнозная тенденция. Требуется идентифицировать тип изменения неко-

торой переменной в следующем интервале времени, так, чтобы отклонения ди-

намики исходного процесса от требуемой были минимальны. Тип изменения 

переменной может быть задан в нечетких термах, используемых в задаче иден-

тификации «Рост», «Падение», «Стабилизация» и др.  

 

Контрольные вопросы 

1. Какие задачи включает в себя экспертная деятельность в условиях неопре-

деленности?  

2. Определите понятие интерпретации процессов и сформулируйте постановку 

задачи. 

3. Определите понятие диагностики процессов и сформулируйте постановку 

задачи. 

4. Определите понятие прогноз развития процессов и сформулируйте поста-

новку задачи. 

5. Определите понятие планирование процессов и сформулируйте постановку 

задачи. 
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Выводы 

Существует класс процессов в системах проектирования и управления 

сложными организационно-техническими системами, функционирующих в ус-

ловиях неопределенности, которая может быть описана экспертными (нечетки-

ми) оценками состояний процессов, относящихся к классу интервальных каче-

ственных оценок. Применение при моделировании указанных процессов нечет-

кого временного ряда представляется перспективным направлением, так как 

анализ нечетких временных рядов позволит экспертам и лицам, принимающим 

решения, извлекать новые знания об исследуемых процессах, выраженные в 

нечетких моделях, и, таким образом, повысить эффективность результатов 

управленческих и проектных решений. 
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ГЛАВА 2. ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ  

В МОДЕЛИРОВАНИИ НЕЧЕТКИХ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

 
Введение 

Природа нечетких временных рядов обусловлена использованием экс-

пертных оценок, присущая которым неопределенность относится к классу не-

четкости. В отличие от стохастической неопределенности нечеткость затрудня-

ет или даже исключает применение статистических методов и моделей, но мо-

жет быть использована для принятия предметно-ориентированных решений на 

основе приближенных рассуждений человека. Формализация интеллектуаль-

ных операций, моделирующих нечеткие высказывания человека о состоянии и 

поведении сложных явлений, образует сегодня самостоятельное направление 

научно-прикладных исследований, получившее название «нечеткое моделиро-

вание». Указанное направление включает комплекс задач, методология реше-

ния которых опирается на теорию нечетких множеств, нечеткой логики, нечет-

ких моделей (систем) и гранулярных вычислений. Результаты исследований в 

этом направлении оформлены в виде методов нечеткого моделирования и пред-

ставлены в ряде работ [Zadeh, 1965; Заде, 1974; Штовба, 2007; Аверкин, 1986;  

Борисов, 1989; Ротштейн, 1999; Ярушкина, 2004; Яхъяева, 2006; Павлов, 2006; 

Батыршин и др., 2007; Борисов и др., 2007].  

Основные проблемы, решаемые в нечетком моделировании, связаны с 

моделированием интеллектуальных операций приближенных рассуждений че-

ловека (эксперта), а также объектов, над которыми эти операции выполняются: 

1. Объектами интеллектуальных операций, используемых в приближен-

ных рассуждениях человека, являются переменные нового класса – лингвисти-

ческие переменные, значениями которых являются нечеткие множества. Важ-

ным является тот факт, что наименования лингвистической переменной и ее 

значений должны соответствовать словам, которые использует человек при ре-

шении прикладных задач. Таким образом, операндами и результатом интеллек-

туальных операций являются значения особого вида – нечеткие множества.  
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2. Основными интеллектуальными операциями, используемыми в при-

ближенных рассуждениях человека являются: определение семантики, смысла 

высказываний, определение «истинности» элементарных и составных высказы-

ваний, вывод «истинности» высказывания на основе логических рассуждений. 

Математические модели выделенных интеллектуальных операций строятся с 

помощью операций нечеткой логики.  

3. Алгоритмы вычисления нечетких значений представляют новый класс 

вычислительных моделей. Такие модели предназначены для манипулирования 

со значениями, представленными нечеткими множествами на основе операций 

нечеткой логики, поэтому они классифицируются как нечеткие системы логи-

ческого вывода. Часто используют сокращенную форму обозначенного класса 

моделей – нечеткие модели или нечеткие системы. 

 

2.1. Нечеткие множества 

 
Теория нечетких множеств, введенная Л. Заде [Zadeh, 1965] для пред-

ставления нового типа значений, заложила основы моделирования интеллекту-

альной деятельности человека и явилась начальным толчком к развитию новой 

математической теории, используемой для описания неопределенностей, отно-

сящихся к классу нечеткости высказываний и рассуждений человека. Теория 

нечетких множеств – это раздел прикладной математики, посвященный мето-

дам анализа неопределенных данных, в которых описание неопределенностей 

реальных явлений и процессов проводится с помощью понятия о множествах, 

не имеющих четких границ. 

Такого вида неопределенности объективно существуют в словах и лин-

гвистических выражениях, к которым относятся экспертные оценки. Лингвис-

тические выражения, в общем, могут быть взяты как имена свойств. Каждое 

свойство имеет сущность понятия – абстрактную конструкцию, характери-

зующую свойство во всех контекстах. Следовательно, мы можем сделать лин-

гвистические выражения именами сущностей понятий.  
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В соответствии с этим, в дальнейшем для указания неопределенности 

экспертных оценок будем использовать эквивалентное выражение – лингвисти-

ческая неопределенность. 

Вопрос, связанный с математическим моделированием лингвистической 

неопределенности является ключевым в теории нечетких множеств. 

Л. Заде предложил по аналогии с теорией вероятности использовать 

функцию в качестве математической модели лингвистической неопределенно-

сти объекта xX : 

Y= µ (x,B), 

где Y – результат вычисления функции, выражающий меру неопределен-

ности (нечеткости) для конкретного объекта  xX;  

µ – непрерывная функция, такая, что µ:Х[0,1]. Содержательно функция 

µ определяет распределение неопределенности на Х; 

X – область определения функции µ. Область определения задается упо-

рядоченным множеством значений, произвольной природы, называемым уни-

версальным множеством (или универсумом). Носителем функции µ(x,B) явля-

ется подмножество wX, на котором функция µ(x,B) принимает значение, от-

личное от нуля. В качестве универсального множества обычно задается множе-

ство действительных чисел; 

B – вектор параметров функции, обычно числовых. 

Функциональная модель лингвистической неопределенности получила 

название нечеткого множества, так как указанная функция µ рассматривается 

как характеристическая функция, определенная на множестве объектов X. Та-

ким образом, с математической точки зрения нечеткое множество моделирует-

ся параметрической функцией особого класса, называемого классом функций 

принадлежности. В том случае, если значения функции принадлежности не-

четкого множества представлены точными числовыми значениями, такие не-

четкие множества относят к нечетким множествам   типа 1. Если значения 

функции принадлежности нечеткого множества моделируются другими нечет-
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кими множествами, то такое нечеткое множество относят к нечетким множе-

ствам типа 2.   

На практике используют несколько способов задания функции принад-

лежности, среди них выделим следующие: 

1. Структурный способ. Данная форма определения нечетких множеств осно-

вана на табличном представлении функций. В случае, если известен вектор 

параметров В, табличное представление функции принадлежности может 

быть задано явно посредством табулирования функции Y= µ(x,B) на множе-

стве значений w, являющемся ее носителем. При неизвестном векторе пара-

метров  В – путем прямого перечисления множества пар в виде µ = {x1/y1, 

х2/у2, .., хn/yn}. Данная форма удобна для графического отображения нечет-

кого множества и используется часто в тех случаях, когда затруднительно 

задать математический вид функции Y= µ(x,B), например, если Х не является 

множеством чисел. 

2. Функциональный способ. При этом предполагается, что форма функции 

принадлежности, моделирующей нечеткое множество, известна и определе-

на на множестве действительных чисел Х. Для представления Y=µ(x,B) ис-

пользуют различные функции (рис. 2.1). 

2.1. Гауссова функция принадлежности описывается вектором пара-

метров В={, c}: 

)exp(),(
2







 




 cx
Bx , 

где с  –  среднее значение; 

 σ  –  среднее квадратичное отклонение.   
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Рис. 2.1. Типовые формы функций принадлежности 

а) треугольная, б) трапецеидальная, в) гауссова 

 

2.2. Треугольная функция принадлежности характеризуется тройкой чи-

сел, B={a, b , c}, и вычисляется по формуле: 
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где  b – задает координату вершины треугольника; 

а, с – определяют основание треугольника.   

2.3. По аналогии задается и трапецеидальная функция принадлежно-

сти, которая характеризуется четверкой чисел B={a, b, c, d}: 
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На практике часто параметр В явно не указывается для обеспечения более 

компактной записи функции принадлежности, то есть используется функцио-

нальная запись вида Y=µ(Х) вместо Y=µ(x,B). При дальнейшем изложении в 

учебном пособии будем использовать компактную запись функции принадлежности. 

С каждой функцией принадлежности µ(Х) сопоставляется лингвистиче-

ское обозначение нечеткого множества (лингвистический терм) для различения 

разных нечетких множеств. Тогда функция принадлежности нечеткого множе-

ства Z (функциональный способ) будет иметь следующую запись Z=µZ(Х). Рас-

ширив традиционное понятие множества, Л. Заде построил «математический 

мостик» при описании свойств понятий в виде нечетких множеств между чис-

лом x, свойством Z, выраженным лингвистически, и степенью соответствия 

числа x свойству Z в виде функции µZ(x). Фактически, обозначение нечеткого 

множества через Z позволяет именовать функцию принадлежности µZ(Х), в об-

щем случае параметрическую, лингвистическими терминами, то есть опериро-

вать с ней как со значениями  лингвистической переменной. Часто эти два по-

нятия  – Z и µZ(Х) – рассматриваются как эквивалентные. 

Пусть }{xX  – совокупность объектов (универсальное множество), обо-

значаемых через х. Пусть на X определены три нечетких множества: 

A=«низкое», B=«удовлетворительное», C=«хорошее», обозначающие имена 

свойств  понятия «качество». Тогда, следуя структурному способу для всех xX  

нечеткое множество  A  может быть задано совокупностью упорядоченных пар 

)}(,{ xxA A , нечеткое множество B – совокупностью упорядоченных пар 

)}(,{ xxB B , нечеткое множество С – совокупностью упорядоченных пар 

)}(,{ xxC C . Используя функциональный способ записи, приведенный выше, 
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нечеткие множества будут представлены следующем образом: )(xA A , 

)(xB B , )(xC C . 

Введение лингвистических терминов для обозначения m свойств понятия 

естественного языка с помощью аппарата нечетких множеств позволяет сфор-

мулировать следующие задачи: 

1) Определение множества лингвистических термов, задающих свойства понятия; 

2) разбиение множества действительных чисел }{xX  , на котором определе-

но лингвистическое понятие, на подмножества (лингвистические термы), ха-

рактеризующие свойства понятия; 

3) сопоставление лингвистическому терму (слову естественного языка) семан-

тики, выраженной функцией принадлежности;  

4) определение степени «истинности» нечеткого высказывания.   

 

Контрольные вопросы 

1. Почему для нечетких временных рядов затруднительно применять клас-

сические статистические методы и модели? 

2. Определите понятие нечеткое моделирование. На чем строится решение 

задач нечеткого моделирования? 

3. Назовите ряд особенностей, связанных с нечетким моделированием, 

включающих следующие понятия: нечеткие множества, операции нечет-

кой логики, нечеткие модели или нечеткие системы. 

4. Сформулируйте понятие лингвистической неопределенности. 

5. Напишите функцию в математической модели лингвистической неопре-

деленности объекта. 

6. Дайте определение функции принадлежности. 

7. К какому типу относятся нечеткие множества, если значения функции 

принадлежности нечеткого множества представлены точными числовыми 

значениями? 
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8. К какому типу относятся нечеткие множества, если значения функции 

принадлежности нечеткого множества моделируются другими нечеткими 

множествами?  

9. Какие существуют способы задания функции принадлежности? 

10.  Приведите три примера функции принадлежности, задаваемых функцио-

нальным способом.  

11.  Напишите формулу компактной записи функции принадлежности. 

 

2.2. Лингвистические переменные 

 
Лингвистическая переменная – это переменная, значениями которой яв-

ляются слова или высказывания естественного или искусственного языка.  

«Поскольку слова в общем смысле менее точны, чем числа, понятие лин-

гвистической переменной дает возможность приближенно описывать явления, 

которые настолько сложны, что не поддаются описанию в общепринятых коли-

чественных терминах… высокая точность несовместима с высокой сложно-

стью. Таким образом, быть может, именно по этой причине обычные методы 

анализа систем и моделирования на ЭВМ, основанные на точной обработке 

численных данных, по существу не способны охватить огромную сложность 

процессов человеческого мышления и принятия решений. Отсюда напрашива-

ется вывод о том, что для получения существенных выводов о поведении гума-

нистических систем придется, по-видимому, отказаться от высоких стандартов 

точности и строгости, которые мы, как правило, ожидаем при математическом 

анализе четко определенных механистических систем, и относиться более тер-

пимо к иным подходам, которые являются приближенными по своей природе» 

[Заде, 1976]. 

Любая переменная описывается множеством допустимых значений, а 

лингвистические понятия описываются набором присущих им свойств. Как из-

менить понятие обычной лингвистической переменной, чтобы ее значения ото-

бражали семантический аспект задаваемого ею понятия и были пригодны для 
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вычисления новых значений? В ответ на этот вопрос Л. Заде расширил понятие 

обычной лингвистической переменной, допустив, что в качестве ее значений 

(термов) выступают нечеткие переменные [Заде, 1974].  

Формально лингвистическая переменная описывается набором  

 PGXXName ,,,
~

, , 

где Name – наименование лингвистической переменной; 

 Х – универсальное множество объектов  x; 

 X
~ – базовое терм-множество, образующее совокупность термов лингвис-

тической переменной, например, X
~ ={«Отличный», «Хороший», «Плохой», 

«Удовлетворительный» и др.}; 

G – синтаксические правила вывода (порождения) новых термов X
~ , не 

входящих в базовое терм-множество, задаваемые обычно на основе контекстно-

свободной грамматики; 

P – семантические правила, контекстно-зависимый способ вычисления 

смысла на основе функций принадлежности каждого терма из X
~  X

~ . Пример 

лингвистической переменной, заимствованный из [Штовба, 2007], представлен 

на рис. 2.2. 

 

Рис. 2.2. Пример лингвистической переменной «Температура» 
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Введение лингвистической переменной, обозначающей понятия  естест-

венного языка, значения которой описывают свойства этого понятия функция-

ми принадлежности, позволило продвинуться на пути формализации операций 

вычислений со словами с помощью нечеткой логики.   

 

Контрольные вопросы 

1. Сформулируйте определение лингвистической переменной. 

2. Опишите набор переменных, с помощью которого описывается лингвис-

тической переменная? 

3. Дайте определения следующим понятиям: Х – универсальное множество 

объектов, X
~ – базовое терм-множество, G – синтаксические правила вы-

вода (порождения) новых термов, P – семантические правила. 

 

2.3. Нечеткая логика 

 

Нечеткая логика – это набор стандартной (Булевой) логики, которая была 

расширена до обработки понятий частичной истинности для оперирования не-

четкими высказываниями и рассуждениями, так как человеческие рассуждения 

носят приблизительный и нечеткий характер. Л. Заде обосновал следующие не-

обходимые характеристики нечеткой логики: 

 В нечеткой логике точное рассуждение рассматривается как частный слу-

чай приблизительного рассуждения, 

 В нечеткой логике все – вопрос степени,  

 Любая логическая система может быть фаззифицирована,  

 В нечеткой логике знание интерпретируется как совокупность нечетких 

ограничений на совокупность переменных.  

Важной характеристикой нечеткой логики является то, что любая теория 

может быть фаззифицирована (fuzzified) и, следовательно, обобщена путем за-

мены понятия четкого множества в теории понятием нечеткого множества. Вы-

игрышем от фаззификации является большая общность и лучшее соответствие 

модели действительности. 
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В основе операций нечеткой логики лежит понятие нечеткого множества, 

выраженного функцией принадлежности. Поэтому операндами и результатами 

операций нечеткой логики являются также функции, определяющие новые не-

четкие множества. В нечеткой логике для моделирования основных логических 

связок И(), ИЛИ() над нечеткими множествами используют триангулярные 

нормы [Батыршин, 2001 a]. 

Триангулярной нормой (t-нормой) называют отображение 

]1,0[]1,0[]1,0[: T , удовлетворяющее следующим условиям: 

1) T(0, 0)=0; T(x, 1)= x; T(1, x)= x – ограниченность; 

2) ),(),( baTyxT  , если ax  , by   – монотонность; 

3) ),(),( xyTyxT   – коммутативность; 

4) )),,(()),(,( zyxTTzyTxT   – ассоциативность. 

Триангулярной конормой (s-конормой) называют отображение 

]1,0[]1,0[]1,0[: S , удовлетворяющее следующим условиям: 

1) S(1, 1)=1; S(x, 0)= x; S(0, x)= x – ограниченность; 

2) ),(),( baSyxS  , если ax  , by   – монотонность; 

3) ),(),( xySyxS   – коммутативность; 

4) )),,(()),(,( zyxSSzySxS   – ассоциативность. 

t-норма и s-конорма в определенном смысле являются двойственными 

понятиями. Эти функции могут быть получены из друг друга, например, с 

помощью инволютивного отрицания и законов Де Моргана следующим об-

разом: 

)))(),(((),( ynxnTnyxS  , )))(),(((),( ynxnSnyxT  . 

Простейшими примера t-норм и s-конорм, взаимно связанных этими 

соотношениями для n(x)=1-x, являются следующие: 
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T(x, y) = min{x,y} (минимум)

S(x, y) = max{x,y} (максимум)

T(x, y) = xy (произведение)

S(x, y) = x+y-xy (вероятностная сумма)

T(x, y)=max{x+y-1, 0} (t-норма Лукасевича)

S(x, y)=min{x+y,1} (t-конорма Лукасевича 

ограниченная сумма)

 

Дальнейшее исследование в области нечеткой логики триангулярных 

норм связано с введением на них параметрических классов [Ярушкина, 2004; 

Батыршин и др., 2007]. 

По существу, все человеческие понятия являются нечеткими, так как они 

получаются в результате группировки (clumping) точек или объектов, объеди-

няемых по сходству. Тогда нечеткость подобных групп (clumps) есть прямое 

следствие нечеткости понятия сходства. Простыми примерами таких групп яв-

ляются понятия «средний возраст», «деловая часть города», «немного облач-

но», «бестолковый» и др. Данную группу в нечеткой логике называют «грану-

лой» (granule). В естественном языке (ЕЯ) слова играют роль меток гранул и 

служат для сжатия данных. Сжатие данных с помощью слов является ключе-

вым аспектом человеческих рассуждений и формирования понятий.  

В нечеткой логике гранулирование информации лежит в основе понятий 

лингвистической переменной и нечетких правил типа «ЕСЛИ-ТО», задаваемой 

операцией импликации. 

 

Операция импликации 

В качестве основного математического инструмента при определении 

импликации АВ для нечетких множеств А и В используют композиционное 

правило Л. Заде [Заде, 1974], являющееся обобщением правила modus ponens: 
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Предпосылка BA   

Событие A  

Вывод )( BAA   

 

Пусть U и V – два универсальных множества с базовыми переменными u  

и v соответственно. Пусть A и F – нечеткие подмножества множеств  U и UV. 

Тогда композиционное правило вывода утверждает, что из нечетких множеств 

A и F следует нечеткое множество FAB  . Функция принадлежности  ре-

зультата вычисляется с помощью триангулятных норм следующим образом   

)),(),((()( vuuTSv FAB   ,  

при моделировании s-конормы и t-нормы операциями ()max  и () min соот-

ветственно 

)),()((()( vuuv FA
Uu

B   


. 

Другие формулы, реализующие операцию импликации и математические 

объекты теории нечетких множеств и нечеткой логики приведены в работах 

[Ярушкина, 2004; Яхъяева, 2006; Штовба, 2007; Батыршин и др., 2007]. 

Формализация нечеткой импликации позволила задать правила «ЕСЛИ-

ТО» в виде нечетких продукционных правил и заложило основу нечеткого мо-

делирования опыта и знаний экспертов, выраженных в виде приближенных за-

висимостей.  

 

Контрольные вопросы 

1. Сформулируйте определение нечеткой логики. 

2. Какие необходимые характеристики нечеткой логики ввел Л. Заде? 

3. Что лежит в основе операций нечеткой логики? 

4. Какие операции используются для моделирования основных логических 

связок И(), ИЛИ() над нечеткими множествами в нечеткой логике? 
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5. Сформулируйте определения триангулярной нормы и триангулярной ко-

нормы (t-норма и s-конорма) и докажите их двойственность.  Приведите 

примеры. 

6. Запишите композиционное правило Л. Заде. 

7. Сформулируйте содержательное определение операции импликации. 

 

2.4. Нечеткие модели и системы 

 
Модели статических и динамических систем, построение, использование 

и анализ которых базируется на положениях теории нечетких множеств и не-

четкой логики называют нечеткими моделями или нечеткими системами. 

Целью нечеткого моделирования сложных явлений является приближен-

ное описание зависимости (аппроксимация некоторой функции)   

Y=f(X), 

где Y – выходная лингвистическая переменная; 

Х – вектор входных лингвистических переменных размерностью n; 

f – зависимость между Х и Y, описываемая совокупностью нечетких про-

дукционных правил. 

Нечеткие модели представляют обобщение интервально-оцениваемых 

моделей, которые, в свою очередь, являются обобщением четких моделей. 

Классификация и сферы применения нечетких моделей подробно рассмотрены 

в работе [Борисов и др., 2007]. 

В основе нечетких продукционных моделей лежат совокупность нечетких 

правил «ЕСЛИ-ТО», описывающих зависимости между нечеткими переменны-

ми предметной области, композиционное правило вывода и способ вычисления 

значений нечетких переменных (способ нечеткого вывода).  

Модель описания поведения систем на естественном (или близком к есте-

ственному) языке в виде приближенных рассуждений в теории нечетких мно-

жеств и нечеткой логики, основанная на композиционном правиле вывода, на-

зывается системой нечеткого логического вывода.  
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 В систему нечеткого логического вывода входят следующие объекты 

(рис. 2.3): 

1) совокупность нечетких продукционных правил (база правил); 

2) набор функций принадлежностей базы нечетких переменных (база пере-

менных); 

3) блок фаззификации; 

4) блок дефаззификации; 

5) блок вывода. 

База правил хранит множество логических правил вывода, а также их 

порядок (иерархическую структуру) применения. База нечетких переменных 

содержит названия лингвистических термов и параметры их функций при-

надлежности. База правил вместе с базой нечетких переменных образуют ба-

зу знаний (БЗ) системы нечеткого вывода. 

 

Рис. 2.3. Система нечеткого вывода 

Простейшие системы нечеткого логического вывода основаны на пра-

вилах вида: 

Ri: Если X есть Аi и Y есть Bi , то Z есть Сi, 

Ri: Если X есть Аi и Y есть Bi , то z=fi(x,y), 

где X, Y – входные нечеткие переменные; 

 Z – выходная нечеткая переменная; 

Аi, Bi, – входные значения (функции принадлежности);    

Сi – выходные нечеткие значения (функции принадлежности); 

База знаний 

Блок вывода Блок  
фаззификации 

Блок  
дефаззификации 

База правил База нечетких 
переменных
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fi – некоторые вещественные функции.  

При этом должны соблюдаться следующие условия: 

1) Существует хотя бы одно правило для каждого лингвистического терма 

выходной переменной.  

2) Для любого терма входной переменной имеется хотя бы одно правило, в 

котором этот терм используется в качестве предпосылки (левая часть 

правила). 

В противном случае имеет место неполная база нечетких правил. 

Распространены пять способов реализации нечеткого логического вывода 

[Ярушкина, 2004 a]. 

Схема 1: Алгоритм Мамдани (Mamdani). Импликация моделируется ми-

нимумом, а  агрегация – максимумом. 

Схема 2: Алгоритм Цукамото (Tsukamoto). Исходные посылки – как у 

предыдущего алгоритма, но предполагается, что функции принадлежности яв-

ляются монотонными. 

Схема 3. Алгоритм Суджено (Sugeno). Алгоритм предполагает, что пра-

вые части правил вывода представлены в виде линейных функций. 

Схема 4. Алгоритм Ларсена (Larsen). В алгоритме Ларсена нечеткая им-

пликация моделируется с использованием операции умножения. 

Схема 5. Упрощенный алгоритм нечеткого вывода. Исходные правила в 

данном случае задаются в виде: 

Если X есть Аi и Y есть Bi , то z=Zi, 

где Zi  – четкое значение. 

Рассмотрим алгоритм нечеткого вывода по схеме Мамдани для базы пра-

вил вида  

Ri: Если X есть Аi и Y есть Bi , то Z есть Сi. 

1. Фаззификация.  

Определяются степени истинности по функциям принадлежности для ле-

вых частей каждого правила: 
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где ai – степень принадлежности X  к  Ai; 

bi – степень принадлежности Y  к Bi; 

i = [1,r]; 

r – количество правил. 

 

2. Импликация.  

Определяется сила каждого правила, t-нормой является логический ми-

нимум: 

),min( iii ba . 

Модифицируются функции принадлежности переменной z в каждом пра-

виле: 

))(,min()(' zz iii   ,  

где )(zi – функция принадлежности переменной Zi. 

3. Агрегация.  

Объединение выходов каждого правила логическим максимумом                

(s-конорма): 

))((max)(' zz i
i

  , i = [1,r]. 

4. Деффазификация.  

В теории нечетких множеств процедура дефаззификации аналогична на-

хождению характеристик положения случайных величин в теории вероятности. 

Простейшим способом выполнения процедуры дефаззификации является выбор 

четкого числа, соответствующего  максимуму функции принадлежности. Одна-

ко пригодность этого способа ограничивается одноэкстремальными функциями 

принадлежности. Для многоэкстремальных функций на практике используется 

часто метод центра тяжести. 
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Дефаззификация нечеткого множества  по методу центра тяжести осуще-

ствляется по формуле:  
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Физическим аналогом этой формулы является нахождение центра тяже-

сти плоской фигуры, ограниченной осями координат и графиком функции при-

надлежности нечеткого множества. В случае дискретного универсального мно-

жества дефаззификация нечеткого множества по методу центра тяжести осуще-

ствляется по формуле:  
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На рисунке 2.4 графически представлен процесс нечеткого вывода по ал-

горитму Мамдани. 

 

Рис. 2.4. Алгоритм нечеткого вывода Мамдани 

Математическую основу для широкого применения нечеткой логики со-

ставляет доказательство в конце 80-х Бартоломеем Коско знаменитой теоремы 
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FAT (Fuzzy Approximation Theorem), согласно которой любая математическая 

система может быть аппроксимирована системой, основанной на нечеткой ло-

гике. Другими словами, с помощью естественно-языковых высказываний «ЕС-

ЛИ-ТО», с последующей их формализацией средствами теории нечетких мно-

жеств, можно сколько угодно точно описать произвольную взаимосвязь «вхо-

ды-выход» без использования сложного аппарата дифференциального и инте-

грального исчислений, традиционно применяемого в управлении и идентификации.  

Свойство универсальности применения систем нечеткого вывода доказа-

но рядом фундаментальных теорем. Так, У. Ванг в 1992 году показал, что спра-

ведливо утверждение: если нечеткая импликация основана на использовании 

операции min, функция принадлежности задается гауссовым распределением и 

используется центроидный метод дефаззификации, то система нечеткого выво-

да является универсальным аппроксиматором.  

В 1995 г. К. Кастро доказал справедливость следующей теоремы: если 

импликация основана на использовании операции произведения по Ларсену, а 

функции принадлежности треугольные, то при использовании центроидной де-

фаззификации нечеткий контроллер является универсальным аппроксиматором. 

Более подробное изложение вопросов классификации, проектирования, 

анализа аппроксимационных свойств нечетких систем приведены в  [Ярушки-

на, 2004; Борисов и др., 2007]. 

 

Контрольные вопросы 

1. Определите понятия нечетких моделей. 

2. Что является целью нечеткого моделирования сложных явлений? 

3. Напишите переход от нечетких моделей к четким через интервально-

оцениваемые модели. 

4. Сформулируйте определение системы нечеткого логического вывода. 

5. Какие объекты входят в систему нечеткого логического вывода?  

6. Какие условия должны соблюдаться при построении правил на основе 

системы нечеткого логического вывода? 
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7. Перечислите пять способов реализации нечеткого логического вывода. 

8. Подробно опишите реализацию нечеткого логического вывода с помо-

щью алгоритма Мамдани. Нарисуйте схему процесса нечеткого вывода 

этого алгоритма. 

 
2.5. Обзор практических применений нечетких моделей 

 
Настоящий обзор составлен с использованием материалов из [Штовба, 2007]. 

Историческая справка 

 Началом практического применения теории нечетких множеств можно 

считать 1975 г., когда Мамдани и Ассилиан (Mamdani and Assilian) построили 

первый нечеткий контролер для управления простым паровым двигателем. 

Рассмотрим историю создания системы нечеткого логического вывода, 

реализованного Мамдани [Круглов и др. 2001]. В Англии, в 1973 году, в Лон-

донском университете профессор и студент пытались стабилизировать скорость 

небольшого парового двигателя, построенного студентом. У них было совре-

менное оборудование, такое как PDP-8 микрокомпьютер и обычные цифровые 

контроллеры. Но им не удавалось контролировать двигатель так, как им хоте-

лось. Частота вращения двигателя либо превышала целевую скорость и прихо-

дила к ней после ряда колебаний или скорость нарастала слишком медленно, 

медленнее, чем требовалось для быстрого достижения требуемого параметра. 

Профессор Мамдани и студент С. Ассилиан решили попробовать приме-

нить нечеткую модель для реализации алгоритма управления паровым двигате-

лем на основе правил нечеткого логического вывода. Результат, полученный с 

использованием контроллера на нечеткой логике, оказался лучше, чем при ис-

пользовании других способов, скорость приблизилась к желаемой очень быст-

ро, без перепадов, и оставалась стабильной. Это был интересный и важный мо-

мент в истории развития науки.  

Д-р Мамдани пришел к выводу, что при использовании традиционного 

подхода требуется большое количество экспериментов (проб и ошибок) для 
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достижения заданной скорости в требуемом множестве точек. Кроме того, в 

связи с нелинейностью рабочих характеристик парового двигателя, как только 

множество точек скорости было изменено, нужно снова повторять пробы и 

ошибки, чтобы вновь получить эффективное управление. Этого не происходило 

с нечетким контроллером, который гораздо лучше приспособлен к изменениям, 

вариациям и нелинейности в системе.  

В 1982 Холмблад и Остергад (Holmblad and Osregaad) разработали пер-

вый промышленный нечеткий контроллер, который был внедрен в управление 

процессом обжига цемента на заводе в Дании. Успех первого промышленного 

контролера, основанного на нечетких лингвистических правилах «ЕСЛИ-ТО», 

привел к всплеску интереса к теории нечетких множеств среди математиков и 

инженеров. Одновременно стало уделяться внимание вопросам построения 

экспертных систем, построенных на нечеткой логике, разработке нечетких кон-

троллеров. Нечеткие экспертные системы для поддержки принятия решений 

находят широкое применение в медицине и экономике. Они применяются в ав-

томобильной, аэрокосмической и транспортной промышленности, в области 

изделий бытовой техники, в сфере принятия управленческих решений и многих 

других. В бизнесе и финансах нечеткая логика получила признание после того, 

как в 1988 году экспертная система на основе нечетких правил для прогнозиро-

вания финансовых индикаторов единственная предсказала биржевой крах.  

Практический опыт разработки систем нечеткого логического вывода 

свидетельствует, что сроки и стоимость их проектирования значительно мень-

ше, чем при использовании традиционного математического аппарата, при этом 

обеспечивается требуемый уровень робастности и прозрачности моделей. По-

мимо этого нечеткие системы позволяют повысить качество продукции при 

уменьшении ресурсо- и энергозатрат и обеспечивают более высокую устойчи-

вость к воздействию случайных факторов по сравнению с традиционными сис-

темами. 

Приложения теории нечетких систем в  автомобилестроении 

(Пример заимствован из работы [Никольский, 2001]). 
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Первыми на нечеткую логику обратили внимание японские автомобиле-

строители. В 1991 году компания Nissan впервые применила компоненты не-

четкой логики в системе управления пятискоростной автоматической коробкой 

переключения передач (АКПП), годом позже аналогичная система появилась на 

автомобилях Honda. Тогда же Mitsubishi Motors представила модель Lancer с 

системой АБС на основе процессора с нечеткой логикой. Затем концерн General 

Motors применил подобную систему для управления АКПП, к этому времени на 

том же Nissan была внедрена нечеткая логика в системах управления впрыском 

топлива для бензиновых двигателей. Ко второй половине прошлого десятиле-

тия системами с использованием нечеткой логики штатно оснащались машины 

уже упомянутых Nissan, Mitsubishi и Honda, а BMW, Hyundai, Mazda, Mercedes 

и Peugeot планировали внедрить такие системы. Типичный пример системы, 

хорошо поддающейся реализации с помощью нечеткой логики, – АБС – анти-

блокировочная тормозная система. Реализаций АБС существует множество, но 

в общем случае управление осуществляется по двум входным параметрам: про-

скальзыванию колеса (отношение скорости автомобиля к мгновенной линейной 

скорости точки на внешнем радиусе колеса относительно его центра) и ради-

альному ускорению колеса.  

Оба параметра представляются в виде логических переменных с набором 

из 5-8 термов каждая (например «отсутствует», «слабое», «среднее», «сильное»,  

«очень сильное» и т. п.), на основании которых вычислитель, используя набор 

правил (их количество равно произведению количества термов входных пере-

менных), получает значение давления в тормозном цилиндре, стремясь к под-

держанию оптимального проскальзывания. Подобная задача может решаться и 

классическими вычислителями с помощью трехмерных таблиц, описывающих 

плоскость выходного значения в зависимости от двух входных. 

Еще один кандидат на «нечеткое управление» – двигатель внутреннего 

сгорания (ДВС). Сложность систем управления ДВС в последние годы значи-

тельно возросла – как в связи с ужесточением экологических норм и требова-

ний к снижению расхода топлива, так и вследствие форсирования двигателей. 
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Несмотря на то, что основных параметров регулирования всего два – подача 

топлива и момент зажигания – системы управления типа PID-регуляторов в 

данном случае не годятся, так как алгоритм управления в значительной степени 

зависит от скорости вращения двигателя и нагрузки. Полная математическая 

модель ДВС слишком сложна и до сих пор не создана. Из-за этого большинство 

систем управления ДВС используют табличную модель, полученную экспери-

ментальным путем на испытаниях и с учетом опыта экспертов. Серьезный не-

достаток такой модели – сложность создания многомерных таблиц и большой 

объем памяти, требуемый для их записи, если выходной параметр формируется 

в зависимости от трех и более входных. Нечеткая логика позволяет заменить 

таблицы правилами (несколько сотен) и реализовать управление по большому 

числу входных параметров.  

В задаче с АКПП интересно то, что одним из «входных сигналов» для 

системы управления является… человек. Вернее, его действия в процессе дви-

жения, которые позволяют с некоторым приближением понять характер дороги 

или желания водителя. Частота нажатий на педаль акселератора позволяет су-

дить, к примеру, об извилистости дороги, а амплитуда нажатий – о стиле вож-

дения. Рассматриваются и более сложные ситуации, как, например, повторное 

нажатие педали акселератора в интервале 1-1,5 секунды после первого, что 

расценивается как недостаточное ускорение и вызывает принудительное вклю-

чение низшей передачи. Система управления в данном случае выполняет функ-

ции эксперта, подстраиваясь под явные или неявные желания водителя и по-

немногу двигаясь в сторону искусственного интеллекта. 

 

Применение нечетких систем в образовании 

(По материалам [Домрачев, 2001]).  

Существенной особенностью высшего образования является сложность 

количественного оценивания процессов обучения и управления. Однозначно 

понимаемого перечня показателей качества подготовки не существует, так как 

отсутствуют четкие представления о том, какие количественно измеримые фак-

торы на него влияют, какими достоверно оценивающими показателями оно вы-
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ражается, какова достоверность этих показателей и т. д. Нечеткость такого 

представления не позволяет методам математического моделирования получать 

адекватные количественные описания исследуемых параметров, а поэтому за-

ставляет искать решения классических задач образовательного процесса не-

классическими методами. Использование нечетких множеств для моделирова-

ния итоговых рейтинговых бальных оценок, как представляется, позволит бо-

лее адекватно оценить учебные достижения студентов.  

 

Контрольные вопросы 

1. Кто построил первый нечеткий контроллер для управления простым па-

ровым двигателем? 

2. Какие полезные свойства были выявлены у первого нечеткого контролле-

ра в отличии от традиционного подхода? 

3. В каких отраслях применяются нечеткие экспертные оценки сегодня? 

4. Приведите пример использование нечеткой логики в автомобилестроении. 

5. Приведите пример использование нечеткой логики в  образовании. 

 

2.6. Современные тенденции развития теории нечетких  

множеств нечеткой логики и  нечетких систем 

 
Нечеткое моделирование как научное направление отметило в 2010 г. 

свое 45-летие. Ученые, занимающиеся нечеткой логикой, объединены в Interna-

tional Fuzzy Systems Association (IFSA), которая проводит один раз в два года 

мировые конгрессы. Материалы таких конгрессов естественным образом поды-

тоживают работы за два прошедших года. Многие тенденции, разумеется, ос-

таются значимы не в течение двух лет, а в течение больших периодов (5-7 лет). 

Ранее в статье [Ярушкина, 2003] были проанализированы материалы конгрес-

сов IFSA’97 и IFSA’03 и сделаны некоторые прогнозы развития.  

С момента выхода статьи состоялись 3 конгресса IFSA: IFSA’05 (КНР,          

г. Пекин, 2005) [15] и IFSA’07 (Мексика, г. Канкун, 2007) [16], IFSA-EUSFLAT 

2009 (Португалия, г. Лиссабон, 2009).  



 81 
 

 

Особый интерес на конгрессах вызывают доклады пленарных докладчи-

ков. Сам выбор участников обычно позволяет уловить популярную тему в раз-

витии нечеткой логики в настоящий момент. Программы пленарных докладов 

конгрессов IFSA’05, IFSA’07, IFSA-EUSFLAT 2009, а также программа лекций 

летних школ приведены в таблицах 2.1, 2.2, 2.3, 2.4. 

Таблица 2.1  

Пленарные доклады IFSA’05 

 
Автор 

 
Наименования докладов 

Л. Заде Toward a Computational Theory of Precisiation of Meaning Based on Fuzzy 
Logic – The Concept of Cointensive Precisiation 
Перспективы вычислительной теории уточнения смысла, основанной           
на нечеткой логике – концепция согласованной точности 

И. Лиу, 
Д. Жанг 

Order Structure, Topology and Fuzzy Sets
Упорядоченные структуры, топология и нечеткие множества 

Дж. Клир From Natural Language to Formalized Language and Back 
От естественного языка к формализованному языку и обратно 

Д. Дюбуа On the Links between Probability and Possibility Theories
О связи между теориями вероятностей и возможностей  

В. Педрич Knowledge-based Clustering for Human-Centric Systems
Кластеризация, основанная на знаниях, для гуманистических систем 

 
Таблица 2.2 

Пленарные доклады IFSA’07 
 

Автор 
 

Наименования докладов 

Л. Заде 
 

Fuzzy Logic as the Logic of Natural Languages
Нечеткая логика как логика естественных языков
 

 

Р. Ягер Computing with Words and Granules
 
Вычисления со словами и гранулами  
 

К. Хирота Control/Robotics Applications based on Soft Computing  
Technology 
 
 Роботика и контроллеры, основанные на технологии мягких              
вычислений 
 

Я. Капржык Computing with words, usuality qualification and linguistic quantifiers: 
tools for human-centric computing 
 
Вычисление со словами, квалификация полезности и лингвистические 
квантификаторы: инструменты для гуманистических вычислений 
 

В. Педрич Dynamic and Distributed (D2) Fuzzy Modeling 
 
Динамичное и распределенное нечеткое моделирование 
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Окончание табл. 2.2 
Дж. Мендель Novel Weighted Averages as a Computing With Words Engine  

 
Метод взвешенных средних как машина вычисления со словами 
 

Г. Чен Uncertainty and Fuzziness in Knowledge Discovery from Large Databases
 
Неопределенность и нечеткость в интеллектуальном анализе данных       
в больших базах данных 
 

Дж. Келлер 
(приглашенный 
лектор) 

OWA Operators for Gene Product Similarity, Clustering, and Knowledge 
Discovery  
 
OWA операторы для генетического поиска подобия, кластеризации         
и интеллектуального анализа данных 
 

 

Таблица 2.3 

Лекции школы «Мягкие вычисления и статистика» IFSA’09 

Автор 
 

Наименования докладов 
 

Д. Дюбуа A Unified View of Uncertainty Theories 
 
Обобщенный взгляд на теории неопределенности 
 

В. Педрич Fuzzy Modeling: Fundamentals, Design and Challenges 
 
Нечеткое моделирование: Основы, проектирование и перспективы 
 

Дж. Баздек Visual Clustering Methods 
 
Визуальные методы кластеризации 
 

К. Боргелт Fuzzy and Probabilistic Clustering  
 
Нечеткая и вероятная кластеризация 
 

К. Боргелт Artificial Neural Networks 
 
Искусственные нейронные сети 
 

А. Гегов,  
Н. Петров 

Introduction to Fuzzy Networks 
 
Введение в нечеткие сети 
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Окончание табл. 2.3 

Д. Гонсалес-
Родригес 

Fuzzy Data in Statistics: Formalization and Main Problems 
 
Нечеткие данные в статистике: формализация и главные проблемы 
 

Дж. Келлер Soft Computing for Sensor and Algorithm Fusion 
 
Мягкие вычисления для сенсоров и алгоритмов слияния 
 

Ф. Клавонн Robust Statistics 
 
Робастная  статистика 
 

Б. Рейш An Axiomatic Approach to the Notion of Rational Preference Structures 
 
Аксиоматический подход к определению структуры рациональных 
предпочтений 
 

М. Верлейсен Feature Selection 
 
Выбор свойств 
 

 

Таблица 2.4 

Пленарные доклады  IFSA- EUSFLAT’09 

Автор  
 

Наименования докладов 

К. Хирота,  
Ф. Донг 

Casual Communication with Robots using Speech Recognition Module 
 
Вазаимодействие с роботами, использующее модуль распознавания ре-
чи 

Е. Халлермайер Fuzzy Logic in Machine Learning 
 
Нечеткая логика в машинном обучении 

М. Грабиш  Capacities and the Choquet integral in decision making: a survey of funda-
mental concepts and recent advances 
 
Интегралы Шоке в принятии решений: обзор фундаментальных поня-
тий и текущие достижения 

Н. Нурми Fuzzy Systems, Choice Paradoxes and Optimal Committees 
 
Нечеткие системы, парадоксы выбора и оптимальность 
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Основные положения пленарных докладов. Комментарии 

Основные положения докладов Л. Заде 

Ключевым моментом конгрессов, конечно, являются доклады Л. Заде.  

На IFSA’05 им был прочитан доклад «Перспективы вычислительной тео-

рии уточнения смысла основанного на нечеткой логике – концепция согласо-

ванной точности», а на IFSA’07 – «Нечеткая логика как логика естественных 

языков». Доклады Л. Заде, как отца-основателя нечеткой логики, очень хорошо 

иллюстрируют известную мысль о том, что любое научное направление в нача-

ле своего развития богаче идеями, чем в развитом состоянии. Л. Заде на правах 

живого классика обращается в таких докладах к истоках развития нечеткой ло-

гики, вводит новые концепции в парадигму нечетких систем, причем неизмен-

ным источником таких идей является семантика естественного языка. В то вре-

мя как большинство докладчиков ограничиваются узкими задачами теории и 

практики нечетких систем, не принимая во внимание контекст, связанный с 

развитием интеллектуальных систем в целом. 

Общим свойством обоих докладов Л. Заде является его неизменный инте-

рес к решению основных задач искусственного интеллекта, построению семан-

тики естественного языка. Теория нечетких систем рассматривается сквозь 

призму моделирования интеллекта с помощью вычислений. Нечеткие множест-

ва, предложенные Л. Заде для выражения человеческих понятий, сохраняют для 

него прежде всего данное назначение. Это свойство нужно особенно подчерк-

нуть, так как для последних лет развития нечеткой логики характерен сдвиг в 

область математики. Основная идея доклада Л. Заде на IFSA’05 заключается в 

развитии гранулярных вычислений. Докладчик начал с обоснованного утвер-

ждения о необходимости выбора уровня точности значений, согласованного с 

требованиями реальной задачи. Развивая это положение, Л. Заде разработал 

Theory of Precisiation of Meaning (TPM), теорию уточнения значений. Основные 

положения этой теории и были изложены как в этом докладе, так и в статье 

[Zadeh, 2006]. Интересно сопоставить содержание этой статьи со стартовой 
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статьей [Zadeh, 1965], чтобы ясно представить себе путь, пройденный нечеткой 

логикой. Презентация Л. Заде была разделена на следующие разделы: 

1. Концепция точности/неточности планов выражения и содержания понятий. 

Каждое понятие имеет содержание (value), которое может быть задано точно 

или не точно (v-precise, v-imprecise). Каждое понятие характеризуется и своей 

формой значения (meaning), которая также может быть выражена точно или не 

точно (m-precise, m-imprecise). Атрибут m-precise. Заде использует, как аналог 

термина «математически определенный». Например, если задана пропозиция  

p: x is X, 

где X – гауссова случайная переменная с математическим ожиданием m и дис-

персией ;  

 m и  – точные действительные числа;  

то говорят, что  p имеет атрибуты  v-imprecise и m-precise.  Данная концепция 

лучше всего выражается кратким лозунгом: теория нечетких систем – это точ-

ная наука о неточности. 

2. Грануляция является необходимым следствием v-imprecise.  

Для представления неточного значения вместо единичного значения (синглето-

на) необходимо использовать: интервал, распределение какой-либо функции 

множества, т. е. гранулу сложной структуры. В общем смысле можно говорить 

об экстенсиональном и интенсиональном (attribute-based) представлении значе-

ний. А возможность выполнять операции над гранулами приводит к грануляр-

ным вычислениям. 

3. Для символической записи гранулярных пропозиций предлагается Язык гра-

нулярных вычислений: Generalized Constraint Language (GCL).  

Доклад Л. Заде на IFSA’07 служил продолжением доклада IFSA’05, но 

включал в себя ряд новых положений. В частности, логическая схема доклада 

может быть представлена, как последовательность следующих рассуждений. 

1. Неопределенность – основной атрибут информации. Со времени К. Шеннона 

изучают прежде всего статистическую природу неопределенности. Но Теория 
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обобщенных ограничений неопределенности (Generalized Theory of Uncertainty 

GTU) отличается по существу. 

2. Тезис о статистической природе неопределенности заменяется в GTU тези-

сом о том, что информация – это обобщенные ограничения, а статистиче-

ское представление информации – это только частный случай.  

3. Бивалентность наличия свойства (в том числе истинности) заменяется сте-

пенью проявления свойства.  

4. Главная цель GTU – способность описать информацию на естественном 

языке (NL-capability). В символической форме можно записать: 

)()( XGCXI  , где X – переменная, определенная на U, I(X) – информация о 

X, GC – обобщенные ограничения.  

Л. Заде NL-capability любой теории неопределенности считает критерием 

ее приемлемости в эпоху построения гуманистических систем, основанных на 

знаниях. 

Основные положения видео-выступления Л. Заде на IFSA’09 включают  

два важнейших направления развития нечеткой логики и ее приложений. Пер-

вое направление – это вычисления с неточными вероятностями и принятие ре-

шений с неопределенностью второго порядка, неопределенностью неопреде-

ленности. Второе направление – это нечеткая логика и естественный язык. Оба 

направления тесно связаны, так как неточные вероятности основаны на воспри-

ятиях и описываются на естественном языке. 

По мнению Л. Заде в сообществе ученых, занимающихся нечеткой логи-

кой, данным направлениям не уделено достаточно внимания, хотя и имеются 

определенные достижения. 

 

Основные положения доклада Д. Дюбуа «О связи между теориями веро-

ятностей и возможностей» на IFSA’05 

Доклад Д. Дюбуа «О связи между теориями вероятностей и возможно-

стей» был построен как классификация современных теорий неопределенности 
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с указанием характерных особенностей, ограничений и областей применения. 

Рассмотрены и сопоставлены теория возможностей и вероятностей, в том числе 

теория возможностей и теория субъективных вероятностей; количественная и 

качественная теории возможностей. Области применения каждой теории рас-

сматривались по их способности описывать гетерогенные данные и знания. 

Основные положения докладов В. Педрича на IFSA’05 и IFSA’07 

Доклады В. Педрича на IFSA’05 и IFSA’07 представляют собой последо-

вательное развитие идеи формирования гранул информации с помощью класте-

ризации.  

Доклад на IFSA’05 назывался «Кластеризация, основанная на знаниях в 

гуманистических системах» был основан на хорошо известном FCM-методе 

кластеризации, адаптированном для формирования гранул информации. Ис-

ходными данными являются временные ряды.  Доклад IFSA’07 «Динамичное и 

распределенное нечеткое моделирование» был посвящен динамической класте-

ризации пространства данных. Динамическая кластеризация пространства рас-

сматривалась как причина динамического развития гранул информации. 

 

Основные положения докладов Дж. Клира на IFSA’05, Р. Ягера  

на IFSA’07.  Я. Капржыка – на IFSA’07 

Доклад Дж. Клира «От естественного языка к формализованному языку и 

обратно», сделанный на  IFSA’05, посвящен возможностям нечеткой логики в 

представлении утверждений естественного языка. Для характеристики такой 

возможности используются меры информативности нечетких утверждений. 

Доклад  Р. Ягера на  IFSA’07 «Вычисления со словами и гранулами» рас-

сматривал, что именно добавили гранулярные вычисления к Теории Прибли-

женных Рассуждений Заде. Автор доклада обоснованно доказывал, что грану-

ляция задает рамки, как для построения вопросно-ответных интеллектуальных 

систем, так и для семантического Web. 
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Пленарный доклад Я. Капржыка на IFSA’07 «Вычисление со словами, 

квалификация полезности и лингвистические квантификаторы: инструменты 

для гуманистических вычислений» рассматривал возможности классификации 

на основе интуиционистских множеств, формирования запросов к базам дан-

ных на основе логических связок, лингвистического обобщения временных ря-

дов на основе интегралов Шоке (Choquet). Довольно сложные рассуждения рас-

сматривались на примере нечетких предпочтений избирателей на выборах. 

 

Основные положения доклада  К. Хироты «Взаимодействие с роботами, 

использующими модуль распознавания речи» на  IFSA’09 

Доклад был посвящен описанию проекта, реализующего совокупность 

пяти домашних роботов: четырех стационарных (размещенных на телевизоре, 

информационном терминале, в мини-баре и на машине игры в дротики) и одно-

го мобильного робота. Эти роботы связаны с сервером по RTM. Модуль распо-

знавания речи позволял взаимодействовать с роботами четырем людям (хозяи-

ну комнаты, двум гостям и гостю, находящемуся в комнате в движении). 

Реакция роботов на команды зависит от ситуации в комнате и описывает-

ся нечеткими правилами. 

 

Основные положения доклада Е. Халлермайера «Нечеткая логика 

 в машинном обучении» на IFSA’09 

Доклад вызвал большой интерес, так как машинное обучение представля-

ется новой результативной областью приложения теории нечетких систем. Не-

четкая логика может служить для выражения неопределенности в индукции и 

прогностике.  
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Основные положения докладов М. Грабиша «Интегралы Шоке  

в принятии решений: обзор фундаментальных понятий и текущие 

 достижения» и Н. Нурми «Нечеткие системы, парадоксы выбора 

 и оптимальность» на  IFSA’09 

Пленарные доклады М. Грабиша и Н. Нурми хотя и были посвящены раз-

ным предметам исследования, но рассматривали общее множество задач при-

нятия решений. Первый из данных докладов описывал множество новых задач 

из области анализа решений, в которых применение интегралов Шоке может 

оказаться результативным. Второй доклад, посвященный коллективному при-

нятию решений, рассматривал влияние парадоксальных индивидуальных пред-

почтений на результаты решения.   

 

Сравнение тематических деревьев (topics)  конгрессов 

Материалы (Proceedings) конгрессов обширны и, разумеется, необозримы 

в полном объеме. Чтобы увидеть тенденции развития нечеткой логики, рас-

смотрим материалы конгрессов с точки зрения группировки статей (наимено-

ваний тем и секций), которую выполнили программные комитеты. Так как  ис-

ходными данными научного обзора послужили материалы пяти конгрессов IF-

SA, то возникает законное опасение, что подбор статей на конгрессы определи-

ли не тенденции развития нечеткой логики, а разный состав программных ко-

митетов. Сравнение их составов показывает, что количество постоянных чле-

нов программных комитетов достаточно велико: 25 человек из 52 членов про-

граммного комитета IFSA’97 работали в комитете IFSA’03. В программных ко-

митетах конгрессах 2005 (52 члена) и 2007 гг. (64 члена)  пересечение составля-

ет 16 человек, а 2007 и 2009 (172) – 36.    

Причем, в большинстве своем это авторитетные ученые, поэтому можно 

рассчитывать, что выделенные тенденции и задачи будут определять развитие 

нечеткой логики в будущем. 

Для сравнения тематик пяти конгрессов воспользуемся следующим прие-

мом. Если составить графы тем и секций разных конгрессов, то получим со-
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вершенные разные деревья, с одним общим свойством – эти деревья двухуров-

невые. Для сравнения будем считать, что существует «идеальное» тематическое 

дерево, с которым будем сравнивать тематику обоих конгрессов. Возьмем в ка-

честве такого дерева структуру журнала «Fuzzy sets and systems».  

Обзор тематики статей IFSA’09 дополним данными ранних конгрессов 

IFSA’97 и IFSA’03, IFSA’05 и IFSA’07 чтобы можно было видеть  долгосроч-

ные тенденции, и представим в табл. 2.5. 

 

 

Таблица 2.5 

Тематика статей IFSA’97, 03, 05, 07, 09 

Темы Fuzzy 
sets  

and systems 

Кол-во 
cтатей 

IFSA’97/ 
Доля 

рубрики 
IFSA’97 

(%) 

Кол-во 
cтатей 

IFSA’03/ 
Доля  

рубрики 
IFSA’03 

(%) 

Кол-во 
cтатей 

IFSA’05/  
Доля рубри-

ки 
IFSA’05 

(%) 

Кол-во 
cтатей 

IFSA’07/ 
Доля  

рубрики 
IFSA’07 

(%) 

Кол-во 
cтатей 

IFSA’09/ 
Доля  

рубрики 
IFSA’09 

(%) 

Тенденция 

1. Основания 33/9 20/8 16/5 20/9 35/11 =   
1.1. Основы 
нечетких 
множеств   
и связки 

25/7 10/4 11/4 14/7 32/10  =   

1.2. Нечеткие 
отношения  
и модели  
предпочтений 

8/2 10/4 5/1 6/2 3/1  == 

2. Математика 67/18 44/19 52/17 41/19 67/22 ===  
2.1. Неклас-
сические ло-
гики и теория 
нечетких 
множеств 
 

7/2 5/2 11/4 4/2 21/7 =   
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Продолжение табл. 2.5 
1 2 3 4 5 6 7 

2.2. Нечеткие 
дифференци-
альные  
уравнения 
 и регрессия 

5/1 6/3 3/1 2/1 14/5  =  

2.3.Топология 
и теория 
 категорий 

20/5 1/- 9/3 3/1 4/1 = 

2.4. Обоб-
щенные ме-
ры, теория 
возможно-
стей и теоре-
тические ас-
пекты нечет-
ких чисел 

25/7 26/11 20/6 13/6 25/8  =  

2.5 Алгебра 10/3 6/3 9/3 19/9 3/1 ==   
3. Искусст-
венный 
 интеллект 

36/10 15/6 25/8 20/9 24/8  == 

3.1. Прибли-
женные рас-
суждения и 
представле-
ние знаний 

25/7 9/4 23/7.5 13/6 14/5  == 

3.2. Обучение 11/3 6/2 2/0.5 7/3 10/3 = = 
4. Обработка 
информации 

50/13 43/18 71/24 48/22 94/30  =  

4.1. Нечеткие 
случайные 
переменные  
и статистика 

8/2 6/3 21/7 0/0 15/5 =   

4.2. Класси-
фикация  
и обработка 
образов 

23/6 15/6 28/9 16/7 31/10 =   

4.3. Нечеткие 
базы данных 
и информа-
ционные сис-
темы 

19/5 22/9 22/8 32/15 48/15 = 

5. Нечеткие 
системы 

107/28 44/19 69/23 34/16 43/14    

5.1. Нечеткое 
моделирова-
ние и нейро-
нечеткие сис-
темы 

55/15 25/11 26/9 17/8 35/11    

5.2. Нечеткий 
контроль 

52/14 19/8 43/14 17/8 8/3    
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Окончание табл. 2.5 
6. Принятие 
решений и 
оптимизация 

48/13 26/11 31/10 31/14 34/11  =   

6.1. Комбина-
торная опти-
мизация и 
генетические 
алгоритмы 

15/4 11/5 18/6 19/9 26/8 ==   

6.2. Нечеткое 
математиче-
ское  
программи-
рование 

33/9 15/6 13/4 12/5 8/3  ==  

7. Приложе-
ния 

38/10 24/10 32/11 24/11 12/4 === 

7.1. Грану-
лярные вы-
числения и 
нечеткая 
инженерия 

34/9 18/8 19/7 5/3 8/3 === 

7.2. Роботика  2/0.5 5/2 12/4 18/8 4/1   

 

Таблица 2.5 показывает, ряд изменений, а именно – увеличилась доля ра-

бот по таким направлениям, как 

 нечеткое моделирование и нейро-нечеткие системы; 

 основы нечетких множеств и связки; 

 неклассические логики и теория нечетких множеств; 

 нечеткие дифференциальные уравнения и регрессия; 

 обобщенные меры, теория возможностей и теоретические ас-

пекты нечетких чисел; 

 нечеткие случайные переменные и статистика; 

 классификация и обработка образов. 

Сократилась доля работ по направлениям: 

 алгебра; 

 нечеткий контроль; 

 нечеткие системы; 

 комбинаторная оптимизация и генетические алгоритмы; 

 нечеткое математическое программирование; 

 роботика и промышленные приложения. 
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Новые направления исследований, проявившиеся на IFSA’09 

На каждом конгрессе появляются новые работы, которые обещают вы-

расти в полноценное направление исследований, например, исследования хао-

тических систем, фракталов (IFSA’97) или исследования в области биоинфор-

матики (IFSA’03), работы по интервальному анализу (BISCSE’05 IFSA’07).  

На конгрессе IFSA’09 возросло количество работ по нечетким системам и 

статистике, в том числе по обработке нечетких временных рядов. Среди работ, 

посвященных искусственному интеллекту, выросла доля работ по машинному 

обучению. 

Перечень специальных сессий IFSA’09 

На IFSA’05 и BISCSE’05 специальные сессии не проводились, зато на IF-

SA’07 и IFSA’09 такие события были широко представлены. На IFSA’07 на 14 

специальных сессиях было сделано 128 докладов, а на IFSA’09 было организо-

вано уже 32 специальных сессии (240 докладов). Заявленные темы специальных 

сессий можно укрупнить, выделяя большое количество исследований в области 

баз данных (нечеткие базы данных, текстовые базы данных, Data Mining, се-

мантический Web), в одну группу (табл. 2.6). 

Но с IFSA’05 можно выделить новое направление исследований – Data 

Mining (DM) баз данных временных рядов. Такие темы специальных сессий, 

как история или философские и гуманистические аспекты мягких вычислений, 

свидетельствуют о зрелости нечеткой логики, как научной теории и поисках ее 

места в общем научном мировоззрении. 

 

Контрольные вопросы 

1. Что такое International Fuzzy Systems Association (IFSA)? 

2. Какие три основные идеи выделяет Л. Заде в своих докладах? 

3. Выделите два направления в докладе Л. Заде на IFSA’09.   

4. Выделите основные положения доклада Д. Дюбуа «О связи между тео-

риями вероятностей и возможностей» на IFSA’05. 
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5. Выделите основные положения докладов В. Педрича на IFSA’05 и 

IFSA’07. 

6. Выделите основные положения докладов Дж. Клира на IFSA’05, Р. Ягера 

на  IFSA’07.  Я. Капржыка IFSA’07. 

7. Выделите основные положения доклада  К. Хироты «Взаимодействие с 

роботами, использующими модуль распознавания речи» на  IFSA’09. 

8. Выделите основные положения доклада Е. Халлермайера «Нечеткая ло-

гика в машинном обучении» на IFSA’09. 

9. Выделите основные положения докладов М. Грабиша «Интегралы Шоке 

в принятии решений: обзор фундаментальных понятий и текущие дости-

жения» и Н. Нурми «Нечеткие системы, парадоксы выбора и оптималь-

ность» на  IFSA’09. 

10.  Опишите новые активно исследуемые прикладные направления. 

 

Выводы 

Несомненное достоинство нечетких моделей заключается в возможности 

параллельного оперирования гетерогенной информацией, представленной в ви-

де сложных качественных лингвистических описаний и количественных дан-

ных. Анализ состояния и тенденций в области нечетких моделей и систем по-

зволяет определить перспективы их развития и выделить новые активно иссле-

дуемые прикладные направления: 

1. Нечеткая логика и статистика; 

2. Нечеткая логика и нейронные сети; 

3. Моделирование нечетких временных рядов; 

4. Исследование нечетких баз данных, в том числе баз данных нечетких вре-

менных рядов; 

5. Построение интеллектуальных информационных систем. 
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Таблица 2.6 

Специальные сессии IFSA’09 

Тема Организаторы 

Recent advances in Evolving Fuzzy Systems 
Текущие достижения в Оценивающих нечетких систе-
мах 

E. Lughofer, D. Filev, P. Angelov 

Advances in Soft Computing Applied to Databases and 
Information Systems 
Достижения в мягких вычислениях, применяемых  
к базам данных и информационным системам 

P. Bosc, A. Hadjali, O. Pivert 

Transforms, Time Series and Other Applications 
Преобразования, временные ряды  
и другие приложения 

I. Perfilieva, V. Novak, 
N. Yarushkina 

Fuzzy and Possibilistic Optimization 
Нечеткая и возможностная оптимизация 

M. Inuiguchi, W. A. Lodwick,     
M. Luhandjula 

Fuzzy Differential Equations 
Нечеткие дифференциальные уравнения 

Y. Chalco-Cano, W. A. Lodwick 

Soft-computing for Web 2.0 and Semantic Web 
Мягкие вычисления для Web 2.0 и семантический Web 

R. Yager, M. Reformat 

Solvability of Fuzzy Relation Equations and Fuzzy Inter-
polation 
Разрешимость нечетких разностных уравнений  
и нечеткая интерполяция 

I. Perfilieva, M. Stepnicka 

Aggregation Operators 
Операторы агрегации 

H. Bustince, T. Calvo, R. Mesiar 

Fuzzy Sets in Computational Biology 
Нечеткие множества в вычислительной биологии 

U. Bodenhofer, E. Huellermeier,  
F. Klawonn 

Mathematical Fuzzy Logic 
Математическая нечеткая логика 

P. Cintula, C. Noguera 

Machine Learning and Data Mining 
Машинное обучение и интеллектуальный  
анализ данных 

P. Angelov, E. Huellermeier, 
F. Klawonn, D. Sanchez 

Type-2 Fuzzy Logic, Advances and Applications 
Нечеткая логика типа 2, достижения и применения 

A. Celikyilmaz, I. B. Turksen 

Inter-relation Between Interval and Fuzzy Techniques 
Взаимоотношения между интервальной  
и нечеткой техниками 

V. Kreinovich 

Advances in Soft Computing for Spatiotemporal Informa-
tion Systems 
Достижения в мягких вычислениях для  
пространственно-временных информационных систем 

G. De Tré, R. Ribeiro, J. Dujmovic 

Interpretability of Fuzzy systems: Theory and Applications 
Интерпретируемость нечетких систем: теория  
и приложения 

J. M. Alonso, L. Magdalena 

Computing With Words, Actions and Perceptions 
Вычисления со словами, действиями и восприятиями 

S. Guadarrama 

New trends in Fuzzy Reasoning of Robotic Systems 
Новые тенденции в нечетких рассуждениях  
робототехнических систем 

P. J. Sequeira Gonçalves, 
L. F. Mendonça 
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Окончание табл. 2.6 
Fuzzy Numbers and Fuzzy Arithmetic 
Нечеткие числа и нечеткая арифметика 

P. Grzegorzewski, L. Stefanini 

Intuitionistic Fuzzy Sets 
Интуиционистские нечеткие множества 

E. Szmidt, J. Kacprzyk 

New Advances on Genetic Fuzzy Systems 
Новые достижения в генетических нечетких системах 

Y. Nojima, R. Alcalá 

Measures and Integrals 
Меры и интегралы 

M. Grabisch 

Fuzzy Geographical Information 
Нечеткая географическая информация  

C. C. Fonte, J. Santos,  
M. Caetano, L. Gonçalves 

Soft Computing in Image Processing and Computer Vision 
Мягкие вычисления в обработке образов  
и компьютерном зрении 

Soft Computing in Image  
Processing and Computer Vision 

Models and Fuzzy Arithmetic in Economics and Business 
Модели и нечеткая арифметика в экономике и бизнесе 

M. L. Guerra and L. Stefanini 

Soft Computing in Finance 
Мягкие вычисления в финансах 

R. J. Almeida, M. Lovric, V. Milea 

Topics in Decision-Making Using Fuzzy Sets 
Задачи в принятии решений, использующие  
нечеткие множества 

D.Ralescu 

Decision Making in Fuzzy Environments 
Принятие решений в нечетких условиях 

M. T. Lamata, D. Pelta 

Soft Computing in Medical Imaging 
Мягкие вычисления  в медицинской обработке образов 

I. K. Vlachos, G. Schaefer 

Medical Concepts in Soft Computing 
Медицинские понятия и мягкие вычисления 

C. Schuh, R. Seising 

Philosophical, Sociological and Economical Thinking 
Философское, социологическое  
и экономическое мышление  

E. Trilla, R. Seising, H. Nurmi 
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ГЛАВА 3. ОБЗОР НАПРАВЛЕНИЙ И ПОДХОДОВ  

В МОДЕЛИРОВАНИИ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

 
Введение  

 
Анализ временных рядов представляет собой самостоятельную, обшир-

ную и одну из наиболее интенсивно развивающихся областей исследования 

прикладной математики.  

Временной ряд (ВР) – это последовательность  дискретных упорядочен-

ных в неслучайные равноотстоящие моменты времени измерений (показателей, 

наблюдений) y(t1), y(t2), …, y(tN), характеризующих уровни состояний изучаемо-

го процесса, протекающего в условиях неопределенности. 

Целью анализа временного ряда является достижение понимания при-

чинных механизмов, обусловивших поведение изучаемого процесса, построе-

ние моделей временных рядов, которые не только объясняют поведение про-

цесса, но и могут быть использованы для оценки прогноза развития изучаемого 

процесса.  

Детерминированные процессы характеризуются достаточной информаци-

ей для определения функциональной зависимости y =f(t) .  

В том случае, если процесс протекает в условиях  неопределенности, тра-

диционно используют стохастические модели временных рядов и изучаются 

числовые временные ряды, содержащие как систематическую, так и случайную 

компоненту. Данный подход базируется на теоретических предпосылках тео-

рии вероятности и прикладной статистики, основан на принципе многомодель-

ности и использует накопленный опыт моделирования детерминированных 

процессов в виде функциональных зависимостей.  

Процессы, функционирующие в условиях «нестохастической» неопреде-

ленности, как было показано в главе 1, могут моделироваться нечеткими вре-

менными рядами, теоретический базис которых сформирован теорией нечетких 

множеств и нечетких моделей, рассмотренных в главе 2.  
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Для моделирования процессов в реальных сложно-организованных сис-

темах, функционирование которых подвержено неопределенностям разного ви-

да и характера, могут быть использованы гибридные модели временных рядов, 

описывающие стохастические и нечеткие (лингвистические) типы неопреде-

ленности.  

Задача моделирования временных рядов в общем виде может быть сфор-

мулирована следующим образом. 

Пусть заданы значения временного ряда )}(),...,2(),1({ NyyyY  ,           

где y(t) – значение показателя исследуемого процесса, зарегистрированного в    

t-м такте времени (t = 1, 2, ..., N). Требуется построить оценки будущих значе-

ний ряда )}(ˆ),...,2(ˆ),1(ˆ{ˆ  NyNyNyY , N 1 , где τ – горизонт прогнози-

рования. 

Основная идея, объединяющая подходы к моделированию временных ря-

дов, базируется на выделении систематических (регулярных) зависимостей и 

анализе по фиксированным критериям полученных остатков. Независимо от 

применяемого метода предполагается, что закономерность изменений, выяв-

ленная для определенного периода временного ряда в прошлом, сохранится на 

ограниченном отрезке времени в будущем. 

 

3.1. Статистический подход к моделированию временных рядов 

 
При практическом изучении временных рядов исследователь (эксперт) на 

основании наблюдений – временного ряда конечной длины – должен сделать 

выводы о свойствах этого ряда и о вероятностном механизме, порождающем 

этот ряд. Статистический подход к моделированию ВР основывается на восста-

новлении по конкретному числовому временному ряду yt приближенной  моде-

ли, отражающей статистическую зависимость, для описания и численного про-

гноза поведения исследуемого процесса [Кендэл, 1981; Айвазян и др., 1998]. 

Общей статистической моделью числового временного ряда служит мо-

дель вида 
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yt = f(хt,а) +εt. 

В этой модели наблюдаемый ряд yt рассматривается как сумма некоторой 

систематической компоненты f(хt,а), где а – параметр, и случайной компоненты 

εt, рассматриваемой как независимые реализации случайного процесса типа 

«белый шум» с постоянным математическим ожиданием, постоянной и малой 

дисперсией.  

Систематическая составляющая f(хt,а) временного ряда может быть пред-

ставлена в виде линейной комбинации компонент и декомпозирована на трен-

довую, периодическую, сезонную компоненты, явно зависящие от времени (при 

хt=t), и на авторегрессионную компоненту (при хt=yt-р), которая описывает за-

висимость между текущим значением уровня временного ряда и прошлым зна-

чением, сдвинутыми на лаг р. 

Временные ряды, модель которых явно выражает зависимость от времени 

t и представляется в виде  yt = f(t,а), относят к классу детерминированных вре-

менных рядов. Временные ряды, модель которых описывает поведение стацио-

нарных и нестационарных процессов и представляется в виде yt = f(yt-р,а) +εt, 

относят к классу стохастических. 

Стационарный временной ряд отличается от нестационарного следую-

щими свойствами: его математическое ожидание, дисперсия и ковариация не 

зависят от момента времени, в котором они вычисляются. Фундаментальным 

утверждением, служащим одновременно и ограничением статистического под-

хода, является теорема Вальда (1938) о разложении, согласно которой любой 

стационарный случайный процесс представляется в виде суперпозиции некото-

рого регулярного процесса f(yt-р,а) и белого шума εt.  

В целом, статистический подход к анализу временных рядов заключается 

в выявлении и моделировании его детерминированных компонент на основе 

аддитивной (или мультипликативной) параметрической функциональной моде-

ли, приведении остатков к стационарному виду, при моделировании которых 

полученные ошибки εt  удовлетворяли ограничениям модели (по теореме Вальда).  
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Методология моделирования временных рядов в рамках статистического 

подхода сводится к итеративному решению следующих задач (см. рис. 3.1): 

1. Постулирование общего класса модели временного ряда.  

Модель временного ряда рассматривается в общем виде как система, 

элементами которой являются линейные параметрические функции.  

 Задание общего 
класса моделей

Идентификация 
пробной модели

Оценка параметров 
пробной модели

Диагностическая 
проверка

Использование 
модели

 

Рис. 3.1. Этапы итеративного подхода к построению моделей 

Каждая функция моделирует поведение отдельных компонент (в зару-

бежной литературе используется термин паттерн (шаблон) вместо термина 

компонента) временного ряда. Выбор функций и разложение временного ряда 

по функциям решается специалистом-аналитиком (экспертом) на основе мето-

дов вычисления дополнительных функций и/или визуального распознавания 

типов возможных паттернов (визуальный Data mining).  

2. Структурно-параметрическая идентификация модели.  

Эта задача включает идентификацию каждой модели линейной функциональ-

ной зависимостью, описывающей поведение паттернов временного ряда. При 

рассмотрении функциональной зависимости как структуры, состоящей из неиз-

вестного количества элементов, неизвестных значений параметров и типов свя-

зей, структурная идентификация заключается в последовательном постулиро-

вании типа связей, определяющего класс модели паттерна (например, аддитив-

ная модель) и оценивании количества элементов, задающих размерность моде-

ли. Структурная идентификация моделей паттернов обычно решается эксперт-

но путем определения количества элементов модели или на основе переборных мето-

дов. 
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Оценивание параметров составляет содержание этапа параметрической 

идентификации выбранной структуры модели  и основывается на решении за-

дачи минимизации остатков (ошибок модели) методом наименьших квадратов. 

Полученные оценки должны обладать свойствами состоятельности, несмещен-

ности, эффективности и достаточности [Валеев, 2001].  

3. Анализ адекватности модели моделируемому временному ряду.  

Для обеспечения точности и достоверности результатов прогнозирования 

необходима оценка адекватности полученной при решении предыдущих задач 

модели ВР. Обычно для этих целей исследуют остатки на независимость и нор-

мальность распределения, а также анализируются их свойства стационарности 

и отсутствия автокоррелированности на основе проверки статистических гипо-

тез и статистических критериев, таких как, например, критерий Фишера, крите-

рий Дарбина-Уотсона и др. На практике для проверки стационарности ряда ос-

татков и оценки его дисперсии чаще всего используют автокорреляционную и 

частную автокорреляционную функции. Результаты решения задачи проверки 

уровня адекватности модели, основанные на анализе соответствия построенной 

модели предположениям и ограничениям общей модели, представлены в раз-

личных шкалах и требуют экспертной оценки с целью принятия окончательно-

го решения.  

4. Применение и исследование модели.  

Верификация и анализ качества построенной модели ВР в соответствии с сис-

темной методологией в статистическом подходе основаны на проведении ими-

тационных экспериментов, в процессе которых реализуется многокритериаль-

ное оценивание качества модели. При этом вычисляются  внутренние и внеш-

ние меры качества модели на основе стандартизованных критериев. К таким 

критериям относят, в первую очередь, критерии точности моделирования, по-

зволяющие сравнивать конкурирующие модели ВР. 

Наиболее распространенные критерии точности моделирования времен-

ных рядов представлены в таблице 3.1, где iy  – реальные значения ВР, iŷ  – 

смоделированные значения ВР, n – количество членов ряда. 



 103 
 

 

Таблица 3.1 

Критерии точности моделей временных рядов 

Критерий Формула расчета 

Средняя квадратичная ошибка (СКО) 
 




n

i
ii yy

n
MSE

1

2ˆ
1

 

Квадрат из средней квадратичной ошибки 





n

i
ii yy

n
RMSE

1

2)ˆ(
1

 

Средняя относительная ошибка  







n

i i

ii

y

yy

n
MAPE

1

%100
ˆ1

 

Симметричная средняя  

относительная ошибка  








n

i ii

ii

yy

yy

n
SMAPE

1

%100
2/)ˆ(

ˆ1  

 

Для повышения точности при моделировании ВР используют методы 

фильтрации и подгонки функции. Большинство методов исследования времен-

ных рядов включает различные способы фильтрации шума. Многие монотон-

ные временные ряды можно хорошо приблизить линейной функцией. Если же 

имеется явная нелинейная компонента, то данные вначале следует преобразо-

вать, чтобы устранить нелинейность. Обычно для этого используют логариф-

мическое, экспоненциальное или (менее часто) полиномиальное преобразова-

ние данных.  

Точность является показателем качества модели временного ряда, кото-

рая  представляет результат процесса его моделирования. Отметим ряд других 

не менее важных показателей качества моделей временных рядов, которые ха-

рактеризуют процесс моделирования, влияют на его  результат и определяют в 

конечном счете выбор модели: 

 Показатель трудоемкости (математической и алгоритмической сложности). 

 Показатель временных затрат на построение модели. 

 Показатель уровня автоматизации процесса построения модели. 

 Уровень квалификации разработчика модели. 

 Уровень квалификации пользователя модели. 
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 Показатель информативности и интерпретируемости области полученной 

модели в терминах решаемой задачи предметной. 

По оценкам зарубежных и отечественных систематиков прогностики, на-

считывается свыше ста методов прогнозирования. Число базовых методов, ко-

торые в тех или иных вариациях повторяются в других методах, гораздо мень-

ше. Часть из этих методов относятся скорее к отдельным приемам или проце-

дурам прогнозирования, другие представляют набор отдельных эвристических 

алгоритмов, отличающихся от базовых или друг от друга количеством частных 

приемов и последовательностью их применения. 

Так для моделирования тренда (сглаживания) используют  регрессионные 

модели или методы сглаживания временных рядов. Для анализа сезонного эф-

фекта применяют специальные модели сезонного сглаживания и сезонной ав-

торегресии. Колебания относительно тренда выявляются применением гармо-

нического и спектрального анализа, а для описания и прогнозирования таких 

процессов используют гармонические модели или модели авторегрессии, 

скользящего среднего. 

В последнее время возникло и оформилось целое научное направление, 

связанное с вейвлет-анализом [Витязев, 2001]. Вейвлеты широко применяются 

для фильтрации и предварительной обработки данных, анализа и прогнозиро-

вания временных рядов. 

При моделировании временных рядов широкое распространение получи-

ли метод регрессионного моделирования и комплексные модели. Среди ком-

плексных моделей выделим модель «авторегрессии проинтегрированного 

скользящего среднего» (АРПСС (p,d,q) или ARIMA (p,d,q)) [Бокс-Дженкинс, 

1974; Канторович, 2002]. Популярность модели класса ARIMA обусловлена не-

сколькими факторами: она позволяет упростить процесс разработки модели 

временного ряда, получить модели широкого класса временных рядов (стацио-

нарных и нестационарных) с приемлемыми показателями точности, снизить 

требования к уровню квалификации пользователя и реализована в распростра-

ненных статистических пакетах.  
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В качестве модели стационарных временных рядов используются модели 

ARIMA(p,d,q), в которых параметры структуры p, d, q, определяющие порядок 

модели, могут принимать нулевые значения: 

  1. Модель авторегрессии AR(p) связывает текущие значения временного 

ряда с прошлыми значениями и соответствует модели ARIMA(p,0,0). Формаль-

но модель авторегрессии AR(p) записывается в виде взвешенной суммы: 

)()(*)2(*)1(*)( 210 tЕptXftXftXfftХ p   , 

где )(tХ  – текущее значение уровня ряда в момент времени t ;  

pffff ,,,, 210   – оцениваемые параметры; 

р – порядок авторегрессии; 

Еt – ошибка от влияния переменных, которые не учитываются в данной модели.  

Задача заключается в том, чтобы оценить параметры pffff ,,,, 210  .                 

Их можно оценить различными способами, например, через систему уравнений 

Юла-Уолкера, для составления этой системы потребуется расчет значений ав-

токорреляционной функции, или методом наименьших квадратов.  

 2. Модель скользящего среднего MA(q) связывает текущие значения 

уровня ряда со значениями предыдущих ошибок и соответствует модели ARI-

MA(0,0,q). Формально модель MA(q) представима в виде взвешенной суммы:  

)(*)2(*)1(*)()( 21 qtwtwtwtmtZ q    , 

где )(tZ  – текущее значение уровня ряда в момент времени t ; 

m – константа, определяющая математическое ожидание временного ряда; 

qwwww ,,,, 210   – оцениваемые параметры. 

  3. Комбинированные модели стационарных временных рядов ARMA(p,q) 

соответствуют модели ARIMA(p,0,q) и представляют собой объединение моде-

лей AR(p) и MA(q). 

Нестационарные временные ряды, приводящиеся к стационарным удале-

нием тренда (или «взятием разности»), описываются моделью ARIMA(p,d,q), 

где параметр d указывает количество вычислений разности соседних уровней ВР  
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На практике не всегда удается построить адекватные модели нестацио-

нарных временных рядов. Этому препятствует недостаточный объем наблюде-

ний и изменяющаяся со временем статистическая структура временного ряда.  

Отметим следующие проблемы статистического подхода в моделирова-

нии временных рядов: 

1. Не существуют однозначных и эффективных критериев и методов оп-

ределения факта наличия детерминированного тренда. Существуют статисти-

ческие критерии проверки гипотезы о наличии тренда [Кендэл, 1981]. Но эти 

критерии используют двухальтернативный базис: тренд или случайная компо-

нента (метод восходящих-нисходящих серий), тренд или периодическая компо-

нента, регулярная или случайная компонента. 

Традиционной проблемой является выбор наилучшего вида параметриче-

ской модели тренда. В качестве такого критерия отбора может быть использо-

вана доля объясненной дисперсии, называемая коэффициентом детерминации, 

который для некоторых временных рядов может быть незначим.  

Поэтому, как правило, привлекается экспертный критерий (визуализация 

экспертом) или используются несколько критериев, дающих результат с раз-

личной эффективностью. Следует также отметить существующую нечеткость 

при моделировании тренда, обусловленную тем, что выбор метода выделения 

тренда определяется экспертом, а различные методы выделения тренда в прин-

ципе генерируют различные временные ряды остатков, что приводит, в конеч-

ном счете, к построению различных моделей временных рядов. 

2. Другой проблемой является моделирование нестационарных ВР, для 

которых характерны нелинейность поведения при отсутствии детерминирован-

ного тренда, сезонности и цикличности.  

Если в стационарном случае есть доказательная уверенность в асимпто-

тической состоятельности оценок той или иной статистики, то в нестационар-

ном случае отсутствует само понятие генеральной совокупности, что делает 

неприменимым весь развитый аппарат современной математической статисти-

ки, кроме тех случаев, когда априори задана функциональная принадлежность 

модели процесса. Однако на практике часто бывает не известно, к какому клас-
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су принадлежит распределение и является ли оно стационарным, причем оба 

этих фактора могут быть определены лишь с некоторой доверительной вероят-

ностью – корректно определенной, однако, только для стационарных процессов. 

Нестационарные процессы, изучаемые в относительно малом числе пуб-

ликаций, чаще всего относятся к определенным функциональным классам, про-

верка принадлежности к которым реальных процессов является гораздо более 

трудной задачей, чем проверка их на стационарность. 

В адаптивных методах исследования рядов, про которые априори не из-

вестно, являются ли они (ряды) стационарными или нет, не решен вопрос, по 

выборке какого объема следует проводить скользящее усреднение, чтобы полу-

чить наименьшую ошибку прогноза. Решение этой проблемы в существующих 

критериях оставляется на усмотрение эксперта в соответствии с его квалифика-

цией и опытом. 

2. В задачах статистического анализа и прогноза стохастической компо-

ненты временного ряда стремятся получить оптимальную модель из класса за-

данных, среднеквадратическое отклонение остатков которой минимально. Су-

ществуют две схемы решения. 

 В первой схеме модель постулируется, то есть выбирается 

экспертно, например, ARIMA (АРПСС). Затем ВР преобразовывается та-

ким образом, чтобы удовлетворять ограничениям этой модели. В даль-

нейшем проводятся параметрическая оптимизация этой модели (по числу 

и значению параметров), прогноз и обратное преобразование. На практи-

ке оказывается, что качество (в смысле точность прогноза) моделей в 

первом подходе будет разным для различных ВР одного класса, то есть 

зависит от квалификации пользователя, его опыта, а также от класса ВР. 

Кроме того, прогнозные значения таких моделей не всегда корректно 

отображают ожидаемую тенденцию изменения, так как используют меру 

качества, основанную на усреднении квадрата разностей отклонений 

MSE (СКО).    
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 Вторая схема использует модификацию первой схемы на ос-

нове принципа передачи функции эксперта по постулированию модели 

системе анализа и прогноза ВР. В отличие от первой схемы в этой схеме 

идет дополнительная оптимизация по набору статистических моделей 

[Валеев, 2001]. При этом сначала выбираются оптимальные модели опре-

деленного класса, а затем строится наилучшая комплексная модель.  

Несмотря на обилие математических моделей, методов и критериев, ко-

торые во многих случаях позволяют получать высокоточные модели, статисти-

ческий подход к моделированию временных рядов не лишен недостатков и ог-

раничений, к которым относят: 

– Ограничение на класс моделируемых процессов.  

Последовательность наблюдений в статистическом подходе рассматривается 

как реализация последовательности статистически независимых случайных ве-

личин, имеющих нормальное совместное распределение. Проблемы, связанные 

с прогнозированием нестационарных временных рядов и с нарушением пред-

положения о независимости и нормальности распределения наблюдений при-

ведены в работах [Канторович, 2002; Осьминин, 2008; Комиссарова, 2006]; 

 

– Ограничение на длину временного ряда.  

Статистические модели характеризуются невысоким качеством при моделиро-

вании коротких временных рядов (количество наблюдений меньше 40) [Бокс и 

др., 1974; Khashei, 2008]; 

 

– Ограничения ресурсов.  

Высокая  трудоемкость процесса построения адекватных моделей временных 

рядов и адаптации моделей к новым наблюдениям, высокая квалификация раз-

работчика модели, нередко требующая диссертационного исследования [Кан-

торович, 2002; Сергейчик, 2007; Беляков, 2005; Осьминин, 2008]; 
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– Ограничения информативности.  

Модель представлена в виде набора числовых параметров структуры, числовых 

оценок коэффициентов, числовых оценок адекватности модели. Результаты мо-

делирования представлены в виде числовых оценок уровней временного ряда и 

показателей точности модели. Все эти числовые оценки требуют дополнитель-

ного анализа и вербальной оценки квалифицированного эксперта;  

 

– Ограничения неопределенности.  

Рассматривается и моделируется неопределенность одного типа – стохастическая. 

 

Контрольные вопросы 

1. Что такое временной ряд? 

2. Какова цель анализа временных рядов? 

3. В каком случае используются стохастические модели временных рядов? 

4. В каком случае используются гибридные системы? 

5. Сформулируйте задачу моделирования временных рядов. 

6. На чем основывается статистический подход к моделированию ВР? 

7. Какова общая статистическая модель числового ВР? 

8. Чем отличается стационарный временной ряд от нестационарного? 

9. Опишите сущность задачи структурно-параметрической идентификации 

модели. 

10.  Приведите критерии точности моделей ВР. 

11.  Какие модели получили широкое распространение при моделировании ВР? 

12.  Приведите проблемы статистического подхода в моделировании ВР. 
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3.2. Нейросетевой подход к моделированию временных рядов 

 
В нейросетевом подходе задача прогнозирования временных рядов фор-

мулируется как задача распознавания образов, для решения которой формиру-

ется обучающая последовательность данных временного ряда, и нейронная сеть 

обучается распознавать соответствующие образы. 

Искусственные нейронные сети (ИНС) – это вычислительные модели,  

построенные по принципу организации и функционирования биологических 

нейронных сетей. ИНС представляют собой систему соединенных и взаимодей-

ствующих между собой простых процессоров (искусственных нейронов). Важ-

ная особенность ИНС состоит в возможности параллельной обработки инфор-

мации и способности к обучению и обобщению накопленных знаний. Широкое 

распространение нейронных сетей в разных областях объясняется тем, что во 

многих случаях формализация процедур решения сложных задач в экономике, 

медицине, технике, военном деле зачастую оказывается очень трудоемкой, ли-

бо невозможной.   

 

3.2.1. Основы моделирования временных рядов нейронными сетями 

 
Основной элемент нейронной сети – это формальный нейрон, осуществ-

ляющий операцию нелинейного преобразования суммы произведений входных 

сигналов на весовые коэффициенты 

)()(
1

WXFxwFy
n

i
ii  


, 

где T
nxxxX ),...,,( 21  – вектор входного сигнала;  

),...,,( 21 nwwwW   – вектор весовых коэффициентов (оцениваемые параметры); 

F  – функция нелинейного преобразования. 

Способности нейронной сети к прогнозированию ВР напрямую следуют 

из ее способности к обобщению и выделению скрытых зависимостей между 

входными и выходными данными. После обучения сеть способна предсказать 
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будущее значение уровня временного ряда на основе нескольких предыдущих 

значений.  

Моделирование ВР в рамках нейросетевого подхода сводится к задаче 

наилучшей аппроксимации нелинейной функции от многих переменных по на-

бору примеров, заданных историей временного ряда: 

111 ),...,(ˆ   knkkk yyy  , 

где 1ˆ ky – прогнозируемое значение уровня временного ряда; 

1,..., nkk yy – наблюдаемые значения уровней временного ряда; 

),...,( 1nkk yy – некоторая нелинейная функция, параметрической моде-

лью которой служит нейронная сеть; 

1k – ошибка прогноза; 

n – порядок модели. 

Нейронные сети не программируются в привычном смысле этого слова, 

они обучаются. Возможность обучения – одно из главных преимуществ ней-

ронных сетей перед традиционными численными алгоритмами. Технически 

обучение заключается в нахождении коэффициентов связей между нейронами 

при минимизации среднеквадратичного отклонения ошибки 1k . В процессе 

обучения нейронная сеть способна выявлять сложные нелинейные зависимости 

между входными данными и выходными, а также выполнять обобщение. Это 

значит, что, в случае успешного обучения, сеть сможет вернуть верный резуль-

тат на основании данных, которые отсутствовали в обучающей выборке. 

Математическую основу нейросетевого подхода при моделировании и 

прогнозировании временного ряда образуют ряд теорем [Ширяев, 2007]. Дока-

зана обобщенная аппроксимационная теорема [Колмогоров, 1956]: с помощью  

операций сложения, умножения и суперпозиции можно из произвольного не-

линейного элемента получить устройство, вычисляющее любую непрерывную 

функцию с любой наперед заданной точностью. По теореме Такенса [Takens, 

1981], если временной ряд порождается динамической системой, то есть значе-

ния ky  есть произвольная функция состояния этой системы, то существует 
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«глубина погружения» n, которая обеспечивает однозначное предсказание сле-

дующих значений уровней временного ряда с помощью некоторого функцио-

нального преобразования, явно не зависящего от k. Согласно теореме о полноте 

[Горбань, 1998] любая непрерывная функция на замкнутом ограниченном мно-

жестве может быть равномерно приближена функциями, вычисляемыми ней-

ронными сетями, если функция активации нейронов дважды непрерывно диф-

ференцируема и нелинейна. Японским ученым Фунахаши была доказана тео-

рема о нейронной сети как функциональном универсальном аппроксиматоре 

[Bothe, 1997]. Это означает, что нелинейная функция нейрона может быть про-

извольной: от сигмоидальной до произвольного волнового пакета или вейвлета, 

синуса или полинома. От выбора нелинейной функции может зависеть слож-

ность конкретной сети, но с любой нелинейностью сеть остается универсаль-

ным аппроксиматором и при правильном выборе структуры может сколь угод-

но точно аппроксимировать функционирование любого непрерывного автомата. 

Таким образом, задача прогнозирования временных рядов с помощью 

ИНС сводится к задаче восстановления оценки нелинейной функции 

),...,( 1nkk yy по набору примеров, заданных историей ВР и реализуется в виде 

последовательности этапов: 

 сбор данных для обучения;  

 подготовка и нормализация данных;  

 выбор топологии нейронной сети;  

 экспериментальный подбор характеристик нейронной сети;  

 экспериментальный подбор параметров обучения;  

 обучение нейронной сети;  

 проверка адекватности обучения;  

 корректировка параметров, окончательное обучение;  

 вербализация сети с целью дальнейшего использования. 

Известны разнообразные типы нейронных сетей, отличающиеся способом 

реализации отдельных этапов моделирования.  
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Так, в сетях прямого распространения (Feedforward) все связи направлены 

строго от входных нейронов к выходным. Примерами таких сетей являются 

персептрон Розенблатта, многослойный персептрон, сети Ворда.  

В рекуррентных нейронных сетях сигнал с выходных нейронов или ней-

ронов скрытого слоя частично передается обратно на входы нейронов входного 

слоя (обратная связь). Рекуррентная сеть, сеть Хопфилда, «фильтрует» входные 

данные, возвращаясь к устойчивому состоянию и, таким образом, позволяет 

решать задачи компрессии данных. Частным случаем рекуррентных сетей явля-

ется двунаправленные сети. В таких сетях между слоями существуют связи как 

в направлении от входного слоя к выходному, так и в обратном. Классическим 

примером двунаправленных сетей является нейронная сеть Коско. 

Известны и другие типы сетей: сеть Джордана, сеть Элмана, сеть Хэм-

минга, сеть Кохонена, когнитрон, неокогнитрон, хаотическая нейронная сеть, 

осцилляторная нейронная сеть, сеть встречного распространения, сеть радиаль-

ных базисных функций (RBF-сеть), сеть обобщенной регрессии, вероятностная 

сеть, сиамская нейронная сеть, сети адаптивного резонанса [Ярушкина, 2004; 

Ширяев, 2007].  

 
3.2.2. Обучение методом обратного распространения ошибок 

 
С математической точки зрения обучение нейронных сетей (НС) – это 

многопараметрическая задача нелинейной оптимизации. 

Для обучения сети используются различные алгоритмы обучения и их 

модификации [Барский, 2004; Бутенко, 2002; Гусак, 2002]. Наиболее распро-

страненным является алгоритм обратного распространения ошибки. Алгоритм 

минимизирует среднеквадратичную ошибку нейронной сети. Для этого с целью 

настройки синаптических связей используется метод градиентного спуска в 

пространстве весовых коэффициентов и порогов нейронной сети. Следует от-

метить, что в настройке синаптических связей сети используются не только ме-

тод градиентного спуска, но и методы сопряженных градиентов, Ньютона, ква-

зиньютоновский метод [Новиков, 2002]. 
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Рассмотрим алгоритм обратного распространения ошибки ИНС. Для уп-

рощения обозначений ограничимся ситуацией, когда сеть имеет только один 

скрытый слой. Матрицу весовых коэффициентов от входов к скрытому слою 

обозначим W , а матрицу весов, соединяющих скрытый и выходной слой – как 

V . Для индексов примем следующие обозначения: входы будем нумеровать 

только индексом i , элементы скрытого слоя – индексом j , а выходы, соответ-

ственно, индексом k .  

Пусть сеть обучается на выборке paYX aa 1),,(  . Активности нейро-

нов будем обозначать малыми буквами y  с соответствующим индексом, а 

суммарные взвешенные входы нейронов – малыми буквами x .  

Алгоритм обратного распространения ошибки ИНС: 

Шаг 0.  Начальные значения весов всех нейронов всех слоев )0( tV  и 

)0( tW  полагаются случайными числами.  

Шаг 1.  Сети предъявляется входной образ aX , в результате формируется 

выходной образ aYy1 . При этом нейроны последовательно от слоя 

к слою функционируют по следующим формулам:  скрытый слой 

)(; jj
i

a
iijj xfyXWx   , выходной слой )(; kk

j
jjkk xfyyVx   .  

Здесь )(xf  – сигмоидальная функция. 

Шаг 2.  Функционал квадратичной ошибки ИНС для данного входного об-

раза имеет вид:   
k

a
kk YyE 2)(

2

1 . 

Данный функционал подлежит минимизации. Классический гради-

ентный метод оптимизации состоит в итерационном уточнении ар-

гумента согласно формуле: 
jk

jkjk V

E
htVtV



 )()1( . 

Функция ошибки в явном виде не содержит зависимости от веса jkV , 

поэтому можно использовать формулы неявного дифференцирова-
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ния сложной функции: 
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Здесь учтено полезное свойство сигмоидальной функции )(xf : ее 

производная выражается только через само значение функции, 

)1()( ffxf  . Таким образом, все необходимые величины для под-

стройки весов выходного слоя V  получены. 

Шаг 3.  На этом шаге выполняется подстройка весов скрытого слоя. Ис-

пользуем градиентный метод: 
ij

ijij W

E
htWtW



 )()1( . 

Вычисления производных выполняются аналогично, за исключени-

ем некоторого усложнения формулы для ошибки jd : 
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При вычислении jd  здесь и был применен принцип обратного рас-

пространения ошибки: частные производные берутся только по пе-

ременным последующего слоя. По полученным формулам модифи-

цируются веса нейронов скрытого слоя. Если в нейронной сети име-

ется несколько скрытых слоев, процедура обратного распростране-

ния применяется последовательно для каждого из них, начиная со 

слоя, предшествующего выходному, и далее до слоя, следующего за 

входным. При этом формулы сохраняют свой вид с заменой элемен-

тов выходного слоя на элементы соответствующего скрытого слоя. 
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Шаг 4.  Шаги 1-3 повторяются для всех обучающих векторов. Обучение за-

вершается по достижении заданного уровня ошибки или макси-

мально допустимого числа итераций.  

Как видно из описания шагов 2-3, обучение сводится к решению задачи 

оптимизации функционала ошибки градиентным методом.  

Параметр h  имеет смысл темпа обучения и выбирается достаточно ма-

лым для обеспечения сходимости метода. 

Невысокий темп сходимости является «генетической болезнью» всех гра-

диентных методов, так как локальное направление градиента не всегда  совпа-

дает с направлением к минимуму. Подстройка весов выполняется независимо 

для каждой пары образов обучающей выборки. При этом улучшение функцио-

нирования на некоторой заданной паре может иногда приводить к ухудшению 

работы на предыдущих образах. В этом смысле нет достоверных (кроме весьма 

обширной практики применения метода) гарантий сходимости.  

Исследования показывают, что для представления произвольного функ-

ционального отображения, задаваемого обучающей выборкой, достаточно всего 

два слоя нейронов. Однако на практике, в случае сложных функций, использо-

вание более чем одного скрытого слоя может давать экономию полного числа 

нейронов [Ярушкина, 2004].  

Большую роль для повышения эффективности обучения сети играет ар-

хитектура НС [Горбань, 1990]. Точность определяется числом нейронов в скры-

том слое, но при слишком большой размерности скрытого слоя может насту-

пить явление, называемое перетренировкой (переобучение) сети. Для устране-

ния этого недостатка необходимо, чтобы число нейронов в промежуточном 

слое было значительно меньше, чем число тренировочных образов. С другой 

стороны, при слишком маленькой размерности скрытого слоя можно попасть в 

нежелательный локальный минимум.  

В [Горбань, 1990] предложены способы настройки числа нейронов в про-

цессе обучения, которые обеспечивают построение нейронной сети для реше-

ния задачи и дают возможность избежать избыточности. Эти способы адапта-
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ции структуры НС можно разделить на две группы: конструктивные алгоритмы 

и алгоритмы сокращения. 

В основе алгоритмов сокращения лежит принцип постепенного удаления 

из нейронной сети синапсов и нейронов. В начале работы алгоритма обучения с 

сокращением число нейронов в скрытых слоях сети заведомо избыточно. 

Существуют два подхода к реализации алгоритмов сокращения: метод 

штрафных функций и метод проекций.  

Для реализации первого в целевую функцию алгоритма обучения вводят-

ся штрафы за то, что значения синаптических весов отличны от нуля, например 

в виде 


 


N

i

M

j
ijwC

1 1

2
, 

где ijw  – синаптический вес; 

i – номер нейрона; 

j – номер входа; 

N – число нейронов; 

M – размерность входного сигнала нейронов. 

Метод проекций реализуется следующим образом. Синаптический вес 

обнуляется, если его значение попало в заданный диапазон  
















ijijij

ij

ij www

w
w

,,

,0
, 

где  – некоторая константа. 

В [Головко, 2001] показано, что для систем прогноза ВР на базе ИНС 

наилучшие качества показывает гетерогенная сеть, состоящая из скрытых 

слоев с нелинейной функцией активации нейронных элементов и выходного 

линейного нейрона. Недостатком большинства рассмотренных нелинейных 

функций активации является то, что их область выходных значений  ограни-

чена отрезком [0,1] или [-1,1]. Это приводит к необходимости масштабиро-

вания данных.  
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Примеры использования ИНС для решения задач моделирования и 

прогнозирования ВР рассмотрены в работах [Ширяев, 2007; Козадаев, 2008] 

Таким образом, искусственные нейронные сети являются результатив-

ным инструментом моделирования и прогнозирования временных рядов, по-

зволяющим снизить требования к квалификации пользователя и обеспечи-

вающим значительное снижение трудоемкости процесса создания модели. 

Однако создаваемые модели временных рядов с помощью ИНС невозможно 

интерпретировать в терминах предметной области.  

 

Контрольные вопросы 

1. Что такое искусственные нейронные сети? 

2. Основной элемент нейронной сети – это … . 

3. К чему сводится задача прогнозирования временных рядов с помощью 

ИНС? 

4. Приведите примеры  типов нейронных сетей. 

5. Что включает в себя алгоритм обратного распространения ошибки ИНС? 

6. Какие подходы существуют к реализации алгоритмов сокращения? 
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3.3. Нечеткий подход к моделированию временных рядов 

 

Нечеткое моделирование временных рядов представляет новую научную 

область, специфика которой по отношению к статистическому и нейросетевому 

моделированию ВР определяется нечеткими уровнями нечеткого временного 

ряда (НВР), а по отношению к нечетким моделям – более сложной структурной 

организацией обрабатываемых нечетких значений. 

Подход с точки зрения нечетких моделей позволяет использовать при-

кладные знания для нечеткого выражения уровней временного ряда, строить 

нечеткие временные ряды и выявлять зависимости в виде нечетких продукцион-

ных правил. 

Представление временных рядов в классе нечетких временных рядов ос-

новывается на предположении, что возможна лингвистическая интерпретация 

значений временного ряда, основанная на понятии нечетких множеств. Эта се-

мантически значимая интерпретация значений ВР, относящаяся как к его уров-

ням, так и к временным моментам, выраженная в нечетких лингвистических 

оценках, зависит от сущности и контекста свойств наблюдаемого объекта, а 

также от восприятия  эксперта, выполняющего интерпретацию. Восприятие ин-

тегрирует  компетентностную, временную и пространственную позицию экспер-

та. Заметим, что деятельность эксперта по лингвистической оценке значений ВР, 

позволяющая построить инструмент для преобразования исходного ВР в нечет-

кий временной ряд, является расширением его деятельности на этапе разведыва-

тельного анализа данных предметной области и определения ограничений пере-

менных. В то же время, нечеткий временной ряд может быть получен и на осно-

ве абстрактных лингвистических оценок, так как работа эксперта дорогостояща 

и трудоемка. 

Прикладной аспект проблематики анализа нечетких временных рядов оп-

ределяется возможностью расширения множества прикладных задач обработки 
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ВР, множества технологий их решения и области результатов за счет опериро-

вания не только числовой, но и качественной информацией, выраженной лин-

гвистическими терминами.  

Примером прикладных задач, которые образуют расширение множества 

прикладных задач обработки НВР, могут выступать задачи, связанные с анали-

зом тенденций, решаемые в экспертной деятельности, в процессе проектирова-

ния, управления и принятия решений.  

Расширение множества технологий решения прикладных задач обработки 

ВР связано с необходимостью обработки новых типов данных с нечеткими зна-

чениями.  

В целом, расширение области результатов решения задачи анализа вре-

менных рядов за счет нечеткого моделирования ВР позволит принимать более 

обоснованные решения на основе обработки качественной информации. Цен-

ность полученного результата обработки НВР заключается в том, что в нем вы-

ражена семантически значимая интерпретация сущности и контекста объектов 

предметной области и их развития в виде естественных и понятных человеку 

лингвистических оценок.   

 

3.3.1. Основы нечеткого моделирования временных рядов 

 
В отличие от традиционного временного ряда значениями нечеткого ВР 

являются нечеткие множества, а не действительные значения уровней ВР.         

В 1993 году Song и Chissom [Song, 1993] предложили нечеткие модели детер-

минированных (time-variant) и авторегрессионных (time-invariant)  временных 

рядов первого порядка (fist-order) и применили разработанные модели для про-

гнозирования количества регистрирующихся студентов университета штата 

Алабама (США), фаззифицировав предварительно четкий временной ряд. Это 

было первое применение нечетких моделей при моделировании ВР и первое 

определение моделей нечетких временных рядов.  
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Пусть 1,...)1(, RtX t   – универсальное множество, на котором опреде-

лены нечеткие множества ,...)2,1(, iy i
t  и tY  – коллекция ,...)2,1(, iy i

t . Тогда 

tY   называется нечетким ВР. 

На практике в большинстве временных рядов последовательные наблю-

дения зависимы, так что: 

  1211 )...,(),,(   tttttt YYyyyyR , 

где 1, tt YY  обозначают переменные; 

1, tt yy  – наблюдаемые значения этих переменных.  

Наиболее частой моделью зависимости является явная функция:  

tt YYf 1: , 

представленная линейной функцией (марковским процессом, модель AR(1)): 

tttt yyfy    11 ),,( , 

где t – случайная ошибка, шум. 

В случае нечеткого временного ряда в качестве модели авторегрессии ис-

пользуется нечеткое разностное уравнение: 
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где ○ – обозначает операцию композиции из теории нечетких множеств; 
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)1,()1,(   – система нечетких отношений, которая символи-

чески может быть записана в виде 1 tt YY . 

Систему отношений R в выражении )1,(1   ttRYY tt   называют моде-

лью нечеткого временного ряда первого порядка, данная модель – важный ча-

стный случай общей модели порядка p: 
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Математическую основу нечеткого моделирования временных рядов об-

разуют нечеткие модели и теоретические выводы, рассмотренные в разделе 2.4, 

в частности, теорема FAT (Fuzzy Approximation Theorem), согласно которой 

любая математическая система может быть аппроксимирована системой, осно-

ванной на нечеткой логике. Другими словами, с помощью естественно-

языковых высказываний «ЕСЛИ-ТО», с последующей их формализацией сред-

ствами теории нечетких множеств, можно сколько угодно точно описать произ-

вольную взаимосвязь «входы-выход».  

 

3.3.2. Нечеткое сглаживание временного ряда 

 
Нечеткое сглаживание временных рядов – методика, разработанная        

И. Перфильевой [Перфильева, 2003], которая может быть отнесена к методикам 

нечеткого приближения на основе  нечеткого преобразования. 

Нечеткое преобразование (F-преобразование) представлено для непре-

рывных функций и функций на дискретном наборе точек. В этом случае F-

преобразование называется дискретным нечетким преобразованием, которое и 

используется для анализа временных рядов.  

F-преобразование предполагает задание нечеткого разбиения универсаль-

ного множества. В качестве последнего выбирается конечный интервал [a, b,] 

действительной прямой. Зафиксируем n ( 2n ) узлов nx,,x ...1  на [a, b,] и предпо-

ложим, что nxx  ...1 , причем nxbxa  ,1 . 

Определение 3.1 [Perfilievа, 2006].  Под нечетким разбиением [a, b,] бу-

дем понимать совокупность n функций nA,,A ...1 : [a, b]  [0,1], удовлетворяю-

щих следующим свойствам: 

1)  1)(],1,0[],[:  kkk xAbaA ; 

2)  0)( xAk , если ),( 11  kk xxx , где для единообразия обозначения мы 

положим bxax n  10 , ; 

3)  )(xAk  непрерывна; 

4)  nkxAk ,,2),(   строго возрастает на ],[ 1 kk xx   и 1,,1),(  nkxAk  , 
строго убывает на  ],[ 1kk xx ; 



 125 
 

 

5)  для всех ],[ bax  1)(
1




n

k
k xA .                                                              

Функции nA,,A ...1   называются базисными функциями. Базисные функции 

nA,,A ...1  могут служить также функциями принадлежности нечетких подмно-

жеств nA,,A ...1  (обозначения функций и множеств унифицированы).  Отметим, 

что форма базисных функций может быть уточнена дополнительно и согласо-

вана с такими требованиями к модели, как, например, гладкость. 

Следующие формулы представляют нечеткое разбиение отрезка ],[ 1 nxx , 

полученное совокупностью функций: 
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Предположим, что функция f  имеет своей областью определения мно-

жество   ],[,...,
1

bappP l  , где  nl  . Множество P  считается плотным отно-

сительно нечеткого разбиения nA,,A ...1 , если выполнено условие:   

)( k )( j  0)( jk
pA . 

Пусть ,)( kjjk apA   ;,..,1 nk   ,,..,1 lj   тогда матрица )( kjln aA   называ-

ется матрицей нечеткого разбиения для P , для которой справедливы свойства: 

1) )( k )( j  ]1,0[kja ; 

2) )( j  1
1




n

k
kja  . 
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Отождествляя функцию RPf :  с множеством ее значений на P , т.е. 

),,...,( 1 lfff   где )( jj pff  , lj ,..,1 , отметим, что ,lRf   где  lR множе-

ство l мерных векторов с действительными координатами. 

Определение 3.2 [Perfilievа, 2006]. F-преобразованием вектора Rf  , оп-

ределяемым матрицей нечеткого разбиения A , назовем вектор n
n RfF ][ , где 

),...,(][ 1 nn FFfF   и 






 l

i
ij

l

j
jij

i

a

fa
F

1

1 . 

Координаты вектора ][ fFn  назовем компонентами F-преобразования. 

Обозначим 



l

j
iji aa

1

, ;,..,1 ni     тогда fAFaFa T

nn ),...,( 11 .  Компоненты        

F-преобразования  являются точками минимума функции, задающей критерий 

взвешенного среднеквадратичного отклонения. 

Теорема 3.1 [Perfilievа, 2006]. Пусть имеют место все вышеизложенные 

предположения относительно nA,,A ...1 , P , f .  

Тогда компоненты ),...,(][ 1 nn FFfF   F-преобразования функции            

f  минимизируют следующую функцию действительных переменных ny,,y ...1  


 


n

i

l

j
ijijn ayfyy

1 1

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

Определение 3.3 [Perfilievа, 2006]. Пусть ,lRf   и n
n RfF ][  есть            

F-преобразование f, определяемое матрицей )( kjln aA   Обратным                

F-преобразованием ][ fFn  назовем вектор l
nF Rf , , вычисляемый по формуле 

AfFf n
T

nF  ][, . 

 Можно доказать, что если n возрастает, тогда )(, jnF pf  сходится к 

Njpf j ,...,1),(    .  

F-преобразование имеет (кроме прочих) следующие свойства, важные для 

использования в качестве сглаживания временных рядов: (a) у него прекрасные 
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фильтрующие свойства; (b) его легко вычислять; (c) F-преобразование стабиль-

но относительно выбора точек Npp ,...,1 . Это означает, что при выборе других 

точек kp  (и, возможно, изменяя их число N), результирующая функция nFf ,  

значительно не меняется. Подробное формальное описание F-преобразования, 

включая необходимые теоремы, можно найти в [Perfilieva, 2006].  

Использование F-преобразования в моделировании ВР рассмотрено в ра-

боте [Афанасьева и др., 2009]. 

 

3.3.3. Обзор методов моделирования нечетких временных рядов 

 
Моделирование нечетких временных рядов в соответствии с нечеткой 

моделью, предложенной в работе [Song, 1993 а], состоит в реализации следую-

щих шагов: 

1. Определение нечетких переменных – разбиение данных на 

множество интервалов (носителей нечетких множеств), определение 

лингвистических значений нечетких множеств и их функций принад-

лежности. 

2. Формирование логических отношений 1 tt YY . 

3. Фаззификация входных данных – определение степени при-

надлежности входных данных входным нечетким переменным. 

4. Вычисление результата применения нечеткого правила 

)1,( ttRij  для каждой импликации. 

5. Вычисление результирующего отношения R как объединение 


ji

ij ttR
,

)1,(  . 

6. Применение полученной модели к входным данным и полу-

чение выходных нечетких результатов. 

7. Дефаззификация нечетких результатов. 

Предложенная Сонгом [Song, 1993 а] модель НВР имеет следующие не-

достатки: 
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1. Эвристическое задание количества входных, выходных переменных и па-

раметров нечетких множеств. 

2. При реализации нечеткой максиминой композиции модели, требуется 

большое количество вычислений, особенно, когда нечеткое отношение 

очень велико. 

3. Отсутствуют возможности  проверки на полноту базы знаний и поиска 

наилучшей модели, что приводит к недостаточной точности модели. 

4. Не реализован анализ паттернов (компонент) временного ряда. 

Чен [Chen, 1996], полагая, что метод Сонга [Song, 1993]  слишком сложен 

для применения, предложил использовать арифметические операции вместо ло-

гической максиминной композиции.  

После этих работ началось всестороннее исследование предложенных не-

четких моделей ВР, было разработано множество расширений и выявлены про-

блемы НВР. 

Одной из проблем в нечетком моделировании ВР является отсутствие 

четких рекомендаций на первом этапе построения модели по выбору количест-

ва и параметров нечетких множеств, моделирующих входные и выходные пе-

ременные, в частности по определению их носителей (длины интервалов). Дан-

ные задачи выполняются экспертом, и, как показывают исследования, от выбо-

ра интервалов сильно зависит результат исследования. 

Проблема длин интервалов ставилась, но должным образом не обсужда-

лась, пока эффективные длины интервалов не были исследованы в работе 

[Huarng, 2001 а]. Исследование показало, что различные длины интервалов мо-

гут привести к различным нечетким отношениям и, в свою очередь, породить 

различные модели и результаты прогноза.  

Chen и Hsu [Chen, 2004] предложили метод прогнозирования для неста-

ционарных (переменных во времени) нечетких временных рядов применитель-

но к данным регистрации студентов университета штата Алабама.   В методе 

они использовали повторное деление изначально выбранных интервалов на 4, 

3, 2 части в зависимости от того, в каком интервале содержится большее коли-
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чество наблюдаемых данных. Они использовали эвристические правила, позво-

ляющие определить тенденцию на интервале. 

В работе [Chen, 2006] Chen и Chung предложили метод определения дли-

ны интервалов, основой которого является генетический алгоритм. 

В работе [Jilani, 2007] был исследован метод выбора эффективной длины 

интервалов на основе среднего значения разницы между соседними уровнями 

временного ряда и знаний эксперта, формализованных в виде таблицы, по ко-

торой определяется интервал на основе полученного среднего.  

Для повышения точности модели ВР авторы работы [Khashei, 2008] ис-

пользовали способ построения функций принадлежности, в частности интерва-

лов, на которых они строятся, в зависимости от частотности соответствующих 

этим интервалам наблюдений. Также приводятся приложения методов анализа 

НВР к прогнозу абитуриентов университета штата Алабама (эти данные ис-

пользуют практически все исследователи для сравнения результатов), для про-

гнозирования аварий на дорогах в Бельгии, для прогноза погоды. Затем показа-

но, что предлагаемый метод превосходит по точности другие методы модели-

рования НВР. 

В работе [Chen, 2002] Чен предложил метод прогноза регистрации сту-

дентов, основанный на нечетких временных рядах старших порядков: второго, 

третьего, четвертого и пятого. Сонг [Song, 2003] продолжил исследование Чена, 

использовав функцию автокорреляции как меру зависимости между нечеткими 

данными для выбора подходящего порядка в модели нечетких временных ря-

дов. Он пришел к выводу, что применение моделей второго и третьего порядка 

более эффективно, чем первого.  

Оун и Ю (Own и Yu) [Own, 2005] предложили эвристическую модель 

старших порядков, введя эвристическую функцию. Tsaur и др. [Tsaur, 2005]  

использовал понятие энтропии, чтобы измерить степень нечеткости системы и 

определять время T, для которого данные приближаются к устойчивому со-

стоянию. 
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В работе [Şah, 2004] предложена модификация метода Сонга, в которой 

вместо значений временного ряда для составления универсума, на котором по-

строены нечеткие множества, используются приращения (изменения соседних 

уровней временного ряда). 

Huarng [Huarng, 2001б] усовершенствовал модель Чена, использовав эв-

ристики – неформальные, интуитивные стратегии, – которые выражают ожида-

ния экспертов/аналитиков относительно тренда регистрации студентов в буду-

щем году (так называемые тренды роста/снижения/стабильности).  

Таким образом, уже в этих исследованиях намечается новое направление, 

связанное с повышением точности моделей НВР за счет применения алгорит-

мов поиска оптимальных носителей нечетких множеств, выбора порядка моде-

лей и выделением правил, описывающих изменения тенденций в структуре не-

четкого временного ряда.  

 
3.3.4. Перспективы в моделировании нечетких временных рядов 

 
Приведенный выше обзор подходов к нечеткому моделированию позво-

ляет сделать некоторые выводы и обозначить проблемы. 

Нечеткие временные ряды появились как эволюционное развитие форма-

лизма нечетких множеств в пространство математических моделей анализа по-

ведения временных рядов.  

Для временных рядов различной природы моделирование и анализ их по-

ведения с привлечением дополнительных знаний, описывающих неопределен-

ность на основе нечетких множеств, как представляется, позволит не только 

решать традиционные задачи анализа числовых ВР, но и существенно расши-

рить их круг за счет обработки данных нового типа.  

Анонсируемым достоинством программных систем моделирования ВР в 

виде нечеткого ВР, отмечаемым практически всеми исследователями этого на-

правления, является их продуктивность в качестве альтернативного инструмен-

та моделирования числовых временных рядов (сравнение нечетких моделей со 

статистическими моделями приведено в работе [Дегтярев, 2007]). Лингвистиче-
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ские термы НВР, моделируемые нечеткими множествами, могут явно отражать 

семантику объектов прикладной области, формализация которой в модели с 

одной стороны повышает степень ее адекватности, а с другой стороны, улучша-

ет ее понимание прикладными пользователями. 

Указанная возможность модели НВР позволяет надеяться, что решение 

задач анализа временных рядов различной природы станет более доступным 

для широкой категории заинтересованных пользователей, для которых извле-

чение нечетких правил из ВР, выраженных и в лингвистических термах, наибо-

лее предпочтительна. К таким пользователям относятся пользователи, основная 

профессиональная компетенция которых связана с принятием решений: лица, 

принимающие решения, эксперты прикладных областей, менеджеры, проекти-

ровщики.  

Таким образом, отметим следующий ожидаемый эффект от использова-

ния нечетких моделей ВР: 

1. Расширение пользователей программных систем анализа ВР. 

2. Расширение видов обрабатываемых данных. 

3. Решение новых задач выявления нелинейных зависимостей, выра-

женных в лингвистических терминах. 

В то же время нечеткие модели временных рядов, представленные в виде 

нечетких временных рядов, требуют дальнейшего исследования и развития, так 

как в приведенных выше работах не рассматривались прогностические воз-

можности нечетких моделей ВР по внешним показателям качества, вычисляе-

мым на тестовых примерах.     

 

3.3.5. Пример моделирования временного ряда в нечетком подходе 

 

Приведем пример нечеткого моделирования временного ряда для прогно-

зирования прямых валютных котировок ЦБ USD/RUB за июнь 2005 года, опи-

санный в работе [Дегтярев, 2008] и представляющий модификацию метода 

Сонга [Song, 1994], отличающуюся (а) использованием изменений (прираще-
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ний) данных прошлого вместо реальных числовых значений (регистрации или 

валютного курса), и (б) вычислением отношений jR  для предсказания будущих 

состояний.   

Рассматриваемый в работе метод был изначально успешно применен к 

временному ряду, характеризующему количество поступающих в Алабамский 

университет, которые являются бенчмаркингом при сравнении методов моде-

лирования нечетких временных рядов [Şah, 2004]. Анализ результативности 

предлагаемого метода по показателю точности средней относительной ошибки 

аппроксимации для 6 нечетких множеств (МАРЕ=2,42) показал, что предло-

женный метод превышает аналогичный показатель для этого ВР, полученный 

методом Сонга и Чена (см. рис. 3.2).   

Применительно к проблеме прогнозирования валютного курса USD/RUB 

пошаговое описание предлагаемого метода нечеткого моделирования ВР мож-

но свести к следующему: 

Шаг 1: Задание области определения (универсального множества U ) 

проблемы, исходя из вычисленных приращений валютного курса в течение рас-

сматриваемого интервала времени. 

 
Рис. 3.2. Сравнение результатов нечеткого моделирования 
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Наибольшее положительное приращение курса доллара по отношению к 

российскому рублю наблюдается в феврале 2002 года, т. е. по сравнению с ян-

варским значением рост составляет 0.3679 (более 36 копеек/месяц). В ноябре-

декабре 2004 года происходит самое значительное за трехлетний период на-

блюдений падение котировки доллара почти на 70 копеек (-0.6949). В результа-

те, с целью упрощения последующего разбиения на равновеликие интервалы 

полученные граничные значения (-0.6949 и +0.3679) слегка корректируются. 

Например, в случае использования 6-ти подинтервалов U  может быть пред-

ставлена отрезком  5.0,7.0  . 

Шаг 2:  Разбиение множества U  на интервалы одинаковой длины. 

Если мы оперируем с шестью нечеткими множествами, то область опре-

деления делится на 6 интервалов 6,1, iui , 

     5.0,3.0u,...,3.0,5.0u,5.0,7.0u 621   (в действительности, коли-

чество нечетких множеств не обязательно должно совпадать с числом ин-

тервалов разбиения). 

Шаг 3:  Определение нечетких множеств iA . 

Предположим, что лингвистическая переменная «изменение валютного 

курса» характеризуется терм-множеством, образуемым следующими значения-

ми: 1A  (значительное уменьшение), 2A  (уменьшение), 3A  (без изменений/флэт), 

iA  (увеличение), 5A  (значительное увеличение), 6A  (очень большое увеличение). 

Для шести построенных выше интервалов 6,1, iui , факт принадлежно-

сти каждого конкретного iu  определенному множеству 6,1, jAj  выражается 

действительным числом из единичного интервала [0,1] (предполагается, что 

элементы, отсутствующие в представлении множеств jA , характеризуются ну-

левой степенью принадлежности): 
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где Uui   – элементы универсума U , а число, стоящее в числителе каж-

дого элемента нечеткого множества, представляет собой степень принадлежно-

сти  iu  этого элемента нечеткому множеству 6,1, jAj . 

Шаг 4: Фаззификация приращений, полученных на шаге 1. 

Считаем, что если приращение года t  есть iup , и существует лингвис-

тическое значение (нечеткое множество jA ) с максимальной степенью принад-

лежности, приходящейся на элемент iu , тогда p  фаззифицируется как jA . На-

пример, приращение за март 2002 по сравнению с предыдущим месяцем со-

ставляет +0.2476 – это значение попадает в интервал 5u , и фаззифицированное 

приращение становится равным 5A . Аналогичным образом производятся по-

парные сравнения каждого последующего и предыдущего месяцев, приводящие 

к формированию последовательности 6A  (февраль 2002), 5A  (март 2002), 5A  

(апрель 2002), 4A  (май 2002), 5A  (июнь 2002), 5A  (июль 2002), 4A  (август 2002) и т. д. 

Шаг 5: Формирование логических отношений ji AA  . 

Для построения последовательности логических отношений, мы рассмат-

риваем попарно последовательные фаззифицированные приращения (февраль – 

март, март – апрель, и т. д.), определенные на шаге 4. Исключая повторяющие-

ся комбинации, окончательный список отношений принимает вид: 

.,

,,,

,,,

,,

,,,,

,

4656

65554535

54443424

433323

5242322212

4121

AAAA

AAAAAAAA

AAAAAAAA

AAAAAA

AAAAAAAAAA
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Мы предполагаем, что нечеткое импликативное отношение CBD   

для произвольных векторов B  и C  интерпретируется как нечеткая импликация 

Мамдани, следовательно, элементы матрицы D  вычисляются по формуле 

 jij
T
iij cbcbd ,min , где ib  и jc  – элементы векторов B  и C , соответственно. 

Шаг 6: Объединение логических отношений (шаг 5), имеющих одинако-

вые левые части, в группы, и вычисление отношений iR , 6,1i  для каждой 

сформированной группы. Можно обратить внимание на то, что группы отно-

шений уже практически построены (см. шаг 5), и выглядят они следующим об-

разом: 

.,

,,,

,,,

,,

,,,,

,

456

65435

54324

4323

543212

421
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AAAAA

AAAAA

AAAA

AAAAAA

AAA








 

Результирующие отношения 6,1, iRi , представляют собой объединения 

логических отношений, попавших в i -тую группу: 

.56466

655545355
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Шаг 7:  Прогнозирование и дефаззификация получаемых результатов. 

Вычисленные отношения iR  используются в модели прогнозирования  

iii RAA 1 , 

где iA  – нечеткое множество, выражающее прогнозное приращение месяца i ; 

 1iA  – известное приращение предшествующего )1( i -го месяца (если 

ji AA 1 , то ji RR  , 6,1j );  

   – обозначает композиционный «max-min» оператор.  
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Например, приращение валютного курса за февраль 2004 года при из-

вестном приращении (-0.5714) за январь месяц того же года вычисляется по 

формуле 11)2004.02( RAF  , где 1R  имеет вид, показанный в первой строке, а 

iA  – фаззифицированное приращение января 2004 года. 

Шаг 8: Вычисление прогнозных валютных котировок USD/RUB. 

Этот этап предусматривает преобразование полученных на шаге 7 нечет-

ких прогнозных приращений в целые числа. В значительной степени такой 

процесс зависит от особенностей рассматриваемой задачи, и одним из критери-

ев выбора процедуры дефаззификации является ее вычислительная простота.  

После того как получено числовое приращение для рассматриваемого ме-

сяца, оно суммируется с уже имеющимся значением обменного курса преды-

дущего месяца. Рассмотренный метод нечеткого моделирования может быть 

отнесен к  числу полуавтоматических процедур, поскольку большинство вы-

полняемых шагов, включая построение универсума на основании множества 

исходных данных задачи, могут быть эффективно воплощены в программной 

форме, однако участие аналитика (эксперта) при формировании интервалов 

разбиения и соответствующих нечетких множеств играет также огромную роль. 

 
3.3.6. Пример построения нечеткой системы прогнозирования 

 дефектов металлопродукции 

 
В работе [Кудинов и др., 2007] рассматриваются основные принципы по-

строения нечеткой системы прогнозирования дефектов металлопродукции, 

включающие анализ технологических процессов, постановку задачи прогнози-

рования, разработку нечетких моделей и алгоритмов обучения, а также опыт-

ную проверку системы на одном из металлургических предприятий. 

Отличительными особенностями таких производств являются нестацио-

нарность процессов, исключительная сложность и нелинейность связей между 

переменных, огромный объем информации, подверженной влиянию помех и 

погрешностей измерения. В этих условиях надежное прогнозирование дефектов 

возможно лишь с помощью нечеткой модели.  
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Постановка задачи прогнозирования. Обозначим вектор входных 

переменных через g

rx = ( g
mr

g
jr

g
r

g
r xxxx ,...,,...,, 21 ) = (zg, ur, zr) и исключим из 

рассмотрения вектор ненаблюдаемых входных переменных εr, учитываемых 

при идентификации нечеткой модели. Входные воздействия xj (tjk), mj ,1 , 

действующие в моменты времени tjk и формирующие дефект yi (k) в момент 

времени tk, можно записать в виде вектора  

х(k) = (x1(k), x2(k), …, xm(k)) = (x1(t1k), x2(t2k), …, xm(tmk)), 

показывая связь входов xj(k), mj ,1  и выхода yi(k) в момент времени tk. 

Таким образом, для прогнозирования качества металлопродукции  требу-

ется разработать нечеткие многосвязные модели, рассчитывающие значения 

дефектов yi(k) слябов, полученных в r-ом ручье из g – ой марки стали в момен-

ты времени tk, k = N,1 : 

 ,1∀   ),),(()(ˆ qikfky ii  x , 

где g

ir ,  – вектор параметров и структурных элементов модели. 

Точность прогноза, т. е. близость расчетного )(ˆ kyi к измеренному )(kyi  

значению i-го дефекта оценивается величиной критерия 

∑
1

,1∀  |,)(ˆ-)(|
1 N

k
iii qikyky

N
J



 .          

Разработка нечеткой модели прогнозирования. Для прогнозирования де-

фектов целесообразно использовать нечеткие модели, состоящие из совокупно-

сти продукционных правил, в правой части которых находятся линейные урав-

нения:  

,,1=,1,= ,)(+...+)(+...+)(+=)(        

,  )(,...,  )(,...,  )(,  )( :
θθ

1
θ
1

θ
0

θ

θθθ
22

θ
11

θ

qinkxckxckxcckyто

XестьkxXестьkxXестьkxXестьkxеслиR

imimjijiii

immijjiii


 

где θ

ijX  – нечеткие множества, описываемые функциями принадлежности 

(ФП) ),( θ
ijjxX d , зависящими от входных переменных xj и векторов параметров 

),...,,(= θ
σ

θ
2

θ
1

θ
ijijijij dddd , n,1 , mj ,1 , qi ,1 ;  
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θ, ni – номер и количество продукционных правил нечеткой модели, про-

гнозирующей i-й показатель качества yi;  

θ
ijс   – коэффициенты линейных уравнений. 

Продукционные правила совместно с операциями фазификации, нечет-

кого вывода и фазификации образуют нечеткую модель, имеющую следую-

щую аналитическую форму: 





in

ii

T

ii kky
1θ

θθθ ),,()()( dxc  

где ),...,,()( θθ

1

θ

0

θ

imii

T

i cccc  – вектор коэффициентов линейного уравнения 

θ-го правила; 

in,1 ; ))(),...,(,()(~ θ

1

θθθ kxkxk miiii x – расширенный входной вектор 

θ-го правила, содержащий в качестве множителя нелинейную нечеткую 

функцию параметров θ
id   





in

i

i
i

w

w
d

1θ

θ

θ
θθ )(β , 

где θ

iw  – значение истинности θ-го правила, равное произведению 

функций принадлежностей 

).(...)()( θ
2

θ
1

θθ
miiii xXxXxXw   

Теперь в векторе ξ, уточняемом алгоритмом идентификации, можно 

указать параметрические (коэффициенты линейных уравнений с =   θ
ijс , па-

раметры ФП   mjqinij ,1  ,,1  ,,1   ,   θ  dd ) и структурные элементы (ко-

личество правил n и число m и состав переменных). 

Опытная проверка системы. Программный комплекс (ПК) осуществ-

ляет построение, обучение более 900 нечетких моделей прогнозирования             

13 дефектов слябов, изготовленных из 7 групп марок сталей в 10 ручьях. 
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В течение двух недель в АСУ «Качество» конвертерного производства 

ОА «Северсталь» проводилась опытная проверка ПК на основании разрабо-

танной программы испытаний. ПК признается пригодным для прогнозирова-

ния дефекта i, если величина точности его прогноза )(П iJ r  не ниже допусти-

мого значения 
ПJ  = 0.8, т. е. удовлетворяет условию  

)(П iJ r   
ПJ . 

Фрагменты результатов испытаний ПК представлены в таблице 3.2. 

 
Таблица 3.2 

Оценка качества нечеткой модели прогнозирования  

дефектов металлопродукции 

   
   

   
   
С
та
ль

 

Р
уч
ей

 

Д
еф
ек
т 

Б
ал
л 

К
ол
ич
ес
тв
о 

да
нн
ы
х 

(N
п)

 Совпадение 

Точность 
прогноза  
балла 

Точность 
прогноза  
дефекта  

 
по
лн
ое

 
(N

пс
) 

по
 д
еф
ек
ту

 
(N

сд
) 

1 1  

0 0 0 0 0 

0,95 
1 0 0 0 0 
2 5 4 1 0,95 
3 0 0 0 0 

3 2  

0 0 0 0 0 

0,89 
1 0 0 0 0 
2 11 6 5 0,89 
3 0 0 0 0 

6 5  

0 0 0 0 0 

0,86 
1 20 17 2 0,92 
2 160 51 100 0,79 
3 0 0 0 0 

6 7  

0 3 3 0 1 

0,87 
1 11 5 6 0,86 
2 1 0 1 0,75 
3 0 0 0 0 

 

Из таблицы 3.2 следует, что при достаточном количестве данных  мож-

но считать нечеткую модель пригодной для прогнозирования дефектов  изго-

товленных из трех марок сталей 1, 3, 6 в ручьях 1, 2, 5, 7. 
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Контрольные вопросы 

1. Сформулируйте особенности нечеткого моделирования ВР. 

2. Приведите примеры прикладных задач обработки нечетких ВР. 

3. Что означает нечеткое сглаживание ВР? 

4. Дайте определение нечеткому разбиению. 

5. Опишите основные этапы алгоритма моделирования нечетких ВР в 

соответствии с нечеткой моделью Сонга. 

6. В чем преимущество использования моделей нечетких ВР? 
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за нечетких временных рядов / В. Новак, И. Перфильева, Н. Ярушкина и 

др. // Программные продукты и системы. – 2008.– №4 . – С. 65-68. 

 

3.4. Гибридные модели временных рядов 

Опыт последних лет показал, что применение однородных методов, то 

есть методов, соответствующих одной научной парадигме, для решения слож-

ных задач, к которым несомненно относится задача моделирования ВР, далеко 

не всегда приводит к успеху. В гибридной архитектуре систем анализа ВР, объ-

единяющей несколько парадигм, эффективность одного подхода может ком-

пенсировать слабость другого. Поэтому одной из активно развивающихся тен-
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денций в настоящее время является создание интегрированных, гибридных и 

синергетических систем, объединяющих различные методы и технологии в ин-

тересах достижения более глубокого понимания причинных механизмов в по-

ведении временных рядов  

 

3.4.1. Нечетко-статистический подход в моделировании временных рядов 

 
Нечеткий регрессионный анализ 

В области прикладной статистики, анализа временных рядов и принятия 

решений в условиях неопределенности накоплен богатый опыт исследований и 

существует множество моделей, начиная от простейших линейных регрессион-

ных моделей поиска тренда временного ряда и заканчивая сложными много-

уровневыми авторегрессионными и адаптационными моделями. Регрессионный 

анализ, основанный на методе наименьших квадратов (Least-square), является 

очень удобным методом построения моделей, позволяющих численно оцени-

вать зависимость интересующего исследователя параметра от воздействующих 

на него факторов. При анализе зависимости нечетких оценок от воздействую-

щих факторов зачастую исследователям приходится иметь дело с важной ин-

формацией, которая не может быть задана точно. Некоторые наблюдения могут 

быть описаны только лингвистическими выражениями (типа «удовлетвори-

тельный», «хороший» и «превосходный»). Для таких данных аппаратом форма-

лизации может служить теория нечетких множеств. 

Возможность аппроксимации нечетких данных, авторегрессия нечетких 

данных исследовались с 1982 по настоящее время во многих работах. Были 

разработаны различные нечеткие регрессионные модели, основой которых яв-

ляется модель нечеткой линейной регрессии. Работы разных лет опираются на 

эту модель, развивая, уточняя и дополняя ее.  

В нечеткой регрессионной модели параметры представляются триангу-

лярными нечеткими числами и являются коэффициентами в нечеткой линейной 
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функции. Неопределенность (vagueness) системы представляется суммарным 

разбросом («шириной») параметров (нечетких коэффициентов).  

Построение модели состоит в нахождении оптимальных в некотором 

смысле коэффициентов с учетом нечеткой информации об объекте и субъек-

тивных представлений исследователя.  

Базовые предположения нечеткой регрессии заключаются в том, что ос-

татки, полученные как разность между наблюдениями и их оценками, продуци-

руются не случайными ошибками измерения, а неопределенностями (типа не-

четкость) при вычислении  параметров модели.  

Можно выделить два основных подхода к построению моделей нечеткой 

линейной регрессии (рис. 3.3).  

 
Нечеткая регрессия

PossibilisticFuzzy
RegressionModel

Fuzzyleast-square
regressionanalysis

Критерий 
максимальной 
совместимости

Минимизация 
среднеквадратичного 

отклонения
 

 

Рис. 3.3. Методы нечеткой регрессии 

Первым подходом является нечеткая регрессия, основанная на критерии 

минимизации нечеткости (Possibilistic Fuzzy Regression Model) [Tanaka, 1982]. 

Вторым является подход, комбинированный с методом наименьших квадратов 

и получивший название FLSRA (Fuzzy least-square regression analysis) [Diamond, 

1988; Celmiņš, 1987].  

Этот метод, в свою очередь, имеет две разновидности, в одной из которых 

используется критерий максимальной совместимости, а в другой – критерий 

минимизации квадратичного отклонения. 

Следует особенно отметить, что все три метода могут в качестве исход-

ной информации об исследуемом параметре использовать как нечеткую ин-
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формацию, выраженную в виде функций принадлежности, так и полностью де-

терминированную информацию, что существенно расширяет область их ис-

пользования. 

Большинство работ, посвященных нечеткой регрессии были основаны на 

следующих базовых определениях. 

Пусть дано множество наблюдений:   mjxxy jnjj ,...,1,,..., 1  , необходимо 

найти нечеткую модель по следующей форме: 
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c
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R
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L
i ss ,  –  показывают левый и правый разброс соответственно. 

Используются два критерия определения нечетких коэффициентов модели: 

1. Для всех наблюдений принадлежность значения jy  к его нечеткой 

оценке ~
jY  должна быть как минимум mjhyY jj ,...,1,)(~  , где h – уровень дове-

рия, выбранный лицом, принимающим решения. 

2.  Общая нечеткость предсказываемого значения зависимой переменной 

должна быть минимизирована. Это может быть достигнуто минимизацией сум-

мы разбросов нечетких чисел для всех наборов данных. Итак, проблему на-

стройки нечеткой модели с заданными данными   mjxxy jnjj ,...,1,,..., 1   можно 

решить как эквивалентную задачу линейного программирования: 
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Чтобы оценить качество настройки нечеткой регрессии, используют ме-

тод наименьших квадратов. Для нечеткой регрессии среднеквадратичное от-

клонение (MSE) определяется следующим образом: 
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где )( jYdef  – дефаззифицированное значение зависимой переменной. 

Развивая направление нечеткой регрессии, исследователями были выде-

лены различные варианты методов на основе классификации «вход – выход»: 

«четкий вход – четкий выход» метод CICO (Crisp-Input and CrispOutput), «не-

четкий вход – нечеткий выход» метод FIFO (Fuzzy-Inputs and Fuzzy-Outputs) и 

смешанные данные – метод CIFO (Crisp-Inputs and Fuzzy-Outputs) [D'Urso, 2003; 

Hojati, 2005; Bisserier, 2009]. 

Интерес представляют работы [Таранцев, 1997; Bardossy, 1990; Sabic, 

1991], посвященные разработке, исследованию и применению нечеткого рег-

рессионного анализа. В работе [Полещук, 2000] приведена нечеткая линейная 

регрессионная модель и показано, что ее применение к моделированию зависи-

мостей в реальных данных образовательного процесса на 40% улучшает про-

гноз по сравнению с классической линейной  регрессионной моделью. 

 

Нечеткая ARIMA модель 

Нечеткая регрессионная модель временного ряда генерировала интер-

вальные численные оценки прогнозных значений, при этом в условиях наличия 

выбросов ширина интервала прогнозной оценки являлась достаточно большой. 

Для устранения указанного недостатка была предложена нечеткая авторегрес-

сионная модель проинтегрированного скользящего среднего  (FARIMA) [Tsen-

ga, 2001]. Авторы  представили  модель временного ряда, комбинирующую мо-

дель нечеткой регрессии и модель Бокса-Дженкинса ARIMA с целью построе-

ния моделей  коротких ВР. Применение модели FARIMA для прогнозирования 

изменения валютных котировок показало ее продуктивность и лучшие показа-

тели мер качества  по сравнению с   моделью ARIMA и моделью нечеткой рег-

рессии. 

В работе [Khashei, 2008] представлен метод прогнозирования ВР, основ-

ная идея которого заключается в расширении возможности метода ARIMA для 
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моделирования нелинейных зависимостей за счет использования нечеткой ло-

гики и искусственной нейронной сети.  Показано, что гибридный метод ARIMA 

+ нечеткие временные ряды + нейронные сети превосходит по точности от-

дельно взятый метод при прогнозировании финансовых рынков.  

 

3.4.2. Нечетко-нейронный подход к моделированию временных рядов 

 
Учитывая, что нейронные сети обладают большим потенциалом в моде-

лировании нелинейных зависимостей, многие авторы комбинируют их для по-

лучения более адекватных результатов моделирования временных рядов 

[Ярушкина, 2007; Стецко, 2008].  

Так, в работах [Huarng, 2006; Yu, 2008] рассмотрены гибридные модели 

моделирования временных рядов на основе применения нейронных сетей для 

прогнозирования нечетких временных рядов. 

В работе [Alizadeh, 2009] заявляется нейро-нечеткий подход для прогно-

зирования курса доллара по отношению к японской йене. Авторы предлагают 

адаптивную нейро-нечеткую систему. Результаты применения предлагаемого 

нейронно-нечеткого подхода к моделированию временных рядов сравнивались 

со следующими моделями: модель множественной  регрессии, искусственной 

нейронной сетью и нечеткой моделью, реализованной на основе алгоритма 

Суджено. Анализ результатов применения адаптивной нейро-нечеткой системы 

показал результативность и лучшие показатели точности по сравнению со 

сравниваемыми моделями.    

Рассмотренный метод прогнозирования уровня продаж в работе          

[Kuo, 2001] основан на использовании нечеткой нейронной сети с генетической 

настройкой начальных значений весов и показывает более точные результаты 

при сравнении с искусственной нейронной сетью. В работе [Глебов, 2006] рас-

сматривается применение нечеткой нейронной сети для краткосрочного про-

гнозирования временных рядов, значения которых характеризуют уровень 

электропотребления, а в работах [Ярушкина и др., 2007; Стецко, 2008] нечеткая 
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нейронная сеть применяется для анализа временного ряда уровней трафика вы-

числительных сетей. 

 

Нечеткие нейронные сети 

Нечеткой нейронной сетью (НС) обычно называют четкую нейросеть, ко-

торая построена на основе многослойной архитектуры с использованием спе-

циальных «И»-, «ИЛИ»-нейронов [Ярушкина, 2004].  

Нечеткая нейросеть функционирует стандартным образом на основе чет-

ких действительных чисел, нечеткой является только интерпретация результатов. 

Нечеткие нейронные сети осуществляют выводы на основе аппарата не-

четкой логики, а параметры функций принадлежности настраиваются с исполь-

зованием алгоритмов обучения НС. Поэтому для подбора параметров таких се-

тей применим метод обратного распространения ошибки, изначально предло-

женный для обучения многослойного персептрона. Нечеткая нейронная сеть, 

как правило, состоит из четырех слоев: слоя фазификации входных перемен-

ных, слоя агрегирования значений активации условия, слоя агрегирования не-

четких правил и выходного слоя. 

Наибольшее распространение в настоящее время получили архитектуры 

нечеткой НС вида ANFIS и TSK. Доказано, что такие сети являются универ-

сальными аппроксиматорами. Быстрые алгоритмы обучения и интерпретируе-

мость накопленных знаний – эти факторы сделали сегодня нечеткие нейронные 

сети одним из самых перспективных и эффективных инструментов мягких вы-

числений. Структуры и методы обучения нечетких нейронных сетей приведены 

в работах [Ярушкина, 2004; Борисов и др., 2007; Ковалев, 2007; Батыршин и 

др., 2007]. 

 

Контрольные вопросы 

1. Какие существуют подходы к построению моделей нечеткой линейной 

регрессии? 
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2. Какие существуют критерии для определения нечетких коэффициентов 

модели? 

3. Какие вы знаете варианты методов на основе классификации «вход – вы-

ход»? 

4. В чем отличие модели ARIMA от ее нечеткого представления? 

5. Что такое нечеткие нейронные сети? 
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3.5. Интеллектуальный анализ баз данных временных рядов 

 

3.5.1. Понятие гранулированного временного ряда 

Гранулированное представление является дальнейшим развитием нечет-

ких моделей ВР. 

В отличие от нечеткого подхода к моделированию временных рядов,        

в котором преобразование исходного числового ВР в нечеткий временной ряд 

имеет целью получение числового прогноза, в гранулированном временном ря-

ду результат нечеткого моделирования выражается в виде предложения естест-

венного языка, моделирующего высказывания эксперта.  

Гранулирование информации лежит в центре человеческих рассуждений, 

взаимодействий и формирования понятий. В естественном языке (ЕЯ) слова иг-

рают роль меток гранул. В этой роли они служат для сжатия данных.  

Развитие гранулярных вычислений привело к формированию понятия 

гранулированного временного ряда [Ярушкина, 2009]. Традиционная сегмента-
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ция (дискретизация) ВР выполняется методом скользящего окна заданной ши-

рины k на X. 

Пусть  1,...,2,1),(  kniwkxW i  обозначает множество всех k-широких 

окон на X. Зададим меру, расстояние между двумя подпоследовательностями 

iw . Если выполнить любым из известных способов кластеризацию таких под-

последовательностей, получим s кластеров: ),...,2,1( siCi  . Алфавит 

 siai ,...2,1  представляет символы образцов ВР. Дискретную версию вре-

менного ряда  
mjjj aaaxD ,...,,)(

21
  называют символьным ВР. 

Информационные гранулы, построенные на исходном временном ряду, 

могут быть одномерными и многомерными. Одномерные гранулы представля-

ют высказывания, нечеткие по уровням и четкие по времени, двумерные – об-

разуются высказываниями на основе нечетких меток уровней и нечетких вре-

менных меток.  

Переход к гранулярному ВР позволяет ввести нечеткость по времени до-

полнительно к уровням временного ряда для лучшего соответствия описания 

временного ряда с лингвистической оценкой поведения, обычно формируемой 

человеком. В результате формат нечетких высказываний «ЕСЛИ-ТО» включает 

анализ нечетких временных меток. Формирующееся в теории моделирования 

нечетких временных рядов направление, моделирующее временной аспект, по-

лучило название темпоральный анализ [Ковалев, 2009]. 

Двумерные гранулы образуют различные типы кластеров, используемые 

для извлечения знаний из нечетких временных рядов на основе гранулярных 

вычислений (computing with words and perceptions CWP)  [Zadeh, 2001; 

Batyrshin, 2004].  

Для представления неточного значения вместо единичного значения 

(синглетона) необходимо использовать интервал или распределение какой-либо 

функции множества, т. е. гранулу сложной структуры. В общем смысле можно 

говорить об экстенсиональном и интенсиональном (attribute-based) представле-

нии значений.  



 153 
 

 

Для определения информационной гранулы используется принцип обоб-

щенных ограничений (generalized constraint) [Zadeh, 2006]. Обобщенное ограни-

чение задается в виде  

X isr R, 

где X – ограниченная переменная;  

r – тип модальности; 

R – ограничивающее (нечеткое) отношение. 

Типы ограниченных переменных: 

• X – n-арная переменная, X= (X1, …, Xn); 

• X – это пропозиция; 

• X – функция другой переменной: X=f(Y); 

• X – обусловлена другой переменной X/Y; 

• X имеет структуру, например, X= Location (Residence(Carol)); 

• X – обобщенное ограничение  X: Y isr R; 

• X – групповая переменная G[A]: (Name1, …, Namen), с каждым эле-

ментом группы  Namei, i =1, …, n, ассоциируется атрибут Ai.  

Типы обобщенных ограничений X isr R: 

r: = ограничение эквивалентности: X=R, аббревиатура X is=R; 

r: ≤ ограничения неэквивалентности: X ≤   R; 

r: ограничения вложенности: X    R; 

r: blank возможностностное ограничение: X is R, R – распределение 

возможности на X; 

r: v истинностное ограничение: X isv R, R – распределение истины на X; 

r: p вероятностное ограничение: X isp R, R –  распределение вероятно-

стей на X; 

r: bm  бимодальное ограничение: X случайная переменная R is bm;  
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r: rs ограничение случайных множеств: X isrs R, R – распределение ве-

роятностей на X; 

r: fg ограничения нечеткого графа: X isfg R, X функция и R – ее нечеткий граф; 

r: u  ограничения «традиции» (привычной практики usually): X isu R 

«обычно означает» (X is R); 

r: g  групповое ограничение: X isg R означает, что R ограничивает все 

значения атрибутов.  

Для символической записи гранулярных пропозиций предлагается язык 

гранулярных вычислений: Generalized Constraint Language (GCL). 

Композитные ограничения могут служить основой для извлечения ассо-

циативных правил из ВР. Такие правила извлекают на основе четырех методов: 

1) ассоциативные правила на основе мер доверия; 

2) ассоциативные правила на основе частотности; 

3) ассоциативные правила на основе корреляции ВР; 

4) ассоциации локальных трендов. 

Исследования в области гранулярных вычислений применительно к не-

четким временным рядам обозначили формирование нового научного направ-

ления: извлечения знаний из нечетких временных рядов на основе гранулярных 

вычислений. Методология вычисления со словами и восприятиями (computing 

with words and perceptions CWP) определяет основную задачу анализа гранули-

рованных ВР: распознавание паттернов ВР (восприятий perception) и извлече-

ния ассоциативных правил в лингвистической форме. Форма правил определя-

ется принципом обобщенных ограничений (generalized constraints). В состав 

правил входят переменные, принимающие гранулированные значения.  

 
3.5.2. Извлечение знаний из временных рядов (Time Series Data Mining) 

 

Исследования данных и методов их анализа в последние десятилетия 

оформились в виде отдельного направления, называемого интеллектуальным 

анализом данных или Data Mining, в котором анализ временных рядов получил 
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название интеллектуального анализа временных рядов или Time Series Data 

Mining (TSDM).  

Извлечение знаний обычно определяется как методология для получения 

знаний из баз данных, но какие формальные методы используются для интегра-

ции этого знания с базой знаний – остается открытой проблемой.  

Для решения этой проблемы необходимо представление результатов Data 

Mining в форме, используемой в человеческих знаниях. Человеческое знание 

основано на образах и формулируется лингвистически. Вычисления со словами 

и образами (CWP) дают методологию для управления информацией и для раз-

работки систем, основанных на знаниях. Data Mining интегрирует методы, ос-

нованные на образах, дает возможность для извлечения информации из баз 

данных в лингвистической форме, подходящей для их использования в методах 

принятия решений .Методы и технологии извлечения знаний с использованием 

временных рядов должны оперировать паттернами временных рядов, отыски-

вать ассоциации между ними и извлекать знания. 

На основе новой методологии Data Mining решается расширенная сово-

купность задач анализа временных рядов, определенных в работе [Batyrshin, 2007]: 

1) сегментация – разбиение ВР на значимые сегменты [Graves, 2009]; 

2) кластеризация – поиск группировок ВР или их паттернов [Giove, 2009]; 

3) классификация – назначение ВР или их паттернам одного из заранее 

определенных классов [Herbst, 2009]; 

4) индексирование – построение индексов для эффективного выполнения 

запросов к базам данных ВР; 

5) резюмирование (summarization) – формирование краткого описания ВР, 

содержащего существенные черты с точки зрения решаемой задачи              

[Kacprzyk, 2009]; 

6) обнаружение аномалий – поиск новых, не типичных паттернов ВР; 

7) частотный анализ – поиск часто проявляющихся паттернов ВР; 

8) прогнозирование – прогноз очередного значения ВР на основе истории ВР; 
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9) извлечение ассоциативных правил – поиск правил, относящихся к пат-

тернам ВР. 

Традиционное выделение паттернов ВР было связано с выделением уча-

стков с постоянным знаком первой и второй производной: возрастающий и вы-

пуклый, убывающий и гладкий и др. Различные шкалы и методы гранулярных 

вычислений Л.Заде использовались для описания паттернов линейных трендов: 

рост, падение, резкий рост, медленное падение и т. д. Параметрические методы 

выпукло-гладкой модификации линейных функций и нечеткая грануляция вы-

пукло-гладких паттернов позволили получить лингвистическое описание для 

ВР, подобное следующему: медленно убывающий и строго гладкий.  

В рамках описанного выше направления TSDM акцент делается на поиск 

и извлечение правил из ВР, при этом полагаются на следующие основные 

принципы [Ковалев, 2007]: 

1) поиск правил нацелен на получение понимаемых результатов  

и не обязательно самых точных прогнозов; 

2)  важнейшим шагом на пути извлечения интерпретируемых 

знаний является порождение описаний фрагментов ВР в форме темпо-

ральных образов, допускающих естественно-языковое толкование. 

Требование к модели представления – способность отражать основные 

темпорально-логические концепты знаний (наиболее общие представления экс-

пертов о логических и временных особенностях в данных). 

Виды темпорально-логических концептов приведены в работе [Ковалев, 2007]:  

1) концепт временной продолжительности – присутствие опре-

деленного паттерна или признака ВР на определенном интервале времени; 

2)  концепт очередности – порядок следования паттернов ВР во 

времени; 

3) концепт одновременности – совпадение во времени темпо-

ральных событий (паттернов различных ВР); 

4) концепт нечеткости – нечеткость выраженности темпораль-

ных событий и отношений. 
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В работе [Ковалев, 2007] рассмотрен подход к сегментации ВР на неиз-

вестные заранее нечеткие тенденции, называемые нечеткими темпоральными 

образами. Данный подход базируется на концепции информационно-

теоретического подхода: поиск границ темпоральных образов на основе анали-

за энтропии распределения вероятностей появления следующих друг за отсче-

тов ВР. Внутри образа энтропия для начальных позиций максимальна и умень-

шается по мере продвижения к концу образа. Энтропия скачкообразно возрас-

тает с выходом из образа. 

В основе построения модели положено понятие нечеткого темпораль-

ного события, характеризующего поведение ВР на временном интервале: 

)),((&)),((),( qttttyttФ bababa   . 

Такое событие имеет смысловое описание «на временном интервале    

[ta, tb] с нечеткой продолжительностью q наблюдается тренд временного ряда 

с нечетким значением . Автор рассматривает частные случаи нечетко-

темпоральной модели, где каждое событие описывается своим методом рас-

чета. Например, нечеткая переменная «тренд» определяется тангенсом угла 

наклона прямой линии, аппроксимирующей монотонные участки ВР. В каче-

стве инструментов анализа предлагается использовать нечеткие гиперграфы, 

нечеткие нейронные сети. 

В соответствии с методологией CWP основные направления работ сгруп-

пированы в следующие классы [Ярушкина, 2009]: 

 Уточнение (precisiation) паттернов ВР, основанных на восприятии; 

 Обработка ВР на основе принципа обобщенных ограничений (gene-

ralized constraints); 

 Извлечение ассоциативных правил; 

 Преобразование ассоциаций на основе принципа обобщенных ог-

раничений (generalized constraints);  

 Использование экспертных знаний в системах поддержки принятия 

решений. 
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Открытыми проблемами нового научного направления Time Series Data 

Mining являются следующие: 

1) извлечение знаний о поведении временных рядов в форме нечетких 

тенденций [Ярушкина, 2004]; 

2) прогнозирование на основе распознанной тенденции нечеткого ВР: 

If trend is F then next point is Y [Ярушкина, 2004]; 

3) использование извлеченных правил в экспертных системах и сис-

темах поддержки принятия решений; 

4) лингвистическая трансляция результатов кластеризации паттернов 

ВР в правила [Yu, 2005]; 

5) резюмирование совокупности нечетких ВР [Batyrshin, 2004]. 

 

Контрольные вопросы 

1. Дайте определение гранулированного ВР. 

2. Дайте определение темпорального анализа ВР. 

3. Что понимается под интеллектуальным анализом данных или Data 

Mining? 

4. Какие задачи решаются на основе Data Mining? 

5. Приведите виды темпорально-логических концептов ВР. 

6. Назовите проблемы нового научного направления Time Series Data Mining. 

 

Выводы 

Анализ методологических подходов к решению моделирования времен-

ных рядов, приведенный в главе 3, позволяет обобщить основные принципы, 

лежащие в их основе: 

1. Принцип «разделяй и властвуй».  

Это теоретический принцип декомпозиции общей модели временного ря-

да на модели, выражающие предопределенные классы поведения временного 

ряда. Другими словами, это экспертная декомпозиция исходного временного 

ряда на совокупность однородных по типу и одновременных временных рядов, 
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поведение каждого может быть описано отдельной моделью, композиция кото-

рых образует общую модель поведения ВР. 

2. Принцип многомодельности. 

Принцип является системным по своему содержанию, он основан на мно-

гомодельности и отношениях между моделями, описывающими функциониро-

вание отдельных компонент ВР. Каждая компонента может быть реализована 

отдельно взятыми независимыми модулями, реализующими тот или иной метод 

ее моделирования. Данный принцип не распространяется на многомодельное 

представление  данных. 

3. Принцип неточности. 

Этот принцип является следствием нескольких причин: использование 

приближенных моделей и численных алгоритмов, искажения в исходных дан-

ных в результате измерений, изменения внешней среды, нечеткость интерпре-

тации (оценки)  исходных, промежуточных и выходных данных, нечеткость 

оценивания моделей, порожденные экспертной деятельностью при их проекти-

ровании.  

4. Принцип адаптации (обучения). 

Обучение применительно к системам моделирования временных рядов 

может рассматриваться как важный процесс, значительно влияющий на качест-

во создаваемых моделей. Существуют два аспекта в проблеме обучения:  обу-

чение эксперта построению моделей временных рядов и обучение модели. Сис-

темы моделирования создаются  как закрытые архитектурные решения в виде 

лицензионных комплексов дорогостоящих программ, имеющие специфичные 

интерфейсы, закрытые форматы данных и критерии, нацеленные на моделиро-

вание либо отдельных компонент, либо всего ВР. Использование и настройка 

таких архитектур требует высокой квалификации эксперта. Обучение моделей 

временных рядов рассматривается как их подгонка на новых данных путем пе-

репостроения общей модели. 
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В таблице 3.3 приведено сравнение рассмотренных в настоящей главе 

подходов к моделированию временных рядов с позиции «вход/выход» и типов 

решаемых задач. 

Таким образом, итоги и перспективы основных направлений  исследова-

ний в области моделирования временных рядов связаны с развитием методов 

интеллектуального анализа, использующих гибридные технологии, нечеткое 

моделирование ВР и гранулярные вычисления.  

Несмотря на достигнутые результаты, многие задачи нечеткого модели-

рования и анализа нечетких временных рядов остаются нерешенными, в част-

ности задачи анализа такого объекта временного ряда, как нечеткая тенденция, 

и генерации правил распознавания нечетких тенденций. 

В 2004 году Н. Г. Ярушкиной [Ярушкина, 2004] было введено понятие 

нечеткой тенденции нечетких временных рядов, определены новые задачи и 

методы их решения. Данное направление связано с извлечением новых знаний 

о закономерностях изменения нечетких тенденций во временных рядах, реше-

нием новых задач анализа НВР, построением новых математических моделей и 

методов анализа временных рядов. 

 Таблица 3.3 

Сравнение подходов к моделированию временных рядов 

Подходы 
Тип исходных/  

выходных данных 
Решаемые задачи 

Статистический 
(стохастическая 
неопределенность)

Числовой/ числовая 
оценка 

1. Построение математической мо-
дели статистической  зависимости 
2. Оценивание параметров  
3. Прогноз 

Нейросетевой 
(стохастическая 
неопределенность)

Числовой/ числовая 
оценка 

1. Построение нейронной сети 
2. Обучение нейронной сети  
3. Прогноз 

Нечеткий 
(неопределенность 
нечеткости) 

Числовой/ числовая 
оценка. 
Лингвистический/ 
лингвистическая 
оценка 
Числовой/ лингвис-
тическая  оценка 
Лингвистический/ 
числовая оценка 

1. Построение нечетких множеств  
2. Построение нечеткой модели  
3. Прогноз 
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Окончание табл. 3.3 
Нечетко-
статистический 
(стохастическая   
и нечеткая  
неопределенность)

Числовой/ числовая 
оценка 

1. Построение математической мо-
дели статистической зависимости 
2. Оценивание нечетких параметров 
3. Прогноз 

Нечетко-
нейронный 
(стохастическая   
и нечеткая  
неопределенность)

Числовой/ числовая 
оценка. 
Лингвистический/ 
лингвистическая 
оценка 
Числовой/ лингвис-
тическая  оценка 
Лингвистический/ 
числовая оценка 

1. Построение нечетких множеств  
2. Построение нечеткой модели 
3. Построение нейронной сети 
4. Обучение нейронной сети  
5. Прогноз 

Интеллектуаль-
ный анализ баз 
данных ВР 
(стохастическая, 
нечеткая  
и ассоциативная 
неопределенность)

Комбинированный, 
содержащий число-
вой и лингвистиче-
ский тип данных 

1. Сегментирование 
2. Классификация 
3. Частотный анализ 
4. Прогноз 
5. Поиск аномалий 
6. Резюмирование 
7. Индексирование 
8. Извлечение ассоциативных связей 
9. Кластеризация 

 

Отличительной чертой данного направления является тот факт, что ре-

зультаты решения задач анализа ВР могут быть выражены не только в числовой 

форме, но и в лингвистической, выражающей тенденции развития в прошлом и 

будущем. Указанное свойство особенно важно, так как создает возможность 

представлять результаты в терминах онтологии предметной области и актуаль-

но для задач поддержки проектных и управляющих решений в различных 

предметных областях, в которых человеческий фактор имеет определяющее 

значение.   

Уже достигнутые результаты в области нечеткого моделирования и гиб-

ридных моделей ВР позволяют рассматривать нечеткую логику как перспек-

тивный инструмент направления интеллектуального анализа временных рядов. 

Современные исследования в этом направлении при нечетком моделировании 

ВР обозначают ряд проблем, главной из которых является отсутствие методо-

логии нечеткого моделирования и анализа нечетких временных рядов.  
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В основу такой методологии в нечетком моделировании временных ря-

дов, как представляется, целесообразно положить формализм нечетких шкал, 

обеспечивающих построение и преобразования нечетких объектов временного 

ряда (нечетких уровней и нечетких тенденций), методы и задачи Time Series 

Data Mining, позволяющие извлекать знания о тенденциях ВР, выраженные в 

форме нечетких продукционных правил, и лингвистически интерпретируемые 

информационные гранулы для описания паттернов ВР. 

В следующих главах будут раскрыты обозначенные положения методо-

логии нечеткого моделирования. 
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ГЛАВА 4. ОСНОВЫ ТЕОРИИ НЕЧЕТКИХ ТЕНДЕНЦИЙ 

 НЕЧЕТКИХ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

 
Введение 

  
В главе 1 была определена содержательная модель нечеткого временного 

ряда, как временного ряда, уровни которого выражены нечеткой меткой,  соот-

ветствующей нечеткой экспертной оценке: 

),,,,,(__ MKSVKYXMarkFMrF   

где Х – оцениваемая величина субъектом Y;   

VK – выбранный формальный критерий (например, эффективность, на-

дежность);  

S – известная нечеткая шкала градаций критерия, выраженная в виде лин-

гвистической переменной. Каждая градация этой шкалы есть нечеткое множе-

ство (терм), представленное тройкой <Name,W,MF>, где Name – лингвистиче-

ская оценка (название градации), W – носитель градации (может быть представ-

лен множеством действительных чисел или множеством лингвистических тер-

мов), MF – функция принадлежности, определенная на W, сопоставляющая ка-

ждому значению Х W значение из диапазона [0,1];  

MK – метод оценивания на основе операции приведения к нечеткости 

(фаззификации).  

Степень субъективности оценки F_Mr определяется  ролью эксперта при 

идентификации всех ее компонент.    

Анализ современных подходов к моделированию нечетких временных 

рядов (НВР), приведенный в третьей главе, позволяет сделать вывод, что ос-

новное направление исследований в этой области связано с сокращением сте-

пени субъективности на всех этапах, в том числе и при определении множества 

нечетких меток уровней временного ряда и их параметров на основе примене-

ния формальных методов. Такой подход является ключевым при проектирова-

нии систем моделирования НВР с целью получения числового прогноза, а так- 
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же в задачах интеллектуального анализа одновременных НВР, извлекаемых из 

баз данных, так как позволяет не только сократить время решения задач, но и 

повысить степень адекватности их результатов. Формализация всех компонент 

введенной  нечеткой экспертной оценки F_Mr  для получения абсолютной 

оценки нечеткого уровня ВР, позволит не только достичь эффекта сокращения 

субъективности при моделировании НВР, но и  создаст возможность извлече-

ния новых знаний о поведении НВР, отражающих динамику изменения нечет-

ких уровней НВР в виде нечетких тенденций. 

Содержательно, нечеткие тенденции были введены в работе [Ярушкина, 2004]. 

Нечеткой тенденцией (НТ) нечеткого временного ряда будем называть 

нечеткую метку, выражающую характер изменения (систематическое движе-

ние) последовательности нечетких уровней НВР в заданном интервале времени. 

Нечеткая тенденция выражает поведение НВР в лингвистическом виде, напри-

мер: «Рост», «Падение», «Стабилизация», «Колебания», «Хаос». Для нечетких 

термов, обозначающих тенденцию, возможно применение модификаторов 

«очень», «более-менее» и т. д. Отметим важное свойство нечетких экспертных 

оценок, обусловленное возможностью их ранжирования, что позволяет пред-

ставить их совокупность  в виде некоторой системы (шкалы)  с отношениями. 

Бинарные отношения, образованные на множестве нечетких экспертных оце-

нок, порождают сравнительные оценки по различным критериям, такие, как 

«Больше», «Меньше», «Примерно Равны», «Рост», «Падение», «Предпочти-

тельнее», «Лучше». Такие сравнительные оценки представляют изменения 

(различие) нечетких меток в различных пространствах: в пространстве объек-

тов, во временном пространстве, в пространстве задач и характеризуют тенденции.  

Изменения нечетких меток во временном пространстве порождают не-

четкий временной ряд с нечеткой тенденцией.  

Анализ тенденций развития процессов является важной составляющей 

экспертной деятельности. В задачах принятия управленческих и проектных ре-

шений эксперт оперирует не только значениями оценки состояния, но и в зна-

чительной степени учитывает тенденции их изменения. Обозначенный факт 
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применительно к нечеткому временному ряду актуализирует задачу формали-

зации  понятий нечеткой экспертной оценки как нечеткого уровня ВР, и нечет-

кой оценки ее изменений, то есть нечеткой тенденции. Для определения модели 

нечеткой тенденции важным является то, что она строится на  множестве оце-

нок нечетких уровней ВР. 

В соответствии с логикой оценивания будем считать оценку нечеткого 

уровня ВР – абсолютной нечеткой оценкой, а оценку изменения нечетких 

уровней (нечеткую тенденцию) – сравнительной нечеткой оценкой.  

 В настоящее время исследование, формальное описание, моделирование 

и обработка сравнительных нечетких оценок на множестве абсолютных нечет-

ких оценок не получило достаточного развития.  

Оценки уровней ВР, являясь качественными оценками, характеризуют 

состояние моделируемого процесса в некоторый момент времени и обычно за-

даются экспертом, лицом, принимающим решение (ЛПР) или процедурой, мо-

делирующей оценочную деятельность эксперта. Экспертная деятельность по-

добного рода базируется на использовании внутренней, нечеткой, лингвистиче-

ски выраженной шкалы, сформированной на основе накопленного опыта экс-

перта выполнения процедур кластеризации, классификации и ранжирования.   

Исходя из естественного предположения о связи абсолютных и сравни-

тельных оценок, выражаемых в шкалах, авторы предлагают для решения задачи 

формализации нечетких тенденций специальную лингвистическую шкалу. 

Формализация нечеткой тенденции НВР позволит переформулировать все 

задачи интеллектуального анализа временных рядов (Time Series Data Mining) в 

терминах нечетких тенденций и обозначить новое направление в нечетком мо-

делировании временных рядов. 

 
4.1. Концептуальная модель ACL-шкалы  

для генерации нечетких оценок 

В настоящем разделе предлагается специальная лингвистическая шкала в 

качестве инструмента как абсолютного, так и сравнительного нечеткого оцени-
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вания – ACL-шкала(Absolute&Comparative Linguistic) [Афанасьева, 2008а]. Аб-

солютные оценки, полученные по ACL-шкале, соответствуют  нечетким оцен-

кам (меткам) уровней НВР, а сравнительные оценки – нечетким тенденциям НВР.  

Формально шкалой называется кортеж из трех элементов:  

< YX ,, >, 

где  X={xi, Rx} – реальный объект со свойствами xi, i[1,m], на которых 

задано отношение Rx;  

Y={ (xi ), Ry} определяет  шкалу как знаковую систему с отношением Ry; 

  гомоморфное отображение X на Y так, что   { (xi)} Ry  только то-

гда, когда {xi} Rx для всех i[1,m] [Анфилатов, 2003].  

Тип шкалы определяется по ={ (xi)} и множеству допустимых операций.  

 
 

4.1.1. Структурная модель ACL-шкалы 
 
Введем следующие предположения при определении модели ACL-шкалы: 

1. Множество оцениваемых объектов x  X образует носитель ACL-шкалы 

и может быть любой природы. Объекты  множества  Х обладают свойством 

упорядоченности, то есть на Х определено бинарное отношение x  y, обла-

дающее следующими свойствами: 

 (I) рефлексивность: x  x,    x  X                                

  (II)  транзитивность: если x  y и y z, то x  z ,    x, y, z X                          

(III)   антисимметричность:  если x  y и y  x, то x = y,    x, y  X,  x  y. 

2. Градации ACL-шкалы задают лингвистические наименования нечетких 

экспертных оценок х~ , образующих конечное множество X
~ , элементы которого 

также частично упорядочены в силу природы нечетких экспертных оценок х~ . 

На множестве X
~  определено бинарное отношение х~   y~ , обладающее сле-

дующими свойствами: 

 (I) рефлексивность: х~   х~ ,     х~   X
~                                

  (II)  транзитивность: если х~   y~  и y~ z~, то х~   z~ ,    х~ , y~ , z~  X
~                     
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(III) антисимметричность:  если х~   y~  и y~   х~ , то х~  = y~ ,    х~ , y~   X
~ . 

3. Считаем, что каждый элемент iх
~  X

~  моделируется  функцией µ
iх

~ (x) 

так, что X
~  покрывает множество  Х. Функция µ

iх
~ (x) задает семантику нечеткой 

оценки iх
~  X

~  объекта xХ и называется функцией принадлежности (соответст-

вия) объекта x нечеткому множеству iх
~ .  

Таким образом математическим объектом нечеткой оценки является не-

четкое множество iх
~  ={ x, µ

iх
~ (x)}.  

Определение 4.1. Структурная модель ACL-шкалы Sx для определения 

абсолютных нечетких оценок представима в виде лингвистической переменной   

Sx  = <Name_ Sx, X
~ , Х, G, P>, 

где Name_ Sx – имя ACL-шкалы (или название критерия VK, по которому 

производится оценивание объектов  xХ ); 

 Х – универсальное множество объектов x, образующее область определе-

ния шкалы. В дальнейшем будем рассматривать конечное множество Х, имею-

щее точную нижнюю и верхнюю грани: nmin= inf(Х), nmax = sup(Х); 

X
~ – базовое конечное терм-множество абсолютных нечетких оценок 

(лингвистических названий градаций шкалы, порождающих оценки F_Mr), на-

пример, X
~ ={Плохой, Удовлетворительный, Хороший, Отличный и др.}, iх

~  X
~ ,  

i[1,m]; 

G – синтаксические правила вывода (порождения) цепочек оценочных 

высказываний (множеств производных термов X
~ , не входящих в базовое терм-

множество); 

P – семантические правила, определяющие функции принадлежности для 

каждого терма iх
~  X

~  X
~ ,  i[1,m*].  

Пример множества X
~ ={А0-1, А0, А1, А2, А2+1}, его  носителя Х=[-10,50] 

и соответствующих треугольных функций принадлежности  pi P, образующих 

основу шкалы Sx , приведен на рис. 4.1. 
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Рис. 4.1. Пример нечеткой шкалы 

Так как на множестве X
~  определено бинарное отношение х~   y~ ,  обо-

значим это отношение как TTend( iх
~ , jх

~ ), по содержанию – это лингвистическое 

отношение, фиксирующее тип изменения между двумя нечеткими оценками iх
~ , 

jх
~  шкалы.  

Отношение TTend( iх
~ , jх

~ ) является нечетким лингвистическим отношени-

ем, применяемым для определения сравнительной нечеткой оценки ijv~  = 

TTend( iх
~ , jх

~ ), характеризующей направление изменения (увеличение или 

уменьшение) значения абсолютной нечеткой оценки iх
~  по отношению к оценке 

jх
~ , которое может быть представлено лингвистическими выражениями, напри-

мер, значениями из множества {РОСТ, ПАДЕНИЕ, СТАБИЛЬНОСТЬ}. Пример 

отношения TTend для трех термов из X
~ ={ 1

~х , 2
~х , 3

~х } представлен в таблице 4.1.   

 

 

 

 

 

 

 



 170 
 

 

Таблица 4.1 

Отношение TTend( iх
~ , jх

~ ) 

 1
~х  2

~х  3
~х  

1
~х  Стабильность Рост Рост 

2
~х  Падение Стабильность Рост 

3
~х  Падение Падение Стабильность 

 

Отметим, что каждая нечеткая оценка ijv~ = TTend( iх
~ , jх

~ ) представима сво-

им нечетким множеством, семантика которого задается экспертно или на осно-

вании некоторой формализованной процедуры.  

Отношение  TTend антирефлексивно, антисимметрично и транзитивно:  

 
)~,~()~,~()~,~(

~~,~,~
0)~,~(~,~)~~(

~~,~
,0)~,~(

~~

zyTTendyxTTendzxTTendXzyx

xyTTendyxTTendyxXyx

xxTTendXx







 

Указанные свойства отношения TTend позволяют классифицировать его 

как отношение порядка.  

Тогда совокупность всех возможных нечетких оценок V
~ ={ ijv~ } образует 

нечеткую порядковую шкалу Sv =<Name_ TTend, V~ , X
~ , X, Gv, Pv>. 

Предположим, что существует бинарное отношение  RTend( iх
~ , jх

~ ) – лин-

гвистическое отношение, фиксирующее интенсивность различия между двумя 

нечеткими оценками iх
~ , jх

~  шкалы. Отношение RTend ( iх
~ , jх

~ ) является также 

нечетким лингвистическим отношением, применяемым для определения срав-

нительной нечеткой оценки  ij~ = RTend ( iх
~ , jх

~ ), характеризующей степень раз-

личия, «неметрическое расстояние» между нечеткими оценками iх
~ , jх

~ , которое 

может быть выражено лингвистически, например, значениями из множества 

{БОЛЬШОЕ, СРЕДНЕЕ, МАЛОЕ, ОТСУТСТВУЕТ}. Пример отношения RTend 

для четырех термов из X
~ ={ 1

~х , 2
~х , 3

~х , 4
~х } представлен в таблице 4.2.  
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Таблица 4.2 

Отношение RTend ( iх
~ , jх

~ ) 

 1
~х  2

~х  3
~х  4

~х  

1
~х

 

Отсутствует Малое Среднее Большое 

2
~х

 

Малое Отсутствует Малое Среднее 

3
~х

 

Падение Малое Отсутствует Малое 

4
~х

 

Большое Среднее Малое Отсутствует 

 

Семантика оценки ij~  также представима своим нечетким множеством с 

функцией принадлежности, задаваемой экспертно или на основании некоторой 

формализованной процедуры. 

Отношение RTend антирефлексивно и симметрично:  

  ).~,~(~,~~~,~
,0)~,~(

~~

xyRTendyxRTendXyx

xxRTendXx




 

Указанные свойства отношения RTend позволяют классифицировать его 

как отношение различия, при этом совокупность всех возможных оценок  

A
~ ={ ij~ } образует нечеткую шкалу Sa =<Name_ RTend, A

~ , X
~ , Х, Ga, Pa>.  

Введем в состав ACL-шкалы Sx  нечеткие термы сравнительных оценок V~ ,  

A
~ , семантические правила которых Pv,  Pa  Р определяются отношениями 

TTend, RTend, тогда получим ее расширение для «оценивания» изменений, то 

есть для определения не только абсолютных, но и сравнительных нечетких 

оценок. Структурную модель расширенной ACL-шкалы Sx  представим в виде 

лингвистической переменной   

Sx  = <Name_ Sx, X
~ , Х, G, P, V~ , A

~ >. 
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Таким образом, ACL-шкала Sx нечеткого оценивания является двухуров-

невой. На первом уровне иерархии ACL-шкала Sx позволяет определять нечет-

кие оценки iх
~  для значений xХ. Такие нечеткие оценки относятся к классу аб-

солютных нечетких оценок. А на втором уровне иерархии для значений iх
~  и jх

~  – 

нечеткие оценки их изменений ( ijv~ , ij~ ), характеризующие качественные аспекты 

различий или «разности первого порядка» по шкалам Sv, Sa. Такие нечеткие 

оценки относятся к сравнительным  нечетким оценкам, которые могут быть 

рассмотрены как параметры нечетких тенденций.  

Рассмотрим особенности ACL-шкалы. Предлагаемая лингвистическая 

ACL-шкала Sx относится к классу нечетких оценочных шкал, входящих в класс 

порядковых шкал, в ней дополнительно можно оценивать тип различия и сте-

пень различия. Это свойство позволяет  рассматривать лингвистическую оце-

ночную ACL-шкалу Sx как «квазиинтервальную» и определить для нее  «оце-

ночные» и «вычислительные» операции.  

 
4.1.2. Функциональная модель ACL-шкалы 

 

Введем операционный базис F={ F_T, F_C, F_Er } ACL-шкалы, в его со-

став включим функции для реализации операций: оценивания – F_T, вычисле-

ния оценок – F_C и определения погрешностей – F_Er. 

Множество F_T «оценочных» операций ACL-шкалы Sx, порождающих 

нечеткие оценки, включает: 

1. Операцию определения абсолютной нечеткой оценки iх
~  по значению  

оцениваемого объекта xj 

iх
~ =Fuzzy(xj), xj Х, iх

~  X
~ . 

2. Операцию определения значения оцениваемого объекта xj по абсолют-

ной нечеткой оценке iх
~  

xj = DeFuzzy( iх
~ ),xj Х, iх

~  X
~ . 

 

3. Операцию определения типа различия (сравнительной нечеткой оценки)  
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ijv~  = TTend( iх
~ , jх

~ ), iх
~  X

~ , jх
~  X

~ . 

Операция TTend некоммутативна.  

4. Операцию определения интенсивности различия (сравнительной нечет-

кой оценки)  

ij~  = RTend ( iх
~ , jх

~ ), iх
~  X

~ , jх
~  X

~ . 

Операция RTend  коммутативна.  

Для нечетких значений ijv~  и  ij~  допустима операция DeFuzzy для получе-

ния приближенных значений типа и интенсивности различия. 

5. Операцию вычисления новой абсолютной нечеткой оценки 

jх
~ = Comp( iх

~ , ijv~ , ij~ ). 

Таким образом, операции оценивания образуют множество  

F_T = { Fuzzy, DeFuzzy, TTend, RTend, Comp }. 

Обозначенные операции оценивания определяют отображения, представ-

ленные в таблице 4.3. 

                      Таблица 4.3 

Операции оценивания ACL-шкалы 

Операции оценивания  

ACL-шкалы 

Вид отображения 

Fuzzy: Х  X
~

 «количество»   «качество» 

DeFuzzy: X
~ Х «качество»   «количество» 

TTend: X
~   X

~  V
~

 «качество»   «тип изменений качества» 

RTend: X
~   X

~
 A

~
 «качество»   «тип качества изменений» 

Comp: X
~ V

~  A
~
 X

~
 «качество»   «новое качество» 

 

Определим множество F_C как совокупность допустимых «вычислитель-

ных» операций ACL-шкалы, выраженных функциями для вычисления новых 

нечетких сравнительных оценок на основе имеющихся:  

1. Операция разности интенсивностей  различий  
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ij~  =Diff( i
~ , j~ ). 

2. Операция объединения интенсивностей различия   

ij~ = Union( i
~ , j~ ). 

3. Операция пересечения интенсивностей различий  

ij~  = Inter( i
~ , j~ ). 

Операции Diff, Union, Inter коммутативны,  ассоциативны, ограничены.  

 

Реализация введенных операций над нечеткими множествами может быть 

выполнена с помощью систем нечеткого логического вывода, рассмотренных в главе 2.  

Совокупность «вычислительных» операций образует множество допус-

тимых операций ACL-шкалы: F_C = {Diff, Union, Inter}. 

Рассмотрим операции вычисления погрешностей (ошибок)     

F_Er={Er_v, Er_a, Er_ х~ , Er_x}, возникающих при оценивании по ACL-шкале, и 

формирующие следующие показатели: 

1. Показатель «точности» определения  типа различия: сравнивается тип 

различия  ij, полученный по «оценочной» операции ACL-шкалы и тип i
’
j, по-

лученный по «вычислительной» операции ACL-шкалы 

)~,~(_ jjj xxTTendEr  , 

где jх
~  – значение «оценочной» операции  ACL-шкалы Fuzzy; 

jх '~  – значение абсолютной оценки, полученное на основе «вычислитель-

ной» операции Comp.  

Результат оценивает характеристику несовпадения типов изменений.  

Количество несовпадений определяется при оценивании множества зна-

чений. Это количество кроме числовой формы может быть выражено и в виде 

нечеткой метки («Большое», «Незначительное», «Малое» и т. д.).  

2. Показатель «точности» определения интенсивности различия  

)~,~(_ jjj xxRTendaEr  , 

где jх
~  – значение, оцененное по «оценочной» операции  ACL-шкалы Fuzzy; 
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jх '~  – значение абсолютной оценки, полученное на основе «вычислитель-

ной» операции Comp.   

Результат может быть представлен или в числовой форме или в лингвис-

тической форме. 

3. Показатель «точности»  абсолютного  оценивания iх
~   

Er_ х~ = Er_ х~ ( jх
~ , jх '~ ). 

4. Показатель «точности» оценивания  исходного объекта x 

),(_ xxErxEr  , 

где )~(xDeFuzzyx  ; 

x – исходное (наблюдаемое) значение оцениваемого объекта  Xx ;  

x~ – абсолютная оценка значения  x  по ACL-шкале. 

Для конечных пользователей ACL-шкала Sx обеспечивает внешнее пред-

ставление оценок в естественной лингвистической форме, внутреннее пред-

ставление которых – семантика – формализуется  на основе аппарата прибли-

женных вычислений теории нечетких множеств и нечетких систем. Очевидно, 

что совокупность введенных функций ACL-шкалы можно рассматривать как 

функциональную модель ACL-шкалы, а ее применение для оценивания  – как 

модель экспертной оценочной деятельности. 

 
4.1.3. Параметрическая модель ACL-шкалы 

 

Введенная структурная модель совместно с определенной функциональ-

ной моделью ACL-шкалы образуют структурно-функциональную модель                

ACL-шкалы. 

В том случае, если все компоненты структурно-функциональной модели 

ACL-шкалы задаются экспертно, такая шкала будет соответствовать экспертной 

шкале. Оценки, полученные на ее основе, будут относиться к классу контекст-

но-зависимых. В то же время введенные формальные определения операций 

при алгоритмическом уточнении  обеспечат генерацию абсолютных нечетких 
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оценок и введенных бинарных отношений, а значит и сравнительных нечетких 

оценок с помощью автоматизированных процедур. Таким образом, комплекс 

алгоритмически реализованных определенных в функциональной модели опе-

раций является условием и базой для автоматизированной процедуры построе-

ния модели ACL-шкалы на заданном универсальном множестве Х. Такая шкала 

будет частично зависима от контекста среды. 

Вследствие этого представляется обоснованным ввести параметрическую 

модель ACL-шкалы, параметры которой будут обеспечивать генерацию под-

множеств возможных структурно-функциональных моделей ACL-шкал, постро-

енных на одном и том же универсальном множестве Х, каждая из которых бу-

дет отражать контекст предметной области. Обозначенное актуализирует зада-

чу определения параметрической модели ACL-шкалы при фиксированной 

структурно-функциональной модели.  

Параметризация ACL-шкалы полезна, с одной стороны, как инструмент 

настройки шкалы на специфику предметной области, а с другой – для реализа-

ции оптимизационных процедур с целью минимизации погрешности оценива-

ния. В условиях невозможности решения задачи параметрической оптимиза-

ции, параметры модели ACL-шкалы могут устанавливаться и изменяться экспертно. 

Определим параметрическую модель ACL-шкалы Sx  в виде  

Ψ ={Е, d, MF, nmin, nmax}, 

 где Е – тип нечеткой шкалы (номинальная, порядковая или «квазиинтер-

вальная (равномерная/неравномерная)»);  

d – параметр, определяющий носитель типа изменения нечетких градаций 

«Стабильность», то есть длину интервала на Х, все значения х в котором могут 

рассматриваться с позиции данной  шкалы, как одинаковые, неразличимые; 

MF – тип функций принадлежности, моделирующих нечеткие оценки 

iх
~  X

~ ,  i[1,m], например, треугольного вида; 

nmin= inf(Х), nmax = sup(Х).  
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Тогда количество нечетких градаций шкалы (мощность множества X
~ ) 

вычисляется: 1
min)max(2





d

nn
m , с последующим округлением до ближайше-

го целого. 

 
 

4.1.4. Параметрическая структурно-функциональная модель ACL-шкалы 

 
Введенные структурная, параметрическая и функциональная модели об-

разуют параметрическую структурно-функциональную модель ACL-шкалы, ко-

торую представим в виде алгебраической системы:  

C={Η , , Ψ}, 

где Η – множество объектов: Η ={Х, ,
~
X  G, P, ,

~
V A

~ };  

  – множество операций на множестве Η, заданных функциями:  

={F_T, F_C, F_Er}, 

F_T = {Fuzzy, DeFuzzy, Comp, TTend, RTend}, 

F_C = {Diff, Union, Inter}, 

F_Er={Er_v, Er_a, Er_ ,~х Er_x}; 

Ψ – множество параметров  Ψ ={Е, d, MF, nmin, nmax}. 

Использование единого базиса в виде ACL-шкалы для порождения абсо-

лютных и соответствующих им сравнительных нечетких оценок позволит опе-

рировать совместимыми значениями таких нечетких оценок объектов и проек-

тировать нечеткие модели, обладающие дополнительными возможностями. К 

таким возможностям следует отнести контекстную  адаптацию ACL-шкалы пу-

тем ее модификации (расширение, преобразование, сжатие), анализ  как стати-

ческих, так и динамических семантических свойств объектов различной приро-

ды и их последовательностей в рамках однородных знаковых структур, крите-

риев и целей оценки. На рис. 4.2 с учетом вышеизложенного приведена концеп-

туальная модель ACL-шкалы, позволяющей выполнять нечеткое оценивание и 

генерировать абсолютные и сравнительные нечеткие оценки. 
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Рис. 4.2. Концептуальная модель ACL-шкалы для генерации нечетких оценок 

 
Введенная ACL-шкала по своей природе является нечеткой, гибридной, 

многомерной и нелинейной. Нечеткий аспект шкалы связан с определением ее 

градаций и процедур оценивания в терминах нечетких множеств. Гибридный 

характер шкалы выражается в объединении нескольких видов традиционных 

шкал: так, по одному измерению она соответствует номинальной шкале (назва-

ние нечеткого множества) с операциями сравнения на равенство, по второму 

измерению – интервальной шкале, задающей изменение базовых значений пе-

ременной (с числовыми операциями), по третьему измерению –  интервальной 

шкале, задающей изменение функции принадлежности базового значения соот-

ветствующему нечеткому множеству (с операциями для нечетких множеств), 

по четвертому измерению – порядковой шкале, определяющей отношение по-

рядка между элементами номинальной шкалы. 

 

 

Модель ACL-шкалы 
C={Η , , Ψ} 

Структурная 

Функциональная 

Параметрическая 

Η ={Х, X
~

, G, P, V
~

, A
~

} 

={F_T, F_C, F_Er }, 

F_T = { Fuzzy , DeFuzzy , Comp, 

TTend, RTend }, 

F_C = { Diff, Union, Inter }, 

F_Er={Er_v, Er_a, Er_ х~ , Er_x } 

Ψ ={Е, d, MF, nmin, nmax} 
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4.1.5. Метод построения ACL-шкалы для нечеткого 

 оценивания уровней временного ряда 

При построении ACL-шкалы важным с точки зрения «допустимого уров-

ня погрешности» является определение количества ее градаций, выраженных в 

виде нечетких множеств (НМ) и их носителей. 

Определение 4.2. Мощностью ACL-шкалы будем называть количество 

нечетких множеств (функций принадлежностей), задающих количество ее гра-

дации m. 

Пусть известно универсальное множество Х. Обозначим задачу автомати-

ческого определения такого количества одинаковых функций принадлежностей 

(ФП), покрывающих множество Х, при котором ошибка оценивания по                

ACL-шкале находится в допустимом интервале, длина которого не превышает 

определенного уровня . Фактически, это задача о минимальном  разбиении 

универсума Х на покрывающие диапазон интервалы, при котором каждая абсо-

лютная ошибка оценивания по ACL-шкале по модулю не превышает заданный 

уровень .  

Обратим внимание на источники, генерирующие погрешность = |x  x´| 

при переходе от четкого значения x к нечеткому множеству A и обратно к чет-

кому значению x´. Источником является усреднение множества четких значе-

ний, принадлежащих носителю нечеткого множества (НМ) длины d, и замена 

их другим четким значением x´, как правило, определяемым через центр тяже-

сти нечеткого множества A.  

Следовательно, длина интервала d, равная /2, на котором определен но-

ситель нечеткого множества, может служить оценкой значения генерируемой 

погрешности d 2  для каждого значения носителя нечеткого множества А. 

При бесконечном уменьшении длины интервала d носителя НМ погрешность  
будет стремиться к нулю. Отметим, что в таком представлении d является еще и 

показателем уровня размытости, нечеткости объекта, моделируемого нечетким 

множеством.  
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Теорема 4.1. Теорема о мощности ACL-шкалы. Мощность ACL-шкалы, 

построенной для временного ряда, обратно пропорциональна относительной 

погрешности оценивания и количеству членов временного ряда. 

Доказательство: 

Применительно к ВР будем считать, что количество m равномерно задан-

ных ФП одинаковой формы ACL-шкалы можно определить на основе задавае-

мой погрешности   оценки уровня ВР по функции: 

1
min)max(2





d

nn
m , 

где d=/2 – длина интервала носителя нечеткого множества;  

nmax, nmin – задают минимальное и максимальное значение уровней ВР. 

Значение m с последующим округлением до ближайшего целого и опре-

деляет количество равномерно заданных ФП одинаковой формы ACL-шкалы. 

Значение погрешности   может быть использовано для автоматического 

построения ФП и при кластерном разбиении диапазона ACL-шкалы. Это значе-

ние погрешности  будет определять максимальное отклонение от центра кластера.  

Рассмотрим вопрос оценивания погрешности аппроксимации ВР. При 

оценивании используются различные меры, используем меру, называемую 

средней абсолютной процентной ошибкой 

MAPE = 



k

i
iii XXXabs

k 1

' ))/)(((
1 , 

где k – количество членов временного ряда; 

),...,( 1 kXX – ненулевые уровни ВР, полученные с помощью наблюдений; 

),...,( ''
1 kXX –  уровни ВР, полученные в результате применения операций 

Fuzzy/DeFuzzy ACL-шкалы.  

Как видно, под знаком суммы числитель представляет собой абсолютную 

ошибку. Предполагая, что все они не превышают некоторой максимальной  

оценки   ,  получим  





k

i iXk
MAPE

1

1
. 
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Обозначим  



k

i iX
S

1

1
, тогда 

k
SMAPE


 . 

Задавая экспертно желаемый уровень относительной погрешности МАРЕ, на-

пример, МАРЕ =,  получим 
k

S
  .  

Для исходного ВР на этой основе можно определить оценку 
S

k  
  и 

оценку  длины интервала носителя каждого НМ.  

Таким образом, по исходным значениям ВР ),...,( 1 kXX  и задаваемой по-

грешности  можно определить длину носителя нечетких множеств                

ACL-шкалы: 
S

k
d





2


. 

Подставляя эти значения в формулу вычисления количества нечетких 

множеств ACL-шкалы  

1
min)max(2





d

nn
m , 

определяющих ее мощность, получим:   

1
)(4

int minmax 





 




 S
k

XX
m


, 

 где Xmax - Xmin – размах уровней ряда; 

),...,( 1 kXX  – ненулевые уровни ВР; 





k

i iX
S

1

1
; 

k – количество членов временного ряда; 

 – задаваемый допустимый уровень погрешности оценивания (критерий 

МАРЕ) по ACL-шкале. 

Теорема доказана. 

Заметим, что для одного и того же ВР при уменьшении погрешности  

мощность ACL-шкалы (количество НМ) должно возрастать, так как между ни-

ми зависимость обратно пропорциональная.   
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Алгоритм построения  ACL-шкалы  
 
Сформулируем постановку задачи построения  ACL-шкалы следующим 

образом. Пусть имеется универсальное множество Х. Требуется построить не-

четкую лингвистическую шкалу, содержащую в качестве градаций упорядо-

ченные нечеткие метки качественных оценок iх
~  X

~ ,  i[1,m], такую, что каж-

дому элементу  x Х  на шкале можно сопоставить одну или несколько нечет-

ких меток с разной степенью соответствия. 

Для построения на множестве Х ACL-шкалы необходимо задать множе-

ство параметров, образующих ее параметрическую модель, а затем генериро-

вать структурную модель шкалы. Моделирование экспертной деятельности ре-

шения различных задач включает процедуру нечеткой кластеризации накоп-

ленных знаний о предметной области универсального множества Х. Кластеры 

на Х будут определять пересекающиеся подмножества объектов xX , таких, 

что каждому кластеру эксперт сопоставляет некоторую экспертную оценку iх
~ . 

Множество сформированных экспертных оценок образует множество градаций 

шкалы X
~ = { iх

~ }, i[1,m]. Очевидно, что количество кластеров m соответствует 

количеству экспертных оценок.  

В простейшем случае, когда универсальное множество есть ограниченное 

множество действительных чисел, кластеры представляются интервалами, в 

общем случае различной длины. В условиях отсутствия знаний о предметной 

области универсального множества Х, эксперт может задать кластеры в виде 

интервалов одинаковой длины и задать количество градаций шкалы m.  

Для построения отношений типа и интенсивностей различий или измене-

ний в нечетких экспертных оценках применяют процедуры ранжирования. 

Рассмотрим обобщенный алгоритм решения задачи построения ACL-шкалы. 

1. Анализ типа универсального множества Х: числовое, сим-

вольное. Допустим, для определенности универсальное множество –            

числовое. 
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2. Задание множества параметров Ψ ={Е, d, MF, nmin, nmax}. 

Пусть шкала относится к классу Е=«квазиинтервальная и равномерная». 

Тип функций принадлежности MF=«треугольные». 

3. Разбиение универсального множества на интервалы. Если 

длина интервала d, на котором изменения считаются несущественными,  

задана, то определение мощности ACL-шкалы, то есть количества нечет-

ких множеств iх
~  X

~ ,  i[1,m], образующих градации шкалы, по формуле 

1
min)max(2





d

nn
m , с последующим округлением до ближайшего целого. 

Если длина интервала d не задана, то должно быть задано явно ко-

личество градаций  m. Затем необходимо вычислить длину интервала d.      

В предположении, что разбиение универсума X равномерное, то  

d=(nmax- nmin)/ m.  

При неравномерном разбиении универсума X для определения соот-

ветствующих длин интервалов целесообразно использовать кластерный метод. 

4. Построение m функций принадлежностей iх
~ = {x, µ

iх
~ (x)},  

xХ, iх
~  X

~ , i[1,m] класса MF (например, треугольных) на интервалах d 

универсального множества Х. Треугольная функция принадлежности оп-

ределяется тройкой чисел (a,b,c), и ее значение в точке x вычисляется со-

гласно выражению:  
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5. Генерация отношений TTend, RTend, задающих изменения  на 

множестве упорядоченных нечетких градаций X
~  и соответствующих не-

четких шкал Sv, Sa, построение функций принадлежностей.  

Отметим, что генерация отношений TTend, RTend сводится к по-

строению квадратных матриц по таблицам, вид которых представлен таб-
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лицами 4.1, 4.2. Размерность матриц, задающих отношения TTend, RTend, 

одинакова и равна m – количеству нечетких оценок iх
~  X

~ , i[1,m]. Эле-

менты матрицы для отношения TTend задаются из фиксированного мно-

жества {Рост, Падение, Стабильность}, а при задании лингвистических 

элементов матрицы RTend  имеет смысл использовать  лингвистические 

термы эксперта или  абстрактные лингвистические термы, выражающие 

«неметрическое расстояние» между двумя нечеткими метками. При чи-

словом универсальном множестве значения элементов отношения RTend 

могут быть определены как центры тяжести нечетких множеств (нечет-

ких кластеров) iх
~ . В условиях выполнения предположения об упорядо-

ченности нечетких меток построение таких матриц не представляется за-

труднительным. 

В результате, сформирована структурная модель  ACL-шкалы со встро-

енным функциональным базисом, которую можно использовать для оценива-

ния и генерации абсолютных и сравнительных нечетких оценок.    

4.1.6. Алгоритм генерации нечетких оценок на основе ACL-шкалы 
 
Сформулируем постановку задачи генерации нечетких оценок на основе 

ACL-шкалы как задачу моделирования нечетких экспертных оценок [Афанасьева 

и др., 2009]. 

Пусть имеется универсальное множество Х и элемент x  X.  

Требуется решить следующие задачи: 

А1) Вычисление абсолютной нечеткой оценки. Данная задача в эксперт-

ном варианте решения основывается на процедуре нечеткой классификации 

объекта xX . Постановку задачи нечеткой классификации сформулируем сле-

дующим образом. Для элемента xX определить соответствующую ему нечет-

кую метку iх
~  X

~  и ее степень соответствия. Если таких меток будет несколько, 

определить ту, которая имеет максимальную степень соответствия.   
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А2) Вычисление сравнительных оценок. Задаче вычисления сравнитель-

ных оценок, выражающих различия двух нечетких объектов iх
~  X

~ , jх
~  X

~ , ес-

тественно сопоставить также задачу нечеткой классификации. Сформулируем 

постановку задачи в следующем виде: для нечетких меток iх
~ , jх

~  X
~  определить 

нечеткую метку типа ijv~ V
~  и нечеткую метку интенсивности ij~  A

~  изменений 

(различий). Если таких меток будет несколько, определить ту, которая имеет 

максимальную степень соответствия.   

Обобщенный алгоритм решения задачи вычисления абсолютной нечеткой 

оценки, в основе которого лежит использование операции Fuzzy(x) по                

ACL-шкале, представлен ниже. 

1. С помощью операции Fuzzy: Х  X
~  определяем для оцениваемого 

объекта xX множество нечетких оценок iх
~ =Fuzzy(x), x Х, iх

~  X
~ ,i=[1,k]. 

2. Среди полученного множества нечетких оценок iх
~  определяем но-

мер i оценки с максимальной степенью соответствия по значениям функ-

ций принадлежностей: 

        i = arg max (µ
iх

~ (x)), при изменении i=[1,k]. 

Аналогично поступаем для вычисления любой другой  нечеткой оценки  jх
~ . 

Задача вычисления сравнительной оценки типа и интенсивности измене-

ний с помощью операций TTend, RTend по ACL-шкале алгоритмически  реали-

зуется нечеткими системами логического вывода, например, на основе нечет-

кой модели Мамдани следующим образом: 

Формируется база правил R, реализующих операции  TTend: X
~  X

~  V
~   

для определения типа изменения ijv~ =TTend( iх
~ , jх

~ ), iх
~  X

~ , jх
~  X

~  и 

RTend: X
~  X

~  A
~  для определения интенсивности изменения 

ij~ =RTend( iх
~ , jх

~ ), iх
~  X

~ , jх
~  X

~  следующей структуры: 

   N is a AND  is  THEN   is  AND  is  IF :

..............................................................................................

 is  THEN   is  AND  is  IF :

mt211

11121111

mtmtmtm

tttt

BvAXAXR

NisaANDBvAXAXR








 

Семантика правил  R вычисления сравнительных оценок отображена в таблице 4.4. 
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Таблица 4.4 
Пример вычисления сравнительных оценок 

iх
~  jх

~
 ijv~ = TTend( iх

~ , 

jх
~ ) 

ij~ =RTend( iх
~ , jх

~

) 
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G
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Dec Sm 

G
o 

E
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Inc Sm 

E
x 

Z
e 

Dec VeBi 

E
x 

B
ad 

Dec Bi 

E
x 

S
at 

Dec Me 

E
x 

G
o 

Dec Sm 

 

В таблице 4.4 были использованы следующие сокращения для нечетких 

значений НВР: Ze(Отсутствует), Bad(Плохой), Sat(Удовлетворительный), 

Go(Хороший), Ex(Отличный), для значений типов изменений Inc(РОСТ), 

Dec(ПАДЕНИЕ), St(СТАБИЛЬНОСТЬ), для значений интенсивности изменений – 

Bi(Большой), Me(Средний), Sm(Малый) и модификаторы Ve(Очень), 

Si(Значительно), No(Не). 

В результате, определен алгоритмический базис параметрической струк-

турно-функциональной модели ACL-шкалы, позволяющей формализовать для 

любых двух нечетких оценок, заданных на одном универсальном множестве, 

сравнительную оценку, характеризующую тип и интенсивность их различия 

(изменения). Такая сравнительная оценка и модель ACL-шкалы будут служить 

фундаментом при формализации модели нечеткой тенденции нечетких времен-

ных рядов.  

 
4.1.7. Алгоритм построения нечеткого временного ряда 

 с использованием  ACL-шкалы 

 
Напомним содержательное определение нечеткого временного ряда 

[Ярушкина, 2004]. Нечетким временным рядом (НВР) называют упорядочен-

ную в равноотстоящие моменты времени последовательность наблюдений над 
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некоторым процессом, состояния которого изменяются во времени, если значе-

ние состояния процесса в момент it  выражено с помощью нечеткой метки iх
~ . 

Для преобразования четкого временного ряда, уровни которого могут 

быть любой природы, в нечеткий временной ряд предлагается использовать ал-

горитмический базис параметрической структурно-функциональной                

ACL-шкалы. 

Сформулируем постановку задачи.  

Дан временной ряд в виде последовательности упорядоченных в моменты 

времени пар Y= },{ ii xt , таких что ].,1[,,1 niNtRx ii   

Требуется построить нечеткий временной ряд }~,{
~

ii xtY  , то есть для каж-

дого значения ix  пары },{ ii tx  определить соответствующее значение нечеткой 

оценки ],[,
~~ nliXхi   и соответствующую функцию принадлежности )( ix x

i
 .   

Построение НВР будем осуществлять в два этапа. На первом этапе по ис-

ходному ВР построим ACL-шкалу, на втором – оценим по этой шкале уровни 

исходного ВР. 

Процедура построения ACL-шкалы по временному ряду Y= },{ ii xt  анало-

гична обобщенному алгоритму построения ACL-шкалы на универсальном мно-

жестве ],[ minmax xxX  , где minmax , xx  определяют размах уровней ВР (см.            

раздел 4.1.5). 

Процедура нечеткого оценивания уровней временного ряда – обобщен-

ному алгоритму вычисления абсолютной нечеткой оценки, примененному к 

каждому уровню ВР, рассмотренному в разделе 4.1.6. 

Таким образом, построенный на основе исходного ВР, нечеткий времен-

ной ряд с помощью ACL-шкалы представляется в виде упорядоченных по вре-

мени совокупностей значений   

)},(,~,{
~

ixii xxtY
i

  

где iх
~  – лингвистическое наименование нечеткой оценки; 
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)( ix x
i

  – функция принадлежности, соответствующая этой нечеткой 

оценке.   

Замечание 4.1. Так как в соответствии с определением нечетких мно-

жеств )},(,{~
ixii xxx

i
  то следующие определения нечеткого временного ряда  

(1) )};(,~,{
~

ixii xxtY
i

   

(2) };~,{
~

ii xtY   

(3) )};(,{
~

ixi xtY
i

  

(4) }~{
~

tyY   

в дальнейшем будем рассматривать как эквивалентные.  

Утверждение 4.1. Для каждого исходного временного ряда Y= },{ ii xt  

можно построить множество нечетких временных рядов }
~

{ kY  в зависимости от 

выбора параметров ACL-шкалы, алгоритмов реализации ее операций и способов 

построения. 

Утверждение 4.2. Для фиксированных параметров, способов построения 

и реализации операций ACL-шкалы по исходному ВР Y= },{ ii xt  можно постро-

ить единственный нечеткий временной ряд }~,{
~

ii xtY  . 

Утверждение 4.3. Для нечеткого временного ряда }~,{
~

ii xtY  , построенного 

с помощью ACL-шкалы на исходном временном ряду Y= },{ ii xt , существует 

множество четких временных рядов }{ sY , полученных путем применения раз-

личных способов реализации операции DeFuzzy(Y
~ ) ACL-шкалы, являющихся 

результатом нечеткой аппроксимации. Качество нечеткой аппроксимации ис-

ходного временного ряда определяется на основе операции Er_x   ACL-шкалы. 

Утверждение 4.4. Построение нечеткого временного ряда  }~,{
~

ii xtY   по 

исходному временному ряду Y= },{ ii xt  с помощью ACL-шкалы, позволяющей 

генерировать оценки изменения (различия) между любыми нечеткими метками  
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iх
~ , обеспечивает необходимый формальный аппарат для оценки поведения НВР 

в терминах нечетких тенденций.   

 

Контрольные вопросы 

1. Дайте определение шкалы. 

2. Приведите формальное определение ACL-шкалы. 

3. Что такое  TTend( iх
~ , jх

~ )? 

4. Дайте определение отношения RTend ( iх
~ , jх

~ ). 

5. Что включает в себя множество  «оценочных» операций ACL-шкалы, по-

рождающих нечеткие оценки? 

6. Для чего нужна параметризация ACL-шкалы? 

7. Дайте алгебраическое представление параметрической структурно-

функциональной модели ACL-шкалы. 

8. Приведите теорему о мощности ACL-шкалы. 

9. Перечислите этапы обобщенного алгоритма решения задачи построения 

ACL-шкалы по ВР. 

10.  Сформулируйте постановку задачи генерации нечетких оценок на основе 

ACL-шкалы как задачу моделирования нечетких экспертных оценок. 

11.  Можно ли преобразовать четкий временной ряд, уровни которого могут 

быть любой природы, в нечеткий временной ряд? 

 
4.2. Классификация нечетких тенденций 

 
Согласно определению нечеткой тенденции [Ярушкина, 2004], каждая 

нечеткая тенденция k  нечеткого временного ряда ],1[},~,{
~

nixtY ii  , Xхi

~~   может 

быть представлена нечеткой меткой, выражающей характер поведения НВР.  

В рамках теории нечетких множеств нечеткая тенденция представима не-

четким множеством ],1[)},
~

(,
~

{ knkXX
k

k 

 , где )

~
(X

k
  – функция принадлеж-
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ности нечеткой тенденции k , определенная на множестве нечетких уровней 

X
~
нечеткого временного ряда.  

Содержательно термин «тенденция» ассоциируется с изменением и ис-

пользуется в предложениях совместно с общеупотребительными лингвистиче-

скими оценками изменений, связанными с протяженностью, типом и интенсив-

ностью, например, «длительная тенденция роста», «ярко выраженная тенденция 

падения», «тенденция стабильного высокого качества» и т. д.  

Выделим следующие свойства нечеткой тенденции (НТ): 

1. Нечеткость. Это свойство обозначает факт, что НТ построена на ос-

нове нечетких значений НВР и наследует нечеткость этих значений. 

2. Протяженность. Это свойство связано с различной длительностью НТ. 

3. Типичность. Свойство типичности НТ позволяет различать классы, 

типы НТ, внутри которых нечеткие тенденции будут рассматриваться 

как однородные. 

4. Значимость. Для различия нечетких тенденций одного типа и одина-

ковой длительности целесообразно использовать характеристику сте-

пени значимости или интенсивности НТ. 

5. Ориентированность во времени. Это свойство обозначает, что нечет-

кие тенденции определяются в направлении увеличения временных 

отсчетов. 

6. Лингвистическая интерпретируемость. Данное свойство нечеткой 

тенденции следует из определения нечеткой тенденции. По определе-

нию, НТ есть нечеткая метка, которой сопоставляется лингвистически терм.   

Формальным аппаратом для извлечения знаний из нечетких временных 

рядов, позволяющим представлять поведение ВР в терминах лингвистических 

оценок тенденций, являются ACL-шкала и ее функциональное наполнение, свя-

занное с генерацией сравнительных нечетких оценок изменений.   

Рассмотрим виды ACL-шкал и нечетких оценок изменений, получаемых 

на этих шкалах с целью формализации свойств нечеткой тенденции нечеткого 

временного ряда.  
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Так, в случае номинальной ACL-шкалы нечеткая тенденция задается би-

нарной оценкой Е0=(Есть изменения, Нет изменений).  

Для ранговой ACL-шкалы определены понятия БОЛЬШЕ, МЕНЬШЕ, 

РАВНО, которые задают тип тенденции. Поэтому, если ACL-шкала ранговая, то 

тенденция может быть выражена в нечетких оценках, отражающих тип тенден-

ции Е1=(Нет Изменений, Есть Изменения (в сторону увеличения, в сторону 

уменьшения)) или Е1=(Стабильность, Рост, Падение).  

В том случае, если имеется возможность определить степень выраженно-

сти типа изменения, логика оценок уточняется за счет включения этого допол-

нительного параметра, для оценки которого должна быть определена своя шка-

ла, например, бальная, ранговая или числовая. Тогда результат «измерения» на 

ACL-шкале изменений может быть представлен в виде Е2=(Стабильность, 

Рост( A
~ ), Падение( A

~ )), где A
~  – оценки для «измерения» степени интенсивно-

сти тенденции.  

В более общем случае каждая оценка Е2 представима следующим обра-

зом: (k ( pks)), где k – тип изменения, k  – количество типов изменения,    pks – 

параметры типов изменения, s – количество параметров. Следует отметить, что 

при оценивании двух нечетких уровней нечеткого временного ряда каждая 

оценка Е0, Е1, Е2 наследует свойства нечеткости этих значений, то есть вычис-

ленную при фаззификации степень принадлежности. 

Отметим особенности оценивания тенденций в базисе оценок Е2 для по-

следовательности нечетких значений, представленных в виде нечеткого вре-

менного ряда (НВР).  

Первая особенность заключается в том, что исходный НВР порождает 

временной ряд степеней принадлежности нечетких тенденций.  

Рассмотрим вторую особенность. При использовании  ACL-шкал для оце-

нивания тенденций в последовательности нечетких значений НВР,  результаты 

формируются в виде множеств, соответствующих типам k оценок Е2. Каждое 

из этих множеств характеризуется функцией распределения выраженности k 

и мощностью, которая в простейшем случае сопоставима с длительностью                
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k-того типа нечеткой тенденции ∆tk. Указанные функции k, ∆tk образуют па-

раметры типов тенденций, а последовательность типов тенденций определяет 

структуру тенденции НВР.  

Следовательно, при определении тенденции НВР на основе оценок Е0, 

Е1, Е2 модель нечеткой тенденции  может быть представлена с разной степе-

нью детализации: 

 k ( X
~ ,Е0) = (k , k ), 

 k ( X
~ ,Е1) = (k , k ),

 

 k ( X
~ ,Е2) = (k , k ,k,∆tk ), 

где  k – наименование нечеткой тенденции; 

k – тип нечеткой тенденции, например, для оценки Е0 из базового мно-

жества типов {«Есть изменения», «Нет изменения»}, для оценок  Е1 и Е2 из ба-

зового множества {«Рост», «Падение», «Стабильность»}. Базовое множество 

может быть расширено за счет производных типов тенденций; 

 k – функция принадлежности нечеткой тенденции, которая формируется 

на основе образующих ее  нечетких значений ВР; 

k – интенсивность каждого типа нечеткой тенденции, контекстное рас-

ширение типа тенденции; 

∆tk  – длительность каждого типа нечеткой тенденции. 

В дальнейшем будем рассматривать модель нечеткой тенденции НВР в 

виде оценок Е2 как наиболее информативную. 

Назовем нечеткие метки «Рост», «Падение», «Стабильность» базовыми 

типами тенденций, а «Колебания», «Хаос» – производными типами, так как вы-

вод относительно их типа формируется  на основе базовых. 

Тогда нечеткое множество ACL-шкалы V
~  может быть использовано для 

обозначения типов тенденций НВР. Представим 2
~

1
~~

VVV  , где 1
~
V  определяет 

множество базовых типов тенденций НВР, которое конечно и ограничено  тре-

мя типами }3~,2~,1~{1
~

vvvV  , например, 1~v =«Стабилизация», 2~v =«Падение», 

3~v =«Рост»,  2
~
V  – множество производных типов тенденций НВР, которое 
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также конечно и ограничено, например,  }5~,4~{2
~

vvV  , где 4~v =«Колебания пе-

риодические», 5~v =«Колебания хаотические». 

Пусть нечеткое множество A
~  для заданного нечеткого временного ряда 

генерируется в процессе построения ACL-шкалы автоматизированной процедурой.   

Для построения лингвистических оценок протяженности тенденции по-

строим универсальное множество T , такое, что Tt  . На этом универсуме 

построим ACL-шкалу TS  для генерации лингвистической нечеткой оценки дли-

тельности нечеткой тенденции Tt
~~  . 

Утверждение 4.5. Каждая нечеткая тенденция   нечеткого временно-

го ряда }~,{
~

ii xtY   может быть представлена структурной моделью в виде корте-

жа отношения, построенного на декартовом произведении свойств нечеткой 

тенденции  ~~~
AV  : 

  ,~,~,~ tav , 

где  – наименование нечеткой тенденции (идентификатор) из множества , ; 

 v~  –  тип нечеткой тенденции (тип изменений), v~V
~ ; 

 a~  –  степень изменения, то есть интенсивность нечеткой тенденции,  a~A
~ ; 

 t~  – продолжительность нечеткой тенденции,  Tt
~~  ; 

 µ – функция принадлежности участка нечеткого временного ограничен-

ного t~   нечеткой тенденции . 

При значении функции принадлежности, равном единице, нечеткая тен-

денция относится к четким тенденциям.  

Определение 4.3. К однородным нечетким тенденциям относятся нечет-

кие тенденции   iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , для которых верно   si vv ~~  . 

Определение 4.4. Объединением однородных нечетких тенденций 

 iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~  является тенденция  sij   , такая что 

 jjjjj tav  ,~,~,~ , для которой sj vv ~~  , sijsij aaUniona   ),~,~(~ , длительность 

тенденции )~,~(~
sij ttUniont  .   
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Определение 4.5. К эквивалентным нечетким тенденциям относятся од-

нородные нечеткие тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , такие, что 

sisisi ttaa   ,~~,~~ . 

Определение 4.6. К неоднородным нечетким тенденциям относятся  не-

четкие тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , такие, что si vv ~~  . 

Определение 4.7. К подобным нечетким тенденциям относятся однород-

ные нечеткие тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~  такие, что 

sisi ttaa ~~,~~  . 

Семантика введенных компонент нечеткой тенденции и операций их объ-

единения, сравнения определяется их нечетко-множественной природой и мо-

делируется на основе отдельных ACL-шкал. 

Рассмотрим нечеткий временной ряд ],1[},~,{
~

nixtY ii  , n – количество чле-

нов нечеткого ВР. В том случае, если  модель нечеткой тенденции определяется 

для двух соседних уровней НВР, такую нечеткую тенденцию τ отнесем к классу 

элементарных нечетких тенденций τ, если модель нечеткой тенденции оп-

ределяется между начальным и конечным уровнем НВР, такую нечеткую тен-

денцию будем классифицировать как общую (основную) тенденцию GτG 

НВР, в противном случае, нечеткие тенденции, определяемые для последова-

тельностей уровней НВР, будем считать локальными тенденциями NτN.  

Содержательно элементарная нечеткая тенденция моделирует измене-

ния между двумя соседними значениями нечеткого временного ряда iх
~ , 1

~
iх  и 

может быть сопоставлена с моментом времени it .  

Локальная нечеткая тенденция определяется между двумя выбранными 

значениями нечеткого временного ряда iх
~  и jх

~ , при  ji   может быть сопостав-

лена с моментом времени it . Любая локальная НТ может быть выражена по-

следовательностью элементарных нечетких тенденций },...,,{ 21 mN    при 

nmijm  , .  
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Общая нечеткая тенденция характеризует поведение всего НВР и пред-

ставима в виде последовательности локальных, а значит и элементарных нечет-

ких тенденций  },...,,{ 21 mG     при m=n. 

Последовательность элементарных тенденций, образующая локальную 

или общую нечеткую тенденций НВР, может быть представлена моделью не-

четкой тенденции в результате применения «вычислительной» операции Union 

ACL-шкалы и операции объединения  элементарных тенденций. 

Таким образом, для любого НВР может быть построен временной ряд 

элементарных НТ и временной ряд локальных НТ. 

Утверждение 4.6. Исходный нечеткий временной ряд может быть пред-

ставлен в виде нечеткого временного ряда элементарной тенденций        

],1[},,{ nit ii   , нечеткого временного ряда локальных тенденций 

nnnjNtN jj  1],1,1[},,{  .  

Резюмируя, отметим следующее:  

1. Модели элементарной, локальной, общей НТ нечеткого временного ря-

да обладают общей структурой. 

2. Локальная и общая нечеткие тенденции НВР могут быть выражены че-

рез  временной ряд элементарных НТ. 

3. Временной ряд элементарных НТ является инвариантным средством 

лингвистического представления поведения любого НВР. 

4. Представление временных рядов в виде нечетких временных рядов и 

временных рядов элементарных нечетких тенденций позволяет учитывать при 

их анализе дополнительные знания в виде семантики прикладной области за 

счет использования контекстно-зависимых нечетких меток.  

 
Гранулярная трактовка нечеткой тенденции 

 
В рамках направления Data Mining временных рядов, нечеткие уровни 

нечеткого временного ряда интерпретируются с позиции теории нечеткой логи-

ки point-wise нечеткими ограничениями (pw-ограничения).  
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Пример на рис 4.3, взятый из работы [Batyrshin, 2007], иллюстрирует 

пример распространения pw-ограничения на временной домен с помощью рас-

ширения по принципу Л. Заде.  

В работе [Batyrshin, 2007] введен класс нечетких ограничений, называе-

мый window-wise ограничением (ww-ограничение). Данный класс ограничений 

определен на интервале между временными точками или может быть распро-

странен на интервал между временными точками и соответствует в нашем 

представлении понятию нечеткой тенденции. 

С помощью различных классов нечетких ограничений, определенных на 

НВР, таким образом, подчеркивается их различная семантика.   

Так как любое нечеткое ограничение имеет лингвистическую интерпре-

тацию дополнительно к функциональному представлению, то в качестве моде-

ли высказывания, соответствующего композиции нечетких ограничений, могут 

использоваться информационные гранулы [Zadeh, 2006]. 

В гранулярном представлении НВР элементарная тенденция есть инфор-

мационная гранула первого порядка, отражающая поведение НВР на единич-

ном интервале изменения некоторой величины. Интенсиал информационной 

гранулы элементарная тенденция есть ее структурная модель, а экстенсиал об-

разован тенденциями с различными значениями элементов структурной моде-

ли, обнаруженных на НВР. 
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Рис. 4.3. а) Временной ряд значений добычи нефти; b) нечеткое ограничение, определенное 
на линии значений добычи нефти с помощью высказывания (перцептива) высокий уровень 

добычи нефти; c) нечеткое ограничение дни с высоким уровнем добычи нефти 
 

Локальная тенденция – есть информационная гранула второго порядка, 

полученная на основе соединения ЭТ по определенному правилу, например, на 

основе конкатенации соседних элементарных тенденций Nτ={τ1, τ2 ,..., τm}.  

На рис. 4.4 приведена классификация нечетких тенденций. 

 

Контрольные вопросы 

1. Перечислите свойства нечеткой тенденции. 

2. Дайте определение однородным нечетким тенденциям.  

3. Определите общее и отличное между элементарной, локальной и общей 

тенденциями. 

4. Приведите гранулярную трактовку нечетких тенденций. 
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4.3. Модель элементарной тенденции нечеткого временного ряда 
 
Модель элементарной тенденции  sssss tav  ,~,~,~ , компоненты  которой 

получены в результате оценивания по ACL-шкале, отнесем к классу нечетких 

структурно-лингвистических моделей.  

В случае, если в модели элементарной тенденции  sssss tav  ,~,~,~   ком-

поненты представлены числами, полученными применением операции DeFuzzy 

ACL-шкалы или иным способом, то такую модель отнесем к классу структур-

но-лингвистических моделей [Афанасьева, 2009]. 

 
Рис. 4.4. Классификация нечетких тенденций 

 

Определение 4.8. Элементарная  тенденция (ЭТ) – это такая нечеткая 

тенденция НВР k , выражающая характер изменения на участке НВР между 

двумя соседними нечеткими метками НВР iх
~ , 1

~
iх .  

По длительности 

элементарная 

локальная 

основная 

Нечеткая тенденция 

По типам 

однородные 

неоднородные 

эквивалентные 

По структуре 

базовые производные 
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Отметим, что типы элементарных тенденций являются базовыми типами 

нечетких тенденций НВР из множества }3~,2~,1~{1
~

vvvV  , 1~v =«Стабилизация», 

2~v =«Падение», 3~v =«Рост». 

Определения, введенные для нечетких тенденций, справедливы и для 

элементарной тенденции, за исключением некоторых уточнений, рассмотрен-

ных ниже. 

Определение 4.9. К противоположным элементарным тенденциям отно-

сятся неоднородные элементарные тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ , такие, что  v~ i ≠С   и     v~ s ≠С. 

Тенденция типа v~  = С  противоположной тенденции не имеет. 

Определение 4.10. К непротивоположным элементарным тенденциям от-

носятся неоднородные элементарные тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ ,  такие, что  ( v~ i =С и v~ s ≠С)  или ( v~ i ≠С  и   v~ s =С). 

Определение 4.11. Объединением непротивоположных элементарных 

тенденций  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ ,  v~ i ≠С  и  v~ s = С  является тен-

денция sij   , такая, что  jjjjj tav  ,~,~,~ , для которой sj vv ~~  , 

sijsij aaUniona   ),~,~(~ , длительность тенденции )~,~(~
sij ttUniont  .  

Определение 4.12. Финальной элементарной тенденцией 

 sssss tav  ,~,~,~  является такая элементарная тенденция, которая образована 

на последней паре соседних значений ii xх ,~
1    НВР. 

Определение 4.13. Начальной элементарной тенденцией  sssss tav  ,~,~,~  

является такая элементарная тенденция, которая образована на первой паре со-

седних значений ii xх ,~
1  НВР. 

Математическим аппаратом преобразования любого нечеткого временно-

го ряда во временной ряд нечетких элементарных тенденций является парамет-

рическая структурно-функциональная модель ACL-шкалы. Приведенные опре-

деления позволяет сделать вывод о представимости любого НВР инвариантами 

в виде последовательности особого класса нечетких тенденций – элементарных 

тенденций.  



 201 
 

 

Теорема 4.2. Для каждой временной точки нечеткого временного ряда 

],1[},~,{
~

nixtY ii  , кроме первой и последней, могут быть определены две эле-

ментарные тенденции. 

Доказательство. Так как все соседние интервалы, на которых идентифи-

цируются элементарные тенденции, кроме первого и последнего, имеют общие 

точки, которые для одного интервала являются начальными, а для другого кон-

цевыми, то эти общие точки одновременно принадлежат двум соседним интер-

валам НВР. А так как для каждого такого интервала может быть определена от-

дельная элементарная тенденция, то для таких общих точек могут быть опреде-

лены две элементарные тенденции. Для начальной и конечной точки НВР от-

сутствуют соседние точки, а поэтому для них могут быть определены только по 

одной элементарной тенденции. 

При рассмотрении нового объекта – нечеткой элементарной тенденции – 

на нечетком временном ряду интерес представляет реализация операции срав-

нения, результат которой будет представлен не только качественно, но и коли-

чественно. 

Ниже введем для этих целей количественные меры сходства и различия 

нечетких элементарных тенденций.  

Пусть заданы две нечеткие элементарные тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ . 

Введем для любых двух ЭТ i и s меру ]1,0[:  siq  , отражающую сте-

пень их сходства, и меру ]1,0[:  si  , отражающую степень их различия 

(расстояние между ЭТ). Предположим, что существует следующее соотноше-

ние между введенными мерами в виде ),(1),( sisiq   , следовательно, будем 

считать, что при 0),( siq  , 1),( si    сходство между i  и  s отсутствует, при 

1),( siq  , 0),( si   –  полное сходство, и тенденции i  и  s будут относиться 

к классу эквивалентных. 

Теорема 4.3. Теорема о степени различия нечетких элементарных тен-

денций. Степень различия двух ЭТ i  и  s   определяется формулой:  
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22 ),()~,~()~,~(),( sisisisi aavv   . 

Доказательство: С целью определения вида функции ),( si  ,  рассмот-

рим типы нечетких элементарных тенденций: противоположные si vv ~~  ,  эквива-

лентные sj vv ~~  , sisi aa   ,~~  и однородные sj vv ~~   элементарные тенденции. 

Будем считать, что противоположные ЭТ являются объективно различ-

ными, для них положим 1)~,~(),(  sisi vv . Для не противоположных элемен-

тарных тенденций положим 5,0)~,~(),(  sisi vv . Для эквивалентных элемен-

тарных нечетких тенденций определим максимальную степень сходства    

0)~,~(),(  sisi vv , тогда для однородных элементарных нечетких тенденций 

справедливо 1),(0  siq  , 1),(0  si   .  

Так как две однородные тенденции i, s могут различаться и по интен-

сивности a~ , и по степени принадлежности µ, предположив, что µs = µi, опреде-

лим функцию различия ),( si   как функцию расстояния интенсивностей ЭТ 

)~,~( si  , то есть ),( si  = )~,~( si  , µs = µi , sj vv ~~  . 

Функция расстояния интенсивностей ЭТ )~,~( si   может быть выражена в 

виде нечеткой оценки ACL-шкалы, порождаемой операцией разности интен-

сивностей )~,~(~
siis aaDiff . 

Для формирования приближенного количественного представления 

функции )~,~( si   имеет смысл использовать операцию дефаззификации                

ACL-шкалы применительно к нечеткой оценке различия в интенсивностях ана-

лизируемых элементарных нечетких тенденций i,s, или к самим нечетким зна-

чениям интенсивностей, с последующим отображением на отрезок [0,1]. Воз-

можны различные варианты приближенного количественного выражения 

функции различия )~,~( si  , например: 

1. )~,~( si   = Defuzzy( ))~,~( si aaDiff / Defuzzy (max ))~,~( si aa . 

2. αi= Defuzzy( i~ ), αi= αi/ max(αi,αs), αs = Defuzzy( s~ ), αs= αs /max(αi,αs),  
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тогда )~,~( si   может быть вычислено как расстояние в метрическом про-

странстве, например, sisi aa )~,~(  , или на основе других числовых 

метрик.  

Очевидно, что для функции )~,~( si   выполнимы все аксиомы числовой 

метрики, а ее значения удовлетворяют неравенству 1),(0  si  . 

Таким образом, мера различия однородных элементарных нечетких тен-

денций задается мерой различия их интенсивностей )~,~( si  , то есть 

),( si  = )~,~( si  , µs = µi , sj vv ~~  , а мера сходства  –  ),(1),( sisiq   . 

Далее рассмотрим среди однородных элементарных тенденций такие, у 

которых интенсивности равны, то есть a~ i= a~ s, а степени принадлежности раз-

личны µs µi. 

Тогда очевидна количественная интерпретация степени различия тенден-

ций ),( si   в виде функции над степенями принадлежности тенденций, имею-

щей смысл функции расстояния: ),( si  = ),( si  .    

В качестве функции расстояния для двух элементарных тенденций 

),( si  , степень принадлежности которых выражена числом µ, можно исполь-

зовать числовые метрики: Эвклида, Хемминга и другие [Юрков и др., 2007; 

Пивкин и др., 2006].  

Другой подход учитывает тот факт, что степень принадлежности µ поро-

ждена функцией принадлежности нечеткого множества и может рассматри-

ваться не только как число, но и как одноточечная функция принадлежности. В 

этом случае функцию расстояния целесообразно выразить посредством опера-

ции разности нечетких множеств [Ярушкина, 2004; Яхъяева, 2006]: 

))1(;min()1(&),( sisisi   .  

Можно использовать для функционального выражения ),( si   и тот 

факт, что минимум из двух функций принадлежности µi, µs содержит их общую 

часть, тогда различие в функциях принадлежности µi, µs может быть выражено 

в виде ),min(),max(),( sisisi   . Данная мера различия может быть по-
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лучена и при интерпретации различия как разницы расстояний нечетких эле-

ментарных тенденций i  и  s до четкой ЭТ, для которой  µ =1.  

При одноточечных функциях принадлежностей, характерных для нечет-

ких элементарных тенденций, нетрудно заметить, что мера ),( si   сводится к 

формуле вычисления расстояния в метрическом пространстве Е1: 

sisi  ),( . Нетрудно показать, что в связи с тем, что µ[0,1], то и значе-

ние ),( si   также принадлежит отрезку [0,1]. 

В результате, мера различия двух однородных нечетких элементарных 

тенденций при условии a~ i= a~ s может быть выражена следующим образом 

),( si  = ),( si  . 

Мера различия однородных элементарных нечетких тенденций при    

sisi aa   ,~~  может быть обобщена на двумерный случай и выражена согласно  

формуле евклидова расстояния в следующем виде: 

22 ),()~,~()),(),~,~((),( sisisisisi aaaaF   . 

Модифицируем данную формулу с целью учета в оценке различия двух 

ЭТ влияния типа тенденции в виде пороговой функции ),( si  , тогда 

22 ),()~,~()~,~(),( sisisisi aavv   . 

 

Понятие различия (сходства) для локальных НТ 

Локальные нечеткие тенденции (ЛНТ) есть результат соединения элемен-

тарных НТ.  

Для удобства будем рассматривать две ЛНТ, содержащие одинаковое ко-

личество ЭТ, имеющие одинаковые временные отсчеты. Временным отсчетам 

анализируемых нечетких тенденций сопоставим целые числа, соответствующие 

номерам входящих в них элементарных тенденций: t[1,m]. Такие ЛНТ могут 

быть получены на основе одного НВР или на основе двух одновременных НВР. 

Будем считать, что даны две ЛНТ },...,,{1 12111 mN    и },...,,{2 22212 mN   , 

содержащие m упорядоченных по времени появлений элементарных нечетких 

тенденций τij. 
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Требуется определить, являются ли Nτ1 и Nτ2 различными и какова сте-

пень их различия )2,1(  NN  и степень их сходства )2,1(  NNq .  

Естественным подходом к решению задачи определения различия и сход-

ства двух ЛНТ является подход на основе попарного сравнения и вычисления 

степени различия элементарных тенденций, входящих в состав локальных не-

четких тенденций. Можно предложить аддитивную свертку степеней различия 

элементарных НТ  для ЛНТ Nτ1 и Nτ2 на временном отрезке  t[1,m]: 

)2,1(  NN =


m

t stit

stit

1 ),(max(

),(


  

 и, соответственно, степень сходства   

)2,1(  NNq = )2,1(1  NN , 

где 22 ),()~,~()~,~(),( stitstitstitstit aavv    – согласно теореме  о степени 

различия элементарных нечетких тенденций. 

 

Контрольные вопросы 

1. Изобразите графическое представление классификации нечетких тенденций.  

2. Сформулируйте определение эквивалентных и противоположных нечет-

ких тенденций. 

3. Приведите определение однородных нечетких тенденций. 

4. Сформулируйте теорему о степени различия нечетких элементарных тен-

денций. 

5. Дайте понятие различия (сходства) нечетких тенденций. 

 

 
4.4. FT-декомпозиция нечеткого временного ряда  

в базисе элементарных тенденций 

 
В дальнейшем для однозначности будем позиционировать оценку тен-

денции с началом временного интервала, на котором она определена. Это по-

зволит декомпозировать НВР на несколько ВР, соответствующих компонентам 
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модели нечеткой тенденции. Так, для структурно-лингвистической модели эле-

ментарной тенденции в результате декомпозиции НВР получим временной ряд 

типов элементарных тенденций },{ iiv vtX  , временной ряд степени принадлеж-

ности элементарных тенденций },{ iitX    и для каждого типа элементарной 

тенденции k временные ряды интенсивностей },{ iia atX   и временные ряды 

длительностей },{ iit ttX  , где  i[1,n-1] , n – количество членов нечеткого ряда. 

Назовем декомпозицию исходного ВР в  совокупность временных рядов 

компонент элементарной тенденции FuzzyTend-декомпозицией или FT- деком-

позицией [Афанасьева , 2008 б].  

Процедура FT-декомпозиции исходного временного ряда Х может быть 

позиционирована  в  последовательности преобразований временных рядов 

следующим образом:  

Х Fuzzy(Х)  X
~   ),,

~
( ТЕXFT   {Х}m Func ({Х}m) RFunc, 

где {Х}m обозначает множество временных рядов, полученных в результа-

те декомпозиции, Func определяет процедуру решения конкретной задачи ана-

лиза НВР на основе НТ, например, идентификацию нечетких тенденций в виде 

общей тенденции. К результатам RFunc такого анализа  можно также отнести 

кодифицированные знания о природе изменений исходного ВР, выраженные в 

структуре, интенсивности и длительности тенденций. С другой стороны, знания 

о природе изменений и общей тенденции могут быть использованы не только 

для идентификации НТ временного ряда, но и для прогноза параметров его бу-

дущих тенденций.  

 

Контрольные вопросы 

1. Что такое FuzzyTend-декомпозиция? 

2. Какова цель процедуры FT-декомпозиции? 
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4.5. Структурно-лингвистическая модель нечеткого временного ряда 

в базисе элементарной тенденции 

Data Mining временных рядов – быстро развивающаяся область исследо-

ваний, основанная на использовании интеллектуального анализа хранимых 

данных. Для хранения временных рядов используются хранилища и базы дан-

ных, в основе которых лежит реляционная модель информационных объектов. 

В соответствии с этим рассмотрим представления временного ряда и его нечет-

ких моделей на основе реляционной модели информационного объекта баз 

данных. 

Для этих целей введем в рассмотрение структурную модель временного 

ряда (ВР), являющегося информационным носителем НВР. 

Определение 4.14. Структурную модель носителя нечеткого временного 

ряда  определим как реляционную модель в виде отношения 

XTY , , 

где Т – домен времени, задаваемый упорядоченными по возрастанию мо-

ментами времени; 

 Х – домен, хранящий уровни ВР.  

Нечеткой метке iх
~  сопоставим абсолютную лингвистическую оценку, по-

лученную по лингвистической ACL-шкале xS , построенной на универсальном 

множестве  Х.   

Определение 4.15. Нечеткий временной ряд xY
~  по атрибуту X есть ре-

зультат лингвистического оценивания по ACL-шкале уровней  X  носителя – 

временного ряда Y. Структурно-лингвистическая модель уровней нечеткого 

временного ряда xY
~  есть расширение отношения Y следующего вида 

)(,
~

, ~ XXXY xx  , 

где X
~  – задает абсолютную лингвистическую оценку по ACL-шкале 

уровней; 

)(~ X
X

  –  степень принадлежности  Х лингвистической метке X
~ . 
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Определение 4.16. Нечеткий временной ряд TY
~  по атрибуту T есть ре-

зультат лингвистического оценивания по ACL-шкале моментов времени  ТS  но-

сителя – временного ряда Y. Структурно-лингвистическая модель моментов 

времени нечеткого временного ряда TY
~  есть расширение отношения Y следую-

щего вида 

  )(,
~

, ~ TTTY
TT  , 

где X
~  – задает абсолютную лингвистическую оценку по ACL-шкале мо-

ментов времени; 

)(~ T
T

  – степень принадлежности  T лингвистической метке T~ . 

Определение 4.17. Нечеткий временной ряд Y
~  есть результат реляцион-

ной операции соединения  

)
~

,
~

,(
~

Tx YYYJoinY   

определенных выше отношений Y, xY
~  и TY

~ , порождающей структурно-

лингвистическую модель  НВР    

)(,
~

),(,
~

,,
~

~~ XXTTXTY
XT

 . 

Отметим, что в этом отношении домен моментов времени Т является ключевым.  

Каждому моменту времени в структурно-лингвистической модели НВР  

можно сопоставить нечеткую тенденцию , определяемую на основе «оценоч-

ных» операций ACL-шкалы уровней  X. 

Определение 4.18.  Модель нечеткой тенденции есть отношение 

t ,,,  , 

где   – наименование нечеткой тенденции; 

 – тип нечеткой тенденции, определяемый на основе операции TTend 

ACL-шкалы уровней X. Последовательность типов нечетких тенденций модели-

рует структуру изменений НВР; 

  – степень принадлежности  нечеткой тенденции НВР, которая форми-

руется на основе образующих ее  нечетких значений уровней;  
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 – интенсивность нечеткой тенденции, контекстное расширение тенден-

ции, определяемое операцией RTend ACL-шкалы уровней X; 

t  –  длительность данного типа нечеткой тенденции. 

Используя введенную модель, определим временной ряд нечетких тен-

денций.  

Определение 4.19. Временной ряд нечетких тенденций, построенный на 

нечетком временном ряду Y~ , есть отношение  

 ,
~

TY  ,     

где t ,,,  . 

Определение 4.20. FT-расширение структурно-лингвистической модели 

НВР в базисе нечетких тенденций есть расширенная структурно-

лингвистическая модель НВР  Y ~ ,  полученная на основе реляционной операции 

соединения   

)
~

,
~

(
~

YYJoinY  . 

Расширенная структурно-лингвистическая модель НВР относится к клас-

су реляционных моделей представления данных, для которого применимы опе-

рации реляционной алгебры: объединение, пересечение, выборка, проекция, со-

единение, вычитание, декартово произведение. Рассмотрим проекции модели 

НВР и соответствующие им проекционные модели НВР [Афанасьева, 2009]: 

1. Проекция расширенной модели Y ~  по моментам времени и типам 

НТ есть отношение  

)Y
~

(ProjPr1 ,T   , 

представляющее временной ряд типов нечетких тенденций. Этот ВР назовем 

структурной моделью нечеткой тенденции НВР, а процедуру получения 

структурной модели  – структурной идентификацией модели нечеткой тен-

денции НВР. Эта структурная модель может быть описана на основе формаль-

ных методов как последовательность слов некоторого языка тенденций для со-

кращения набора нечетких правил, для генерации этих правил, используемых 

при решении задач анализа и резюмирования НВР, для оценки прогноза в тер-
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минах типов тенденций, для определения подобных, различных и эквивалент-

ных НВР. 

2. Проекция расширенной модели Y ~  по моментам времени и степени 

нечеткости НТ есть отношение  

)Y
~

(ProjPr2 ,T   , 

моделирующее в виде временного ряда функцию принадлежности нечеткой 

тенденций НВР. Эта функция, являясь параметром структурной модели  тен-

денции НВР, в дальнейшем может использоваться как нечеткая мера  тенденции НВР. 

3. Проекция расширенной модели Y ~  по моментам времени и степени 

интенсивности НТ при фиксированном типе нечеткой тенденции  (-фильтр) 

есть отношение  

)Y
~

(ojPrPr3 ,,T   , 

моделирующее в виде временного ряда функцию выраженности соответствую-

щего типа тенденции . Эта функция, являясь параметром структурной моде-

ли  тенденции НВР, в дальнейшем может использоваться для определения ин-

тегральной характеристики соответствующего типа тенденции. 

4. Проекция расширенной модели Y ~  по нечетким меткам моментов 

времени и нечетким меткам НВР есть отношение  

)Y
~

(ProjPr4
X
~

,T
~  ,  

моделирующее НВР в гранулярном представлении лингвистических меток НВР.   

5. Проекция расширенной модели Y ~  по нечетким меткам моментов 

времени и нечетким тенденциям НВР есть отношение  

)Y
~

(ojPrPr5 t,,,,T   , 

представляющее структурно-параметрическую модель нечеткой тенденции 

нечеткого временного ряда по моментам времени T
~ . Структурно-

параметрической идентификацией модели нечеткой тенденции НВР назовем 

процедуру получения проекции Pr5. Структурно-параметрическая модель не-

четкой тенденции НВР по моментам времени T
~  образует гранулярное пред-

ставление НВР в лингвистических  терминах нечетких тенденций. 
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6. Все проекционные модели Pr1, Pr2, Pr3, Pr4, Pr5, образующие но-

вые временные ряды, могут быть использованы для решения задач Time Series 

Data Mining, таких как сегментации НВР, прогноза по отдельным компонентам 

модели тенденций, и в целом, для резюмирования НВР, для определения сход-

ства и различий между несколькими НВР в задачах контроля и диагностики. В 

таблице 4.5 приведены варианты применения обозначенных проекционных мо-

делей, полученных на основе структурно-лингвистической модели НВР для 

решения задач направления Time Series Data Mining. 

7. Результаты решения указанных задач на основе проекционных мо-

делей, выраженные в терминах тенденций, могут быть преобразованы в лин-

гвистические метки НВР и числовые уровни ВР на основе обратной  операции 

FT-1-расширения. 

 
Таблица 4.5 

Связь проекционных моделей ВР и задач Time Series Data Mining 
 

 

Задачи 

 

Pr1 Pr2 Pr3 Pr4 Pr5 

Сегментация ВР + +  +  

Резюмирование  +   + 

Прогноз + + +   

Кластеризация  +  +  

Классификация +   +  

Частотный анализ +  + +  

Поиск аномалий + + + +  

Извлечение  

ассоциативных правил 

+ + + +  

 
 

Основные положения структурно-лингвистического подхода 

 

1. Терминальным символам грамматики языка LANG сопоставим нечет-

кие уровни и элементарные нечеткие тенденции  XvT

~
 нечеткого ВР Y~ .  
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2. Лексика грамматики языка LANG определяется локальными  нечеткими 

тенденциями VN =Nτ  НВР. Аксиома грамматики есть общая тенденция S=Gτ. 

3. Синтаксис грамматики языка LANG  зададим в виде продукционных 

правил следования нечетких тенденций P=Rule_eτ, определяемых на НВР как 

результат зависимости нечетких тенденций от значений тенденций в предыду-

щие моменты времени: «ЕСЛИ тенденция(i), ТО затем тенденция (j)». 

4. Семантике лингвистических выражений языка LANG сопоставим не-

четкие множества AV
~

,
~

,
~ , задаваемые функциями принадлежности в                

ACL-шкале. 

5. Решение задач интеллектуального анализа временных рядов (TSDM), 

определенных в главе 4 как задачи извлечения знаний из временных рядов, све-

дем к  решению задач анализа и синтеза грамматики языка  LANG: 

 Сегментация – представление НВР в виде последовательности 

терминальных символов (нечетких тенденций) грамматики языка LANG. 

 Кластеризация – построение лексики языка LANG: образова-

ние локальных нечетких тенденций. 

 Поиск ассоциативных правил – определение синтаксиса языка 

LANG на основе извлечения синтаксических правил следования нечетких 

тенденций.  

 Классификация – распознавание общей нечеткой тенденции 

НВР как вывода нечеткой аксиомы грамматики языка LANG. 

Используем сгенерированную грамматику в режиме порождения  для 

построения гранулярного представления НВР и решения следующих задач 

извлечения знаний из временных рядов:   

 Частотный анализ – формирование компонент гранулярного 

описания НВР в виде часто встречающихся нечетких тенденций и их пат-

тернов. 

 Прогнозирование – получение многоуровневого прогноза: в 

терминах общей, локальной, элементарной тенденций, в терминах нечет-

ких  и числовых уровней ВР. 
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 Резюмирование – генерация гранулярного описания поведе-

ния НВР, определение семантики гранул и трансляция гранулярного опи-

сания НВР в виде предложения на естественном языке. 

 Поиск аномалий – выявление лексических, синтаксических и 

семантических ошибок и нетипичных нечетких объектов и правил на ос-

нове грамматики языка LANG .  

Таким образом, структурно-лингвистический подход нацелен               

на решение комплекса задач интеллектуального анализа временных рядов  

на основе нечеткого моделирования ВР и анализа нечетких тенденций. 

 

Контрольные вопросы 

1. Дайте определение структурной модели носителя нечеткого временно-

го ряда.  

2. Дайте определение расширенной структурно-лингвистической модели 

временного ряда. 

3. Дайте формальное определение модели нечеткой тенденции. 

4. Приведите соотношение проекционным моделям задачам Data Mining. 

5. Приведите основные положения структурно-лингвистического подхода. 
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ГЛАВА 5. СТРУКТУРНО-ЛИНГВИСТИЧЕСКИЙ ПОДХОД 

 К АНАЛИЗУ НЕЧЕТКИХ ТЕНДЕНЦИЙ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

 

Введение 

В настоящей главе рассматриваются в рамках направления Time Series 

Data Mining (TSDM) основы нового структурно-лингвистического подхода для 

извлечения знаний о поведении временных рядов, выраженных в форме зави-

симостей нечетких тенденций.  

Знания о нечетких тенденциях, извлекаемые из временных рядов, будут 

представлены в виде нечетких моделей и базы нечетких продукционных пра-

вил, допускающих как лингвистическую интерпретацию, так и числовую оцен-

ку уровней ВР. Они могут дополнять знания, получаемые в различных подхо-

дах к построению моделей временных рядов, а в случаях трудностей при их по-

строении служить средством «интеллектуальной поддержки» специалистов 

различной квалификации.  

При разработке структурно-лингвистического подхода были использова-

ны структурно-функциональная модель ACL-шкалы, FT-преобразование вре-

менного ряда в нечеткий временной ряд и модель нечетких тенденций, рас-

смотренные в главе 4.  

Основная идея структурно-лингвистического подхода заключается в 

идентификации нечеткой грамматики языка LANG, задающей форму представ-

ления знаний о поведении ВР в виде нечетких продукционных правил, при этом 

исследуемый временной ряд рассматривается как предложение на этом языке.  
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5.1. Структурно-лингвистический подход  

при анализе временных рядов 

 

Язык, обычно используемый для представления модели временного ряда, 

подчиняется правилам формальной грамматики языка математических формул 

и правилам семантической интерпретации, позволяющим на основе исходных 

числовых значений получать результирующие числовые значения. Модель син-

таксиса такого языка представима формальной грамматикой  

 SPVVG TN ,,, , 

где VN – множество нетерминальных символов;  

VT – множество терминальных символов;  

S – аксиома, начальный символ NVS  ;  

P – конечное множество правил подстановки (продукций) вида 

PpVVvuvu TNp
  ),(,; , позволяющих определять син-

таксически правильные цепочки терминальных символов.  

Множество терминальных символов языка формул образовано символами 

алфавита, описывающими переменные, числа, знаки операций, разделители. 

Множество нетерминальных символов применительно к  аналитической форме 

модели временных рядов включает понятия «идентификатор», «выражение», 

«процедура».  

Универсальное представление модели временного ряда в форме аналити-

ческой зависимости – удобное средство, позволяющее на основе математически 

определенных и программно реализованных элементов языка формул (его син-

таксиса и семантики) и математических методов обработки ВР определять чи-

словые значения временного ряда в любой заданный момент времени.  

Преобразование временного ряда в нечеткий временной ряд с помощью 

нечеткой ACL-шкалы позволит уже на начальной стадии построения модели ВР 

использовать качественные оценки и предметно-ориентированные знания. Ре-

зультаты анализа нечеткого временного ряда, полученные на основе нечетких 
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моделей, формируются в терминах качественных характеристик, выраженных 

лингвистически, допускающих числовую интерпретацию, обладают большей 

информативностью, понятны специалистам и удобны при принятии управлен-

ческих решений, в проектировании, контроле, диагностике, медицине и т. д.  

В связи с этим сформулируем задачу анализа временного ряда как задачу 

анализа нечеткого временного ряда (НВР) для идентификации модели поведе-

ния НВР, порождающую проблему определения языка представления структу-

ры и параметров этой модели.  

Так как уровни нечеткого временного ряда представимы значениями лин-

гвистической переменной, то естественно представить структуру НВР как це-

почку семантически определенных лингвистических элементов, терминальных 

символов VT грамматики некоторого языка LANG. Отношения следования 

(предшествования) между этими термами, обнаруживаемые на исследуемом 

нечетком временном ряду, выражают синтаксические правила, правила подста-

новки Р. Промежуточные структуры, составленные из последовательности тер-

мов, образуют нетерминальные символы VN искомой грамматики, которые на 

основе свертки порождают аксиому грамматики S.   

Параметрами рассматриваемой структурной модели могут выступать не-

четкие ограничения, представимые функциями принадлежности, а также и чи-

словые значения.  

Таким образом, при рассмотрении проблемы определения языка LANG 

для представления модели исследуемого НВР интерес представляет решение 

следующих задач:  

1. Возможно ли свести задачу структурной идентификации НВР к 

задаче определения синтаксиса грамматики некоторого языка 

LANG? 

2. Как определить семантические правила «вычисления» новых зна-

чений в языке LANG? 
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3. Какие информационные технологии и математические методы 

наиболее эффективны при реализации языка представления   мо-

дели НВР? 

4. Какие задачи анализа НВР могут быть определены на основе 

языка LANG? 

Сформулированная выше совокупность задач позволяет обозначить 

структурно-лингвистический подход в решении задачи анализа ВР как задачи 

структурно-параметрической идентификации модели поведения НВР, задавае-

мой грамматикой языка LANG, выраженной в форме лингвистических зависи-

мостей понятных прикладному пользователю [Афанасьева, 2008].     

Одной из первых задач при определении языка LANG и его грамматики 

является определение терминальных символов. Так как эта задача касается 

языка, предназначенного для описания модели поведения нечеткого временно-

го ряда, то целесообразно в качестве терминальных символов языка LANG вы-

брать понятия, обозначающие нечеткие объекты НВР: нечеткие уровни, нечет-

кие тенденции, нечеткие временные интервалы.    

 

Основные положения структурно-лингвистического подхода в анализе НВР 

 

Рассмотрим предложенную в главе 4 расширенную структурно-

лингвистическую модель НВР при условии нечетких уровней и четких момен-

тов времени: 

 ),(,
~

,,
~

~ XXXTY
X

 , 

где t ,~,,~  , 

Т – атрибут времени, задаваемый упорядоченными по возрастанию мо-

ментами времени; 

Х – атрибут, хранящий уровни ВР; 

X
~ – задает множество лингвистических термов, обозначающих нечеткие 

уровни ВР; 
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)(~ X
X

 – степень принадлежности  Х лингвистическому терму X
~ ; 

  – наименование нечеткой тенденции; 

v~  – тип нечеткой тенденции, определяемый на основе операции TTend 

ACL-шкалы. Последовательность типов нечетких тенденций моделирует струк-

туру изменений НВР; 

a~  –  интенсивность нечеткой тенденции, контекстное расширение тен-

денции, определяемое операцией RTend ACL-шкалы;. 

  – степень принадлежности нечеткой тенденции нечеткому временному 

ряду, при =1 нечеткая тенденция рассматривается как четкая тенденция; 

t – длительность данного типа нечеткой тенденции. 

 

Сформулируем основные положения структурно-лингвистического подхода:  

1. Терминальным символам грамматики языка LANG сопоставим нечет-

кие уровни и элементарные нечеткие тенденции  XvT

~
 нечеткого ВР Y~ .  

2. Лексика грамматики языка LANG определяется локальными  нечеткими 

тенденциями VN =Nτ  НВР. Аксиома грамматики есть общая тенденция S=Gτ. 

3. Синтаксис грамматики языка LANG  зададим в виде продукционных 

правил следования нечетких тенденций P=Rule_eτ, определяемых на НВР как 

результат зависимости нечетких тенденций от значений тенденций в предыду-

щие моменты времени: «ЕСЛИ тенденция(i), ТО затем тенденция (j)». 

4. Семантике лингвистических выражений языка LANG сопоставим не-

четкие множества AV
~

,
~

,
~ , задаваемые функциями принадлежности в ACL-шкале. 

5. Решение задач интеллектуального анализа временных рядов (TSDM), 

определенных в главе 4 как задачи извлечения знаний из временных рядов, све-

дем к  решению задач анализа и синтеза грамматики языка  LANG: 

 Сегментация – представление НВР в виде последовательности 

терминальных символов (нечетких тенденций) грамматики языка LANG. 

 Кластеризация – построение лексики языка LANG: образова-

ние локальных нечетких тенденций. 
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 Поиск ассоциативных правил – определение синтаксиса языка 

LANG на основе извлечения синтаксических правил следования нечетких 

тенденций.  

 Классификация – распознавание общей нечеткой тенденции 

НВР как вывода нечеткой аксиомы грамматики языка LANG. 

Используем сгенерированную грамматику в режиме порождения  для 

построения гранулярного представления НВР и решения следующих задач 

извлечения знаний из временных рядов:   

 Частотный анализ – формирование компонент гранулярного 

описания НВР в виде часто встречающихся нечетких тенденций и их пат-

тернов. 

 Прогнозирование – получение многоуровневого прогноза: в 

терминах общей, локальной, элементарной тенденций, в терминах нечет-

ких  и числовых уровней ВР. 

 Резюмирование – генерация гранулярного описания поведе-

ния НВР, определение семантики гранул и трансляция гранулярного опи-

сания НВР в виде предложения на естественном языке. 

 Поиск аномалий – выявление лексических, синтаксических и 

семантических ошибок и нетипичных нечетких объектов и правил на ос-

нове грамматики языка LANG .  

Таким образом, структурно-лингвистический подход нацелен               

на решение комплекса задач интеллектуального анализа временных рядов  

на основе нечеткого моделирования ВР и анализа нечетких тенденций. 

Далее рассмотрим подходы к решению вышеперечисленных задач. 

 

Контрольные вопросы 

1. Перечислите задачи Data Mining, которые возникают при исследовании 

модели НВР на основе структурно-лингвистического подхода. 

2. Сформулируйте основные положения структурно-лингвистического под-

хода. 
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3. Как моделируется структура нечеткого ВР? 

 

 

5.2. Сегментация НВР в терминах нечетких тенденций 

 

Традиционно сегментация (дискретизация) ВР выполняется методом 

скользящего окна заданной ширины k на Y. 

На основе введенной классификации нечетких тенденций в главе 4  рас-

смотрим особенности сегментации при извлечении знаний из нечетких времен-

ных рядов для нечетких элементарных тенденций (ЭТ) и тенденций, образован-

ных как последовательности элементарных нечетких тенденций: локальных од-

нородных и неоднородных нечетких тенденций. Последние образуют класс 

производных нечетких тенденций (НТ). 

 

5.2.1. Алгоритм сегментации НВР в терминах элементарных тенденций 

 

Рассмотрим применение структурно-лингвистического подхода к реше-

нию задачи сегментации НВР в терминах элементарных тенденций. 

Временной ряд элементарных тенденций (ВРЭТ) позволяет каждому вре-

менному полуинтервалу единичной длины сопоставить нечеткую элементар-

ную тенденцию. 

Для построения ВРЭТ введем функционал ETend: X
~  X

~  , такой, что  

t=ETend( X
~

t, X
~

t+1) при изменении t на отрезке [1..n-1] с шагом 1, ={t }, где                 

t =( v~ t , t , a~ t). 

В соответствии с моделью элементарной тенденции временной ряд эле-

ментарной тенденции представляется в виде совокупности одновременных 

временных рядов, определяемых проекциями расширенной структурно-

лингвистической модели ВР, введенной в главе 4. 
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Функционал ETend реализуется на основе операций TTend и RTend ACL-

шкалы, построенной для исходного ВР (алгоритм построения шкалы см.             

в главе 4).  

Ниже представлено описание алгоритма сегментации НВР в терминах не-

четких ЭТ. 

Исходные данные. Нечеткий временной ряд ],1[},~,{
~

nixtY ii  ,                

где iх
~  – нечеткое множество, определенное для значения ix  некоторого вре-

менного ряда Y= },{ ii xt , it  – значение момента времени; 

 n – количество членов НВР. 

Выходные данные. Временной ряд элементарных тенденций как совокуп-

ность одновременных временных рядов, образованных нечеткими уровнями и 

параметрами нечетких элементарных тенденций:  

},~~,~,,{ , iiiiii axxt  , 

где },{ ii xt – временной ряд, носитель нечеткого временного ряда; 

iх
~  – название нечеткого уровня НВР; 

iiv ,~  – тип тенденции между iх
~ , 1

~
iх и его степень принадлежности;  

ia~  – интенсивность типа тенденции iv~ . 

Алгоритм будем строить на основе предварительного сглаживания НВР, 

применив для этого метод F-преобразования [Perfilieva, 2006].  

1. iх → iх  , где iх   получается с помощью F-преобразования. 

2. Определение погрешности х1=Er1( iх , iх  ). Эта функция может быть 

вычислена одним из стандартных способов, например, с использованием 

критерия среднеквадратичного отклонения (СКО). 

3. Определение остатков хi= iх – iх  . 

4. Таким образом, получаем фрагмент выходной модели },,,{ iiii xxxt  . 
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5. Вычисление абсолютной нечеткой оценки для iх   на основе операции 

Fuzzy:Х X
~  ACL-шкалы и определение нечеткого множества iх

~  с мак-

симальной степенью принадлежности: i=max(µ
jх

~ ( iх  )), jх
~  X

~
, j=[1,m]. 

Таким образом, получаем },~,,,,{ iiiiii xxxxt  .  

6. Далее анализируем пары соседних значений iх
~ , 1

~
iх . Этот анализ осуще-

ствляем на базе отношений различия ACL-шкалы: iv~ =TTend( iх
~ , 1

~
iх ) 

для определения типа тенденции и i
~ =RTend( iх

~ , 1
~

iх ) для определения 

интенсивности тенденции.  

7. Используем для этого нечеткие правила типа: 

ЕСЛИ ix  есть 11
~х  и 1ix  есть 12

~х  то iv~  есть TTend( 11
~х , 12

~х ), 

ЕСЛИ ix  есть 11
~х  и 1ix  есть 12

~х  то ia~  есть RTend( 11
~х , 12

~х ). 

Так получаем выходную структурно-лингвистическую модель НВР 

},~~,~,,{ , iiiiii axxt  , а при дефаззифицированных значениях интенсивностей i
~  

элементарных нечетких тенденций ( i=DeFuzzy( ia~ )) в виде: 

},~,~,,{ , iiiiii axxt  . 

Результат сегментации НВР при дефаззифицированных значениях лин-

гвистических меток параметров ЭТ  представим в виде одновременных ВР, по-

лученных на основе проекций Pr2, Pr3 структурно-лингвистической модели ВР 

(-фильтр) (рис. 5.1). 

Структурная модель сегментированного НВР в базисе элементарных тен-

денций, полученная с помощью ACL-шкалы, приведена в таблице 5.1. 
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Таблица 5.1 

Нечеткие характеристики ряда 

Время t i Ряд  xi ФП  i НМ  х~ i TTend v~ i RTend  a~  i 

1971 13055 1,00 A0 Рост Небольшой 

1972 13563 0,76 A1 Стабильность Отсутствует 

1973 13847 0,88 A1 Рост Небольшой 

1974 14696 0,68 A2 Рост Небольшой 

Функция принадлежности НВР

0
0,2
0,4
0,6
0,8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Время

 

Функция принадлежности тенденции РОСТ

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Время

 

Интенсивность РОСТА

0
2
4
6
8

10
12
14

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Время

 

Функция принадлежности тенденции ПАДЕНИЕ

0

0,2

0,4

0,6

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Время
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Рис. 5.1. Результат сегментирования НВР в терминах элементарных тенденций 

 

5.2.2. Алгоритм сегментации НВР в терминах локальных 

 однородных нечетких тенденций 

 

Процедура сегментации нечеткого временного ряда в терминах локаль-

ных однородных нечетких тенденций зависит от типа локальных тенденций. В 

ситуации, если тип локальной тенденции относится к базовым, то есть кодиру-

ется нечеткими метками «Рост», «Падение», «Стабильность», то сегментация в 

терминах локальных однородных тенденций основывается на  результатах сег-

ментации НВР в терминах элементарных НТ, представленной в предыдущем 

разделе. Другая ситуация связана с сегментацией НВР в терминах локальных 

НТ, тип которых относится к классу производных НТ.   

 

Сегментация НВР в терминах локальных  

однородных НТ с базовым типом 

Отметим, что на основе утверждения о представимости  временного ряда 

в виде временного ряда элементарных тенденций существует объективная воз-

можность представления временного ряда в виде временного ряда локальных 

НТ с базовыми типами «Рост», «Падение», «Стабильность». Поскольку поня-

тию локальной однородной НТ соответствует последовательность элементар-

ных однородных тенденций },...,,{ 21 mN   , выполним сегментацию НВР в 

терминах локальных однородных НТ с базовым типом на основе операции кон-

катенации соседних однородных элементарных тенденции. Введем функционал 
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STend:N, вычисляющий результат объединения однородных элемен-

тарных тенденций, такой что   N ),( 1 iij STend  . 

Введенный функционал STend определяет семантику результата объеди-

нения однотипных элементарных тенденций на основе «вычислительной» опе-

рации объединения интенсивностей Union ACL-шкалы и свертки последова-

тельности элементарных тенденций в структурную модель нечеткой тенденции 

  ,~,~,~ tav . При этом объединяются только нечеткие тенденции с одина-

ковыми типами.  

Обобщенная структура системы правил вычисления интенсивностей a~  

объединенной локальной тенденции имеет вид:  

,   

 :

211

1

112111

11

  Bis TInc  THEN  A isaAND  Ais  aIF 

 THEN  Incisv IF :R

..............................................................................................

 BisTInc   THEN Ais  a AND  A isa      IF 

THEN is Inc vIF R

mmtmt

t m

tt

t









   

 :

211

2

112111

12

  Bis  TDec  THEN Ais  aAND Ais  aIF 

 THEN Decis  v IF:R

..............................................................................................

 B is TDec  THENAis  a AND  A isa      IF 

THENDec  is vIF R

mmtmt

t m

tt

t









 

Семантика системы правил функционала STend приведена в таблице 5.2. 

Таблица 5.2 

Правила вычисления функционала STend  

 a~ t a~ t+1 TInc (TDec) 

1 Высокий Высокий Самый Высокий 

2 Очень Малый Очень малый Малый 

3 Средний Средний Не Большой 

4 Средний Высокий Очень Высокий 

5 Высокий Малый Более чем Высокий 

6 Средний Малый Выше Среднего 

7 Малый Малый Средний 

 … … … 
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Сегментация ВР в терминах производных нечетких тенденций 

 

Производные тенденции – это такие нечеткие тенденции, которые пред-

ставлены паттернами неоднородных локальных тенденций Nτ и для грамматики 

языка LANG представляются нетерминальными символами. Будем считать, что 

производные тенденции являются предметно-ориентированными. К таким про-

изводным тенденциям относят «бычий подъем» в финансовых временных ря-

дах, «загрузка/простой» во временных рядах телекоммуникационного трафика. 

Задачу сегментации ВР в терминах производных нечетких тенденций 

можно сформулировать и как задачу распознавания паттернов производных ло-

кальных тенденций [Ярушкина, 2004], задаваемых экспертно. 

Производную локальную НТ можно представить как график функций или 

набор упорядоченных данных, определенных на универсуме всевозможных 

графиков или наборов данных. С этой точки зрения задача распознавания НТ 

решается как задача распознавания образов, например, нейронной сетью.  

Нечеткая логика в задаче распознавания НТ позволяет использовать сис-

темы логического вывода. Эксперту при этом необходимо описать НТ в виде 

последовательности нечетких меток, которые формируют правила распознавания.  

Задача сегментации на производные локальные нечеткие тенденции явля-

ется основополагающей в построении системы анализа данных, решение кото-

рой позволит приступить к выявлению связей между параметрами исследуемо-

го объекта.  

Для простоты обозначим τ=Nτ.  

Данная задача состоит из следующих подзадач: 

1) определение лингвистических переменных нечетких тенденций; 

2) построение временного ряда нечеткой тенденции. 

Решение задачи обозначим функционалом Tend: 

]
~

[  YTend . 
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Для определения лингвистической переменной, выражающей производ-

ную нечеткую тенденцию, требуется выделить типичное поведение нечеткого 

временного ряда, то есть составить терминальное множество нечетких тенден-

ций. Универсальное множество является множеством нечетких временных ря-

дов, поэтому универсум можно представить как множество всевозможных гра-

фиков (функций), отображающих динамику. Задача эксперта – выделить типичные 

(систематические) тенденции нечеткого временного ряда. При этом необходи-

мо определить длину ряда m  – интервал временной шкалы, на котором будет 

описываться тенденция. Для построения временного ряда нечеткой тенденции 

необходимо не только выделить их (обозначить лингвистические термы), но 

также дать описание и найти тенденцию на нечетком временном ряду. Таким 

образом, функционал Tend включает в себя инструмент описания нечеткой тен-

денции, алгоритм нахождения соответствия нечетких временных рядов вы-

бранному описанию, то есть алгоритм нечеткого оценивания. 

Для анализа и построения четкого временного ряда по нечеткой модели 

необходима операция получения нечеткого временного ряда из оценки тенден-

ции. Решение данной задачи обозначим функционалом deTend, являющимся 

обратным функционалом Tend: 

]['
~ deTendY  , YY

~
'

~
, 

где }'~{'
~

  yY  – множество типичных (характерных) нечетких временных 

рядов для НТ, имеющих наибольшую степень принадлежности 

])
~

[max()'~( 


Yy   . Таким образом, каждому виду нечеткой тенденции может 

сопоставляться несколько интервальных нечетких временных рядов.  

Применяя операцию Y=DeFuzzy( '
~
Y ), получим четкие числовые оценки 

уровней ВР. 

В качестве инструмента построения функционала Tend в виде нечетких 

отношений и системы нечетких продукционных правил воспользуемся аппара-

том нечетких нейронных сетей (ННС).  
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Для этого используем классические нечеткие нейроны, в которых опера-

ции сложения и умножения заменяются триангулярными нормами: 

– И-нейрон )),(),,(( 2211 wxSwxST : импликация предпосылок правила; 

– ИЛИ-нейрон )),(),,(( 2211 zTzTS   : агрегация правил. 

Интерпретация этого в лингвистической форме приводит к высказываниям: 

Если (x1 или w1) и (x2 или w2), то , 

Если (1 и z1) или (2 и z2), то . 

Веса w и z можно рассматривать как степени влияния соответствующего 

входа на выход.  

На основе таких нейронов можно построить сеть логического вывода по 

Мамдани для нахождения нечеткой тенденции. Каждому виду производной НТ 

соответствует своя сеть. ННС состоит из двух слоев (если считать за слой ней-

роны): слой конъюнкции нечетких входов и слой дизъюнкции правил. Форма-

лизованно такую сеть можно выразить следующим образом: 

)],(['
1

jj

r

j

zTS 


 , )]],([[ ,,
11

kij
i

kt

l

k

p

i
j wSTT 



  , 

где '  – значение, рассчитанное для некоторого вида тенденции  ;  

T – оператор конъюнкции;  

S – оператор дизъюнкции;  

r – количество правил;  

l, p – параметры модели нечеткой тенденции.  

Основная идея обучения ННС состоит в итерационной процедуре оп-

тимизации весов (zj, wj,i,k) и устранении незначимых связей (сокращении се-

ти), в результате которого формируется необходимый состав и количество 

правил. 
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Контрольные вопросы 

1. Дайте определение временному ряду элементарных тенденций. 

2. Опишите алгоритм сегментации НВР в терминах нечетких элементарных 

и локальных тенденций. 

3. Что такое функционал STend? 

4. Какие тенденции называются производными? 

5. Сформулируйте задачу сегментации ВР в терминах производных нечет-

ких тенденций? 

6. Дайте определение функционалу deTend? 

 

5.3. Кластеризация НВР в терминах нечетких тенденций 

 
5.3.1. Кластеризация НВР в терминах элементарных  

нечетких тенденций 

 
Задача кластеризация НВР в терминах ЭТ основывается на результатах 

решения задачи сегментации. То есть исходными данными для кластерного 

анализа является множество элементарных тенденций, распределенных на вре-

менном отрезке.  

Сформулируем постановку задачи кластеризации в терминах элементар-

ных тенденций. Пусть задано множество элементарных тенденций  ={ i }, где 

 iiiii tav  ,~,~,~ . 

Требуется разбить множество  на подмножества – кластеры s1, s2 ,..sk так, 

чтобы каждый кластер состоял из элементарных тенденций, близких по метри-

ке ρ, а элементарные тенденции разных кластеров существенно отличались.  

На множестве , согласно теореме о различии элементарных нечетких 

тенденций, можно построить для любых двух ЭТ i и s функцию ρ [0,1], вы-

ражающую степень их различия (расстояние между ЭТ), которая может слу-

жить метрикой на множестве . 
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Если кластеры s1, s2 ,..sk понимать как точки в параметрическом простран-

стве ЭТ, то задача кластеризации ВР в терминах ЭТ формулируется как выде-

ление «сгущений элементарных тенденций» и разбиение множества  на одно-

родные подмножества элементарных тенденций. 

Алгоритм кластеризации  будет заключаться в построении функции         

f_Clus:  S, которая любому объекту τ  ставит в соответствие кластер s S.   

 

Так как элементарные тенденции могут относиться к трем инвариантным 

по отношению к предметным областям и временным рядам базовым типам: 

«Рост», «Падение», «Стабильность», то целесообразно выбрать иерархический 

метод кластерного анализа, в процессе которого сначала строятся три кластера, 

а затем каждый кластер разбивается дополнительно на несколько кластеров, в 

зависимости от значения интенсивности тенденции a~ t. При использовании не-

четкого представления a~ t  необходим нечеткий метод кластерного анализа, в 

основу которого целесообразно положить нечеткое бинарное отношение между 

элементарными тенденциями или лингвистическое нечеткое отношение. Тогда 

задав необходимый порог, характеризующий значимый уровень различия, 

можно сформировать различные кластеры. Отметим, что в случае использова-

ния лингвистического нечеткого отношения, метки кластеров будут наследо-

вать лингвистическое значение элемента этого отношения, например,  s1 = 

«Рост, Большой». Для лингвистических нечетких отношений удобным средст-

вом кластеризации может являться реализация алгоритма на основе деревьев 

решений. 

Вышеизложенное может быть расширено и на класс локальных нечетких 

тенденций, для которых их длительность t  выступает дополнительным пара-

метром при кластеризации. С другой стороны, для целей извлечения знаний из 

временных рядов иногда требуется исследовать отдельные компоненты нечет-

ких тенденций, тогда логика кластерного анализа ВР в терминах НТ может 

быть сужена до группировки нечетких тенденций по типам или по интенсивно-

стям, или по длительностям. 
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Поскольку количество нечетких лингвистических меток, обозначающих 

типы и интенсивности ЭТ конечно и ограничено градациями ACL-шкалы, то 

принципиально можно построить ограниченное количество кластеров.   Пусть 

мощность множества S всевозможных кластеров, построенных на лингвистиче-

ских метках элементарных тенденций, равна k. После выполнения процедуры 

кластеризации множества  сформировано k кластеров: S={ s1, s2 ,..sk }.Тогда 

определим на множестве S функцию g_Clus: S R, где RЕ1, вычисляющую 

для каждого кластера его мощность, то есть количество элементарных тенден-

ций, входящих в каждый кластер. Функция g_Clus  будет полезна при рассмот-

рении задачи частотного анализа нечетких тенденций. 

 

Контрольные вопросы 

1. Сформулируйте постановку задачи кластеризации в терминах эле-

ментарных тенденций. 

2. Какова суть алгоритма кластеризации? 

3. Дайте определение функции g_Clus. 

 

5.4. Частотный анализ 

 
Рассматривая свойства поведения НВР через призму нечетких тенденций, 

интерпретируемых в рамках структурно-лингвистического в виде символов аб-

страктного языка LANG, естественно использовать технику частотного анализа, 

используемого для анализа текстов. На основе частотного анализа текстов 

обычно решаются задача определения авторства (распознавание типа поведе-

ния автора при генерации текстов), строятся словари и таблицы распределения 

частот слов.  

Проводя аналогию между нечетким временным рядом, описанным лин-

гвистическими терминами нечетких тенденций, каждая из которых кодируется 

словом и текстом, сформулируем задачу частотного анализа нечетких тенден-

ций на НВР. 



 233 
 

 

Пусть дан временной ряд {ti, zi}, ],1[ ni , представленный временным ря-

дом нечетких меток ziZ. В качестве нечетких меток ziZ могут выступать лин-

гвистические обозначения уровней ВР, элементарных, локальных нечетких 

тенденций, кластеры нечетких тенденций, отдельные компоненты нечетких 

тенденций: типы, интенсивности, длительности.  

Требуется определить кластеры S={s1,s2,...,sk} подобных нечетких меток zi 

и для каждого кластера s S вычислить его мощность. Мощность кластера бу-

дет определять количество входящих в него элементов, тогда частотная харак-

теристика нечеткой метки zi s будет определяться как отношение мощности 

кластера s к общему количеству кластеров. 

Подход к решению задачи может основываться на реализации рассмот-

ренной выше функции f_Clus: Z  S, которая любому объекту ziZ ставит в со-

ответствие некоторый кластер s S.   

Пусть нечеткая метка zi задает нечеткий объект – элементарную тенден-

цию на ВР.  

Определим на множестве S функцию g_Clus: S R, где RЕ1, вычис-

ляющую для каждого кластера его мощность, то есть количество элементарных 

тенденций, входящих в каждый кластер. 

Применение данного подхода при интерпретации zi в виде типов элемен-

тарных нечетких тенденций и точек смены тенденций рассмотрим ниже. Ис-

ходный временной ряд приведен на рис. 5.2.  
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Рис. 5.2. Пример временного ряда изменения финансового индекса  

 

После оценивания по ACL-шкале, построенной по значениям уровней 

данного временного ряда с количеством нечетких множеств 5 для выявления 

элементарных тенденций, получим кусочно-линейное представление (см.         

рис. 5.3). Частотная характеристика базовых типов нечетких тенденций приве-

дена на рис. 5.4. 

 
Рис. 5.3. Временной ряд изменения финансового индекса с нечетким профилем   

на основе элементарных тенденций 
 

   
Рис. 5.4. Частотная характеристика базовых типов нечетких тенденций  

для временного ряда изменения финансового индекса  
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Контрольные вопросы 
 

1. Для чего нужен частотный анализ? 

2. Сформулируйте задачу частотного анализа нечетких тенденций. 

 

5.5. Классификация НВР в терминах нечетких тенденций 

 
Содержательно задача классификации НВР сводится к отнесению вре-

менного ряда или паттерна временного ряда (локальной нечеткой тенденции) к 

одному из нескольких предопределенных классов GτG, описывающих дина-

мику поведения временного ряда [Ярушкина, 2004]. Общая (основная) нечеткая 

тенденция Gτ, введенная в главе 4, служит адекватной моделью представления 

классов поведения ВР.      

Сформулируем постановку задачи. Дан нечеткий временной ряд 

],1[},~,{
~

nixtY ii  . И существует конечное множество предопределенных клас-

сов G={Gτ}, таких, что каждая общая тенденция представима моделью               

  ,~,~,~ tavG .  

Требуется определить функционал Gtend:NNG , вычисляющий 

параметры общей нечеткой тенденции, то есть идентифицировать в модели об-

щей НТ  iiiii tav  ,~,~,~  параметры iv~ V
~ , i

~ ~  и степень принадлежности 

НВР этой нечеткой тенденции µi. 

Так как локальная нечеткая тенденция представима в виде последова-

тельности элементарных тенденций, то функционал Gtend может быть выражен 

и через элементарные тенденции в виде Gtend:G. 

Решение сформулированной задачи будем строить в два этапа, на первом 

будем решать задачу классификации, для которой V
~ =V

~ 1, }3~,2~,1~,0~{1
~ vvvV  . 

На втором этапе, в случае необходимости, задачу классификации будем решать 

для V
~ =V

~ 2, V
~

2={ 4~v , 5~v }. В соответствии с этим выделим следующие классы 
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(паттерны): ВР с общей тенденцией, тип которой относится к базовым типам 

НТ ( v~ 0=«Неопределенность», v~ 1=«Стабилизация», v~ 2=«Падение»,  

v~ 3=«Рост»), и ВР с общей нечеткой тенденции производного типа 

( v~ 4=«Колебания периодические», v~ 5=«Колебания Хаотические»).  

  

5.5.1. Распознавание общей тенденции НВР базового типа 

 

Дан временной ряд },{ ii xtY  , ],1[ ni , n – количество членов временного 

ряда. Требуется определить тип изменения переменной x, то есть определить 

общую тенденцию Gτ (систематическую долгосрочную составляющую)  вре-

менного ряда Y.   

С этой целью для исходного временного ряда },{ ii xtY   спроектируем  

иерархическую гранулярную модель. Введем четыре уровня гранулирования, 

формирование которых соответствует подходу снизу-вверх (bottom-up). Нуле-

вой уровень гранул будет представлен нечеткими метками уровней ВР, для об-

разования гранул нулевого уровня воспользуемся «оценочной» операцией 

ACL-шкалы: )(~
ii xFuzzyx  . 

Используя введенные понятия, определим алгоритм классификации НВР: 

1 этап. Определение лексики языка LANG: нечетких элементарных тен-

денций, идентификация их типов и параметров.  

Таким образом, необходимо на основе нечетких уровней НВР определить 

нечеткие значения параметров тенденций. Эта процедура называется иденти-

фикацией элементарных нечетких тенденций исследуемого НВР. Для ее реали-

зации используем операцию идентификации элементарной НТ: 

)~,~( 1 ttt xxETend . 

2 этап. Определение синтаксиса (структуры) и семантики (параметров) 

модели НВР на основе операции объединения однородных элементарных тен-

денции в базовые группы. Введенный функционал STend вычисляет результат 

объединения однородных тенденций, такой, что ),( sij STendN   . 
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3 этап. Интерпретация модели в терминах типа и параметров общей  тен-

денции НВР на основе анализа интегрированного показателя базовых групп и 

оценки степени принадлежности базового типа исходному временному ряду.  

Для идентификации общей тенденции НВР введем новый функционал Gtend. 

Тогда цепочка ),(),()~,~( 1 sisiii NNGTendSTendxxETend    позво-

ляет получить значение общей тенденции НВР, что и будет являться результа-

том классификации НВР на основе нечетких тенденций. 

Сопоставим нечетким тенденциям НВР информационные гранулы, обла-

дающие структурной общностью. Определим операцию гранулирования  пер-

вого уровня в виде функционала ETend, образующего гранулы  элементарных 

нечетких тенденций: )~,~( 1 iii xxETend , ]1,1[  ni , n – количество членов НВР. 

Функционал ETend порождает гранулы элементарных нечетких тенден-

ций на основе «оценочных» операций TTend и RTend ACL-шкалы. 

Определим операцию гранулирования второго уровня в виде функциона-

ла STend, образующего гранулы локальных нечетких тенденций: 

),( sij STendN   , где i, s являются гранулами первого уровня.  

Введенный функционал STend, вычисляется как результат объединения 

однотипных элементарных тенденций на основе «вычислительной» операции 

объединения Union ACL-шкалы. Тогда объединение ),( sij STendN    есть та-

кая нечеткая тенденция, для которой ij vv  , ),( sij Union   , 
sij   , 

длительность sij ttt  . 

Операция объединения однотипных тенденций определяет гранулы вто-

рого уровня. 

Для порождения информационной гранулы, характеризующей общую не-

четкую тенденцию базового типа, определим функционал GTend,  

),( si NNGTendG   , где Ni, Ns являются гранулами второго уровня. 

Функционал GTend основан на применении «вычислительной» операции  раз-

ности Diff ACL-шкалы. 
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Третий уровень гранулирования реализуется нечеткими продукционными 

правилами:  

 

:

21

112111

 B is G  THEN Ais   TDecAND  is A IF TInc:R

..............................................................................................

B is G  THEN  Ais TDecAND  A is  TInc IFR

mmmm 







 

Здесь использованы TInc, TDec для обозначения интенсивностей класте-

ров, образованных из НТ типа «Рост» и «Падение». 

На основе введенных функционалов мы определили алгоритм  классифи-

кации НВР как процедуру идентификации общей нечеткой тенденции GTend. в 

терминах базовых типов нечетких тенденций. Эта процедура представляет со-

бой последовательное порождение информационных гранул, моделирующих 

ВР на различных абстрактных уровнях. Результатом процедуры классификации 

НВР является гранула общей нечеткой тенденции, представляющая свертку 

элементарных тенденций в лингвистическую оценку поведения НВР:  

),(),()~,~( 1 sisiii NNGTendSTendxxETend   . 

 

Предлагаемый подход к решению задачи классификации НВР на основе 

модели нечеткой тенденции представлен на рисунках 5.5 и 5.6, на которых да-

ны примеры выполнения процедуры классификации ВР в терминах базовых 

типов нечетких тенденций. 

 
Рис. 5.5. Результат процедуры классификации: «Общая тенденция =Рост» 
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Рис. 5.6. Результат процедуры классификации: «Общая тенденция = Падение». 

 

Реализация функционала, вычисляющего общую тенденцию НВР, может 

быть выполнена не только на основе лингвистически ясных «вычислительных» 

операций ACL-шкалы, но и на основе введения некоторого числового критерия 

доминирования того или другого типа общей тенденции. Одним из способов 

построения такого критерия может быть способ на основе вычисления нечеткой 

меры, выражающей интегральную характеристику «силы» нечеткой тенденции, 

например на основе нечетких интегралов [Яхъяева, 2006]. 

Безусловно, в качестве результата классификации НВР по приведенным 

нечетким правилам может формироваться и результат v~ = «Неопределен-

ность», свидетельствующий, что тенденции базового типа не обнаружены.            

В этом случае требуется второй этап процедуры классификации поведения НВР 

для выявления «периодических» или «хаотических» колебаний.   

 

5.5.2. Распознавание периодического типа общей тенденции НВР 

 

В том случае, когда невозможно определить общую тенденцию в виде не-

четкой тенденции с базовым типом, то будем предполагать, что нечеткая тен-

денция анализируемого ВР может классифицироваться как «периодические ко-

лебания» или «хаотические колебания» [Афанасьева и др., 2009] .    

Введем классифицирующее правило, согласно которому общая тенденция 

НВР может быть отнесена к типу «периодические колебания», если локальные  
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нечеткие тенденции нечеткого временного ряда периодически повторяются, 

период их повторения постоянный, состав локальных тенденций неизвестен.   

Рассмотрим подход к решению задачи распознавания периодического ти-

па общей тенденции НВР, в основе которого лежит понятие модели элементар-

ной нечеткой тенденции. 

Модель исходного нечеткого временного ряда представим в виде после-

довательности локальных нечетких тенденций (паттернов) с базовым типом 

V
~ 1={ v~ 1, v~ 2, v~ 3}, V

~ 2={ v~ 4, v~ 5}, где v~ 1=«Стабилизация», v~ 2=«Падение», 

v~ 3=«Рост». 

Предположим, что тенденции, которые образуют период, заранее неиз-

вестны. Введем ограничение. Пусть последовательности локальных НТ образо-

ваны элементарными тенденциями различных типов, но с постоянными значе-

ниями интенсивностей. Будем называть такие последовательности локальных 

НТ паттернами. 

Определим следующие параметры паттерна:  

sh= <Tsh, w, I>, 

где sh – наименование паттерна; 

Tsh – тип паттерна; 

w – длина паттерна; 

I – интенсивность паттерна.  

При решении проблемы распознавания  общей тенденции НВР типа «пе-

риодические колебания» требуется решить подзадачи: 

 Определение сходства паттернов локальных нечетких тенденций. 

 Поиск повторяющихся паттернов локальных нечетких тен-

денций. 

 Поиск длины периода повторяющихся паттернов локальных 

нечетких тенденций. 

Предложим следующие этапы решения указанных подзадач: 

1. Сегментация НВР на паттерны в виде локальных нечетких тенденций 

производного типа методом скользящего окна w, например, в случае w = 2, по-
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лучим две ЛНТ },...,,{1 12111 mN    и },...,,{2 22212 mN   , содержащие m 

упорядоченных по времени появления элементарных НТ, τij. – элементарная не-

четкая тенденция. 

2. Построение отношения сходства на основе вычисленной меры сходст-

ва. Для двух нечетких локальных тенденций отношение сходства вырождается 

в степень сходства q(Nτ1,Nτ2) между полученными ЛТ. Меры сходства локаль-

ных нечетких тенденций, выраженные через меры различия ρ(Nτ1,Nτ2), были 

определены в виде 

)2,1(  NNq = )2,1(1  NN , 

где 22 ),()~,~()~,~(),( stitstitstitstit aavv   , согласно теореме о степени 

различия элементарных нечетких тенденций, рассмотренной в главе 4. 

3. Анализ отношения сходства и вычисление  интегральной степени сход-

ства между всеми ЛТ, полученными в процессе сегментации, например, как ин-

тегральная мера сходства Q(Nτ1,Nτ2). 

В этом случае задача распознавания класса общей тенденции НВР типа 

«периодические колебания» заключается в следующем: найти такое w, для ко-

торого мера сходства нечетких тенденций Q(Nτ1,Nτ2.. Nτw) максимальна и/или 

превышает некоторый заданный порог , тогда w будет определять период, а 

тип паттерна Tsh= Nτ1.  

Для решения обозначенной задачи можно использовать переборные мето-

ды, в рамках которых исходный нечеткий временной ряд анализируется на на-

личие периода на основе перебора паттернов различной длины и оценки каждо-

го как возможного периода.  

Можно предложить и другие меры сходства паттернов, так, например, 

степень сходства паттернов можно вычислять на основе их классификации по 

базовым типам. И если анализируемые паттерны относятся к одному классу, то 

они сходны, а степень принадлежности классу задаст степень сходства. Интерес  

представляет рассмотрение меры, построенной на частотной характеристике 
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следования элементарных нечетких тенденций Nτ ={τ11, τ21 , .., τm1 }, входящих в 

состав локальных тенденций. 

Не вызывает сомнения, что применение совместно нескольких критериев, 

основанных как на мерах сходства по расстоянию между элементарными тен-

денциями, входящими в состав анализируемых локальных тенденций, так и на 

частотных мерах, позволит повысить достоверность алгоритмов классификации НВР. 

В заключение отметим, что проблематика и подходы, рассмотренные в 

этом разделе, касающиеся определения сходства двух произвольных локальных 

нечетких тенденций, в состав которых входит одинаковое количество элемен-

тарных тенденций, могут быть расширены и на задачи вычисления степени 

сходства поведения различных временных рядов.  

 

Контрольные вопросы 

1. Сформулируйте задачу классификация НВР в терминах нечетких тенденций. 

2. Дайте определение функционалу Gtend. 

3. Опишите алгоритм распознавания общей тенденции НВР базового типа. 

4. В каком случае нечеткая тенденция анализируемого ВР может классифи-

цироваться как «периодические колебания» или «хаотические колеба-

ния»? 

5. Какие задачи требуется рассмотреть при решении проблемы распознава-

ния  общей тенденции НВР типа «периодические колебания»? 

6. Приведите алгоритм решения задачи распознавания общей тенденции ВР. 

 
5.6. Извлечение правил 

 
Извлечение правил из нечетких временных рядов – это задача автома-

тического построения базы знаний, которая может быть использована в яв-

ном виде в нечетких моделях и системах нечеткого логического вывода про-

дукционного типа [Борисов и др., 2007] или в неявном виде в нечетких ней-

росетевых системах [Ярушкина, 2004] моделирования НВР. 
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Тип правил, включенных в базу знаний, определяет ее структуру. Вве-

дем следующие обозначения. Обозначим базу знаний Rule={R p
k }, где k – ко-

личество нечетких продукционных правил в базе знаний; p – количество пе-

ременных (нечетких высказываний) в каждом правиле. Каждое нечеткое 

продукционное правило (i=[1,k]) представляется в виде нечеткого продукци-

онного правила: 

ippj
p

i yестьyтоxестьxиxестьxиxестьxЕслиR ~~...~~: 11  , 

где YyXx ij

~~,
~~   – нечеткие множества. 

Следовательно, методы генерации правил определяют процесс  струк-

турной идентификации базы знаний, в основе которых лежит процесс опре-

деления параметров p (порядок модели) и k (размерность модели). При пара-

метрической идентификации производится настройка параметров функций 

принадлежности входных и выходных переменных YyXx ij

~~,
~~   нечеткой мо-

дели, количество которых задается экспертно.  

Алгоритмы на основе мер ассоциации выявляют паттерны ВР, которые 

появляются вместе в одной транзакции. В общем случае ассоциативные пра-

вила имеют форму правила импликации 

)(   WBтоAЕсли tlt , 

где At-l – нечеткое ограничение, определенное в момент времени                

t-l ряда xt; 

Bt – нечеткое ограничение, определенное в момент времени t ряда yt; 

W – мера ассоциации А и B. 

Для каждого правила вычисляются две частотные характеристики: под-

держка и достоверность. Меры ассоциации используются в том случае, если 

исследуется нечеткая импликация. 

Используют следующие меры W: 

– распространенность s для поддержки правила: частота одновремен-

ного проявления признаков A и B; 
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– доверительность c для достоверности правила: взаимосвязь A и B, 

частота появления признака B по отношению к A. 

Формулы для расчета мер: 

N

iliT
s

N

i
BA




 1

))(),(( 
, 
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N

i
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li

iliT
c

1

1
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, 

где T – t-норма; 

A – функция принадлежности нечеткой переменной А; 

В – функция принадлежности нечеткой переменной B. 

Для анализа распространенности также используют матрицы частотно-

сти, в которых указываются частоты появления нечетких правил (рис. 5.7).  

 yt-l  

 B1 B2 … Bi 

A1 z11 z12 … z1i 

x

t 

A2 z21 z22 … z2i 

… … … … … 

Aj zj1 zj2 … zij 

 

Рис. 5.7. Частоты появления нечетких правил. 

Ai и Bi – нечеткие переменные рядов xt  

и yt; zij – частота срабатывания правила «ЕСЛИ Aj,ТО Bi»  
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Рассмотренные способы генерации правил базы знаний системы нечетко-

го логического вывода для нечеткого временного ряда могут быть дополнены 

правилами следования нечетких тенденций, которые строятся на базе                

ACL-шкалы в условиях предположения об упорядоченности нечетких уровней 

ряда (см. главу 4).  

Основанием для извлечения правил базы знаний нечеткой модели ВР яв-

ляется последовательность элементарных тенденций, построенная на нечетком 

временном ряду. 

Вид правил базы знаний Rule_eτ={R p
k }, используемый для генерации по-

следовательности элементарных тенденций, образующей временной ряд эле-

ментарных тенденций, был рассмотрен в подразделе 5.2.   

В этом случае количество входных, выходных переменных и их парамет-

ры для нечеткой модели определяются при генерации нечетких градаций   

ACL-шкалы Sx. Так количество входных переменных m может быть вычислено 

на основе количества нечетких градаций и теоремы о мощности ACL-шкалы 

(глава 4) iх
~  X

~ , i[1, m], а количество выходных переменных задается града-

циями V
~ , A

~ , то есть количество выходных переменных кратно двум. Тогда 

размерность нечеткой модели 222 mmmk  . Параметр структуры р базы 

правил Rule_eτ={R p
k } в соответствии с определением элементарной тенденции 

как тенденции между двумя соседними уровнями НВР будет равен р=2. Следо-

вательно, структурная идентификация базы знаний для генерации временного 

ряда элементарных тенденций определяется введенными формализмами эле-

ментарной тенденции и ACL-шкалой, что позволяет задать структуру базы зна-

ний в виде Rule_eτ={R 2

2 2m
}, где m – мощность ACL-шкалы, параметрическая 

идентификация которой также может быть реализована автоматическими про-

цедурами.  
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Контрольные вопросы 

1. Для чего нужно извлечение правил из нечетких временных рядов? 

2. Перечислите параметры задачи базы знаний. 

3. Какие меры ассоциации используются при нечеткой импликации? 

4. Как генерируются правила базы знаний системы? 

 

5.7. Моделирование ВР на основе нечетких тенденций 

 

Моделирование ВР имеет целью решение задач определения и объясне-

ния природы, а также прогнозирования временного ряда. Для этого модель ВР 

должна быть идентифицирована и формально описана. Основа модели – зави-

симость (формула, правила), связывающая элементы ряда. Построение зависи-

мости есть процесс извлечения знаний. 

В предыдущих разделах были рассмотрены задачи сегментации, класте-

ризации, классификации и извлечения знаний из ВР в терминах элементарной, 

локальной и общей нечетких тенденций, каждая из которых выражает поведе-

ние ВР на своем уровне иерархии. Исходя из этого, прогнозирование исходного 

ВР будем рассматривать как получение многоуровневого прогноза: в терминах 

общей, локальной, элементарной тенденций, при этом получение прогнозных 

значений нечетких и четких уровней ВР обеспечивается «оценочными» опера-

циями ACL-шкалы. Отметим, что модель для прогноза в терминах общей тен-

денции основывается на распознавании и классификации общей НТ, рассмот-

ренных в предыдущих разделах, и соответствует систематической долговре-

менной компоненте в поведении ВР. В основу моделирования поведения ВР в 

терминах элементарной и локальной нечетких тенденций положим предполо-

жение о развитии системы как результата зависимости нечеткой тенденции от 

значений нечетких тенденций в предыдущие моменты времени. Таким образом, 

структуру модели ВР будем выражать нечетким разностным уравнением             

d-го порядка:  
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),...,,(
~

1 dttt tf   , 

где d – фиксированное число, параметр модели; 

τt, τn-1, …, τn-d – последовательность нечетких тенденций; 

f
~  – некоторая нечеткая зависимость.  

 

5.7.1. Прогнозирование ВР в терминах элементарных тенденций 

 

Предлагаемый подход к построению моделей ВР для целей прогноза 

[Афанасьева, 2009] подразумевает преобразование исходного ВР }{ txY   в не-

четкий временной ряд }~{
~

txY  , где )(~
tt xFuzzyx  , ],[,

~~ nltXхt  , а затем –            

во временной ряд элементарных тенденций, где )~,~( 1 ttt xxETend  получается       

с использованием FT-преобразования и ACL-шкалы. В результате этих опера-

ций получается несколько временных рядов, четких числовых и нечетких лин-

гвистических, например, временные ряды параметров нечетких тенденций 

 ttttt tav  ,~,~,~ , ряд индексов нечетких уровней, ряд центров масс нечетких 

уровней и др. (рис. 5.8). Данные ряды являются потенциально информативны-

ми для построения моделей прогноза ВР четких tx и нечетких tx~  уровней, типов 

tv~  и интенсивностей t
~  нечетких тенденций. 

 
Рис. 5.8. Преобразование и декомпозиция временного ряда 
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Предлагается следующая модель ВР первого порядка для извлечения зна-

ний о зависимостях параметров элементарных тенденций: 

,)~(

),~,~,~(~
),~(

~~
),~,~(~

),~(
~~

,)~,~(~
),(~

111

1111

~1

1

~1

1
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где Fuzzy, TTend, RTend, Comp, DeFuzzy – операции ACL-шкалы; 

aff ~~
~

,
~
  – нечеткие зависимости, представимые на основе композиционного 

правила импликации в виде  tttRt  
~)1,()1(~

~    и 

 tttRt  
~)1,()1(~

~   ; 

ttx ,1 – числовая оценка и ошибка прогнозируемого уровня исходного ВР. 

Предложенная модель ВР является частным случаем модели временного 

ряда р-порядка. 

Форма представления прогнозных значений определяется моделью, и в 

случае нечетких значений результат представляется в лингвистической форме 

для нечетких уровней, типов и интенсивностей элементарной тенденции, а для 

получения числовой оценки прогноза применяется операция дефаззификация 

ACL-шкалы.  

Таким образом, в предложенной модели имеется возможность получения 

многоуровневого прогноза, включающего оценку прогнозных типов и интен-

сивностей элементарных тенденций (изменений), что отличает ее от известных 

моделей.  

Для решения задачи прогнозирования ВР в терминах элементарных НТ 

предлагается использовать схему, представленную на рис. 5.9, учитывая ис-

пользование ACL-шкалы и различные представления параметров в модели эле-

ментарной тенденции. 
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Рис. 5.9. Структура нечеткого моделирования ВР в терминах ЭТ 

Общая схема этапов построения модели ВР для прогнозирования в тер-

минах элементарных тенденций представлена на рисунке 5.10. 

 

 
Рис. 5.10. Общая схема построения модели ВР в терминах НТ 

 

Построение ACL-шкалы 

На первом шаге по анализируемому ВР строится модель  «псевдоинтер-

вальной» ACL-шкалы. Параметры (нечеткие множества) этой шкалы могут ус-

танавливаться пользователем или формироваться автоматически на основе ме-

тодов кластерного анализа (в простейшем случае – равномерное разбиение 

шкалы). При автоматическом задании функций принадлежности (ФП) важное 
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значение имеет адекватное количество ФП. От этого количества зависит по-

грешность вычисления типа различия TTend и интенсивности различия RTend, а 

значит, и ошибка модели. Заметим, что  автоматическое задание ФП, в отличие 

от экспертного, затрудняет их предметно-зависимую интерпретацию, ФП рас-

сматриваются как некоторые абстрактные функции. 

В связи с этим возникает задача автоматического определения такого ко-

личества ФП, построенного для ACL-шкалы, при котором ошибка прогноза  

минимальна или хотя бы находится в допустимом интервале, длина которого не 

превышает определенного уровня . Фактически, это задача о минимальном  

разбиении диапазона (интервала) допустимых значений уровней ВР на покры-

вающие диапазон интервалы, при котором ошибка модели по модулю не пре-

вышает заданный уровень . Решение данной задачи может основываться  на 

приведенной в главе 4 теореме о мощности ACL-шкалы.  

 

Построение временных рядов элементарной тенденции 

Для преобразования ВР во временной ряд нечетких элементарных тен-

денций применяется построенная на первом шаге ACL-шкала, которая преобра-

зует сначала ВР в нечеткий временной ряд, а затем во временной ряд элемен-

тарных тенденций. В результате, получаем расширенную структурно-

лингвистическую модель исходного временного ряда, проекции которой обра-

зуют несколько одновременных временных рядов, характеризующих различные 

свойства нечетких тенденций: тип, интенсивность, принадлежность (см. главу 

4). Проекции структурно-лингвистической модели временного ряда и их вид 

(четкий или нечеткий) определяют представление модели ВР на основе объе-

динения моделей временных рядов параметров элементарной  тенденции.  

Предлагаются три варианта представления модели временного ряда эле-

ментарных тенденций в зависимости от типа его компонент: 

1. Модель F2S:  =(µ, v~ , a~ ).  

2. Модель F1N:  =(µ, ν, α), где  ν= DeFuzzy( v~ ), α =DeFuzzy( a~ ). 
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3. Модель F3N1S:  =( a~ , µ1, µ2, µ3), где µ1, µ2, µ3 – числовые временные 

ряды степеней принадлежностей (функции принадлежностей) тенденции 

«Рост», «Падение»,  «Стабильность». 

Возможны и другие представления. 

Выбор представления модели ВРЭТ определяет метод прогнозирования. 

Достоинством лингвистических временных рядов (модель F2S) является воз-

можность использовать систему нечеткого логического вывода, прогноз число-

вых ВР (модель F1N) может быть основан на известных методах в этой области 

(статистические или нейросетевые методы). Интерес представляет применение 

повторного FT-преобразования полученных числовых рядов интенсивностей 

для анализа тенденций в них. В этом случае прогноз может строиться и в отно-

шении изменения самих тенденций. 

 

Извлечение знаний в виде продукционных правил 

На третьем шаге из временного ряда нечетких тенденций извлекаются 

продукционные правила Rule_eτ={R p
k }, характеризующие поведение временно-

го ряда в терминах элементарных нечетких тенденций. В учебном пособии 

продукционные правила, применительно к нечетким элементарным тенденци-

ям, будут рассматриваться как ассоциативные правила следования ЭТ. В такой 

интерпретации эти правила образуют синтаксические правила грамматики язы-

ка LANG. Извлечение таких правил на основе лингвистических термов совме-

стно с функциями принадлежности формирует и семантические правила языка 

LANG, которые будут в дальнейшем использованы для решения задач модели-

рования тенденций. Количество нечетких высказываний в каждом правиле р, 

количество правил k будут определять соответственно порядок и размерность 

нечеткой системы моделирования поведения ВР.  

Общей проблемой как при прогнозировании в терминах НМ, так и в тер- 

 

минах нечетких тенденций, является проблема определения вида, порядка и ка-
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чества модели прогноза, которая имеет много общего с задачей извлечения ас-

социативных правил из БД.  

 

Прогнозирование временного ряда 

На четвертом шаге реализуется применение сгенерированной нечеткой 

системы для прогноза в лингвистических значениях тенденций, в нечетких зна-

чениях временного ряда и в числовых значениях анализируемого ВР, то есть 

выполняется прогнозирование отдельных ВР, полученных ранее. Затем произ-

водится свертка полученных значений. Результатом является кортеж: 

< xY ˆ,ˆ,ˆ,ˆ,ˆ  >, 

где xY ˆ,ˆ,ˆ,ˆ,ˆ   – прогнозные значения числового уровня ВР, типа нечет-

кой тенденции, интенсивности нечеткой тенденции, степени принадлежности и 

нечеткого уровня ВР соответственно. Полученные результаты генерируются 

алгоритмом поиска наилучшей модели из набора моделей нечетких тенденций. 

 

5.7.2. Модели ВР в терминах элементарных тенденций 

Модель F2S 

Данная модель основана на представлении временного ряда как результа-

та агрегации нечеткого временного ряда типов тенденций и нечеткого времен-

ного ряда интенсивностей  =(µ, v~ , a~ ). Модель, используемая для целей прогно-

за, будет относиться к нечетким моделям логического вывода, вследствие не-

четкого представления параметров ЭТ, типа нечеткой авторегрессии р-порядка 

(AR(p) ): 

 tYрttRрtY  ),()(  . 

Производя формальную подстановку вместо значений Y(t), Y(t-p) –  значе-

ния (t), (t-р), а вместо R(t,t-p) – набор извлеченных правил из НВР, получим 

следующее представление модели для прогноза элементарных тенденций:  

 tрttRрt   ),()(  , 

 tрttRрt  
~),()(~

~   , 



 253 
 

 

 tрttRрt  
~),()(~

~   . 

Результатом моделирования является база правил {R(t,t-р)} нечеткой сис-

темы логического вывода, выражающая нечеткую зависимость следования эле-

ментарных тенденций, извлеченная из НВР, пример которой с частотной харак-

теристикой каждого правила для р=1 представлен в таблице 5.2. 

Таблица 5.2 

Таблица правил для типов тенденций 

Номер Правило Частота 

0 if ((Input0 is Падение)) then (Output is Рост) 3 

1 if ((Input0 is Рост)) then (Output is Рост) 1 

2 if ((Input0 is Рост)) then (Output is Падение) 2 

3 if ((Input0 is Падение)) then (Output is Падение) 2 

 

 Результатами прогноза являются параметры элементарной тенденции, 

выражающие тип и интенсивность будущих изменений, нечеткую и числовую 

оценки уровней ВР. Полученный результат может иметь лингвистическую, 

лингвистическо-графическую интерпретацию (см. рис. 5.11) и числовую при 

дефаззификации с помощью операции DeFuzzy ACL-шкалы.  
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Рис. 5.11. Лингвистический ряд типов ЭТ 

 

Структурная схема построения модели F2S приведена на рисунке 5.12. 
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Рис. 5.12. Схема построения модели F2S 

Модель F1N 

Данная модель временного ряда имеет вид  =(µ, ν,α), где ν= DeFuzzy( v~ ),              

α =DeFuzzy( a~ ), и основана на представлении модельного временного ряда ЭТ в 

виде числового ВР интенсивностей изменения элементарных нечетких тенден-

ций. Четкий временной ряд интенсивностей получается с помощью процедуры 

дефаззификации по шкале интенсивности. Для прогнозирования значений этого 

ряда удобно использовать трехслойную нейросетевую модель с количеством 

входов, равным порядку модели р, и одним выходом: 

)(
1




р

i
iiwF  , 

где T
р ),...,,( 21   – вектор входного сигнала;  

),...,,( 21 рwww  – весовой вектор; 
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F  – оператор нелинейного преобразования, неявно выражающий зависи-

мость выхода от входа. 

Алгоритм прогнозирования состоит в получении значения интенсивности 

со знаком, зависящим от типа ЭТ, и суммирования этой интенсивности и пре-

дыдущего значения ряда для получения следующего значения. Чтобы получить 

лингвистическую интерпретацию полученного прогноза, необходимо его оце-

нить на основе оценочных операций  ACL-шкалы. 

Структурная схема построения модели F1N приведена на рисунке 5.13. 

 

Модель F3N1S 

Данная модель основана на представлении временного ряда в виде            

 =( a~ ,µ1,µ2,µ3), где µ1, µ2, µ3  – числовые временные ряды степеней принадлеж-

ностей (функции принадлежностей) типов элементарных тенденций «Рост», 

«Падение», «Стабильность»; a~  – временной ряд интенсивностей элементарных 

тенденций, обозначаемых R0, R1 и т. д. 
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Рис. 5.13. Схема построения  модели F1N 

При моделировании ВР в модели F3N1S строится база правил нечеткой 

системы логического вывода интенсивностей элементарной тенденции (см. 

табл. 5.3).  

Прогнозное значение интенсивности элементарной тенденции будет соот-

ветствовать такому типу тенденции, функция принадлежности которого макси-

мальна.   

Функции принадлежности типов элементарных тенденций моделирует 

нейронная сеть, входными данными нейронной сети служат соседние значения 

четкого ряда, сеть имеет три выхода для каждого типа тенденций. Значения на 

выходе – функции принадлежности тенденции соответствующего типа. Для по-

лучения однозначного результата о типе прогнозной тенденции выход нейрон-

ной сети объединяется для определения функции принадлежности с макси-

мальным значением.  
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Таблица 5.3 

Таблица правил для интенсивностей тенденций 

Номер Правило Частотность 

0 if ((Input0 is R3)) then (Output is 

R2) 

3 

1 if ((Input0 is R2)) then (Output is 

R2) 

3 

2 if ((Input0 is R2)) then (Output is 

R1) 

2 

3 if ((Input0 is R1)) then (Output is 

R3) 

2 

4 if ((Input0 is R3)) then (Output is 

R1) 

1 

5 if ((Input0 is R1)) then (Output is R1) 5 

6 if ((Input0 is R3)) then (Output is R5) 1 

7 if ((Input0 is R5)) then (Output is R1) 1 

 

Таким образом, модель ВР представлена следующими зависимостями; 

 tрttRрt  
~),()(~

~   , 

)(
1

111 



р

i
iiwF  , 

)(
1

222 



р

i
iiwF  , 

)(
1

333 



р

i
iiwF  , 

),,arg(max( 321  r , 

где r – номер типа тенденции. 

 

Структурная схема построения модели F3N1S приведена на рисунке 5.14. 
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5.7.3. Критерии качества моделей 

 
Оценка качества моделей прогнозирования основана на анализе расхожде-

ний между исходным ВР и его моделью. Используются внутренние и внешние 

меры качества моделей, основанные на разделении исходного ВР на три части 

(см. рис. 5.15). 

 

Рис. 5.14. Схема построения модели F3N1S 

 

Ошибка на обучающей выборке называются внутренними ошибками моде-

ли, а ошибки на части экзаменационной выборке, не участвующей в обучении – 

внешними ошибками. Количество будущих значений задается глубиной прогно-

за. В качестве критериев точности нечеткого моделирования числовых уровней 

ВР будем использовать традиционные меры качества, приведенные в таблице 

(табл. 5.4). 
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Рис.5.15. Подход к оценке качества моделей 

Таблица 5.4 

Критерии качества нечеткого моделирования числовых уровней ВР 

Критерий Формула расчета 

Средняя квадратичная ошибка (СКО) 
 




n

i
ii yy

n
MSE

1

2ˆ
1

 

Квадрат из средней квадратичной ошибки 





n

i
ii yy

n
RMSE

1

2)ˆ(
1

 

Средняя относительная ошибка  







n

i i

ii

y

yy

n
MAPE

1

%100
ˆ1

 

Симметричная средняя  

относительная ошибка  








n

i ii

ii

yy

yy

n
SMAPE

1

%100
2/)ˆ(

ˆ1  

 

Для нечетких моделей в терминах тенденций необходимо разработать 

собственные критерии качества, характеризующие качество при моделирова-

нии нечетких уровней и параметров нечетких тенденций – типа и интенсивно-

сти. Предлагается дополнительно оценивать качество нечеткого моделирования 

нечетких объектов ВР новыми критериями FPE, FCE и FME. Первый критерий 

FPE показывает процент ошибок при моделировании нечетких объектов, на-

пример, 8.5%. Второй критерий FCE введен для удобства, он показывает коли-

чество неверно предсказанных нечетких объектов по отношению к общему ко-

личеству термов, например, 2/10. Третий критерий предназначен для вычисле-

ния средней ошибки при моделировании nτ нечетких элементарных тенденций 

на основе введенной меры различия ),( ii    в главе 3: 

FPE=(ErrorCoun/TotalCount)·100%, 

FCE = ErrorCount / TotalCount, 
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),(
1

1









n

i
iin

FME . 

В рассмотренных выше нечетких моделях ВР внутренние и внешние 

ошибки моделирования нечетких объектов рассчитываются для различных  

представлений: 

 для нечетких уровней временного ряда FPE, FCE; 

 для элементарных тенденций FME; 

 для типов элементарных тенденций TFPE, TFCE ; 

 для интенсивностей элементарных тенденций RFPE, RFСE. 

 

Проблемы и ограничения нечетких моделей ВР в терминах  

нечетких элементарных тенденций 

Использование нечеткой продукционной модели для моделирования не-

четких объектов временных рядов основано на реализации системы нечеткого 

логического вывода по схеме Мамдани. Нечеткая модель представляет собой 

совокупность нечетких множеств и продукционных правил типа 

R1: ЕСЛИ x1 это A11 … И … xn это A1n, ТО y это B1 
… 

Ri: ЕСЛИ x1 это Ai1 … И … xn это Ain, ТО y это Bi 
… 

Rm: ЕСЛИ x1 это Ai1 … И … xn это Amn, ТО y это Bm, 
 

где xk, k=1..n – входные переменные; 

y – выходная переменная;  

Aik – заданные нечеткие множества с функциями принадлежности.  

Такие правила строятся для каждого нечеткого объекта временного ряда и 

затем в системе нечеткого логического вывода на основе алгоритма результаты 

применения этих правил объединяются (по максимуму) для получения агреги-

рованного результата. В ходе исследований были выявлены следующие про-

блемы, возникающие при функционировании данной модели: 

1. Проблема неполноты правил. 

2. Проблема коллизий набора правил. 
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Проблема неполноты правил заключается в неопределенном поведении 

системы, если ни одно правило базы правил не сработало.  

Частичное решение этой проблемы заключается в поиске наиболее под- 

ходящего правила из имеющихся в базе правил по критерию совпадения левых 

частей (предпосылок). Если существуют такие правила, то среди них выбирает-

ся правило с наименьшим уровнем срабатывания. 

Проблема коллизий набора правил обнаруживается при моделировании 

типов нечетких элементарных тенденций. Она заключается в том, что в базе 

правил могут существовать правила с одинаковыми предпосылками и одинако-

выми уровнями срабатывания, а заключения содержат противоположные типы 

элементарных нечетких тенденций, агрегация которых дает нечеткую тенден-

цию «Стабильность» (табл. 5.5). 

Таблица 5.5  

Коллизии правил для типов тенденций 

Правило Частотность

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Рост)) then (Output is Падение) 7 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Падение)) then (Output is Падение) 7 

if ((Input0 is Падение) and (Input1 is Падение)) then (Output is Падение) 8 

if ((Input0 is Падение) and (Input1 is Рост)) then (Output is Рост) 7 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Рост)) then (Output is Рост) 6 

 

Для решения данной проблемы авторами предложен алгоритм отбора не-

четких правил. 

5.7.4. Алгоритм отбора нечетких правил 

Идея алгоритма решения проблемы коллизии в правилах для типов нечет-

ких элементарных тенденций заключается в сопоставлении каждому правилу 

числа – «степени принадлежности» правила. Данное число предлагается счи-

тать минимумом из степеней принадлежностей нечетких объектов, входящих в 

данное правило (рис. 5.16). 

То есть каждому продукционному правилу в нечеткой системе логическо-

го вывода приписывается дополнительно к частотной характеристике характе-
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ристика, выражающая меру ассоциации распространенности правила, на основе  

 

которой будет производиться отбор правил. Можно использовать и другую ме-

ру ассоциации – доверительность правила. 

 

 
Рис. 5.16. Формирование «степени принадлежности» правила 

 

Отбор правил производится непосредственно перед стандартной проце-

дурой дефаззификации по следующей схеме (рис. 5.17): 

1. Объединение лингвистически подобных правил: если правила отличаются 

только «степенью принадлежности», то выбирается правило с меньшей 

«степенью принадлежности». 
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Рис. 5.17. Схема процесса отбора правил 

2. Выбор наиболее подходящего правила: среди правил, оставшихся после 

первого шага: выбирается продукционное правило с максимальной «степе-

нью принадлежности». 

 

5.7.5. Моделирование ВР в терминах локальных нечетких тенденций 

 
Представим нечеткую тенденцию (НТ) в виде последовательности не-

четких уровней временного ряда, формирующих правила распознавания, что 

позволит одновременно описать и дать формулу расчета степени принадлеж-

ности четкого ряда к тенденции. Таких правил может быть несколько на каж-

дый вид НТ: 

ЕСЛИ )1,1,(
1

~ iay  и … ),1,(~ kia
ky …и ),1,(~ mia

my , ТО   есть i , 

… 
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ЕСЛИ )1,,(
1

~ jiay  и … ),,(~ kjia
ky …и ),,(~ mjia

my , ТО   есть i . 

Здесь a(i, j, m) – индекс нечеткой переменной Y~ ; 

i – номер вида НТ; 

j – номер правила; 

k – момент времени.  

Введем функционал Tend для получения результата нечеткого логиче-

ского вывода по данным правилам [Ярушкина, 2007]. Совокупность всех 

продукционных правил определения видов НТ составляет первый уровень 

общей системы логического вывода модели нечеткой тенденции ВР (МНТ), 

которая реализует функционал Tend для получения временного ряда нечет-

ких тенденций (в формализованном виде): 

))}.~(({: ),,(
1

1
1

kjia
kt

m

kj

i
tt yR TS

j




   

Задача эксперта определить количество правил для каждого вида НТ и 

их состав. 

Уравнение МНТ представим нечетким отношением: 

21 ),...( Rlttt   . 

Конкретный вид НТ определяется следующими правилами: 

ЕСЛИ )1,1,(
1
ic

t  и … ),1,( kic
kt …и ),1,( lic

lt ,ТО   есть i , 

… 

ЕСЛИ )1,,(
1

jic
t  и … ),,( kjic

kt …и ),,( ljic
lt , ТО   есть i , 

где с(i, j, l) – индекс вида НТ; 

i – номер вида НТ; 

j – номер правила; 

 l – временной лаг.  

Множество следующих правил составляет второй уровень вывода: 
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))}.(({: ),,(

1
2

kjic
kt

l

kj

i
tt TSR 



   

Для анализа и построения четкого временного ряда по нечеткой модели 

(функционал deTend) каждому виду нечеткой тенденции сопоставим нечеткий 

временной ряд, имеющий наибольшую степень принадлежности, в виде правил: 

ЕСЛИ i , ТО 1
~y  есть )1,(~ iby  , 

… 

ЕСЛИ i , ТО my~  есть ),(~ miby  , 

где b(i, m) – индекс нечеткой метки НВР; 

i – номер вида НТ.  

Множество таких правил, реализующее функционал преобразования 

временного ряда нечеткой тенденции в НВР deTend, формирует третий уро-

вень правил: 

)}.(~{~: 1

),(
,11

3
i

jt

m

kjib
j

p

i

k
tt SS

i

yyR 




   

Задача эксперта определить состав видов НТ и временные моменты, оп-

ределяющие нечеткую переменную НВР. 

Таким образом, модель НТ полностью реализуется многоуровневой 

системой логических отношений [Ярушкина, 2007]: 

321 RRR  , 

где выходы в виде нечетких переменных одного набора правил подаются на 

входы следующего набора правил без дефаззификации и фаззификации. Преоб-

разования в нечеткие и четкие значения происходят только в отношениях R1 и  

R3 соответственно. 

В качестве инструмента построения функциональной зависимости (уро-

вень R2) в виде нечетких отношений воспользуемся аппаратом нечетких ней-

ронных сетей. При этом необходимо учитывать: входами и выходами сети яв-
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ляются нечеткие значения. Таким образом, будут отсутствовать слои фаззифи-

кации и дефаззификации, что сохранит от изменения первоначальных знаний в 

виде экспертных оценок. 

Введем классические нечеткие нейроны, в которых операции сложения и 

умножения заменяются триангулярными нормами: 

– И-нейрон )),(),,(( 2211 wxSwxST : импликация предпосылок правила; 

– ИЛИ-нейрон )),(),,(( 2211 zTzTS   : агрегация правил. 

Интерпретация этого в лингвистической форме приводит к записям: 

ЕСЛИ (x1 или w1) и (x2 или w2), ТО , 

ЕСЛИ (1 и z1) или (2 и z2), ТО . 

Веса w и z можно рассматривать как степени влияния соответствующего 

входа на выход. Так веса в И-нейроне – это нечеткая переменная, выражающая 

степень невлияния: 

– при w1=0: )),(,()),(),0,(( 221221 wxSxTwxSxST   – вход x1 влияет на ре-

зультат правила; 

– при w1=1: ),()),(,1()),(),1,(( 2222221 wxSwxSTwxSxST   – вход x1 не 

влияет на результат правила. 

А вес в ИЛИ-нейроне – это нечеткая переменная, выражающая степень 

влияния: 

– при z1=0: ),()),(,0()),(),0,(( 2222221 zTzTSzTTS    – правило 1 не 

влияет на результат; 

 

– при z1=1: )),(,()),(),1,(( 221221 zTSzTTS    – правило 1 влияет на 

результат. 

На основе таких нейронов можно построить сеть логического вывода по 

Мамдани для нахождения нечеткой тенденции, добавив в R2 весовые коэффи-
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циенты. Каждому виду нечеткой локальной тенденции соответствует своя ней-

ронная сеть. 

 

Контрольные вопросы 

1. В чем заключается подход к прогнозированию ВР в терминах элементар-

ных тенденций? 

2. Приведите три варианта представления модели временного ряда элемен-

тарных тенденций. 

3. Какие зависимости определяются в модели F2S? 

4. Чем отличаются модели F1N, F3N1S и F2S? 

5. На чем основана оценка качества моделей прогнозирования? 

6. Приведите критерии качества нечеткого моделирования числовых уровней ВР. 

7. Какие существуют проблемы и ограничения нечетких моделей ВР? 

8. Для каких целей используется алгоритм отбора нечетких правил? 

9. Опишите алгоритм моделирования ВР в терминах локальных нечетких 

тенденций. 

 

5.8. Поиск аномалий во временных рядах 

 
При решении задач экспертной деятельности с целью диагностики про-

цессов, интерпретированных нечеткими временными рядами, целесообразно 

применять методы контроля, основанные на поиске аномалий.  Эти методы, как 

представляется, могут включать сопоставление НВР, отражающего реализован-

ную динамику процесса с НВР, с ожидаемой, требуемой динамикой.  

Если имеется эталонный НВР, можно построить новый НВР, выражаю-

щий отклонения реализованного НВР от эталонного НВР. Возможны следую-

щие значения  отклонений,  представленные нечеткими термами, такими как 

«Без отклонений», «Значительные отклонения», «Незначительные отклонения» 

и др. Тогда поиск аномалий заключается в формировании и анализе состава 

кластеров уровней нечеткого временного ряда отклонений. Так,  например, кла-
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стер уровней «Значительные отклонения» пуст, то можно классифицировать 

исходный ВР как временной ряд без аномалий.  

Уточнение задачи поиска аномалий применительно к нечеткому времен-

ному ряду, обозначенной в работе [Батыршин, 2007], в рамках структурно-

лингвистического подхода можно связать с выявлением лексических (нетипич-

ных локальных нечетких тенденций), синтаксических (выявление нетипичных 

правил следования нечетких тенденций, выявление рассогласований в общих 

нечетких тенденциях) ошибок в НВР на основе грамматики языка LANG. Грам-

матика языка LANG может быть задана экспертно или сгенерирована по исход-

ному временному ряду при решении задач сегментации, кластеризации и клас-

сификации, рассмотренных в предыдущих разделах, и формировании времен-

ных рядов нечетких уровней, элементарных и локальных тенденций. 

Решение задачи поиска аномалий может быть основано на предположе-

нии, что аномальным является поведение ВР, выраженное в терминах редко 

встречающихся значений или недопустимых значений.  

В связи с этим поиск аномалий – задача, которую можно решать на раз-

личных уровнях представления исходного ВР в зависимости от поставленных целей.  

В качестве аномальных значений могут быть рассмотрены следующие ти-

пы значений ВР: 

1) уровни исходного временного ряда; 

2) нечеткие уровни нечеткого временного ряда; 

3) нечеткие элементарные тенденций (аномальные термы) вре-

менного ряда элементарных тенденций; 

4) нечеткие локальные тенденции, то есть паттерны, составлен-

ные из элементарных нечетких тенденций (аномальные лексемы); 

5) правила следования локальных нечетких тенденций, то есть 

аномальные синтаксические правила; 

6) общая нечеткая тенденция. 

Для обнаружения редко встречающихся нечетких тенденций ВР целесо-

образно использовать частотный анализ НТ. При поиске недопустимых значе-
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ний необходимо экспертно идентифицировать, какие значения (например, не-

четких уровней, нечетких тенденций) являются недопустимыми. Тогда поиск 

аномалий можно свести к задаче сегментирования, кластеризации, классифика-

ции ВР в базисе нечетких тенденций с последующим выполнением частотного 

анализа. 

Подход к обнаружению недопустимых правил следования НТ может ис-

пользовать не частотный портрет тенденций, а синтаксический. Обнаружение 

недопустимых правил следования локальных нечетких тенденций связано с от-

сутствием обнаруженных правил в имеющейся базе правил нечеткой модели 

ВР. Одним из вариантов решения указанной задачи может служить применение 

нечетких грамматик, в которых фиксируется допустимое поведение. Тогда, ес-

ли последовательность правил выводима в этой грамматики, то аномалии не 

обнаружены, иначе существует их потенциальная возможность.   

Ниже рассмотрим решение задачи поиска аномалии поведения во ВР в 

рамках второго подхода, рассматривая аномальности как недопустимые син-

таксические конструкции грамматики языка тенденций, построенного на осно-

ве эталонного ВР. 

 

5.8.1. Нечеткие грамматики для поиска аномалий 

 

Нечетким языком L в конечном алфавите Vt является нечеткое подмно-

жество множества всех конечных цепочек V*t ={x}, полученных с помощью 

конкатенации элементов Vt : 

]1,0[: * tL V , 

где L (х) является степенью принадлежности х языку L  и может быть ин-

терпретирована как степень правильности цепочки х или степень возможности 

ее использования. По аналогии с формальным языком возможны, по крайней 

мере, три описания нечетких языков: нечеткие грамматики, нечеткие автоматы 

и нечеткие алгебраические выражения.  

Нечеткой грамматикой называют шестерку [Аверкин, 1986] 
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 ,,,,, LSPVVG TN , 

где VN – множество нетерминальных символов;  

VT – множество терминальных символов;  

S – начальный символ NVS  ;  

P – конечное множество правил подстановки вида 

PpVVvuvu TNp
 )*,(,; ;  

L – множество весов (например, дистрибутивная решетка с 0 и 1);  

)(,: pLP    – степень принадлежности выводу правила Pp . 

Пусть задана грамматика G; .*, Vvu   Говорят, что u непосредственно 

порождает v со степенью φ1, если найдутся такие *,,, 21 Vyxuu  , 

1)(:   pPp , что 21xuuu  , 21 yuuv  , yx
p
 . Это можно обозначить как 

vu p ,1 . 

Пусть *,...,,, 0 Vzzvu m  . Последовательность mzz ,...,0  называется выво-

дом u из v, а v – выводимой из u в грамматике G, если существует последова-

тельность подстановок из P: 

vzzzzu m
mpm

m
p    


11

1,1
0 ... . 

Для лучшего понимания структуры предложения, являющегося образом 

НВР, можно построить дерево грамматического разбора. Узлы дерева помеча- 

ются терминалами и нетерминалами. Самые нижние узлы – терминалы, самый 

верхний – начальный символ. Обычно дерево строят снизу вверх. 

Одним из способов описания нечетких языков являются нечеткие распо-

знающие автоматы. Считается, что автомат допускает слово некоторого не-

четкого языка, если при подаче на вход последовательности сигналов, соответ-

ствующих заданному слову, нечеткий автомат генерирует выходной сигнал, 

указывающий на степень принадлежности данного слова нечеткому языку. 

Нечетким конечным автоматом называется упорядоченная шестерка 

[Аверкин, 1986] 

,,,,,, 0  sYXUA  

где },...,{ 21 aaU   – конечное множество входов; 
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},...,{ 1 nxxX   – конечное множество состояний; 

},...,{ 1 pyyY   – конечное множество выходов; 

LXUX :  – функция переходов; 

LYX :  – функция выходов; 

s0 – нечеткое начальное состояние. 

Функция δ порождает множество нечетких матриц переходов, функция σ 

порождает нечеткую матрицу выхода )( xiyj  , pjni  1,1 . 

5.8.2. Применение нечетких грамматик для описания аномалий НВР 

 

Рассмотрим возможность описания НВР при помощи нечетких грамматик 

с дальнейшей генерацией нечеткого автомата, распознающего допустимые и 

аномальные последовательности нечетких тенденций НВР. Обозначим проце-

дуру генерации нечеткого автомата функционалом R_F_A.  

Временной ряд, выраженный метками типов элементарных нечетких тен-

денций «Рост», «Стабилизация», «Падение», можно рассматривать как предло-

жения некоторого языка.  

Рассмотрим лингвистический ряд типов ЭТ на рис. 5.18 и сгенерируем 

для него грамматику: 

VN={<п>,<с>,<р>,<н>} ,VT={п,с,р}, 

P – конечное множество правил подстановки (см. табл. 5.6):  

П
ССС

РС

П

П

П

С

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
t

F
(t

)

 
Рис. 5.18. Пример лингвистического ВР из типов элементарных тенденций 

 

 



 272 
 

 

Таблица 5.6 

Правила нечеткой грамматики 

Правила 
Степени при-
надлежности 

Правила 
Степени при-
надлежности 

р1: <н>::=<п> 

 
1 

р8: 
<с>::=с<п> 

 

0,8 

р2: <н>::=<с> 

 
1 

р9: 
<с>::=с<р> 

 

0,7 

р3: <н>::=<р> 

 
1 

р10: <с>::=с 

 
0,9 

р4: 
<п>::=п<п> 

 

0,8 

р11: 
<р>::=р<р> 

 

0,8 

р5: 
<п>::=п<с> 

 

0,7 

р12: 
<р>::=р<с> 

 

0,7 

р6: <п>::=п 

 
0,9 

р13: <р>::=р 

 
0,9 

р7: 
<с>::=с<с> 

 

0,6 – – 

 

Построим дерево грамматического разбора для строки «пппсср»                 

(рис. 5.19). 
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Рис. 5.19. Дерево грамматического разбора 

 

Если принять грамматику за пессимистическую, то степень принадлежно-

сти выводу данной последовательности типов элементарных тенденций 

«пппсср» равна 0,6. 

Построим нечеткий автомат, распознающий данный язык, сгенерирован-

ной грамматики. Матрица переходов между состояниями имеет вид, представ-

ленный в табл. 5.7. 

Таблица 5.7 

Матрица переходов нечеткого автомата 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 
0 п, 1 с,  1 р, 1                     
1 

      
п, 
0.8 

п, 
0.7

п, 
0.9 

            
  

2 
            с, 0.6

с, 
0.8 

с, 
0.7 

с, 
0.9 

    
  

3 
                    

р, 
0.8 

р, 
0.7 

р, 
0.9 

4 
      

п, 
0.8 

п, 
0.7

п, 
0.9 

            
  

5 
            с, 0.6

с, 
0.8 

с, 
0.7 

с, 
0.9 

    
  

 
 
 
 
 

<П>

<C>

<C>

  П           П            П          С           С          Р 

<P>

<П>

<П>

0,7

0,6

0,7

0,8

0,8

0,9
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Окончание табл. 5.7 
6                           
7 

            с, 0.6
с, 
0.8 

с, 
0.7 

с, 
0.9 

    
  

8 
      

п, 
0.8 

п, 
0.7

п, 
0.9 

            
  

9 
                    

р, 
0.8 

р, 
0.7 

р, 
0.9 

10                           
11 

                    
р, 
0.8 

р, 
0.7 

р, 
0.9 

12 
            с, 0.6

с, 
0.8 

с, 
0.7 

с, 
0.9 

    
  

13                           
 

Для нечеткого автомата множество входов U=VT={п,с,р},   множество со-

стояний X={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13}, начальные состояния S0={0},    

σ0=(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0), конечные состояния σ1=(0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,1), 

Xf={6,10,13}.  

Если на вход нечеткого автомата подать слово «пппсср», то выход авто-

мата вычисляется следующим образом: 

 μ(пппсср)= σ0 Тп Тп Тп Тс Тс Тр σ1 = 0.6. 

Если попробовать вывести цепочку, не принадлежащую данному языку 

(например, «ппспр»), то на выходе получим 0, что является признаком ано-

мальной последовательности типов тенденций. 

 

Контрольные вопросы 

1. Какие методы контроля, основанные на поиске аномалий, вы знаете? 

2. Какие типы значений могут быть рассмотрены в качестве аномальных 

значений? 

3. Дайте определение нечеткому языку L. 

4. Дайте определение нечеткой грамматики 

5. Что такое нечеткие распознающие автоматы? 

 
 

 
 



 275 
 

 

5.9. Резюмирование нечеткого временного ряда 
 

Резюмирование предполагает краткое описание ключевых тенденций не-

четкого временного ряда в краткой форме. Для числовых временных рядов 

обычно для этого используется описательная статистика. Для нечетких времен-

ных рядов, анализ которых основывается на нечетких множествах, имеющих 

лингвистическую интерпретацию, целесообразно предложить лингвистическое 

резюмирование, кратко выражающее наиболее существенные паттерны поведе-

ния НВР. 

Для этих целей введем дескрипторное описание НВР в терминах резуль-

татов решения задач извлечения знаний из НВР, рассмотренных выше. 

Дескрипторное описание НВР будет соответствовать наиболее типичным 

паттернам НВР: 

D_   eRuleNGY _max_,max_,max_,
~

, 

где Gτ – общая тенденция НВР, полученная на основе функционала 

GTend; 

max_τ – элементарная тенденция с максимальной частотной характери-

стикой, вычисленной с помощью функционала g_Clus(Eτ); 

max_Nτ – локальная  нечеткая тенденция с максимальной частотной ха-

рактеристикой, вычисленной с помощью функционала g_Clus(Nτ);  

max_Rule_eτ – правило следования элементарных тенденций с макси-

мальной частотной характеристикой, полученных на основе функционала 

g_Clus(Rule_eτ).  

На основе дескрипторного описания лингвистическая трансляция резуль-

татов моделирования нечетких тенденций как процесса резюмирования ВР мо-

жет генерироваться функционалом SMR в виде заполнения некоторого лин-

гвистического шаблона, типа 
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«Временной ряд» is_name=Name «характеризуется общей тенденцией: тип» 

is_Ttend= ~  «интенсивность» is_Rtend=~  . 

«Типичные элементарные тенденции: тип» is_Ttend= ~  «интенсивность» 

is_Rtend=~  . 

«Типичные локальные  тенденции: тип» is_Ttend= ~  «интенсивность» 

is_Rtend=~  «длительность» is_Δt= t~ . 

«Типичные правила следования элементарных тенденций» iz_Rule_eτ=Rmax. 

 

Другой подход к резюмированию может быть основан на построении не-

четких оценок моментов и интервалов времени: pw-ограничений и                 

ww-ограничений. Эти ограничения могут задаваться экспертно, на основе хро-

нологии и естественной классификации временных интервалов, или вычислять-

ся на основе сегментации НВР на локальные или элементарные нечеткие тен-

денции и сопоставлении временным участкам общей тенденции. 

Задача резюмирования, таким образом, имеет несколько аспектов и уров-

ней ее представления: лингвистическое, числовое, временное, поуровневое. 

Указанная особенность позволяет сделать вывод о целесообразности введения 

некоторого языка запросов, с помощью которого можно будет специфициро-

вать параметры процедуры резюмирования  SMR.  

   

Контрольные вопросы 

1. Что значит термин «резюмирование временного ряда»? 

2. Приведите пример дескрипторного описания ВР. 

3. Опишите различные подходы к резюмированию ВР. 

 

 5.10. Принципы построения интеллектуальной системы  

анализа нечетких тенденций временных рядов  

 

Временные ряды, получившие название нечетких временных рядов 

(НВР), обладают специфическим свойством: в значениях уровней НВР отобра-
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жена контекстно-зависимая лингвистическая трихотомия «ЗНАК-ЗНАЧЕНИЕ-

ОБОЗНАЧЕНИЕ», в отличие от традиционной лингвистической дихотомии 

«ЗНАК-ЗНАЧЕНИЕ». Лингвистическая трихотомия расширяет семантическое 

пространство «ЗНАКА» за счет возможности использования четких и нечетких 

значений. Согласно концепции точности/неточности  понятий Заде, каждое по-

нятие, знак, имеет содержание (value), которое может быть задано точно или не 

точно (v-precise, v-imprecise). 

Термин «ЗНАЧЕНИЕ»  применительно к НВР будем трактовать как  точ-

ную числовую оценку уровня временного ряда (v-precise). Для указанного ас-

пекта «ЗНАКА» разработаны эффективные методы анализа ВР. «ОБОЗНАЧЕ-

НИЕ» – это лингвистическая оценка, выражающая уровень ВР в контекстно-

зависимых терминах конечного пользователя (v-imprecise). Наиболее удобными 

математическими средствами моделирования и описания  лингвистических 

оценок могут служить средства нечетких множеств и нечетких шкал.        

Следует отметить ощутимый разрыв между возможностями, предостав-

ляемыми традиционными инструментальными системами поддержки задач 

анализа ВР, и практическими потребностями конечных пользователей в авто-

матизации анализа тенденций нечетких временных рядов.  Этот разрыв обу-

словлен, с одной стороны, ориентацией традиционных систем на использование 

лингвистической дихотомии, а с другой –  недостаточным развитием формаль-

ного описания моделей и методов анализа нечетких временных рядов.  

Одним из способов преодоления указанной проблемы  является разработ-

ка и развитие интеллектуальных  систем анализа НВР, в которых исходные 

данные, выходные результаты определены на понятном пользователю языке, 

выражающем лингвистическую трихотомию в семантике состояний и измене-

ний объектов предметной области, а модели и методы анализа и прогноза осно-

вываются на технологиях быстро развивающегося направления Time Series Data 

Mining (TSDM). 

Можно обозначить в соответствии с общими методологическими положе-

ниями моделирования ВР, сформулированными в главе 3, следующие особен-

ности интеллектуальных систем анализа нечетких временных рядов (ИСА-

НВР) [Афанасьева и др., 2008]: 
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1. Ориентация в представлении входных и выходных данных на лингвис-

тическую трихотомию «ЗНАК-ЗНАЧЕНИЕ-ОБОЗНАЧЕНИЕ». 

Например, «ЗНАК» – это уровень временного ряда, «ЗНАЧЕНИЕ» – чи-

словое значение уровня конкретного временного ряда, «ОБОЗНАЧЕНИЕ»  – 

это нечеткая метка (нечеткое множество), соответствующая числовому уровню 

временного ряда. Для перехода от «ЗНАКА» к «ЗНАЧЕНИЮ» необходимы  

процедуры измерения, вычисления или извлечения, от «ЗНАКА» к «ОБОЗНА-

ЧЕНИЮ» – процедуры построения нечеткой шкалы, от  «ЗНАЧЕНИЯ» к 

«ОБОЗНАЧЕНИЮ» – процедуры оценки по нечеткой шкале (фаззификация). 

Например, «ЗНАК» – это временной ряд, «ЗНАЧЕНИЕ» – реализации 

временного ряда, конкретный временной ряд (числовой или нечеткий), «ОБО-

ЗНАЧЕНИЕ 1» – это модель тенденции поведения в некоторой прикладной об-

ласти, построенная  на конкретном временном ряду, «ОБОЗНАЧЕНИЕ 2» – это 

аддитивная модель в виде временных рядов, определяющих трендовую, сезон-

ную, периодическую и случайную компоненты, «ОБОЗНАЧЕНИЕ 3» – это кон-

кретная функция, моделирующая поведение временного ряда. Для перехода от 

«ЗНАКА» к «ЗНАЧЕНИЮ» необходимы процедуры измерения и оценки, от 

«ЗНАЧЕНИЯ» к «ОБОЗНАЧЕНИЮ»  – процедуры идентификации поведения, 

моделирования и вычисления новых «ЗНАЧЕНИЙ». 

2. Применение множеств нечетких оценок, задающих семантику пред-

метной области и ориентированных на задачи конечного пользователя.  

3. Использование нечетких лингвистических шкал для генерации не-

четкой оценки. 

4.  Извлечение знаний из ВР в лингвистической форме продукционных 

правил, содержащих зависимости понятные конечному пользователю.  

5.  Способность к обучению и развитию. 

Указанные особенности определяются  тем фактом, что целью создания 

интеллектуальных систем анализа НВР является обработка и управление  но-

выми типами данных, образованными сложными слабо-формализованными 



 279 
 

 

структурами представления семантических понятий, для извлечения новых 

знаний о состоянии и тенденциях развития объектов предметной области.   

Поэтому проектировщику ИСА-НВР необходимо определить в первую 

очередь семантику системы, выраженную следующими стратами знаний: 

1. Где-знания. Область применения системы, пространственные огра-

ничения, условия, соотношение с другими системами. 

2. Кто-знания. Пользователи системы, компетенции и требования 

пользователей.  

3. Зачем-знания. Цель применения системы и совокупность решаемых 

задач. 

4. Что-знания. Входные и выходные данные системы. Их типы, 

структуры, модели. 

5. Как-знания. Функции, операции, алгоритмы, определяющие функ-

ционирование системы. 

6. Почему-знания. Значимость, актуальность применения системы. 

7. Когда-знания. Временные ограничения. 

8. Сколько-знания. Количественные показатели, постоянные, затраты, 

показатели эффективности. 

9. Какие-знания. Качественные оценки системы. 

Заметим, что страты знаний могут быть укрупнены в такие объекты сис-

темы, как вход-выход с возможными ограничениями (страты 4, 1, 2, 7), функ-

ции (страты 3, 5), критерии (страты 6, 8, 9). Эти укрупненные страты знаний 

могут быть взяты за основу при концептуальном проектировании  ИСА-НВР.   

Рассмотрим в рамках концептуального проектирования абстрактной ин-

теллектуальной системы анализа нечетких временных рядов S определение ее 

модели, ориентированной на лингвистическую трихотомию.  

Обобщенная компонентная модель системы S, включающая вход Y, выход 

Y
~ , множество моделей преобразования входа в выход F, множество критериев 

K, используемых для идентификации модели, оценки ее параметров и критери-

ев, определяющих качество моделей F,  представима в виде Cs = < KFYY ,,ˆ, >.  
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Эта традиционная модель системы может иметь, по крайней мере, двухуровне-

вое представление  для задач в конкретной предметной области: на одном 

уровне  – в терминах конечного пользователя, на другом – в терминах матема-

тических моделей и методов.    

Каждая компонента модели Cs  характеризуется своей семантикой, 

имеющей внутреннюю и внешнюю интерпретации. Внешняя интерпретация 

семантики задает интенсиал модели S в форме лингвистического представления 

каждой компоненты, выраженных в терминах конечного пользователя, а внут-

ренняя  – определяет экстенсиал  модели S в виде правил выполнения допусти-

мых операций для каждой компоненты, совокупности отношений и математи-

ческих зависимостей между компонентами модели. Таким образом, внутренняя 

семантика определяется моделями решения задач анализа НВР и используется 

для генерации «ЗНАЧЕНИЙ», а внешняя семантика задает субъектно-

объектное отображение предметной области и объектов известных исследова-

телю формальных систем в компоненты модели S и определяет «ОБОЗНАЧЕНИЕ».  

Определим для модели Cs системы S функционал Rs= R( KFYY ,,ˆ, ), за-

дающий внутреннюю семантику, и функционал Рs = P( KFYY ,,ˆ, ) для пред-

ставления внешней семантики.  

Тогда концептуальная модель абстрактной интеллектуальной системы 

анализа НВР S может быть определена в виде Ms = < Cs, Rs, Рs>, и в этой мо-

дели представлена лингвистическая трихотомия «ЗНАК-ЗНАЧЕНИЕ-

ОБОЗНАЧЕНИЕ». Сопоставление компонент и семантических моделей систе- 

 

мы S при анализе конкретного класса НВР обычно осуществляет проектиров-

щик системы, который принимает наиболее адекватное решение исходя из кон-

текста среды, в которой наблюдается НВР, и своего опыта.  

В предыдущих разделах настоящей главы в рамках структурно-

лингвистического подхода были обозначены функционалы, реализующие зада-

чи TSDM (см. табл. 5.8), совокупность которых является, как нам представляет-

ся, основой для формализации функционала Рs, представляющего внешнюю 

семантику системы S.  
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Таблица 5.8 

Функционалы структурно-лингвистического подхода для решения задач  
интеллектуального анализа временных рядов  

 

Задачи Функционалы 

Сегментация ВР Etend 

Stend 

Резюмирование SMR 

Прогноз F2S 

F1N 

F3N1S 

321 RRR   

Кластеризация f_Clus 

Классификация G_Tend 

Частотный анализ g_Clus 

Поиск аномалий R_F_A 

Извлечение  

ассоциативных правил 

Rule 

 

Приведенные функционалы могут быть использованы и на случай много-

мерных ВР. Так, в пространстве однородных объектов по отдельной временной 

координате могут быть сформированы пространственные ВР общих свойств 

объектов. 

С помощью АСL-шкалы могут быть оценены и сформированы простран-

ственные элементарные тенденции, временной анализ которых в рамках струк-

турно-лингвистического подхода позволит выявлять тенденции  многомерных 

объектов. 
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Контрольные вопросы 

1. Каким специфическим свойством обладают ВР? 

2. Для каких целей разрабатывают интеллектуальные  системы анализа ВР? 

3. Какие особенности имеют интеллектуальных  систем анализа ВР? 

4. Какие страты знаний должен выделить проектировщик ИСА-НВР? 

5. Выделите функционалы структурно-лингвистического подхода для ре-

шения задач интеллектуального анализа временных рядов. 

 

Выводы 

Изложенный в настоящей главе структурно-лингвистический подход, ос-

нованный на технологии извлечения знаний о тенденциях ВР, не противоречит 

основным методологическим принципам моделирования временных рядов (см. 

главу 3). Он расширяет сферу применимости систем моделирования ВР на дан-

ные, обладающие объективной нечеткостью, и нацелен в первую очередь на 

распознавание различных тенденций и их параметров, происходящих в иссле-

дуемом процессе. В то же время использование, автоматическая обработка и 

вывод формализованных нечетких лингвистических высказываний обеспечат 

снижение времени на разведывательный анализ данных, который значительно 

превосходит время, затрачиваемое на моделирование ВР, и вносит весомую до-

лю в неточность результатов при принятии решений.  

Отметим новые принципы интеллектуальных систем нечеткого модели-

рования ВР на основе структурно-лингвистического подхода: снижение требо- 

ваний к квалификации конечных пользователей, высокая степень интерпрети-

руемости, понятности  для конечного пользователя. Реализация этих принципов 

позволяет надеяться, что структурно-лингвистический подход в нечетком мо-

делировании и анализе нечетких тенденций временных рядов найдет примене-

ние в первую очередь как инструментальное средство, дополняющее арсенал 

методов моделирования ВР, ориентированное на массового пользователя, для 

которых допустимы интервальные числовые оценки уровней.  
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ГЛАВА 6. ПРОГРАММНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ  НЕЧЕТКОГО 

МОДЕЛИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ И АНАЛИЗА  

НЕЧЕТКИХ ТЕНДЕНЦИЙ 

 

Введение 

Для исследования результативности предложенного структурно-

лингвистического подхода моделирования ВР разработана программная систе-

ма FuzzyTend для нечеткого моделирования и анализа нечетких тенденций вре-

менных рядов [Афанасьева и др., 2009], реализующая принципы построения 

интеллектуальных систем анализа ВР, изложенные в главе 5.  

Отличительными особенностями программной системы FuzzyTend явля-

ются: 

1. Решение новых задач анализа нового объекта ВР – нечеткой тенденции. 

Выявление новых закономерностей поведения ВР в форме продукционных пра-

вил зависимостей между элементарными нечеткими тенденциями:  

2. Автоматизация построения и поиска наилучшей модели ВР по ком-

плексу критериев при допустимом уровне погрешности.  

3. Высокая интерпретируемость результатов и отсутствие требований к 

математической подготовке конечных пользователей в области анализа ВР.  

4. Решение комплекса задач Time Series Data Mining (TSDM). 

 

6.1. Программная система моделирования временных рядов               

на основе элементарных нечетких тенденций FuzzyTend 

 

Программная система FuzzyTend реализована в виде пакета прикладных 

программ. Данный пакет содержит в себе шесть параметрических нечетких мо-

делей ВР и одну нейросетевую модель, каждая из которых имеет две модифи-

кации на основе включения/выключения алгоритма отбора правил. Совокуп- 

ность нечетких моделей включает авторские нечеткие модели временных рядов 

на основе элементарных нечетких тенденций F2S, F1N, F3N1S, а также нечет-
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кое F-преобразование [Perfilieva, 2006]. Кроме перечисленных в программной 

системе FuzzyTend реализованы нечеткие S-модель [Song, 1993] и D-модель 

[Şah, 2004], которые будут использованы для сравнения результатов моделиро-

вания ВР.  

Интеллектуальные модели могут быть использованы автономно или в 

комплексе под управлением автоматической процедуры выбора наилучшей из 

набора конкурирующих интеллектуальных моделей ВР по нескольким крите-

риям.  

Как правило, специфика разработки математического пакета определяет 

жесткие требования к интерфейсу таких программ, что также было учтено при 

проектировании: 

 Удобство ввода исходных данных: поддержка различных 

форматов файлов с данными, а также автоматическое генерирование наи-

лучшей модели и многоуровневого представления результатов моделиро-

вания при задании минимального количества параметров, зависящих от 

предметной области.  

 Наглядное отображение графиков. 

 Удобство одновременной работы с множеством моделей в 

проекте. 

 Просмотр графиков различных компонент, на которые рас-

кладывается исходный временной ряд в рамках используемой модели. 

 Возможность применения к одному временному ряду не-

сколько моделей. 

 Интерфейс для настройки параметров моделей временных ря-

дов и шкалы. 

 Возможность дополнительного анализа параметров нечетких 

тенденций. 

 Возможность анализа остатков моделей. 



 287 
 

 

 Отображение результатов моделирования и прогнозирования 

в табличной, графической, числовой и лингвистической формах, понят-

ных конечному пользователю. 

 Сохранение полученных графиков в файл. 

 Генерация html-отчета применения модели с возможностью 

его просмотра и сохранения на диске. 

 Сохранение проекта в файл и загрузка проекта из файла. 

На рис. 6.1 приведено главное окно программы, в котором представле-

на вся необходимая информация для исследования поведения ВР.  

Библиотека моделей временных рядов представляет собой объектно-

ориентированные модели, реализующие модели временных рядов: нейросе-

тевые модели для моделирования числовых представлений и нечеткие моде-

ли для моделирования нечеткого представления параметров элементарных 

тенденций, описанные в главе 5. 

 
Рис. 6.1. Интерфейс программной системы 
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На рисунке 6.2 приведена структурная организация программного обес-

печения нечеткого моделирования и анализа нечетких тенденций временных 

рядов и библиотеки моделей ВР. Структурно библиотека моделей ВР представ-

ляет собой набор модулей, реализующих интерфейс моделей прогнозирования 

и использующих библиотеки более низкого уровня.  

 

 

Рис. 6.2. Структура пакета прикладных программ нечеткого моделирования 
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После загрузки временного ряда программа предлагает настроить лин-

гвистическую ACL-шкалу. Диалоговое окно настройки шкалы показано на ри-

сунке 6.3. В этом окне отображаются графики функций принадлежности для 

составляющих шкалы – базовая шкала, шкала типов, шкала интенсивностей, а 

также шкала разностей. 

 
Рис. 6.3. Настройка ACL-шкалы 

 

Параметры функций принадлежностей можно  изменять в зависимости 

от экспертной оценки качественных интервалов предметной области или 

вычислять в зависимости от ожидаемого экспертом значения ошибки моде-

лирования МАРЕ (расчетная формула приведена в главе 4). Последний вари-

ант настройки шкалы предпочтителен, если экспертные оценки отсутствуют, 

так как в результате происходит автоматическая генерация параметров 

функций принадлежности, моделирующих нечеткие градации шкалы. На-

стройка параметров отдельных функций принадлежности вручную так же 

возможна, но требует дополнительных экспертных знаний и реализуется в 

дополнительном окне настройки ACL-шкалы (рис. 6.4). 
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Рис. 6.4. Настройка параметров ACL-шкалы 

 

Настройка параметров и выбор модели 

При работе с моделями пользователь, задавая порядок модели, количест-

во точек для тестирования модели и глубину прогноза, может работать с каж-

дой моделью отдельно (рис. 6.5), при этом имеется возможность использовать 

модель остатков, а также использовать режим выбора наилучшей модели из на-

бора моделей интеллектуального анализа данных по одному или совокупности 

выбранных критериев качества (рис. 6.6).  

Таким образом, обеспечивается исследование модели временного ряда, 

анализ его способности к прогнозированию на выбранное количество точек 

(разбиение ряда) и генерация прогноза на будущее. 
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Рис. 6.5. Настройка модели Рис. 6.6. Выбор наилучшей модели 

  

Просмотр результатов моделирования 

После применения модели к временному ряду будет отображаться ин-

формация о применении модели к данному ряду: в четком (рис. 6.7), в нечетком 

(рис. 6.8), в графическом (рис. 6.9, 6.10).   

 
Рис. 6.7. Информация о модели (четкая) 
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Рис. 6.8. Информация о модели (нечеткая) 

 

 
Рис. 6.9. Результаты моделирования и критерии оценивания ошибок 
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а) исходный временной ряд 

 
б) исходный временной ряд после нечеткого сглаживания 

 
в) функция принадлежности нечеткого временного ряда элементарным тенденциям 

 
г) функция интенсивностей элементарных тенденций 

 
д) временной ряд остатков 

Рис. 6.10. Графики компонент модели нечеткой тенденции 
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Внутренние и внешние ошибки модели отображаются в правой части ок-

на совместно с графическим отображением исходного и моделированного вре-

менных рядов (рис. 6.10).  

В программной системе использованы следующие показатели качества     

( iy  – реальные значения, iŷ  – смоделированные значения временного ряда): 
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%100
ˆ1  – средняя относительная ошибка; 

TTend=(ErrorCount/TotalCount)·100% – коэффициент ошибок в модели-

ровании нечетких тенденций временного ряда в процентах. 

Лингвистическая характеристика поведения ВР представлена на рис. 6.11. 

Для нечетких моделей ВР, в том числе на основе нечетких тенденций, на вклад-

ке «Результаты» отображаются лингвистические нечеткие правила (Rule), из-

влеченные из временного ряда (табл. 6.1) вместе с частотной (Count) характери-

стикой и степенью принадлежности (MF). 

 
Рис. 6.11. Лингвистическое представление результатов моделирования 
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Таблица 6.1 

Нечеткая модель типов нечетких тенденций 

Rule Count MF 

if ((Input0 is Стабильность) and (Input1 is Рост)) 

then (Output is Рост) 

5 0,76 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Рост)) then (Out-

put is Падение) 

3 0,64 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Падение)) then 

(Output is Падение) 

2 0,64 

if ((Input0 is Падение) and (Input1 is Падение)) 

then (Output is Падение) 

3 0,64 

if ((Input0 is Падение) and (Input1 is Падение)) 

then (Output is Стабильность) 

2 0,64 

if ((Input0 is Падение) and (Input1 is Стабиль-

ность)) then (Output is Рост) 

3 0,66 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Рост)) then (Out-

put is Рост) 

3 0,66 

if ((Input0 is Рост) and (Input1 is Рост)) then (Out-

put is Стабильность) 

3 1,00 

 

6.2. Вычислительный эксперимент 

 

Целью вычислительного эксперимента являлось исследование продук-

тивности структурно-лингвистического подхода для генерации авторских 

моделей временных рядов, позволяющих извлекать знания о нечетких тен-

денциях в форме продукционных правил «ЕСЛИ-ТО» и использовать их для 

прогнозирования нечетких тенденций и числовых уровней ВР. Для этого 

предлагаемые модели ВР были исследованы по критериям точности моделей  

в терминах нечетких элементарных тенденций TTend, а также  числовой 

оценки  прогноза по критериям МАРЕ, MSE и RMSE, применяемых в рабо-

тах зарубежных авторов, результаты которых были использованы для срав-

нения. Вычислительный эксперимент показал, что авторские нечеткие моде-
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ли ВР в терминах нечетких тенденций имеют для краткосрочного прогноза 

хорошие результаты, как по критериям качества моделирования и оценки 

прогноза нечетких тенденций, так и для оценки числовых уровней ВР. Пола-

гая, что лиц, принимающих решения, часто интересует знания о будущих 

тенденциях и закономерностях изменения в них в самом ближайшем буду-

щем, ниже приведем именно такие примеры, связанные с получением крат-

косрочных прогнозов нечетких элементарных тенденций, а также и оценки чи-

словых уровней временных рядов.  

В эксперименте были использованы следующие авторские нечеткие 

модели тенденций: F2S(Х,Y,Z), F1N(Х,Y,Z), F3N1S(Х,Y,Z) и для сравнения 

программная реализация нечетких моделей S(Х,Y,Z) [Song, 1993], D(Х,Y,Z) 

[Şah, 2004]. В этих моделях Х обозначает мощность генерируемой                

ACL-шкалы, Y – порядок модели, Z – разбиение ряда (количество тестовых 

интервалов для прогноза). В некоторых моделях будет использоваться алго-

ритм отбора нечетких правил, в этом случае к модели будет добавлен текст 

«+ отбор». 

В вычислительном эксперименте были использованы следующие вре-

менные ряды: 

№1 – временной ряд цены акций одного предприятия (данные взяты из 

работы [Кремер, 2007]). 

№2 – временной ряд статьи 211 «Доходов и расходов» одной бюджет-

ной организации. 

№3 – временной ряд, содержащий данные о поступающих в Алабам-

ский университет за 22 года, начиная с 1971 года (данные взяты из работы 

[Song, 1993]). 

№4 – временной ряд статьи 223 «Доходов и расходов» одной бюджет-

ной организации. 

№5 – временной ряд (приведен не полностью), взятый с сайта 

http://www.neural-forecasting-competition.com/NN5/index.htm, посвященного 

тестированию новых интеллектуальных моделей временных рядов и их 

сравнению со статистическими моделями (NN5-2005).  
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№6 – временной ряд среднегодовой температуры в городе Мюнхене 

(по материалам [Корнеев, 2000]).  

 

Временной ряд №1 

Временной ряд № 1 отражает динамику цены акций одного предприятия 

(данные взяты из работы [Кремер, 2007]). Данный временной ряд относится к 

нестационарным временным рядам, количество значений – 22 (рис.6.12), для 

него нецелесообразно использовать модели с линейным или полиномиальным 

трендом. Результаты моделирования различными моделями представлены в 

таблице 6.2. 

 
Рис. 6.12. Временной ряд акций предприятия 

 

Таблица 6.2 

Извлеченные правила 

Rule Count 

if ((Input0 is Стабильность)) then (Output is Стабильность) 4 

if ((Input0 is Стабильность)) then (Output is Падение) 4 

if ((Input0 is Падение)) then (Output is Стабильность) 4 

if ((Input0 is Стабильность)) then (Output is Рост) 3 

if ((Input0 is Рост)) then (Output is Стабильность) 3 

if ((Input0 is Рост)) then (Output is Рост) 1 

В таблице 6.3 представлено сравнение авторских моделей ВР №1               

с моделями для различного количества тестовых значений. Анализ продуктив-
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ности авторских нечетких моделей для ACL-шкалы с тремя нечеткими града-

циями для краткосрочного прогноза акций предприятия (ВР №1) показал, что 

они имеют лучшие показатели качества при прогнозе на    2 интервала, в то же 

время при прогнозировании на одно и на три интервала процедура поиска наи-

лучшей модели определила D-модель. 

Интерес представляет, что качество моделей временного ряда №1 для 

прогноза меняется в сторону улучшения в пользу авторских моделей при ис-

пользовании менее грубой ACL-шкалы, например, с десятью нечеткими града-

циями (см. табл. 6.4).  

 

Таблица 6.3  

Сравнение моделей для прогноза ВР №1 (мощность шкалы =3) 

Модель МАРЕ TTend MSE 

F2S(3,1,1) 1,9 0 576 

S(3,1,1) 11 0 18360 

D(3,1,1) 0,45 0 30 

ARIMA(1,0,1)  

на 1 интервал 

12,6 нет 

 

23104 

F2S(3,1,2) 2 0 769 

S(3,1,2) 10 25 15396 

D(3,1,2) 5,7 25 4802 

ARIMA(1,0,1)  

на 2 интервала 

8,715568 нет 6400 

F2S(3,1,3) 9 16,6 13613 

S(3,1,3) 6,2 50 7713 

D(3,2,3) 3,4 0 2547 
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Таблица 6.4 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №1 (мощность шкалы =10) 

Модель МАРЕ TTend MSE 

F2S(10,1,1) 1,9 0 576 

S(10,1,1) 11 0 18360 

D(10,2,1) 0,45 0 30,5 

 

F2S(10,1,2) 2 0 769 

F1N(10,1,2

) 

1,5 0 353 

S(10,1,2) 10 25 15396 

D(10,1,2) 6,9 75 7138 

 

F2S(10,1,3) 9 16,6 13613 

S(10,1,3) 6,2 33 7713 

D(10,2,3) 14 33 31579 

 

Временной ряд №2 

Временной ряд №2 извлечен из статьи 211 «Доходы и расходы» одной 

бюджетной организации, данные характеризуют месячные расходы на заработ-

ную плату за четыре с половиной года. 

Для этого нестационарного ВР (рис. 6.13) проводился прогноз на один 

интервал сначала (а) для усеченного ВР на 3 точки, (б) затем – на две точки, (в) 

затем на одну точку, в заключении (с) исследован весь временной ряд. Цель та-

кого исследования одного и того же ряда – проанализировать устойчивость 

краткосрочного прогноза предлагаемых нечетких моделей по сравнению с из-

вестными S- и D-моделями. Результаты лучших моделей приведены в табл. 6.5. 
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Рис. 6.13. Временной ряд статьи 211 

 

Проведенные исследования показывают, что авторские модели при про-

гнозе на один интервал характеризируются стабильными показателями каче-

ства (МАРЕ < 10%, TTend=0), что нельзя сказать о выбранных по наилучшим 

показателями качества S- и D-моделях. 

 

Таблица 6.5 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №2 (мощность шкалы =10) 

Временной ряд Модель МАРЕ TTend MSE 

(а)211-3 F2S(10,1,1) 5,4 0 0,69*10^12 

 S(10,1,1) 0,6 50 0,8*10^10 

 D(10,3,1) 9,4 0 0,2*10^13 

(б)211-2 F2S(10,1,1) 8,2 0 0,43*10^13 

 S(10,3,1) 22 0 0,3*10^14 

 D(10,1,1) 42 50 0,1*10^15 

(в)211-1 F1N(10,1,1) 5,9 0 0,1*10^13 

 S(10,4,1) 17 0 0,28*10^13 

 D(10,1,1)+отбор 52 0 0,24*10^15 

(с)211-0 F1N(10,2,1) 4 0 0,1*10^13 

 S(10,4,1) 30 0 0,78*10^14 

 D(10,1,1)+отбор  29 0 0,7*10^14 
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Проведенное статистическое моделирование ВР №2 на три интервала в 

пакете «Статистика» показало, что наименьшее RMSE соответствует  модели 

SARIMA(1,1,1)x(1,0,0): MAPE=49%, RMSE=88*10^5. При нечетком модели-

ровании в рассматриваемом авторском пакете были получены сравнимые ре-

зультаты, приведенные в табл. 6.6. 

Таблица 6.6 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №1  
и статистической модели 

Модель MAPE RMSE TTend 

F1N(3,3,3)+отбор 28 70*10^5 16,6 

F3N1S(3,3,3) + отбор 36 122*10^5 16,6 

F2S(3,4,3) + отбор 42 80*10^5 16,6 

SARIMA(1,1,1)x(1,0,0) 49 88*10^5 50 

F3N1S(3,4,3) + отбор 49 101*10^5 0 

F2S(3,1,3) + отбор 55 88*10^5 0 

 

По сравнению с моделью SARIMA(1,1,1)x(1,0,0) нечеткая авторская мо-

дель F1N(3,3,3) показала лучшие результаты в оценке числового прогноза и в 

оценке ожидаемой нечеткой тенденции, а модели F3N1S(3,4,3) и F2S(3,1,3) вы-

числили оценку числового прогноза на уровне SARIMA(1,1,1)x(1,0,0), но к то-

му же безошибочно распознали будущую тенденцию.   

В программной системе предусмотрена возможность после моделирова-

ния временного ряда провести моделирование временного ряда остатков. В ре-

зультате моделирования остатков наилучшей модели F1N(3,3,3) (табл. 6.6) точ-

ность оценки прогноза по критерию RMSE улучшилась более чем в 2 раз и со-

ставила 30*10^5. При этом для остатков модели F1N(3,3,3) была автоматически 

выбрана другая наилучшая модель F3N1S(3,1,3) + отбор. 

 

Временной ряд №3 

Тестирование авторских нечетких моделей проводилось на временном 

ряду, содержащем данные о поступающих абитуриентах в университет штата 



 302 
 

 

Алабама, который стал уже, де-факто, стандартом для тестирования систем, 

связанных с моделированием и прогнозированием НВР (рис. 6.14). 

Результаты моделирования на основе авторских нечетких моделей в таб-

лице 6.7 сравниваются с моделями Сонга [Song, 1993] и Хуарга [Huarng, 2006], 

а в табл. 6.8 приводятся результаты прогноза моделей, которые сопоставляются 

с S-и D-моделями. 

Таблица 6.7 

Сравнение точности моделирования ВР №3 

 

 

 
Рис. 6.14. График временного ряда «Алабама» 
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ARIMA(1,0,1) Метод  
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2006] 
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+отбор 

F1N(33,4,0) 
+отбор 

5,49 

 
3,11 
 

 
1,5294 

 

 
1,2  
TTend =0 

 
0, 96 
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Таблица 6.8 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №3 

Модель МАРЕ TTend MSE RMSE 

F2S(19,2,1) 0,2 0 1,9*10^

3 

44 

S(19,1,1) 2,4 50 212*10^

3 

461 

D(19,2,1) 3,3 100 395*10^

3 

629 

F2S(19,2,2) 0,11 0 666 25 

S(19,2,2) 13 50 7110 

786 

2666 

D(19,1,2) 0,5 25 13 416 115 

 

Анализ таблиц 6.7 и 6.8 показывает, что авторские  модели на основе не-

четких тенденций по сравнению с известными нечеткими моделями при моде-

лировании ВР «Алабама» (табл. 6.7) и при краткосрочном прогнозе                

(табл. 6.8) демонстрируют лучшие результаты по всем исследуемым критериям. 

 

Временной ряд №4 

Предлагаемый метод нечеткого моделирования был апробирован на вре-

менном ряду месячных данных показателя «Коммунальные расходы», извле-

ченном из статьи 223 «Доходы и расходы» бюджетной организации, начиная с 

января 2005 года до середины 2009, всего 53 значения (рис. 6.15). Управляю-

щий алгоритм выбрал наилучшую нечеткую модель класса F2S(6,4,3), где циф-

ра 6 обозначает количество нечетких термов модели, 4 – порядок модели, 3 – 

количество прогнозируемые точек, используемых для вычисления внешних 

критериев качества RMSE и МАРЕ.  

Полученные результаты сравнивались с результатами статистической мо-

дели, выбранной из нескольких моделей класса АРПСС (ARIMA) в программ-

ной системе «Статистика». Выбор производился на основе визуального анализа 
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периодограммы и автокорреляционной функции, в результате была выбрана 

модель SARIMA (1,1,1)x(1,0,0).    

 

 
Рис. 6.15. Временной ряд «Коммунальные расходы» 

 

Данные внешних критериев качества при прогнозе на три тестовых ин-

тервала показывают (см. табл. 6.9), что предлагаемый подход к нечеткому мо-

делированию исследуемого ВР на основе нечетких тенденций не уступает, даже 

превосходит по точности модель SARIMA (1,1,1)x(1,0,0), а также лучше по 

сравнению с нечеткими S- и D- моделями (табл. 6.10). 

 

Таблица 6.9 

Сравнение нечетких моделей ВР №4  со статистической моделью  

Модель МАРЕ TTend MSE 

F1N(6,2,3)+отбор 28,2 0 18*10^10 

F2S(6,4,3) 33,9 16,6 8*10^10 

SARIMA(1,1,1)x(1,0,0) 78 50 49*10^10 
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Таблица 6.10 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №4 

Название МАРЕ TTend MSE 

F1N(6,2,3)+отбор 28,2 0 18*10^10 

F2S (6,4,3) 33,9 16,6 8*10^10 

S(6,3,3) 58 33 26*10^10 

D(6,5,3) 39 33 22*10^10 

 

Временной ряд №5 

Временной ряд №5 (рис. 6.16) отражает уровень изъятия денежных 

средств в одном из банкоматов за 113 дней. Этот временной ряд был предложен 

для тестирования в европейском соревновании моделирования временных ря-

дов NN5 (см.  http://www.neural-forecasting-competition.com/NN5/index.htm).  

 
Рис. 6.16. Временной ряд «Данные банкомата» 

Результаты по критериям числового прогноза МАРЕ и MSE, а также по 

критерию качества модели нечетких тенденций TTend для различных интерва-

лов прогнозирования представлены  в табл. 6.11.  
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Таблица 6.11 

Сравнение моделей для прогноза ВР №5 

1. Модель МАРЕ TTend MSE 

2. F1N(13,1,2) 1 0 0,164 

3. ARIMA(1,0,0)  

4. на 2 интервала 
30 нет 121 

5. F3N1S 

(6,2,5)+отбор 
15 10 40 

6. F2S(10,1,10) 22 5 105,5 

7. S(10,1,10) 25 40 73 

8. D(10,1,10) 23 30 67 

 

Как видно из табл. 6.11, метод нечеткого моделирования ВР в терминах 

нечетких тенденций в сравнении с результатами лучших методов, заявленных 

на европейском соревновании моделей ВР NN5, показал удовлетворительные 

результаты числового прогноза. Отметим, что модель, основанная на нечетких 

правилах следования нечетких тенденций, не генерирует правила для сезонных 

компонент ВР, поэтому получаемые результаты здесь не достаточно точны.  

 

Использование нечеткого сглаживания временного ряда 

При использовании моделей ВР на основе нечетких элементарных тен-

денций для краткосрочного прогнозирования временных рядов использовался 

подход, при котором исходный ВР не подвергался предварительной обработке. 

На практике часто интерес представляет выявление основной тенденции и про-

гноз именно этой тенденции. Для построения моделей основной тенденции 

применяют методы сглаживания временного ряда. В реализованном пакете 

прикладных программ также предусмотрен метод нечеткого сглаживания вре-

менных рядов на основе метода F-преобразований [Perfilieva, 2006].  

На рис. 6.17 приведены графики  исходного ВР №2 и результат его сгла-

живания на основе метода F-преобразований с параметром, равным 5.   
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Рис. 6.17. Исходный и сглаженный ВР №2 

 

Для сглаженного временного ряда были применены авторские нечеткие 

модели для прогноза на один интервал, которые показали лучшие  результаты 

по сравнению с результатами прогноза исходного ВР: МАРЕ= 2,9%, TTend=0, 

модель F1N(10,1,1). Данный факт позволяет сделать вывод, что структурно-

лингвистический подход для построения нечеткой модели ВР в терминах не-

четких элементарных тенденций может быть успешно применен для моделиро-

вания сглаженных временных рядов, для которых помимо числового прогноза 

формируется база правил в терминах нечетких тенденций и прогнозируются 

элементарные тенденции. Таким образом, имеется возможность рассматривать 

ВР в традиционном представлении как совокупность регулярной (трендовой) и 

нерегулярной компонент и моделировать для каждой компоненты отдельно 

элементарные тенденции.  

 

Временной ряд №6 

Временной ряд №6 (рис. 6.18) содержит данные о среднегодовой темпе-

ратуре в г. Мюнхене с 1925 по 1985 гг. [Корнеев и др., 2000]. Результаты про-

гноза по авторским нечетким моделям в сравнении с другими нечеткими моде-

лями представлены в табл. 6.12. 
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Рис. 6.18. Временной ряд «Погода в Мюнхене» 

 

Таблица 6.12 

Сравнение нечетких моделей для прогноза ВР №6 

9. Модель МАРЕ TTend MSE 

10. F2S(10,1,1) 0,67 0 0,002 

11. D(10,3,1) 2,7 0 0,04 

12. S (10,3,1) 5,6 50 0,17 

 

Контрольные вопросы 

1. Какие модели включает в себя программная система FuzzyTend? 

2. Какие показатели качества использованы в программе FuzzyTend? 

3. В чем особенности и отличия от аналогов программной системы                

FuzzyTend? 

4. Как могут в программе быть использованы интеллектуальные модели? 

5. Что представляется собой библиотека моделей временных рядов? 

6. Для его предназначен пакет программ FuzzyTend. 
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Выводы 

Программная система нечеткого моделирования и анализа нечетких тен-

денций FuzzyTend, рассмотренная в настоящей главе, является эксперименталь-

ной реализацией структурно-лингвистического подхода к нечеткому моделиро-

ванию временных рядов. Она может быть использована для исследования при-

менимости  предложенных нечетких моделей, а также и для моделирования 

временных рядов и извлечение знаний о параметрах элементарных тенденций.  

Исследование разработанных моделей и методов в программной системе 

нечеткого моделирования временных рядов в терминах нечетких элементарных 

тенденций показало, что чем выше порядок модели, тем выше качество модели. 

На основе проведенного анализа можно сделать вывод не только о полезности  

представленных нечетких моделей ВР, но и о результативности использования   

алгоритма отбора правил, который во многих случаях повышает точность мо-

делирования (и прогноза) в числовом выражении и в терминах нечетких эле-

ментарных тенденций (по критерию TTend). 

Отличием данной программной системы моделирования ВР по сравне-

нию с аналогами является то, что в ней реализованы автоматический подбор 

интеллектуальных  моделей, извлечение дополнительных знаний из ВР о зави-

симостях между нечеткими элементарными тенденциями и естественно-

языковая интерпретация результатов. Проведенный сравнительный анализ по-

казал, что предлагаемый метод нечеткого моделирования ВР может конкуриро-

вать с известными методами нечеткого моделирования, а также в краткосроч-

ном прогнозе может генерировать более точные числовые оценки будущих 

тенденций по сравнению со статистическими моделями для некоторых неста-

ционарных временных рядов. Кроме моделирования и прогнозирования ВР в 

терминах нечетких тенденций и числовых оценок, в программной системе реа-

лизован алгоритм извлечения ассоциативных правил, для каждого из которых 

вычислено соответствующее значение коэффициента поддержки. Данные зна-

ния, выраженные в лингвистической форме «ЕСЛИ-ТО»,  могут быть исполь-
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зованы для поддержки принятия решений в экспертной системе или лицом, 

принимающим решения.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

Учебное пособие посвящено проблеме моделирования временных рядов. 

Данная проблема порождена, с одной стороны, ростом информации, хранимой 

в БД, которая может быть организована в виде ВР, а с другой стороны, не- го-

товностью специалистов различного профиля выполнять анализ таких объемов 

данных. Новые требования пользователей к системам моделирования ВР, из-

влеченных из БД, определили и новые задачи, среди которых обнаружение тен-

денций, их качественная оценка и прогноз выступают как отдельная задача 

анализа ВР. 

На основе обобщения методологических положений различных подходов 

к моделированию ВР, удовлетворяющих новым требованиям пользователей, 

определены перспективы развития систем моделирования и анализа ВР в на-

правлении Time Series Data Mining в виде интеграции интеллектуальных моде-

лей и анализа нового объекта ВР – нечеткой тенденции.  

Рассмотренный  структурно-лингвистический подход представляет собой 

интеграцию нечетких шкал, нечетких моделей и нейронных сетей, ориентиро-

ван на анализ новых нечетких объектов временного ряда – нечетких тенденций. 

По результатам исследования моделей нечетких тенденций в авторской про-

граммной системе FuzzyTend можно сделать вывод об их полезности и продук-

тивности в качестве метода извлечения из ВР новых знаний о качественной 

оценке текущего и будущего состояний, о типичных и аномальных тенденциях, 

об имевших место качественных изменениях и их прогнозе.  

Дальнейшее развитие структурно-лингвистического подхода к моделиро-

ванию ВР связано с разработкой нового интегрального метода нечеткого моде-

лирования временных рядов и анализа тенденций и исследованием его возмож-

ностей и ограничений применительно к различным классам временных рядов. 
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ГЛОССАРИЙ 

 

Временной ряд  – это последовательность  дискретных упорядоченных в неслучайные рав-
ноотстоящие моменты времени измерений (показателей, наблюдений) y(t1), y(t2), …, y(tN), 
характеризующих уровни состояний изучаемого процесса, протекающего в условиях неоп-
ределенности. 
Диагностика – это процесс поиска неисправностей, проблем, дефектов, аномалий или их 
отсутствия. 
Интерпретация – это процесс обработки данных для описания состояния и динамики про-
цесса с целью определения их смыслового значения. 
Искусственные нейронные сети  – это вычислительные модели,  построенные по принципу 
организации и функционирования биологических нейронных сетей. 
Классификация – распознавание общей нечеткой тенденции НВР как вывод нечеткой ак-
сиомы грамматики языка LANG. 
Кластеризация – построение лексики языка LANG: образование локальных нечетких тен-
денций. 
Лингвистическая оценка  –  средство качественного оценивания и сравнения характери-
стик элементов систем, используемые проектировщиками, менеджерами, лицами, прини-
мающими решения (ЛПР), экспертами. 
Лингвистическая переменная – это переменная, значениями которой являются слова или 
высказывания естественного или искусственного языка.  
Локальная нечеткая тенденция – тенденция, которая определяется между двумя выбран-
ными значениями нечеткого временного ряда iх

~  и jх
~ , при  ji   может быть сопоставлена с 

моментом времени it . 

Локальные нечеткие тенденции (ЛНТ) – результат соединения элементарных НТ.  
Мощность ACL-шкалы – количество нечетких множеств (функций принадлежностей), за-
дающих количество ее градации m. 
Начальная элементарная тенденция  sssss tav  ,~,~,~   – элементарная тенденция, кото-

рая образована на первой паре соседних значений ii xх ,~
1  НВР. 

Неоднородные нечеткие тенденции – нечеткие тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ , такие, что si vv ~~  . 

Непротивоположные элементарные тенденции – неоднородные элементарные тенденции 
 iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ ,  такие, что  ( v~ i =С и v~ s ≠С)  или ( v~ i ≠С  и   v~ s 

=С). 
Нечеткая логика – это набор стандартной (Булевой) логики, которая была расширена до 
обработки понятий частичной истинности для оперирования нечеткими высказываниями и 
рассуждениями, так как человеческие рассуждения носят приблизительный и нечеткий ха-
рактер. 

Нечеткая метка iх
~

 может быть сформирована непосредственно экспертом или получена 

на основе некоторого преобразования исходного временного ряда.  
Нечеткая нейронная сеть – четкая нейросеть, которая построена на основе многослойной 
архитектуры с использованием специальных «И»-, «ИЛИ»-нейронов. 
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Нечеткая тенденция НВР –  нечеткая метка, выражающая характер изменения (системати-
ческое движение) последовательности нечетких уровней НВР в заданном интервале времени. 
Нечеткие модели или нечеткие системы – класс моделей, предназначенных для манипули-
рования со значениями, представленными нечеткими множествами на основе операций не-
четкой логики.  
Нечеткие распознающие автоматы – один из способов описания нечетких языков. 

Нечеткий временной ряд – упорядоченная в равноотстоящие моменты времени последова-

тельность наблюдений над некоторым процессом, состояния которого изменяются во време-

ни, если значение состояния процесса в момент it  может быть выражено с помощью нечет-

кой метки iх
~

. 

Нечеткий конечный автомат – упорядоченная шестерка [Аверкин, 1986] 

.,,,,, 0  sYXUA  

Нечетким языком L в конечном алфавите Vt является нечеткое подмножество множества 

всех конечных цепочек V*t ={x}, полученных с помощью конкатенации элементов Vt : 

]1,0[: * tL V . 

Нечеткое множество – функциональная модель лингвистической неопределенности. 

Нечеткой грамматикой называют шестерку [Аверкин, 1986]  ,,,,, LSPVVG TN . 

Носитель нечеткой метки iх
~

 – это четкое множество wB таких точек wxi , для кото-

рых 0)(~ w
ix , где ХB   – базовое множество нечетких меток X

~
. 

Общая (основная) тенденция НВР –  нечеткая тенденция, модель которой определяется 

между начальным и конечным уровнем НВР. 

Объединение непротивоположных элементарных тенденций –  iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ ,  v~ i ≠С  и  v~ s = С  является тенденция sij   , такая, что 

 jjjjj tav  ,~,~,~ , для которой sj vv ~~  , sijsij aaUniona   ),~,~(~ , длительность тен-

денции )~,~(~
sij ttUniont  .  

Объединение однородных нечетких тенденций  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , 

является тенденция  sij   , такая, что  jjjjj tav  ,~,~,~ , для которой sj vv ~~  , 

sijsij aaUniona   ),~,~(~ , длительность тенденции )~,~(~
sij ttUniont  .   

Однородные нечеткие тенденции – нечеткие тенденции   iiiii tav  ,~,~,~  и 

 sssss tav  ,~,~,~ , для которых верно   si vv ~~  . 

Определение нечетких переменных – разбиение данных на множество интервалов (носите-
лей нечетких множеств), определение лингвистических значений нечетких множеств и их 
функций принадлежности. 
Оценка изменения нечетких уровней (нечеткая тенденция) – сравнительная нечеткая 
оценка. 
Оценка нечеткого уровня ВР – абсолютная нечеткая оценка. 
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Подобные нечеткие тенденции – однородные нечеткие тенденции  iiiii tav  ,~,~,~  

и  sssss tav  ,~,~,~ , такие, что sisi ttaa ~~,~~  . 

Поиск аномалий – выявление лексических, синтаксических и семантических ошибок 
и нетипичных нечетких объектов и правил на основе грамматики языка LANG .  
Поиск ассоциативных правил – определение синтаксиса языка LANG на основе из-
влечения синтаксических правил следования нечетких тенденций.  
Прогноз – это приближенная оценка будущих изменений, хода событий, поведения 
на основе модели динамики в прошлом и настоящем. 
Прогнозирование – получение многоуровневого прогноза: в терминах общей, ло-
кальной, элементарной тенденций, в терминах нечетких  и числовых уровней ВР. 
Производные тенденции – это такие нечеткие тенденции, которые представлены 
паттернами неоднородных локальных тенденций Nτ и для грамматики языка LANG 
представляются нетерминальными символами. 
Противоположные элементарным тенденции – неоднородные элементарные тен-

денции  iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , такие, что  v~ i ≠С   и     v~ s ≠С. 

Резюмирование – генерация гранулярного описания поведения НВР, определение 
семантики гранул и трансляция гранулярного описания НВР в виде предложения на 
естественном языке. 
Сегментация – представление НВР в виде последовательности терминальных симво-
лов (нечетких тенденций) грамматики языка LANG. 
Система нечеткого логического вывода – модель описания поведения систем на ес-
тественном (или близком к естественному) языке в виде приближенных рассуждений 
в теории нечетких множеств и нечеткой логики, основанная на композиционном пра-
виле вывода.  
Теория нечетких множеств – это раздел прикладной математики, посвященный ме-
тодам анализа неопределенных данных, в которых описание неопределенностей ре-
альных явлений и процессов проводится с помощью понятия о множествах, не имею-
щих четких границ. 
Универсальное множество (или универсум) – множеством значений, произвольной 
природы, которым задается область определения. 
Фаззификация входных данных – определение степени принадлежности входных 
данных входным нечетким переменным. 
Финальная элементарная тенденция  sssss tav  ,~,~,~   – элементарная тенденция, 

которая образована на последней паре соседних значений ii xх ,~
1    НВР. 

Функция принадлежности – параметрическая функция особого класса, которая мо-
делирует нечеткое множество. 
Частотный анализ – формирование компонент гранулярного описания НВР в виде 
часто встречающихся нечетких тенденций и их паттернов. 
Эквивалентные нечеткие тенденции – однородные нечеткие тенденции 

 iiiii tav  ,~,~,~  и  sssss tav  ,~,~,~ , такие, что sisisi ttaa   ,~~,~~ . 

Экспертная оценка – оценка, полученная в результате экспертного оценивания.  Ка-
чественный аспект оцениваемого элемента системы и самой системы  выражаются в 
лингвистической форме. 
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Экспертное оценивание – интеллектуальная деятельность, содержанием которой яв-
ляется процесс оценивания параметров, моделей, объектов, состояний, процессов, яв-
лений в условиях «нестохастической» неопределенности.  

Элементарная  тенденция (ЭТ) – это такая нечеткая тенденция НВР k , выра-

жающая характер изменения на участке НВР между двумя соседними нечеткими мет-

ками НВР iх
~

, 1
~
iх . 
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