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Сформулирована проблема, связанная с обучением нейронной сети. Рассмотрены плюсы и минусы пред-
ложенного подхода, а также примеры задач, в которых он может быть применен.

Введение

Генетический алгоритм - адаптивный поис-
ковый метод, который основан на селекции луч-
ших элементов в популяции, подобно эволюцион-
ной теории Ч.Дарвина[1].

Нейронная сеть - это громадный распре-
деленный параллельный процессор, состоящий
из элементарных единиц обработки информа-
ции, накапливающих экспериментальные знания
и предоставляющий их для последующий обра-
ботки[2].

Обучение нейронной сети - это, процесс, в
котором параметры нейронной сети настраива-
ются посредством моделирования среды, в кото-
рую эта сеть встроена. Тип обучения определя-
ется способом подстройки параметров[2].

Состав нейронной сети:
1. Набор синапсов, каждый из которых харак-

теризуетя своим весом или силой.
2. Сумматор - складывает входные сигналы,

взвешенные относительно соответствуюих
синапсов нейрона.

3. Функция активации - ограничивает ампли-
туду вызодного сигнала нейрона.
Для решения задачи при помощи нейрон-

ной сети, как правило, приходится самостоятель-
но обдумывать структуры и тип сети, подбирать
функцию активации и начальные весовые коэф-
фициенты, но от этого можно уйти, если перене-
сти процесс подбора полностью на компьютер.

Исходя из описания нейронной сети и гене-
тического алгоритма, можно сделать вывод, что
сеть можно обучить, подобрав не только весовые
коэффициенты, но и функцию активации, а так
же топологию.

I. Генетический алгоритм

Генетический алгоритм является алгорит-
мом эволюционных вычислений [3].

Для нахождении экстремума не целочис-
ленной функции в n-мерном пространстве при-
менение графических методов не является воз-
можным (в силу невозможности графической
интерпретации n-мерного пространства), а ана-
литические методы, как правило, требуют по-
мимо исследуемой функции указания дополни-
тельных параметров[4]. Поэтому в n-мерном про-

странстве решение задачи происходит численны-
ми методами. Эти методы многомерной оптими-
зации, в свою очередь, могут быть классифици-
рованы следующим образом:

1. сканирование,
2. покоординатный поиск,
3. градиентные методы

3.1. собственно градиентный,
3.2. метод крутого восхождения,
3.3. метод сопряженных градиентов
Чтобы решить задачу генетическим алго-

ритмом - необходимо решить задачу оптимиза-
ции.

II. Постановка задачи оптимизации

Сформулируем математически задачу оп-
тимизации. Среди элементов x, образующих
множества X, необходимо найти такой элемент
x∗, который предоставляет минимальное значе-
ние f(x∗) заданной функции f(x).

Для корректной постановки задачи оптими-
зации необходимо задать [1]:

1. Допустимое множество — множество
X = {~x| gi(~x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m} ⊂ Rn;

2. Целевую функцию — отображение X→ R
3. Критерий поиска (max или min).

Тогда решить задачу f(x)→ min
~x∈X

означает
одно из:

Показать, что X = ∅.
Показать, что целевая функция f(~x) не

ограничена снизу.
Найти ~x∗ ∈ X : f(~x∗) = min

~x∈X
f(~x). Если @~x∗ ,

то найти inf
~x∈X

f(~x).

При решении задачи многомерной оптими-
зации можно сказать, что ~x является вектором,
состоящим из всех элементов векторов целевых
функций, значения которых необходимо оптими-
зировать.

Обучение нейронной сети также можно
представить как задачу оптимизации. В таком
случае целевой функцией будет являться набор
весовых коэффициентов сети. Также возможно
осуществить подбор функций активации.
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III. Общее описание работы
генетического алгоритма

Генетический алгоритм состоит из следую-
щих шагов[5]:

1. Случайным образом генерируется конеч-
ный набор пробных решений:
P 1 = {p1

1...p
1
n}, p1

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

2. Оценка приспособленности текущего поко-
ления производится при помощи:
F k = {fk1 ...fkn}, fki = W (pki )
в терминологии генетического алгоритма
это называется фитнес-функцией.

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

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 пункту
2.
В процессе селекции выживают (отбира-
ются) только несколько лучших пробных
решений, остальные далее не используют-
ся. Скрещивание вместо двух особей со-
здает новую, элементы которой переме-
шаны каким-то особым образом. Мутация
случайным образом меняет случайно вы-
бранную компоненту пробного решения на
иную.

IV. Решение задачи с использованием
генетического алгоритма

Целевая функция - является компонент,
характеризующий весовые коэффициенты, кон-
кретные функции активаций а так же наборы
ребер соединяющие нейрон с его соседями.

Пример возможной целевой функции:
F (x) = (x1, x2, ..., xn), где x1 представляет из
себя число - порядковый индекс в списке возмо-
ных функций активациия, x2, ...., xk - количество
связей с нейронами на следующием слое, причем
k ≤ l, где l - количество нейронов на следующем
слое.

Фитнес-функция должна быть подобрана
таким образом, чтобы показывать, насколько те-
кущие ответы сети соответствуют ожидаемым[5].
Соответственно, для решения конкретной задачи
данную функцию необходимо подбирать в зави-
симости от того, какого результата необходимо
добиться.

Шаги решения задачи:
1. Сгенерируем конечный набор пробных ре-

шений:
P 1 = {p1

1...p
1
n}, p1

i ∈ X,
где p1

i представляет собой вектор значений
компонент целевой функции.
Каждый элемент данного набора представ-
ляет собой полноценную нейронную сеть.

2. Произведем оценку приспособленности те-
кущего поколения:
F k = {fk1 ...fkn}, fki = W (pki ),
где W (pki ) - фитнес-функция

3. завершим работу алгоритма, если найдено
оптимальное решение, иначе

4. сгенерируем новое поколение, используя
функции селекции и скрещивания (каким
именно образом следует проводить селек-
цию и скрещивание, оговаривать не будем,
так как подойдет любая из возможных ре-
ализаций).

V. Пример использования подхода

Описанный подход обучения может быть
применен для нахождения не только весовых ко-
эффициентов нейронной сети, но и для тополо-
гии, а так же функций активации. Полученная
сеть может быть использована для решения ши-
рокого спектра задач в различных областях че-
ловеческой деятельности.

VI. Заключение

Недостатком использования данного подхо-
да является то, что он требует больше вычисли-
тельной мощности, нежели традиционные мето-
ды обучения и, соответственно, больше времени,
что может быть критичным при большой обуча-
ющей выборке. Еще одним недостатком генети-
ческого алгоритма является то, что он по сути
своей представляет оптимизированный перебор.
В связи с этим он может иметь довольно боль-
шое, а во многих случаях и неприемлемое время
нахождения решения (при условии, что критери-
ем останова является попадание найденного ре-
шения в доверительный интервал вероятности, а
недостижение порогового значения итераций). В
случае, когда критерием останова считается по-
роговое значение итераций, можно получить ре-
шение, не вполне удовлетворяющее ожиданиям.

Достоинством же данного подхода являет-
ся отсутствие необходимости задания структуры
и нахождения оптимальной пороговой функции
для самой сети.
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