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Аннотация. Проблема поиска глобального экстремума для негладких, многоэкстре-
мальных целевых функций на ограниченном множестве в пространстве nR  до сих пор не 
решена в полной мере. Предлагается новая модификация адаптивного нечетко-
нейронного алгоритма глобальной оптимизации. Основополагающая идея состоит в 
применении технологии построения нечетко-нейронных сетей для оценок инверсных 
регрессий.  

 
Введение 

 
Широкая область компьютерного моделирования прямо или косвенно свя-

зана с постановкой и решением задач оптимизации. При этом наибольший ин-
терес представляет определение таких значений параметров моделируемой сис-
темы, которые соответствуют глобальному минимуму или максимуму заданной 
целевой функции.  

В настоящее время наиболее распространенным и достаточно эффектив-
ным алгоритмом поиска глобального экстремума считается генетический алго-
ритм (ГА) [1-3] и его модификации (МГА) – гибридные ГА [4,5], адаптивные 
ГА [6-8]. В программный комплекс MatLab 7, вышедший в декабре 2004 года, 
включен комплект инструментальных средств на основе ГА и поисковой опти-
мизации. Дополнительным преимуществом ГА и МГА является возможность 
организации параллельных вычислений с реализацией задач большой размерно-
сти на многопроцессорных вычислительных комплексах и кластерных системах 
[3,9].  

К достаточно универсальным алгоритмам глобальной оптимизации также 
относятся алгоритмы на основе непараметрических оценок инверсных регрес-
сий [10-12], рандомизированного подхода [13,14] и близких по методологии 
методов непараметрической поисковой оптимизации [15,16] и взвешенного ус-
реднения координат [17].  

Проведённые исследования [18] вычислительной эффективности алгорит-
мов глобальной оптимизации на основе метода усреднения координат и МГА 
для набора тестовых примеров негладких многоэкстремальных целевых функ-
ций показали, что, при дополнительной эвристической подстройке параметров 
алгоритма метода усреднения координат, он является конкурентоспособным 
численным методом. В данной работе рассматривается модифицированный ал-
горитм поиска глобального экстремума на основе взвешенного усреднения ко-
ординат, нечеткой логики [19-22] и нейронных сетей [5,23,24].  

Идея построения и использования инверсных характеристик чрезвычайно 
плодотворна как при решении задач технической кибернетики [25,26], так и 
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решении широкого класса задач вычислительной математики [27-29], даже в тех 
случаях, когда инверсные связи могут быть неоднозначными. Использование 
технологий мягких вычислений [30,31] позволяют придать подобным вычисли-
тельным методам элементы искусственного интеллекта.  

Главная идея излагаемого подхода состоит в том, что сложная задача оп-
тимизации сводится к серии существенно более простых задач минимизации, 
состоящих в настройке параметров системы нечетко-нейронных сетей с помо-
щью стандартных методов минимизации квадратичной ошибки выходов сети 
[5,22-24] на заданном множестве пробных точек.  

Поясним идею на примере минимизации функции одной переменной 
)(tfI = . Если на рассматриваемом интервале ],[ 21 tt  существует обратная 

функция )(1 Ift −= , то, вычисляя )( ][1][ kk Ift −= , при постепенном уменьше-

нии значений целевой функции ][kI  и, проверяя условие 2
][

1 ttt k ≤≤ , на неко-

тором шаге Nk =  можно найти приближенное значение ][Nt для аргумента це-

левой функции ],[),(minarg 21min ttttft ∈= .  
Если обратной функции не существует, что, как правило, имеет место в 

приложениях, то, на k-том итерационном шаге по заданному множеству проб-
ных точек ][])[( ,...,2,1, kkj Mjt =  и соответствующих значений целевой функции 

)( ])[(])[( kjkj tfI = , всегда можно найти аппроксимирующую инверсную оценку, 
которая к обратной зависимости имеет лишь косвенное отношение, и реализо-
вать её в виде нечетко-нейронной сети ][kFNN  (Fuzzy-Neural Network) вида 

),,,( ][])[(])[(]*[][][ kkjkjkkk WtIIFNNt = , где ]*[kI  – входной параметр сети, ][kW  

– массив настраиваемых параметров, ])[(])[( , kjkj tI  – массивы задаваемых пара-
метров сети. После обучения ][kFNN  на заданном множестве значений целевой 
функции и соответствующих аргументов },{ ])[(])[( kjkj tI , вычисляется улучшен-
ное значение аргумента при последовательном уменьшении значений целевой 

функции: ][)()2()1(]*[ ),...,,min(
][ kMk k

IIII ε−= , где 0,0 ][][ ⎯⎯ →⎯≥
∞→k

kk εε . Для 

найденного аргумента ][kt  вычисляется значение целевой функции 
)( ][][ kkpred tfI =  и, если ]*[][ kkpred II ≤ , то значение аргумента ][kt  добавляется 

к списку пробных точек и осуществляется переход на следующий итерацион-
ный шаг 1+k , иначе производится уменьшение параметра ][kε .  

 
1. Теоретические основы метода усреднения координат 
 
1.1. Теорема сходимости [17]. Рассматривается ограниченная, непрерыв-

ная почти всюду функция Rxf →Ω:)( , где n
n Rxxxx ⊂Ω∈= ),...,,( 21 . Огра-

ниченное множество Ω представляется как не более чем счетное объединение 
замкнутых, непересекающихся подобластей, в каждой из которых функция 
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)(xf  непрерывна и ограничена. Необходимо найти точку minx  реализации гло-
бального минимума  

 

.),(min)( min Ω∈= xxfxf  (1) 
 
Пусть )(xφ  – любая непрерывная, ограниченная функция. Вводится по-

следовательность непрерывных функций ,...,2,1),( =syPs  таких что Ry ∈∀  
значения 0)( ≥yPs  и для последовательности вида )(/)( zPyP ss  выполняется 
условие монотонного неограниченного возрастания при увеличении номера s и 
любых фиксированных значениях y, z с условием y < z. Примерами функций 

)( yPs , в частности, являются функции: sy yssy −−− ,),exp( , а также класс 

функций вида sry )1( − , для r =1,2,… при y ∈ [0;1].  
При выполнении данных условий доказано предельное интегральное соот-

ношение [17]: 
 

)( minxφ = ∫
Ω∞→

dxxpx s
s

)()(lim φ  (2) 

 
где )(xps  – последовательность нормированных ядер: 
 

))(()( xfPxp ss = / ∫
Ω

dxxfPs ))(( . (2а) 

 

Если функцию )(xφ  определить в виде ),...,2,1()( nixx ii ==φ , то набор 
предельных соотношений (2) будет давать координаты точки 

),...,,( min,min,2min,1min nxxxx =  задачи (1). Этот результат может быть модифици-
рован и для задачи определения глобального максимума.  

 
1.2. Вероятностно-статистическая интерпретация. Смысл предельного 

соотношения (2) состоит в том, что при фиксированном значении параметра s 
неотрицательная, нормированная в области Ω весовая функция )(xps  вида (2а) 
может рассматриваться как плотность распределения вероятности некоторой 
случайной величины. При этом значение плотности распределения возрастает 
при уменьшении значения функции )(xf . Тогда соотношение (2) представляет 
собой предел последовательности математических ожиданий от значений )(xφ . 
При возрастании параметра селективности s, предел последовательности функ-
ций )(xps  стремится к n-мерной дельта-функции с локализацией в точке minx  
[17]. Следует отметить, что если целевая функция )(xf  имеет не единственный 
глобальный минимум в области Ω, то, даже если пределы в соотношениях (2) 
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существуют при ),...,2,1()( nixx ii ==φ , получаемые предельные значения ко-
ординат могут не совпадать ни с одним из значений minx  задачи (1).  

 
2. Алгоритм поисковой оптимизации и его модификации 
 
2.1. Вычислительная процедура нахождения приближенного значения ко-

ординат точки minx  строится на основе организации итерационного процесса 
[17]  

 

,),...,2,1(,)(
][

][]1[ nidxxpxx
k

k
si

k
i == ∫

Ω

+  (3) 

 
))(()( ][][ xfPxp k

s
k

s = / ∫
Ω ][

))((][

k

dxxfP k
s . (3а) 

 
Здесь k - номер шага вычислительного процесса, ][kΩ - область усреднения ко-
ординат на шаге k. По мере роста параметра селективности s крутизна ядер 

)(][ xp k
s  увеличивается, это создает трудности при вычислении интегралов в (3), 

(3а). Частично эта проблема может быть решена за счет принудительного 
уменьшения области усреднения. В тоже время следует заметить, что этот при-
ем несет в себе риск потерять искомую точку глобального минимума. Поэтому, 
представляется, что более эффективным и надежным способом повышения точ-
ности вычисления интегралов является последовательное увеличение количест-

ва пробных точек ),...,2,1(, ][])[( kkj Mjx =  на k -том шаге итерации, то есть 
]1[][ −≥ kk MM , при этом область усреднения следует оставлять неизменной. Ра-

циональной модификацией численного алгоритма также является ранжирование 
(по значениям целевой функции) совокупности пробных точек, которые были 
получены на предыдущем и следующем итерационном шаге. Или, в простейшей 
реализации, осуществляется прямое добавление на текущем шаге набора новых 
пробных точек к имеющемуся набору сгенерированных случайных, равномерно 
распределенных точек в области Ω.  

Для приближенного вычисления интегралов в (3), (3а) используется сум-
мирование значений подынтегральных выражений на заданном наборе пробных 
точек. Координаты пробных точек генерируются датчиком случайных чисел с 

равномерным распределением на интервалах ,],[ ]0[]0[
iiii dxdx +−  

),...,2,1( ni = . Прямое произведение координатных интервалов образует n-
мерную прямоугольную область Π такую, что Ω ⊆ Π, с центром в точке 

),...,,( ]0[]0[
2

]0[
1

]0[
nxxxx = . В набор пробных точек включаются только точки, 

которые попадают в область Ω. После аппроксимации соотношения (3), (3a) 
принимают вид 
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),,...,2,1(,)( ])[(

1

])[(][])[(]1[
][

niVxpxx kj
M

j

kjk
s

kj
i

k
i

k

== ∑
=

+  (4) 

 

,
))((

))((
)( ][

1

])[(])[(][][

])[(][][
])[(][

∑
=

= kM

j

kjkjkk
s

kjkk
skjk

s

VxgP

xgP
xp  

(4а) 

 
где ])[( kjV  соответствует малому n-мерному объему при разбиении области Ω 
на подобласти, связанные с семейством точек интегрирования 

),...,2,1(, ][])[( kkj Mjx = . Здесь )(][ xg k  – вспомогательные функции, масштаби-

рующие целевую функцию )( ])[( kjxf  к диапазону [0,1], см. ниже, формулы (6). 
Учитывая, что при генерации пробных точек используется равномерное слу-

чайное распределение, меру малых объемов ),...,2,1(, ][])[( kkj MjV =  при-
ближенно можно полагать постоянной величиной, вынести за знаки сумм в вы-
ражениях (4), (4а) и сократить. Таким образом, расчетные формулы принимают 
следующий вид  
 

,),...,2,1(,)(
][

1

])[(][])[(]1[ nixpxx
kM

j

kjk
s

kj
i

k
i == ∑

=

+  (5) 

 

∑
=

= ][

1

])[(][][

])[(][][
])[(][

))((

))(()( kM

j

kjkk
s

kjkk
skjk

s

xgP

xgPxp . 
(5а) 

 
Следует отметить, что для улучшения аппроксимации n-кратных интегра-

лов в виде конечных сумм при генерации последовательностей равномерно рас-

пределенных пробных точек ),...,2,1(, ][])[( kkj Mjx =  целесообразно использо-
вать специализированные датчики псевдослучайных чисел [32].  

Для приведения значений целевой функции )( ])[( kjxf  к диапазону [0,1] 

проводится масштабирование и вводятся вспомогательные функции )(][ xg k  
вида:  

 

][
min

][
max

][
min

])[(
])[(][ )(
)( kk

kkj
kjk

ff
fxf

xg
−

−
= , (6) 

 
где обозначено  
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))(),...,(),(min( ])[(])[2(])[1(][
min

][ kMkkk k
xfxfxff = , (6а) 

 

))(),...,(),(max( ])[(])[2(])[1(][
max

][ kMkkk k
xfxfxff = . (6б) 

 
Таким образом, соотношения (5), (5а), (6), (6а), (6б) и конкретизация вида 

ядер )(][ yP k
s  полностью определяют вычислительный алгоритм глобальной 

оптимизации на основе взвешенного усреднения координат.  
 

3. Адаптивный нечетко-нейронный алгоритм поиска  
глобального минимума 

 
Методологической основой и, в определенной степени, прототипом для 

предлагаемой нечетко-нейронной адаптивной системы итерационного поиска 
координат точки minx  глобального минимума задачи (1) является построение 
непараметрических оценок инверсных регрессий [10,11] и рандомизированный 
подход [13,14], которые предшествовали детальным исследованиям [15-17]. 

Взвешенное усреднение пробных координат ),...,2,1(, ][])[( kkj Mjx = , полу-
ченных на k-том итерационном шаге, позволяет найти координаты 

),...,,( ]1[]1[
2

]1[
1

+++ k
n

kk xxx  точки ]1[ +kx , для которой значение целевой функции 

меньше, чем ранее найденные: ][][
min

]1[ )( kkk fxf ε−≈+ , при этом оценки инверс-
ных регрессий для каждой координаты могут быть построены в виде: 

 

∑
=

+ =Δ+
−

=
][

1

][
])[(

])[(]*[
])[(])[(]1[ ),,...,2,1(,))((

kM

j

k
ikj

i

kjk
kj

i
kj

i
k

i nixxffExx
β

 (7) 

 

.0,0, ][][][][
min

][* ⎯⎯ →⎯≥−=
∞→k

kkkkk ff εεε  (7а) 

 
Здесь )(])[( yE kj

i  – нормированные, симметричные относительно нуля, ко-

локолообразные ядра, ])[( kj
iβ  – коэффициенты размытости ядер, ][k

ixΔ  – малая 

случайная добавка такая, что 0][ ⎯⎯ →⎯Δ
∞→k

k
ix . Следует отметить, что приведен-

ный вид соотношений (7) отличается от представленных в работах [10,11]. От-
личие заключается в том, что в соотношении (7) допускается возможность неза-
висимой индивидуализации вида ядер и параметров размытости не только при 
переходе к следующей итерации, но и для каждой пробной точки и их коорди-
нат. По структуре соотношения вида (5) и (7) практически совпадают и соответ-
ствуют взвешенному усреднению координат, хотя их методологическая основа 
различна.  
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Инверсными соотношениями вида (7) необходимо смоделировать законо-
мерности, которые, как правило, носят неточный и, в ряде случаев, многознач-
ный характер, поэтому целесообразно представить эти инверсные зависимости 
как нечеткие. Это позволяет придать инверсной регрессии более обобщенный 
смысл и существенно расширить возможности ее практического применения. 
Трудности при практической реализации «точных» аналитических соотношений 
вида (7) связаны с выбором вида ядер )(])[( yE kj

i , коэффициентов размытости 
])[( kj

iβ  и параметров пробных движений ][k
ixΔ . При нейросетевой реализации 

этот выбор осуществляется стандартным образом одним из алгоритмов адап-
тивного обучения нечетко-нейронных сетей [5,22-24].  

В качестве прототипа для построения нечетко-нейронной сети применяет-
ся метод Takagi-Sugeno [5,33]. Реализованная четырехслойная сеть состоит из 
слоя фаззификации, слоя применения операторов T-нормы, слоя нормализации 
и слоя дефаззификации [5]. Для входных переменных mzzz ,...,, 21  и действи-
тельной величины y , соответствующей выходному значению, определяется 
набор нечетких правил вывода в форме:  

 

qmmqqq yisythenAiszandAiszandAiszifRule ...: 2211 , (8) 

 
где Qq ,...,2,1=  (на k -том итерационном шаге ][kMQ = ), qlA  определяют не-
четкие множества для q -го правила и l -ой лингвистической переменной, соот-
ветствующей lz ; qy  представляет действительное число – значение  требуемо-
го вывода для qRule . Система нечетко-нейронных сетей, каждая из которых по 
виду аналогична [34], реализует итерационное улучшение значений координат 

][][ k
i

k
i yx = , где  

 

).,...2,1(),,),(,( ][])[(])[(][*][][ niWxxfIFNNy k
i

kjkjkk
i

k
i == , (9) 

 
Здесь ][k

iW – вектор настраиваемых параметров сети ][k
iFNN , входной пе-

ременной для семейства нечетко-нейронных сетей (9) является только значение 
целевой функции ]*[kI , которое определено ниже. Значения целевой функции 

)( ])[( kjxf  и координаты пробных точек ])[( kqx  сетью не обрабатываются, а вы-
ступают в роли подмножества заданных параметров сети ][k

iFNN .  
В качестве функций принадлежности используются функции Гаусса:  
 

),...,2,1(),
)(2

)))(((
exp()( 2][

))()((

2][
))()((

])[(
][

))()(( ml
b

axfI
I k

lqi

k
lqi

kq
k

lqi =
+−

−=μ , (10) 
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с настраиваемыми параметрами }{}{ ][
))()((

][
))()((

][ k
lqi

k
lqi

k
i baW ∪= . 

Для реализации логического оператора T-нормы используется операция 
произведения:  

qmqqqu μμμ ...21= ,),...2,1( Qq = , (11) 

 
где qlμ  – значение функции принадлежности для входной переменной lz  отно-
сительно нечеткого множества qlA . Формирование логического вывода по оп-
ределенной системе нечетких правил (8) и дефаззификация, в форме «центра 
притяжения» [34], реализуется в виде 
  

∑

∑

=

== ][

][

1

][

1

][])[(

][
k

k

M

q

k
q

M

q

k
q

kq
i

k
i

u

ux
y . (12) 

 
Следует отметить, что при 1=m  соотношение (12) соответствует инверс-

ной регрессии (7) и аналогично по форме взвешенному усреднению координат 
пробных точек (5).  

После обучения нечетко-нейронных сетей ][k
iFNN , выходы ][k

iy  соответ-

ствуют улучшенным значениям координат ][k
ix , если на вход сетей подается 

значение ]*[]*[ kk fI = , которое определяется в виде (7а). Обучение проводится 

на множестве значений )( ])[(])[( kjkj xfI = , при которых семейство сетей 
][k

iFNN  вида (9) должны выдавать приближенные значения соответствующих 

координат пробных точек ])[( kj
ix .  

При численной реализации адаптивного нечетко-нейронного алгоритма 
глобальной оптимизации целесообразно проводить наращивание координатных 
сетей ][k

iFNN  по числу нечетких правил на новом итерационном шаге, если 

число пробных точек ][kM  на новом итерационном шаге включает как уже 
имеющийся список, так и новый набор пробных точек.  

 
4. Результаты вычислительных экспериментов 
 
С целью апробации разработанного адаптивного нечетко-нейронного алго-

ритма глобальной оптимизации была проведена серия вычислительных экспе-
риментов. Рассматривались гладкие и негладкие целевые функции различного 
вида, заданные на ограниченных односвязных областях Ω  в пространстве nR , 
где n = 2, 10, 100, 1000. Учитывая сложность визуализации графических образов 
в многомерных пространствах, ниже приводятся наглядные графические пред-
ставления численных результатов решения задачи минимизации (1) для много-
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экстремальных целевых функций двух переменных, заданных в прямоугольной 
области 2R⊂Π .  

 
4.1. Гладкая многоэкстремальная функция. Целевая функция задана 

аналитическим выражением:  
 

2))2(/cos()cos(
200

1),(

21

2
2

2
1 +−
+

−=
sqrtxxxx

yxf . 
(13) 

 
Глобальный минимум, равный –1, соответствует координатам x1 = x2 = 0.  

На рис. 1 представлен процесс поиска глобального минимума на поверхно-
сти целевой функции (13). Шаги итерационного процесса на плоскости 21, xx  с 
изображением изолиний целевой функции приведены на рис. 1а.  

 
Рис. 1. Поверхность целевой функции (13) и изображение итерационных шагов по-

иска глобального минимума. 
 
Гистограммы распределения значений целевой функции в пробных точках 

)100,...,2,1(,])[( =qx kq , использованных на итерационных шагах 14,...,2,1=k , 
показаны на рис. 1б. Гистограммы иллюстрируют постепенное выделение гло-
бального экстремума в распределении значений целевой функции.  

Для гистограмм горизонтальная ось соответствует приведенным к интер-
валу [0,1] значениям целевой функции, а вертикальная ось – значениям относи-
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тельной частоты появления некоторого фиксированного значения целевой 
функции. Вычислительны эксперименты были проведены:  

• для различного числа итераций (k = 5, 10, 50, 100, 1000),  
• при различных стартовых условиях – начальных параметрах 

)2,1(][ =iW k
i  нечетко-нейронной сети (9),  

• для варианта наращивания числа нечетких правил (8) сетей ][ k
iFNN ,  

• при фиксации числа нечетких правил (8) и количества используемых 
пробных точек на каждом итерационном шаге, т.е. 

kMQ k ∀== ,100][ . 
 

 
Рис. 1а. Изолинии поверхности целевой функции (13) и последовательные шаги 

поиска глобального минимума. 
 
 
Расчеты показали стабильность достижения приближенных значений 

min1x , min2x  при работе адаптивно подстраиваемой нечетко-нейронной системы 
(9). При проведении данных расчетов, как правило, имела место немонотонная 
сходимость значений координат ][

1
kx , ][

2
kx  к координатам min1x , min2x  точки 

глобального минимума.  



В.Д. Кошур 

Нейроинформатика, 2006, том 1, № 2 
 

116 

 
 
Рис. 1б. Гистограммы распределения значений целевой функции (13) в пробных точках 
для первых 14 шагов итерационного процесса и изолинии, построенные по информации 
о значениях )( ])[( kqxf .  

 
4.2. Многоэкстремальная функция Растригина. Целевая функция Рас-

тригина задается аналитическим выражением следующего вида [17]:  
 

)2cos(10)2cos(1020),( 2
2
21

2
121 xxxxxxf ππ −+−+= . (14) 

 
Результаты расчетов по нахождению глобального минимума для функции 

Растригина показаны на рис. 2, рис. 2а.  
Общий характер вычислительного процесса аналогичен представленным 

результатам пункта 4.1.  
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Рис. 2. Поверхность целевой функции (14) и изображение итерационных шагов по-

иска глобального минимума. 

 
 

Рис. 2а. Изолинии поверхности целевой функции (14) и последовательные шаги 
поиска глобального минимума. 
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4.3. Негладкая 4-х экстремальная функция. Целевая функция задается 
выражениями вида [17]:  

 

f4.+f3+f2+f1=)x,f(x
));2))-(abs(x + 2))-bs(x-3exp(-((a=f4

));1))-(abs(x + 1))-((abs(x-7exp(-2.5=f3

)));abs(x + )abs(x-10exp(-2(=f2
));1))+(abs(x + 1))+abs(x-5exp(-3((=f1

21

0.9
2

0.9
1

0.8
2

0.8
1

21

0.6
2

0.6
1

 (15) 

 
Результаты расчетов по нахождению глобального минимума для 4-х экс-

тремальной функции представлены на рис. 3, рис. 3а.  

 
 

Рис. 3. Поверхность целевой функции (15) и изображение итерационных шагов по-
иска глобального минимума. 
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Рис. 3а. Изолинии поверхности целевой функции (15) и последовательные шаги 

поиска глобального минимума. 
 
4.4. Негладкая 4-х экстремальная функция, имеющая три равных по 

значению глобальных минимума. Данная функция определяется модифици-
рованными соотношениями (15) в виде:  

 

f4;+g3+g2+g1=)x,f(x
));2))-(abs(x + 2))-bs(x-3exp(-((a=f4

));1))-(abs(x + 1))-((abs(x-7exp(-2.5=g3

)));abs(x + )bs(x-7exp(-2(a=g2
));1))+(abs(x + 1))+abs(x-7exp(-3((=g1

21

0.9
2

0.9
1

0.8
2

0.8
1

21

0.6
2

0.6
1

. (16) 

 
Результаты расчетов по нахождению глобального минимума для 4-х экс-

тремальной функции с тремя одинаковыми по значению функции точками (1,1), 
(0,0), (-1,-1) представлены на рис. 4, рис. 4а.  
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Рис. 4. Поверхность целевой функции (16) и изображение расходящегося процесса 

поиска неединственного глобального минимума. 
 

 
Рис. 4а. Изолинии поверхности целевой функции (16) и последовательные шаги 

поиска глобального минимума.  
 
Представленные результаты наглядно показывают, что для целевой функ-

ции с неединственным глобальным минимумом адаптивный нечетко-нейронных 
алгоритм (также как и метод взвешенного усреднения координат) не позволяет 
найти хотя бы один из глобальных минимумов в виду того, что итерационный 
процесс расходится.  

 



Адаптивный алгоритм глобальной оптимизации 

Нейроинформатика, 2006, том 1, № 2 121 

Заключение  
 
Проведенные вычислительные эксперименты свидетельствуют о высокой 

эффективности предложенного адаптивного нечетко-нейронного алгоритма 
нахождения глобального экстремума гладких и негладких целевых функций.  

Дополнительным и достаточно весомым аргументом в пользу нечеткого 
представления инверсных характеристик является возможность проведения по-
иска глобального экстремума для процедурно вычисляемых целевых функций 
при наличии помех (или погрешностей) и не только аддитивного типа. Исследо-
вание этих вопросов, а также анализ применения данного подхода для решения 
задач многокритериальной оптимизации и решения негладких нелинейных сис-
тем уравнений в пространстве nR  предполагается провести в последующих 
работах. 
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