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Однією з основних задач інтелектуального аналізу даних є ре-

дукція-компресія великих обсягів даних високої розмірності. В статті 

запропоновані архітектура і алгоритм on-line навчання нео-фаззі авто-

енкодера, що є автоасоціативною «bottle neck» модификацією нейро-

фаззі мережі Колмогорова. Запропонований автоенкодер характеризу-

ється простотою чисельної реалізації і високою швидкістю налашту-

вання своїх параметрів. Проведено імітаційні експерименти, що під-

тверджують ефективність підходу, що розвивається. 

Ключові слова. Нео-фаззі автоенкодер, нейронні мережі з гли-

бинним навчанням, нейро-фаззі мережа Колмогорова, редукція-компресія 

даних, методи машинного навчання. 
 

Одной из основных задач интеллектуального анализа данных      

является редукция-компрессия больших объемов данных высокой размер-

ности. В статье предложены архитектура и алгоритм on-line обучения 

нео-фаззи автоэнкодера, который является автоассоциативной «bottle 

neck» модификацией нейро-фаззи сети Колмогорова. Предложенный   

автоэнкодер характеризуется простотой численной реализации и высо-

кой скоростью настройки своих параметров. Проведены численные экс-

перименты, которые подтверждают эффективность развиваемого под-

хода. 

Ключевые слова. Нео-фаззи автоэнкодер, нейронные сети с глу-

бинным обучением, нейро-фаззи сеть Колмогорова, редукция-компрессия 

данных, методы машинного обучения. 
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One of the important problem, which is connected with big high dimen-

sional data processing, is the task of their compression without significant loss 

of information that is contained in this data. The systems, which solve this 

problem and are called autoencoders, are the inherent part of deep neural 

networks. The main disadvantage of well-known autoencoders is low speed of 

learning process, which is implemented in the batch mode. In the paper the 

two-layered autoencoder is proposed. This system is the modification of Kol-

mogorov’s neuro-fuzzy system. Thus, in the paper the hybrid neo-fuzzy syste-  

mencoder is proposed that has essentially advantages comparatively with con-

ventional neurocompressors-encoders. 

Keywords. Neo-fuzzy autoencoder, deep learning neural network, Kol-

mogorov’s neuro-fuzzy network, data reduction-compression, machine lear-

ning. 

 

Вступ. Однією з основних проблем Data Mining, що пов’язані з 

опрацюванням великих масивів спостережень високої розмірності [1; 2], є 

задача їх редукції-компресії без істотної втрати інформації, що міститься 

в масивах даних, які опрацьовуються. Для розв’язання таких задач роз-

роблена ціла низка методів і, насамперед, метод головних компонент, 

аналіз головних різноманіть, дискримінантний аналіз, спеціалізовані ней-

ронні мережі такі, як мережі Хебба-Сенгера, Оя-Карунена, «bottle neck» та 

інші [3; 4]. 

Необхідним елементом глибинних нейронних мереж [5-7], що ін-

тенсивно розвиваються в цей час, є автоенкодер, який реалізує задачу ре-

дукції даних і формує вхідні шари нейромережі. В якості таких авто-

енкодерів найбільш часто використовується автоасоціативний багатоша-

ровий персептрон «bottle neck» та обмежена машина Больцмана, вузлами 

яких є елементарні персептрони Розенблатта з сигмоїдальними функціями 

активації. Ці автоенкодери забезпечують високу якість стиснення даних, 

однак характеризуються низькою швидкістю налаштування своїх пара-

метрів, що реалізується на базі багатоепохового навчання.  

Актуальність. У зв’язку з інтенсивним розвитком Data Stream 

Mining [8; 9] актуальною є задача створення швидкодіючих авто-

енкодерів, що дозволяють оброблювати інформацію в послідовному ре-

жимі, коли дані одне за одним надходять в систему. 

Мета роботи. Мета роботи поляє у створенні та дослідженні ар-

хітектури і алгоритму on-line навчання нео-фаззі автоенкодера, що є авто-

асоціативною «bottle neck» модификацією нейро-фаззі мережі Колмого-

рова. 

Матеріали дослідження. 1. Архітектура нео-фаззі автоенкодера. 

Запропонований автоенкодер має двошарову архітектуру і є за 

суттю автоасоціативною «bottle neck» модифікацією нейро-фаззі мережі 

Колмогорова (НФСК), що введена та досліджена у [10-14]. На нульовий 

(рецепторний) шар мережі, послідовно надходять сигнали, що мають бути 

стиснені  
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         nT

ni Rkxkxkxkx  ,...,,...,1 , 

 

де Nk ,...,2,1  − номер спостереження у вибірці, що оброблюється (в 

випадку пакетного навчання) або такт дискретного часу при послі-

довному надходженні даних (в випадку on-line навчання).  

Перший прихований шар мережі складається з m  ( nm ) 

нелінійних вузлів, що навчаються, на виходах яких з’являються значення 

стиснених сигналів  

 

         mT

mj Rkykykyky  ,...,,...,1 . 

 

Далі ці сигнали надходять на нелінійні вузли вихідного шару. На 

виходах цього шару з’являються відновлені сигнали 

  

         nT

ni Rkxkxkxkx  ˆ,...,ˆ,...,ˆˆ
1 , 

 

а похибка      kxkxke iii
ˆ  використовується для налаштування си-

наптичних ваг обох шарів. Таким чином, НФСК реалізує нелінійне відоб-

раження 

            nixffyfxxxfkx i

n

j
ij

n

j
ijj

n

j
ijni ,...,2,1,,...,,ˆ
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1
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21 




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
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,  

 

де 
  1

jif  та 
  2

ijf  − нелінійні перетворення, що реалізуються вузлам 

першого прихованого та вихідного шарів відповідно. 

У якості «будівельних елементів» цієї мережі використовуються 

нелінійні синапси − 
 1
jiNS , 

 2

ijNS  та нео-фаззі нейрони 
 1
jNFN , 

 2

iNFN , 

що введені у [15-17] та відрізняються високими апроксимуючими власти-

востями. 

Архітектура нео-фаззі-автоенкодера містить n  нелінійних синап-

сів 
 1
jiNS , кожен з яких має h  функцій належності 

 1

jil  та h  налаштовних 

синаптичних ваг 
 1

jilw .  

Всього перший прихований шар містить mnh  функцій належ-

ності і таку ж кількість синаптичних ваг. Вихідний шар містить n  нео-

фаззі-нейронів 
 2

iNFN , кожен з яких складається з m  нелінійних си-

напсів 
 2

ijNS , при цьому кожен з цих синапсів також має h  функцій на-

лежності 
 2

ijl  і h  синаптичних ваг 
 2

ijlw .  Таким чином, автоенкодер 

містить mnh2  параметрів, що налаштовуються. В результаті перетворен-
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ня, що реалізується автоасоціативною НФСК, може бути представлено у 

вигляді 

          ijil

h

l
jilijiji xwxfNS 1

1

111 : 
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         
jijl

h

l
ijljijij ywyfNS 2

1

222 : 


,                            (2) 
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Нелінійні синапси (1), (2) є за суттю системами нечіткого виве-

дення Такаґі-Суґено нульового порядку [18] і є відповідно універ-

сальними апроксиматорами, тобто при правильному налаштуванні синап-

тичних ваг і виборі кількості функцій належності h , можуть з заданою 

точністю апроксимувати будь-яку обмежену функцію одного аргументу.  

Вираз (3) описує двошарову нейро-фаззі систему з дворівневою 

системою нечітких правил, що реалізує багатомасштабний підхід, тобто 

відповідно теоремі Яма-Нґуєна-Крейновича [19] дозволяє забезпечити 

задану точність апроксимації довільної обмеженої багатовимірної 

функції. 

В якості функцій належності нелінійних синапсів 
 1
jiNS , 

 2

ijNS  ав-

тори нео-фаззі нейрона [15-17] використовували стандартні трикутні 

функції, що задовольняють умовам одиничного розбиття Руспіні, вигляду 
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де 
 1

,, lijc , 
 2

,, ljic , hl ,...,2,1  − центри функцій належності, в най-

простішому випадку рівномірно розподілені по вісям ix  та jy . 

Умови (5), (7) показують, що при надходженні на входи 
 1
jiNS , 

 2

ijNS  сигналів  kxi   ky j  на їх виходах з’являються значення 
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тобто в кожний поточний момент часу k  в кожному нелінійному синапсі 

тільки дві сусідні функції належності можуть бути активовані.  

В підсумку на кожному такті налаштовуються не mnh2  синап-

тичних ваг, а тільки mn4 , що пришвидшує процес навчання системи в 

цілому. 

2. Навчання нео-фаззі автоенкодера 

Процес навчання нео-фаззі автоенкодера пов’язаний з визначен-

ням синаптичних ваг обох шарів шляхом мінімізації цільової функції, яка 

для i -го виходу системи ( ni ,...,2,1 ) може бути записана у вигляді 
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де
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      1)2  mhky T

mimh  
  − вектори синаптичних ваг і функцій належ-

ності відповідно.
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У випадку, коли дані надходять на обробку послідовно одне за од-

ним, процес навчання зводиться до градієнтної мінімізації критерія (8) 

виду [17] 
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де  k  − параметр кроку навчання. 

Налаштування синаптичних ваг прихованого шару відбувається на 

базі зворотного поширення похибок, при цьому може бути використана 

процедура типу (9), яка в цьому випадку набуває вигляду 
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         (10) 

 

Висновки. Запропоновано нео-фаззі автоенкодер, що базується на 

двошаровій архітектурі з нео-фаззі нейронами у якості вузлів, і  простий 

алгоритм його навчання, що заснований на зворотному поширені похибок 

та дозволяє опрацьовувати інформацію в on-line режимі по мірі надход-

ження в систему.  
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Введений автоенкодер характеризується простотою чисельної реа-

лізації і високою швидкістю налаштування своїх параметрів. Проведені 

експерименти як на тестових, так і на реальних даних підтверджують до-

цільність підходу, що розвивається. 
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