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ru Искусственные нейронные сети (ИНС) могут 

менять свое поведение в зависимости от внешней 
среды. Теория и математический аппарат ИНС хорошо 
зарекомендовали себя в области прогнозирования, там, 

где необходимо применение человеческого интеллекта, 
в частности при прогнозировании временных рядов. 
Однако результативность решения задач ИНС во мно-
гом зависит от выбора множества параметров сети и 
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процедуры машинного обучения [1…3]. Задача поиска 
ИНС с оптимальными параметрами (количество скры-
тых слоев и нейронов в каждом из них, вид и коэффи-
циенты функции активации, и другие) относится к зада-
чам структурной оптимизации.

Генетический алгоритм (ГА) как метод оптимиза-
ции применительно к выбору значений параметров 
сложной сетевой математической модели позволяет 
эффективно выполнять поиск значения целевой фун-
кции, достаточно приближенного к оптимальному, 
многопараметрической комбинаторной задачи [4].
В основе подобных алгоритмов используется анало-
гия с природными эволюционными процессами. ГА 
находит приближенное решение комбинаторных задач 
и построен на основе математического аппарата эво-
люционного моделирования. Достоинством подоб-
ных методов, в сравнении с классическими методами, 
является возможность использования вероятностных, 
эвристических правил поиска максимума, что позво-
ляет решать сложные, унимодальные задачи. 

Применение стохастического аппарата ГА для 
настройки ИНС [5, 6] основано на исследовании про-
странства поиска с проработкой множества решений. 
Поиск среди множества решений вносит значитель-
ный вклад в нахождение глобальных оптимумов адап-
тивных рельефов. Вычислительная сложность ГА в 
меньшей степени зависит от объема множества опти-
мизации, чем переборный метод поиска оптимального 
решения.

Математическая постановка задачи

Имеется m временных рядов, представленных обу-
чающей и тестовой выборками: 

 k – объем прогнозирования, p – 
искусственная нейронная сеть (ИНС) Румельхарта. 

На вход ИНС поступают данные временных рядов 
в заданном объеме прогнозирования: p·m нейронов на 
входном слое. ИНС прогнозирует последующие дан-
ные с единичным горизонтом прогнозирования: m ней-
ронов на выходном слое. Функцией активации нейро-
нов выбрана сигмоидальная функция:

где: Sout – выходной сигнал нейрона;
S – сигнал нейрона;
α – коэффициент функции активации сигмоидальной 
функции.

Каждую возможную ИНС характеризует ее конфи-
гурация Ci: норма скорости обучения η, коэффициент 
функции активации нейронов α, структура ИНС, зада-
ваемая количеством нейронов на каждом скрытом слое: 
{n1, n2, …, nnl}, ni – количество нейронов на i-м скрытом 
слое, ni ∈ {0, 150}, nl – максимальное количество воз-
можных скрытых слоев. 

Если количество нейронов в каком-нибудь скрытом 
слое равно нулю, то количество нейронов в последую-
щих скрытых слоях для осуществимой конфигурации 
также должно быть равно нулю. 

Норма скорости обучения принимает различные 
значения с шагом 0.1 из диапазона [0, 10]. Десятичная 
степень коэффициента функции активации нейронов α 
принимает целые значения в диапазоне [0, 10]. Таким 
образом, коэффициент функции активации принимает 
значения степени десятки от 100 до 1010.

Архитектура возможных конфигураций нейронных 
сетей представлена на рисунке 1.

Обучение нейронной сети производится по алго-
ритму обратного распространения ошибки. Данный 
алгоритм является одним из наиболее распространен-
ных вариантов проведения корректировки весов. 

Требуется найти такую конфигурацию ИНС, кото-
рая за приемлемое количество итераций обучения nit 
даст наименьшую среди множества рассматриваемых 
конфигураций погрешность на представленной тесто-
вой выборке Tt. 

Таким образом, целевой функцией в работе является 
обратное значение достигнутой погрешности ИНС на 
тестовой выборке Tt после nit итераций обучения для 
прогнозирования значений временных рядов с единич-
ным горизонтом: f(nit, Ci, Ts,  Tt) [7]:

где f(∙) – целевая функция ГА, etest  – достигнутая мини-
мальная погрешность тестирования ИНС.

Каждый вариант решения – это конфигура-
ция ИНС, определяемая набором параметров 
Ci = {n1, n2, ..., nnl, α, η}. 

Таким образом, в этой задаче nl + 2 параметров, 
причем не все конфигурации допустимы: если ni = 0, то 
nk = 0, k > i, k < nl.

Существующие методы решения задачи 

Метод Symbiotic [8] основан на генетичес-
ком алгоритме двух популяций. В одной популя-
ции происходит настройка отдельных нейронов, в 

Рис. 1. Архитектура возможных конфигураций ИНС
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другой – настраиваются структуры ИНС. Количество 
нейронов в скрытых слоях предварительно задано. 

Метод ESP является модификацией алгоритма 
Symbiotic [9]. Модификация заключается в том, что 
структура ИНС не изменяется и задается до начала 
работы ГА. Вся популяция состоит из групп особей.
В каждой группе ГА работает независимо от остальных 
групп. Такое разбиение на независимые группы позво-
ляет распараллелить поиск решения. Отсутствие про-
цедуры оптимизации структуры ИНС позволяет уско-
рить поиск решения по сравнению с Symbiotic. 

Алгоритм NEAT [10] работает с такими приемами, 
как специализация особей [11] и исторические метки, 
которые позволяют существенно увеличить эффектив-
ность работы ГА.

Алгоритм Груо [12] для моделирования нейросете-
вых структур использует оригинальную грамматику. 
Каждая конфигурация ИНС представляет собой особь 
ГА, а нейрон – элемент этой особи. Наращивание эле-
ментов выполняется путем параллельного и последова-
тельного раздвоения нейронов-элементов особи. 

Использование ГА для оптимизации структуры 
ИНС

Метод градиентного спуска останавливается при 
достижении локального минимума и в данном случае 
не гарантирует оптимальности найденного решения, 
так как задача не является унимодальной. Метод пол-
ного перебора прост в реализации, однако вычисли-
тельно сложен: уже для nl = 1 требует обучения и тести-
рования 1,5·105 конфигураций ИНС. 

Генетический метод сочетает в себе метод пере-
бора и градиентного спуска: перебор осуществляется 
встроенными алгоритмами мутации и скрещивания, а 
градиентный спуск реализуется через отбор особей для 
размножения. ГА – это одно из направлений исследова-
ний в области искусственного интеллекта, занимающе-
еся созданием упрощенных моделей эволюции живых 
организмов для решения задач оптимизации.

Очень важным понятием в ГА считается функ-
ция приспособленности, иначе называемая функцией 
оценки. Она представляет меру приспособленности 
данной особи в популяции. Эта функция играет важ-
нейшую роль, поскольку позволяет оценить степень 
приспособленности конкретных особей в популя-
ции и выбрать из них наиболее приспособленные
(т. е. имеющие наибольшие значения функции приспо-
собленности в соответствии с эволюционным принци-
пом выживания лучше всего приспособившихся). 

Функция приспособленности также получила свое 
название непосредственно из генетики. Она оказывает 
сильное влияние на функционирование генетических 
алгоритмов и должна иметь точное и корректное опре-
деление. На каждой итерации генетического алгоритма 
приспособленность каждой особи данной популяции 
оценивается при помощи функции приспособленности, 
и на этой основе создается следующая популяция 

особей, составляющих множество потенциальных 
решений проблемы, например, задачи оптимизации. 

Классический ГА состоит из следующих шагов:
 • инициализация, или выбор исходной популяции 

хромосом; 
 • оценка приспособленности хромосом в популя-

ции – расчет функции приспособленности для каждой 
хромосомы;

 • проверка условия остановки алгоритма; 
 • селекция хромосом – выбор тех хромосом, кото-

рые будут участвовать в создании потомков для следу-
ющей популяции;

 • применение генетических операторов – мутации 
и скрещивания;

 • формирование новой популяции;
 • выбор «наилучшей» хромосомы.

В работе реализован ГА, популяция которого сме-
няет предварительно заданное количество nrate жиз-
ненных циклов. Во время каждого жизненного цикла 
последовательно происходят процессы размножения, 
мутации и отмирания. 

В процессе размножения популяция делится на 
группы по ngr особей и внутри каждой группы рулеточ-
ным методом выбиралась одна особь для размножения. 
Выбор особей рулеточным методом заключается в том, 
что i-й особи в группе определенный соотносится диа-
пазон значений

[xi, xi+1], xi+1 = xi + Li, 

где длина этого диапазона Li обратно пропорциональна 
средней ошибки обучения ИНС особи. 

Затем формируется случайная величина r из диапа-
зона [x0, x2*ngr], и для размножения выбирается та особь, 
в диапазон которой попадает случайная величина r. 

После отбора особей для размножения особи из 
двух соседних групп скрещиваются с помощью одното-
чечного стохастического кроссинговера, суть которого 
состоит в следующем:

 • вся хромосома преобразуется в набор бит, пред-
ставляющий собой конкатенированные двоичные пред-
ставления элементов хромосомы – значений парамет-
ров конфигурации конкретной ИНС;

 • случайным образом избирается два соседствую-
щих бита одной хромосомы; 

 • часть хромосомы, находящаяся с левой стороны 
от промежутка между выбранными битами хромосомы, 
меняется с аналогичной частью другой хромосомы.

Затем происходит мутация случайной особи попу-
ляции. Мутация заключается в том, что каждый пара-
метр конфигурации ИНС вычитаются от максимально 
допустимого значения этого параметра:

pk = pmaxk – pk. 

Так формируются новая хромосома, и если хромо-
сома жизнеспособна, то особь остается в популяции с 
измененными генами.
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Происходит отмирание всех неприспособленных 
особей, их место занимают особи, рожденные в теку-
щем жизненном цикле. Неприспособленными при-
знаются те особи, значение целевой функции которых 
меньше среднего, представленного в популяции. 

Блок-схема применяемого ГА для отбора оптималь-
ных параметров ИНС представлена на рисунке 2.

Методика экспериментального исследования

Проведены настройка и экспериментальное иссле-
дование ГА для задачи предсказания параметров 
погоды. По имеющимся данным о погоде за последние 
семь дней, требовалось предсказать параметры погоды 

на завтра. В качестве временных рядов использовались 
значения следующих параметров погоды: 

 • среднесуточная температура воздуха (°C), 
 • давление воздуха (мм рт. ст.), 
 • давление воздуха на уровне моря, влажность (%), 
 • скорость ветра (м/с). 

Исходные данные о параметрах погоды на каждый 
день были получены из открытого информационного 
ресурса [13].

Перед обработкой значений временного ряда в ИНС 
выполняется их нормализация:

где pnorm – нормализованное значение параметра погоды, 
pmin и pmax – минимальное и максимальное значения 
параметров погоды в рассматриваемом временном 
ряду, p – исходное значение параметра погоды. 

Температура воздуха измеряется в градусах Цель-
сия и находится в диапазоне [–37°, +40°]. Давление 
воздуха измеряется на уровне города Хабаровска и на 
уровне моря. Давление измеряется в миллиметрах ртут-
ного столба и находится в диапазоне [725, 780]. Влаж-
ность измеряется в процентах и находится в диапазоне 
[10, 100]. Скорость ветра измеряется в метрах в секунду 
и находится в диапазоне [0, 20]. 

Результаты эксперимента

Результаты эксперимента для множества конфигу-
раций ИНС с популяциями разного размера представ-
лены на рисунке 3. На графике отображена зависимость 
эффективности поиска от количества особей в популя-
ции при неизменной вычислительной сложности ГА.

Было произведено тестирование системы с попу-
ляцией численностью 100, числом поколений – 10 
и числом итераций для определения ошибки обуче-
ния НС – 100. Объем обучающей выборки составил 
2000 примеров, объем тестовой – 500 примеров. В 
результате работы ГА была найдена конфигурация 
ИНС с 84 нейронами на первом скрытом слое ИНС, 
80 нейронами – на втором, 86 нейронами – на третьем, 
109 нейронами – на четвертом. При этом норма скоро-
сти обучения η составила 3.1, а коэффициент функции 

Рис. 2. Блок-схема генетического алгоритма
Рис. 3. Зависимость эффективности поиска от раз-
мера популяции ГА
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активации α = 10. В результате обучения такой ИНС в 
течение 4000 итераций ошибка тестирования составила 
3 %. График обучения нейронной сети представлен на 
рисунке 4.

Заключение

Таким образом, оптимальная архитектура нейрон-
ной сети, найденная ГА: 84 нейрона первого, 80 нейро-
нов второго, 86 нейронов третьего, 109 нейронов чет-
вертого скрытых слоев, η = 3.1, α = 10. 

Было обнаружено, что скорость обучения персепт-
рона (сходимость) прямо пропорциональна числу ней-
ронов в скрытых слоях. Минимальная ошибка обучения 
на временных рядах данных погоды достигла 1,2 %.
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