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ВВЕДЕНИЕ 

 

 

 

Актуальность. В условиях интенсивного развития интеллектуальных 

информационных технологий (ИИТ) методы машинного обучения (МО) 

демонстрируют высокий потенциал, однако рост сложности моделей приводит к 

проблеме снижения их интерпретируемости, а также обостряет необходимость 

автоматизации процесса проектирования для обеспечения масштабируемости и 

надежности. Одним из эффективных решений является применение эволюционных 

алгоритмов (ЭА), которые зарекомендовали себя как мощные средства 

моделирования и оптимизации, способные работать с алгоритмически заданными 

функциями вещественных, булевых, целочисленных и разношкальных 

переменных. Однако эффективность ЭА напрямую зависит от выбора их 

внутренних настроек. Согласно «No Free Lunch» теореме Уолперта и Макреди, не 

существует единого набора настроек, который гарантированно работал бы 

оптимально на всех классах задач. Для решения этой проблемы требуется 

внедрение методов самоадаптации ЭА в процессе поиска решения. Выделяют два 

варианта такой настройки: самоконфигурирование — выбор типа генетического 

оператора, и самонастройка — адаптация численных параметров. 

Несмотря на существование различных методов самоадаптации ЭА, задача 

выбора оптимальных настроек для конкретной задачи остается открытой. Это 

особенно критично при решении задач проектирования моделей МО, где 

необходимо учитывать ограниченность вычислительных ресурсов. В таких 

условиях особенно востребованы алгоритмы оптимизации, способные достигать 

более качественных решений при тех же ресурсах, либо обеспечивать 

сопоставимый результат с меньшими затратами. 

Итогом становится то, что даже при разнообразии подходов проблема 

автоматизированного конструирования моделей МО, с минимальным участием 
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эксперта по-прежнему остается актуальной. Таким образом, разработка и 

исследование самоадаптивных методов моделирования и оптимизации для 

автоматизированного проектирования моделей МО представляет собой 

актуальную научно-техническую задачу. 

Степень проработанности темы. В рамках формирования ИИТ с помощью 

ЭА успешно применяются для проектирования нечетких логических систем (НЛС) 

и нейронных сетей (ИНС) (F. Herrera, J. Del Ser, K. Stanley, P. Bonissone, В. В. 

Становов), автоматизированного проектирования ансамблей и коллективов 

моделей (P. N. Suganthan, Z. H. Zhou, S. Raschka, L. I. Kuncheva), а также для 

настройки и оптимизации других моделей МО и синтеза новых ЭА оптимизации 

сложных систем (G. Kendall, F. Hutter, B. Doerr, Е. А. Сопов). В рамках направления 

самоадаптации разработано множество алгоритмов. К наиболее известным 

относятся самоконфигурируемые ЭА, корректирующие вероятность выбора 

генетических операторов в пользу наиболее эффективных (J. Niehaus, Семенкина 

М. Е.), коллективные алгоритмы, объединяющие несколько подходов (Kenneth A. 

De Jong, Ахмедова Ш. А.), и Success History-based Parameter Adaptation (SHA) — 

схема адаптации на основе истории успеха, ставшая основой многих современных 

методов самонастройки (R. Tanabe, T. Fukunaga, Становов В. В).  

Целью диссертационной работы является повышение эффективности и 

интерпретируемости моделей машинного обучения за счет разработки и 

применения самоадаптивных эволюционных алгоритмов моделирования и 

оптимизации для автоматизированного формирования моделей. 

Объектом исследования являются ЭА, используемые при 

автоматизированном проектировании моделей МО (ИНС, НЛС и их ансамблей). 

Предмет исследования составляют методы самоадаптации ЭА, направленные на 

повышение точности и интерпретируемости формируемых моделей. 

 Для достижения поставленной цели необходимо решить следующий 

комплекс задач: 

1. Выполнить обзор современных подходов к проектированию ИИТ и 

методов самоадаптации ЭА с целью выявления наиболее перспективных решений. 
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2. Разработать метод самоадаптации ЭА, интегрирующий сильные 

стороны существующих подходов и обеспечивающий повышение эффективности 

алгоритмов. 

3. На основе разработанного метода самоадаптации разработать 

генетический алгоритм (ГА) для задач оптимизации с разношкальными 

переменными и алгоритм генетического программирования (ГП) с динамической 

адаптацией операторов и параметров. 

4. Разработать алгоритм автоматизированного формирования ансамблей 

нейронных сетей (АНС), оптимизирующий выбор их структуры и количества 

участников. 

5. Разработать метод гибридизации ИИТ на основе ЭА, обеспечивающий 

высокую точность и интерпретируемость полученных решений и автоматизацию 

формирования моделей МО. 

6. Реализовать предложенные методы в виде программных систем и 

провести сравнительный анализ с существующими подходами на 

репрезентативном множестве тестовых и практических задач. 

Методы исследования. При выполнении диссертационного исследования 

применялись методы вычислительного интеллекта, эволюционных вычислений, 

оптимизации, теории вероятностей и математической статистики, теории 

обработки информации. 

Научная новизна включает следующие пункты: 

1. Разработан, реализован и исследован новый самоконфигурируемый 

ГА, отличающийся измененным циклом работы и комплексной 

модифицированной процедурой скрещивания, а также интеграцией механизма 

адаптации вероятностей операторов скрещивания и мутации на основе истории 

успеха, что обеспечивает повышение надежности по сравнению с известными 

аналогами. 

2. Разработан, реализован и исследован новый самоконфигурируемый 

алгоритм ГП, отличающийся измененным циклом работы и комплексной 

модифицированной процедурой скрещивания, а также интеграцией механизма 
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адаптации вероятностей операторов скрещивания и мутации на основе истории 

успеха, что обеспечивает повышение надежности по сравнению с известными 

аналогами. 

3. Разработан, реализован и исследован новый алгоритм 

автоматизированного формирования АНС на основе алгоритма ГП, отличающийся 

от известных способом совместного кодирования множества ИНС в одном 

бинарном дереве, что позволяет одновременно оптимизировать архитектуру 

участников ансамбля, их количество и параметры мета-модели, обеспечивая 

автоматизацию процесса формирования ИИТ. 

4. Разработан, реализован и исследован новый метод гибридизации ИИТ 

на основе ЭА, отличающийся от известных автоматизированной интеграцией 

нейросетевых моделей и НЛС, что позволяет объединить высокую точность 

нейросетевой модели с возможностью логической интерпретации ее поведения, 

обеспечивая построение объяснимых и компактных моделей без необходимости 

ручной настройки. 

Теоретическая значимость результатов диссертационного исследования 

состоит в том, что разработаны новые ЭА для автоматизированного формирования 

точных и интерпретируемых ИИТ. В частности, разработанные методы 

самоадаптации и генетические операторы расширяют существующие подходы к 

адаптации операторов и параметров ЭА. Кроме того, полученные в работе 

гибридные модели МО, объединяющие ИНС, их ансамбли и НЛС, способствуют 

развитию теории формирования интерпретируемых моделей МО, сочетающих 

преимущества высокой точности и интерпретируемости решений. Разработанный 

метод автоматизированного формирования АНС на основе предложенного метода 

кодирования структур ИНС бинарными деревьями расширяет теоретические 

основы эволюционного проектирования ансамблевых моделей, обеспечивая 

возможность одновременной оптимизации структуры участников ансамбля, их 

количества и структуры итоговой мета-модели. 

Практическая значимость результатов исследования заключается в 

разработке и реализации программной библиотеки с открытым исходным кодом 
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«Thefittest» на языке Python, предназначенной для эффективного применения 

самоадаптивных ЭА в задачах оптимизации и проектирования ИИТ. Библиотека 

предоставляет удобный инструмент для пользователей, не обладающих 

специальными знаниями в области эволюционного моделирования, позволяя 

автоматизировать процесс формирования моделей, включая ИНС, АНС и НЛС.  

Эффективность и работоспособность разработанных алгоритмов и 

программных систем подтверждена на различных задачах из открытых наборов 

данных, а также на ряде практических задач, включая прогнозирование 

акустических характеристик древесных панелей, краткосрочный прогноз силы 

ветра на морском побережье и моделирование процесса деградации солнечных 

батарей космического аппарата. Практическая значимость и качество 

разработанной библиотеки дополнительно подтверждены наградами, 

полученными на ряде профильных конкурсов: Samsung Innovation Campus 2024, 

Soft-Парад 2025, Премия «Гравитация 2025» (номинация «Алгоритмы и 

программные решения в области искусственного интеллекта и больших данных»).  

Реализация результатов работы. В ходе диссертационного исследования 

была разработана и представлена в открытом доступе программная библиотека 

Thefittest, включающая программные реализации разработанных в диссертации 

алгоритмов, а также ряда аналогичных методов. С использованием данной 

библиотеки создано 6 программных систем, зарегистрированных в Федеральной 

службе по интеллектуальной собственности (Роспатент). Диссертационная работа 

выполнена в рамках проектов № 075-15-2022-1121 - мегагрант «Гибридные методы 

моделирования и оптимизации в сложных системах» и № FEFE-2023-0004 - 

государственное задание Министерства науки и высшего образования Российской 

Федерации «Адаптивные методы синтеза и управления проектированием 

компонентов сложных систем». 

Разработанные в рамках диссертационного исследования программные 

системы внедрены в учебный процесс Института информатики и 

телекоммуникаций СибГУ им. Решетнева, а также Института математики и 

фундаментальной информатики Сибирского федерального университета. 
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Эффективность разработанных алгоритмов и реализующих их программ 

подтверждена также справками о передаче и использовании от трех научных 

организаций. 

Основные защищаемые положения: 

1. Самоконфигурируемый ГА с измененным циклом работы, 

комплексной модификацией процедуры скрещивания и адаптацией параметров на 

основе истории успеха обеспечивает повышение надeжности решения задач 

разношкальной оптимизации по сравнению с известными аналогами.  

2. Самоконфигурируемый алгоритм ГП с измененным циклом работы, 

комплексной модификацией процедуры скрещивания и адаптацией параметров на 

основе истории успеха обеспечивает повышение надежности решения задач 

символьной регрессии, построения моделей и предсказательного моделирования. 

3. Метод кодирования АНС с помощью бинарных деревьев, 

обеспечивающий одновременную оптимизацию структуры отдельных сетей, 

количества участников ансамбля и структуры мета-модели, является эффективным 

средством автоматизированного построения ансамблей ИНС с возможностью 

адаптации структуры ансамбля и высокой точностью.  

4. Метод гибридизации ИИТ на основе ЭА, обеспечивающий 

автоматизированную интеграцию ИНС, их ансамблей и НЛС, позволяет 

формировать модели с сохранением точности и повышенной объяснимостью 

принимаемых решений. 

 

Соответствие диссертации паспорту научной специальности. 

Диссертационное исследование соответствует следующим пунктам паспорта 

специальности 2.3.1 «Системный анализ, управление и обработка информации, 

статистика»: 4 – Разработка методов и алгоритмов решения задач системного 

анализа, оптимизации, управления, принятия решений, обработки информации и 

искусственного интеллекта, 5 – Разработка специального математического и 

алгоритмического обеспечения систем анализа, оптимизации, управления, 

принятия решений, обработки информации и искусственного интеллекта. 
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Публикации. По теме диссертации опубликовано 22 работы, из них 5 статей 

в журналах Перечня ВАК РФ, в том числе одна в журнале из «Белого списка», 5 

статей в изданиях, индексируемых в международных базах цитирования Web of 

Science и Scopus. Зарегистрированы 6 программных систем в Федеральной службе 

по интеллектуальной собственности (Роспатент). 

Обоснованность и достоверность полученных результатов подтверждается 

многократными численными экспериментами с применением методов 

статистической обработки, использованием репрезентативного набора тестовых 

задач, сопоставлением с данными из научной литературы, а также успешным 

применением при решении практических задач и представлением результатов на 

профильных научных конференциях. 

Апробация работы. Результаты диссертационного исследования и 

разработанные в его рамках алгоритмы были представлены и обсуждены на ряде 

международных и всероссийских научно-практических конференций, включая: 

Международную научно-практическую конференцию «Научные исследования – 

основа современной инновационной системы» (Саратов, 2025 г.), Международную 

научно-практическую конференцию «Фундаментальные и прикладные 

исследования в науке и образовании» (Ижевск, 2025 г.); Международную научно-

практическую конференцию «Прорывные научные исследования как двигатель 

науки» (Пермь, 2025 г.); Международную ИТ-конференцию «Ключевые тренды 

развития искусственного интеллекта: наука и технологии» (МГТУ им. Баумана, 

2023); Международную школу-семинар «Гибридные методы моделирования и 

оптимизации в сложных системах» (HMMOCS-2023 и HMMOCS-2022); III 

Международную научно-практическую конференцию «Современные достижения 

в области материаловедения и технологий» (CAMSTech-III 2022, Красноярск); VIII 

Международную научно-практическую конференцию «Актуальные проблемы 

авиации и космонавтики» (Красноярск, 2022 г.); Всероссийскую научную 

конференцию «Российская наука, инновации, образование — РОСНИО-2022» 

(Красноярск,); II Международную научно-практическую конференцию 

«Перспективы развития науки, инженерии, естественно-научного, технического и 
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цифрового образования» (ASEDU-II 2021, Красноярск); а также XXIV 

Международную научно-практическую конференцию «Решетнёвские чтения», 

посвященную памяти академика М. Ф. Решетнева (Красноярск, 2020 г.). 

Реализованная библиотека Thefittest была представлена в виде тьюториала на 

Международной конференции 13th International Workshop of Mathematical Models 

and their Applications (IWMMA’2024, Krasnoyarsk). 

Диссертация была представлена и обсуждена на научно-технических 

семинарах кафедры программной инженерии Сибирского федерального 

университета и кафедры системного анализа и исследования операций СибГУ им. 

ак. М.Ф. Решетнева. 

Структура работы. Диссертационная работа изложена на 148 страницах и 

состоит из введения, четырех глав, заключения, списка литературы из 181 

источника и 7 приложений.  
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1 Эволюционные алгоритмы в интеллектуальных информационных 

технологиях и машинном обучении 

 

 

 

1.1 Интеллектуальные информационные технологии и модели машинного 

обучения 

 

 

 

Моделирование представляет собой процесс исследования объекта 

(системы), заключающийся в построении его модели, отображающей 

существенные характеристики, процессы и взаимосвязи. Математическое 

моделирование — это процесс создания и использования математического объекта 

(математической модели), находящегося в соответствии с целевыми 

характеристиками, процессами и взаимосвязями исследуемого объекта (системы). 

Выбор вида модели обусловлен природой объекта, целями исследования и 

требуемой точностью результатов моделирования. В силу принципа 

абстрагирования любая математическая модель представляет исследуемый объект 

с определенной степенью приближения. Далее рассматриваются математические 

модели (ММ), отличающиеся относительной простотой структуры и широким 

распространением в прикладных исследованиях. Модели такого вида содержат 

следующие элементы [1–3]: 

1. Вектор x параметров, измеряемых на объекте 𝑥 = [𝑥1 … 𝑥𝑛], где 𝑥𝑖 – 

значение 𝑖 – го параметра. Можно называть x вектором состояния объекта. В 

случае, если изучается динамика объекта, то состояние описывается вектором 

𝑥(𝑡) = [𝑥1(𝑡) … 𝑥𝑛(𝑡)]; 

2. Вектор 𝑦(𝑡) параметров, которые нельзя непосредственно измерить; 

3. Неизвестная функциональная зависимость между входными и выходными 

переменными 𝑦(𝑡) и 𝑥(𝑡); 
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4. Наличие скрытых или нелинейных зависимостей внутри самого вектора 

входных или выходных переменных 𝑥(𝑡) и 𝑦(𝑡); 

5. Математический аппарат исследования отношений (связей). 

 

 Математическая модель в таком случае определяется как (1.1): 

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑠), (1.1) 

где 𝑥(𝑡) — это вектор входных переменных; 𝑦(𝑡) — вектор выходных переменных; 

s — вектор внутренних параметров модели. Схематично математическая модель 

представлена на рисунке 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Схема ММ объекта 

 

Математическая модель играет ключевую роль в построении 

интеллектуальных информационных технологий (ИИТ) и моделей машинного 

обучения (МО). В контексте ИИТ математическая модель позволяет описывать как 

работу отдельных модулей, так и системы в целом. Это обеспечивает возможность 

анализа и оптимизации ее работы. В МО математическое моделирование 

выполняет две функции:  

- формализация зависимости между входными и выходными данными. Любая 

модель МО представляет собой инструмент аппроксимации, восстанавливающий 

неизвестную функциональную зависимость по обучающим примерам; 

- оценка структуры и параметров моделей. Формализация моделей через 

математический аппарат позволяет осуществлять подбор параметров, 

гиперпараметров и структуры моделей. 
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Таким образом, математические модели являются основой для построения 

ИИТ и систем МО, определяя логику обработки информации, структуру 

алгоритмов, методы обучения и интерпретации. Далее будут рассмотрены 

наиболее распространенные типы моделей, используемых в ИИТ и системах МО, 

включая нейронные сети, нечеткие логические системы, деревья решений, а также 

коллективные методы принятия решений. 

Одним из наиболее распространенных и эффективных классов моделей, 

широко применяемых в ИИТ, являются искусственные нейронные сети (ИНС). Они 

реализуют сложные аппроксимации в рамках математических моделей и активно 

используются в задачах классификации, прогнозирования и распознавания [4–6]. 

Данный класс алгоритмов основан на биоинспирированной модели, аналогичной 

структуре человеческого мозга. ИНС в простом случае представляет собой 

последовательность связанных слоев, содержащих искусственные нейроны. В 

результате работы такой структуры формируется взвешенная сумма признаков, 

реализующая более сложную зависимость, чем в линейных моделях. Кроме этого, 

каждый нейрон имеет нелинейную функцию активации (ФА), которая является 

важной частью алгоритма [7, 8]. 

На вход нейрона поступает взвешенная сумма сигналов, после чего 

применяется ФА. Процесс расчета выхода нейрона выражается формулой (1.2): 

𝑦𝑖 = 𝑓(∑  𝑁
𝑗=1 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑤𝑖0), (1.2) 

где 𝑦𝑖  — это выход нейрона, 𝑤𝑖𝑗 — веса, соответствующие связям между входами 

и нейроном, 𝑥𝑗 — входные сигналы, 𝑤𝑖0 — смещение, 𝑓 — ФА.  

Функция активации — ключевой элемент работы искусственного нейрона, 

определяющий зависимость между входным сигналом и выходным значением 

нейрона. Основное назначение ФА — добавление нелинейности в модель, с целью 

аппроксимировать сложные зависимости. Тип ФА выбирается с учетом свойств 

задачи и архитектуры ИНС. В таблице 1.1 приведены наиболее распространенные 

ФА, применяемые в современных ИНС [9, 10]. 
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Таблица 1.1 – Популярные ФА 

Название Формула Область значений 

Тождественная 𝑓(𝑥) = 𝑥 (−∞, ∞) 

Пороговая 𝑓(𝑥) = {0   𝑥 < 0 1   𝑥

≥ 0  

(0,1) 

Логистическая 
𝑓(𝑥) =

1

1 + 𝑒−𝑥
 

(0,1) 

Гиперболический тангенс 
𝑓(𝑥) =

(𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥)
 

(−1,1) 

Параметрический 

линейный выпрямитель 

(PReLU) 

𝑓(𝑥) = {𝑎𝑥  𝑥 < 0 𝑥   𝑥

≥ 0  

[−∞, ∞) 

Гаусс 𝑓(𝑥) = 𝑒−𝑥2
 (0,1] 

Softmax 
𝑓𝑖(𝑥) =

𝑒𝑥𝑖

∑  𝐽
𝑗=1 𝑒𝑥𝑗

 
(0,1) 

 

Важно отметить, что функция Softmax не является ФА одного нейрона, а 

применяется к слою нейронов. Эта функция применяется при формировании 

вероятностного распределения на выходе, когда выходные классы 

взаимоисключающие. 

При объединении нейронов образуются ИНС, архитектура которых может 

различаться в зависимости от способа объединения, а также от вида решаемой 

задачи. В частности, ИНС можно разделить на полносвязные и неполносвязные 

(рисунок 1.2).  

 

Рисунок 1.2 – Пример полносвязной и неполносвязной нейронной сети 
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 ИНС подразделяются на архитектуры прямого распространения, в которых 

данные проходят от входа к выходу без обратных связей, и рекуррентные, 

способные учитывать временной контекст за счет циклических соединений. 

Рекуррентные нейронные сети предназначены для обработки последовательных 

данных. Для повышения эффективности были разработаны различные 

архитектурные модификации, направленные на улучшение работы с памятью. К 

ним относятся архитектуры LSTM (Long Short-Term Memory) и GRU (Gated 

Recurrent Unit), использующие управляющие элементы для контроля сохранения и 

забывания информации, а также двунаправленные сети (BiLSTM/BiGRU), 

позволяющие учитывать как предыдущий, так и последующий контекст за счет 

параллельной прямой и обратной обработки последовательности [11–13]. 

Рекуррентные нейронные сети и их модификации широко используются в 

машинном переводе, анализе тональности, распознавании речи и прогнозировании 

временных рядов [14], а также в практических задачах, таких как прогнозирование 

гидрологических процессов [15], распознавание человеческой активности [16], 

диагностика состояния батарей [17] и предсказание сердечного ритма [18]. 

Еще одной распространенной архитектурой являются сверточные нейронные 

сети, которые эффективно извлекают пространственные признаки через фильтры и 

свертки, что позволяет обрабатывать данные с выраженной пространственной 

структурой. Сверточные нейронные сети эффективно применялись во многих 

задачах, включая задачи классификации и сегментации медицинских изображений 

[19], а также для анализа ЭКГ и диагностики сердечных нарушений [20]. 

Архитектура трансформеров, основанная на механизме внимания (attention) 

позволяет учитывать долгосрочные зависимости без рекуррентных связей [21]. 

Развитие архитектуры трансформер привело к появлению больших языковых 

моделей (large language model, LLM), таких как GPT. Эти модели обучены на 

масштабных корпусах текста и успешно применяются для генерации текста, 

суммаризации, анализа документов, а также в медицине и финансовом секторе [22]. 

Процесс обучения ИНС заключается в настройке весовых коэффициентов 𝑤 



17 
 

связей нейронов. Коэффициенты регулируются так, чтобы сеть обеспечивала 

наилучшее приближение к целевым выходам. Обучение ИНС может быть 

выполнено любым методом оптимизации, однако одним из наиболее эффективных 

способов обучения ИНС является метод обратного распространения ошибки [23–

26]. Идея метода заключается в передаче ошибки от выхода к входу, причем на 

выходном слое ошибка вычисляется относительно целевых значений, а на 

последующих слоях – путем распространения сигнала по сети. (рисунок 1.3).  

 

 

Рисунок 1.3 – Иллюстрация обратного распространения ошибки в нейронной сети 

 

Веса сети корректируются с использованием вектора частных производных 

ошибки от весов. Коррекция вычисляется следующим образом (1.3): 

∆𝑤𝑖,𝑗 = −𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖,𝑗
, (1.3) 

где 𝜂 — это шаг, задающий скорость движения в направлении антиградиента, 𝐸 

— ошибка сети. Метод обратного распространения ошибки является самым 

популярным и эффективным подходом для обучения ИНС, однако он обладает 

рядом ограничений, среди которых можно отметить проблемы «взрыва» и 

«затухания» градиента. Тем не менее существует множество модификаций, 

позволяющих справиться с некоторыми проблемами и ускорить сходимость 

алгоритма [27]. Кроме того, для полносвязных сетей данный подход обладает 
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высокой вычислительной эффективностью, поскольку в таком случае передача 

сигнала между слоями может быть представлена как умножение матриц, однако в 

случае неполносвязных сетей вычисление ошибок может представлять собой 

вычислительно сложную задачу.  

Другим популярным направлением обучения ИНС является использование 

эволюционных алгоритмов оптимизации. Совокупность подходов, использующих 

эволюционные методы для настройки ИНС, называется нейроэволюцией [28–31]. 

В данном случае, если задачей стоит настройка весовых коэффициентов сети, 

эволюционный алгоритм генерирует популяции различных весовых 

коэффициентов с фиксированной структурой сети. На рисунке 1.4 представлен 

пример представления весов ИНС в виде индивида – строки.  

 

 

Рисунок 1.4 – Пример представления весов нейронной сети в виде строки 

 

В процессе эволюции весовые коэффициенты изменяются таким образом, 

чтобы минимизировать ошибку ИНС на целевых значениях. 

Другим актуальным и развивающимся направлением ИИТ являются 

нечеткие логически системы (НЛС). В 1965 г. профессором Калифорнийского 

университета Лотфи А. Заде была опубликована работа Fuzzy Sets, в которой было 

расширено классическое понятие множества. В частности, допускалось, что 

функция принадлежности элемента множеству может принимать любые значения 

в интервале [0;1], а не только 0 или 1. Такие множества получили название 

нечетких множеств (fuzzy sets) [32, 33]. Появление концепции нечетких множеств 
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было обусловлено необходимостью описания явлений, характеризующихся 

неточностью, неопределенностью или многозначностью. Использовавшиеся ранее 

математические методы, основанные на классической теории множеств, оказались 

недостаточными для моделирования подобных систем. На основе концепции 

нечетких множеств была сформирована теория нечеткой логики, позволившая 

строить логические рассуждения в условиях неопределенности. Это стало основой 

для разработки НЛС — моделей, способных интерпретировать и обрабатывать 

неточные, лингвистически выраженные знания. Уже в 1975 году Лотфи Заде 

предложил обобщение своей теории — нечеткую логику второго типа (Type‑2 fuzzy 

logic), позволяющую моделировать не только нечеткие понятия, но и 

неопределенность самой функции принадлежности. Однако из-за высокой 

вычислительной сложности такие модели долго оставались теоретическими. Лишь 

с развитием вычислительных технологий и ростом интереса к интерпретируемым 

системам Type‑2 fuzzy logic получила широкое применение в задачах, связанных с 

зашумленными или противоречивыми данными. НЛС используются для 

построения прогнозных моделей, особенно в условиях неполной или нечеткой 

информации [34], управления сложными системами [35], решения задач 

приближения сложных зависимостей [36], а также распознавания образов. Одним 

из ключевых компонентов НЛС является механизм нечеткого логического вывода, 

обеспечивающий переход от входных данных к интерпретируемым выходным 

результатам на основе набора правил. Рассмотрим структуру и этапы выполнения 

нечеткого вывода более подробно. 

Нечеткий логический вывод. Основой для проведения операции нечеткого 

логического вывода является база правил, содержащая продукционные правила 

(нечеткие высказывания в форме "ЕСЛИ-ТО") и функции принадлежности для 

соответствующих лингвистических термов. При этом должны соблюдаться 

следующие условия: 

1) Существует хотя бы одно правило для каждого лингвистического 

терма выходной переменной; 
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2) Для любого терма входной переменной имеется хотя бы одно правило, 

в котором этот терм используется в качестве предпосылки (левая часть правила). 

Если какое-либо из условий не выполняется, то база правил является 

неполной. Пусть база правил состоит из m правил (1.4): 

 𝑅1: Если 𝑥1 это 𝐴11 … И(ИЛИ) … 𝑥𝑛 это 𝐴1𝑛, ТО 𝑦 это 𝐵1  

 𝑅𝑖: Если 𝑥1 это 𝐴𝑖1 … И(ИЛИ) … 𝑥𝑛 это 𝐴𝑖𝑛, ТО 𝑦 это 𝐵𝑖 (1.4) 

 𝑅𝑚: Если 𝑥1 это 𝐴𝑚1 … И(ИЛИ) … 𝑥𝑛 это 𝐴𝑚𝑛, ТО 𝑦 это 𝐵𝑚  

где 𝑥𝑘 , 𝑘 = 1 … 𝑛 — это входные переменные; y — выходная переменная; 𝐴𝑖𝑘 , 𝐵𝑖 — 

заданные нечеткие множества с функциями принадлежности. Результатом 

нечеткого вывода является четкое значение переменной y на основе заданных 

четких значений 𝑥𝑘.  

В общем случае процедура нечеткого логического вывода включает три 

основных этапа:  

1. Фаззификация — преобразование четких входных значений в нечеткие 

переменные с использованием соответствующих функций принадлежности.  

2. Нечеткий вывод — применение базы правил для вычисления выходных 

нечетких множеств на основе предпосылок. 

3. Дефаззификация — преобразование полученного нечеткого результата в 

четкое значение, пригодное для практического использования. 

Алгоритмы нечеткого вывода различаются главным образом по типу 

используемых правил, логическим операциям и способу дефаззификации. 

Разработаны модели нечеткого вывода Мамдани [37], Сугено [38], Ларсена [39], 

Цукамото [40]. 

Таким образом, НЛС представляют собой формализованные модели, 

основанные на теории нечетких множеств и нечеткой логике — обобщениях 

классической булевой логики и теории множеств. Они позволяют эффективно 

моделировать процессы, описываемые лингвистически, с учетом 

неопределенности, неточности и субъективных факторов. НЛС являются мощным 

инструментом построения интерпретируемых моделей в условиях неполноты, 
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лингвистической неопределенности и отсутствия точных формальных 

зависимостей. 

Помимо нейросетевых моделей и НЛС, в ИИТ широко используются и 

другие методы МО. Эти алгоритмы варьируются от простых, легко 

интерпретируемых моделей, таких как деревья решений, до более сложных 

ансамблевых методов, обеспечивающих высокую точность за счет объединения 

нескольких базовых моделей. Несмотря на меньшую архитектурную сложность по 

сравнению с ИНС, данные подходы часто демонстрируют высокую эффективность 

и устойчивость при решении широкого спектра практических задач. Ниже 

рассмотрены наиболее распространенные из них. 

Дерево решений — один из методов поддержки принятия решений, широко 

применяемый в МО, анализе данных и статистике [41]. Структура дерева включает 

ветви и листья: ветви содержат предикаты (логические условия), а листья — 

выходные значения модели. Деревья решений часто применяются в 

интеллектуальном анализе данных (ИАД). Их цель — построение модели, 

способной предсказывать значение целевой переменной на основе набора входных 

признаков [42,43]. Предикат — это логическое выражение, принимающее значение 

ИСТИНА или ЛОЖЬ. Он разбивает исходное множество объектов на 

подмножества так, чтобы разделение было максимально информативным. В 

задачах регрессии вместо этих критериев применяются стандартные метрики 

ошибок, такие как среднеквадратичная ошибка (MSE) и средняя абсолютная 

ошибка (MAE).  

Отдельное направление, связанное с алгоритмами мета-обучения, 

сформировалось в конце 1980-х годов, хотя многие подходы, восходящие к 

методам математической статистики, были известны и ранее. В простейшем случае 

коллективы алгоритмов МО принимают решения на основе голосования или 

усреднения предсказаний. Однако в стремлении повысить качество обучения в 

1990-х годах были разработаны более сложные и эффективные методы построения 

коллективов. Наибольшее распространение получили три обобщенные схемы 

формирования коллективов алгоритмов: бустинг, бэггинг и стекинг. На рисунке 1.5 
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представлены схемы формирования коллективов алгоритмов МО по каждому из 

методов. 

 

Рисунок 1.5 – Сравнительная схема коллективных методов машинного обучения: 

бэггинг, бустинг и стекинг 

 

В 1989 году Роберт Шапир опубликовал в статье «Сила слабого обучения» 

алгоритм, основой которого было последовательное использование простых 

классификаторов с целью построить коллективный механизм классификации [44]. 
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В 1995 году вместе с Йоавом Фройндом он модифицировал имеющиеся наработки 

в алгоритм AdaBoost [45]. Процедура, на которой основывались эти алгоритмы, 

сегодня называется бустингом. Каждый следующий классификатор в бустинге 

пытается исправить ошибки предыдущего. Это позволяет достигать высокой 

точности на обучающей выборке. Простота, гибкость и большой потенциал 

сделали бустинг одним из самых популярных инструментов МО на протяжении 

последующего десятилетия. Чаще всего в рамках бустинга в качестве базовых 

моделей используют деревья решений. На этой основе были разработаны 

современные и более эффективные алгоритмы, такие как XGBoost, LightGBM и 

CatBoost [46–48].  

Другой популярный метод формирования ансамблей называется бэггинг. Его 

предложил американский математик и статистик Лео Брейман в 1994 году для 

улучшения точности классификации. Бэггинг основан на статистическом приеме 

бутстрэппинга, когда из выборки случайным образом формируются подвыборки с 

возвратом (элементы в подвыборках могут дублироваться) [49]. Наиболее 

распространенным частным случаем бэггинга является Random Forest [50], в 

котором в качестве базовых моделей выступают деревья решений, обучаемые на 

бутстрэп-выборках и случайно отобранных подмножеств признаков. 

Третий популярный метод формирования коллектива часто «переоткрывали» 

различные исследователи в области анализа данных, но первые упоминания можно 

найти у английского математика Дэвида Уолперта в работе [51]. Метод называется 

стекинг, и его идея заключается в следующем: выходы множества базовых 

классификаторов используются в качестве мета-признаков, на которых затем 

обучается отдельная мета-модель. Таким образом задача решается несколькими 

методами, а итоговое предсказание формируется моделью МО на основе 

результатов всех участников коллектива. 

Таким образом, математические модели играют фундаментальную роль в 

построении ИИТ. Простые и интерпретируемые алгоритмы, такие как деревья 

решений, остаются востребованными благодаря своей прозрачности и 

эффективности в типовых задачах. В частности, они широко применяются в таких 
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классах задач, как классификация, регрессия, кластеризация и выявление аномалий 

[43]. В то же время коллективные методы — бустинг, бэггинг и стекинг — 

позволяют существенно повысить качество предсказаний, хотя и сопровождаются 

ростом вычислительной сложности и снижением объяснимости. Эти ансамблевые 

подходы эффективны в задачах многоуровневой классификации, ранжирования, 

объединения гетерогенных моделей и обработки высокоразмерных данных [52–

54]. Совокупность этих подходов обеспечивает широкий спектр инструментов для 

решения прикладных задач в ИИТ. 

 

 

1.2 Эволюционные алгоритмы моделирования и оптимизации 

 

 

Рассматривается задача однокритериальной безусловной глобальной 

оптимизации типа «черный ящик», где целевая функция не имеет явного 

аналитического выражения и ее свойства заранее неизвестны. Формально задача 

заключается в нахождении вектора параметров 𝑥∗, минимизирующего (или 

максимизирующего) целевую функцию (1.5): 

𝑥∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝜖𝛺𝑓(𝑥),  (1.5) 

где Ω — это множество допустимых решений. В реальных сценариях невозможно 

точно определить глобальный минимум из-за численных ошибок и 

неопределенностей, поэтому критерий оптимальности ослабляется (1.6): 

𝑓(𝑥∗) −  𝜀 = 𝑚𝑖𝑛𝑥𝜖𝛺𝑓(𝑥),  (1.6) 

где ε — это параметр, определяющий допустимый уровень погрешности при 

поиске оптимального решения. Для решения подобных задач традиционные 

методы оптимизации могут быть неэффективны, поскольку они зависят от свойств 

и структуры функции. В таких случаях ЭА предоставляют более гибкий подход. 

Эволюционные алгоритмы представляют собой класс стохастических 

методов оптимизации, основанных на моделировании процессов биологической 
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эволюции, концептуально восходящих к эволюционной теории Ч. Дарвина. В 

основе таких алгоритмов лежат три фундаментальных принципа: изменчивость, 

наследственность и естественный отбор [55,56]. 

Ключевым достоинством ЭА, в отличие от градиентных и других строго 

математически обоснованных методов оптимизации, является то, что они не 

требуют информации о структуре целевой функции, ее непрерывности или 

дифференцируемости. Для реализации процесса оптимизации достаточно, чтобы 

каждая потенциальная точка в пространстве решений могла быть оценена с 

использованием числовой метрики — так называемой функции пригодности (ФП), 

отражающей степень соответствия решения поставленной задаче. Таким образом, 

роль целевой функции в ЭА опосредованно выполняется ФП, которая определяет, 

насколько «качественным» является то или иное решение относительно других 

членов популяции. 

ЭА эффективно работают даже в условиях высокой размерности 

пространства решений, поскольку способны обнаруживать приближенные 

экстремумы, исследуя ограниченную часть допустимого множества. Это выгодно 

отличает ЭА от классических эвристических методов, таких как, например, метод 

деления отрезка пополам, эффективность которого существенно снижается при 

переходе к многомерным задачам. Благодаря универсальности применяемых 

представлений ЭА способны эффективно работать с вещественными, булевыми, 

целочисленными, а также разношкальными переменными, что делает их особенно 

востребованными при решении сложных задач оптимизации. 

На практике ЭА, как правило, применяются в задачах, где использование 

традиционных методов затруднено вследствие отсутствия аналитического 

описания, высокой размерности, нестандартных ограничений или иных факторов, 

существенно осложняющих прямое математическое моделирование и анализ. 

В таких ситуациях особую ценность приобретает универсальный 

эволюционный механизм, лежащий в основе работы ЭА. Каждый из индивидов 

популяции представляет собой отдельную точку в пространстве допустимых 

решений. Первая популяция формируется случайным образом, равномерно 
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покрывая все пространство поиска. Далее, с использованием операторов селекции, 

скрещивания и мутации, осуществляется процесс эволюции популяции  

Оператор селекции выполняет отбор индивидов на основе значения ФП, 

определяя вероятность их участия в формировании следующего поколения.  Целью 

селекции является повышение общей пригодности членов популяции за счет 

сохранения и передачи наиболее успешных генетических признаков.  

Оператор скрещивания (рекомбинации) комбинирует генетический материал 

двух или более выбранных индивидов, формируя новое потомство. Данный 

оператор обеспечивает перераспределение информации и способствует передаче 

потенциально полезных свойств к следующим поколениям.  

Оператор мутации вносит случайные изменения в генетическую структуру 

отдельных особей, как правило, с низкой вероятностью. Он играет ключевую роль 

в поддержании генетического разнообразия популяции и снижении риска 

преждевременной сходимости алгоритма к локальному экстремуму.  

Таким образом, эти три оператора совместно реализуют стохастический 

поисковый процесс, направленный на приближение к оптимальному решению. 

Проектирование ЭА включает ряд этапов, каждый из которых влияет на 

эффективность оптимизации:  

- выбор представления решения. Определяется способ кодирования 

решений: бинарный, вещественный, целочисленный, древовидный или 

смешанный. Представление должно соответствовать специфике задачи и быть 

совместимо с генетическими операторами; 

- инициализация начальной популяции. Начальная совокупность решений 

формируется случайно или с использованием эвристической информации. 

Разнообразная популяция повышает вероятность успешной сходимости;  

- определение операторов эволюции. Определяются методы селекции, 

скрещивания и мутации. От их выбора зависит баланс между поиском новых 

областей пространства решений (exploration) и углубленной проработкой уже 

выявленных областей (exploitation); 
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- задание функции пригодности (ФП). Обеспечивает количественную 

оценку качества решений. ФП должна адекватно отражать цели задачи и быть 

применима в процедуре селекции;  

- определение условий останова. Устанавливаются критерии завершения 

алгоритма: достижение требуемого качества решения, лимит поколений, 

отсутствие прогресса, временные или ресурсные ограничения. 

 

Генетический алгоритм (ГА) — это семейство ЭА оптимизации, которые 

ищут решение в гиперкубе, определенном бинарной строкой, в которой 

закодирован индивид (рисунок 1.6) [21, 56, 57].  

 

 

Рисунок 1.6 – Пример генотипа индивида в ГА 

 

Цель ГА — определить, какая точка заданного гиперкуба обеспечивает 

экстремум целевой функции. ГА работает с популяцией решений, которая 

итеративно улучшается путем отбора и комбинаций наиболее перспективных из 

них.  

Далее в цикле работы ГА (рисунок 1.7) выполняются три ключевых шага: 

селекция, скрещивание и мутация. Ниже описывается принцип и этапы работы ГА.  
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Рисунок 1.7 – Общая схема цикла работы генетического алгоритма 

 

ГА нашли широкое применение в инженерной оптимизации, оптимизации 

расписаний, маршрутизации, обучении моделей МО, автоматическом 

проектировании, а также в задачах физики и биологии [59–61]. Современные ГА 

включают широкий спектр модификаций, направленных на повышение 

эффективности поиска в сложных пространствах. Одним из передовых подходов 

является P3 (Probabilistic Prototype-based Population) — это пирамидальный ГА, в 

котором каждый индивид улучшает себя итеративно на основе вероятностной 

модели, формируемой без явного задания операторов скрещивания и мутации [62]. 

Основой пирамидальных ЭА послужили подходы, основанные на выявлении 

зависимостей между переменными. Hierarchical BOA (hBOA), использующий 

байесовские сети для выявления зависимостей между переменными [63]; Linkage 

Tree Genetic Algorithm (LTGA), строящий иерархии взаимозависимых групп генов 

[64]; и LEA (Linkage Evolutionary Algorithm), алгоритм, использующий 

информацию о взаимозависимостях между переменными [65].  

В задачах многокритериальной оптимизации применяются 

специализированные ЭА. Классическим решением является NSGA-II, основанный 
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на Парето-ранжировании [66]. Современные модификации, такие как NSGA-III, 

ориентированный на задачи с большим числом целей [67], и MOEA/D, 

использующий декомпозицию задачи, демонстрируют высокую эффективность в 

прикладных областях — от логистики до биоинформатики [68]. 

Алгоритм генетического программирования (ГП) — это семейство 

алгоритмов оптимизации, эволюционирующих программы, представленные в виде 

древовидных структур, каждый внутренний узел в которых является операцией, а 

конечный узел - операндом [69]. Благодаря гибкости такого способа кодирования, 

с помощью ГП могут решаться задачи, где структура решения заранее неизвестна 

или сложна для аналитического описания. Наиболее часто ГП используется для 

решения задач символьной регрессии [70], классификации [71], формирования 

моделей МО и алгоритмов оптимизации, синтеза программ и оптимизации 

сложных систем [72,73]. Этапы работы ГП обычно аналогичны этапам 

большинства ЭА и включают следующие шаги: инициализацию начальной 

популяции; оценку индивидов; отбор индивидов, которые будут формировать 

новое поколение с помощью генетического оператора селекции; рекомбинация 

выбранных индивидов для создания потомков путем применения генетического 

оператора скрещивания; мутация индивидов-потомков путем применения 

генетического оператора мутации; замещение предыдущего поколения потомками. 

Затем, происходит переход на этап оценки индивидов и цикл повторяется [74]. 

Наиболее широко распространенными является древовидное представление, в 

котором решения моделируются в виде синтаксических деревьев, составленных из 

функциональных и терминальных элементов. Тем не менее, в практике ГП 

применяются и альтернативные формы представления, включая линейные 

хромосомы (Linear Genetic Programming, LGP), представление в виде графов 

(например, Cartesian Genetic Programming, CGP) [69,75–78]. Выбор формы 

представления определяется спецификой задачи, требуемыми операциями над 

программами и желаемыми свойствами пространства решений.  

Другим широко распространенным ЭА оптимизации является 

дифференциальная эволюция (ДЭ). ДЭ представляет собой один из эффективных 
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методов популяционной глобальной оптимизации, ориентированный на 

непрерывные пространства поиска [79]. Как и в случае с ГА, целью алгоритма 

является поиск глобального экстремума заданной целевой функции. Однако 

ключевым отличием ДЭ от ГА является непосредственное использование 

вещественных векторов без промежуточного этапа кодирования: каждый индивид 

в популяции представляется в виде вещественного вектора фиксированной длины, 

непосредственно соответствующего параметрам задачи (рисунок 1.8). 

 

 

Рисунок 1.8 – Пример представления решения в ДЭ 

 

 Общий цикл работы ДЭ во многом схож с циклом работы в ГА, поскольку 

алгоритм также основан на популяционном подходе и применении генетических 

операторов. Однако принцип формирования новых решений и порядок применения 

операторов в ДЭ существенно отличаются. Основной акцент в данном методе 

делается на оператор мутации с разностной формулой, за которым следует 

скрещивание (кроссовер), формирующий пробный вектор, и селекция, реализуемая 

по принципу замещения. 

 На каждом шаге ДЭ для каждого индивида популяции формируется 

мутантный вектор, на основе которого в дальнейшем строится пробный кандидат 

решения. Мутация, определяет направление поиска и степень разнообразия в 

популяции. В общем случае новый вектор вычисляется с использованием линейной 

комбинации других особей текущей популяции [80]. Наиболее распространенные 

схемы мутации представлены в таблице 1.2. Существуют операторы мутации, в 

которых выбирается не лучший индивид из популяции, а случайный из доли 

лучших индивидов (pbest). Применение таких операторов уменьшает шансы 

алгоритма застрять в локальном оптимуме [81]. 
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Таблица 1.2 – Наиболее распространенные операторы мутации в ДЭ 

Название Формула 

rand/1 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑟1,𝐺 + 𝐹(𝑥𝑟2,𝐺 − 𝑥𝑟3,𝐺) 

rand/2 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑟1,𝐺 + 𝐹(𝑥𝑟2,𝐺 − 𝑥𝑟3,𝐺) + 𝐹(𝑥𝑟4,𝐺 − 𝑥𝑟5,𝐺) 

best/1 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡,𝐺 + 𝐹(𝑥𝑟2,𝐺 − 𝑥𝑟3,𝐺) 

best/2 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡,𝐺 + 𝐹(𝑥𝑟2,𝐺 − 𝑥𝑟3,𝐺) + 𝐹(𝑥𝑟4,𝐺 − 𝑥𝑟5,𝐺) 

current-to-rand/1 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑟1,𝐺 + +𝐹(𝑥𝑟2,𝐺 − 𝑥𝑟3,𝐺) 

current-to-best/1 𝑣𝑖,𝐺 = 𝑥𝑖,𝐺 + 𝐹(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡,𝐺 − 𝑥𝑖,𝐺) + 𝐹(𝑥𝑟1,𝐺 − 𝑥𝑟2,𝐺) 

 

где 𝐹 ∈ [0,1] — это параметр алгоритма, регулирующий силу мутации, индексы 𝑟𝑖 

— случайно выбранные порядковые номера индивидов, 𝑖 — номер текущего 

индивида, 𝑏𝑒𝑠𝑡 – номер лучшего в смысле ФП индивида в популяции.  

После выполнения мутации сгенерированный мутантный вектор 

подвергается скрещиванию (recombination) с текущей особью, в результате чего 

формируется пробный вектор, для которого будет оцениваться пригодность. 

Скрещивание производится поэлементно, и для каждого компонента 𝑗-го 

измерения применяется следующая схема (1.7): 

𝑢𝑗,𝑖,𝐺 = {𝑣𝑗,𝑖,𝐺  если 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ≤ 𝐶𝑅 𝑥𝑗,𝑖,𝐺  иначе, (1.7) 

где 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) – это случайное число, равномерно распределенное на интервале 

[0,1], 𝐶𝑅 ∈  [0,1] – параметр вероятности кроссовера (crossover rate), 

регулирующий степень заимствования компонентов из мутантного вектора. 

На финальном этапе каждого шага алгоритма ДЭ применяется селекция, 

определяющая, какая особь будет включена в следующее поколение.  

𝑥𝑖,𝐺+1 = {𝑢𝑖,𝐺  если 𝑓(𝑢𝑖,𝐺) ≤ 𝑓(𝑥𝑖,𝐺) 𝑥𝑖,𝐺  иначе (1.8) 

Это реализуется по принципу сравнения значений ФП: если пробный вектор 

демонстрирует не худшее (или лучшее) значение ФП по сравнению с текущим 

вектором, то он сохраняется. В противном случае в популяции остается исходный 

родитель (1.8). ДЭ часто используется в составе гибридных алгоритмов, 

совмещающих ее с методами локального поиска. Такой подход позволяет повысить 
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точность и надежность алгоритма, особенно в задачах со сложными ландшафтами 

[82–84].  

Несмотря на широкую применимость ЭА, одной из ключевых проблем 

является выбор подходящих настроек алгоритма. Эффективность конкретной 

конфигурации зачастую существенно зависит от особенностей решаемой задачи. 

Результаты, полученные на тестовых функциях, не всегда гарантируют 

аналогичную эффективность на реальных прикладных задачах. Данная проблема 

тесно связана с теоремой No Free Lunch (NFL), сформулированной Д. Вольпертом 

и У. Макреди [85]. Согласно этой теореме, при усреднении по всем возможным 

задачам оптимизации ни один алгоритм не превосходит другие по эффективности. 

Иными словами, универсального алгоритма, одинаково эффективного для всех 

задач, не существует. Одним из решений данной проблемы является внедрение 

методов самоадаптации ЭА в процессе поиска решения. Выделяют два варианта 

самоадаптации: 

- Самонастройка (self-tuning) — это автоматизированная корректировка 

числовых параметров алгоритма, таких как коэффициент масштабирования, 

вероятность мутации или вероятность скрещивания. В рамках самонастройки 

значения параметров динамически изменяются в процессе оптимизации на основе 

информации, полученной в ходе работы алгоритма; 

- Самоконфигурация (self-configuration) — это выбор или адаптация 

структурных компонентов ЭА в процессе его работы. К таким компонентам 

относятся, в частности, типы операторов селекции, скрещивания и мутации. 

В литературе предложено множество подходов к самоадаптации. Ниже 

рассмотрим некоторые из наиболее известных и часто используемых методов.  

Первый метод называется PDP (Population-level Dynamic Probabilities) и 

впервые упоминается в работе [86]. В этом методе каждому оператору 

присваивается минимальная вероятность применения (нижний порог), 

рассчитываемая по формуле (1.9):  
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𝑝𝑎𝑙𝑙 =
0.2

𝑛
, 

(1.9) 

где 𝑛 — это количество различных операторов заданного типа. Для каждого 

оператора также вычисляется мера его относительной эффективности (1.10): 

𝑟𝑖 =
𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖

2

𝑢𝑠𝑒𝑑𝑖
, 

(1.10) 

где 𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖
  — это число успешных применений i-го оператора (то есть случаев, 

когда потомок оказался более приспособленным, чем родитель); 𝑢𝑠𝑒𝑑𝑖 — общее 

число применений этого оператора. 

 На основе этой информации новая вероятность применения оператора 

рассчитывается следующим образом (1.11): 

𝑝𝑖 = 𝑝𝑎𝑙𝑙 + [𝑟𝑖
1 − 𝑛𝑝𝑎𝑙𝑙

∑  𝑛
𝑗=1 𝑟𝑗

] 
(1.11) 

Таким образом, более успешные операторы получают большую вероятность 

применения в последующих поколениях, а менее эффективные — меньшую. Метод 

предполагает сравнение потомка с родителем, однако конкретный способ выбора 

родителя (например, случайный выбор) может повлиять на точность оценки 

успешности, что является одним из ограничений данного подхода. 

 Другой метод IDP (Individual-Level Dynamic Probabilities). В отличие от PDP, 

метод IDP предполагает адаптацию вероятностей применения операторов на 

уровне отдельных особей, а не всей популяции [86]. Основная идея заключается в 

том, чтобы для каждого индивида отслеживать число неудачных применений 

каждого оператора. Эти значения затем используются для вычисления 

индивидуализированных вероятностей применения операторов. Для каждого 

индивида и оператора 𝑖 рассчитывается новая вероятность применения по формуле 

(1.12):  

𝑝𝑖 = 𝑝𝑎𝑙𝑙 + [
(𝑐𝑛𝑡𝑗

𝑘 + 1 − 𝑐𝑛𝑡𝑗
𝑖  )(100 − 𝑛𝑝𝑎𝑙𝑙)

𝑛(𝑐𝑛𝑡𝑗
𝑘  + 1) − ∑  𝑛

𝑘=1 𝑐𝑛𝑡𝑗
𝑘

], 
(1.12) 
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где 𝑛 — это число различных операторов определенного типа; 𝑐𝑛𝑡𝑗(𝑖) — число 

неудачных применений оператора i к индивиду j; 𝑝𝑎𝑙𝑙 — нижний порог 

вероятности. 

 Таким образом, чем чаще оператор демонстрирует неэффективность при 

применении к конкретному индивиду, тем ниже становится вероятность его 

последующего использования. Метод имеет одно существенное ограничение: он 

предполагает наличие хотя бы одного родителя у каждой особи (для оценки 

успешности применения оператора). Это делает IDP неприменимым для 

самоконфигурирования операторов селекции, так как в момент выбора родителя 

потомок не существует, и, соответственно, оценка «успешности» невозможна. 

 Третий метод Self-Configuring Evolutionary Algorithm [87] основан на 

увеличении вероятности выбора оператора, который доставил наибольшую 

среднюю пригодность на данном поколении. Пусть 𝑧𝑘 — число различных 

операторов k — го типа. Начальная вероятность выбора каждого из операторов 

определяется как 𝑝𝑖 =
1

𝑧
. Для каждого оператора и каждого типа вычисляется 

среднее значение ФП (1.13) 

𝐴𝑣𝑔𝐹𝑖𝑡𝑖 =
∑  

𝑛𝑖
𝑗=1 𝑓𝑖𝑗

𝑛𝑖
, 𝑖 = 1,2, … , 𝑧,  

(1.13) 

где 𝑛𝑖 — это количество индивидов, при создании которых использовался i-й 

оператор. 𝑓𝑖𝑗 — пригодность j — го потомка, для которого использовался i-й 

оператор. На каждом поколении вероятность применения оператора, который 

доставил максимальное значение 𝐴𝑣𝑔𝐹𝑖𝑡𝑖 увеличивается (1.14): 

𝑝𝑖 = 𝑝𝑖 +  
(𝑧−1)𝐾

𝑧𝑁
, 𝑖 = 1,2, … , 𝑧, (1.14) 

где 𝑁 — это число поколений алгоритма, 𝐾 — константа, регулирующая скорость 

изменения вероятности. Вероятности остальных операторов пересчитываются 

следующим образом (1.15): 

𝑝𝑖 =  𝑝𝑖 −
𝐾

𝑧𝑁
, 𝑖 = 1,2, … , 𝑧  (1.15) 

Такая корректировка необходима для сохранения нормированного 
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распределения вероятностей. Метод может применяться к любому типу операторов 

в составе ЭА, где возможен выбор из нескольких альтернативных вариантов. 

Метод SHADE (Success-History Based Parameter Adaptation for Differential 

Evolution). Алгоритм SHADE представляет собой одну из наиболее известных 

адаптивных модификаций ДЭ, в которой параметры масштабирования 𝐹 и 

вероятности кроссовера 𝐶𝑅 адаптируются на основе накопленной истории 

успешных применений операторов (истории успеха) [81]. 

В алгоритме используется память фиксированной длины 𝐻, хранящая 

наиболее успешные значения параметров из прошлых поколений: 𝑀𝐹 =

{𝑀𝐹
1  , . . . , 𝑀𝐹

𝐻} и 𝑀𝐶𝑅 = {𝑀𝐶𝑅
1  , . . . , 𝑀𝐶𝑅

𝐻 }. Для каждого индивида параметры 𝐹𝑖 и 𝐶𝑅𝑖 

генерируются с использованием стохастических процедур (1.16): 

𝐶𝑅𝑖 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(𝑀𝐶𝑅
𝑟𝑖 , 0.1), 𝐹𝑖 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(𝑀𝐹

𝑟𝑖 , 0.1),  (1.16) 

где 𝑟𝑖  𝜖 {1, . . . 𝐻} — это случайный индекс, а randn, randc — генераторы на основе 

нормального и Коши распределений соответственно. После выполнения отбора все 

успешные пары (𝐹𝑖, 𝐶𝑅𝑖), приведшие к улучшению пригодности, сохраняются в 

списки 𝑆𝐹 и 𝑆𝐶𝑅. Затем средние значения, формируемые из этих списков, обновляют 

элементы памяти 𝑀𝐹
𝑘 и 𝑀𝐶𝑅

𝑘  по взвешенному среднему Лемера (1.17) и (1.18):  

𝑀𝐹
𝑘 = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑊𝐿(𝑆𝐹); 𝑀𝐹

𝑘 = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑊𝐿(𝑆𝐶𝑅);  (1.17) 

𝑚𝑒𝑎𝑛𝑊𝐿(𝑆) =
∑   

𝑗 𝑤𝑗⋅𝑠𝑗
2

∑   
𝑗 𝑤𝑗⋅𝑆𝑗

;  𝑤𝑗 =
𝛥𝑓𝑖

∑    
 𝛥𝑓𝑙

,  
(1.18) 

где 𝛥𝑓𝑖 — это улучшение ФП для j-го успешного потомка. Дополнительно алгоритм 

SHADE получил ряд расширений, направленных на повышение эффективности 

при решении сложных задач. Одним из таких расширений является L-SHADE, в 

котором внедрен механизм линейного уменьшения размера популяции по ходу 

оптимизации [81]. Это позволяет на ранних этапах исследования использовать 

большую популяцию, а затем — постепенно концентрировать вычисления на 

доработке найденных решений, снижая нагрузку на вычисления. 
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Success History-based Adaptive Genetic Algorithm (SHAGA). SHAGA 

адаптирует вероятности мутации Mr  и скрещивания Сr на основе истории успеха. 

Первоначально подход Success History-based Parameter Adaptation (SHA) был 

предложен для ДЭ, а позже успешно адаптирован для ГА [88]. В SHAGA текущий 

индивид фиксируется как первый родитель, второй выбирается с помощью 

турнирной селекции (размер турнира равен 2). Оператор скрещивания применяется 

к каждому гену отдельно, определяя, наследуется ли он от второго родителя с 

вероятностью, вычисляемой по формуле (1.19): 

𝐶𝑅𝑖 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(𝑀𝐶𝑅
𝑟𝑖 , 0.1),  (1.19) 

где randn — это случайное число с нормальным распределением, а 𝑀𝐶𝑅
𝑟𝑖  — 

запоминаемое значение вероятности скрещивания, обновляемое на основе 

успешности применения на предыдущих поколениях. Оператор мутации 

инвертирует биты строки с вероятностью Mr, которая динамически обновляется по 

формуле (1.20): 

𝑀𝑅𝑖 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(𝑀𝑀𝑅
𝑟𝑖 , 0.1),  (1.20) 

где randc — это генератор случайных чисел по распределению Коши, а 𝑀𝑀𝑅
𝑟𝑖  — 

запоминаемое значение вероятности мутации. Эти параметры адаптируются в ходе 

работы алгоритма: если применение оператора улучшает решение, 

соответствующие значения запоминаются и используются для генерации 

последующих. Такой механизм позволяет SHAGA гибко настраивать 

интенсивность мутации и скрещивания в зависимости от задачи оптимизации.  

Также различные методы самоадаптации ЭА были предложены в рамках 

гибридных и кооперативных алгоритмов. В кооперативной коэволюции 

(Cooperative Coevolution) популяция разделяется на подвиды, которые 

эволюционируют параллельно и обмениваются лучшими решениями (или их 

компонентами) [89–91]. Ансамблевые подходы к ДЭ (например, EPSDE) 

используют пул различных стратегий мутации и кроссовера, конкурирующих в 

процессе поиска [92]. Метод COBRA (Collective Bionic Algorithm with Biogeography 
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Based Migration Operator) объединяет несколько биоинспирированных алгоритмов, 

адаптируя вероятности их применения в зависимости от эффективности каждого 

оператора [93]. Существуют также подходы, нацеленные на адаптацию отдельных 

операторов внутри ЭА. Так, в методе [94] вероятность мутации корректируется в 

зависимости от ранга индивида в популяции, что способствует улучшению 

надежности. Также разработаны методы самоконфигурирования, в которых 

механизмы селекции применяются не только для отбора родителей, но и для 

выбора генетических операторов, повышая адаптивность алгоритма к текущей 

задаче [95]. 

Особое внимание в области численной оптимизации заслуживают 

алгоритмы, продемонстрировавшие высокую эффективность в рамках 

международных соревнований, проводимых на ежегодной конференции IEEE 

Congress on Evolutionary Computation (CEC) [96]. Одним из таких является NL-

SHADE-LBC (Non-Linear population size reduction SHADE with Linear Bias Change) 

[97]. В нем используется нелинейное уменьшение популяции, а также линейная 

адаптация параметров с изменяемым смещением. Дополнительно применяется 

усиленное ранговое давление и модифицированная стратегия работы с архивом. 

Другой эффективный метод — L-SRTDE (Linear Success Rule-based Topology DE), 

в котором коэффициент масштабирования определяется на основе доли 

улучшенных решений в каждом поколении, то есть уровня успешности (success 

rate) [98]. 

Помимо методов самонастройки и самоконфигурирования, существует 

отдельное направление — гиперэвристика. Она предполагает автоматизированное 

проектирование алгоритмов, ориентированных на конкретные классы задач. Это 

может быть достигнуто как через офлайн-обучение, так и через онлайн-адаптацию 

компонентов в процессе работы. Гиперэвристика применяется, например, для 

автоматического создания операторов селекции, мутации и декодирования, 

адаптированных к структуре задачи [99–101]. Эти методы позволяют создавать 

специализированные конфигурации, превосходящие универсальные алгоритмы по 

эффективности. 
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1.3 Применение эволюционных алгоритмов при проектировании 

интеллектуальных информационных технологий 

 

 

Развитие ИИТ сопровождается растущей потребностью в автоматическом 

проектировании эффективных моделей и их параметров. В этом контексте ЭА, 

рассмотренные ранее как мощные методы глобальной оптимизации, находят 

широкое применение в задачах МО и построения интеллектуальных систем. ЭА 

позволяют формировать архитектуру и структуру моделей в условиях высокой 

размерности и отсутствия аналитических градиентов, что особенно актуально для 

ИНС, НЛС и ансамблей алгоритмов. В данном разделе рассматриваются 

существующие подходы к использованию ЭА для автоматического 

проектирования и адаптации структур ИИТ, включая синтез ИНС, построение 

правил НЛС, а также гибридизацию с другими методами МО.  

Эффективно использовать ЭА для реализации процедуры автоматической 

настройки структуры ИНС. В таких методах структура сети закодирована в 

индивиде одним из двух способов [102]: 

− Прямое кодирование. При таком подходе каждый нейрон и соединение 

явно указаны в генотипе индивида; 

− Косвенное кодирование. В генотипе указаны различные операции и 

процедуры, с помощью которых генерируется определенная архитектура. 

Одним из наиболее известных подходов, использующих прямое 

кодирование, является метод NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) [29]. 

Этот алгоритм обеспечивает одновременную эволюцию структуры и весов сети. 

Эволюционный процесс начинается с минимальных топологий и постепенно 

усложняет их путем добавления новых нейронов и связей. Ключевая особенность 

NEAT — использование механизма номеров инноваций, который позволяет 

отслеживать изменения структуры и корректно осуществлять скрещивание между 
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сетями. Для защиты структурных инноваций применяется техника 

видообразования, разбиения популяции на виды по схожести, что способствует 

стабильному развитию различных архитектур. Позднее на основе NEAT были 

разработаны его расширения, такие как HyperNEAT, позволяющий кодировать 

крупные регулярные архитектуры с помощью косвенного кодирования [30], и 

CoDeepNEAT, в котором реализована коэволюция модулей и их соединений для 

глубоких ИНС. Эти методы продемонстрировали высокую эффективность в 

задачах автоматического проектирования ИНС для сложных задач, включая 

обработку изображений и управление в средах с непрерывным пространством 

состояний [103]. Позже нейроэволюция получила развитие в рамках более 

широкого направления автоматизированного поиска архитектур ИНС (Neural 

Architecture Search, NAS). Современные методы NAS позволяют подбирать не 

только весовые коэффициенты ИНС, но и структуру сети, включая количество 

слоев, их типы, типы ФА и связи между ними. Одним из ключевых инструментов 

в NAS остаются ЭА. Примером является метод Regularized Evolution, 

продемонстрировавший конкурентноспособную точность в задачах 

классификации изображений [104]. В работе [105] предлагается гибридный подход, 

объединяющий сверточные нейронные сети и трансформеры в рамках 

эволюционного поиска, что позволило достичь высокой точности (97%) на наборе 

данных CIFAR-10 при умеренной вычислительной нагрузке. Отдельного внимания 

заслуживают подходы, в которых архитектура сети формируется путем 

постепенного роста из минимальных примитивов в более сложные конструкции 

[105]. 

При использовании косвенного кодирования генотип представляет собой 

компактное и обобщенное описание архитектуры, позволяющее формировать и 

масштабировать сложные нейросетевые структуры с минимальными затратами. 

Такой подход обеспечивает высокую гибкость при генерации архитектур, и 

особенно хорошо подходит для задач, где важны регулярность и повторяемость 

элементов. Однако сложность отображения между генотипом и фенотипом может 

затруднять применение стандартных операторов ЭА. Так, в [106] предложен метод 
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оптимизации структуры ИНС с помощью ГП, обеспечивающий 

автоматизированный поиск архитектур с учетом эффективности их работы на 

обучающих данных. Архитектуры ИНС кодируются в виде бинарных деревьев. 

Узлы дерева делятся на функциональные (+,>), определяющие операции 

объединения нейронов и их последовательного соединения в слои и терминальные 

элементы, которые являются скрытыми и входными нейронами или группами 

нейронов [107]. Позднее данный подход был расширен для формирования 

рекуррентных нейронных сетей. Для того чтобы обеспечить возможность 

автоматического проектирования таких сетей, функциональное множество ГП 

было дополнено новыми операциями, формирующими обратные связи между 

элементами структуры [108–110].  

Наибольшее развитие в последние годы получили подходы, сочетающие ЭА 

с различными техниками повышения эффективности нейросетевых архитектур. 

Так, в работе [111] предложен метод AE-NAS — внимание-ориентированный 

эволюционный поиск архитектур, использующий механизм self-attention. Данный 

способ описания позволяет учитывать вклад отдельных направлений внутри сетей 

на итоговую эффективность. В процессе эволюции приоритет отдается тем 

архитектурам, в которых задействованы наиболее значимые пути. Метод ENAS 

(Ecological Neural Architecture Search) [112] относится к гибридизации методов 

самоадаптации ЭА и формирования ИНС. В ENAS вместе с описанием структуры 

ИНС в генотип также включаются параметры, управляющие самой эволюцией. 

Архитектура сети представляется в виде набора гиперпараметров, таких как 

количество слоев, число нейронов, ФА и другие структурные параметры, а также 

настройки ЭА. Это позволяет оценивать и отбирать не только сами архитектуры, 

но и условия, при которых они были получены, что способствует формированию 

более эффективных решений. В работе [113] представлен ЭА для решения 

многокритериальных задач MO-EvoPruneDeepTL, ориентированный на 

сокращение избыточности в полносвязных слоях глубокой ИНС с использованием 

переноса обучения (transfer learning). Алгоритм оптимизирует три критерия: 

точность модели, ее сложность (число активных нейронов) и устойчивость к 
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выбросам. Таким образом, современное развитие методов автоматизированного 

формирования ИНС демонстрирует устойчивую тенденцию к интеграции ЭА с 

различными стратегиями повышения эффективности поиска.  

Формирование НЛС в значительной степени сводится к построению 

эффективной базы правил, описывающей поведение системы в условиях 

неопределенности. Эта задача представляет собой сложную комбинаторную задачу 

разношкальной оптимизации, особенно при большом количестве входных 

переменных и термов, поскольку возможное число комбинаций правил 

стремительно возрастает. 

Методы применения ЭА для построения НЛС делятся на два основных 

класса: Питтсбургский и Мичиганский подходы. В рамках Питтсбургского подхода 

каждая особь в популяции представляет собой полную базу нечетких правил, и 

эффективность оценивается на уровне всей системы в целом [114–116]. В отличие 

от него, Мичиганский подход предполагает, что каждая особь кодирует одно 

нечеткое правило, а оценка пригодности осуществляется на уровне отдельных 

правил, работающих совместно в общей базе [117,118]. Оба подхода широко 

применяются в современных исследованиях, а также лежат в основе множества 

гибридных схем и усовершенствованных архитектур, направленных на 

объединение их преимуществ. Дополнительно были разработаны гибридные 

методы, сочетающие элементы Питтсбургского и Мичиганского подходов в рамках 

одного алгоритма. В таких схемах может использоваться, например, Мичиганский 

этап для локальной оптимизации отдельных правил, а затем Питтсбургская 

стратегия — для глобального отбора или сокращения базы правил [119,120].  

Рассмотрим подробнее один из вариантов формирования НЛС с помощью 

питтсбургского подхода. Каждое правило представляет собой набор предпосылок, 

связанных логическим оператором "И", и заключения. Структура индивидуального 

кодирования определяется следующей длиной бинарной строки (1.21): 

1 + ⌈𝑙𝑜𝑔₂(𝑛𝑠𝑒𝑡𝑠  +  1)⌉ ⋅ {𝑛𝑣𝑎𝑟}  + ⌈𝑙𝑜𝑔₂(𝑛𝑜𝑢𝑡𝑠𝑒𝑡𝑠)⌉ ⋅ {𝑛𝑟𝑢𝑙𝑒𝑠},  (1.21) 
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где 𝑛𝑠𝑒𝑡𝑠 — это количество нечетких термов на входных переменных, 𝑛𝑣𝑎𝑟 — 

количество входных переменных, 𝑛𝑜𝑢𝑡𝑠𝑒𝑡𝑠 — количество термов на каждой 

выходной переменной, 𝑛𝑟𝑢𝑙𝑒𝑠 — максимальное количество правил в базе. 

Дополнительно для каждого правила вводится управляющий бит, 

определяющий его использование в базе, а также специальный терм 

игнорирования, позволяющий адаптивно управлять длиной правил и объемом 

базы. При таком способе кодирования особенно эффективно применение ГА, так 

как он позволяет проводить эволюционный поиск в пространстве решений, 

представленном в виде бинарных строк. Это упрощает реализацию операторов 

мутации и скрещивания, а также способствует эффективному исследованию 

сложных дискретных пространств признаков. 

ФП отражает качество предсказаний, обеспечиваемое НЛС при 

использовании данной базы правил, с учетом штрафов за увеличение количества и 

длины правил. В зависимости от типа выходных данных: при дискретных выходах 

используется схема классификации с присвоением меток классов; при 

непрерывных выходах применяются методы нечеткого логического вывода, такие 

как Мамдани, для аппроксимации выходных значений. 

Другой эффективный метод формирования НЛС описан в [106] и базируется 

на применении ГП для автоматического синтеза правил. В качестве базовой 

структуры для представления НЛС используется дерево, отображающее поэтапное 

разбиение входного вектора. ГП формирует саму структуру логических правил, 

включая их количество, вложенность и последовательность условий. Исходные 

входные данные подвергаются делению на подмножества с помощью операторов 

вида %X, %Y и, что позволяет эффективно кодировать базы правил в бинарных 

деревьях. 

Современные подходы формирования НЛС с помощью ЭА активно 

развиваются в направлении многокритериальной и коэволюционной оптимизации. 

В [121] описан метод, сочетающий конкурентные и кооперативные стратегии для 

одновременной оптимизации точности и интерпретируемости правил. Метод Fuzzy 

MoCoCo [122] применяет кооперативную коэволюцию в рамках обучения с 
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подкреплением (reinforcement learning), позволяя синтезировать компактные и 

понятные НЛС. В [123] представлен FRULER — метод формирования TSK-правил 

с использованием ГА и регуляризации Elastic Net, ориентированный на 

регрессионные задачи. Эти решения подчеркивают стремление к созданию 

интерпретируемых и адаптивных моделей, способных эффективно работать в 

условиях ограничений и неопределенности. 

Кроме перечисленных подходов, в последние годы развиваются методы 

автоматизированного формирования коллективов с использованием ЭА. Такие 

методы охватывают задачи подбора состава ансамбля, структуры объединения и 

параметров отдельных моделей МО. Одним из направлений является 

эволюционный бэггинг, при котором ГА оптимизирует состав обучающих 

подвыборок, увеличивая разнообразие и точность ансамбля [124]. Другой подход 

— эволюционный стекинг, где одновременно подбираются базовые модели и мета-

классификатор [125]. Также разрабатываются методы, в которых с помощью ГП 

строятся математические выражения для объединения выходов моделей или 

древовидные структуры, кодирующие архитектуры нейросетей [126–129]. Эти 

методы позволяют не только улучшать точность, но и оптимизировать сам процесс 

построения ансамбля. 

Таким образом, ЭА зарекомендовали себя как эффективный инструмент 

автоматизированного построения ИИТ. Они успешно применяются для 

оптимизации структуры ИНС, синтеза НЛС и формирования коллективов моделей, 

обеспечивая адаптивность и высокую производительность в условиях сложных и 

многомерных задач. 
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1.4 Библиотеки и фреймворки для применения эволюционных 

алгоритмов в задачах формирования ИИТ 

 

 

С развитием ЭА возникает потребность в эффективных инструментах, 

упрощающих реализацию, настройку и применение ЭА в задачах формирования 

ИИТ. Для этих целей разработан ряд специализированных библиотек, фреймворков 

и платформ, позволяющих исследователям и практикам применять ЭА. Фреймворк 

DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) предоставляет 

инструментарий для быстрого прототипирования ЭА [130]. DEAP позволяет 

пользователю самостоятельно проектировать алгоритмы с нуля, собирая их из 

минимальных элементов, однако применение ее на практике требует значительного 

времени на освоение. Более прямой подход реализован в PyGAD — библиотеке с 

удобным пользовательским интерфейсом для реализации ГА для решения 

различных задач оптимизации, включая обучение ИНС прямого распространения 

и рекуррентных нейронных сетей с использованием фреймворка PyTorch [131,132]. 

Pymoo — библиотека для многокритериальной оптимизации, предлагающая 

широкий набор ЭА и инструментов для визуализации [133].  EvoX ориентирован 

на исследование стратегий адаптации в задачах эволюционной оптимизации. Он 

поддерживает распределенные вычисления и расчеты на графических процессорах. 

В его экосистему также входят несколько дочерних проектов для применения ГП, 

решения задач многокритериальной оптимизации и обучения с подкреплением 

[134]. BaumEvA — это современная реализация ГА на Python, ориентированная на 

решение задач оптимизации с бинарными и комбинаторными представлениями. 

Библиотека предоставляет широкий выбор операторов отбора, скрещивания и 

мутации, а также механизмов выбора родителей [135]. GPlearn — это библиотека, 

реализующая алгоритм ГП. Она предназначена для решения задач регрессии и 

классификации данным методом [136]. PyGMO — библиотека, разработанная в 

рамках Европейского космического агентства (ESA) для решения глобальных и 

многокритериальных задач оптимизации. Поддерживает широкий выбор ЭА и 
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распределенные вычисления [137]. FEDOT (Framework for Evolutionary Design of 

Optimal Trees) — это open-source фреймворк, разработанный для автоматического 

построения моделей МО с использованием ЭА. Основное назначение FEDOT — 

автоматизированный подбор структуры и параметров конвейеров (pipelines), 

состоящих из различных моделей МО и методов преобразований данных [138]. 

Помимо Python-библиотек, активно используются и решения на других 

языках программирования. Например, HeuristicLab — это мощная среда разработки 

на C#, предназначенная для визуального конструирования и анализа ЭА. Она 

предоставляет готовые модули для ГА, ГП, ДЭ, а также компоненты для 

визуализации, настройки параметров и логирования процесса оптимизации [139]. 

Другой заметной платформой является ECJ (Evolutionary Computation in Java) — 

расширяемая Java-библиотека, широко применяемая в академических 

исследованиях. Она поддерживает реализацию ГП, ГА, EDA (Estimation of 

Distribution Algorithms) и других методов МО [140]. Библиотека jMetal, также 

написанная на Java, ориентирована на многокритериальную оптимизацию и 

предлагает множество известных ЭА, включая NSGA-II, SPEA2, MOEA/D и их 

модификации [141]. Для задач высокопроизводительных вычислений на C++ 

применяются фреймворки Evolving Objects (EO) и Paradiseo, поддерживающие 

гибридные алгоритмы и параллелизм [142]. 

Таким образом, с учетом постоянно расширяющейся сферы применения ЭА 

и роста сложности решаемых задач, наличие специализированных библиотек и 

фреймворков становится все более актуальным и необходимым условием для 

эффективного проектирования ИИТ. 

 

 

Выводы к Главе 1 

 

 

В первой главе диссертации рассмотрены ЭА как эффективные методы 

глобальной оптимизации, применимые к задачам высокой размерности, в том 
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числе при наличии множества локальных экстремумов и отсутствии аналитических 

выражений целевой функции. Были описаны базовые принципы работы и 

особенности таких алгоритмов, как ГА, ГП и ДЭ, а также описаны генетические 

операторы селекции, скрещивания и мутации, механизмы формирования и 

эволюции популяции. Особое внимание уделено методам самоадаптации ЭА, 

обеспечивающим автоматическую настройку числовых параметров и 

конфигурации алгоритмов в процессе поиска решения. Рассмотрены современные 

подходы к самонастройке и самоконфигурации, а также гибридные и 

коэволюционные алгоритмы, демонстрирующие высокую эффективность в задачах 

оптимизации. Также в главе представлен систематический обзор ИИТ и моделей 

МО, включая ИНС, НЛС и ансамблевые методы. Проанализированы их 

архитектуры, принципы обучения, особенности применения, а также подходы к 

автоматическому проектированию структур ИИТ с использованием ЭА. На основе 

проведенного анализа обоснована целесообразность использования ЭА как 

универсального инструмента автоматизации проектирования и настройки 

интеллектуальных систем в условиях ограниченности априорной информации, 

высокой размерности и требований к интерпретируемости моделей. Во второй 

главе будет рассмотрена задача повышения эффективности ЭА за счет 

использования механизмов адаптации параметров на основе истории успеха.  



47 
 

2 Разработка и исследование самоконфигурируемых эволюционных 

алгоритмов оптимизации с адаптацией на основе истории успеха 

 

 

2.1 Разработка и реализация самоконфигурируемых генетических 

алгоритмов оптимизации с адаптацией на основе истории успеха 

 

 

Ранее в первой главе ГА рассматривался как один из базовых методов 

эволюционной оптимизации, эффективный при решении задач с вещественными, 

целочисленными, бинарными и разношкальными переменными, высокой 

размерностью и отсутствием аналитического выражения целевой функции. 

Особенностью ГА является представление решений в виде бинарной строки и 

последующий поиск оптимальной точки, соответствующей экстремуму целевой 

функции. Цикл работы ГА включает три этапа: селекция, скрещивание и мутация.  

На первом шаге с использованием операторов селекции отбираются 

решения-родители, которые будут участвовать в следующих этапах эволюции. 

Существует три общепринятых оператора селекции: 

- пропорциональная — вероятность выбора индивида пропорциональна 

его значению ФП;  

- ранговая — вероятность выбора индивида пропорциональна его рангу 

по значению ФП;  

- турнирная — выбирается индивид с лучшим значением ФП из 

случайно сформированной подгруппы. 

 На следующем шаге, скрещивании, отобранные решения комбинируются для 

передачи полезной информации потомкам.  Различают следующие виды 

скрещивания в ГА:  

-  одноточечное — хромосомы родителей разделяются в одной 

случайной точке, и части хромосом меняются местами между родителями;  

- двухточечное — хромосомы родителей разделяются в двух случайных 
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точках, и части хромосом меняются местами между родителями;  

- равномерное — каждый ген потомка выбирается случайно 

(равновероятно) из генов одного из родителей. 

  

На рисунке 2.1 представлены примеры применения генетических операторов 

скрещивания для ГА. 

 

Рисунок 2.1 – Примеры применения вариантов генетического оператора скрещивания 

для ГА 

 

 Завершающим шагом является мутация, которая обычно вносит небольшие 

случайные изменения в решения, поддерживая таким образом разнообразие в 
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популяции. В ГА, где решения закодированы в виде бинарной строки, оператор 

мутации инвертирует биты с определенной вероятностью. На рисунке 2.2 

представлен пример применения оператора мутации. Принято различать три вида 

мутации в зависимости от ее интенсивности:  

- средняя — вероятность мутации равна обратной длине хромосомы; 

- слабая — вероятность мутации в три раза меньше, чем средняя;   

- сильная — вероятность мутации в три раза выше средней. 

 

 

Рисунок 2.2 – Пример применения оператора мутации в ГА 

 

 В случае применения ГА для работы с вещественными или целочисленными 

переменными каждую переменную необходимо закодировать в бинарный вид. 

Прямой способ – разбить число на интервалы и составить соотношение между 

каждым интервалом и бинарной комбинацией [143]. Пусть 𝑥𝑚𝑖𝑛 и 𝑥𝑚𝑎𝑥 — это 

заданные исследователем минимальная и максимальная границы значений 

переменной, а 𝜀 — шаг разбиения, тогда количество возможных значений 

переменной равно (2.1): 

𝑛𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠 = 1 +
(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)

𝜀
 

(2.1) 

Необходимое для кодировки количество бит вычисляется как округленный в 

большую сторону логарифм 𝑛𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠 по основанию 2 (2.2): 

𝑛𝑏𝑖𝑡 = 𝐼𝑛𝑡+(𝑙𝑜𝑔2𝑛𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠) (2.2) 

Из-за округления фактическая точность разбиения будет равна (2.3): 

𝜀̃ = (𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)

2𝑛−1
, (2.3) 
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Для перевода бинарной строки в вещественное число можно воспользоваться 

следующими правилами: стандартным преобразованием из двоичного кода в 

десятичный получают значение 𝑥10; по формуле (2.4) вычисляют вещественное 

значение переменной. 

𝑥 = 𝑥𝑚𝑖𝑛 + 𝜀̃𝑥10 (2.4) 

Значение ФП индивида рассчитывается по преобразованным переменным. 

Для повышения эффективности поиска и снижения вероятности больших скачков 

в фенотипе при малых изменениях генотипа часто используется код Грея. Кроме 

бинарного кодирования и кодирования с использованием кода Грея, в ЭА могут 

применяться и альтернативные схемы представления. 

Ранее в главе 1 также рассматривался алгоритм SHAGA (Success History-

based Adaptive Genetic Algorithm), особенностью которого является 

переработанный цикл работы, схожий с циклом алгоритма ДЭ. Однако в 

оригинальной версии, предложенной авторами, используются только равномерное 

скрещивание и турнирная селекция с размером турнира, равным 2. Эффективность 

применения других генетических операторов в SHAGA остается недостаточно 

исследованной. Кроме того, SHAGA выполняет только самонастройку числовых 

параметров, без адаптивного выбора вариантов генетических операторов. В связи 

с этим представляется перспективным доработка алгоритма SHAGA, направленная 

на построение варианта алгоритма, способного использовать схему адаптации 

числовых параметров SHA (Success History-based Adaptation) в сочетании с 

механизмами самоконфигурирования и с различными вариантами генетических 

операторов. 

 Цикл работы ГА изменен следующим образом: каждый индивид популяции 

рассматривается в качестве текущего (current) решения. На его основе формируется 

потомок, который заменяет текущее решение, если его значение ФП лучше.  

Селекция является первым шагом цикла и сохраняется в классическом виде 

с одним уточнением: текущий индивид включается в процесс создания потомка в 

качестве одного из родителей, тогда как остальные родители выбираются из 
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популяции. При этом могут быть использованы различные операторы селекции, 

включая пропорциональную, ранговую и турнирную селекцию. Следует 

учитывать, что в данном случае необходимо выбирать на одного родителя меньше. 

В SHAGA вероятность скрещивания определяет интенсивность изменений: 

высокие значения увеличивают вариативность и способствуют глобальному 

поиску, в то время как низкие значения делают поиск более локальным. В 

операторах равномерного скрещивания с селективным давлением, предложенных 

в [144], вероятность скрещивания применяется иначе: каждый ген наследуется 

случайно от одного из родителей, при этом вероятность выбора зависит от 

значений ФП родителей. Родители с более высокими значениями ФП имеют 

больше шансов передать свои гены потомку.   

Оператор скрещивания в SHAGA можно модифицировать таким образом, 

чтобы учитывать как параметр CR, так и значения ФП родителей, одновременно 

регулируя интенсивность изменений и применяя селективное давление. Основная 

идея модификации заключается в том, что наследование каждого гена потомком 

происходит в два этапа: 

Этап 1 — выбор между текущим решением и другими родителями: на этом 

этапе с вероятностью CR определяется, будет ли ген унаследован от первого 

родителя (текущего решения) или от других родителей. Если ген наследуется от 

первого родителя, то переходим к следующему гену (аналогично оригинальному 

SHAGA). Иначе случае переход осуществляется на этап 2. 

Этап 2 — выбор среди оставшихся родителей: после того как определено, что 

ген наследуется не от текущего решения, производится выбор среди оставшихся 

родителей. Вероятность выбора между этими родителями зависит от их значений 

ФП, аналогично операторам из [144].  

 Подробное описание модифицированного оператора скрещивания с 

селективным давлением для SHAGA представлено в псевдокоде 1: 
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Псевдокод 1. Модифицированный оператор скрещивания для SHAGA с селективным 

давлением 

BEGIN CROSSOVER (parent_1, other_parents, fitness_values, CR) 

    offspring_genotype = new vector(length_of(parent_1)) 

 

    FOR each gene i from 1 to length_of(parent_1) 

        // Stage 1 

        IF random_number < CR THEN 

            offspring_genotype[i] = parent_1[i] 

            CONTINUE // to the next gene 

        ELSE 

            // Stage 2 

            offspring_genotype[i] = SELECT(other_parents, fitness_values) 

        END IF 

 

    END FOR 

 

    RETURN offspring_genotype 

END CROSSOVER 

 

Предлагаемая модификация оператора скрещивания для SHAGA позволяет 

использовать многородительское скрещивание, настраивать его интенсивность 

через параметр 𝐶𝑅 и учитывать селективное давление на этапе скрещивания. Если 

в процедуре участвуют только два родителя, оператор работает также, как в 

оригинальном SHAGA. Кроме того, можно использовать и другие варианты 

оператора скрещивания: одноточечное и двухточечное. В этом случае процедура 

не отличается от стандартной, но инициируется с вероятностью 𝐶𝑅. Если 

скрещивания не происходит, оператор возвращает текущее решение.  

Авторы [144] определили, что оптимальное число родителей для 

большинства операторов равномерного скрещивания составляет 2 и 7, а для 

турнирного скрещивания — 3 и 7. Однако в этом алгоритме на этапе скрещивания 

используется дополнительное селективное давление с помощью оператора 

селекции на этапе 2, что увеличивает общее число родителей на одного по 

сравнению с оригинальной реализацией. В настоящем исследовании используются 

следующие операторы скрещивания:  

– равномерное, число родителей 2 (оператор из оригинального алгоритма 

SHAGA);  
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– одноточечное скрещивание;  

– двухточечное скрещивание;  

– равномерное равновероятное, число родителей 3 или 8; 

– равномерное пропорциональное, число родителей 3 или 8; 

– равномерное ранговое, число родителей 3 или 8; 

– равномерное турнирное, число родителей 4 или 8 (размер турниров 2).  

 

Мутация выполняется на завершающем этапе цикла работы алгоритма и 

полностью аналогична оператору мутации, применяемому в оригинальной версии 

SHAGA. При этом вероятность ее применения задается не фиксированным 

значением, а определяется параметром, который динамически настраивается в 

процессе поиска на основе истории успеха. 

ГА с адаптацией параметров на основе истории успеха, использующий 

разные реализации операторов скрещивания и селекции, будет далее называться 

конфигурируемым SHAGA (Configuring SHAGA, CSHAGA). 

Предложенный алгоритм CHSHAGA обладает 60 различными 

конфигурациями, что создает сложность в выборе оптимальных настроек для 

каждой новой задачи оптимизации. Решение данной проблемы возможно через 

интеграции методов самоконфигурирования, таких как SelfCEA или PDPEA, 

описанных в главе 1. Объединив все описанные модификации — изменение цикла 

работы ГА, модифицированный оператор скрещивания, адаптацию на основе 

истории успеха и методы самоконфигурирования — получается следующий 

алгоритм: самоконфигурируемый ГА с адаптацией на основе истории успеха [145]. 

Подробное описание данного алгоритма представлено в псевдокоде 2.  
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Псевдокод 2. Самоконфигурируемый генетический алгоритм с адаптацией на основе 

истории успеха 

1.       Инициализация. 

1.1.    Сгенерировать начальную популяцию индивидов. 

1.2.    Вычислить значение ФП для каждого индивида. 

1.3.    Инициализировать историю параметров: 

1.3.1. Вектор MMR длиной M_size (для вероятности мутации) заполнить значениями 

0.1. 

1.3.2. Вектор MCR длиной M_size (для вероятности скрещивания) заполнить 

значениями 0.9. 

1.3.3. Установить индекс истории k = 0,  

1.4.    Инициализировать вероятности применения операторов для каждого типа: 

1.4.1. P_sel (операторы селекции) – равновероятно по всем вариантам. 

1.4.2. P_cross (операторы скрещивания) – равновероятно по всем вариантам. 

1.4.3. P_mut (операторы мутации) – равновероятно по всем вариантам. 

2.       Основной цикл (для каждого поколения): 

2.1.    Для каждого индивида i: 

2.1.1. Случайно выбрать индекс r из диапазона [0, M_size]. 

2.1.2. Задать MR_r, используя распределение Коши с центром MMR[r] и масштабом 

0.1. 

2.1.3. Задать CR_r, используя нормальное распределение с центром MCR[r] и со 

стандартным отклонением 0.1. 

2.1.4. Выбрать вариант оператора селекции с помощью вероятностей P_sel. 

2.1.5. Выбрать вариант оператора скрещивания с помощью вероятностей P_cross. 

2.1.6. Выбрать вариант оператора мутации с помощью вероятностей P_mut. 

2.1.7. Применить выбранный оператор селекции для отбора родителей. 

2.1.8. Применить выбранный оператор скрещивания к i‑го индивиду (первому 

родителю) и родителям, формируя потомка с вероятностью CR_r. 

2.1.9. Применить выбранный оператор мутации к полученному потомку с 

вероятностью MR_r. 

2.1.10.   Вычислить значение ФП потомка. 

2.2.    Замещение: 

2.2.1. Для каждого индивида i: если значение ФП потомка лучше, чем i‑го индивида, 

заменить i‑го индивида потомком. 

2.3.    Обновление истории параметров: 

2.3.1. Для всех индивидов, у которых произошла замена, собрать использованные 

значения MR и CR, а также величины улучшения значений ФП. 

2.3.2. Обновить MMR[k] и MCR[k] с использованием взвешенного среднего успешных 

значений. 

2.3.3. Увеличить k = k+1 или 0, если k > M_size. 

2.4.    Обновление вероятностей применения операторов: 

2.4.1. Обновить значения вероятностей применения генетических операторов P_sel, 

P_cross и P_mut, используя метод самоконфигурирования. 

2.5.    Обновить глобально лучшего индивида. 

3.       Завершение: 

3.1.    Вернуть лучшего найденного индивида и статистику работы алгоритма. 

 

Таким образом, в результате проведенных модификаций был разработан 

самоадаптивный ГА, отличающийся измененным циклом работы и комплексной 
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модифицированной процедурой скрещивания, позволяющей адаптировать 

интенсивность скрещивания, применять селективное давление на этапе 

скрещивания и многородительское скрещивание, а также интеграцией механизма 

адаптации вероятностей операторов скрещивания и мутации на основе истории 

успеха. При этом, в зависимости от применяемого метода самоконфигурирования, 

такой ГА реализован в двух вариантах: SelfCSHAGA (Self-Configuring Success 

History-based Adaptation Genetic Algorithm) и PDPSHAGA (Population-Level 

Dynamic Probabilities Success History-based Adaptation Genetic Algorithm), которые 

различаются механизмом настройки вероятностей применения генетических 

операторов. 

 

 

2.2 Исследование эффективности самоконфигурируемых генетических 

алгоритмов оптимизации на основе истории успеха 

 

 

Для исследования алгоритмов CSHAGA, PDPSHAGA и SelfCSHAGA и 

сравнения с другими ГА было выбрано два набора задач: 

1) набор сложных тестовых функций из CEC2005, CEC2013 и CEC2014 [146–

148], содержащий задачи вещественной оптимизации различной размерности от 2 

до 30 переменных (в таблице 2.1 приведены функции, их характеристики: 

размерность пространства, границы переменных, и параметры алгоритма: 

количество итераций и размер популяции для оптимизации целевой функции); 

2) набор сложных задач глобальной псевдобулевой оптимизации из [149], 

содержащий функции F11-F16, которые характеризуются множеством локальных 

оптимумов (в таблице 2.2 представлены характеристики функций и параметры ГА). 

 

Для проведения экспериментов использовалась специализированная 

программная система, разработанная для применения самоконфигурируемого ГА с 

адаптацией на основе истории успеха [150]. Программная система прошла 
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регистрацию в Федеральной службе по интеллектуальной собственности 

(Роспатент). 

 

Таблица 2.1 – Функции и параметры для набора задач вещественной оптимизации 

Функция Разм. Л. граница 
Пр. 

граница 

Кол. 

итераций/ 

Размер 

популяции 

ShiftedRosenbrock 2 -100 100 270 270 

ShiftedRotatedGriewank 2 -1000 1000 650 650 

ShiftedExpandedGriewan

kRosenbrock 

2 -3 1 110 110 

RotatedVersionHybridCo

mpositionFunction1 

2 -5 5 130 130 

RotatedVersionHybridCo

mpositionFunction1 

Noise 

2 -5 5 130 130 

RotatedHybridCompositi

onFunction 

2 -5 5 250 250 

HybridCompositionFunct

ion3 

2 -5 5 477 477 

HybridCompositionFunct

ion3H 

2 -5 5 477 477 

NonContinuousHybridCo

mpositionFunction3 

2 -5 5 477 477 

HybridCompositionFunct

ion4 

2 -5 5 799 799 

HybridCompositionFunct

ion4withoutbounds 

2 -10 10 1000 1000 

Rosenbrock 2 -2.048 2.048 100 100 

ExpandedScaffers_F6 2 -100 100 100 100 
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Продолжение таблицы 2.1 

Weierstrass 5 -1 1 1157 1157 

ShiftedSphere 10 -100 100 125 125 

ShiftedSchwefe1_2 10 -100 100 728 728 

ShiftedSchwefe1_2With

Noise 

10 -100 100 757 757 

ShiftedRastrigin 10 -5 5 470 470 

ShiftedRotatedRastrigin 10 -5 5 463 463 

HybridCompositionFunct

ion1 

10 -5 5 799 799 

Sphere 30 -5.12 5.12 210 210 

HighConditionedElliptic 30 -100 100 355 355 

Griewank 30 -600 600 600 600 

Ackley 30 -32.768 32.768 247 247 

Rastrigin 30 -5.12 5.12 799 799 

 

Таблица 2.2 – Функции и параметры для набора задач псевдобулевой оптимизации 

Функция Размерность 
Количество 

итераций 

Размер популяции 

OneMax 100 200 100 

F11 30 200 250 

F12 30 200 250 

F13 24 200 250 

F14 30 200 250 

F15 30 200 250 

F16 40 200 250 
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Поскольку ЭА являются стохастическими и результаты варьируются при 

каждом запуске, для их оценки использовалось множества запусков. Каждая 

конфигурация тестировалась 100 раз для каждой функции. Считалось, что ГА 

нашел решение задачи вещественной оптимизации, если точность по положению 

точки составляла 0.01, а для псевдобулевых задач — если бинарная строка 

полностью совпадала с оптимальным решением. Метрикой для сравнения 

алгоритмов выступала надежность — доля найденных с заданной точностью 

решений от общего числа запусков. Объем ресурсов для работы ГА выбирался для 

каждой функции так, чтобы надежность алгоритма не достигала 0 или 1, иначе 

сравнение алгоритмов становилось невозможным. Для псевдобулевых задач из 

[149] применялся объем ресурсов, указанный авторами.  

Различия в метриках проверялись на статистическую значимость с помощью 

U-критерия Манна–Уитни, который подходит для малых выборок и данных, не 

соответствующих нормальному распределению. Уровень значимости составлял 

0.05. Для каждого ГА надежность рассчитывалась 10 раз, выборка состояла из 10 

измерений, полученных из 100 независимых запусков. В исследовании 

использовались следующие ГА:  

1. Genetic Algorithm — ГА с операторами скрещивания с селективным 

давлением. Всего 165 конфигураций;  

2. SelfCGA — самоконфигурируемая версия ГА на основе SelfCEA с 

расширенным набором операторов, включая операторы равномерного 

скрещивания с селективным давлением [144];  

3. PDPGA — PDP-версия ГА, включая операторы равномерного скрещивания 

с селективным давлением [86];  

4. SHAGA — реализация алгоритма SHAGA из оригинальной статьи [88];  

5. CSHAGA — предлагаемая расширенная версия SHAGA с различными 

конфигурациями генетических операторов. Всего 60 конфигураций;  

6. SelfCSHAGA — предлагаемая самоконфигурируемая версия CSHAGA на 

основе SelfCEA;  
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7. PDPSHAGA — предлагаемая самоконфигурируемая версия CSHAGA на 

основе PDPEA. 

На рисунке 2.3 представлены усредненные значения надежности для шести 

различных вариантов ГА на задачах оптимизации с вещественными переменными 

из таблице 2.1. Если алгоритм не является самоадаптивным (например, GA или 

CSHAGA), то для него усредняются значения надежности по всем конфигурациям, 

а также фиксируется максимальная надежность, достигнутая на одной (лучшей) 

конфигурации. 

 

Рисунок 2.3 – Усредненные по 100 запускам значения надежности для предложенных и 

известных ГА на задачах вещественной оптимизации 

 

Согласно рисунку 2.3, SelfCSHAGA достиг наивысшей средней надежности 

среди всех исследуемых алгоритмов. CSHAGA показал лучшие результаты, чем 

классический Genetic Algorithm, но его средняя надежность оказалась ниже, чем у 

SelfCSHAGA, PDPSHAGA и SHAGA. Таким образом, при отсутствии информации 

о свойствах оптимизируемой функции предпочтительнее использовать 

SelfCSHAGA, PDPSHAGA или SHAGA вместо CSHAGA с произвольной 

конфигурацией. 
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На рисунке 2.4 представлены результаты статистического теста для 

сравнения алгоритмов SelfCSHAGA и PDPSHAGA с другими ГП. Диаграммы 

показывают сравнение SelfCSHAGA и PDPSHAGA с SelfCGA, PDPGA и SHAGA 

на задачах вещественной оптимизации. Результаты разделены на три категории: 

«превосходит» (зеленый сектор) — количество функций, где SelfCSHAGA был 

лучше; «без различий» (серый сектор) — различия статистически незначимы; 

«уступает» (красный сектор) — другой алгоритм показал лучшие результаты. 

 

Рисунок 2.4 – Результаты сравнения предложенных алгоритмов с аналогичными на 

задачах вещественной оптимизации с использованием статистического критерия 

 

Как видно на рисунке 2.4, предложенные алгоритмы SelfCSHAGA и 

PDPSHAGA либо превосходят, либо демонстрируют сопоставимую эффективность 

по сравнению с существующими самонастраиваемыми ГА на большинстве задач 

вещественной оптимизации.  
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 Тем не менее, для задач с вещественным представлением решений более 

подходящими являются самонастраиваемые алгоритмы ДЭ — победители 

мировых соревнований по эволюционной оптимизации [98]. Основное 

преимущество ГА заключается в их универсальности и возможности решать задачи 

псевдобулевой, дискретной и разношкальной оптимизации.  

В связи с этим проведено дополнительное исследование на задачах 

псевдобулевой оптимизации из таблице 2.2. Результаты представлены на рисунке 

2.5. 

 

 

Рисунок 2.5 – Усредненные по 100 запускам значения надежности для предложенных и 

известных ГА на задачах псевдобулевой оптимизации 

 

Результаты надежности и статистического сравнения показаны на рисунке 

2.6.  

Дополнительно предлагаемый алгоритм был протестирован на задаче 

формирования нечетко-логических классификаторов (НЛК), которая представляет 

собой задачу разношкальной оптимизации. В ней одновременно оптимизируются 

бинарные переменные, определяющие включение или исключение правил и 
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предпосылок, и дискретные значения — номера нечетких термов. Для оценки 

эффективности были выбраны задачи классификации из репозитория UCI Machine 

Learning Repository: Breast Cancer Wisconsin (BC), Credit Risk (CR), Banknote 

Authentication (BA), TwoNorm (TN) и RingNorm (RN) [151]. Для всех алгоритмов 

использовались одинаковые параметры: число итераций — 300, размер популяции 

— 300. Усредненные по 20 запускам значения F1-меры, достигнутые при 

формировании НЛК предложенными и известными самоадаптивными ГА 

представлены в таблице 2.3 (в данной и последующих таблицах наилучшие 

значения метрик по каждой задаче выделены полужирным шрифтом).  

 

 

Рисунок 2.6 – Результаты сравнения предложенных алгоритмов с аналогичными на 

задачах псевдобулевой оптимизации с использованием статистического критерия 

 

В результате SelfCSHAGA продемонстрировал наименьший средний ранг 

(2.0) среди всех алгоритмов и лучшие значения F1-меры на трех из пяти задач. При 
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этом, согласно результатам статистического тестирования (по U-критерию Манна–

Уитни, уровень значимости 0.05), статистически значимые отличия результатов 

SelfCSHAGA по сравнению с аналогичными алгоритмами были зафиксированы 

только для одной из пяти задач (BA); на остальных задачах различия между 

результатами алгоритмов оказались статистически незначимыми. 

 

Таблица 2.3 – Усредненные по 20 запускам значения F1-меры, достигнутые при 

формировании НЛК предложенными и известными самоадаптивными ГА 

Алгоритм BC CR BA TN RN Ср. ранг 

SelfCGA 0.9385 0.8827 0.9713 0.9545 0.9190 3.6 

PDPGA 0.9436 0.8967 0.9716 0.9565 0.9225 2.2 

SelfCSHAGA 

(предлагаемый) 

0.9378 0.8863 0.9809 0.9584 0.9267 2.0 

PDPSHAGA 

(предлагаемый) 

0.9379 0.8879 0.9733 0.9566 0.9241 2.2 

 

Таким образом, по результатам проведенных исследований на трех 

различных задачах — вещественной, псевдобулевой оптимизации и задаче 

формирования НЛК — предложенные алгоритмы SelfCSHAGA и PDPSHAGA 

стабильно демонстрируют либо лучшую, либо сопоставимую эффективность по 

сравнению с существующими аналогами.  

 

 

2.3 Разработка и реализация самокофнигурируемых алгоритмов 

генетического программирования с адаптацией на основе истории успеха 

 

 

 

Алгоритм ГП во многом структурно схож с ГА, однако между ними 

существует принципиальное отличие, связанное с формой представления решений. 
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В то время как в ГА индивиды, как правило, кодируются в виде бинарных строк 

фиксированной длины, в ГП используется более гибкий формат представления, 

допускающий различную структуру и размер генотипа. Наиболее широко 

распространенным является древовидное представление, в котором решения 

моделируются в виде синтаксических деревьев, составленных из функциональных 

и терминальных элементов. Тем не менее, в практике ГП применяются и 

альтернативные формы представления, включая линейные хромосомы (Linear 

Genetic Programming, LGP), представление в виде графов (например, Cartesian 

Genetic Programming, CGP). Выбор формы представления определяется 

спецификой задачи, требуемыми операциями над программами и желаемыми 

свойствами пространства решений. В рамках данной работы рассматривается 

классическая модель ГП с деревообразным представлением решений. 

Деревом называется направленный граф, в котором каждая последующая 

вершина связана с одной и только одной предыдущей. Вершины дерева являются 

элементами одного из двух множеств: 

- Множество всех возможных внутренних вершин дерева называется 

функциональным множеством F. 

- Множество всех возможных внешних вершин дерева называется 

терминальным множеством T. 

Элементы функционального множества обычно являются рабочими блоками 

программы (процедурами, функциями), в то время как в терминальном множестве 

находятся входные данные (переменные и константы). Пример бинарного дерева в 

методе ГП представлен на рисунке 2.7. Желтым цветом обозначены элементы из 

функционального множества, а зеленым из терминального. 
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Рисунок 2.7 – Пример представления решения в генетическом программировании 

 

Объединение функционального и терминального множеств называется 

универсальным множеством С. Для решения поставленной задачи методом ГП 

множества F и T должны удовлетворять следующим требованиям: 

- Замкнутость. Для обеспечения замкнутости любой элемент из 

множества F должен принимать в качестве аргумента любой элемент множества C. 

- Достаточность.  Для обеспечения достаточности элементы 

множества C должны быть выбраны таким образом, чтобы можно было бы решить 

поставленную задачу. 

 

Цикл работы ГП во многом повторяет схему работы ГА, однако отличаются 

генетические операции и форма решения: 

1. На основе множеств F и T, формируется начальная популяция. 

2. Вычисляются значения ФП решений в популяции. 

3. С помощью операторов селекции, скрещивания и мутации 

формируется новое поколение. 

4. Если выполнен один из критериев останова, выполнение алгоритма 

завершается, иначе переход к шагу 2. 
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Для инициализации популяции используются следующие методы 

выращивания деревьев: 

- Полный метод. Задается глубина (максимальный уровень) дерева d. В 

качестве вершин на глубине меньше d выбираются элементы из функционального 

множества. на уровне глубины d элементы выбираются из терминального 

множества. 

- Метод выращивания. Задается глубина дерева d. На глубине меньше d 

выбираются элементы как из функционального, так и из терминального множества. 

В случае выбора элемента из терминального множества рост текущей ветки 

заканчивается. На уровне d элементы выбираются из терминального множества. 

- Комбинированный метод. Одна часть популяции выращивается 

полным методом, а другая методом роста. 

 

 Далее описываются генетические операторы алгоритма ГП. Операторы 

селекции, применяемые в методе ГП, аналогичны схемам селекции, применяемым 

в ГА. Скрещивание. Существует три варианта оператора скрещивания в ГП: 

- Стандартное скрещивание. У каждого из родителей выбирается точка 

скрещивания. Родители обмениваются генами, находящимися ниже данных точек. 

Полученная пара является потомками.  

- Одноточечное скрещивание. У родительской пары выбирается одна 

общая точка скрещивания, после чего скрещивание осуществляется по стандартной 

схеме. 

- Равномерное скрещивание. Скрещивание осуществляется на уровне 

отдельных узлов: для каждого узла в общей области деревьев случайно выбирается, 

от какого родителя он будет унаследован. Такой подход обеспечивает более 

мелкомасштабную рекомбинацию и способствует увеличению разнообразия 

потомков.  
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 Общая точка выбирается в общей области деревьев родителей, получаемой 

наложением одного дерева на другое. На рисунке 2.8 представлены примеры 

применения различных вариантов генетического оператора скрещивания.  

 

Рисунок 2.8 – Примеры применения вариантов скрещивания в генетическом 

программировании 

 

Оператор мутации в ГП вносит случайные изменения в структуру дерева, 

моделирующего решение. Мутация обеспечивает сохранение генетического 

разнообразия в популяции и способствует исследованию новых областей 

пространства решений. В зависимости от стратегии изменения различают 

следующие основные схемы мутации:  
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- одноточечная мутация (one-point mutation). Случайный узел дерева 

заменяется на элемент того же типа (функциональный или терминальный), 

выбранный случайным образом; 

- мутация поддерева (subtree mutation). Случайно выбранное поддерево 

в структуре решения полностью заменяется на новое поддерево, сгенерированное 

методами инициализации (например, методом роста);  

- обменная мутация (swap mutation). В дереве выбираются два 

совместимых по типу узла (например, два терминала или две функции), которые 

меняются местами;  

- сжатие (shrink mutation). Случайное поддерево в структуре решения 

заменяется на один терминальный узел. 

  

 Примеры применения различных операторов мутации представлены на 

рисунке 2.9. 

 

 

Рисунок 2.9 – Пример применения операторов мутации в ГП 

 

 Вероятность применения оператора мутации может вычисляться аналогично 

вероятности мутации в ГА, однако в числителе учитывается число элементов 
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дерева, а не длина бинарной строки. 

Схема адаптации, основанная на истории успеха (SHA), зарекомендовала 

себя как высокоэффективный метод настройки вероятностей скрещивания и 

мутации, что подтверждено успешными экспериментальными результатами в 

[88,152] и ее регулярным применением в различных алгоритмах, включая ГА. 

Эффективность данного подхода была также подтверждена в предыдущем разделе, 

где были разработаны и исследованы самоконфигурируемые ГА с адаптацией на 

основе истории успеха — SelfCSHAGA и PDPSHAGA. Полученные результаты 

демонстрируют высокую универсальность метода SHA и позволяют 

предположить, что его использование в ГП может привести к аналогичным 

улучшениям. Для этого требуется соответствующим образом модифицировать 

цикл работы ГП: на каждом поколении для каждого i‑го индивида из популяции 

последовательно применяются генетические операторы.  

Сначала посредством селекции отбираются родители — поскольку i‑й 

индивид уже служит первым родителем, выбирается на одного меньше, чем в 

стандартной схеме. Затем i‑й индивид скрещивается с выбранными родителями, 

после чего к полученному потомку применяется оператор мутации. Это изменение 

схемы алгоритма введено для интеграции метода SHA, который адаптирует 

вероятности мутации и скрещивания на основе критерия: если значение ФП 

потомка выше, чем у i‑го решения, текущая настройка параметров считается 

успешной.  

Кроме того, требуется модифицировать оператор скрещивания. В методе 

SHA для каждого гена с вероятностью CR выбирается, передавать ли его от 

родителя или от мутанта, что во многом повторяет оператор равномерного 

скрещивания, но с динамически изменяемой вероятностью, отличной от 

фиксированной и равной 0.5. Дополнительно, при модификации оператора 

скрещивания в ГП необходимо обеспечить возможность селективного давления на 

данном этапе и выбора более чем двух родителей. Процесс скрещивания 

организован в два этапа: сначала для каждого гена с вероятностью CR 

определяется, будет ли он унаследован от первого родителя (текущего решения) 
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или от других родителей. Если ген выбирается от первого родителя, либо если 

родителей всего два, алгоритм переходит к следующему гену. В противном случае 

на втором этапе происходит выбор среди оставшихся родителей с учетом их 

значений ФП, что соответствует подходу, описанному в [73]. 

Предлагаемая модификация оператора скрещивания позволяет реализовать 

многородительское скрещивание с возможностью регулирования его 

интенсивности посредством параметра CR и учетом селективного давления на 

этапе скрещивания. Кроме того, допускается использование классических 

операторов (одноточечного и стандартного), где процедура выполняется без 

описанных ранее изменений, но инициируется с вероятностью CR; если 

скрещивание не выполняется, оператор возвращает первого родителя (текущее 

решение). Согласно [73], при использовании многородительсткого скрещивания, 

оптимальным числом родителей для большинства операторов равномерного 

скрещивания является 2 и 7, а для турнирного – 3 и 7. Однако в данном алгоритме 

на этапе скрещивания применяется дополнительное селективное давление 

посредством оператора селекции на втором этапе, поэтому общее число родителей 

увеличивается на 1 по сравнению с оригинальной реализацией.  

Данная модификация позволяет использовать различные варианты 

операторов скрещивания: одноточечное; стандартное; равномерное 

равновероятное с двумя родителями; равномерное равновероятное с тремя 

родителями; равномерное равновероятное с восемью родителями; равномерное 

пропорциональное с тремя родителями; равномерное пропорциональное с восемью 

родителями; равномерное ранговое с тремя родителями; равномерное ранговое с 

восемью родителями; равномерное турнирное с тремя родителями; равномерное 

турнирное с восемью родителями. Оператор селекции при этом может быть 

любым. В данном исследовании используются: пропорциональная; ранговая; 

турнирная с размером турнира, равным 3, 5 и 7 индивидов. При этом применяются 

следующие операторы мутации: точечная, выращиванием, обмена, сжатия.  

Алгоритм ГП с модифицированным циклом работы и адаптацией параметров 

на основе истории успеха далее будет называться конфигурируемым алгоритмом 
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генетического программирования на основе истории успеха SHAGP (Configuring 

SHAGP, CSHAGP). 

Поскольку алгоритм CSHAGP обладает 220 возможными конфигурациями 

(учитывая варианты оператора селекции с различным количеством родителей), 

возникает проблема определения оптимальной настройки для каждой решаемой 

задачи. В этом случае целесообразно использовать методы самоконфигурирования 

ГП, которые динамически настраивают параметры в процессе работы, обеспечивая 

в среднем более высокую надежность по сравнению со случайным выбором 

конфигурации. Алгоритм CSHAGP с применением метода самоконфигурирования 

далее будет называться самоконфигурируемый алгоритм ГП с адаптацией на 

основе истории успеха [153]. Данный алгоритм реализован в двух вариантах: 

SelfCSHAGP (Self-Configuring Success History-based Adaptation Genetic 

Programming) и PDPSHAGP (Population-Level Dynamic Probabilities Success History-

based Adaptation Genetic Programming), отличающихся методом настройки 

вероятностей применения генетических операторов.  

Цикл работы такого ГП аналогичен ранее представленному циклу 

самоконфигурируемого ГА с адаптацией на основе истории успеха (псевдокод 2), 

с той существенной разницей, что индивиды представлены в виде бинарных 

деревьев, а применяемые операторы являются специализированными для ГП.  

 

 

2.4 Исследование эффективности самоконфигурируемых алгоритмов 

генетического программирования с адаптацией на основе истории успеха 

 

 

Для апробации предложенного метода использовался набор Feynman 

Symbolic Regression Database [154], содержащий 120 уравнений различной 

сложности с количеством неизвестных от 1 до 9. Эти уравнения охватывают 

широкий спектр физических явлений, включая механические, электромагнитные, 

квантовые и термодинамические процессы. Каждый из тестируемых 
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самоадаптивных алгоритмов обладал одинаковым набором типов генетических 

операторов и функциональным множеством. Всем алгоритмам было задано 

одинаковое количество поколений (1000), в течение которых они работали, и 

размер популяции (100).  

В исследовании участвовали следующие алгоритмы:  

- SelfCGP — версия ГП на основе SelfCEA с расширенным набором 

операторов, использующих селективное давление на этапе скрещивания;  

- PDPGP — алгоритм, использующий механизм PDP для настройки 

вероятностей применения. Генетические операторы равномерного скрещивания с 

селективным давлением также используются;  

- PDPSHAGP — PDP-модификация алгоритма CSHAGP, реализующая 

динамическую адаптацию вероятностей скрещивания и мутации;  

- SelfCSHAGP — версия CSHAGP, основанная на SelfCEA.  

 

Для проведения экспериментов использовалась специализированная 

программная система, разработанная для применения самоконфигурируемого 

алгоритма ГП с адаптацией на основе истории успеха [155]. Программная система 

прошла регистрацию в Федеральной службе по интеллектуальной собственности 

(Роспатент). 

Для каждого из 120 уравнений использовалась выборка из 1000 точек, 

распределенных случайным образом в пространстве. Подробности формирования 

выборки описаны в [154]. После этого данные были разделены на обучающую (750 

точек) и тестовую (250 точек) выборки. Чтобы учесть стохастическую природу ЭА, 

проводилось по 100 запусков для каждой задачи, при этом при каждом запуске 

сохранялось наилучшее значение метрики R2. Для подтверждения статистической 

значимости различий результатов алгоритмов применялся статистический 

критерий Манна-Уитни с уровнем значимости 0.05.  

При сравнении результатов решения задач регрессии с использованием 

большого количества задач возникает проблема интерпретации значения 

коэффициента детерминации R2, которое может принимать отрицательные 
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значения и тем самым смещать средние показатели и искажать оценку методов. 

Часто для решения этой проблемы используют показатель надежности – долю 

успешно найденных решений, где успех определяется достижением заранее 

установленного порога ошибки. Однако такой подход может приводить к потере 

информации, поскольку результат сильно зависит от выбранного порога. Более 

информативным является вычисление надежности при различных пороговых 

значениях. На рисунке 2.10 представлен график значений усредненной по 120 

уравнениям надежности при различных значениях порога (от 0.5 до 1 с шагом 0.01) 

для каждого из тестируемых методов. 

 

 

Рисунок 2.10 – Зависимость надежности от порогового значения коэффициента 

детерминации для различных самоадаптивных ГП 

 

График на рисунке 2.10 показывает, как изменяется надежность различных 

методов при увеличении порога. PDPSHAGP (оранжевая пунктирная линия) 

показывает лучшие результаты, оставаясь выше остальных по всему диапазону. 

SelfCSHAGP (красная точечная линия) тоже выше остальных, но кривая спадает 

быстрее. PDPGP (синяя сплошная линия) и SelfCGP (зеленая штрихпунктирная 

линия) заметно уступают, особенно при высоких значениях порога. Усредненные 

значения надежности, рассчитанные по всем порогам и задачам, равны: SelfCGP: 
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0.742; PDPGP: 0.773; SelfCSHAGP: 0.797; PDPSHAGP: 0.848. Распределение рангов 

между алгоритмами, представленное на рисунке 2.11, отражает среднюю позицию 

каждого алгоритма ГП среди сравниваемых, определяемую на основе 

упорядочивания алгоритмов по уровню достигнутой надежности в каждой задаче: 

меньший ранг соответствует более высокому качеству решения. 

 

 

Рисунок 2.11 – Распределение рангов для различных самоадаптивных ГП 

 

На рисунке 2.12 приведены круговые диаграммы, построенные на основе 

результатов статистического теста, выполненного для сравнения алгоритмов 

SelfCSHAGP и PDPSHAGP с другими самоадаптивными алгоритмами. Диаграммы 

разделены на три категории: «превосходит» (зеленый сектор) — количество 

функций, где первый алгоритм показал лучшие результаты; «без различий» (серый 

сектор) — статистически незначимые различия; «уступает» (красный сектор) — 

случаи, когда второй алгоритм продемонстрировал лучшие показатели. 
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Рисунок 2.12 – Результаты сравнения самоадаптивных ГП с использованием 

статистического теста 

 

Из представленных диаграмм видно, что оба алгоритма с использованием 

SHA (SelfCSHAGP и PDPSHAGP) превосходят конкурентов в большинстве 

тестовых функций. SelfCSHAGP превосходит SelfCGP (80 против 2) и PDPGP (41 

против 3), хотя доля задач, в которых различия оказались статистически 

незначимыми достаточно велика (38 и 76 соответственно). PDPSHAGP же 

демонстрирует еще более высокие результаты: алгоритм превосходит SelfCGP (109 

против 4) и PDPGP (92 против 2) с незначительным числом «ничейных» исходов, 

что указывает на его лидерство среди сравниваемых алгоритмов. 

Дополнительно разработанные алгоритмы ГП были протестированы на 

задачах МО — как регрессии, так и классификации, где требуется построение 
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уравнения или разделяющей поверхности [156]. Для экспериментов были выбраны 

пять задач бинарной классификации из репозитория UCI Machine Learning 

Repository: (BC, CR, BA, TN, RN), а также две задачи регрессии — Diabetes Data 

Set (DD) и Combined Cycle Power Plant (CC). В каждом запуске сохранялось 

наилучшее значение метрики: коэффициент детерминации (R²) для регрессии и F1-

мера для классификации. Все алгоритмы выполнялись в течение 1000 поколений 

при размере популяции 300 особей. Результаты приведены в таблице 2.4. 

 

Таблица 2.4 – Результаты решения задач классификации и регрессии предложенными и 

существующими самоадаптивными ГП 

Алгоритм BC CR BA TN RN DD CC Ср. 

ранг 

SelfCGP 0.954 0.912 0.990 0.958 0.779 0.309 0.901 3.28 

PDPGP 0.951 0.942 0.980 0.961 0.782 0.329 0.907 2.57 

SelfCSHAGP 

(предлагаемый) 

0.950 0.934 0.985 0.972 0.821 0.318 0.905 2.71 

PDPSHAGP 

(предлагаемый) 

0.954 0.960 0.994 0.975 0.838 0.302 0.909 1.43 

 

Из четырех протестированных реализаций на шести задачах наилучшую 

общую эффективность продемонстрировал PDPSHAGP, занявший первое место по 

среднему рангу (1.43) и показавший статистически значимо лучшие результаты в 

четырех из семи случаев. PDPGP и SelfCSHAGP продемонстрировали 

сопоставимые результаты, показав средние ранги 2.57 и 2.71 соответственно: 

PDPGP оказался сильнее в задачах классификации, тогда как SelfCSHAGP лучше 

сработал в части регрессионных задач. Алгоритм SelfCGP продемонстрировал 

наихудшую общую эффективность, особенно на задачах регрессии, со средним 

рангом 3.28.  
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Таким образом, по результатам тестирования на задачах символьной 

регрессии (Feynman Database), задачах бинарной классификации и регрессии из 

UCI репозитория, предложенные алгоритмы SelfCSHAGP и PDPSHAGP либо 

превосходят, либо демонстрируют сопоставимую эффективность по сравнению с 

аналогичными самоадаптивными алгоритмами ГП. 

 

 

Выводы к Главе 2 

 

 

 Во второй главе диссертации были разработаны и исследованы 

усовершенствованные ЭА: самоконфигурируемый ГА (SelfCSHAGA, PDPSHAGA) 

и самоконфигурируемый алгоритм ГП (SelfCSHAGP, PDPSHAGP), использующие 

адаптацию параметров на основе истории успеха. В рамках работы был предложен 

и реализован модифицированный цикл работы для ГА и ГП, структурно 

приближенный к циклу работы ДЭ. Разработаны модифицированные операторы 

скрещивания с возможностью применения многородительского скрещивания, 

учетом селективного давления на этапе скрещивания и адаптацией вероятности 

скрещивания. Реализованные модификации обеспечили возможность эффективной 

интеграции механизма адаптации числовых параметров ЭА на основе истории 

успеха в алгоритмы ГА и ГП. Дополнительно в алгоритмы были интегрированы 

механизмы самоконфигурирования (SelfCEA и PDPEA), позволяющие 

автоматически настраивать вероятности применения различных генетических 

операторов в процессе поиска решения. Проведено исследование эффективности 

предложенных алгоритмов на задачах вещественной, псевдобулевой и 

разношкальной оптимизации (для ГА), а также на задачах формирования моделей 

МО и символьной регрессии (для ГП), при этом предложенные алгоритмы 

продемонстрировали стабильно более высокую или сопоставимую эффективность 

по сравнению с аналогичными алгоритмами. 
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Таким образом, в рамках проведенного исследования разработан метод 

самоадаптации ЭА, который интегрирует сильные стороны существующих 

методов и обеспечивает повышение эффективности ЭА. На основе данного метода 

разработаны и протестированы самоконфигурируемые ГА и ГП с адаптацией на 

основе истории успеха, сочетающие механизмы самонастройки и 

самоконфигурирования, что позволяет отнести их к классу самоадаптивных ЭА. 

При этом для задач, решаемых с помощью ГА, наилучшие результаты показал 

алгоритм SelfCSHAGA, тогда как для ГП лидирующие позиции занял алгоритм 

PDPSHAGP. 
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3 Разработка и исследование метода автоматизированного проектирования 

ансамблей нейронных сетей эволюционными алгоритмами 

 

 

 

3.1 Метод кодирования нескольких структур в общем бинарном дереве 

 

 

Основой кодирования нескольких структур в одной бинарном дереве 

является расширение функционального множества специальными операциями, 

позволяющих разделять одно дерево на несколько поддеревьев. Пример такой 

операции проиллюстрирован на рисунке 3.1, где показан специальный узел в 

структуре дерева. Этот узел является элементом функционального множества, но 

отличается тем, что сочетает характеристики как функционального, так и 

терминального узла. Такие узлы будут называться комбинированными, а дерево, 

содержащее комбинированные узлы — общим деревом.  

 

 

Рисунок 3.1 – Пример общего дерева 

 

Функциональное множество для данного метода кодирования может быть 

модифицировано следующим образом: F = {+, −, *, /, (Y/+), X, Y, Z, Const}, где 
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(Y/+) — комбинированный узел, содержащий терминальный элемент «Y» и 

функциональный элемент «+». В отличие от обычного дерева, общее дерево нельзя 

напрямую выполнить. Сначала необходимо разделить общее дерево на отдельные 

деревья, число которых определяется количеством комбинированных узлов. Затем 

каждое из этих деревьев рекурсивно выполняется. Алгоритм разделения общего 

дерева на множество деревьев представлен в блок-схеме на рисунке 3.2.  

 

 

Рисунок 3.2 – блок схема алгоритма разделения общего дерева на множество 

деревьев  

 

В процессе разбиения общего дерева на множество деревьев, выполняется 

отделение поддерева от общего дерева. При этом для оставшейся части общего 

дерева комбинированный узел превращается в терминальный, а для поддерева – в 
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функциональный. Процесс разделения продолжается до тех пор, пока не закончатся 

все комбинированные узлы.  

Таким образом, данный способ позволяет кодировать в одном бинарном 

дереве сразу множество бинарных деревьев. При этом все генетические операции 

выполняются над общей структурой, что обеспечивает согласованную эволюцию 

всех составляющих и не требует переработки самих генетических операторов. 

Поскольку комбинированные узлы являются частью универсального множества, 

расположение и количество разбиений формируются динамически в процессе 

эволюции. Такой подход может быть использован, например, для одновременного 

поиска нескольких аналитических выражений либо для кодирования ансамблей 

ИИТ. В частности, далее в работе будет рассмотрено применение данного метода 

для представления ансамбля ИНС. 

 

 

 

3.2 Формирование ансамблей нейронных сетей на основе общего бинарного 

дерева 

 

 

 

Структура ИНС может быть закодирована в виде бинарного дерева. Для этого 

требуется определение функционального и терминального множества [106]. 

Терминальное множество состоит из входных (групп входных) и скрытых (групп 

скрытых) нейронов с различными ФА. Возможный вид терминального множества 

(3.1): 

𝑇 = {1𝑠𝑔, 2𝑠𝑔, 1𝑡ℎ, 2𝑡ℎ, 1𝑔𝑠, 2𝑔𝑠, 1𝑟𝑙, 2𝑟𝑙, 𝑖𝑛1, 𝑖𝑛2}, (3.1) 

где число в начале означает количество скрытых нейронов в блоке, а два символа 

название ФА. Например, «2𝑠𝑔» является блоком с двумя скрытыми нейронами с 

логистической (сигма) ФА. Элементы 𝑖𝑛1, 𝑖𝑛2 – являются блоками входных 
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нейронов и их содержание определяется для каждой задачи индивидуально (3.2). 

𝐹 = {+, >}  (3.2) 

Операция «+» — это операция объединения нейронов в слои. Она добавляет 

в слои из левой структуры нейроны из соответствующих слоев правой структуры. 

Иллюстрация с примером применения данной операции представлена на рисунке 

3.3. 

 

 

Рисунок 3.3 – Пример применения операции объединения 

 

Структуры выравниваются по входному слою (зеленые нейроны), а в случае 

отсутствия его по первому скрытому (белые нейроны).  

Операция «>» — это операция упорядочивания слоев друг за другом. 

Полносвязно соединяет крайние правые нейроны левой структуры с крайними 

левыми нейронными правой структуры. Иллюстрация с примером применения 

операции представлена на рисунке 3.4. 
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Рисунок 3.4 – Пример применения операции упорядочивания 

 

Как можно видеть, с помощью такой операции в сети могут присутствовать 

связи не только от слоя к слою. На рисунке 3.5 ниже слева изображено бинарное 

дерево (генотип), а справа – полученная путем чтения данного дерева сеть 

(фенотип). Желтым цветом отмечены элементы функционального множества, 

зеленым входные нейроны, синим скрытые нейроны (блоки нейронов) и красным 

выходные нейроны. 

 

 

Рисунок 3.5 – Пример кодирования ИНС бинарным деревом 

 

Синим выделена часть структуры, которая произвольно генерируется и 

участвует в генетических операторах ГП. Часть выше добавляется на этапе чтения 
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дерева и является обязательной для каждой структуры. Как можно отметить, такой 

подход позволяет компактно кодировать сети различной сложности с различными 

ФА на одном слое, а также создавать межслойные связи не только на следующий 

слой. 

ФП может основываться на точности (величине ошибки) рассматриваемой 

сети, а также и на других параметрах сети: глубина дерева; количество скрытых 

нейронов; количество связей сети и т.д. Ниже представлен используемый в данной 

работе способ расчета ФП для индивида – сети (3.3): 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =
1

1+𝐸+𝑎𝑐𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥+𝑎𝑑𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ
, (3.3) 

где 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ — это штраф за глубину дерева, 𝑎𝑑 — коэффициент штрафа за глубину 

дерева, 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 — штраф за сложность (число связей сети), 𝑎𝑐 — коэффициент 

штрафа за сложность, 𝐸 — ошибка сети, рассчитываемая по формуле 

категориальной кросс – энтропии (3.4). 

𝐸(𝑡, 𝑝) = ∑  𝐶
𝑖=1 𝑡(𝑝 ), (3.4) 

где 𝑝 — это выход нейросети (вероятности), 𝑡 — целевые метки объектов, 𝐶 — 

количество классов. 

Ранее был рассмотрен метод кодирования структуры ИНС в бинарном 

дереве, позволяющий выполнять поиск оптимальной архитектуры с помощью 

алгоритма ГП. Однако, как известно, более высокие результаты при решении 

прикладных задач ИАД зачастую демонстрируют ансамблевые методы. Данный 

метод кодирования может быть естественным образом расширен, позволяя в одном 

бинарном дереве кодировать сразу несколько структур ИНС, которые 

впоследствии формируют ансамбль для решения конкретной задачи. Для этого 

предлагается использовать описанный ранее способ кодирования нескольких 

структур в одном общем бинарном дереве (рисунок 3.6).  

Данный подход имеет несколько преимуществ: возможность кодирования 

сложных архитектур ИНС с разными ФА и связями, что повышает разнообразие 

ансамбля; возможность совместной оптимизации сетей с учетом их 
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взаимодействия; автоматизированное определение не только архитектуры сетей-

участников ансамбля, но и их оптимального количества. Для получения итогового 

решения ансамбля используется агрегация прогнозов отдельных ИНС-участников. 

Простые методы агрегации включают голосование или усреднение прогнозов. 

Более сложный метод – стекинг – предполагает обучение дополнительной мета-

модели на выходах участников ансамбля (мета-признаках).  

 

 

Рисунок 3.6 – Пример кодирования двух сетей бинарным деревом 

 

Структура такого ансамбля может быть задана одним бинарным деревом, 

кодирующим только сети-участники, а структура мета-модели задается явно как 

настраиваемый параметр. В данном случае реализуется стекинг с использованием 

однослойной ИНС (перцептрона), соединяющей мета-признаки с итоговым 

выходом (рисунок 3.7). 
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Рисунок 3.7 – Стекинг-ансамбль ИНС 

 

Возможна дополнительная модификация метода, использующая два 

бинарных дерева, что дает возможность автоматически оптимизировать также и 

структуру мета-модели (рисунок 3.8). В этом случае одно дерево кодирует сети-

участники, а другое – архитектуру итоговой мета-модели.  

 

Рисунок 3.8 – Пример кодирования Стекинг-ансамбля и мета-модели 
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Для повышения разнообразия и снижения корреляции между ИНС-

участниками ансамбля в рамках предлагаемого метода каждая модель обучается на 

собственной подвыборке обучающих данных, сформированной с использованием 

бутстреп-процедуры. Такая подвыборка формируется случайным образом с 

возвращением, то есть одни и те же объекты могут быть выбраны несколько раз, а 

другие — не попасть в подвыборку ни разу. При этом данный способ 

формирования подвыборок не является обязательным — в общем случае могут 

использоваться иные стратегии разбиения данных, адаптированные под специфику 

задачи или требований к ансамблю. 

Таким образом, предложенный метод позволяет в одном бинарном дереве 

кодировать АНС с различными архитектурами и ФА. Алгоритм ГП может быть 

использован для поиска оптимального состава ансамбля и структуры ИНС-

участников. Метод автоматизированного формирования АНС на основе общего 

бинарного дерева с помощью ГП будет называться GPENN (Genetic Programming 

Ensemble of Neural Networks) [157]. Далее эффективность разработанного метода 

будет исследована на тестовых задачах классификации и регрессии. 

 

 

3.3 Исследование эффективности метода автоматизированного 

проектирования ансамблей нейронных сетей 

 

 

Для исследования эффективности были выбраны следующие задачи: Breast 

Cancer Wisconsin (BC); Credit Risk (CR); User Knowledge Modelling (UK; Banknote 

Authentication (BA); Diabetes Data Set (DD); Combined Cycle Power Plant (CC). Для 

проведения экспериментов использовалась специализированная программная 

система, разработанная для применения метода GPENN [158]. Программная 

система прошла регистрацию в Федеральной службе по интеллектуальной 

собственности (Роспатент). 
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В настоящем исследовании рассматривается только первый из 

предложенных вариантов автоматизированного формирования ансамбля, 

основанный на использовании одного общего дерева, кодирующего архитектуры 

ИНС-участников. Итоговая мета-модель в данной конфигурации задается явно, без 

структурной оптимизации и задана однослойным персептроном. Оптимизация 

структуры и состава ансамбля проводилась с помощью самоконфигурируемого 

алгоритма ГП с адаптацией на основе истории успеха, при этом эволюция 

осуществлялась на протяжении 20 поколений с популяцией, состоящей из 50 

деревьев. Настройка весовых коэффициентов ИНС производилась с помощью ДЭ, 

в частности, алгоритма SHADE [152], с числом поколений 100 000 и размером 

популяции 400. Алгоритм останавливался досрочно при отсутствии снижения 

ошибки в течение 100 последовательных поколений. Сравнение проводилось с 

рядом базовых и ансамблевых методов МО, реализованных в библиотеке scikit-

learn [159]. Все алгоритмы использовались с параметрами по умолчанию, 

рекомендованными разработчиками библиотеки как общепринятые для типовых 

задач:  

1. GPNN — метод построения одиночных ИНС с использованием ГП 

из [106]; 

2. Gradient Boosting — градиентный бустинг над решающими деревьями;  

3. Logistic Regression / Linear Regression — логистическая и линейная 

регрессия; 

4. MLP — многослойный перцептрон (Multilayer Perceptron);  

5. Random Forest — случайный лес; 

6. Voting — ансамбль, формируемый путeм простого усреднения 

прогнозов нескольких моделей (в частности, MLP, линейной регрессии и 

случайного леса); 

7. Stacking — стекинг, в котором базовыми моделями выступают MLP, 

случайный лес и метод опорных векторов, а роль мета-модели выполняет линейная 

регрессия; 
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8. XGBoost — градиентный бустинг с регуляризацией, реализованный в 

пакете XGBoost [46]; 

9. GPENN — предлагаемый в данной работе метод формирования АНС.  

 

Чтобы обеспечить достоверность сравнения, все рассматриваемые методы, 

включая предлагаемый и альтернативные подходы, запускались по 30 раз с 

различными разбиениями данных на обучающую и тестовую выборки в пропорции 

75/25. Значения метрик усреднялись, а статистическая значимость различий 

результатов оценивалась с помощью критерия Манна — Уитни при уровне 

значимости α = 0.05. В таблице 3.1 представлены результаты исследования. 

 

Таблица 3.1 – Усредненные по 30 запускам значения F1-меры и R², достигнутые методом 

GPENN и другими методами МО на задачах классификации и регрессии 

Метод\Задача BCW CR UKM BA DDS CCP Ср. ранг 

GPENN 

(предлагаемый) 

0.959 0.993 0.955 0.999 0.567 0.919 2.83 

GPNN 0.952 0.978 0.939 0.990 0.455 0.921 6.75 

Gradient 

boosting 

0.958 0.968 0.928 1.0 0.559 0.927 4.91 

Linear model 0.977 0.779 0.747 0.970 0.551 0.905 6.75 

MLP 0.938 0.986 0.948 1.0 0.544 0.900 5.33 

Random forest 0.958 0.978 0.941 0.993 0.524 0.924 5.50 

Stacking 0.958 0.981 0.953 1.0 

 

0.553 0.929 3.08 

Voting 0.977 0.973 0.949 1.0 0.562 0.467 4.25 

Xgboost 0.958 0.979 0.940 1.0 0.430 0.908 5.58 
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Для всех методов был рассчитан средний ранг по совокупности задач, 

отражающий их относительную эффективность (чем ниже значение, тем выше 

качество решений). Наилучший результат продемонстрировал метод GPENN, 

получивший минимальный средний ранг 2.83. Даже в тех случаях, когда он не 

занимал первое место, его показатели были близки к лучшим. 

Для оценки статистической значимости различий результатов был проведен 

попарный анализ с использованием критерия Манна — Уитни. Результаты 

представлены на рисунке 3.9, где показано сравнение GPENN с восемью 

альтернативными методами МО по шести задачам. Каждая ячейка отражает 

результат сравнения GPENN с конкретным методом в рамках конкретной задачи. 

Результат классифицировался как «GPENN лучше», если различие по метрике 

качества оказалось статистически значимым (p < 0.05) и среднее значение у GPENN 

было выше; как «GPENN хуже», если различие также было значимым, но среднее 

— ниже; и как «нет различий», если различие не было статистически значимым. 

 

 

Рисунок 3.9 – Результаты статистического сравнения GPENN с альтернативными 

методами по задачам 

 

Как видно из рисунка 3.9, метод GPENN продемонстрировал наибольшее 

число статистически значимо лучших результатов в задачах CR, BA и CC. В 

задачах BC, UK и BA доля сравнений без значимых различий была выше, в задачах 
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BC и CC зафиксированы случаи, в которых GPENN уступал другим методам. В 

частности, на задаче BC GPENN показал статистически худшие результаты по 

сравнению с более простыми моделями, такими как линейная регрессия и 

голосование (Voting). В задаче CC, напротив, худшие результаты наблюдались в 

сравнении с более сложными алгоритмами, включая XGBoost и градиентный 

бустинг.  

На рисунке 3.10 представлена динамика усредненного количества 

участников ансамбля, формируемого предлагаемым методом GPENN, в процессе 

эволюции. Значения усреднены по результатам 30 независимых запусков для 

каждой из задач.  

 

 

Рисунок 3.10 – Усредненное количество участников ансамбля по 30 запускам на 

различных итерациях эволюции  

 

Как следует из рисунка 3.10, динамика изменения числа участников ансамбля 

существенно варьируется в зависимости от решаемой задачи. В задачах CR и BA 

наблюдается устойчивое увеличение количества моделей, входящих в ансамбль на 

протяжении итераций. Напротив, для задач UK и CC количество участников 

остается сравнительно стабильным и невысоким. Эти различия указывают на 
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способность предлагаемого алгоритма адаптивно определять необходимое число 

моделей в ансамбле, соответствующее сложности и характеру конкретной задачи.  

На рисунке 3.11 представлены генотип (слева) и соответствующий ему 

фенотип (справа), полученные в одном из запусков GPENN при решении задачи 

классификации кредитных заявок (CR).  

 

 

Рисунок 3.11 – АНС, полученный при решении задачи кредитного скоринга (CR) 

 

Справа на рисунке 3.11 визуализирован фенотип — АНС, сформированный 

в одном из запусков метода при решении задачи классификации кредитных заявок. 

Ансамбль представляет собой совокупность моделей с различной архитектурой и 

входными признаками. Видно, что модели-участники обладают архитектурным 

разнообразием: одна из них реализует простую структуру, близкую к 

однослойному перцептрону, тогда как другая — многослойную сеть с несколькими 

скрытыми слоями. Также можно отметить, что входные данные для разных 

участников различаются, что способствует снижению корреляции между 

моделями. Данный пример демонстрирует адаптивность и гибкость предлагаемого 

метода в формировании ансамблей с учетом структуры данных и требований к 

обобщающей способности. 
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Выводы к Главе 3 

 

 

В третьей главе диссертации разработан и исследован метод 

автоматизированного проектирования АНС на основе ГП и других ЭА, с 

применением предложенного метода кодирования нескольких деревьев в одном 

общем бинарном дереве. Исследование метода на тестовых задачах классификации 

и регрессии показало, что GPENN демонстрирует сопоставимые или более высокие 

результаты по сравнению с современными подходами, такими как бустинг, стекинг 

и случайный лес. При этом он не требует ручной настройки архитектур участников, 

выбора их количества, конкретных параметров объединения, состава ансамбля или 

числа входных переменных — все эти параметры автоматически оптимизируются 

в процессе эволюции. Такая автоматизация позволяет использовать метод при 

минимальном участии экспертов и делает его особенно полезным в задачах, где 

требуется генерация компактных и адаптивных ансамблей. Однако подход требует 

существенно больших вычислительных ресурсов по сравнению с традиционными 

методами, что важно учитывать при практическом применении. Предлагаемый 

способ кодирования нескольких структур в одном общем дереве может 

использоваться не только для АНС, но и для других моделей МО, например, при 

синтезе деревьев решений, НЛС или символьных выражений. Дальнейшее 

развитие метода включает расширение на случай оптимизации не только базовых 

моделей, но и мета-модели стекинг-ансамбля, а также адаптацию к стратегиям, 

таким как бустинг, где модели взаимодействуют последовательно.   
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4 Практическое применение разработанных методов для проектирования 

интерпретируемых моделей машинного обучения 

 

 

 

4.1 Библиотека Thefittest для автоматизированного проектирования 

интерпретируемых моделей машинного обучения 

 

 

С учетом разнообразия подходов к применению ЭА, а также высокой 

потребности их использования как в задачах оптимизации, так и при 

проектировании моделей МО, возникает необходимость в универсальном и 

удобном инструменте, упрощающем практическое применение данных методов. В 

качестве среды для реализации такого инструмента был выбран язык 

программирования Python, обладающий широкой распространенностью, высоким 

уровнем поддержки сообщества и развитой экосистемой библиотек для научных 

расчетов и ИАД.  

В результате была сформулирована задача разработки специализированной 

программной библиотеки, интегрирующей реализованные в рамках 

диссертационного исследования алгоритмы, классические и модифицированные 

ЭА оптимизации, а также эффективные методы построения ИИТ на их основе, 

включая ИНС, НЛС,  ансамблевые методы и другие методы ИАД. 

В соответствии с данной целью была разработана библиотека с открытым 

исходным кодом на языке Python, предназначенная для использования как 

классических, так и модифицированных ЭА в задачах оптимизации, 

моделирования и автоматизированного проектирования моделей МО [160]. 

Разработанная библиотека Thefittest реализована как open-source проект и 

размещена в общедоступных репозиториях GitHub и PyPi с целью обеспечения 

доступности и возможности участия сообщества в ее развитии. Поддержка и 

развитие библиотеки осуществляются с соблюдением современных требований к 
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качеству программного обеспечения. В частности, используется статический 

анализатор типов MyPy для обеспечения корректной типизации кода, а также 

фреймворк PyTest для автоматизированного модульного тестирования. Стиль 

программного кода соответствует стандарту PEP8. Библиотека Thefittest 

характеризуется минимальными внешними зависимостями, что упрощает ее 

установку и использование. На момент написания диссертации для корректной 

работы пакета требуется наличие трех обязательных библиотек: NumPy — 

основная библиотека для численных вычислений; Numba — JIT-компилятор, 

применяемый для ускорения ресурсоемких операций; Scikit-learn для обеспечения 

полной совместимости с инструментами экосистемы МО. При необходимости 

обучения ИНС с аппаратным ускорением требуется установка библиотеки PyTorch. 

Архитектура библиотеки основана на принципах функциональной 

декомпозиции и обеспечивает расширяемость за счет четкого разграничения 

модулей. Функциональная структура библиотеки включает следующие основные 

модули: 

- base — модуль базовых структур. Содержит реализации ключевых 

объектов, включая n-арные деревья (Tree) и ИНС (Net) с произвольной 

архитектурой; 

- optimizers — модуль реализаций ЭА. Включает как классические 

методы (например, ДЭ), так и модифицированные версии (SHADE, SelfCGA, 

PDPGA, SHAGA и др.), применимые как отдельно, так и в составе методов МО; 

- classifiers и regressors — модули, содержащие средства построения 

моделей классификации и регрессии соответственно; 

- benchmarks — модуль тестовых задач оптимизации и моделирования; 

- utils — модуль вспомогательных инструментов. 

 

Такое построение библиотеки обеспечивает модульность и повторное 

использование компонентов. На рисунке 4.1 представлен минимальный пример 

использования самоконфигурируемого ГА для решения классической задачи 

OneMax — максимизации количества единиц в бинарной строке. 
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Рисунок 4.1 – Пример кода для решения задачи OneMax с помощью SelfCGA и 

библиотеки Thefittest 

 

Пример иллюстрирует типовой сценарий использования алгоритма 

оптимизации в Thefittest. Пользователь определяет ФП (стр. 4–5), инициализирует 

алгоритм с необходимыми параметрами (стр. 7–11), запускает оптимизацию (метод 

fit(), стр. 14) и получает результат через метод get_fittest() (стр. 14–15).  

Сравнительный анализ возможностей Thefittest и аналогичных решений, 

рассмотренных в первой главе, представляет практическую ценность с точки 

зрения оценки полноты реализованного функционала и соответствия 

поставленным задачам. Учитывая, что упомянутые в первой главе библиотеки 

ориентированы на частично схожие цели, их сопоставление с Thefittest возможно 

лишь в контексте совпадения пользовательских задач с целевым назначением. 

Следовательно, выбор наиболее подходящего инструмента определяется 

спецификой исследовательских или инженерных потребностей. В целях 
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структурированного сопоставления ниже приведена таблица 4.1, отражающая 

перечень алгоритмов и методов, реализованных в Thefittest и в аналогичных 

библиотеках. Приведенный перечень составлен на основе документации и 

репозиториев соответствующих библиотек. 

 

Таблица 4.1 – Сопоставление реализованных методов в Thefittest и аналогичных 

библиотеках 

Algorithm\ 

package 

Thefittest Deap Scipy PyGAD Pymoo gplearn 

Genetic algorithm + + - + + - 

SelfCGA + - - - - - 

SHAGA + - - - - - 

Evolution 

Strategy 

- + - - +  

Differential 

evolution 

+ - + - + - 

jDE + - - - - - 

SHADE + - - - - - 

Particle Swarm 

Optimization 

- + - - + - 

Genetic 

programming 

+ + - - - + 

SelfCGP + - - - - - 

Genetic 

programming of 

neural networks 

(GPNN) 

+ - - - - - 

Multilayer 

perceptron trained 

by evolutionary 

algorithms 

+ - - + - - 

Convolutional 

neural networks 

trained by 

evolutionary 

algorithms 

- - - + - - 
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Дополнительно в библиотеку Thefittest включены алгоритмы и методы, 

разработанные в рамках настоящего диссертационного исследования, а именно: 

самоконфигурируемые ГА оптимизации с адаптацией на основе истории успеха 

(SelfCSHAGA, PDPSHAGA); самоконфигурируемые алгоритмы ГП с адаптацией 

на основе истории успеха (SelfCSHAGP, PDPSHAGP); метод автоматизированного 

проектирования АНС с использованием самоконфигурируемых ЭА (GPENN). 

С целью сравнения производительности реализаций ЭА, предоставленных в 

различных фреймворках и библиотеках, были проведены вычислительные 

эксперименты на идентичных задачах. Различия касались исключительно 

программной реализации алгоритма. В таблице 4.2 приведено среднее время 

выполнения (в секундах), усредненное по 30 запускам; прочерк означает 

отсутствие реализации в данной библиотеке. 

 

Таблица 4.2 – Сопоставление реализованных методов в Thefittest и аналогичных 

библиотеках 

Algorithm\ 

package 

Thefittest Deap Scipy PyGAD Pymoo Gplearn 

Genetic 

algorithm 

8.20 145.13 - 68.97 341.43 - 

Differential 

evolution 

0.19 - 91.86 - 1.39 - 

Genetic 

programming 

30.71 37.16 - - - 39.15 

 

Библиотека Thefittest демонстрирует наименьшее среднее время выполнения 

по всем сравниваемым алгоритмам, что обусловлено использованием JIT-

компиляции средствами библиотеки Numba. Наиболее заметное преимущество 

достигается в реализации алгоритма ДЭ, где время выполнения оказалось более 

чем на порядок ниже по сравнению с реализацией в SciPy. Несмотря на то, что 

вычислительные затраты в задачах с применением ЭА зачастую определяются ФП, 

эффективность самой реализации алгоритма приобретает особую значимость в 
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случаях вложенного использования ЭА или при параллельной обработке, где 

оптимизированный код позволяет дополнительно сократить общее время 

выполнения. 

Таким образом, был разработан специализированная библиотека Thefittest, 

интегрирующая реализованные классические и модифицированные ЭА, а также 

эффективные подходы к построению ИИТ. На ее основе разработаны 6 

программных систем, которые были использованны для решения практических 

задач, рассмотренных в данной главе. Данные программные были 

зарегистрированы в Федеральной службе по интеллектуальной собственности 

(Роспатент).  

 

 

4.2 Гибридный подход к проектированию интерпретируемых моделей 

машинного обучения 

 

 

Современные достижения в области ИИТ открывают новые возможности для 

решения сложных задач анализа данных. Однако по мере роста сложности 

применяемых моделей МО все более выраженным становится феномен «черного 

ящика», при котором внутренняя логика принятия решений недоступна для 

интерпретации. Особенно это характерно для многослойных ИНС, обладающих 

высокой точностью, но при этом лишенных свойства интерпретируемости, что 

существенно ограничивает их применение в ряде задач. 

Альтернативой выступают интерпретируемые модели МО, такие как НЛС и 

деревья решений. Эти модели обеспечивают интерпретируемость за счет 

представления знаний в виде логических правил и позволяют явно описывать 

взаимосвязи между входными признаками и выходными результатами. Однако в 

большинстве случаев они уступают ИНС по точности. Дополнительной проблемой 

может быть рост сложности интерпретируемых моделей (например, увеличение 
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числа и длины правил в НЛС или глубины дерева в деревьях решений), что 

существенно затрудняет их восприятие и понимание человеком. 

В связи с этим актуальной задачей становится объединение преимуществ 

сложных высокоточных моделей и интерпретируемых систем. В рамках такого 

подхода АНС используется для точного прогноза, а сопровождающая его НЛС — 

для интерпретации поведения ансамбля, объясняя процессы преобразования 

входных данных в выходные решения [161,162]. Как АНС, так и НЛС в данном 

подходе проектируются в автоматизированном режиме с использованием 

самоконфигурируемых ЭА, однако с разной целевой направленностью: АНС 

формируется с помощью метода GPENN для достижения высокой точности 

моделирования, тогда как НЛС строится с использованием алгоритма SelfCSHAGA 

на основе питтсбургского подхода кодирования для воспроизведения поведения 

АНС при сохранении интерпретируемости (рисунок 4.2). В контексте настоящей 

работы под интерпретируемостью понимается компактность и простота базы 

нечетких правил: чем меньше число правил и чем меньше предпосылок в каждом 

из них, тем более интерпретируемой считается модель. Полученная база правил 

НЛС должна объяснять, каким образом АНС преобразует входные данные в 

выходные результаты. Для обеспечения интерпретации необходимо, чтобы выходы 

НЛС максимально точно соответствовали выходам АНС при одинаковых входных 

данных.  

 

 

Рисунок 4.2 – Общая схема взаимодействия АНС и НЛС 

 

Обобщенный алгоритм взаимодействия АНС и НЛС включает следующие 

этапы: 
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1. Проектирование АНС: автоматизированное построение эффективных 

структур и обучение АНС на исходной обучающей выборке (X,Y), где X ⊆ Rn — 

пространство признаков, а Y ⊆ Rm — множество целевых векторов выходов (в 

случае непрерывных задач). 

2. Генерация обучающей выборки для НЛС: получение входов Xnn и 

соответствующих выходов Ynn АНС на данных задачи. 

3. Проектирование НЛС: автоматизированное формирование базы 

правил НЛС на основе данных (Xnn, Ynn), с целью воспроизведения поведения АНС. 

4. Анализ интерпретируемости: исследование сформированной базы 

правил для выявления закономерностей преобразования признаков во множество 

выходных параметров. 

 

Таким образом, в результате процедуры получается интерпретируемая НЛС, 

способная объяснять работу АНС на множестве входных данных [163]. При этом 

используемый подход не ограничивается конкретными типами моделей или 

методами их построения: в качестве высокоточной модели может выступать не 

только ИНС, но и другие сложные алгоритмы, например ансамбли деревьев 

решений, градиентный бустинг или методы опорных векторов. Аналогично, роль 

интерпретируемой модели может выполнять не только НЛС, но и различные 

логико-ориентированные модели, деревья принятия решений, линейные 

аппроксимации и другие средства XAI (eXplainable Artificial Intelligence). Далее 

будут рассмотрены применения данного подхода к решению прикладных задач 

прогнозирования в различных предметных областях. 
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4.3 Задача краткосрочного прогнозирования силы ветра на морском 

побережье 

 

 

Методы построения метеопрогнозов, использующие строго обоснованные 

математические модели, играют важную роль в предсказании различных аспектов 

погоды, включая условия на морских побережьях. Эти методы обычно описывают 

сразу несколько аспектов погоды (в зоне морского побережья обычно 

прогнозируют уровень волн, вызванных ветром определенной силы [164,165]), 

охватывают достаточно большие территории (например, 5х5 км или больше) и 

предоставляют прогнозы на несколько дней вперед с последующими уточнениями. 

Это делает такие прогнозы менее подходящими для задач оперативного 

прогнозирования, требующих высокой точности и быстроты реакции персонала. 

Актуальность задачи оперативного прогнозирования особенно высока на 

Черноморском побережье Крыма. Центром ИИиАБД КФУ созданы базы данных 

метеорологических параметров, собранных на основе показаний автоматической 

метеостанции СОКОЛ-М, расположенной в семи точках побережья Черного моря. 

Эти данные используются как для научных исследований, так и для практических 

задач оперативного прогнозирования погодных условий на коротких временных 

интервалах [166,167]. Особую значимость такая система представляет для 

сельского хозяйства региона, зависящего от краткосрочных погодных условий при 

планировании работ, а также для организаторов массовых мероприятий на 

побережье, требующих точных и своевременных прогнозов. 

Аналогичные задачи стоят и перед специалистами, работающими в районе 

Варны (Болгария), где краткосрочное прогнозирование метеоусловий имеет 

критическое значение для эффективного управления операциями морского порта. 

В рамках международного сотрудничества с Техническим университетом Варны 

(TUV) ведутся работы по интеграции оперативных метеопрогнозов в системы 

поддержки принятия решений при управлении портовой инфраструктурой [168]. 

Разработка таких моделей позволяет не только повысить безопасность и 
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эффективность портовой логистики, но и обеспечить необходимую 

информационную поддержку при проведении мероприятий на побережье. 

В обоих регионах — на Черноморском побережье Крыма и в районе Варны 

— сбор и анализ локальных метеоданных является ключевым условием для 

построения точных и интерпретируемых моделей прогнозирования, способных 

работать в реальном времени и поддерживать принятие обоснованных решений в 

условиях ограниченного времени. 

Проблема оперативного прогнозирования в условиях морского побережья, 

когда особенно актуально достаточно точное прогнозирование силы ветра на 

временном горизонте 1–3 часа, связана с необходимостью получения более точных 

данных для конкретных точек, а не общих прогнозов для больших площадей [169]. 

Существующие методы прогнозирования требуют определенных вычислительных 

ресурсов и времени для обработки данных, что может быть неприемлемо в 

ситуациях, когда информация нужна практически немедленно. Доступность 

достаточно точной и оперативной системы прогнозирования является критически 

важной для работников портовых служб и организаторов мероприятий на берегу 

моря [170]. Возможность получать актуальные данные здесь, сейчас и «на ладони» 

значительно повышает эффективность принятия решений и безопасность 

операций. 

Для построения моделей прогнозирования использовался 

метеорологический датасет WindFc [171], содержащий данные о ветровых 

характеристиках и погодных условиях. Этот набор данных был сформирован 

лабораторией искусственного интеллекта Технического университета Варны 

(Болгария) в рамках исследовательского проекта по разработке систем 

оперативного метеопрогнозирования для прибрежных территорий. Набор данных 

включает измерения, зафиксированные в течение одного календарного года с 

частотой один раз в минуту. Впоследствии данные были агрегированы с 

интервалом в 15 минут для приведения к структуре прогнозируемых значений. 

Целью прогнозирования является предсказание скорости ветра (WindSpeed) 

на горизонте 3 часа вперед. Прогноз осуществляется с временным разрешением в 
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15 минут, что соответствует необходимости формировать 12 предсказаний 

относительно каждого текущего момента времени. Основной фокус ставится на 

переменной WindSpeed (средняя скорость ветра). 

На этапе подготовки данных был проведен анализ корреляций между 

признаками. Результаты показали, что значимую связь с целевой переменной 

имеют только скорость ветра и максимальная скорость ветра, тогда как 

температура воздуха, атмосферное давление, влажность и направление ветра 

продемонстрировали слабую корреляцию и были исключены. С учетом цели 

построения интерпретируемых моделей было принято решение оставить в качестве 

признаков только эти два параметра. 

Для учета временных зависимостей был проведен анализ 

автокорреляционных и частных автокорреляционных функций (ACF и PACF). На 

основании полученных результатов в модель были включены три лага предыдущих 

значений признаков. Это позволило учитывать краткосрочные динамические 

эффекты без чрезмерного увеличения сложности модели. На этапе подготовки 

данных признаки и целевые переменные были сформированы по принципу 

скользящего окна: для каждой временной точки использовались значения скорости 

ветра и порывов за три предыдущих интервала и текущий момент времени. 

Целевыми переменными являются прогнозные значения скорости ветра на 

горизонте 3 часа вперед с шагом 15 минут.  

Итоговый набор данных после обработки включает 31521 обучающих и 3490 

тестовых наблюдений. Пример структуры сформированных входных признаков и 

выходных переменных приведен в таблице 4.3. Формирование АНС 

осуществлялось с использованием алгоритма PDPSHAGP с ограничением в 50 

поколений при 20 индивидах в каждом поколении. Специфика данной задачи 

такова, что выделение большего вычислительного ресурса не имело смысла, т.к. 

это не приводило к увеличению точности, что было показано в ходе пробных 

запусков. 
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Таблица 4.3 – Описание входов и выходов для задачи краткосрочного прогноза ветра 

Тип Переменные Описание 

Вход WindSpeed (T-45), WindSpeed (T-30), 

WindSpeed (T-15), WindSpeed (T) 

Значения скорости ветра за 3 

предыдущих интервала и в 

текущий момент времени 

Вход WindSpeedMax (T-45), WindSpeedMax 

(T-30), WindSpeedMax (T-15), 

WindSpeedMax (T) 

Значения порывов ветра за 3 

предыдущих интервала и в 

текущий момент времени 

Выход WindSpeed (T+15), (T+30), ..., (T+180) Прогноз скорости ветра на 

горизонте от 15 до 180 минут 

вперед 

 

Оптимизация весовых коэффициентов ансамбля проводилась с помощью 

алгоритма SHADE с максимальным числом 5000 итераций, размером популяции 

200 особей и применением ранней остановки при отсутствии улучшения в течение 

100 итераций. Формирование НЛС осуществлялось с помощью ГА с размером 

популяции 200 особей и максимальным числом поколений 400.  

В эксперименте оценивались четыре показателя, выраженных через 

среднеквадратичную ошибку (RMSE, Root Mean Square Error) [172]:  

1. RMSE АНС при решении исходной задачи прогнозирования. 

2. RMSE НЛС, обученной на исходных данных (X, Y). 

3. RMSE НЛС1, обученной на данных, сформированных по входам и 

выходам АНС (XNN, YNN). 

4. RMSE НЛС2 из пункта 3, рассчитанная на исходной задаче 

прогнозирования.  

 

Проверка статистической значимости различий между сравниваемыми 

методами осуществлялась с использованием критерия Манна–Уитни при уровне 

значимости 𝛼 = 0.05.  

Усредненные по 20 независимым запускам результаты представлены в 

таблице 4.4. Строки соответствуют прогнозируемым значениям скорости ветра на 
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различных горизонтах от 15 до 180 минут вперед; столбцы содержат значения 

RMSE для соответствующих подходов. 

 

Таблица 4.4 – Усредненные по 20 запускам значения RMSE на задаче прогнозирования 

силы ветра 

Выход АНС НЛС 

 

НЛС1 НЛС2 

WindSpeed 

(T+15) 

1.39 1.983 1.081 1.910 

WindSpeed 

(T+30) 

1.49 1.983 1.042 1.925 

WindSpeed 

(T+45) 

1.53 1.984 0.995 1.929 

WindSpeed 

(T+60) 

1.57 1.985 0.954 1.927 

WindSpeed 

(T+75) 

1.60 1.985 0.912 1.939 

WindSpeed 

(T+90) 

1.63 1.985 0.857 1.933 

WindSpeed 

(T+105) 

1.64 1.986 0.857 1.934 

WindSpeed 

(T+120) 

1.66 1.987 0.792 1.931 

WindSpeed 

(T+135) 

1.69 1.987 0.803 1.939 

WindSpeed 

(T+150) 

1.72 1.987 0.777 1.950 

WindSpeed 

(T+165) 

1.73 1.988 0.741 1.954 

WindSpeed 

(T+180) 

1.76 1.988 0.747 1.960 

Среднее 1.62 1.975 0.880 1.936 

 

НЛС1, обученная на входах и выходах АНС, показала среднюю ошибку 0.880 

при воспроизведении выходов АНС. Это означает, что она с умеренной ошибкой 
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аппроксимирует поведение ансамбля и может быть использована для 

интерпретации его решений.  

НЛС, построенная SelfCSHAGA и обученная напрямую на исходных данных, 

дала ошибку — 1.975, что является удовлетворительным результатом. Однако эта 

НЛС велика и ее правила содержат 8 предпосылок, что делает такую модель также 

практически не интерпретируемой. АНС показал хорошее качество 

прогнозирования скорости ветра, обеспечив наименьшую среднюю ошибку 

(RMSE) 1.62, однако это тоже не интерпретируемая модель.  

Единственной интерпретируемой моделью оперативного прогноза ветра 

морского побережья оказывается НЛС2, дающая при ее применении к исходной 

задаче прогнозирования оценку ошибки 1.936, что лучше, чем у НЛС, построенной 

на исходных данных. Таким образом, передача поведения сложной модели через 

НЛС позволяет улучшить прогнозные свойства интерпретируемой модели. 

Дополнительно, при обучении НЛС на выходах АНС (НЛС2) удалось сократить 

среднее число предпосылок в базе правил с 8 до 5. В результате, построенная таким 

образом НЛС не только близка к поведению АНС, но и представляет собой более 

простую и удобную для анализа и принятия решений систему.  

Точность, достигнутая всеми моделями является достаточной с точки зрения 

практики и соответствует точности прогнозов, получаемой в аналогичных целях 

другими, в том числе и намного более сложными, моделями МО [173,174].  

Ниже приведен пример одного из правил, сформированных НЛС. Данное 

правило содержит восемь предпосылок, что делает модель излишне объемной и 

неудобной для интерпретации. Правило описывает связь между 

предшествующими значениями метеопараметров (предпосылками) и будущими 

состояниями прогнозируемой переменной — скоростью ветра (заключениями) на 

горизонте до 180 минут вперед с шагом 15 минут. 

ПРАВИЛО 1: ЕСЛИ (WindSpeedMax[t−45мин] крайне низкое) И 

(WindSpeedMax[t−30мин] низкое) И (WindSpeedMax[t−15мин] очень низкое) И 

(WindSpeedMax[t] высокое)  И (WindSpeed[t−45мин] очень низкое) И (WindSpeed[t−30мин] 

низкое) И (WindSpeed[t−15мин] очень низкое) И (WindSpeed[t] высокое)  
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ТОГДА WindSpeed[t+15мин] очень высокое, WindSpeed[t+30мин] высокое, 

WindSpeed[t+45мин] крайне низкое, WindSpeed[t+60мин] крайне высокое,  WindSpeed[t+75мин] 

очень высокое, WindSpeed[t+90мин] низкое, WindSpeed[t+105мин] крайне низкое, 

WindSpeed[t+120мин] очень высокое,  WindSpeed[t+135мин] крайне низкое, 

WindSpeed[t+150мин] крайне высокое, WindSpeed[t+165мин] очень низкое, 

WindSpeed[t+180мин] крайне низкое. 

Далее представлена база из четырех нечетких правил НЛС1, обученной на 

входах и выходах АНС.  

ПРАВИЛО 1: ЕСЛИ (WindSpeedMax[t−45мин] среднее) И (WindSpeedMax[t−30мин] 

среднее) И (WindSpeedMax[t−15мин] среднее) И (WindSpeed[t−15мин] высокое) И (WindSpeed[t] 

среднее)  

ТОГДА WindSpeed[t+15мин] высокое, WindSpeed[t+30мин] высокое, 

WindSpeed[t+45мин] среднее, WindSpeed[t+60мин] среднее, WindSpeed[t+75мин] высокое, 

WindSpeed[t+90мин] высокое, WindSpeed[t+105мин] низкое, WindSpeed[t+120мин] среднее, 

WindSpeed[t+135мин] среднее, WindSpeed[t+150мин] высокое, WindSpeed[t+165мин] низкое, 

WindSpeed[t+180мин] среднее; 

ПРАВИЛО 2: ЕСЛИ (WindSpeedMax[t−45мин] высокое) И (WindSpeedMax[t−30мин] 

высокое) И (WindSpeedMax[t−15мин] высокое) И (WindSpeed[t−15мин] высокое) И 

(WindSpeed[t] высокое)  

ТОГДА WindSpeed[t+15мин] высокое, WindSpeed[t+30мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+45мин] высокое, WindSpeed[t+60мин] высокое, WindSpeed[t+75мин] очень 

высокое, WindSpeed[t+90мин] среднее, WindSpeed[t+105мин] высокое, WindSpeed[t+120мин] 

высокое, WindSpeed[t+135мин] среднее, WindSpeed[t+150мин] высокое, WindSpeed[t+165мин] 

высокое, WindSpeed[t+180мин] высокое; 

ПРАВИЛО 3: ЕСЛИ (WindSpeedMax[t−45мин] высокое) И (WindSpeedMax[t−30мин] 

высокое) И (WindSpeedMax[t−15мин] высокое) И (WindSpeed[t−15мин] крайне высокое) И 

(WindSpeed[t] очень высокое)  

ТОГДА WindSpeed[t+15мин] среднее, WindSpeed[t+30мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+45мин] высокое, WindSpeed[t+60мин] среднее, WindSpeed[t+75мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+90мин] высокое, WindSpeed[t+105мин] высокое, WindSpeed[t+120мин] высокое, 

WindSpeed[t+135мин] высокое, WindSpeed[t+150мин] очень высокое, WindSpeed[t+165мин] 

высокое, WindSpeed[t+180мин] среднее; 
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ПРАВИЛО 4: ЕСЛИ (WindSpeedMax[t−45мин] очень высокое) И 

(WindSpeedMax[t−30мин] очень высокое) И (WindSpeedMax[t−15мин] очень высокое) И 

(WindSpeed[t−15мин] очень высокое) И (WindSpeed[t] очень высокое)  

ТОГДА WindSpeed[t+15мин] крайне высокое, WindSpeed[t+30мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+45мин] очень высокое, WindSpeed[t+60мин] очень высокое, WindSpeed[t+75мин] 

крайне высокое, WindSpeed[t+90мин] крайне высокое, WindSpeed[t+105мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+120мин] очень высокое, WindSpeed[t+135мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+150мин] очень высокое, WindSpeed[t+165мин] очень высокое, 

WindSpeed[t+180мин] крайне высокое. 

 

Каждое правило направлено на предсказание значений скорости ветра на 12 

шагов вперед (от t+15 мин до t+180 мин), что обусловливает наличие развернутой 

части заключений. Тем не менее, число предпосылок остается ограниченным — 

всего 4–5 условий на основе недавней истории параметров. Это свидетельствует о 

том, что модель может формировать комплексный прогноз на достаточно 

длительный интервал времени (3 часа), опираясь на компактное множество 

входных признаков. Подобное свойство делает модель интерпретируемой и 

пригодной для анализа и принятия решений, в отличие от «черного ящика» 

оригинального ансамбля.  

Таким образом, представленная база правил одновременно отражает 

поведение исходной нейросетевой модели, упрощает структуру принятия решений 

за счет меньшего числа предпосылок, обеспечивает объяснимость и компактность 

описания прогнозируемого процесса. Если она будет реализована на переносимом 

устройстве, например – планшете, то может служить для поддержки принятия 

решений непосредственно персоналом морских портов и прибрежного 

обслуживания на месте выполнения им работы.  
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4.4 Задача прогнозирования деградации солнечных батарей космического 

аппарата 

 

 

 

Солнечные батареи (СБ) являются основным источником энергии для 

большинства космических аппаратов (КА). Однако в условиях открытого космоса 

они подвергаются длительному и интенсивному воздействию различных 

негативных факторов, что приводит к их деградации. Это, в свою очередь, снижает 

эффективность работы космического аппарата и может ограничивать его 

функциональность и срок службы. Поскольку организация регулярных прямых 

измерений характеристик СБ в полете сопряжена с техническими и финансовыми 

трудностями, особенно в случае длительных миссий, возрастает потребность в 

создании математической модели, способной достаточно точно прогнозировать 

уровень деградации СБ по доступным параметрам окружающей среды [175]. 

Для построения прогностической модели деградации солнечных батарей 

космического аппарата используются реальные полетные данные, полученные с 

бортовых систем космического аппарата и спутников мониторинга солнечной 

активности. Эти данные структурированы в виде множества наблюдений, каждое 

из которых описывается фиксированным набором входных и выходных 

параметров. Модель получает на вход семь количественных характеристик, 

описывающих текущее воздействие внешней среды и состояние космического 

аппарата: Ресурс — число дней, прошедших с момента запуска аппарата; 

Интегральный флюенс протонов с энергией менее 1 МэВ; Интегральный флюенс 

протонов с энергией менее 10 МэВ; Интегральный флюенс протонов с энергией 

менее 100 МэВ; Интегральный флюенс электронов с энергией менее 0.6 МэВ; 

Интегральный флюенс электронов с энергией менее 2 МэВ; Коэффициент 

освещенности — параметр, отражающий интенсивность солнечного излучения, 

попадающего на поверхность СБ. На выходе модель должна предсказывать четыре 

электрических характеристики, по две для каждой из двух секций СБ КА: Uxx₁ — 
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напряжение холостого хода первой секции СБ; Iкз₁ — ток короткого замыкания 

первой секции СБ; Uxx₂ — напряжение холостого хода второй секции СБ; Iкз₂ — 

ток короткого замыкания второй секции СБ. Каждое наблюдение — это вектор из 

7 входных и 4 выходных значений. Всего в выборке содержатся данные за 295 дней.  

Для проведения эксперимента исходная выборка была разделена на две 

части: первые 169 наблюдений использовались для обучения моделей, а 

оставшиеся — для тестирования. Для количественной оценки точности прогноза 

модели использовалась относительная средняя ошибка, выраженная в процентах 

(4.1): 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
100

𝑠

1

𝑚
∑  𝑚

𝑖
1

𝑦𝑚𝑎𝑥
𝑖 −𝑦𝑚𝑖𝑛

𝑖 ∑  𝑠
𝑗 |𝑦𝑗

𝑖 − 𝑜𝑗
𝑖|, (4.1) 

где: 𝑚 — это количество выходных параметров; 𝑠 — количество наблюдений в 

тестовой выборке; y — истинное значение; 𝑜 — предсказанное моделью значение;  

 

В таблице 4.5 представлены значения ошибок для четырех экспериментов 

[176]:  

1. АНС — АНС, обученный методом GPENN с помощью PDPSHAGP на 

исходной задаче; 

2. НЛС1 (исходные данные) — НЛС, обученная напрямую на входных и 

выходных данных исходной задачи с помощью SelfCSHAGA; 

3. НЛС2 (по входам и выходам АНС) — НЛС, обученная на входах и 

выходах АНС с помощью SelfCSHAGA (аппроксимация его поведения); 

4. НЛС2 (по входам и выходам АНС, тест на исходных данных) — та же 

НЛС, что в п.3, но протестированная на исходной задаче с помощью 

SelfCSHAGA (входы — как в исходной задаче, выходы — сравниваются с 

реальными значениями, а не с прогнозом АНС). 
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Таблица 4.5 – Усредненная по 20 запускам относительная ошибка (%) на задаче 

прогнозирования деградации солнечных батарей для рассматриваемых экспериментов 

Экспертмент\модель Относительная ошибка, % 

АНС (обучена на исходных данных) 4.25 

НЛС1 (обучена на исходных данных) 8.13 

НЛС2 (обучена на входах/выходах АНС, 

тест на АНС) 

6.26 

НЛС2 (обучена на входах/выходах АНС, 

тест на исходных данных) 

7.45 

 

Для сравнения в таблице 4.6. также приведены результаты моделирования, 

полученные другими исследователями, с использованием различных методов 

интеллектуального анализа данных: SelfCGP-E — АНС, автоматически 

объединяемых с помощью ГП. Все параметры (число моделей, используемые 

признаки, структура ансамбля) подбираются автоматически [177]; SelfCGP+ANN 

— нейросеть с гибкой архитектурой, сформированная самоконфигурируемым 

методом ГП [178]; 3-layer MLP — трехслойная нейросеть (перцептрон) [179]. 

 

Таблица 4.6 – Результаты альтернативных подходов на задаче прогнозирования 

деградации солнечных батарей 

Метод Относительная ошибка, % 

SelfCGP-E 4.18 

SelfCGP+ANN 4.65 

3-layer MLP 5.7 

 

В результате экспериментов автоматически сформированный АНС 

продемонстрировал относительную ошибку 4.25 %, что сопоставимо с лучшим из 

известных результатов, полученным методом SelfCGP-E (4.18 %), и превышает 

точность как SelfCGP+ANN (4.65 %), так и классической трехслойной нейросети 

(5.7 %). При этом АНС не требует ручной настройки числа моделей в ансамбле и 
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параметров его структуры, так как формируется автоматически. НЛС2, обученная 

на входах и выходах АНС, с умеренной ошибкой воспроизводит прогнозы 

ансамбля для любых входных данных. При этом эту же НЛС2 можно использовать 

самостоятельно: ее база правил компактнее (НЛС2 — в среднем 14.4 правила с 3.6 

предпосылками против НЛС1 — 19.7 правил с 6.9 предпосылками). Кроме того, 

НЛС2 демонстрирует более низкую ошибку прогнозирования (7.45 % против 8.13 

%). 

Для примера рассмотрим фрагмент базы правил, полученной в одном из 

запусков при обучении НЛС на входах и выходах АНС (здесь задействованы 

только признаки x1–x7 и четыре выходные переменные Uxx_1, Iкз_1, Uxx_2, 

Iкз_2): 

1.  Если (x1 Оч. мал.) и (x2 Оч. мал.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Мал.), то Uxx_1 

Макс., Iкз_1 Оч. боль., Uxx_2 Макс., Iкз_2 Макс. 

2.  Если (x1 Оч. мал.) и (x2 Мал.) и (x3 Мал.) и (x7 Оч. боль.), то Uxx_1 

Макс., Iкз_1 Оч. боль., Uxx_2 Оч. боль., Iкз_2 Оч. Боль. 

3.  Если (x1 Мал.) и (x2 Мал.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Оч. мал.), то Uxx_1 

Мал., Iкз_1 Мин., Uxx_2 Оч. боль., Iкз_2 Оч. Боль. 

4.  Если (x1 Мал.) и (x2 Мал.) и (x3 Мал.) и (x7 Оч. боль.), то Uxx_1 Макс., 

Iкз_1 Боль., Uxx_2 Оч. боль., Iкз_2 Макс. 

5.  Если (x1 Мал.) и (x2 Средн.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Оч. мал.), то Uxx_1 

Средн., Iкз_1 Боль., Uxx_2 Средн., Iкз_2 Мал. 

6.  Если (x1 Средн.) и (x2 Оч. мал.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Средн.), то Uxx_1 

Мал., Iкз_1 Мал., Uxx_2 Мал., Iкз_2 Мал. 

7.  Если (x1 Средн.) и (x2 Оч. мал.) и (x3 Мал.) и (x7 Мал.), то Uxx_1 Мин., 

Iкз_1 Мин., Uxx_2 Мин., Iкз_2 Мин. 

8.  Если (x1 Боль.) и (x2 Оч. мал.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Средн.), то Uxx_1 

Оч. мал., Iкз_1 Мал., Uxx_2 Мин., Iкз_2 Мин. 

9.  Если (x1 Боль.) и (x2 Оч. мал.) и (x3 Оч. мал.) и (x7 Оч. боль.), то Uxx_1 

Макс., Iкз_1 Боль., Uxx_2 Оч. мал., Iкз_2 Оч. Мал. 
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Здесь: x1 — Ресурс; x2 — Интегральный флюенс протонов с энергией < 1 

МэВ; x3 — Интегральный флюенс протонов с энергией < 10 МэВ; x7 — 

Коэффициент освещенности. 

 

 

 

4.5 Задача прогнозирования уровня звукового давления деревянных панелей 

 

 

 

Современные стандарты акустического комфорта и экологичности в 

строительстве предъявляют все более высокие требования к точности оценки 

звуковых характеристик конструкционных и отделочных материалов, особенно 

древесных панелей, широко применяемых в архитектуре, мебельной 

промышленности и интерьере. В связи с этим возрастает потребность в разработке 

надежных методов моделирования их акустического поведения, особенно в 

диапазоне частот 100–4000 Гц, значимом для слухового восприятия человека, где 

даже незначительные ошибки прогноза могут существенно снижать 

эффективность звукоизоляции. На этом фоне особую актуальность приобретает 

задача построения моделей зависимости уровня звукового давления от структурно-

технологических параметров древесных панелей. К числу ключевых факторов, 

определяющих акустическую отдачу, относятся толщина и количество слоев, 

пористость, геометрия волокон, а также демпфирующие свойства исследуемого 

материала. 

По результатам 130 лабораторных испытаний на специально разработанном 

стенде были получены зависимости среднего звукового давления (выходной 

параметр) от структурных характеристик панелей: радиуса, глубины и площади 

звуковых карманов, толщины образца древесной панели и клеевого слоя, 

влажности образцов и частоты сигнала (входные параметры) в диапазоне 100–4000 
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Гц. Требовалось создать модель, описывающую влияние этих факторов на 

акустическую отдачу с учетом нелинейных упругих и пористых эффектов. 

Для решения задачи использовался описанный ранее подход, основанный на 

последовательном обучении АНС методом GPENN и ИНС с помощью 

самоконфигурируемых ЭА с адаптацией на основе истории успеха, предложенных 

в данной работе. Соответствующая программная система, реализующая данный 

подход, была разработана и зарегистрирована в Федеральной службе по 

интеллектуальной собственности (Роспатент) [180]. PDPSHAGP, используемый 

для оптимизации структуры АНС, искал решение в течение 100 поколений с 

размером популяции, равным 20. Для SelfCSHAGP было выделено 300 поколений 

с размером популяции, равным 300. В таблице 4.6 представлены значения RMSE 

для четырех экспериментов:  

1. АНС — АНС, обученный на исходной задаче; 

2. НЛС1 (исходные данные) — НЛС, обученная напрямую на входных и 

выходных данных; 

3. НЛС2 (по входам и выходам АНС) — НЛС, обученная на входах и 

выходах АНС (аппроксимация его поведения); 

4. НЛС2 (по входам и выходам АНС, тест на исходных данных) — та же 

НЛС, что в п.3, но протестированная на исходной задаче (входы — как в исходной 

задаче, выходы — сравниваются с реальными значениями, а не с прогнозом АНС). 

 

Таблица 4.6 – Усредненные по 20 запускам значения RMSE на прогнозирования уровня 

звукового давления деревянных панелей для рассматриваемых экспериментов 

Экспертмент\модель RMSE 

АНС (обучена на исходных данных) 3.3 

НЛС1 (обучена на исходных данных) 4.9 

НЛС2 (обучена на входах/выходах АНС, тест на АНС) 1.9 

НЛС2 (обучена на входах/выходах АНС, тест на исходных данных) 5.1 
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В результате усредненная по 20 независимым запускам RMSE АНС 

составила 3.3 дБ (около 10 % отклонения от истинных значений) [181]. НЛС 

показали более высокую ошибку: 4.9 дБ у НЛС1, обученной на исходных данных, 

и 5.1 дБ у НЛС2, обученной на входах и выходах АНС. Статистически значимых 

различий в точности между НЛС1 и НЛС2 не выявлено. При этом структура НЛС2 

оказалась существенно проще: при большем среднем количестве правил (9 против 

5.15) число предпосылок в каждом правиле было более чем в два раза меньше (в 

среднем 4.04 против 10.9), что в итоге приводит к меньшему общему числу 

предпосылок. При воспроизведении выходов АНС на выборке (Xnn, Ynn) НЛС2 

показала ошибку 1.9 дБ. 

 

 

 

Выводы к Главе 4 

 

 

 

В четвертой главе описана разработанная библиотека с открытым исходным 

кодом Thefittest, предназначенная для автоматизированного проектирования 

моделей МО с использованием как существующих ранее, так и новых 

предложенных самоконфигурируемых ЭА. Архитектура библиотеки обеспечивает 

модульность, расширяемость и совместимость с существующими средствами 

анализа данных. Сравнение с аналогичными решениями продемонстрировало, что 

реализованная библиотека обеспечивает широкую функциональность и высокую 

эффективность реализации. На основе thefittest созданы программные системы, 

зарегистрированные в Федеральной службе по интеллектуальной собственности 

(Роспатент).  

Был описан предлагаемый гибридный подход к построению 

интерпретируемых моделей, сочетающий автоматизированное проектирование 

АНС и НЛС, объясняющей поведение ансамбля. Такой подход повышает 
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интерпретируемость системы, не ухудшая при этом точность. Подход был 

апробирован на ряде прикладных задач в различных предметных областях, 

включая прогнозирование акустических характеристик древесных панелей, 

краткосрочный прогноз силы ветра на морском побережье и моделирование 

процесса деградации солнечных батарей космического аппарата.  

Таким образом, разработанные алгоритмы и методы эффективно решают 

задачи моделирования и прогнозирования. АНС демонстрирует конкурентную 

точность, а НЛС, обученная на выходах ансамбля, формирует более компактную 

базу правил, чем НЛС, построенная на исходных данных, и обеспечивает меньшую 

либо сравнимую ошибку. В итоге формируется система из двух моделей: точного, 

но слабо интерпретируемого АНС и объясняющей его НЛС. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

 

 

 В диссертационной работе получены следующие результаты: 

1. Выполнен обзор современных методов проектирования ИИТ и 

подходов самоадаптации ЭА. 

2. Разработан и исследован самоконфигурируемый ГА с измененным 

циклом работы, модифицированной процедурой скрещивания и адаптацией на 

основе истории успеха. 

3. Разработан и исследован самоконфигурируемый алгоритм ГП с 

измененным циклом работы, модифицированной процедурой скрещивания и 

адаптацией на основе истории успеха. 

4. Предложен, реализован и исследован метод формирования АНС с 

помощью бинарных деревьев, обеспечивающий одновременную оптимизацию 

структуры сетей-участников ансамбля и их количества. 

5. Предложен и исследован подход гибридизации ИИТ на основе ЭА, в 

котором реализовано автоматизированное проектирование нейросетевых моделей, 

а также формирование базы нечетких правил, объясняющей процесс принятия 

решения нейросетевой моделью. 

6. Разработана библиотека на языке Python, интегрирующая 

предложенные самоадаптивные ЭА, и реализовано 6 программных систем, 

использующих функционал библиотеки. 

7. Проведено тестирование разработанных методов на ряде тестовых и 

прикладных задач, показавшее эффективность предлагаемых алгоритмов 

моделирования и оптимизации при формировании моделей МО. 

 

Таким образом, в диссертационном исследовании поставлена и решена 
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актуальная научная задача повышения эффективности и интерпретируемости 

моделей МО за счет разработки самоадаптивных ЭА и их применения к 

автоматизированному проектированию ИИТ, что имеет существенное значение 

для теории и практики системного анализа, управления и обработки информации.  
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