
Наукові праці ДонНТУ 
Серія "Інформатика, кібернетика та обчислювальна техніка" випуск 12(165), 2010 

 
УДК 004.93 

 

Модели критериев сравнения нейронных и нейро-нечетких сетей 
 в задачах диагностики и классификации образов 

 

Субботин С.А. 
Запорожский национальный технический университет,  

subbotin@zntu.edu.ua 
 

Abstract 
 
Subbotin S.A. Models of neural and neuro-fuzzy network comparison criterions in the tasks of 
diagnostics and pattern classification.  The complex of criterions for an estimation of properties 
artificial neural and neuro-fuzzy networks is proposed. It includes criterions of variety, overfitting, 
elasticity, equifinality, stability to a noise, emergency, and also set monotonicity for a neural 
model construction. The application of offered criterions in practice allows to automatize the 
process of a construction, analysis and comparison of neural models for problem solving of 
diagnostics and patternt classification. 
 
 

Введение 

В настоящее время достаточно широко 
применяемым на практике классом инструмен-
тальных средств при решении задач технической 
диагностики и классификации образов являются 
искусственные нейронные и нейро-нечеткие сети, 
представляющие собой однородные параллельные 
иерархические вычислительные структуры. 

Известно достаточно много различных ви-
дов нейромоделей и методов их обучения 
[1-4]. Поэтому на практике возникает задача срав-
нения и выбора лучшей нейромодели из имею-
щихся. Однако эта задача, как правило, решается 
только путем сравнения достигнутой точности 
(ошибки), а также скорости обучения и работы 
нейромоделей [1]. 

Ранее в [5, 6] автором были предложены 
критерии, позволяющие оценить сложность, логи-
ческую прозрачность (интерпретабельность), избы-
точность и вариативность нейромоделей. В [7] 
предложены критерии сложности аппроксимации 
выборок нейромоделями. 

Однако данный перечень критериев отража-
ет лишь малую часть свойств, которыми обладают 
нейромодели. Поэтому представляется целесооб-
разным расширить перечень рассматриваемых 
свойств нейромоделей. 

Целью данной работы являлось создание 
моделей критериев для анализа свойств и сравне-
ния нейромоделей. 

1 Постановка задачи 

Пусть задана обучающая выборка <x, y>, где x 
= {xs}, xs = {xs

j}, y = {ys}, s = 1, 2, ..., S, j = 1, 2, ..., N, 
xs – s-ый экземпляр выборки,  
xs

j – значение j-го признака s-го экземпляра,  

S – число экземпляров выборки, N – число призна-
ков, ys – значение выходного признака, сопостав-
ленное  s-му экземпляру выборки, на основе кото-
рой синтезирована нейронная или нейро-нечеткая 
сеть.  

Поскольку наиболее широко используемым 
типом сетей являются слоистые сети прямого рас-
пространения, будем характеризовать сети корте-
жем:  

<M, {Nη}, {<{ ),( i
jw η }, ),( iηϕ , ),( iηψ >}>, 

где M – число слоев сети, Nη – количество нейронов 
в η-ом слое сети, ),( i

jw η  – весовой коэффициент j-го 

входа i-го нейрона η-го слоя, 
),( iηϕ  – дискриминантная функция i-го нейрона η-

го слоя, ),( iηψ  – функция активации i-го нейрона η-

го слоя.  
Также обозначим: Nн. – число нейронов в сети, 

ϕ (i), ψ (i) – соответственно, дискриминантная и 

активационная функции i-го нейрона (при сплош-
ной нумерации нейронов сети),  
wi,j – вес связи между i-ым и j-ым нейронами сети 
(если связь отсутствует, примем: wi,j = 0), где i, j = 
1, 2, ..., Nн.. 

Для автоматизации сравнительного анализа 
нейромоделей необходимо разработать набор пока-
зателей, а также методы их расчета, отражающие 
важнейшие свойства нейромоделей.  

Задачами данной работы является создание 
критериев для оценивания таких свойств нейромо-
делей, как: разнообразие, переобученность, эла-
стичность, эквифинальность, устойчивость к шуму, 
эмерджентность, а также монотонность выборок, 
используемых для построения нейромоделей. 
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2 Свойства, определяемые обучающей 
выборкой 

Монотонность выборки согласно [8] опре-
деляется как свойство выборки удовлетворять ус-
ловию:  

:,...,2,1, Sps =∀  xs ≤ xp →  ys < yp. 

Определим показатель монотонности i-го 
выхода по j-му входу для обучающей выборки <x, 
y> как: 
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Показатель монотонности выборки опреде-
лим как: 
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Показатель монотонности выборки будет ра-
вен единице для монотонной выборки, и нулю – 
для немонотонной выборки. Очевидно, что чем 
выше уровень монотонности выборки, тем проще 
осуществить разделение выборки на классы и тем 
более простую нейросеть можно выбрать для ре-
шения задачи. 

Разнообразие является одной из важнейших 
характеристик систем и определяется числом раз-
личных состояний системы. В соответствии с зако-
ном "необходимого разнообразия" У. Р. Эшби [9], 
создавая систему, способную справиться с решени-
ем проблемы, обладающей определенным, извест-
ным разнообразием (сложностью), нужно обеспе-
чить, чтобы система имела еще большее разнообра-
зие (знания методов решения), чем разнообразие 
решаемой проблемы, или была способна создать в 
себе это разнообразие (владела бы методологией, 
могла разработать методику, предложить новые 
методы решения проблемы) [9]. 

Для генеральной совокупности при неиз-
вестных распределениях признаков условно оце-
ним предельное разнообразие как: 
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где 
jλ  – максимальное количество десятичных 

разрядов, которое может быть использовано для 
фиксации значений j-го признака (определяется 
возможностями измерительной аппаратуры и осо-
бенностями задачи); min*max*  , ii yy  – соответственно, 

максимальное и минимальное возможные значения 

i-го выходного признака; min*max*  , jj xx  – соответст-
венно, максимальное и минимальное возможные 
значения j-го входного признака. 

Для обучающей выборки будем определять 
абсолютное разнообразие как: 
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где <X, Y> – генеральная совокупность, из которой 
извлекается выборка <x, y>, 

jλ  – количество деся-

тичных разрядов, используемое для представления 
значений j-го признака в ЭВМ (на практике опре-
деляется типом данных и разрядной сеткой ЭВМ). 

Для синтезируемой нейросетевой модели net 
(для общего случая полносвязной сети с внешним 
входом и собственными обратными связями ней-
ронов) определим показатель предельного разно-
образия как: 
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где max
н.N  – максимально возможное количество 

нейронов в сети net, ϑnp(element) – характеристика 
пластичности функционального элемента element 
нейрона (будем полагать ϑnp(element) равным чис-
лу возможных состояний элемента element: для 
дискриминантной функции i-го нейрона ϑnp(φ(i)) 

будет равняться числу возможных видов дискри-
минантных функций, которые могут быть заданы 
для данного нейрона; для  функции активации i-го 
нейрона ϑnp(ψ(i)) будет равняться числу возмож-
ных видов функций активации, которые могут быть 
заданы для данного нейрона), ( ) ( )ψϑϕϑ maxmax , npnp

 – 

соответственно, максимальные характеристики 
пластичности дискриминантных и активационных 
функций среди всех нейронов сети, minmax ,ww  – 

соответственно, максимальное и минимальное воз-
можные значения весов сети, wΔ – минимально 

возможное изменение веса с учетом разрядности 
вычислительной сетки ЭВМ, round – функция ок-
ругления к ближайшему целому числу. 

На основе введенных абсолютных показате-
лей предельного разнообразия определим относи-
тельные показатели: 

Для обучающей выборки определим показа-
тель разнообразия по отношению к генеральной 
совокупности: 
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Для нейронной сети net определим показа-
тель разнообразия по отношению к обучающей 
выборке: 
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Для нейронной сети net определим показа-
тель разнообразия по отношению к генеральной 
совокупности: 
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Переобученность распознающей модели net 

на обучающей выборке x относительно тестовой 
выборки xтест., xтест. ≠ x, в [11] определяют как: 

netδ (x, xтест.) = ν (net, xтест.) − ν (net, x), 

∑
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где ) ,( н xnet  – частота ошибок модели net на вы-

борке x (в задачах классификации: E(net, xs) = {1 | 
net(xs) ≠  ys}, в задачах оценивания: 
E(net, xs) = {1| ≤δ |net(xs) − ys|}, δ  – порог ошибки). 

Поскольку нейромодели могут на выходе 
определять значения не одной, а нескольких пере-
менных, и порог ошибки для экземпляра на прак-
тике не всегда может быть задан, а также для 
большей универсальности и единообразия при ре-
шении различных задач определим: 
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Эластичность функции y(x) по переменной 
xj, согласно [11], определяется как: 
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Определим относительную оценку эластич-
ности обучающей выборки <x, y> с нормированием 
для выходной переменной yi по входной перемен-
ной xj как: 
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Относительную эластичность по переменной 
xj аппроксимирующей функции yi=net(x), реализуе-
мой нейросетью net на i-ом выходе yi, обученной на 
основе обучающей выборки <x, y>, определим как: 
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ψ  – расчетное значение на i-ом выходе 

нейросети net при подаче на ее сети нормирован-

ных значений признаков s-го экземпляра; 
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xx
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j
s
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ψ – расчетное значение на i-ом выходе ней-

росети net при подаче на ее входы нормированных 
значений признаков s-го экземпляра, а на j-ый вход 

– скорректированного нормированного на jxΔ  

значения j-го признака s-го экземпляра. 
Устойчивость к шуму – свойство нейросетей 

обеспечивать правильную реакцию на входной 
сигнал, содержащий шум. 

Определим показатель устойчивости обучен-
ной нейросети к аддитивному шуму во входном 
сигнале по j-му входу как: 
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где l  – заданный уровень шума, 0 <l < 1.  

Показатель устойчивости обученной нейросе-
ти к случайному аддитивному шуму во входном 
сигнале определим как: 
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где l  – заданный уровень шума, 0 <l < 1. Для 

автоматизации процесса задания l  предлагается 
использовать выражение: 
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3 Системные свойства нейромоделей 

Эквифинальность – закономерность функ-
ционирования и развития системы, характеризующая 
её предельные возможности системы [12]. 

Определим относительную эквифинальность 
нейромодели net как  

,)(
1

exp

)(
),,(

1 1

2)(

)(

2max
н.

max
н.

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−ψ−×

×
+

=><

∑∑
= =

S

s

N

i

s
i

i

x

w
ef

M

s y
SN

NNN

NN
yxnetI

 

где )(

)(

i

x sψ  – расчетное значение на i-ом выходе сети 

при подаче на ее входы экземпляра xs. 
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Относительная эквифинальность будет при-

нимать наибольшее значение (в пределе 1) для тех 
сетей, которые достигли максимально возможных 
размеров и связности в процессе синтеза структу-
ры, а также наименьшей ошибки (в пределе 0) в 
процессе обучения. 

Эмерджентность (целостность) – законо-
мерность, проявляющаяся в системе в возникнове-
нии, появлении у нее новых свойств, отсутствую-
щих у элементов. Свойство целостности связано с 
целью, для выполнения которой создается система. 

Степень целостности системы в соответст-
вии с [12] определяется как 
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где Co – собственная сложность, представляющая 
собой суммарную сложность (содержание) элемен-
тов системы вне связи их между собой (в случае 
прагматической информации – суммарную слож-
ность элементов, влияющих на достижение цели); 
Cv – взаимная сложность, характеризующая сте-
пень взаимосвязи элементов в системе (т.е. слож-
ность ее устройства, схемы, структуры). 

Применительно к нейросетевой модели оп-
ределим эмерджентность как 
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где ),( jivαϑ  – характеризует наличие связи между 

i-ым и j-ым нейронами сети ( ),( jivαϑ  = 1, если 

связь имеется; в противном случае – ),( jivαϑ  = 0), 

)( joαϑ  – сложность j-го нейрона, которая может 
быть определена подобно [5] в единицах элемен-
тарных операций сложения и умножения. 

Заключение 
В работе решена актуальная задача автомати-

зации анализа свойств и сравнения нейросетевых 
моделей. 

Научная новизна работы заключается в том, 
что впервые предложен комплекс моделей крите-
риев, характеризующих такие свойства нейронных 
и нейро-нечетких сетей как разнообразие, переобу-
ченность, эластичность, эквифинальность, устой-
чивость к шуму, эмерджентность, что позволяет 
автоматизировать решение задачи анализа свойств 
и сравнения нейросетевых и нейро-нечетких моде-
лей при решении задач диагностики и классифика-
ции образов. 

Работа выполнена как часть госбюджетной 
темы Запорожского национального технического 
университета "Информационные технологии авто-
матизации распознавания образов и принятия ре-
шений для диагностики в условиях неопределенно-
сти на основе гибридных нечеткологических, ней-
росетевых и мультиагентных методов вычисли-
тельного интеллекта". 
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