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В работе предлагается гибридный метод настройки параметров 
нечетких моделей. Суть метода заключается в использовании метода 
градиентного спуска или фильтра Калмана в качестве оператора 
мутации генетического алгоритма для настройки параметров 
антецедентов нечетких «ЕСЛИ-ТО» правил. После настройки 
антецедентов осуществляется настройка консеквентов методом 
наименьших квадратов.  

1. Нечеткая идентификация 

Правила нечеткой модели типа синглтон имеют следующий вид:  
правило i: ЕСЛИ   x1 = А1i   И   x2 = А2i     И … И   xm = Аmi    ТО    y = ri , 

где Aji – лингвистический терм, которым оценивается переменная xj , а выход 
y оценивается действительным числом r i.  

Модель осуществляет отображение ℜ→ℜmF : , определяемое формулой: 
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где mT
mxx ℜ∈= ],...,[ 1x , n – количество правил нечеткой модели, m – 

количество входных переменных в модели, )( jA x
ji

µ  – функция 

принадлежности j-й входной переменной терму Aji.  
Для настройки параметров нечеткой модели разработан гибридный 

алгоритм, суть которого заключается в следующем. На первом этапе для 
настройки параметров консеквентов применяется метод наименьших 
квадратов. Затем запускается модифицированный генетический алгоритм. 



Суть модификации заключается в использовании метода градиентного спуска 
или фильтра Калмана в качестве оператора мутации генетического алгоритма 
для настройки параметров антецедентов правил. При этом часть особей 
популяции изменяются с использованием градиентного метода или фильтра 
Калмана, остальные мутируют обычным образом (с применением 
одноточечной или многоточечной мутации). После настройки антецедентов 
осуществляется настройка консеквентов методом наименьших квадратов. 
Использование гибридного алгоритма повысит качество решений по 
сравнению с использованием методов по отдельности [Ходашинский и др., 
2008]. 

2. Эксперимент 

Суть эксперимента заключалась в аппроксимации при помощи нечеткой 
модели следующих тестовых функций: 

1. ]5;5[,),2sin()2sin(),( 212121 −∈⋅= xxxxxxf ππ ; 

2. ]2;2[,),sin(),( 212121 ππ−∈⋅= xxxxxxf . 

На основе тестовых функций строились таблицы наблюдений, состоящие 
из 121 строки, и на основе таблиц наблюдений проводилось обучение 
нечетких моделей.  
На рис. 1 представлены результаты работы предложенного гибридного 

алгоритма и методов по отдельности для выбранных тестовых функций. В 
левом столбце гистограмм представлена ошибка начального решения, 
остальные столбцы соответствуют усредненным значениям 
среднеквадратичной ошибки нечеткой модели для каждого из алгоритмов. 
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Рис. 1. Результаты эксперимента для тестовых функций 
а) ]5;5[,),2sin()2sin(),( 212121 −∈⋅= xxxxxxf ππ ; 

б) ]2;2[,),sin(),( 212121 ππ−∈⋅= xxxxxxf  

(ГА – генетический алгоритм, МНК – метод наименьших квадратов, ГМ – 
градиентный метод, ФК – фильтр Калмана, гибрид – гибридный алгоритм) 

 



Для сравнения разработанного гибридного алгоритма с существующими 
подходами построения нечетких моделей было проведено исследование 
результатов аппроксимации следующих нелинейных функций: 
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б) ]5;1[,,)1(),( 21
25,1

2
2

121 ∈++= −− xxxxxxf ; 

в) ]5;5[,),2sin()2sin(),( 212121 −∈⋅= xxxxxxf ππ . 

Значения среднеквадратичной ошибки аппроксимации, получаемой 
разработанным алгоритмом и аналогами для этих функций, представлены в 
табл. 1. 
Сравнивая полученные результаты, можно сделать вывод, что 

предложенный в работе гибридный алгоритм в большинстве рассмотренных 
случаев позволяет достичь меньших ошибок по сравнению с 
рассмотренными аналогами. 

 

Табл. 1. Значения среднеквадратичной ошибки аппроксимации функций 
а)−в) при настройке предложенным гибридным алгоритмом и алгоритмами 

других авторов 
тестовая 
функция 

алгоритм 
количество 
правил 

среднеквадратичная 
ошибка 

а 
[Mitaim et al., 1996] 12 1,426 
[Lisin et al., 1999] 12 0,247 

гибридный алгоритм 12 0,013 

б 

[Rojas et al., 2000] 

9 0,146 
16 0,051 
25 0,026 
36 0,017 

[Sugeno et al., 1993] 6 0,079 
[Nozaki et al., 1997] 25 0,0085 
[Teng et al., 2004] 4 0,016 

[Lee, 2008] 3 0,0028 
[Wang et al,. 2005] 3 0,0052 

[Tsekouras et al., 2005] 6 0,0108 

гибридный алгоритм 
9 0,0065 
16 0,0021 
25 0,0007 

в 
[Lee, 2008] 25 менее 0,001 

гибридный алгоритм 25 0,00044 



Проведены эксперименты с аппроксимацией поверхностей, зашумленных 
аддитивным нормально распределенным шумом, которые показали, что 
ошибка нечеткого вывода линейно возрастает с ростом дисперсии шума. 
По результатам экспериментов можно сделать следующие выводы по 

применению гибридных методов: 
• предложенный в работе гибридный алгоритм на основе генетического 

алгоритма и основанных на производных методов обеспечивает лучший 
результат по сравнению с использованием методов по отдельности;  

• предложенный гибридный алгоритм настройки нечетких моделей 
позволяет достичь меньших ошибок по сравнению с рассмотренными 
аналогами в большинстве случаев. 

Благодарности. Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проект № 09-
07-99008). 
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