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Сформулирована задача обучения нейронной сети, основной сложностью которой является тот факт,
что весовые коэффициенты сети представляют собой числа с плавающей запятой. В отличие от эталон-
ного варианта генетического алгоритма, который работает только с целыми числами, пришлось произ-
вести его модификацию. Также возможно производить подбор не только коэффициентов, но и функций
активации, в результате чего может подобраться наилучшее решение поставленной задачи.

Введение

Спектр задач, решаемых при помощи ней-
ронной сети, довольно широкий. Такие сети мо-
гут быть использованы для задач [1-3]:

1. анализа данных,
2. оптимизации,
3. сжатия данных и ассоциативности,
4. аппроксимации,
5. прогнозирования,
6. кластеризации (кластерного анализа),
7. распознавания образов,
8. классификации.

Веса таких сетей являются вещественными
числами. Обучение нейронной сети можно свести
к решению задачи многомерной оптимизации,
имеющей очень большую размерность. Для этого
необходимо минимизировать значение функции
нахождения ошибки или же, наоборот, макси-
мизировать значение функции нахождения пра-
вильности решения [4-5].

Для обучения нейронных сетей, как прави-
ло, используют следующие методы [6]:

1. алгоритмы локальной оптимизации с вы-
числением частных производных первого
порядка:
1.1. градиентный алгоритм (метод наиско-

рейшего спуска),
1.2. методы с одномерной и двумерной оп-

тимизацией целевой функции в на-
правлении антиградиента,

1.3. метод сопряженных градиентов,
1.4. методы, учитывающие направление

антиградиента на нескольких шагах
алгоритма;

2. алгоритмы локальной оптимизации с вы-
числением частных производных первого и
второго порядка:
2.1. метод Ньютона,
2.2. методы оптимизации с разреженными

матрицами Гессе,
2.3. квазиньютоновские методы,
2.4. метод Гаусса-Ньютона,
2.5. метод Левенберга-Марквардта и др.;

3. стохастические алгоритмы оптимизации:
3.1. поиск в случайном направлении,

3.2. имитация отжига,
3.3. метод Монте-Карло (численный метод

статистических испытаний);
4. алгоритмы глобальной оптимизации (зада-

чи глобальной оптимизации решаются с по-
мощью перебора значений переменных, от
которых зависит целевая функция).
Для решения задачи предполагается ис-

пользовать генетический алгоритм с некоторы-
ми изменениями.

Постановка задачи оптимизации в нашем
случае будет выглядеть следующим образом [7]:

для функции приспособленности W (x) в
пространстве поиска X требуется найти

x∗ = arg maxx∈XW (x)

или
x∗ = arg minx∈XW (x)

I. Генетический алгоритм

Генетический алгоритм относится к алго-
ритмам эволюционных вычислений [8]. В рас-
сматриваемом случае его использование необ-
ходимо для настройки весовых коэффициентов
нейронной сети. Также алгоритм можно приме-
нить и для выбора функции активации нейронов
сети (как в пределах одного слоя, так и в преде-
лах каждого отдельно взятого нейрона).

II. Общее описание работы алгоритма

Генетический алгоритм состоит из следую-
щих шагов:

1. Конечный набор пробных решений генери-
руется случайным образом:
P 1 = {p1

1...p
1
n}, p1

i ∈ X
(первое поколение, n - размер популяции).

2. Оценка приспособленности текущего поко-
ления:
F k = {fk1 ...fkn}, fki = W (pki )

3. Выход, если выполняется критерий остано-
ва (вымирание всех особей или достижение
максимально возможного числа итераций,
или нахождение решения в пределах дове-
рительного интервала), иначе
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4. Генерация нового поколения посредством
операторов селекции S, скрещивания C и
мутаций M:
P k+1 = M ·C · S(P k, F k) и переход к пунк-
ту 2. В процессе селекции выживают (от-
бираются) только несколько лучших проб-
ных решений, остальные далее не исполь-
зуются. Скрещивание вместо двух особей
создает новую, элементы которой переме-
шаны каким-то особым образом. Мутация
случайным образом меняет какую-нибудь
компоненту пробного решения на иную.

Обозначения:
Несмотря на внушительный возраст, в ге-

нетических алгоритмах до сих пор используют
различную терминологию, берущую свое начало
как из генетики, так и из кибернетики [9].

III. Модификация

Для использования генетического алгорит-
ма при решении поставленной задачи необходи-
мо его модифицировать. При скрещивании и му-
тации алгоритм должен работать не с целыми, а
с вещественными числами, соответственно, ста-
вится задача найти способ, как это можно реа-
лизовать.

Если рассматривать нейронную сеть как од-
ну особь, то можно использовать следующие ва-
рианты:

1. Брать целую часть вещественного числа
и работать с ней так же, как и с целым
числом в оригинальном алгоритме. В ве-
щественной части возможно брать строго
заданное количество знаков после запятой
и работать с ними, как и в оригинальном
алгоритме. После этого необходимо совме-
щать данные части обратно в вещественное
число.

2. Выбирать конкретных особей и при мути-
ровании генерировать полностью новый ве-
совой коэффициент.
Скрещивание производится так же, как и в

оригинальном алгоритме, но возможно примене-
ние и многоточечного кроссинговера для дости-
жения более подробного исследования текущего
состояния решения.

IV. Нахождение функции активации

Используя генетический алгоритм, можно
решать довольно обширные задачи оптимизации
и, в связи с тем, что данный алгоритм в сво-
ей основе представляет оптимизированный пере-
бор, можно попытаться расширить задачу, до-
бавив в нее возможность нахождения функции
активации отдельно взятых нейронов или целых
слоев [10-13]. При этом возможно включить в
множество рассматриваемых функций еще и те,
которые не имеют ограничения на непрерывную
дифференцируемость на всем множестве значе-
ний.

V. Заключение

Особенностью предложенной модификации
генетического алгоритма является возможность
работать с особями, содержащими в своей основе
не целые, а вещественные числа. Это позволяет
применить описанный алгоритм для более широ-
кого круга решаемых задач.

Рассматриваемую модификацию генетиче-
ского алгоритма также предлагается использо-
вать не только для подбора коэффициентов ней-
ронной сети, но и для подбора функции акти-
вации отдельных нейронов, что, в свою очередь,
может привести к улучшению результатов рабо-
ты сети. Однако такое решение целесообразно
проверить при помощи дополнительных иссле-
дований.
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