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	Input Selection for TSK Fuzzy Model based on Modified Mountain Clustering
	Отбор входных параметров для нечеткой модели TSK, основанной на модифицированном методе кластеризации с изгибами

	Abstract – System identification plays a principal role In Input-Output data analysis, such that a better result can be obtained from better model. 
System identification includes two parts: Structure identification and parameter identification. In structure identification input variables and input-output relations are found. 
This paper tries to find best input candidate for a TSK fuzzy identification model based on Modified Mountain Clustering.
	Идентификация систем играет существенно важную роль при анализе данных ввода-вывода таким образом, что лучший результат может быть получен посредством лучшей модели.
Идентификация систем состоит из двух аспектов: структурной и параметрической идентификации. В рамках структурной идентификации определяются входные переменные, а также отношения ввода-вывода.
Настоящая работа призвана определить оптимальные входные параметры для модели нечеткой идентификации TSK, основанной на модифицированном методе кластеризации с изгибами.

	I. INTRODUCTION
	I. ВВЕДЕНИЕ

	In system identification, there are two important things: How we can find enough and effective inputs among many input candidate and how we can make relation between these selected inputs with known outputs? The answer of these two questions necessarily overlaps.
	В рамках идентификации систем существует два важных вопроса: каким образом выделить эффективные и достаточные входные данные среди многих и как получить зависимость между входными и выходными данными? Ответы на данные вопросы со своей стороны неизбежно зависят друг от друга.

	It has already been established that fuzzy model can make good relation between inputs and outputs [1-4], especially when there is high complexity and impreciseness of the system exist. 
To find best inputs for the selected model we need some criteria to evaluate the performance of the model. 
For instance, we can use the output error, i.e., the difference between the model output and the real output. However as far as the structure identification is concerned, it is well known that we cannot use the output error. We need a special criterion.
	Как уже не раз признавалось, нечеткая модель способна получать приемлемую зависимость между входными и выходными данными [1-4], в особенности, при наличии высокой сложности и неопределенности внутри системы. 
В целях нахождения лучших входных параметров для выбранной модели мы нуждаемся в некоторых критериях оценки производительности. 
Например, мы можем использовать ошибку на выходе, т.е. различие между модельным и фактическим выводом. Однако, касаясь структурной идентификации необходимо понимать, что мы лишены возможности использовать данный показатель. Нам необходим особый критерий.

	Takagi and Sugeno [1] have proposed a method to create a fuzzy model with unimodal fuzzy partitioning and linear consequent from input-output data. 
To identify, the input variables, they go through several stages to add either a number of fuzzy partitions or input variables in order to improve performance index, Regularity Criterion (RC), in Group Method of Data Handling (GMDH) [5-7] of the fuzzy model. 
The main characteristic of GMDH that introduced by Ivakhnenko is that it is a self organizing and an evolutionary algorithm rooted in the natural law of survival of the fitness. They use TSK fuzzy model [2] and Fuzzy c-mean [8] to determine number of rules by minimize 
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 [9] where c (number of cluster) is increasing. 
Barada and Singh in 1998 [8] used this method by using Modified Mountain Clustering (MMC) [4, 10-12]. 
They changed 
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 and initialize the fuzzy model for different inputs. 
After that by trade off between 
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 (complexity of network) and minimizing RC in GMDH (quality of model), they select inputs.
	Такаги и Сугено [1] предложили метод создания нечеткой модели с унимодальным нечетким разбиением и линейным консеквентом посредством использования данных ввода-вывода.
В контексте идентификации входные переменные проходили несколько этапов, на которых добавлялось определенное количество нечетких разбиений или дополнительных входных переменных в целях увеличения индекса производительности, Критерия Регулярности (RC) в Групповом Методе Обработки данных (GMDH) [5-7] нечеткой модели. 
Основными характеристиками метода GMDH предложенного Иваненко являются самоорганизация и эволюционный алгоритм естественного отбора. В данном подходе использовалась нечеткая модель TSK [2], а также метод нечетких c-центров [8], в целях определения числа правил путем минимизации 
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 [9], где значение c (количество кластеров) увеличивается.
Барада и Синг в 1998 [8] использовали данный метод путем применения Модифицированной Кластеризации с изгибами (MMC) [4, 10-12]. 
Они изменяли значение 
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 (радиус влияния) внутри MMC в пределах интервала 
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 и инициализировали нечеткую модель при различных входных данных. 
После этого, путем установления компромисса между значением 
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 (сложность сети) и значением минимизации RC в методе GMDH (качество модели), они производили отбор входных переменных.

	As we know initialization model by MMC not only depend on 
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 it also has relation to neighborhood of clusters 
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The paper is organized as follows: sections II describe about the Modified Mountain Clustering, under which brief discussion about parameter of MMC, have been covered. 
In section III, Methodology of input selection is presented. Examples and the results have been described in section IV and finally discussion of the result and conclusion are drawn in section V.
	Как мы знаем, инициализация модели посредством MMC связана не только с фактическим значением 
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, но также со значением параметра окрестности кластеров 
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 и параметрами серых областей 
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. В настоящей работе мы рассматриваем изменения значений как 
[image: image17.wmf]a

r

 так и 
[image: image18.wmf]b

r

. 
Статья организованна следующим образом: в Разделе II приводится описание метода Модифицированной Кластеризации с изгибами, при последующем кратком обсуждении возможных значений соответствующих параметров MMC. 
В Разделе III представлена методология отбора входных переменных. Примеры и полученные результаты описываются в разделе IV,  обсуждение итогов и заключение следуют в Разделе V.

	II. MODIFIED MOUNTAIN CLUSTERING
	II. МОДИФИЦИРОВАННАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ С ИЗГИБАМИ

	The purpose of clustering is to do natural grouping of large set of data, producing a concise representation of system's behavior. 
Yager and Filev [10] have proposed a, simple and easy to implement, mountain clustering algorithm for estimating the number and location of cluster centers. 
The proposed modified mountain clustering in unit hypercube (normalized space of data) is as follows:
	Задача кластеризации состоит в выполнении естественной группировки крупного множества данных, давая сжатое представление о поведении системы. 
Яджер и Филёв [10] предложили простой и удобный алгоритм кластеризации с изгибами для оценки числа и местоположения кластерных центров.
Предложенная модифицированная кластеризация внутри пространства единичного гиперкуба (нормализованное пространство данных) приводится в контексте следующей задачи:

	We assume that each data point has potential to become a cluster center and calculate its potential by:
	Предположим, что любая расчетная точка имеет потенциал стать кластерным центром и вычислим данный потенциал согласно уравнению:
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 denote the Euclidian distance and 
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 is a positive constant, which defines the neighborhood of datum. 
A data point with many neighboring data points will have a high potential value and data points outside radial distance 
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 have a little influence on the potential. 
After the potential of every data point has been evaluated, the data with highest potential is selected as first center:
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 символизирует Евклидово расстояние,  
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 представляет собой положительную постоянную, определяющую окрестность элемента данных. 
Расчетная точка с большим количеством соседних точек будет иметь высокое значение потенциала, со своей стороны точки за пределами расстояния по радиусу 
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 будут оказывать незначительное влияние на потенциал. 
После оценки потенциала каждой расчетной точки, точка с самым высоким показателем выбирается в качестве первого центра:
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	For the selection of second cluster center, the potential value of each datum is revised in order to deduce the effect of mountain function around the first cluster center as follows:
	Для выбора второго кластерного центра потенциал каждого элемента данных пересматривается в целях получения эффекта функции со множеством изгибов вблизи первого кластерного центра, как показано ниже в уравнении:

	
[image: image28.wmf]÷

ø

ö

ç

è

æ

-

-

-

=

*

*

2

1

1

1

2

exp

x

x

P

P

P

i

i

i

b



	Where 
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 and second cluster center will be:
	Где 
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, и второй кластерный центр соответствует:
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 is a positive constant, which defines the neighborhood of cluster center. Thus, we subtract an amount of potential from each data point as a function of its distance from the first cluster center. 
It is evident from the above equation that the data points near the first cluster center have greatly reduced potential value and are unlikely to be selected as the next cluster center. 
After revision of the potential value of each datum, second cluster center is selected with highest remaining potential. 
Similarly, for the selection of k'th cluster center, revision of the potential value for each datum is done by:
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 – положительная постоянная, определяющая окрестность кластерного центра. Таким образом, мы вычитаем величину потенциала от каждой расчетной точки как функцию ее расстояния от первого кластерного центра. 
Из вышеприведенного уравнения видно, что расчетные точки близкие к первому кластерному центру имеют крайне низкие значения потенциала и вряд ли будут выбраны в качестве следующего кластерного центра. 
После пересмотра значений потенциала каждого из элементов данных, элемент с самым высоким показателем из оставшихся выбирается в качестве второго кластерного центра. 
Аналогично, для выбора k-ого кластерного центра, значения потенциала каждого элемента данных пересматриваются согласно уравнению:
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	Where 
[image: image35.wmf]*

-

1

k

x

 is location of 
[image: image36.wmf](

)

1

-

k

'th cluster center and 
[image: image37.wmf]*

k

P

 is its potential value and the k'th cluster will be:
	Где 
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 местоположение 
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 – значение потенциала, и k’й кластер определяется как:
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	To stop this procedure we use the criterion 
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 is a small fraction).
	В целях прекращения процедуры выбора мы используем критерий 
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 – нецелое рациональное число с низким номинальным значением).

	Number of resulting cluster centers and distance between them are highly dependent upon the mountain clustering parameters, i.e., the neighborhood of datum or radius of influence 
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, neighborhood of clusters 
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, gray region parameter 
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 [11]. A brief analysis of their choice is presented as follows:
	Число результирующих кластерных центров, а также расстояние между ними максимально зависят от значений параметров кластеризации, т.е. окрестности элемента данных или радиуса влияния 
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, окрестности кластеров 
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 и параметра серой области 
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 [11]. Краткие рекомендации, касающиеся выбора данных значений, приводятся ниже:

	A. Neighborhood of datum 
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:
	A. Окрестность элемента данных 
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:

	Smaller the value of 
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, smaller the values of potential value of first centers [11] and 
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 which result in the large number of cluster centers and vice versa. The number of cluster centers approaches the number of data points thereby defeating the purpose of clustering. 
The maximum value for 
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 is half of the principal diagonal of unit hypercube, i.e., 
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	Чем ниже значение 
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, тем ниже значения потенциала первых кластерных центров [11] и значение параметра 
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, что со своей стороны приводит к большому количеству кластерных центров, и наоборот. Число кластерных центров может приближаться к числу расчетных точек, таким образом делая кластеризацию бессмысленной. 
Максимальное значение 
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 соответствует половине главной диагонали единичного гиперкуба, т.е. 
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 (в настоящей работе между 0.1 и 0.95).

	B. Neighborhood of cluster centers 
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:
	B. Окрестность кластерных центров 
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	The spaces among the resulting clusters are highly depending upon the value of 
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. 
To avoid obtaining closely spaced cluster centers, set 
[image: image67.wmf]b

r

 to be somewhat greater than 
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; some paper tell that a good choice is 
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 [12]. (Here from 0.95 to 1.7).
	Пространства между результирующими кластерами крайне зависят от значения параметра 
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. 
Во избежание получения близких кластерных центров, значение 
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 устанавливается несколько большим, нежели значение 
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; в некоторых статьях приемлемым выбором предполагаются значения 
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	C. Gray region of parameters 
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:
	C. Серая область параметров 
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	The number of cluster centers is also depends upon the position and range of gray region. 
Small value of 
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 results in a large number of cluster centers vice versa. 
It is difficult to establish a single value for 
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 that works well for all data. A good choice of the upper and lower limits is to take 
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	Число кластерных центров также зависит от местоположения и диапазона серой области. 
Низкое значение параметра 
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 приводит к большому количеству кластерных центров, и наоборот. 
Достаточно сложно определить универсальное значение параметра 
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, подходящее для всех типов данных. Приемлемым выбором верхних и нижних границ будет являться 
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	III. METHODOLOGY OF INPUT SELECTION
	III. МЕТОДОЛОГИЯ ОТБОРА ВХОДНЫХ ПЕРЕМЕННЫХ

	In order to determine an initial fuzzy model, we must determine the model structure and initial parameters.
	В целях получения исходной нечеткой модели необходимо определить ее структуру и значения начальных параметров.

	Structure identification includes determining the following:
· Input variables to the rules;

· Number of rules;
· Fuzzy partitioning of the input/output space;

· Shapes and initial parameters of the membership functions.
	Структурная идентификация включает в себя определение:
· Входных переменных в правила;

· Количества правил;

· Нечеткого разбиения пространства ввода-вывода;

· Форм и начальных параметров функций принадлежности.

	In present paper, the shapes of the membership functions are preselected to be of Gaussian type. 
Clustering of the input/output data via MMC produces a set of cluster centers. From the components of the cluster center, we derive the centers of the Gaussian membership functions in the TSK rule antecedents and the crisp value of the consequent. 
Thus, both the fuzzy partitioning of the input/output space into overlapping sub-regions, each of which defines a rule basis and the parameters of the membership functions of the antecedent variables obtained as a byproduct of MMC. 
Therefore, we turn our attention to the remaining tasks in initial model generation, namely, identification of input variables and determination of the number of rules.
	В данной работе формы функций принадлежности изначально устанавливаются подобными форме Гауссовых функций. 
Кластеризация данных ввода-вывода посредством MMC приводит к появлению множества кластерных центров. Далее, используя элементы кластерного центра, мы получаем центры Гауссовых функций принадлежности в антецедентах правил модели TSK и четкое значение консеквента. 
Таким образом, и нечеткое разбиение пространства ввода-вывода на накладывающиеся подпространства, каждое из которых определяет фундамент правил, и параметры функций принадлежности антецедентных переменных определяются в качестве побочного продукта кластеризации.
Вследствие этого, мы переводим наше внимание на оставшиеся аспекты генерации начальной модели, а именно на идентификацию входных переменных и определение количества правил.

	Here, the aim is to find, from a set of candidate variables, which variables play a significant role in determining the output. 
To this aim, We form a Structured Tree (ST) [1,3] whose nodes correspond to various possible combinations of the candidate variables. Fig.1 shows an example of an ST with four candidate variables identified as 
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If the number of input candidates is p, the tree would have a total of 
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 nodes, out of which the search algorithm must evaluate at most 
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 nodes [1,3]. 
In searching through the tree for an optimal node (i.e., an optimal subset of input variables), following algorithm are used:
	Здесь задача состоит в нахождении во множестве переменных-кандидатов таких, которые играют существенную роль в определении значения вывода. 
Для этой цели формируется Структурное Дерево (СТ) [1,3], чьи узлы соответствуют различным возможным комбинациям переменных-кандидатов. Рис. 1 демонстрирует пример СТ с четырьмя переменными, обозначенными как 
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. 
Если число входных кандидатов равно p, дерево имеет в общей сложности 
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 узлов, из которых алгоритм поиска должен оценить не менее чем 
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 [1,3]. 
В целях поиска оптимального узла внутри дерева (т.е. оптимального подмножества входных переменных) используется следующий алгоритм:

	Algorithm I (LOOP):
For 
[image: image100.wmf]a
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 = 0.9:0.05:0.2

      For 
[image: image101.wmf]b
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 = 1.7:0.05:0.9

· Split the identification data set into two groups A and B, chosen to be uniformly distributed over the data space;

// Level 1

For i = 1 to number of Inputs
· For each group A and B Cluster the data and form a corresponding initial model via MMC.
· Calculate the RC according to the following formula:
	Алгоритм I (ЦИКЛ):

For 
[image: image102.wmf]a
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 = 0.9:0.05:0.2

      For 
[image: image103.wmf]b
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 = 1.7:0.05:0.9

· Разделить множество идентификационных данных на две группы A и B, равнораспределенные по пространству данных;
// Уровень 1

For i = 1 to (число входных компонентов данных)
· Для каждой группы A и B выполнить кластеризацию данных и сформировать соответствующую исходную модель посредством метода MMC.

· Вычислить значение RC согласно следующей формуле:
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	// 
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 number of data of groups A and B;
   
[image: image107.wmf]A

i

y

, 
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 Output data of groups A and B;
   
[image: image109.wmf]AB
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 Model output for group A input estimated by the model identified using group B data;
   
[image: image110.wmf]BA
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 Model output for group B input estimated by the model identified using group A data.
//
	// 
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 количество элементов данных внутри групп A и B;
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 Выходные данные групп A и B;

   
[image: image115.wmf]AB
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 Вывод модели для входных данных группы A, оцененный идентифицированной моделью при использовании данных группы B;

   
[image: image116.wmf]BA
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 Вывод модели для входных данных группы B, оцененный идентифицированной моделью при использовании данных группы A;
//

	End

RC-MIN(1) = min(RC)

Input(1) = Inputs with RC_MIN(1)

// Level 2

For i = 1 to (number of inputs minus 1)

Calculate RC
RC MIN(2) = min(RC)

If RC-MIN(2)
[image: image117.wmf]<

RC-MIN(1)

Input(2) = Inputs with RC_MIN(2);

Remove Inputs with RC(2)
[image: image118.wmf]>

RC_MIN(1);
End
	End

RC-MIN(1) = min(RC)

Входной компонент данных(1) = компонентам с RC_MIN(1)

// Уровень 2

For i = 1 to (число входных компонентов минус 1)

Вычислить значение RC
RC MIN(2) = min(RC)

Если RC-MIN(2)
[image: image119.wmf]<

RC-MIN(1)

Входной компонент данных(2) = компонентам с RC_MIN(2);

Удалить данные со значением RC(2)
[image: image120.wmf]>

RC_MIN(1);

         End

	// we continue in the same fashion at the next level if necessary. We stop the search when the RC at the next level exceeds the RC-min at the current level and adopt the optimal node obtained so far.
	// в случае необходимости продолжить выполнение аналогичных действий на следующем уровне. Поиск прекращается, когда значение RC на текущем уровне цикла превышает значение RC-min, и принимается полученный оптимальный узел.

	//

Save Input(1), Input(2)

Save RC-MIN;

End

End
	//

Сохранить Компонент(1), Компонент(2)

Сохранить RC-MIN;

End
End

	Algorithm II (GA):
1 – Initialize the parameter which must be set
· 
[image: image121.wmf]a

r

= [0.1, 0.95], 
[image: image122.wmf]b

r

= [0.95, 1.7]
· Number of population = 100
// Population are the set of 
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 and 
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 //
· Number of generation will set by hand, it is meaning that first select 50 if the result coverage it will be stopped otherwise generate more.
· Set Probability of Crossover equal 0.8 and Probability of Mutation equal 0.02.

	Алгоритм II (ГА):
1 – Инициализация параметров:
· 
[image: image125.wmf]a

r

= [0.1, 0.95], 
[image: image126.wmf]b

r

= [0.95, 1.7]
· Количество популяций = 100
// Популяция представляет собой множество значений 
[image: image127.wmf]a

r

 и 
[image: image128.wmf]b

r

 //

· Количество итераций устанавливается вручную; это означает, что сначала выбирается количество равное 50 и вследствие покрытия результата процесс прекращается, в противном случае число итераций увеличивается.
· Установить вероятность скрещивания равной 0.8, вероятность мутации соответственно 0.02.

	2 – For all of population:
· Split the identification data set into two groups A and B, chosen to be uniformly distributed over the data space;

// Level 1

For i = 1 to number of Inputs
· For each group A and B Cluster the data and form a corresponding initial model via MMC.

· Calculate the RC according to the following formula:
	2 – Для всех популяций:
· Разделить множество идентификационных данных на две группы A и B, равнораспределенные по пространству данных;

// Уровень 1

For i = 1 to (число входных компонентов данных)
· Для каждой группы A и B выполнить кластеризацию данных и сформировать соответствующую исходную модель посредством метода MMC.

· Вычислить значение RC согласно следующей формуле:
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	// 
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 and 
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 number of data of groups A and B;
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[image: image133.wmf]B

i

y

 Output data of groups A and B;

   
[image: image134.wmf]AB
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 Model output for group A input estimated by the model identified using group B data;

   
[image: image135.wmf]BA
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 Model output for group B input estimated by the model identified using group A data.
//
	// 
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 и 
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 количество элементов данных внутри групп A и B;
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 Выходные данные групп A и B;

   
[image: image140.wmf]AB
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 Вывод модели для входных данных группы A, оцененный идентифицированной моделью при использовании данных группы B;

   
[image: image141.wmf]BA
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 Вывод модели для входных данных группы B, оцененный идентифицированной моделью при использовании данных группы A;
//

	End

RC-MIN(1) = min(RC)

Input(1) = Inputs with RC_MIN(1)

// Level 2

For i = 1 to (number of inputs minus 1)
Calculate RC
RC MIN(2) = min(RC)

If RC-MIN(2)
[image: image142.wmf]<

RC-MIN(1)

Input(2) = Inputs with RC_MIN(2);

Remove Inputs with RC(2)
[image: image143.wmf]>

RC_MIN(1);
End
	End

RC-MIN(1) = min(RC)

Входной компонент данных(1) = компонентам с RC_MIN(1)

// Уровень 2

For i = 1 to (число входных компонентов минус 1)

Вычислить значение RC
RC MIN(2) = min(RC)

Если RC-MIN(2)
[image: image144.wmf]<

RC-MIN(1)

Входной компонент данных(2) = компонентам с RC_MIN(2);

Удалить данные со значением RC(2)
[image: image145.wmf]>

RC_MIN(1);

         End

	// we continue in the same fashion at the next level if necessary. We stop the search when the RC at the next level exceeds the RC-min at the current level and adopt the optimal node obtained so far.
	// в случае необходимости продолжить выполнение аналогичных действий на следующем уровне. Поиск прекращается, когда значение RC на текущем уровне цикла превышает значение RC-min, и принимается полученный оптимальный узел.

	//

Save Input(1), Input(2)

Save RC-MIN;

End

End
// The minimum RC of all population will be as fitness for GA model. //


	//

Сохранить Компонент(1), Компонент(2)

Сохранить RC-MIN;

End

End
// Минимальное значение RC всей популяции будет соответствовать значению приспособленности Модели ГА. //

	3 – Apply GA operators (parent selection, Crossover and mutation) and go to next generation. After some generations the minimized the fitness (RC-min) for the best solution is selected.
	3 – Использовать операторы ГА (родительский отбор, скрещивание и мутацию) и перейти к следующей итерации. В целях выбора лучшего решения после нескольких итераций минимизировать значение RC-min.

	IV. EXAMPLES AND RESULTS
	IV. РЕЗУЛЬТАТЫ И ПРИМЕРЫ

	A. Example 1
This example deals static and nonlinear two input-single output system of the type shown [1]:
	A. Пример 1
Данный пример рассматривает статистическую нелинейную систему с двумя входами и одним выходом типа [1]:
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	Four candidates, 
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 and 
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 have been considered for the inputs to the system and to find among them the actual inputs affecting the output, y. 
Where 
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 are taken as dummy inputs to check the appropriateness of the identification method.
	В качестве входных данных системы рассматривались четыре кандидата, 
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, 
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, 
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, 
[image: image156.wmf]4

x

, на предмет нахождения среди них фактических данных влияющих на вывод y. 
При этом 
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 принимались в качестве фиктивных входных значений в целях проверки корректности метода идентификации.

	First 40 data are used for training the model and remaining 10 data are used for prediction. The result has shown in table 1 and number of rules is 5. 
The inputs have written by level, it is mean that in first level 
[image: image159.wmf]1
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 is selected and 
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 in level 2. Fig. 2 and 3(c) show model output 
[image: image161.wmf]0

y

, actual output y, error for algorithm I, and II, respectively. 
Our model with 5 rules has given better performance index J: 0.0085587 than [1] where it is 0.010 with 6 rules
	Первые 40 элементов данных использовались для обучения модели, оставшиеся 10 в целях прогнозирования. Результат показан в таблице 1, где число правил соответствовало 5. 
Входные данные распределялись по уровням; это означает, что на первом уровне выбиралась переменная 
[image: image162.wmf]1
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 и переменная 
[image: image163.wmf]2

x

 на уровне 2. Рис. 2 и 3(c) демонстрируют вывод модели 
[image: image164.wmf]0

y

, фактический вывод y, а также величину ошибки алгоритмов I и II соответственно. 
Разработанная нами модель с пятью правилами показала лучший индекс производительности, J: 0.0085587, нежели модель в [1], где производительность составила 0.010 при шести правилах.

	B. Example 2: Human Operation at a Chemical Plant
	B. Пример 2: Управление химическим заводом

	We deal with a model of an operator's control of a chemical plant. The plant is for producing a polymer by the polymerization of some monomers. Since the start-up of the plant is very complicated, a man has to make the manual operation at the plant. 
There are five input candidates whom a human operator might refer to for his control (
[image: image165.wmf]5
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), and one output (y), i.e., his control. 
Out of 70 data points [1] of the above six variable from the actual plant, first 60 data are used for training the model and remaining 10 data are used for prediction. 
The result has been shown in table 1 and Fig. 3 where number of rules is 3. The best solution is achieved after 3 epochs with algorithm II though learning is continued up to 100 epochs. 
Model output & actual output are shown in Fig. 4 and Fig. 5(c) for algorithm I and II respectively. Fitness and RC-min are plotted in Fig. 4(a) and 4(b) respectively. The performance index is 0.001 1721 with 3 rules is obtained for 
[image: image166.wmf]3
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 and 
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.
	В данном примере мы имеем дело с моделью диспетчерского управления химическим заводом. Указанное предприятие производит полимер путем полимеризации некоторого количества мономеров. Поскольку ввод предприятия в эксплуатацию достаточно сложен, человек вынужден осуществлять процесс управления вручную. 
Существует пять входных параметров, к которым может обратиться оператор в целях осуществления управления, (
[image: image168.wmf]5
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), а также выходные данные (y) соответствующие управлению. 
Из 70 расчетных точек [1] вышеупомянутых шести переменных 60 используются для обучения модели, остальные 10 в целях прогнозирования. 
Результат демонстрируется в таблице 1 и на рис. 3, где число правил соответствует 3. Лучшее решение достигается после 3 итераций при использовании алгоритма II, не смотря на то, что обучение длилось вплоть до 100 итераций. 
Модельный и фактический выводы показаны на рис. 4 и рис. 5(c) для алгоритмов I и II соответственно. Значения приспособленности и RC_min демонстрируются на рис. 4(a) и 4(b) соответственно. Индекс производительности, полученный для параметров 
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u

 и 
[image: image170.wmf]5
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, достиг отметки 0.0011721 с тремя правилами.

	V. CONCLUSION
	V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

	In this paper, combination of the clustering of Input-output data, a regularity criterion associated with the GMDH and ST are used for modeling of dynamic system.
	В представленной работе в целях моделирования динамической системы использовалась комбинация кластеризации данных ввода-вывода, критерия регулярности, связанного с методом GMDH, и метода Структурных Деревьев.

	By changing radius in MMC the size and the number of cluster will change. 
If the size and number of cluster is calculated precisely, rules in TSK fuzzy model and data encompassing would be more correctly and resulting model for input-output relations will be identified precisely.
	Позволительно сделать вывод о том, что при изменении радиуса внутри MMC происходит изменение количества и размера кластеров. 
Если размер и число кластеров рассчитаны верно, правила внутри нечеткой модели TSK и охват данных будут более корректными, и получившаяся модель зависимости ввода-вывода будет идентифицирована с большей точностью.

	When number of input-output data is huge or the data are very near we can not use fix radius for clustering and be sure that all of data are clustered correctly. 
While using GA in selecting 
[image: image171.wmf]a
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 and 
[image: image172.wmf]b
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 it should be made sure that it encompasses all the data. By this way global minimum of RC will be obtained too.
	В ситуации, когда число данных ввода-вывода имеет огромный размер или данные слишком близко расположены, мы лишаемся возможности применения фиксированного радиуса кластеризации, как и уверенности в том, что все данные кластеризованны корректно. 
При использовании Генетического Алгоритма для выбора значений 
[image: image173.wmf]a
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 и 
[image: image174.wmf]b
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 необходимо убедиться в полном охвате данных. Аналогичным образом может быть получен глобальный минимум RC.

	Changing radius in MMC can be applied to any another application for modeling other than TSK. 
The effect of gray region in MMC can be investigated. It is important that we know, the minimum RC depends on the input-output data and it range. It value varies from one system to another system.
	Схема изменения радиуса внутри MMC может применяться в контексте любого модельного приложения отличного от TSK. 
Кроме того, в пределах MMC может быть исследован эффект серых областей. Важно отметить тот факт, что минимальное значение RC зависит от соответствующего диапазона и данных ввода-вывода. Указанное значение меняется в контексте различных систем.
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