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Представлен анализ использования алгоритма перемещения бактерий для оптимизации параметров нечет-
ких систем. Произведена оценка влияния параметров на результаты работы алгоритма. Работоспособность и эф-
фективность алгоритма успешно подтверждена рядом тестов.
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Введение

Методы аппроксимации используются в компьютерном моделировании и идентификации па-
раметров исследуемых систем в тех случаях, когда описание процесса (объекта) задано в виде таб-
лицы наблюдений и отсутствует математическая модель данного процесса (объекта). Среди боль-
шого разнообразия методов и средств решения проблем аппроксимации особое место занимают
нечеткие аппроксиматоры, в силу их способности работать в условиях неопределенности исход-
ных данных, а также интерпретировать эти данные. Теоретические основы построения нечетких
апппроксиматоров заложены в работах [1, 2], в которых доказано, что нечеткие системы являются
универсальными аппроксиматорами. Однако остается открытым вопрос определения параметров
нечетких систем по конкретной таблице наблюдений.

Построение аппроксиматоров включает два основных этапа: идентификацию структуры и
идентификацию параметров. Идентификация структуры – определение таких характеристик не-
четкой системы, как число нечетких правил, количество лингвистических термов, на которое раз-
биты входные и выходные переменные. Идентификация параметров – это определение неизвест-
ных параметров антецедентов и консеквентов нечетких правил путем оптимизации работы нечет-
кой системы по заданному критерию. Для оптимизации параметров нечетких систем используют-
ся две группы методов. Первая группа – классические методы оптимизации, основанные на произ-
водных: метод наименьших квадратов, градиентный метод, фильтр Калмана, метод Левенберга –
Марквардта. Эти методы дают точные результаты, но они имеют тенденцию сходиться к локаль-
ным оптимумам. Трудности применения классических методов оптимизации, в частности пробле-
ма локального экстремума и «проклятие размерности», заставляют обратиться ко второй группе
методов – метаэвристических, таких, как алгоритмы муравьиной колонии, роящихся частиц, ими-
тации отжига, генетические алгоритмы [3, 4]. Эти алгоритмы эффективны при решении нелиней-
ных, многомерных, многокритериальных задач оптимизации с ограничениями. В последнее время
для решения таких задач стали применяться алгоритмы на основе перемещения бактерий.

Алгоритм перемещения бактерий (АПБ) – достаточно новый, но хорошо зарекомендовавший
себя инструмент решения сложных проблем оптимизации. АПБ – популяционнооснованный алго-
ритм, базирующийся на хемотаксисе или социальном поведении бактерии E.coli в процессе добы-
вания пищи [5]. Указанный алгоритм успешно применялся для решения задач, близких по смыслу
заявленной в заголовке статьи: идентификация нелинейных динамических систем [6], проектиро-
вание оптимального контроллера [7], машинное обучение [8].

1. Постановка задачи

Целью предлагаемой работы является описание применения АПБ для идентификации пара-
метров нечетких систем. Применение указанного алгоритма увеличивает точность нечеткого вы-
вода.

Рассматривается нечеткая система типа синглтон, i-е правило в которой имеет следующий
вид:

IF x1=A1i AND x2=A2i AND … AND xn=Ani THEN y = ri,
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где Aij – лингвистический терм, которым оценивается переменная xi; ri – действительное число,
которым оценивается выход y.

Нечеткая система осуществляет отображение : nf ℜ → ℜ :

1 1 2 2 1 1 2 2
1 1

( ) ( ) ( ) ... ( ) ( ) ( ) ... ( )
R R

A i A i Ani N i A i A i Ani N
i i

f x x x r x x x
= =

= μ μ ⋅ ⋅μ μ μ ⋅ ⋅μ∑ ∑x ,

где x – входной вектор; R – число правил; n – число входных переменных; Aijμ  – функция принад-
лежности, определяемая набором своих параметров.

Нечеткая система может быть представлена как
y = f(x, θ),

где θ = ||θ1,…, θN|| – вектор параметров; N – общее число идентифицируемых параметров.
Пусть дано множество обучающих данных (таблица наблюдений) {(xp; tp), p = 1, ..., m}, тогда

среднеквадратическая функция ошибки, являющаяся численным критерием адекватности модели,
вычисляется по следующей формуле:

2

1
( ( , ))

( ) .

m

p p
p

t f
E

m
=

−

=
∑ x θ

θ

Проблема идентификации сводится к проблеме поиска минимума заданной функции в мно-
гомерном пространстве, координаты которого соответствуют параметрам нечеткой системы. Для
решения проблемы минимизации предлагается использовать алгоритм перемещения бактерий.

2. Алгоритм перемещения бактерий

В основе алгоритма лежат три основных механизма: хемотаксис, воспроизведение и исклю-
чение-рассевание.

Хемотаксис – стратегия добычи пищи, осуществляющая такой тип локальной оптимизации,
при котором бактерии двигаются в направлении увеличения концентрации питательного вещест-
ва, стараясь при этом избегать вредной субстанции и искать выходы из нейтральной среды. Бакте-
рии передвигаются в N-мерном пространстве, различают следующие виды движений: кувыркание,
перемещение и скольжение. Кувыркание – шаг единичной длины, выполненный в произвольном
направлении. После того, как выбор сделан, бактерия перемещается. Если положение после пере-
мещения лучше предыдущего, то есть ошибка по заданным параметрам стала меньше
E(θi)> E(θi+1), тогда бактерия начинает скользить в этом направлении, пока не выполнится условие
останова.

Процесс воспроизведения заключается в том, чтобы «плохих» бактерий умертвить, а «хоро-
ших» размножить. Таким образом, происходит избавление от заранее плохих результатов и увели-
чивается число бактерий для поиска в области минимальной ошибки.

Хемотаксис обеспечивает локальный поиск, а процесс воспроизведения повышает скорость
сходимости алгоритма. Однако для поиска глобального оптимума этих двух механизмов недоста-
точно. Так как бактерии могут «застревать» в локальных оптимумах, в алгоритме АПБ предусмот-
рена возможность появления внезапных изменений, которые позволят избежать ситуации «захва-
та» бактерии локальном оптимумом. В алгоритме АПБ событие рассеивания происходит после
нескольких последовательных этапов воспроизведения. Затем некоторые бактерии, выбранные в
соответствии с вероятностью edP , уничтожаются или рассеиваются [7].

В данной работе этот метод используется для оптимизации параметров антецедентов θ.
Собственно обобщенный алгоритм представлен ниже.
Ша г  1 .  Задать начальные параметры работы алгоритма: S – число бактерий; N – размер

пространства поиска; Nre – число шагов воспроизведения; Ns – число шагов-повторений на одном
хемотаксическом шаге; Nc – число хемотаксических шагов; Ned – число событий исключения-
рассеивания; Ped – вероятность рассеивания.

Ша г  2 .  Для каждой i-й бактерии сгенерировать множество параметров θi и вычислить
ошибку E(θi), где i = 1, 2, ..., S.

Ша г  3 .  Для каждой бактерии моделировать хемотаксис: кувыркание, перемещение и
скольжение; j = j+1.
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Шаг 3.1. Кувыркание. Моделирование кувыркания достигается за счет генерации вектора
случайных чисел φ размерностью N из множества {–1; 0; 1}.

Шаг 3.2. Перемещение. Новое положение i-й бактерии рассчитывается по формуле θi = θi +
+ C(i)φ, где C(i) > 0 – размер шага в определенном направлении, позволяющий моделировать про-
цесс кувыркания. Для новой позиции θi рассчитывается соответствующее значение ошибки E(θi).

Шаг 3.3. Скольжение. Если в позиции θi(j +1) значение E(θi(j +1)) лучше, чем в позиции θi(j),
то есть выполняется условие E(θi(j +1)) < E(θi(j)), тогда производится следующий хемотаксический
шаг с тем же вектором φ и в том же направлении (переход к шагу 3.2), такое действие может по-
вторяться Ns раз.

Если E(θi(j +1)) > E(θi(j)), то i = i +1, если i ≦ S, то переход к шагу 3.1.
Ша г  4 .  Если j < Nc, то переход к шагу 3.
Ша г  5 .  Популяцию бактерий сортировать по мере возрастания ошибки, разделить попо-

лам. Худшая половина отбрасывается, лучшая – дублируется, k = k +1.
Ша г  6 .  Если k < Nre, то переход к шагу 3.
Ша г  7 .  Каждая бактерия с вероятностью Ped размещается в случайно выбранной точке про-

странства поиска, l = l +1.
Ша г  8 .  Если k < Ned, то переход к шагу 3.
Ша г  9 .  Сохранить лучшее решение.
Ша г  1 0 .  Если достигнуто условие останова (число итераций, ошибка меньше заданной), то

ОСТАНОВ, иначе переход на шаг 3.

3. Эксперимент

Работоспособность алгоритма проверялась при аппроксимации математических функций и
реальных данных, представленных в репозитории KEEL(Knowledge Extraction Evolutionary Learn-
ing) [10].

Для решения задачи аппроксимации были выбраны три нелинейные функции:

( )( )2

125sin
1,51) ( ) 1 10exp 100( 0,7) , 0 1;

0,1
xf x x x

x

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠⎜ ⎟= + − − < <
⎜ ⎟+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

2) 2 1,5 2
1 2 1 2 1 2( , ) (1 ) , , [1,5]f x x x x x x− −= + + ∈ ;

3) 0,5 1 1,5
1 2 3 1 2 3 1 2 3( , , ) 1 , , , [1,5]f x x x x x x x x x− −= + + + ∈ .

На основе каждой тестовой функции формировалась таблица наблюдений, по которой строи-
лась нечеткая система, аппроксимирующая данную функцию. Критерием качества аппроксимации
была среднеквадратическая ошибка вывода.

Параметры алгоритма перемещения бактерий следующие: число бактерий – 50, N – размер
пространства поиска, число шагов воспроизведения – 5, число шагов-повторений на одном хемо-
таксическом шаге – 10, число хемотаксических шагов – 5, число событий исключения-рассеива-
ния – 3.

Аппроксимации первой тестовой функции проводилась на 12 правилах, как в нашей работе,
так и в аналогах. В работе [11] для алгоритма Mitaim и Kosko ошибка аппроксимации составила
1,426, для алгоритма Lisin и Gennert − 0,247, для непрерывного алгоритма муравьиной колонии
(НАМК), работающего совместно с методом наименьших квадратов (МНК), ошибка равна 0,0191
[12], ошибка аппроксимации АПБ − 0,167. Меньшая ошибка непрерывного алгоритма муравьиной
колонии объясняется применением на последних стадиях оптимизации МНК.

Настройка нечетких систем разработанным алгоритмом и аналогами для аппроксимации
второй тестовой функции производилась на 25 правилах по таблице наблюдений, состоящей из
400 строк. Ошибки аппроксимации для алгоритма Rojas, Pomares, Ortega, Prieto − 0,026 [13],
НАМК+МНК − 0,00186 [12], для АПБ − 0,00103.

При аппроксимации второй тестовой функции идентификация нечеткой системы разработан-
ным алгоритмом и аналогом проводилась на таблице наблюдений, состоящей из 216 строк. В ра-
боте [14] аппроксимация выполнялась адаптивным алгоритмом роящихся частиц с 9 правилами,
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ошибка составила 0,00243. Гибридный алгоритм НАМК+МНК на 27 правилах уменьшает ошибку
в среднем до 0,00136 [12], АПБ − 0,000728.

Множество данных laser из репозитория KEEL – это данные одной наблюдаемой величины
лазера Santa Fe Institute, представленные в виде временного ряда объемом 993 наблюдения с че-
тырьмя входными переменными, сформированными подобно предыдущим отсчетам ряда.

Обработка указанных данных проводилась нечетким аппроксиматором с числом правил 81,
типом термов – треугольные, числом термов на одну входную переменную – 3.

Эксперименты проводились по методике, предлагаемой KEEL. Здесь для каждой задачи име-
ется 5 наборов выборок, каждый набор – это одна обучающая (tra) и одна тестовая выборка (tst),
разделенные в соотношении 80 % на 20 %. Настройка аппроксиматора ведется на обучающей вы-
борке, проверка – на тестовой. По каждой обучающей выборке проводилось четыре эксперимента
с разным числом событий исключения-рассеивания Ned. Ошибки на обучающих (MSEtra) и тесто-
вых (MSEtst) выборках представлены в табл. 1.

Т а б л и ц а  1
Результаты эксперимента на множестве данных laser

1 2 3 4 5 СреднееNed
MSEtra MSEtst MSEtra MSEtst MSEtra MSEtst MSEtra MSEtst MSEtra MSEtst MSEtra MSEtst

2 121,49 97,88 110,11 73,95 120,67 187,18 111,08 106,83 54,14 113,24  103,5  115,82
3 69,37 58,99 88,87 74,73 62,66 128,61 63,07 71,30 64,27 181,57  69,65  103,04
4 58,25 47,41 60,36 31,77 50,13 107,67 45,42 59,01 45,61 129,12  51,95  75,00
5 49,74 41,58 76,23 55,52 43,41 95,07 57,33 52,47 37,55 121,31  52,85  73,19

Сравнение результатов работы АПБ с аналогами, описанными в [15], представлено в табл. 2,
где СКО – стандартное отклонение.

Т а б л и ц а  2
Сравнение эффективности алгоритмов

Правила Обучающая выборка Тестовая выборкаАлгоритм
Количество СКО MSE СКО MSE СКО

АПБ 81 0,0  51,95 7,01 75,00 31,77
Wang–Mendel 58,4 1,0 265,21 20,68 278,58 45,55
COR-BWAS 58,4 1,0 220,83 8,06 232,77 54,16
Thrift 517,8 10,1 461,24 95,05 490,10 114,73
Pittsburgh 196,8 2,9 231,30 31,56 311,88 132,51
Fuzzy-GAP 29,0 0,0 540,20 200,95 567,61 279,50
Pitts-DNF max 33,6 3,2 109,16 11,39 199,19 90,74

4. Обсуждение результатов

Таким образом, по результатам эксперимента можно отметить, что
1) число бактерий на ошибку вывода существенно не влияет, как правило, достаточно не-

большого числа порядка 30–50;
2) число шагов воспроизведения на ошибку вывода влияет существенно;
3) число шагов повторений на одном хемотаксическом шаге также значительно влияют на

ошибку вывода;
4) число хемотаксических шагов на ошибку вывода влияет существенно, потому что с увели-

чением числа шагов увеличиваются циклы перемещения, кувыркания и скольжения, соответст-
венно увеличивается вероятность нахождения оптимальных параметров;

5) число событий исключения-рассеивания – это интегральная составляющая, которая вклю-
чает в себя все предыдущие события и при увеличении событий исключения-рассеивания кратно
повторяются все циклы, соответственно это значительно влияет на ошибку вывода.

В работе описан эффективный алгоритм оптимизации параметров нечетких аппроксиматоров.
Эксперименты, проведенные на классических тестовых задачах, а также сравнительный анализ
показали, что предложенный алгоритм имеет достаточно хорошие характеристики по сравнению с
другими методами построения нечетких аппроксиматоров.
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Алгоритм обладает хорошими прогностическими способностями, из табл. 1 видно, что ошиб-
ки на тестовых выборках сопоставимы с ошибками на обучающих выборках. Этот факт свидетель-
ствует также об отсутствии переобучения.

Недостатком алгоритма перемещения бактерий является его большая ресурсоемкость и
большее время настройки аппроксиматора по сравнению с другими метаэвристиками.
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