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Аннотация. Рассматривается метод ускоренной оптимизации роя частиц для
оценивания весов и обучения гранулярных когнитивных карт (GCM). Основ-
ная задача процедуры обучения – найти настройку весов GCM, которая приве-
дёт GCM к требуемому устойчивому состоянию. Это достигается посредством
минимизации правильно определённой целевой функции. Установленные ал-
горитмы в значительной степени зависят от начального приближения матри-
цы весов, которое предоставляется экспертами. В работе для обучения весов
нечётких когнитивных карт используется метод ускоренной оптимизации роя
частиц (APSO). Один из методов обучения GCM основан на методе ускоренной
оптимизации роя частиц. APSO используется для определения соответствую-
щих весовых матриц для системы путём минимизации заданной целевой функ-
ции.

Ключевые слова: гранулированные когнитивные карты, метод PSO, ускорен-
ная оптимизация роя частиц.

Введение
В 1986 г. Б. Коско представил нечёткие когнитивные карты (Fuzzy Cognitive

Maps, FCM) для причинно-следственной обработки и вычислительной обработки
оценок причинно-следственных связей, показанных в виде ориентированного гра-
фа. Создание FCM требует знаний экспертов о рассматриваемой системе. FCM со-
стоит из концепций 𝐶𝑖, 𝑖 = 1, ..., 𝑁. Каждый узел (концепция) содержит значение
𝐴𝑖 ∈ [0, 1] , 𝑖 = 1, ..., 𝑁. Концепции соединены взвешенными дугами, которые по-
казывают отношения. Связь между двумя концепциями имеет вес 𝑤𝑖𝑗 . Направление
указывает, является ли концепция причиной или следствием. Существует три типа
весов:
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⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑤𝑖𝑗 > 0, положительная причинность,
𝑤𝑖𝑗 < 0, отрицательная причинность,
𝑤𝑖𝑗 = 0, отсустствие причинности.

(1)

На каждом шаге значение концепции 𝐴𝑖 находится под влиянием значений других
концепций:

𝐴𝑖 (𝑘 + 1) = 𝑓

⎛⎜⎜⎝𝐴𝑖 (𝑘) +
𝑛∑︁

𝑗=1
𝑗 ̸=𝑖

𝑊𝑗𝑖𝐴𝑗 (𝑘)

⎞⎟⎟⎠ , (2)

где 𝑤𝑗𝑖 – вес дуги, соединяющей концепцию – сигмоидальная функция фаззифика-
ции [1]:

𝑓 (𝑥) = (1 + exp (−𝜆(𝑥− 𝜎))−1, (3)

где 𝜆 – значение крутизны сигмоидальной функции; 𝜎 – значение, при котором
𝑓 (𝜎) = 0,5. Проектирование FCM опирается на мнения экспертов. Эксперты опи-
сывают влияние одной концепции на другую как «негативное», «положительное»
или «отсутствие». Метод дефаззификации используется для преобразования линг-
вистического веса в числовое значение [2]. Преимущество этого подхода в том,
что экспертам не нужно напрямую присваивать значения для создания корреля-
ций и эффектов, но им необходимо сравнивать значения между понятиями. Экс-
пертами задаётся начальная матрица весов 𝑊 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 = [𝑤𝑖𝑗] ; 𝑖, 𝑗 = 1, ..., 𝑁, при
𝑤𝑖𝑖 = 0; 𝑖 = 1, ..., 𝑁. Процедуры обучения представляют собой средства повыше-
ния эффективности и надёжности FCM путём обновления матрицы весов. На сего-
дняшний день существует всего несколько алгоритмов обучения FCM, основанных
на опыте обучения нейронных сетей [3]. Такие алгоритмы начинают с начально-
го состояния и начальной матрицы весов 𝑊 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 FCM и адаптируют веса, чтобы
вычислить матрицу весов, которая приводит FCM к желаемому устойчивому состо-
янию.

GCM, о которых идёт речь в данной статье, являются разновидностью FCM и
алгоритмы их обучения основываются на концепции FCM в целом.

1. Алгоритм ускоренного обучения PSO

Процесс обучения имеет решающее значение для проектирования когнитивной
карты и её дальнейшей работы. Доступные для обучения данные поступают в виде
последовательности векторов 𝐴𝑐 (𝑘) , 𝑘 = 1, 2, ..., 𝑁 . Эти векторы преобразуются
в уровни активации 𝐴𝑐 (𝑘), которые используются в процедуре обучения. Функция
критерия, по экстремуму (минимуму) которой определяются требуемые значения
вектора значений весов 𝑤𝑖𝑗 , находится как сумма расстояний между прогнозируе-
мыми векторами активации узлов 𝐴 (𝑘 + 1), которые вычисляются на основе 𝐴 (𝑘),
доступных в 𝑘-й момент времени, и векторами 𝐴𝑖 (𝑘 + 1) известных уровней акти-
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вации узлов в (𝑘 + 1)-й момент времени:

𝑉 =
𝑁∑︁
𝑘=1

𝑐∑︁
𝑖=1

⃦⃦⃦⃦
⃦𝐴𝑖 (𝑘 + 1)− 𝑓𝑖

(︃
𝑐∑︁

𝑗=1

𝑤𝑖𝑗𝐴𝑗 (𝑘)

)︃⃦⃦⃦⃦
⃦
2

. (4)

Алгоритм обучения PSO (particle swarm optimization) [4,5] был предложен в качестве
метода роевого интеллекта. В PSO, в отличие от традиционных методов оптими-
зации, реализуется поиск на основе популяции для поиска оптимальных решений.
Возможные решения называются частицами. Во время полёта скорость и положе-
ние обновляются с точки зрения знаний о его собственных и всех частицах. По сути,
PSO обновляет скорость и положение по уравнениям (5) и (6) соответственно:

𝑉 𝑡+1
𝑖 = 𝑉 𝑡

𝑖 + 𝛼𝑟1
(︀
𝑋*

𝑖 −𝑋 𝑡
𝑖

)︀
+ 𝛽𝑟

(︀
𝑔* −𝑋 𝑡

𝑖

)︀
, (5)

𝑋 𝑡+1
𝑖 = 𝑋 𝑡

𝑖 + 𝑉 𝑡+1
𝑖 Δ𝑡, (6)

где 𝑋 𝑡
𝑖 , 𝑉

𝑡
𝑖 – положение и скорость частицы 𝑖 соответственно; а 𝑋*

𝑖 и 𝑔* – текущее
глобальное лучшее решение и индивидуальное лучшее решение частицы 𝑖 в исто-
рии поиска, здесь 𝛼, 𝛽 – параметры обучения. В уравнении (2) временной интервал
Δ𝑡можно установитьΔ𝑡 = 1. Базовый PSO получает полезные знания поиска как от
каждой частицы, так и от всей популяции частиц. 𝑋*

𝑖 используется для повышения
разнообразия. Базовый PSO можно упростить, чтобы ускорить его сходимость, ис-
пользуя только 𝑔*, что называется ускоренным PSO (APSO) [5,6]. В APSO скорость
обновляется по уравнению (7):

𝑉 𝑡+1
𝑖 = 𝑉 𝑡

𝑖 + 𝛼𝑟 + 𝛽𝑟
(︀
𝑔* −𝑋 𝑡

𝑖

)︀
. (7)

Здесь случайная величина 𝑟 вычисляется по распределению N(0, 1) для замены вто-
рого члена с целью ускорения сходимости скорости. По сути, это обновление то же
самое, что и в уравнении (6). Скорость бесполезна в APSO. Кроме того, уравнение
(7) можно выразить другим способом:

𝑋 𝑡+1
𝑡 = (1− 𝛽)𝑋 𝑡

𝑡 + 𝛽𝑔* + 𝛿𝑡𝑟. (8)

Обратите внимание, что скорость бесполезна в уравнении (8), и поэтому нам не
нужно инициализировать её. Здесь APSO намного проще и легче реализуется. Здесь
𝜏 – член рандомизации. В большинстве случаев 𝛼 = (0,1 . . . 0,5)𝐿, где 𝐿 – число
переменных, в то время как 𝛽 = 0.2 . . . 0.7 подходит для большинства практических
инженерных задач. Параметр 𝛼 можно задать как

𝛼 = 𝛿𝑡; 0 < 𝛿 < 1. (9)

Рассмотрим пример оценивания весов взаимного влияния концепций экологии
города [7, 8] методом APSO (см. рис. 1).

В табл. 1 заданы временные ряды концепций. Определим веса взаимных влияний
концепций методом APSO по информации табл. 1.

Экспертная оценка интервалов принадлежности значений весов взаимного вли-
яния соответствует значениям: 𝑤12 ∈ [0,0 . . . 0,2]; 𝑤16 ∈ [−0,4 . . .− 0,2]; 𝑤23 ∈
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Рис. 1. Граф взаимных влияний концепций: 𝐴1 – население города; 𝐴2 – миграция в город; 𝐴3 –
модернизация; 𝐴4 – мусор на единицу площади; 𝐴5 – санитарные условия; 𝐴6 – количество

заболеваний; 𝐴7 – количество бактерий на единицу площади

Таблица 1. Исходный временной ряд

t 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

0 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60
1 0,04 0,79 0,69 0,90 0,97 0,69 0,63
2 0,00 1,00 0,89 0,99 1,00 0,14 0,66
3 0,01 1,00 0,98 0,99 1,00 0,00 0,82
4 0,02 1,00 0,99 0,99 1,00 0,00 0,96
5 0,02 1,00 0,99 0,99 1,00 0,00 0,99

[0,6 . . . 0,8]; 𝑤31 ∈ [0,5 . . . 0,7]; 𝑤41 ∈ [0,8 . . . 1,0]; 𝑤53 ∈ [0,8 . . . 1,0]; 𝑤65 ∈
[−1,0 . . .− 0,8]; 𝑤67 ∈ [0,7 . . . 0,9]; 𝑤74 ∈ [0,8 . . . 1,0]; 𝑤75 ∈ [−1,0 . . .− 0,8]. В ре-
зультате оценки весов 𝑤𝑖𝑗 методом APSO получим значения, приведённые в табл. 2.
В табл. 3 приведены временные ряды концепций 𝐴1 − 𝐴7 после оценки весов 𝑤𝑖𝑗 .

Таблица 2. Результаты оценки весов 𝑤𝑖𝑗

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

𝐴1 𝑤12 = 0,08 𝑤16 = -0,3
𝐴2 𝑤23 = 0,73
𝐴3 𝑤31 = 0,6
𝐴4 𝑤41 = 0,9
𝐴5 𝑤53 = 0,9
𝐴6 𝑤65 = -1,0 𝑤67 = 0,7
𝐴7 𝑤74 = 0,9 𝑤75 = -0,9
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Таблица 3. Полученный после оценки весов 𝑤𝑖𝑗 временной ряд

t 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

0 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5 0,55 0,6
1 0,03 0,81 0,69 0,90 0,97 0,43 0,63
2 0,01 0,95 0,89 0,99 1,00 0,32 0,66
3 0,01 0,99 0,98 0,99 1,00 0,14 0,82
4 0,01 0,99 0,99 0,99 1,00 0,03 0,96
5 0,01 0,99 0,99 0,99 1,00 0,01 0,99

2. Обучение GCM

Рассмотрим процесс грануляции данных на основе алгоритма кластеризации
нечётких C-средних [9]. Задача кластеризации сводится к минимизации выбранной
целевой функции 𝑄, являющейся функцией параметров кластеров. Задача опти-
мизации формализуется как min

𝑈 ;𝑣1,𝑣2,...,𝑣𝑐
𝑄 (𝑈 ; 𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑐), где минимизация выпол-

няется относительно матрицы разбиения 𝑈 ∈ 𝑈 и прототипов 𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑐 ∈ R𝑛.
Для множества 𝑛-мерных данных {𝑥𝑘} , 𝑘 = 1, 2, ..., 𝑁 , целевая функция 𝑄 выра-
жается как сумма квадратов расстояний с суммированием по данным и кластерам

𝑄 =
𝑐∑︀

𝑖=1

𝑁∑︀
𝑘=1

𝑢𝑚𝑖𝑘
𝑛∑︀

𝑗=1

(𝑥𝑘𝑗 − 𝑣𝑖𝑗)
2, где 𝑢𝑖𝑘 – степень принадлежности данных 𝑥𝑘 к кла-

стеру 𝑣𝑖. Минимизация 𝑄 осуществляется относительно 𝑢𝑖𝑘 ∈ 𝑈 и множества про-
тотипов кластеров, 𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑐}. Более явно мы запишем это следующим об-
разом min

𝑢𝑖𝑘∈𝑈,𝑣1,𝑣2,...,𝑣𝑐∈R𝑛
𝑄. В результате минимизации𝑄 получим выражение для 𝑢𝑖𝑘:

𝑢𝑖𝑘 =

(︃
𝑐∑︀

𝑗=1

(︁
‖𝑥𝑘−𝑣𝑖‖2

‖𝑥𝑘−𝑣𝑗‖2

)︁ 1
𝑚−1

)︃−1

. В результате минимизации по 𝑣𝑖 получим следую-

щее выражение для прототипов кластеров: 𝑣𝑖 =
(︂

𝑁∑︀
𝑘=1

𝑢𝑚𝑖𝑘

)︂−1 𝑁∑︀
𝑘=1

𝑢𝑚𝑖𝑘𝑥𝑘. Рассмотрим

пример оценивания весов взаимного влияния концепций экологии города [7, 8]. В
табл. 4 приведены временные ряды значений концепций. В табл. 5 приведены гра-
нулярные значения концепций. Определим веса 𝑤𝑖𝑗 взаимных влияний концепций
методом APSO по информации таблицы 4. В результате оценки весов 𝑤𝑖𝑗 методом
APSO получим значения, приведённые в табл. 6. В табл. 7 приведены гранулярные
временные ряды концепций 𝐴1–𝐴7 после оценки весов 𝑤𝑖𝑗 . Сравнение значений
табл. 5 и 7 указывает на удовлетворительные результаты оценивания гранулярных

временных рядов. Целевой функционал 𝑄 =
𝑐∑︀

𝑖=1

𝑁∑︀
𝑘=1

𝑢𝑚𝑖𝑘
𝑛∑︀

𝑗=1

(𝑥𝑘𝑗 − 𝑣𝑖𝑗)
2 принимает

значение 0,0407.
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Таблица 4. Временные ряды значений концепций

t 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

0 0,3000 0,3500 0,4000 0,4500 0,5000 0,5500 0,6000
1 0,3407 0,5646 0,5399 0,6083 0,6726 0,5399 0,5275
2 0,3706 0,7079 0,6198 0,6963 0,7887 0,4288 0,4848
3 0,4075 0,7830 0,6647 0,7426 0,8446 0,3129 0,4510
4 0,4462 0,8171 0,6939 0,7718 0,8683 0,2363 0,4301
5 0,4785 0,8328 0,7157 0,7936 0,8793 0,1975 0,4223
6 0,5013 0,8413 0,7322 0,8098 0,8856 0,1806 0,4232
7 0,5156 0,8465 0,7438 0,8208 0,8898 0,1743 0,4280
8 0,5240 0,8500 0,7514 0,8277 0,8927 0,1724 0,4333
9 0,5286 0,8522 0,7561 0,8318 0,8945 0,1724 0,4378
10 0,5310 0,8536 0,7589 0,8341 0,8957 0,1729 0,4409
11 0,5322 0,8544 0,7604 0,8354 0,8964 0,1735 0,4430
12 0,5327 0,8549 0,7612 0,8360 0,8967 0,1740 0,4443

Таблица 5. Гранулярные значения концепций

𝑣𝑖 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

𝑣1 0,40 0,68 0,59 0,67 0,76 0,46 0,51
𝑣2 0,50 0,80 0,69 0,73 0,83 0,23 0,45
𝑣3 0,55 0,82 0,72 0,81 0,86 0,20 0,46
𝑣4 0,82 0,82 0,73 0,81 0,87 0,20 0,47

Таблица 6. Результаты оценки весов 𝑤𝑖𝑗

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

𝐴1 0,30 -0,10
𝐴2 0,77
𝐴3 0,56
𝐴4 0,83
𝐴5 0,84
𝐴6 -0,97 0,60
𝐴7 1,00 -0,96
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Таблица 7. Полученный после оценки весов 𝑤𝑖𝑗 временной ряд гранулярных значений

𝑣𝑖 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴7

𝑣1 0,40 0,68 0,59 0,67 0,76 0,46 0,51
𝑣2 0,53 0,78 0,65 0,73 0,82 0,28 0,47
𝑣3 0,62 0,83 0,71 0,79 0,85 0,19 0,46
𝑣4 0,67 0,85 0,75 0,83 0,87 0,15 0,47

Заключение
Метод GCM успешно используется для проектирования сложных систем. В ра-

боте предложен алгоритм обучения для определения матриц с субоптимальными ве-
сами для GCM.Метод основан на минимизации целевой функции с использованием
алгоритма APSO.
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Abstract. The paper considers the accelerated particle swarm optimization method for
weight estimation and training of granular cognitive maps (GCM). The main task of the train-
ing procedure is to find the GCM weight setting that will lead the GCM to the desired stable
state. This is achieved by minimizing a well-defined objective function. The established algo-
rithms largely depend on the initial approximation of the weight matrix, which is provided by
experts. In this paper, the accelerated particle swarm optimization (APSO) method is used to
train the weights of fuzzy cognitive maps. One of the GCM training methods is based on the
accelerated particle swarm optimization method. APSO is used to determine the appropriate
weight matrices for the system by minimizing a given objective function.
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