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Введение 
Последние годы методы интеллектуально-

го анализа данных на основе систем вычисли-
тельного интеллекта таких как искусственные 
нейронные сети, фаззи- и нео-фаззи системы, 
гибридные архитектуры получили достаточно 
широкое распространение в медицинских при-
ложениях, благодаря своим высоким аппрок-
симирующим возможностям, способности к 
обучению и лингвистической интерпретации 
результатов [1-6]. 

Одной из важных проблем, связанных с 
обработкой больших массивов данных, являет-
ся задача их сжатия (компрессии) без сущест-
венной потери информации, содержащейся в 
исходном массиве. Для решения подобных за-
дач на сегодня разработан целый ряд методов 
таких, как метод главных компонент [7], ли-
нейный дискриминантный анализ [8], вэйвлет-

анализ [9-11], специализированные нейронные 
сети: «Бутылочное горлышко» [12], Хэбба-
Сэнгера [13], Оя-Карунена [14-16] и их моди-
фикации [17-23]. Каждый из указанных подхо-
дов имеет свои достоинства, недостатки, облас-
ти целесообразного применения и т.п. 

Представляется целесообразным, объеди-
нив достоинства отмеченных методов, разрабо-
тать гибридную систему вычислительного ин-
теллекта, объединяющую в себе возможности 
метода главных компонент, искусственных 
нейронных сетей, вэйвлет-анализа, различных 
систем нечеткого вывода. 

 
Вэйвлет-нейро-компрессор 
В [24, 25] была введена гибридная дву-

слойная вэйвлет-нейронная архитектура для 
решения задачи компрессии временных рядов и 
алгоритм её обучения, сочетающие преимуще-
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One of the most important problems that is connected with big data processing is the task of data compression 

without significant loss of information, which is contained in an initial data set. Today to solve such problems a lot 
of methods are proposed. Each approach has advantages, disadvantages, appropriate areas of usage etc. Thus, the 
paper suggests hybrid system of computational intelligence for big data compression and its learning algorithm. 
This system combines the capabilities of principal component analysis, artificial neural networks, wavelet-analysis, 
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ства теории нейронных сетей и теории вэйвле-
тов, а именно способность к обобщению и обу-
чению с возможностью выявления локальных 
особенностей в анализируемой информации. 

Строительным элементом такой системы 
является вэйвлет-нейрон [26] с нелинейными 
вэйвлет-синапсами, а ее архитектура приведена 
на рис. 1. 

При подаче на вход многомерного сигнала 
)}(,),(),({ 21 kxkxkxX n  на выходе систе-

мы получаем сигналы вида (так называемые 
главные компоненты): 
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при этом сигналы, получаемые на выходе вы-
ходного слоя, имеют вид 
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Рисунок 1 – Архитектура вэйвлет-нейро-компрессора 
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где )(mi
li , )(0 im

j  - вэйвлет-активационные 
функции первого и выходного слоев соответст-
венно,  

)(kwmi
li , )(0 kwim

j  - синаптические веса пер-
вого и второго слоев соответственно,  

)(kym  - m -компонента сжатого много-
мерного сигнала. 

В каждом вэйвлет-синапсе реализованы 
вэйвлеты, отличающиеся между собой пара-
метрами центра и ширины, которые уточняют-
ся наряду с синаптическими весами с помощью 
тех или иных алгоритмов обучения. 

С одной стороны, в качестве вэйвлет-
активационных функций могут быть взяты раз-
личные семейства вэйвлетов, но, с другой сто-
роны, целесообразно использовать адаптивную 
функцию принадлежности, параметры и форма 
которой настраивалась бы в процессе обучения 
системы компрессии. 

В данном случае было предложено исполь-
зовать введенные в [27, 28] настраиваемые ак-
тивационные функции вида 
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Уточняемый параметр   позволяет на-
страивать форму активационной функции в 
процессе обучения, при этом при 0  полу-
чаем Гауссову функцию активации, при 1  
получаем вэйвлет-функцию «Mexican Hat», а 
при 0< <1 - гибридную функцию активации. 
На рис. 2 приведены формы этих функций в 
зависимости от параметра  . 

 
точечная линия 0 , пунктирная линия 

5.0 , сплошная линия 1  
Рисунок 2 – Адаптивная функция активации 

с различными параметрами    

Обучение вэйвлет-нейро-компрессора 
Используя критерий обучения вида 
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можно записать алгоритм настройки синапти-
ческих весов и параметров вэйвлет-актива-
ционных функций первого слоя в виде 
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где   ,,, cw  - шаг алгоритма обучения, 
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Алгоритм обучения второго слоя основы-
вается на критерии вида 
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где  ie  – ошибка обучения. 
Таким образом, алгоритм обучения синап-

тических весов и параметров активационных 
вэйвлет-функций второго слоя имеет вид 
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где    0000 ,,, cw  - шаг алгоритма обучения. 
Таким образом, вэйвлет-нейро-компрессор 

позволяет реализовать сжатие и выявление ло-
кальных особенностей как данных, представ-
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ленных таблицей "объект-свойство", так и не-
стационарных нелинейных временных рядов в 
on-line режиме, что обеспечивает преимущест-
во по сравнению с существующими методами. 

 
Обучение нейро-фаззи компрессора 
Большое число настраиваемых параметров 

рассмотренной системы заставляет искать бо-
лее простые методы обучения для решения за-
дачи компрессии. Для этого в рамках архитек-
туры, приведенной на рис. 1, мы предлагаем 
заменить адаптивную функцию активации (3), 
(4) более простой функцией принадлежности 
нео-фаззи нейрона [29-31] на основе ядер Епа-
нечникова [32] вида  
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При этом производные этих функций по 
настраиваемым параметрам имеют вид: 
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Таким образом, алгоритм обучения (6), (7), 
(9), (10) приобретает простую форму: 
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где 
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Эти процедуры могут быть оптимизирова-
ны по быстродействию по типу процедур обу-
чения нео-фаззи нейрона [33].  

Для оптимизации алгоритма обучения вве-
дем следующие замены переменных: 
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Тогда окончательно алгоритм обучения 
нейро-фаззи компрессора приобретает форму: 
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Выводы 
Предложены архитектуры вэйвлет-нейро-

компрессора и нейро-фаззи компрессора и ал-
горитм обучения всех их параметров, обла-
дающие следящими и фильтрующими свойст-
вами. Предложенный подход позволяет решать 
задачу сжатия данных не только в виде таблице 
"объект-свойство", но и многомерных неста-
ционарных временных рядов произвольной 
природы с целью дальнейшей обработки. Ими-
тационные эксперименты подтверждают эф-
фективность развиваемого подхода. 
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