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ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ 
 

Актуальність теми. Вирішення широкого кола задач різноманітних галу-

зей науки, техніки та економіки, таких як ідентифікація, управління, фільтрація, 

прогнозування тощо, пов’язане із апроксимацією деяких нелінійних функцій. 

Відсутність інформації щодо виду нелінійності часто призводить до неефектив-

ності традиційних методів апроксимації, а в ряді випадків – до їх непридатнос-

ті. Альтернативою традиційним методам є застосування нейромережевих тех-

нологій. 

Будучи універсальними апроксиматорами, деякі типи штучних нейронних 

мереж (ШНМ) дозволяють відновити із заданою точністю будь-яку складну 

безперервну нелінійну функцію. 

При синтезі або використанні ШНМ виникають задачі структурної та па-

раметричної оптимізації відповідно до вибору оптимальної топології мережі та 

її навчання (налаштування параметрів). Якщо задача визначення структури є 

дискретною оптимізаційною (комбінаторною), то пошук оптимальних парамет-

рів здійснюється у безперервному просторі за допомогою класичних методів 

оптимізації. 

Для навчання (оцінювання параметрів) мережі застосовуються, як прави-

ло, методи, що потребують обчислення градієнта функціоналу, який використо-

вується (алгоритм зворотного поширення помилки (ЗП), метод сполучених гра-

дієнтів, алгоритм Гауса-Ньютона, Левенберга-Марквардта тощо). Незважаючи 

на популярність цих методів не тільки при навчанні ШНМ, але і при вирішенні 

інших задач оптимізації, вони мають ряд суттєвих недоліків. 

Спроби усунути недоліки традиційних методів синтезу і функціонування 

ШНМ призвели до появи нового класу мереж – еволюційних ШНМ  (ЕШНМ), в 

яких, на додаток до традиційного навчання, використовується інша фундамен-

тальна форма адаптації – еволюція, що реалізується шляхом застосування ево-

люційних обчислень. 

Використання в ЕШНМ цих двох форм адаптації – еволюції та навчання, 

що дозволяють змінювати структуру мережі, її параметри й процедури навчання 

без зовнішнього втручання, робить такі мережі найбільш пристосованими для 

роботи в нестаціонарних умовах і за наявності невизначеності щодо властивос-

тей досліджуваного об’єкта та умов його функціонування. 

Основною перевагою використання еволюційних алгоритмів (ЕА) як ал-

горитмів навчання є те, що багато параметрів ШНМ можуть бути закодовані в 

геномі та визначатися паралельно. Більш того, на відміну від більшості алгори-

тмів оптимізації, призначених для покрокового вирішення задачі, ЕА оперують 

з безліччю рішень – популяцією, що дозволяє досягти глобального екстремуму, 

та не застрягти в локальних. При цьому інформація про кожну особину популя-

ції кодується в хромосомі (генотипі), а отримання рішення (фенотипу) здійсню-

ється після еволюції (відбору, схрещування, мутації) шляхом декодування. 

У зв’язку з цим актуальною задачею як з теоретичної, так і з практичної 

точки зору є розробка нових методів інтелектуальної обробки різноманітної ін-

формації, які враховують властивості штучних нейронних мереж, еволюційні та 
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коеволюційні обчислення, генетичні алгоритми тощо. Задачі, що при цьому ви-

никають, обумовили напрям досліджень представленої дисертаційної роботи. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дисерта-

ційна робота виконана в рамках держбюджетних тем «Еволюційні гібридні сис-

теми обчислювального інтелекту зі змінною структурою для інтелектуального 

аналізу даних» (№ДР0110U000458), розділ «Еволюційні гібридні методи і мо-

делі інтелектуального опрацювання інформації зі змінною структурою в умовах 

невизначеності», «Нейро-фаззі системи для поточної кластеризації та класифі-

кації послідовностей даних в умовах їх спотворення відсутніми і аномальними 

спостереженнями» (№ДР0113U000361), розділ «Адаптивні методи і моделі кла-

сифікації даних і прогнозування часових рядів в умовах їх спотворення відсут-

німи і аномальними спостереженнями на основі штучних імунних сис-

тем»,«Розробка теоретичних основ і математичного забезпечення нейро-фаззі-

систем ранньої діагностики, прогнозування і моделювання в умовах апріорної і 

поточної невизначеності »(№ДР0101U001762), а також держдоговірної теми 

«Розробка та виготовлення системи збору і обробки інформації про стан труб-

частих печей виробництва феросплавів» (№ДР0104U009291), затверджених Мі-

ністерством освіти і науки України, які виконувалися в ХНУРЕ. Автор був од-

ним із виконавців робіт за даними темами. У межах наведених тем здобувач як 

виконавець запропонував методи та моделі ідентифікації та управління динамі-

чними об’єктами на основі еволюційних штучних нейронних мереж з ураху-

ванням апріорної інформації про властивості вхідних даних. 

Мета та завдання дослідження.  Метою дисертаційної роботи є розви-

ток теоретичних основ (методів та реалізації) і розробки нових еволюційних 

ШНМ для вирішення проблеми підвищення якості інтелектуального аналізу і 

обробки інформації при наявності апріорної і поточної невизначеності. Для до-

сягнення цієї мети в роботі вирішуються такі основні задачі: 

1. Аналіз існуючих методів нейромережевої обробки інформації в умовах 

апріорної та поточної невизначеності. 

2. Розробка нових та вдосконалення існуючих архітектур ШНМ з викори-

станням еволюційного та коеволюційного підходів, орієнтованих на вирішення 

завдання інтелектуального аналізу даних в умовах апріорної та поточної неви-

значеності. 

3. Розробка методів автоматичного визначення та корекції структури і па-

раметрів ШНМ в залежності від зміни властивостей досліджуваного об’єкта. 

4. Розробка методів спрощення структур та методів навчання ШНМ пря-

мого розповсюдження з метою прискорення процесів обробки інформації при 

допустимій неточності. 

5. Розробка Парето-еволюційних ШНМ прямого розповсюдження. 

6. Розробка методів навчання еволюційних ШНМ, які володіли б підви-

щеною швидкістю навчання та робастністю, при наявності негаусівських завад, 

зокрема, з асиметричними розподілами. 

7. Експериментальні дослідження властивостей та характеристик різних 

методів, розробка рекомендацій щодо їх застосування, вирішення тестових та 
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практичних завдань за допомогою розроблених ЕШНМ. 

Об’єкт дослідження – процеси побудови інтелектуальних систем оброб-

ки інформації. 

Предмет дослідження – еволюційні ШНМ прямого розповсюдження, 

призначені для інтелектуальної обробки даних за умов нестаціонарності та ап-

ріорної і поточної невизначеності.  

Методи дослідження ґрунтуються на теорії обчислювального інтелекту, а 

саме: на методах теорії штучних нейронних мереж, яка дозволила синтезувати 

нейромережеві моделі та нейрорегулятори й отримати процедури їх навчання; 

методи теорії оптимальності, за допомогою якої були синтезовані швидкодіючі 

процедури навчання; методи теорії ідентифікації, на основі яких були синтезо-

вані моделі розглянутих об’єктів управління, що настроюються; методи іміта-

ційного моделювання, що дозволили підтвердити ефективність отриманих ре-

зультатів та розробити рекомендації щодо їх практичного використання. Експе-

риментальні дослідження проводилися в лабораторних умовах та на реальних 

об’єктах.   

Наукова новизна результатів дисертаційної роботи полягає в тому, 

що: 

Уперше 

– запропоновано метод робастної багатокритеріальної оптимізації (Паре-

то-оптимізації) на основі робастних фітнес-функцій та інформаційних критері-

їв, які дають можливість визначати оптимальну структуру нейромережевої мо-

делі досліджуваного об’єкта при наявності негаусівських завад; 

– запропоновано узагальнений ЕА Парето-оптимізації на основі коеволю-

ційного підходу, який дозволяє змінювати архітектуру мережі, адаптуючись до 

мінливого зовнішнього середовища; 

– запропоновано прості в обчислювальному відношенні одно- і багаток-

рокові рекурентні процедури навчання, що забезпечують необхідну точність 

при наявності обмежених завад, та розроблені процедури адаптивної корекції 

параметрів; 

– розроблено методи спрощення структур та методи навчання ШНМ пря-

мого розповсюдження з метою прискорення процесів обробки інформації при 

допустимій неточності в умовах обмежених завад; 

– запропоновано робастний метод навчання ШНМ, що дає можливість 

обробляти інформацію при наявності завад з негаусовськими, зокрема асимет-

ричними, розподілами та усувати зміщення оцінок параметрів мереж, характер-

не для традиційних методів навчання; 

– запропоновано рекурентні методи оцінювання параметрів функціоналів 

і завад для моделі Тьюки-Хьюбера, що дозволяє при відсутності інформації про 

статистичні властивості завад коригувати одержувані в процесі навчання пара-

метри ШНМ; 

– запропоновано методи апроксимації гаусівських базисних функцій в 

РБМ нульового та першого порядків, що дозволяють істотно спростити обчис-

лення, супутні процесам побудови моделі досліджуваного об’єкта; 
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– запропоновано закони адаптивного прогнозуючого нейроуправління 

нелінійними нестаціонарними об'єктами, що функціонують в умовах невизна-

ченості, на основі еволюційного підходу з корекцією еталонної траєкторії, що 

дозволяє істотно прискорити процес синтезу моделі та обчислення керуючого 

сигналу. 

Удосконалено 

– структуру еволюційної ШНМ, яка відрізняється від аналогів тим, що 

враховує еволюцію моделі завади та процедури навчання, що дозволяє вирішу-

вати завдання обробки інформації на новому якісному рівні  у порівнянні з іс-

нуючими системами. 

Отримало подальший розвиток 

– метод гібридного навчання ЕШНМ шляхом використання для остаточ-

ного тонкого налаштування параметрів мережі рекурентної робастної процеду-

ри Левенберга-Марквардта, що дозволяє підвищити якість одержуваної моделі 

та стійкість процесу навчання; 

– еволюційні методи усунення впливу завад при визначенні структури і 

параметрів нейромережевих моделей шляхом використання оцінок параметрів 

моделі завади Тьюки-Хьюбера і процедури М-навчання, що дозволяє спростити 

структуру хромосоми, оскільки не потребує зберігання додаткових параметрів; 

– еволюційний метод багатокритеріальної оптимізації структури та пара-

метрів ШНМ шляхом виділення загальних для еволюційного та імунного під-

ходів операторів і використання їх для побудови мережі, що дозволяє усунути 

більшість труднощів та недоліків класичних методів вирішення задачі багаток-

ритеріальної оптимізації. 

Практичне значення отриманих результатів. Розроблені програмні за-

соби, що реалізують запропоновані методи побудови еволюційних ШНМ пря-

мого розповсюдження, які дозволяють автоматизувати процес побудови нейро-

мережевих моделей досліджуваних об’єктів, здійснити структурно-

параметричний синтез в умовах апріорної  і поточної невизначеності. Проведе-

но експериментальні дослідження властивостей і характеристик розроблених 

методів, які підтвердили основні положення, що виносяться на захист, та пока-

зали, що запропоновані методи за рахунок використання додаткової інформації 

про властивості об’єкта і діючих завад дозволяють істотно скоротити час побу-

дови моделей, а також забезпечити їх стійкість і робастність. Синтезовані в ди-

сертації структури ШНМ, їх моделі та процедури навчання можуть бути вико-

ристані при розробці систем інтелектуального аналізу даних, систем інтелекту-

ального управління об’єктами з безперервними технологічними процесами. 

Особистий внесок здобувача. Усі основні результати отримані автором 

особисто. У роботах, написаних у співавторстві, здобувачеві належать такі ре-

зультати: [1] – розробка нейромережевого алгоритму стиснення зображень; 

[2] – аналіз особливостей побудови ЕІНС прямого розповсюдження, моделю-

вання їх роботи; [3] – розробка робастного підходу до навчання вейвлет-

нейронних мереж нульового та першого порядку на основі М-оцінювання; [4] – 

розробка і дослідження алгоритмів оцінювання параметра масштабу при робас-
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тному навчанні штучних нейронних мереж в режимах on- та off-line; [5] – отри-

мання і дослідження стійких алгоритмів навчання РБМ на основі зваженого 

МНК, що містить зону нечутливості; [6] – розробка методу оцінювання параме-

трів завад за допомогою алгоритму стохастичної апроксимації; [7] – розробка 

нейроконтролера на базі РБМ для керування нелінійними динамічними 

об’єктами з використанням кусково-лінійної апроксимації гаусівських базисних 

функцій; [8] – розробка методів сталого навчання радіально-базисних мереж 

при наявності завад вимірювання, що мають розподіл, відмінний від нормаль-

ного; [9] – отримання робастного методу навчання РБМ при наявності завад ви-

мірювання, що мають несиметричні розподіли; [10] - розробка алгоритму іден-

тифікації нелінійних об’єктів за допомогою еволюційної РБМ; [12] – розробка 

методу вибору структури еволюційної РБМ, її адаптація та навчання на основі 

генетичного алгоритму; [15] – визначення структури та навчання РБМ за допо-

могою генетичного алгоритму; [16] – отримання процедури вибору оптимальної 

моделі з фронту Парето за допомогою робастних інформаційних критеріїв; [17] 

– розробка методу боротьби з негаусівськими завадами за допомогою робастних 

фітнес-функції; [18] – розробка модифікації нейронних мереж, що дозволяє ви-

користовувати додатковий вхід для нормалізації даних; [19] – розробка ефекти-

вних алгоритмів навчання мережі РБМ; [20] – використання багатокритеріаль-

ного підходу до навчання еволюційних нейронних мереж прямого розповсю-

дження; [21] – розробка методу управління нелінійними об’єктами за допомо-

гою еволюційних штучних нейронних мереж прямого розповсюдження;  [22] – 

розробка алгоритму програмування з експресією генів (ПЕГ) і схем кодування 

синтаксичних дерев для їх подальшої лінеаризації та зберігання; [23] – приско-

рення процесу отримання моделі і підвищення її якості за допомогою алгоритму 

ПЕГ;  [24] – модифікація еволюційного процесу, що використовується у ПЕГ та 

поліпшує властивості традиційного алгоритму; [25] – вирішення задачі нейро-

мережевої ідентифікації нелінійного об’єкта з використанням робастних функ-

ціоналів навчання; [31] – апроксимація базисних функцій; [36] – отримання 

процедури робастного навчання РБМ, що забезпечує стійкість процесу навчан-

ня при наявності завад вимірювань. 

 Апробація результатів дисертації. Основні результати дисертації обго-

ворено на: Міжнародній науково-технічній конференції "Автоматизація: про-

блеми, ідеї, рішення" (Севастополь, 2009 р., 2010 р., 2011 р., 2012 р., 2013 р.); на 

16-й, 17-й міжнародних конференціях з автоматичного управління «Автомати-

ка-2009», «2010-Автома-тика» (Чернівці, 2009 р., Севастополь, 2010 р.); на Мі-

жнародній науково-технічній конференції "Сучасні методи, інформаційне, про-

грамне та технічне забезпечення систем управління організаційно-

технологічними комплексами" (Київ, 2009 р.); на Міжнародній науковій конфе-

ренції «Інтелектуальні системи прийняття рішень та проблеми Обчислювальна 

інтелекту» (Євпаторія, 2009 р.); на 1-ій, 2-ій Міжнародних науково-технічних 

конференціях «Сучасні напрями розвитку інформаційно-комунікаційних техно-

логій та засобів управління» (Харків-Київ, 2010 р, 2011 р.); на 1-й, 2-й Міжна-

родних науково-технічних конференціях "Інформаційні технології в навігації и 
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управлінні: стан та перспективи розвитку", (Київ, 2010  р., 2011 р.); на 1-й Між-

народній науково-технічній конференції «Обчислювальна інтелект (результати, 

проблеми, перспективи» (Черкаси, 2011 р.); на 2-й, 3-й, 5-й Міжнародних нау-

ково-практичних конференціях (Смоленськ, 2012 р., 2013 р., 2015 р.); на 3-й, 4-

й, 5-й, 6-й Міжнародних науково-технічних конференціях «Сучасні напрямки 

розвитку інформаційно-комунікаційних технологій і засобів управління» (Пол-

тава-Бєлгород-Харків-Київ-Кіровоград, 2013 р., Полтава-Баку-Бєлгород-

Кіровоград-Харків, 2014 р., Полтава-Баку-Харків-Кіровоград, 2015 р., 2016 р.); 

на IX Міжнародній конференції «Стратегія якості в промисловості та освіті» 

(Варна (Болгарія), 2013 р.); на 3-й Міжнародній науково-практичній конферен-

ції «Стратегічні рішення інформаційного розвитку економіки, суспільства та 

бізнесу», (Рівне, 2014 г.)., на 3-ій Міжнародній науково-технічній конференції 

«Проблеми ін-форматизації», (Черкаси-Баку-Бєльсько-Бяла-Полтава, 2015 р.); 

на IV Міжна-родній науково-практичній конференції «Суспільство і економічна 

думка в XXI ст.: шляхи розвитку та інновації» (Воронеж, 2016 р.); на VIII Між-

народній науково-практичній конференції «Проблеми та перспективи розвитку 

IT-індустрії» (Харків, 2016 р.). 

Публікації. Основні положення і результати дисертаційної роботи досить 

повно відображені у 56 опублікованих роботах (2 колективні монографії; 

25 статей у виданнях, що входять до переліків наукових фахових періодичних 

видань України з технічних наук, серед яких 6 одноосібних, 10 індексуються у 

наукометричній базі SCOPUS; 28 – тези доповідей на міжнародних конференці-

ях і форумах). 

Структура та обсяг роботи. Дисертація складається зі вступу, шести ро-

зділів, висновків, списку використаних джерел, що містить 324 найменування 

на 35 сторінках, та 11 додатків на 50 сторінках. Робота містить 126 ілюстрацій, 

з них 83 на 44 окремих сторінках, та 16 таблиць, з них 10 на 6 окремих сторін-

ках. Загальний обсяг роботи складає 436 сторінок, у тому числі 295 сторінок 

основного тексту. 

 
 

ОСНОВНИЙ ЗМІСТ РОБОТИ 

 

У вступі обґрунтовано актуальність дисертаційної роботи, сформульова-

но основну мету і завдання досліджень, наведено відомості щодо зв’язку дисер-

тації з планами організації, де виконана робота. Надано стислу анотацію отри-

маних у дисертації результатів, відзначено їх практичну цінність, наведено дані 

щодо використання результатів проведених досліджень. 

У першому розділі проаналізовано стан проблеми багатовимірної опти-

мізації, яка включає в себе NP-повні задачі комбінаторної оптимізації, іденти-

фікації складних структур або багатовимірної оптимізації функцій. 

Проведений аналіз засвідчив, що застосування традиційних методів дос-

лідження, таких як градієнтні, динамічне програмування, симплекс-метод, для 

цих видів задач часто не дає бажаного результату, тому що обчислювальні ви-

трати зростають експоненційно разом із розмірністю задачі. У зв’язку з цим 
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пропонується для вирішення практичних задач застосовувати евристичні мето-

ди, які є більш гнучкими і ефективними і потребують набагато менших обчис-

лювальних витрат, незважаючи на те, що вони можуть і не забезпечувати до-

сягнення глобального оптимального рішення. До таких методів оптимізації від-

носять метод імітації відпалу, ШНМ, еволюційні алгоритми (ЕА), мурашині ал-

горитми тощо. Аналіз існуючих інтелектуальних систем обробки інформації 

показав, що досить перспективним видається використання ШНМ і ЕА, а також 

їх комбінації в ЕШНМ. Зазначено, що будучи універсальними апроксиматора-

ми, деякі типи ШНМ дозволяють відновити із заданою точністю будь-яку як за-

вгодно складну безперервну нелінійну функцію. Найбільшого поширення при 

вирішенні такої задачі отримали статичні ШНМ прямого розповсюдження (ба-

гатошаровий персептрон (БП), радіально-базисна мережа (РБМ), узагальнено-

регресійна мережа (УРМ), вейвлет-мережі). 

Слід відзначити, що при синтезі або використанні ШНМ виникають зада-

чі структурної та параметричної оптимізації, відповідні вибору оптимальної то-

пології мережі та її навчання (налаштування параметрів). Задача визначення 

структури мережі є важливою і досить складною. Для її вирішення можуть ви-

користовуватися, наприклад, крос-валідація, статистична перевірка гіпотез, а 

також отримали останнім часом значного поширення інформаційні критерії.  

Якщо задача визначення структури є дискретною оптимізаційною (комбі-

наторною), то пошук оптимальних параметрів здійснюється в безперервному 

просторі за допомогою класичних методів оптимізації, заснованих на МНК. Для 

навчання (оцінювання параметрів) мережі застосовуються, як правило, методи, 

що потребують обчислення градієнта функціоналу, що використовується (алго-

ритм зворотного поширення помилки (ЗП), метод сполучених градієнтів, алго-

ритм Гауса-Ньютона, Левенберга-Марквардта тощо). Незважаючи на популяр-

ність цих методів не тільки при навчанні ШНМ, але і при вирішенні інших за-

дач оптимізації, вони мають ряд суттєвих недоліків, наприклад: отримане рі-

шення залежить від форми функціоналу, що мінімізується, вектора початкових 

умов; вони застрягають в локальних екстремумах, а при наявності декількох ек-

стремумів не забезпечують знаходження глобального; їх застосування потребує 

диференційованих функціоналів, що мінімізуються. Крім того, складним є ви-

значення оптимальних параметрів алгоритмів, що забезпечують їх максимальну 

швидкість збіжності, точність, робастність тощо. 

Зазначено, що класичні робастні методи орієнтовані на симетричність за-

смічення, коли викиди однаково часто з’являються як в області негативних, так 

і в області позитивних значень. У більш загальній ситуації довільного виду за-

смічення, наприклад, коли гаусівське засмічення має нульове математичне спо-

дівання, або коли засмічення є несиметричним, оцінки, що даються цими мето-

дами, будуть зміщеними. Це викликає потребу в розробці робастних методів 

навчання, що забезпечують незміщеність оцінок при наявності завад, що мають 

асиметричний розподіл.  

Спроби усунути недоліки традиційних методів синтезу та функціонуван-

ня ШНМ привели до появи нового класу мереж – ЕШНМ, в яких на додаток до 
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традиційного навчання використовується інша фундаментальна форма адапта-

ції – еволюція, що реалізується шляхом застосування еволюційних обчислень. 

Використання в ЕШНМ двох форм адаптації – еволюції та навчання, що 

дозволяють змінювати структуру мережі, її параметри та алгоритми навчання 

без зовнішнього втручання, робить такі мережі найбільш пристосованими для 

роботи в нестаціонарних умовах і за наявності невизначеності щодо властивос-

тей досліджуваного об’єкта та умов його функціонування. 

Основною перевагою використання ЕА як алгоритмів навчання є те, що 

багато параметрів ШНМ можуть бути закодовані в геномі та визначатися пара-

лельно. Більш того, на відміну від більшості алгоритмів оптимізації, призначе-

них для покрокового вирішення задачі, ЕА оперують з безліччю рішень – попу-

ляцією, що дозволяє досягти глобального екстремуму, але не застряє в локаль-

них. При цьому інформація про кожну особину популяції кодується в хромосо-

мі (генотипі), а отримання рішення (фенотипу) здійснюється після еволюції (ві-

дбору, схрещування, мутації) шляхом декодування. 

Для запобігання ефекту перенавчання моделі необхідно контролювати її 

складність. Оскільки отримувана нейромережева модель, з одного боку, має бу-

ти досить простою та зручною для використання її в прикладних задачах, а з 

іншого – найбільш повно відображати властивості досліджуваного об’єкта, її 

якість визначається деяким набором критеріїв, тобто задача побудови нейромо-

делі є багатокритеріальною. Таким чином, виникає задача розвитку еволюцій-

ного методу багатокритеріальної оптимізації (БО) та його використання для 

створення Парето-еволюційних ШНМ прямого розповсюдження.  

Для забезпечення можливості практичного застосування методів побудо-

ви ЕШНМ для створення інтелектуальних систем обробки інформації необхід-

но розробити відповідні програмні засоби, а для ефективного застосування ме-

тодів і програмних засобів побудови ЕШНМ необхідно провести експеримен-

тальне дослідження їх властивостей і характеристик, а також розробити реко-

мендації щодо їх застосування при вирішенні практичних задач. 

На основі проведеного аналізу сформульовано основні задачі наукового 

дослідження, вирішенню яких присвячено наступні розділи. 

У другому розділі зазначено, що основою побудови і функціонування 

ЕШНМ є генетичні алгоритми (ГА), які абстрагують фундаментальні процеси 

дарвінівської еволюції: природного відбору та генетичних змін внаслідок реко-

мбінації і мутації. Однак, крім дарвінівських, ГА можуть реалізовувати механі-

зми еволюції Ламарка, що змінюють (поліпшують) хромосоми, та Болдуіна, що 

покращують пристосовність хромосоми без її зміни. На відміну від дарвінізму, 

де еволюція є результатом конкуренції та відбору, в ламаркізмі самі організми 

контролюють еволюцію. Це досягається за допомогою практики, навчання та 

частого використання спеціальних органів. Хоча ламаркізм в природі не зустрі-

чається, його ідеї знайшли застосування при побудові ЕШНМ в алгоритмах, що 

містять механізм збереження придбаних характеристик. 

Аналіз робіт по застосуванню ефекту Болдуіна в ЕШНМ показав, що на-

вчання Болдуіна можна розглядати як свого роду мінливість, яка спрямовується 
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фенотипом, що дозволяє збільшити дисперсію процесу відбору та робить рель-

єф фітнес-функції навколо оптимальних областей більш плоским, що забезпе-

чує поліпшення процесу еволюції. Загальний ефект від навчання Болдуіна по-

лягає в тому, що воно дозволяє знайти глобальний оптимум. Однак в деяких 

випадках ефект Болдуіна може призводити до неефективних гібридних алгори-

тмів, у той час як використання еволюції Ламарка є досить ефективним в не-

стаціонарних умовах функціонування мережі. 

Аналіз робіт з побудови ЕШНМ показав, що еволюція в ЕШНМ може 

стосуватися архітектури мережі, її вагових параметрів, виду та параметрів бази-

сних (активаційних) функцій (БФ), алгоритму навчання (рис.1). 

 

     
Рисунок 1 – Структура ЕШНМ 

 

 У зв'язку з цим отримала подальший розвиток архітектура еволюційної 

ШНМ прямого розповсюдження, яка, крім еволюції структури мережі та її па-

раметрів, враховує також еволюцію алгоритму навчання та завади. Така ШНМ 

має істотно поліпшені апроксимуючі та екстраполюючі властивості, що дає 

можливість за рахунок адаптації структури, параметрів і процедури навчання 

ефективно обробляти інформацію в нестаціонарних умовах і за наявності неви-

значеності. 

При переході від ШНМ до ЕШНМ для всіх типів мереж використовують-

ся загальні еволюційні процедури (ініціалізація популяції, оцінка популяції, се-

лекція, схрещування, мутації), а відмінності полягають лише в способі коду-

вання структури та параметрів тієї або іншої ШНМ у вигляді хромосоми. У ро-

боті запропоновано різні формати хромосом для БП та РБМ, які представлено 
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на рисунку 2, де використані наступні позначення: iw , μі, σі – вагові параметри 

нейронів, центри та радіуси базисних функцій відповідно; bi – зміщення i-го 

нейрону; 
1s , 

2s , 
1c  та 

2c  – оцінки параметрів завади. 

Отримано формули для обчислення довжини хромосоми, зокрема змінної, 

при кодуванні структур БП та РБМ. 

 
а) 

 
б) 

Рисунок 2 – Формати хромосом: а) БП; б) РБМ 
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Внаслідок використання хромосом змінної довжини виникають особини з 

особливими генетичними сегментами коду (інтронами), які не беруть участь у 

кодуванні характеристик, але є дуже важливими для збереження цілісності 

хромосоми та вирівнюванні її довжини при використанні операторів схрещу-

вання. 

При використанні ГА для побудови ЕШНМ основними проблемами є ви-

бір методу кодування можливого рішення та генетичних операторів; у різних 

задачах використовуються різні методи кодування та генетичні оператори, ос-

новні з яких розглянуто в розділі. У роботі проведено порівняльний аналіз ге-

нетичних операторів та розроблено рекомендації щодо їх застосування. 

Властивості оператора селекції істотно впливають на середній час отри-

мання рішень заданої якості та на розкид результатів при незалежних реалізаці-

ях еволюційного процесу в ГА. У ряді випадків оператор пропорційної селекції 

може бути замінений іншими операторами. При цьому вибір кожної батьківсь-

кої особини не обов’язково здійснюється незалежно від вибору інших особин 

на цій  ітерації. 

Після того, як батьківські особини було відібрано методом селекції, здій-

снюється їх схрещування (кросовер). Кросовер застосовується для відтворення 

потомства та полягає в обміні генетичною інформацією між батьківськими осо-

бинами. Було розглянуто такі оператори схрещування як однокрапковий кросо-

вер (OPX), рівномірний кросовер (UX) та його модифікації, блоковий кросовер 

(BX), кросовер із частковим відображенням (PMX), кросовер зі збереженням 

дистанції (DPX), циклічний кросовер (CX), порядковий кросовер (OBX) тощо. 

Приклад операції схрещування двох РБМ за допомогою оператора OPX 

показаний на рис. 3а, б. З рисунків видно, що при схрещуванні відбувається не 

тільки обмін інформацією про параметри мережі, а й утворення мережі з новою 

для популяції структурою. Також з рисунків видно, що наявність інтронів до-

зволяє захистити цілісність хромосом нащадків і зберегти їх логічний формат і 

довжину. 

    Після застосування оператора кросовера хромосоми піддаються мутації, 

яка запобігає застряганню алгоритму навчання у локальному мінімумі та дозво-

ляє створити новий генетичний матеріал в популяції для підтримки її різнома-

нітності. Мутація – це не що інше, як виконання довільної зміни частини хро-

мосоми, що представляє окрему особину. Кількість мутацій в популяції регу-

люється параметром mp , який визначає імовірність мутації. Зазвичай імовір-

ність вибирається рівною 1/L, де L – довжина хромосоми. Таким чином, тільки 

Lpm   випадкових хромосом у популяції можуть мутувати. Імовірність мутації 

також може бути прив’язана до значення фітнес-функції, тобто чим гірше зна-

чення фітнес-функції, тим вище ймовірність мутації. Приклад оператора мута-

ції в хромосомі РБМ показаний на рис.4. У роботі було ретельно досліджено 

ряд операторів мутацій (досліджено інверсну мутацію, мутацію обміну, реверс-

ну мутацію, мутацію вставкою, адаптивну мутацію тощо) та стратегій їх засто-

сування.  
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а)   

 
б) 

Рисунок 3 – Приклади оператора однокрапкового схрещування: а) вплив 

на структуру мережі; б) вплив інтронів на збереження цілісності хромосоми 

 

 

 
Рисунок 4 – Приклад оператору мутації 
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Після закінчення формування нового покоління здійснюється його оцінка. 

У разі, якщо виконується критерій зупинки ГА, починає роботу градієнтний ал-

горитм корекції вагових параметрів, який здійснює «тонке» налаштування най-

кращої мережі, відібраної за допомогою ГА. Як такий алгоритм може бути ви-

користана модифікація алгоритму зворотного поширення, алгоритм Гауса-

Ньютона, Левенберга-Марквардта тощо. 

Третій розділ присвячено аналізу методів навчання ЕШНМ, який пока-

зав, що на сьогодні існує велика кількість методів налаштування параметрів 

мережі, що відрізняються обсягом інформації, яка використовується, що впли-

ває як на динамічні властивості алгоритмів, так і на їх обчислювальну склад-

ність. Якість навчання залежить від того, наскільки вдало було обрано функці-

онал помилки. Одним з основних факторів, що впливають на ефективність ви-

бору функціоналу, є наявність інформації про властивості завади. У сьогодніш-

ній час існує два принципово різних підходи, заснованих на тому, що: 

– існує інформація або про деякі статистичні властивості завади або про 

приналежність її розподілу до деякого відомого класу; 

– незважаючи на природу завади, вона передбачається обмеженою. 

Розглянуто найбільш прості в обчислювальному відношенні однокрокові 

градієнтні процедури навчання, які мінімізують квадратичний функціонал і 

включають процедури Качмажа (Уідроу-Хоффа), Нагумо-Ноди та Гудвіна-

Ремеджа-Кейнеса, який поєднує властивості нормалізованого алгоритму Кач-

мажа та алгоритму стохастичною апроксимації. 

Розглянуто особливості застосування цих процедур та їх регуляризованих 

модифікацій для навчання лінійної та нелінійної Адаліни та вивчено питання їх 

збіжності, які зводяться до аналізу функцій Ляпунова. При навчанні багатоша-

рового персептрону процедури корекції матриць ваг вихідного та схованого 

шарів (V та W відповідно) є матричними варіантами процедури Качмажа, збіж-

ність яких досліджується також за допомогою функцій Ляпунова. 

У випадку наявності інформації щодо обмеженості завад, тобто ( )k   , 

для навчання слід використовувати процедури, що містять зону нечутливості, 

яка визначається за допомогою таких виразів: 

                             
( ), ( ) ;
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0, ( )

e k якщо e k
g e k

e k <якщо
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Введення зони нечутливості, огрублюючи процедуру навчання, забезпе-

чує їх роботу при наявності обмежених завад. Вивчено модифіковані процедури 

Качмажа, які мають зону нечутливості, зокрема розглянута процедура навчання 

багатошарового персептрона, яка має вигляд 
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 min 1 2min ( ), ( ),..., ( ) 0;Lf f k f k f k       

  – коефіцієнт, що визначає нахилення сігмоїди. 

Підвищення обчислювальної стійкості процедур пов’язане з використан-

ням в них параметра регуляризації, щодо ефективного вибору якого не існує 

рекомендацій. У зв’язку з цим розглянуто питання вибору цього параметра 

шляхом апроксимації регуляризованого квадратичного функціоналу з подаль-

шим застосуванням чисельного методу або шляхом використання співвідно-

шення сигнал-завада (критерію ENR, echo-to-noise ratio).  

Результати аналізу методів навчання, що мають зону нечутливості, свід-

чать про те, що для монотонної збіжності процедур величина цієї зони має за-

довольняти відповідним умовам на кожному такті процесу навчання. Це обумо-

вило розробку методів адаптивної корекції зони нечутливості, яка здійснюється 

з надходженням нової інформації. 

Незважаючи на те, що однокрокові процедури є привабливими з обчис-

лювальної точки зору, більш ефективними з точки зору навчання в нестаціона-

рних умовах є багатокрокові процедури, побудовані на рекурентному МНК 

(РМНК), який в загальному випадку має вигляд 
ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) ( ) ( ) ( 1)( ( ) ( 1) ( 1));Tk k k P k k y k k k                     (7) 

                                   1 1( ) ( 1) ( ) ( 1) ( 1),TP k P k k k k                          (8) 

 де ( ) 0k   – деякий параметр. 

Обираючи різні значення параметру ( )k , можна отримати різні модифі-

кації РМНК, зокрема, при ( ) 1k   маємо традиційний РМНК. 

Розглянуто деякі модифікації РМНК, що містять зону нечутливості, зок-

рема, процедури Фогеля-Хуанга, Лозано-Ліла-Ортеги та Канудаса де Віта-

Карільо.   

Крім того, було досліджено модифікацію РМНК, яка має вигляд  
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Розглянуто проекційні методи навчання, що займають проміжне поло-

ження між однокроковими процедурами та РМНК, мають кінцеву пам’ять та 

використовують ковзне вікно. Отримано рекурентні форми цих процедур, які 

відрізняються методом формування матриці спостережень. 

Вивчено рекурентні процедури Гауса-Ньютона та Левенберга- Марквард-

та та запропоновано їх модифікації, що містять зону нечутливості. 

 Так алгоритм навчання Гауса-Ньютона із зоною нечутливості має вигляд 
ˆ( 1) ( ) ( , )ˆ ˆ( ) ( 1)

ˆ ˆ1 ( ) ( 1) ( )T

P k f k e k
k k

f k P k f k
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                                             (13) 

де 
( , )ˆ( , )i

f l
f l







 


. 

Рекурентну ж процедуру Левенберга-Марквардта із зоною нечутливості 

можна записати у такий спосіб: 

ˆˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( , ) ( , ),k k P k f k e k                                         (14) 

* 1 *1
( ) ( 1) ( 1) ( , ) ( ) ( , ) ( 1)TP k P k P k f k K k f k P k          


,       (15) 

де   обчислюється відповідно з (17), а ( )K k  – за допомогою виразу 
* * *( ) ( , ) ( 1) ( , ) ( )TK k f k P k f k k       .                 (16) 

У четвертому розділі розглянуто робастні методи навчання ЕШНМ. У 

зв’язку з тим, що методи навчання, засновані на мінімізації квадратичних фун-

кціоналів, не є стійкими, якщо у вимірах присутні викиди або завади мають ро-

зподіл, відмінний від гаусівських, як альтернативу для забезпечення робастнос-

ті цільову функцію модифікують таким способом, щоб обмежити вплив найбі-

льших вимірів. Основним наслідком цього є, як правило, більш низька швид-

кість збіжності алгоритмів оптимізації. 

Розглянуто деякі типи класів розподілів, що зустрічаються при вирішенні 

практичних задач: Р1 – клас невироджених розподілів, Р2 – клас розподілів з 
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обмеженою дисперсією, Р5 – клас фінітних розподілів (завада обмежена по аб-

солютній величині, а будь-які відомості про щільність її розподілу відсутні), Р3, 
Р4 та Р6  – класи наближено нормальних, наближено рівномірних і наближено 

фінітного розподілів відповідно, що описуються моделлю Тьюки-Хьюбера  

0( ) (1 ) ( ) ( ),p x p x q x                                            (17) 

 де )(0 xp  – щільність відповідного основного розподілу; )(xq  – щільність 

розподілу, що засмічує (довільного); ]1,0[  – параметр, що характеризує сту-

пінь засмічення основного розподілу. 

Якщо інформація про приналежність завади деякому певному класу роз-

поділів відома, то шляхом мінімізації оптимального критерію, який представляє 

собою узятий з оберненим знаком логарифм функції розподілу завади, може 

бути отримана оцінка максимальної правдоподібності (М-оцінка).  

Якщо ж такої інформації немає, то для оцінювання шуканого вектора па-

раметрів слід застосувати будь-який неквадратичний критерій, що забезпечує 

робастність одержуваної оцінки. 

Через те, що модульний критерій дозволяє отримати оцінку, менш чутли-

ву до хвостів розподілу завади, ніж МНК-оцінка, у роботі досліджено такі різ-

новиди модульного критерію, як функціонал А. Форсайта та змішаний функці-

онал, що використовує одночасно зважені квадратичну та модульну норми по-

милки. 

Проведено аналіз однокрокових робастних процедур навчання. Крім того, 

було досліджено процедуру  

 ( ) ( 1) ( ) 2 ( ) (1 )sign ( ) ( ),k k k e k e k x k                     (18) 

де [0,1] , яка мінімізує комбінований функціонал, поєднує властивості 

МНК і МНМ, та отримано умови її збіжності в середньому та середньоквадра-

тичному.  

Розглянуто властивості робастних багатокрокових проекційних процедур 

навчання. 

Запропоновано нову процедуру М-навчання нейромереж, в якій для ви-

бору структури мережі було застосовано робастний інформаційний критерій, 

для оцінки параметрів – досить відомий робастний алгоритм Гауса-Ньютона 

або запропонована в роботі робастна процедура Левенберга-Марквардта, яка 

має вигляд 

 ˆˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )k k P k f k e k      ;                         (19) 

* 1 *ˆ ˆ( ) ( 1) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )TP k P k P k f k K k f k P k k         ,      (20) 

 де 
* * *ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( );TK k k f k P k f k k       

* 1
1 0

( ) ;
0

k
N

  
   

 
  

( ( ))

( )

e k
k

e k







  – функція впливу;  

 ( )e i  – деяка функція втрат, що залежить від закону розподілу завад; 
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*
*

ˆ ( )ˆ ( ) .
0...0 1...0

                         

               позиція  ( mod 1)

T
T f k

f k

k N

 
   

 



 

 

Слід зазначити, що другі похідні деяких функціоналів за певних значень 

аргументів можуть бути від’ємними, що призводить до нестійкої роботи проце-

дур навчання. Якщо ж замість ( )k в цих процедурах використовувати вагову 

функцію 
( ( ))

( )
( )

e k
k

e k



 , ця проблема зникає. 

Класичні робастні методи орієнтовані на симетричність засмічення, коли 

викиди однаково часто з’являються як в області негативних, так і в області по-

зитивних значень. У більш загальній ситуації довільного виду засмічення, на-

приклад, коли гаусівський розподіл, що засмічує, має ненульове математичне 

сподівання або коли розподіл, що засмічує, є несиметричним, оцінки, що да-

ються цими методами, будуть зміщеними. 

Необхідність урахування асиметрії розподілів обумовлює доцільність ви-

бору асиметричних функціоналів навчання. Принципово можуть бути отримані 

асиметричні функціонали (АФ) різних видів. При цьому базою для них служать 

відповідні традиційні симетричні функціонали робастного М-навчання. Наяв-

ність інформації про вид асиметричного розподілу даних та завад є основою 

для вибору параметрів функціоналів, здійснюючи значний вплив на вигляд АФ. 

У роботі отримано більш загальний вид асиметричних функціоналів, їх 

перших, других похідних та вагових функцій. Слід зазначити, що параметри, 

які входять до виразів як симетричних, так і асиметричних функціоналів, впли-

вають на їх вигляд та залежать від властивостей завад. Необхідно мати на увазі 

наступне. У випадку нормального розподілу оптимальні оцінки, одержувані за 

допомогою методу найменших квадратів, інваріантні до параметру масштабу 
2

 . При М-оцінюванні, внаслідок неоднорідності функціоналу, одержувані оці-

нки не зберігають властивості інваріантності. Для того, щоб властивість інварі-

антності масштабу виконувалося, у функціоналах замість помилки  ,ie  слід 

брати      Smieie /,,~   , де S  – завадостійка оцінка параметра масштабу або 

міра розсіювання залишкових різниць (у разі нормального розподілу S  є оцін-

кою  ); m  – математичне сподівання засмічуючої завади )(xq  в моделі (17), 

яке в загальному випадку є відмінним від нуля.  

При нульовому математичному сподіванні завади оцінка параметра мас-

штабу S  використовуються як константа, що входить в розглянуті функціонали 

та функції впливу. 

Розроблено нові робастні методи навчання ЕШНМ, які дають можливість 

ефективно обробляти інформацію при наявності завад з асиметричними розпо-

ділами. Ці методи використовують додаткові процедури оцінювання параметрів 

функціоналів і завад, що дозволяє здійснювати корекцію одержуваних оцінок і 

усувати їх зміщення. Приклади асиметричності модифікованих функціоналів 
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Хьюбера, Хемпеля тощо наведено на рис. 5. 

Розроблено нові процедури корекції параметрів, використовуваних при 

навчанні функціоналів і оцінюванні параметрів завади, що описується моделлю 

Тьюки-Хьюбера. Це дозволяє при відсутності апріорної інформації про статис-

тичні властивості завад адаптивно коригувати параметри ЕШНМ. 

Рисунок 5 – Приклади асиметричності функціоналів  

 

Отримав подальший розвиток еволюційний метод усунення впливу завад 

при визначенні структур та параметрів нейромережевих моделей за рахунок ви-

користання оцінок параметрів моделі завади Тьюки-Хьюбера в процедурі 

М-навчання. Такий підхід дозволяє поліпшити фільтруючі властивості викори-

стовуваних процедур, спростити структуру хромосоми та скоротити процес 

отримання моделі ЕШНМ. 

Якщо розподіл завади асиметричний, то нульове математичне сподівання 

обумовлює зміщення оцінок, яке може бути усунуто лише при наявності інфо-

рмації про вид розподілу. Якщо ж такої інформації немає, можна використову-

вати деяку  апроксимацію  розподілу,  наприклад,  моделлю (17) з 01 m    та 

02 m . При цьому слід мати на увазі, що основною метою апроксимації є не 

адекватне відображення властивостей завади, а компенсація можливого змі-

щення оцінок.  

У цьому випадку оцінювання цього параметра можна здійснити за допо-
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могою наступного алгоритму стохастичної апроксимації: 

 

1 1

1

1 1

ˆ ( 1) ( ) 3 ( 1);

ˆ ( ) 1
ˆ ˆ( 1) ( ) ( 1)   ;

m k , якщо e k S k

m k
m k y k m k в протилежному випадку

k

   


 
   



 

(21)                     

 

2 1

2

2 2

ˆ ( 1) ( ) 3 ( 1);

ˆ ( ) 1
ˆ ˆ( 1) ( ) ( 1)   ,

m k , якщо e k S k

m k
m k y k m k в протилежному випадку

k

   


 
   



 

де ]1,0(  – деякий коефіцієнт. 

При використанні моделі засмічення (17) необхідно оцінювати величини  
2

1  та 2

2 , а також врахувати ці оцінки в процедурі навчання. Якщо 2

1  та 2

2  не 

змінюються в часі, то таке оцінювання також може бути здійснене методом 

стохастичної апроксимації, коли оцінки дисперсій 2

1  та 2

2  ( 2

1S  та 
2

2S  відповід-

но) обчислюються наступним чином: 

 2 2 2

1 1 12
11

2

1

1
( 1) ( ) ( 1) 3 ( 1);

( )( )

( 1) ;

S k e k S k , якщо e(k) S k
l kS k

S k в протилежному випадку


     

 
 

 

 (22) 

 2 2 2

2 2 12
22

2

2

1
( 1) ( ) ( 1) 3 ( 1);

( )( )

( 1) ,

S k e k S k , якщо e(k) S k
l kS k

S k  в протилежному випадку


     

 
 

 

  

де  

1 2( ) ( );l k k l k     

1

2

0 3 ( 1);
( )

.2

, якщо e(k) S k
l k

l (k-1) 1 в протилежному випадку

  
 


 

(23) 

Загальна дисперсія завади обчислюється за формулою  
2

2 1 1

2

2

( ) 3 ( 1);
( )

( )

S k , якщо e(k) S k
S k

S k  в протилежному випадку

  
 


   (24) 

та може бути використана як параметр зважування квадратичного функціонала, 

тобто     2 2, 0.5 ( ) ( )e k S e k S k  . У цьому випадку оцінка, що отримана шля-

хом його мінімізації, буде більш стійкою. 

Результати імітаційного моделювання розроблених моделей і процедур 

навчання підтвердили їх працездатність та ефективність. 

Зокрема розглядалася задача апроксимації при наявності завад з різними 

розподілами в вихідних сигналах. Функція, що апроксимувалася, описувалася 

таким рівнянням: 
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2 2 2

1 2

2 2

1 2

sin 0.5
0.5 ( )

1 0.001( )

x x
y k

x x

 
  

 
 ,                              (25) 

де 1x , 2x  – стаціонарні випадкові послідовності з рівномірним законом 

розподілу в інтервалі [-10, 10], що генеруються датчиком випадкових чисел; 

  – завада вимірювань.  

Популяція складалася із 128 особин (РБМ), максимально допустима кіль-

кість нейронів у кожній мережі була обмежена 100 нейронами. На рис. 6а  по-

казана поверхня, що описується рівнянням (25), а на рис. 6б приведена поверх-

ня, відновлена за допомогою ЕРБМ, що використовує асиметричну модифіка-

цію фітнес-функції Хьюбера. 

 
а)       б) 

Рисунок 6 – Поверхня, що описується рівнянням (25): а) еталонна поверхня; б) 

її апроксимація за допомогою ЕРБМ   

 

Використання моделі Тьюки-Хьюбера для апроксимації завади досліджу-

валася на задачі апроксимації функції  

1 2
1 22 2

1 2

16 8
( ) 0.725sin 0.2 0.2 ( ),

3 4 4

x x
y k x x k

x x

 
    

  
   (26) 

де  1 2,x x  – вхідні сигнали, які  являли собою стаціонарні випадкові послі-

довності з рівномірним законом розподілу в інтервалі 

[-1, 1], що генеруються датчиком випадкових чисел; 1 2( ) (1 ) ( ) ( )k q k q k      

– засмічена випадкова завада, що розподілена за законом Релея з дисперсією 

6.1 .  

Апроксимація проводилася за допомогою РБМ із застосуванням проце-

дур (7)–(8) та (19)–(20). Зашумлена поверхня, її перетини та результати апрок-

симації представлені на рис. 7. Лінією 1 позначено перетин зашумленої поверх-

ні, 4 – перетин еталонної поверхні, 2 – перетин поверхні, відновленої без ураху-

вання математичного сподівання завади, 3 – з урахуванням оцінки математич-

ного сподівання завади, отриманої за допомогою процедури (22)–(24).  

Використання моделі (17) з апроксимацією її параметрів (22)–(24) і коре-

кцією результатів є досить ефективним при наявності негаусівських завад. Зок-

рема це було продемонстровано на задачі апроксимації функції, що описува-

лась рівнянням: 

   1 1 2 2( ) sin 4 sin 4 1 ( ).y k x x x x k                       (27) 
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У цьому експерименті завада )(k  представляла собою суміш двох нор-

мально розподілених завад )6.0;0(~)(1 Nkq  та  6;1~)(2 Nkq  при  = 0.1. Гістограма 

такої завади наведена на рис. 8а. 

 На кожному кроці процесу навчання здійснювалась оцінка параметрів за-

вади з використанням процедур (22)–(24). На останньому кроці навчання було-

отримано такі оцінки: 1  0.6022S  ; 2  6.3530S  ; 1
ˆ 0.0231m   и 2

ˆ  1.2539m  , 

які використовувались для корекції результатів. На рис. 8б показано еталонну 

поверхню, що описується рівнянням (27), а на рис. 8в – відновлену за допомо-

гою нейронної мережі поверхня.  

          

                 
Рисунок 7 – Результати апроксимації функції (26) 

     
а)      б) 

 
в) 

Рисунок 8 – Результати апроксимації функції (27): а) гістограма завади; б) ета-

лонна поверхня; в) відновлена за допомогою нейронної мережі поверхня 
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 П’ятий розділ присвячено багатокритеріальній оптимізації еволюційних 

нейромережевих моделей. Зазначено, що використання ШНМ потебує вирі-

шення задач структурної та параметричної оптимізації, що відповідає вибору 

оптимальної топології мережі та її навчання. На відміну від задачі визначення 

структури, яка є дискретною оптимізаційною (комбінаторною), пошук оптима-

льних параметрів здійснюється в безперервному просторі за допомогою кла-

сичних методів оптимізації. Для навчання мереж прямого розповсюдження з 

учителем застосовуються, як правило, алгоритми, що оптимізують деяку цільо-

ву функцію. Однак традиційно до уваги береться лише одна ціль як вартісна 

функція або кілька цілей об’єднуються в одну скалярну функцію виду 

 )(eFf ,                                               (28) 

де F – функція помилки; Ω – міра складності моделі, наприклад, кількість 

вільних параметрів моделі; λ > 0 – деякий вільно обираний параметр. Одержу-

ваний при цьому алгоритм навчання здатний оптимізувати дві цілі, хоча функ-

ція цілі (28) є скалярною.  

 Однак використанню скаляризованих цільових функцій для багатоцільо-

вої оптимізації притаманні два основних недоліки: по-перше, нетривіальною є 

задача визначення оптимального параметра λ; по-друге, при цьому може бути 

отримано тільки одне рішення, яке в ряді випадків може бути неефективним. 

Більш потужним порівняно з навчанням на основі скалярної вартісної фу-

нкції є багатоцільове навчання на основі підходу Парето, коли мінімізується  

векторна цільова функція, що забезпечує отримання певної кількості Парето-

оптимальних рішень.  

Так, скаляризована двцільова проблема навчання (28) може бути сформу-

льована як багатокритеріальна оптимізація на основі Парето таким чином: 

 21,min ff ;                                                      (29) 

)(1 eFf  ;         (30) 

2f .                                                           (31) 

Найбільш часто  в якості  f1  вибирається  квадратичний  функціонал,  а  в 

якості  f2,  що служить для оцінювання складності нейромережевої моделі, сума 

квадратів вагових параметрів: 
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або сума їх абсолютних значень 
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відомі як регуляризатори Гауса і Лапласа відповідно. Тут Miwi ,...,1,   – вагові 

параметри нейромережевої моделі; М – загальна кількість нейронів мережі (для 

РБМ) або загальна кількість зв’язків (для БП). 

 У зв’язку з тим, що нейромережева модель, з одного боку, повинна бути 

досить простою і зручною для використання її в прикладних задачах, а з іншого 

– найбільш повно відображати властивості досліджуваного об’єкта, її якість ви-

значається деяким набором критеріїв, тобто задача побудови нейромоделі є ба-
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гатокритеріальною. 

Розглянуто математичне формулювання задачі багатокритеріальної опти-

мізації за Парето та запропоновано узагальнений еволюційний алгоритм її ви-

рішення, що включає ГА та алгоритм, заснований на штучних імунних систе-

мах. Слід зазначити, що ГА для вирішення задачі БО багато в чому схожий з 

процедурою, заснованою на штучних імунних системах. Тому узагальнений ал-

горитм включає ці два алгоритми та містить наступні основні кроки: 

1. Створення початкової популяції. 

1.1. Ініціалізація хромосоми кожної особини. 

1.2. Оцінювання початкової популяції. 

2. Етап еволюції – побудова нового покоління. 

2.1. Відбір (селекція) кандидатів на схрещування (клонування). 

2.2 Схрещування (клонування). 

2.3. Мутація. 

2.4. Оцінювання нової популяції (отриманих клонів). 

3. Побудова фронту Парето на основі обраних критеріїв навчання. 

4. Вибір єдиного рішення з отриманого набору оптимальних рішень за 

допомогою деякого інформаційного критерію після досягнення критерію зупи-

ну. 

Слід зазначити, що найбільш важливим кроком процедури оптимізації 

ШНМ є вибір оптимального рішення з фронту Парето. Тому доцільним для 

цього є використання інформаційного критерія, що містить інформацію про 

помилку навчання, складність та параметри моделі. 

Розглянуто питання синтезу коеволюційних ШНМ, в яких реалізується 

адаптація до мінливого зовнішнього середовища та використовуються значення 

фітнес-функцій щодо деяких опонентів, а не однієї особини. Аналіз двох осно-

вних форм коеволюційних систем (конкуренції та кооперації) дозволив визна-

чити їх переваги та недоліки та реалізувати багатокритеріальні методи навчан-

ня ШНМ на основі кооперативної та конкурентної коеволюції. При цьому пока-

зано, що для всіх типів мереж у всіх суб-популяціях використовуються загальні 

еволюційні процедури (селекція, схрещування, мутація і т. д.), а відмінності по-

лягають лише в способі кодування структури і параметрів ШНМ. 

Докладно розглянуто багатокритеріальний коеволюційний метод навчан-

ня нейронних мереж на основі кооперації. При такому підході кожна нейронна 

мережа навчається з урахуванням декількох цілей (наприклад, точність і склад-

ність мережі). Рішення, які є прийнятними для обох цілей, переносяться та збе-

рігаються. При кооперативній коеволюції кращі особини використовуються як 

представники своєї суб-популяції, а особини, що залишилися всередині суб-

популяції, ранжируються у відповідності до значень їх фітнес-функцій. 

Кооперативна оцінка особини в суб-популяції здійснюється шляхом 

об’єднання даної особини з випадковими недомінуючими особинами в інших 

суб-популяціях. Потім особина оцінюється для кожної заданої мети. Після оці-

нювання всіх особин в межах суб-популяцій оцінюється вся суб-популяція та 

визначаються її домінуючі особини. Під час першої ітерації, коли домінуючі 
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особини невідомі, особини оцінюються шляхом об’єднання з випадковими осо-

бами з інших суб-популяцій. Цикл завершується, коли всі суб-популяції еволю-

ціонують. Після цього відбувається їх переоцінка для проведення оцінки нових 

особин, що виникли в процесі еволюції. 

Слід зазначити, що для БП і РБМ підходи до розбиття мережі на суб-

популяції дещо відрізняються. Детально процес розбиття глобальної задачі ба-

гатокритеріального навчання БП на підзадачі, які вирішуються в окремих суб-

популяціях, і оцінки їх придатності пояснюється на рис. 9. На цьому рисунку 

представлено загальний вигляд всіх суб-популяцій в рамках коеволюції на ос-

нові кооперації. На початку роботи алгоритму кожна особина в суб-популяції 

прагне мінімізувати кожну з цілей фітнес-функції. Для оцінки придатності осо-

бини вона об’єднується з випадковими недомінуючими особинами з інших суб-

популяцій. Потім всі особини об’єднуються для формування спільного рішен-

ня. Обрані особини з суб-популяцій об’єднуються, формуючи загальну хромо-

сому (генотип) і відображаються в нейронну мережу (фенотип). Отримана 

ШНМ потім оцінюється з урахуванням різних цілей. Після цього значення фіт-

нес-функції отриманої результуючої мережі бере участь в обчисленні фітнес-

функцій тих особин (представників суб-популяцій), які брали участь у форму-

ванні цієї мережі. Потім весь процес починається знову для наступної особини. 

 

 
Рисунок 9  – Процес розбиття глобальної задачі багатокритеріального на-

вчання ШНМ на підзадачі 

 

Також розглянуто дещо інший підхід до застосування механізму коеволю-

ції до налаштування ШНМ, який отримав у літературі назву COVNET. 

COVNET є кооперативною коеволюційною моделлю, в якій кілька видів спіль-

но коеволюціонують. Кожен вид при цьому є підмережею і являє собою част-
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кове вирішення проблеми. Комбінація декількох особин з різних видів стано-

вить ШНМ, яка повинна бути застосована до конкретної проблеми. Популяція 

підмереж, які називаються нодулами, складається з декількох суб-популяцій, 

які еволюціонують незалежно одна від одної. Кожна з таких суб-популяцій є 

окремим видом, а ключовим елементом запропонованої моделі є комбінація 

особин з цих різних суб-популяцій, що коеволюціонують разом.  

Слід зазначити, що генотип нодулів має взаємно-однозначне відображен-

ня у фенотип. ШНМ при цьому можна визначити як сукупність нодулів. На 

практиці для спрощення алгоритму зазвичай вважають, що всі мережі популяції 

повинні мати однакову фіксовану протягом усього процесу еволюції кількість 

нодулів. 

Розглянуто особливості рішення задачі багатокритеріального навчання 

при використанні РБМ. Для оцінки ролі кожного нейрону (БФ)  у кооператив-

но-конкурентному середовищі потрібен деякий механізм їх оцінки. Для цього 

пропонується визначати такі три параметри: вклад – ai, помилку – ei  та пере-

криття – oi. 

Вклад ai для i-ї БФ i  (i = 1…m), визначається з урахуванням її вагового 

параметра wi, та кількості зразків навчаючої вибірки, яка знаходиться усередині 

її рецептивного поля, що визначається радіусом σi . БФ з невеликим значенням 

вагового параметру та невеликою кількістю вхідних сигналів усередині цього 

рецептивного поля буде відповідно вносити неістотний вклад у загальний ре-

зультат мережі:  
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де q – середнє значення усіх σi  мінус їх стандартне відхилення. 

Вимірювання параметра помилки ei кожної БФ (нейрона) засновано на пі-

драхунку всіх помилок при обробці навчальних пар всередині її рецептивного 

поля: 
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де *
jy  та jy – відповідно бажане та реальне значення вихідного сигналу 

мережі; N – кількість навчальних пар всередині рецептивного поля i-ї БФ (ней-

рона). 

Ступінь перекриття i-ої БФ i  іншими БФ характеризується параметром 

oi, що обчислюється таким чином: 
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де ijo  визначає ступінь перекриття i-ої БФ i  з j-ою j .  

Слід зазначити, що прагнення мінімізувати ступінь перекриття БФ може, 

з одного боку,  призводити  до підвищення точності роботи мережі, але з іншо-

го – до збільшення кількості нейронів прихованого шару. 

У роботі запропоновано метод генерації тестових функцій для перевірки 

алгоритмів вирішення задач БО, які використовують сферичні функції, функції 

Еклі тощо.  

Розглянуто можливість реалізації багатокритеріального навчання ШНМ з 

використанням алгоритмів кластеризації, зокрема, оптимізованого методу век-

торного квантування (OLVQ). Як приклад було вирішено задачу апроксимації 

функції (25) з ( ) 0k   за допомогою кооперативно-конкурентної стратегії, що 

полягає в паралельній еволюції множини популяцій, які вирішують різні під-

задачі апроксимації. Для цього простір вхідних сигналів розбивалося на класте-

ри за допомогою додаткової популяції, яка відповідала за налаштування центрів 

кластерів за допомогою ЕА. Було задано 25 кластерів, початкові значення 

центрів яких задавалися двома способами – випадковим розподілом і рівномір-

ним. Задачу апроксимації в кожному кластері вирішувала окрема популяція 

РБМ. Після 500 епох навчання кінцеве рішення було сформоване за допомогою 

особин-переможців в кожному кластері. Результати апроксимації функції (25) з 

різним підходом до вибору початкових значень центрів кластерів представлені 

на рис. 10. На рис. 10а наведено відновлені поверхні, а на рис. 10б– результую-

че розбиття простору вхідних сигналів на кластери. Як видно з результатів екс-

периментів, для цього випадку початковий рівномірний розподіл простору вхі-

дних сигналів на кластери дає кращі результати, однак в загальному випадку 

рекомендується все ж використовувати випадкове розбиття, тому що найчасті-

ше вид функції, що апроксимується, є невідомим. 

Вивчалися особливості застосування коеволюційного підходу до вирішен-

ня задачі апроксимації нелінійних багатовимірних функцій: чотиривимірної  

           2

1 2 3 4 1 1 2 3 4, , , sin cos sin sin 1F x x x x x x x x x                 (37) 

та шестивимірної  
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  (38) 

Апроксимація функцій (37)–(38) здійснювалася за допомогою коеволю-

ційного підходу на основі конкуренції. За отримання права надання найкращого 

рішення задачі апроксимації змагалися дві популяції еволюційних ШНМ, що 

складалися з РБМ і БП. Обидві популяції містили по 150 особин, і після кожної 

епохи навчання за результатами обчислення значень фітнес-функції (28), вимі-

рювання часу симуляції і визначення кількості параметрів, що настроюються, 

для кожної особини будувався результуючий фронт Парето для обох популяцій. 

Всі можливі рішення після 1000 епох навчання та результуючий фронт Парето 

для функції (37) представлено на рис. 11а. Аналогічно для функції (38) резуль-

тати моделювання наведені на рис. 11б. Рішення, отримані за допомогою БП, на 
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рисунках позначено зірочками, а місце їх зосередження обведено суцільною 

жирною лінією. Рішення ж, отримані за допомогою РБМ, показано на рисунках 

кружечками, а область їх скупчення обведена пунктирною лінією. Фронт Паре-

то будувався загальний для обох популяцій і з нього вибиралося найкраще рі-

шення відповідно до критерію Акаіке. Краще рішення могло належати як до 

популяції, що складається як з БП, так і з РБМ. 

 

      
а) 

    
б) 

Рисунок 10 – Результати апроксимації функцій (37)-(38): а) відновлені по-

верхні; б) результуюче розбиття простору вхідних сигналів на кластери 

 

Як видно з результатів моделювання, для чотиривимірного об’єкта попу-

ляція РБС дає кращі результати за всіма критеріями, що мінімізуються, а для  

шестивимірного об'єкта популяція МП дає кращі рішення по складності моделі 

і часу симуляції, дещо програючи, проте, по точності ідентифікації. 

Шостий розділ присвячено імітаційному моделюванню та вирішенню 

практичних задач ідентифікації, управління, прогнозування та обробки зобра-

жень за допомогою ЕШНМ. Показано, що серед сучасних нейросимуляторів, 

таких як Scilab, Torch 7, Theano, Caffe  та NeurophStudio, останній надає най-

більш повні можливості щодо дослідження властивостей алгоритмів навчання 

ШНМ. У зв’язку з цим моделювання ШНМ здійснювалося у середовищі 

NeurophStudio. 

Вирішувались задачі ідентифікації стаціонарних і нестаціонарних нелі-

нійних динамічних одно- і багатовимірних об’єктів та адаптивного управління 

такими об’єктами. Проведено імітаційне моделювання розроблених архітектур 

та методів навчання ЕШНМ. Показано їх переваги перед відомими нейромере-
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жевими системами обробки інформації та методами їх навчання по точності, 

стійкості та швидкодії в задачах ідентифікації одно- і багатовимірних неліній-

них нестаціонарних динамічних об’єктів при наявності різного роду завад в 

умовах апріорної і поточної невизначеності. 

    
а) 

    
б) 

Рисунок 11 – Всі можливі рішення та фронти Парето: а) для функції (37); 

б) для функції (38) 

 

Вирішувалося завдання ідентифікації багатовимірного об’єкта (MIMO), 

який описувався такими рівняннями: 
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       (39) 

 де 1u , 2u  – вхідні сигнали; 1y  та 2y  – вихідні сигнали; 1  та 2  – завади 

вимірювань. 

Завада 1  описувалася моделлю (17). Завада 2  мала розподіл Релея 

(Ray(1,6)). Таким чином, вихідні сигнали об’єкта було зашумлено різними зава-

дами. Багатозв’язаність  даного об’єкта призводить до того, що остаточний ви-

гляд розподілів встановити досить складно. Після 2000 епох навчання було 

отримано такі оцінки параметрів завад (незалежні по кожному виходу об’єкта): 

1.20421
1  ; 7.46121

2  ; 0.01
1 m ; 0,67651

2 m  – для першого виходу;  

2.55932
1  ; 1.54922

2  ; 0.02
1 m ; 2,02942

2 m  – для другого виходу. 

Мережа містила 17 нейронів (9 нейронів с гаусівською БФ та 8 – з БФ 

«мексиканський капелюх»). Результати моделювання наведено на рис. 12. На 

рис. 12а, б представлено графіки зміни значення фітнес-функції особини-

переможця та кількості активних нейронів особини-переможця. 
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а)      б) 

Рисунок  12 – Результати ідентифікації об’єкта (39): а) графік зміни значення 

фітнес-функції; б) графік зміни кількості активних нейронів  

 

При управлінні для знаходження мінімуму функціоналу помилки викори-

стовується градієнтна процедура 

( ) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )T

u u uk k k k k k      
-1

u u ε I ε ε ε ,                 (40) 

 де u ε(k)= 
( )

( )

k

k





ε

u
; γ(k) > 0; δ > 0. 

Результати    роботи   нейрорегулятора, який управляє нелінійним дина-

мічним об’єктом, що описується рівняннями (39), та  реалізує   процедуру   (40)  

з δ = 0.05, наведено на рис. 13. На всіх рисунках пунктирною лінією показано 

необхідний вихідний сигнал *( )iy k , суцільною – реальний ˆ ( )iy k , а лінією з 

кружками – відповідну зміну керуючого сигналу ui(k) (i=1,2). Необхідні зна-

чення вихідних сигналів задавалися такі: 
*

1

*

2

( ) 0.3sin( / 100);

0.1
( )

0.1 .

y k k

  при   k 1,500;
y k

  при  k 501,1000



 
 

 

 

Рис. 13а, б відображають роботу регулятора при наявності рівномірно ро-

зподіленої в інтервалі [-0.3, 0.3]  випадкової завади ξ(k). Поява даної завади 

призвела до того, що при побудові нейромережевої моделі збільшилася кіль-

кість нейронів і стала рівною 69, а при управлінні моделлю – змінився вигляд 

управляючого сигналу (особливо це помітно для u2(k)). Крім цього, збільшилася 

помилка ξ2(k). 

Розроблено та досліджено нові закони адаптивного прогнозуючого нейро-

управління багатовимірними нелінійними динамічними об’єктами, що функці-

онують в умовах невизначеності. Для корекції еталонної траєкторії запропоно-

вано використовувати еволюційний підхід.  

Результати роботи нейрорегулятора, при керуванні об’єктом (39), показа-

но на рис. 14. На всіх рисунках пунктирною лінією показано необхідний вихід-

ний сигнал ( )ir k , суцільною – реальний ˆ ( )iy k , а лінією з кружками – зміну ке-

руючого сигналу ( ), 1,2iu k  i  . Рисунки 14а та 14б відображають результати 

моделювання при наявності завад вимірювання по обох каналах управління, 
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при цьому 
1( )k  являла собою нормально розподілену заваду з 2 0.6  , а 

2 ( )k  

– з 2 0.8  .  

              
а)       б) 

Рисунок  13 – Управління об’єктом (39) при наявності завади ξ(k): а) по першо-

му каналу; б) по другому каналу 

    
а)       б) 

Рисунок 14 – Результати прогнозуючого управління об’єктом (39): а) по 

першому каналу; б) по другому каналу 

 
Результати моделювання свідчать про те, що підхід, який розвивається, 

дозволяє синтезувати нейромережевий контролер для управління багатовимір-
ними нестаціонарними об’єктами при наявності завад вимірювання. 

Отримані в роботі результати були використані при вирішені низки прак-

тичних задач, зокрема при побудові системи вимірювання температурних полів 

трубчастих печей в ТОВ "Побузький феронікелевий комбінат", управлінні про-

цесом травлення смугової сталі на металургійних підприємствах України 

(АТ «Співдружність-Т») та при розробці АСУ ТП дифузії, дефекосатурації, ви-

парювання і кристалізації в ТОВ "Кириківський цукровий завод". 

У висновках сформульовано основні наукові та практичні результати ди-

сертаційної роботи. 

Додатки містять опис основних генетичних операторів, методи отриман-

ня рекурентних форм процедур навчання та аналіз їх збіжності, а також копії 

документів про впровадження результатів дисертаційної роботи. 

 

ОСНОВНІ РЕЗУЛЬТАТИ ТА ВИСНОВКИ 

 

Дисертаційна робота присвячена вирішенню важливої науково-

практичної проблеми розвитку теоретичних основ інтелектуального аналізу да-

них та розробці нових еволюційних ШНМ прямого розповсюдження з метою 

підвищення ефективності обробки інформації в умовах апріорної та поточної 
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невизначеності, які мають важливе наукове і практичне значення для створення 

ефективних інтелектуальних систем обробки інформації, емуляції, управління, 

прогнозування, ідентифікації як функціонуючих об’єктів, так і новостворених.  

Внаслідок виконання роботи отримано такі результати. 

1. Проведений аналіз сучасного стану проблеми інтелектуальної обробки 

інформації показав, що в якості базису для синтезу подібних систем обробки 

доцільно використовувати статичні ШНМ прямого розповсюдження, а також 

обґрунтовано необхідність застосування для поліпшення їх властивостей мето-

дів теорії адаптації та еволюції. 

2. Розроблено новий метод робастної багатокритеріальної оптимізації 

(Парето-оптимізації) на основі робастних фітнес-функцій та інформаційних 

критеріїв оцінки складності моделі, який дозволяє визначити структуру опти-

мальної нейромережевої моделі при наявності негаусовських завад. 

3. Розроблено узагальнений ЕА Парето-оптимізації на основі коеволю-

ційного підходу, який дозволяє змінювати архітектуру мережі, адаптуючись до 

мінливого зовнішнього середовища. 

4. Розроблено метод спрощення структури ШНМ прямого розповсю-

дження з метою прискорення процесів обробки інформації при допустимій не-

точності та нові методи навчання ШНМ, що забезпечують необхідну точність 

навчання при наявності обмежених завад. Ці методи характеризуються обчис-

лювальною простотою і підвищеною швидкодією за рахунок використання до-

даткових процедур адаптивної корекції їх параметрів. 

5. Розроблено нові робастні методи навчання ШНМ, що дають можли-

вість ефективно обробляти інформацію при наявності завад з негаусовськими, 

зокрема асиметричними, розподілами, здійснювати корекцію одержуваних оці-

нок, усувати їх зміщення. 

6. Розроблено нові процедури корекції параметрів використовуваних при 

навчанні функціоналів і оцінюванні параметрів завад, що описуються моделлю 

Тьюки-Хьюбера. Це дозволяє при відсутності апріорної інформації про статис-

тичні властивості завад адаптивно коригувати параметри ШНМ. 

7. Запропоновано нові методи апроксимації гаусівських базисних функцій 

в РБС нульового і першого порядків. Використання кусково-лінійної апрокси-

мації дозволяє істотно спростити обчислення, супутні процесам побудови ней-

ромережевої моделі досліджуваних об’єктів і управління ними.  

8. Розроблено нові закони адаптивного прогнозуючого нейро-управління 

нелінійними нестаціонарними динамічними об’єктами, що функціонують в 

умовах невизначеності. Для корекції еталонної траєкторії запропоновано вико-

ристовувати еволюційний підхід. Отримані закони управління не використову-

ють градієнтні алгоритми і характеризуються підвищеною швидкодією. Додат-

кова перевага забезпечується використанням результатів роботи контуру, в 

якому оцінюються параметри завади. 

9. Отримав подальший розвиток метод гібридного навчання ШНМ. Мо-

дифікація методу полягає у використанні еволюційного алгоритму для грубої 

настройки параметрів мережі та розробленої робастної рекурентної процедури 
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Левенберга-Марквардта для остаточного тонкого налаштування. Така модифі-

кація дозволяє підвищити якість одержуваної нейромережевої моделі і стійкість 

процесу навчання в умовах апріорної і поточної невизначеності. 

10. Отримав подальший розвиток еволюційний метод усунення впливу 

завад при визначенні структур і параметрів нейромережевих моделей за раху-

нок використання оцінок параметрів моделі завад Тьюки-Хьюбера в процедурі 

М-навчання. Такий підхід дозволяє поліпшити фільтруючі властивості викори-

стовуваних процедур, спростити структуру хромосоми і скоротити тим самим 

процес отримання моделі ШНМ. 

11. Отримав подальший розвиток еволюційний метод багатокритеріальної 

оптимізації структури і параметрів ШНМ шляхом виділення загальних для ево-

люційного і імунного підходу операторів. Така модифікація дозволяє найбільш 

ефективно використовувати переваги обох підходів. 

12. Отримала подальший розвиток архітектура еволюційної ШНМ прямо-

го розповсюдження, яка крім еволюції структури мережі та її параметрів врахо-

вує також еволюцію алгоритму навчання та завади. Така ШНМ має істотно по-

ліпшені апроксимуючі і екстраполюючі властивості, що дає можливість за ра-

хунок адаптації структури, параметрів і процедури навчання ефективно оброб-

ляти інформацію в нестаціонарних умовах і за наявності невизначеності. 

13. Отримали подальший розвиток коеволюційні ШНМ прямого розпо-

всюдження, в яких для вирішення задачі багатокритеріальної оптимізації вико-

ристовується алгоритм кластеризації. Такий підхід дозволяє спростити архітек-

туру одержуваної нейромережевої моделі і підвищити її робастність. 

14. Проведено імітаційне моделювання розроблених архітектур і методів 

навчання еволюційних ШНМ. Показані їх переваги перед відомими нейроме-

режевими системами обробки інформації та методами їх навчання за точністю, 

стійкістю та швидкодією в задачах апроксимації (емуляції), ідентифікації нелі-

нійних нестаціонарних процесів та інтелектуального управління нелінійними 

нестаціонарними динамічними об’єктами в умовах апріорної і поточної неви-

значеності. 

15. Вирішено практичні задачі вимірювання температурних полів трубча-

стих печей в ТОВ "Побузький феронікелевий комбінат"; управління процесом 

травлення смугової сталі на металургійних підприємствах України (АТ «Спів-

дружність-Т»); розробки АСУ ТП дифузії, дефекосатурації, випарювання і кри-

сталізації в ТОВ "Кириківський цукровий завод". 
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Безсонов О.О. Еволюційні штучні нейронні мережі прямого розповсю-

дження: архітектури, навчання, застосування. – На правах рукопису. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора технічних наук за спе-

ціальністю 05.13.23 – системи та засоби штучного інтелекту. – Харківський на-

ціональний університет радіоелектроніки, Міністерство освіти і науки України, 

Харків, 2017. 

У  роботі  проведено  аналіз  проблеми розвитку теоретичних основ інте-

лектуального аналізу даних та створення нових еволюційних ШНМ прямого 

розповсюдження задля підвищення ефективності обробки інформації в умовах 

апріорної та поточної невизначеності; розроблено новий метод робастної бага-

токритеріальної оптимізації (Парето-оптимізації) на основі робастних фітнес-

функцій та інформаційних критеріїв оцінки складності моделі; запропоновано 

нові методи навчання ШНМ, що забезпечують необхідну точність навчання при   

наявності обмежених симетричних та асиметричних завад; розроблено нові 

процедури корекції параметрів функціоналів, що використовуються при на-

вчанні, та оцінювання параметрів завади, що описується моделлю Тьюки-

Хьюбера; розроблено нові закони адаптивного прогнозуючого нейро-

управління нелінійними нестаціонарними динамічними об’єктами, що функці-

онують в умовах невизначеності. 

У середовищі NeurophStudio проведено імітаційне моделювання різних 

процедур навчання ЕШНМ; досліджено процес  вирішення  задач  ідентифікації  

та  прогнозуючого управління  нелінійними  динамічними  об’єктами, розроб-

лено програмні засоби, які реалізують запропоновані методи побудови еволю-

ційних ШНМ прямого розповсюдження. Проведено експериментальні дослі-

дження властивостей і характеристик розроблених методів, які підтвердили ос-

новні положення дисертації. 

Достовірність результатів  підтверджується  експериментальними 

дослідженнями та впровадженнями. 

Ключові слова: еволюція, штучна нейронна мережа, базисна функція, 

генетичний алгоритм, процедура навчання, хромосома, мутація, ідентифікація, 

нелінійний динамічний об’єкт. 
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разования и науки Украины, Харьков, 2017. 

В диссертационной работе, посвященной решению важной научно-

практической проблемы развития теоретических основ интеллектуального ана-

лиза данных и созданию новых эволюционирующих ИНС прямого распростра-

нения с целью повышения эффективности обработки информации в условиях 

априорной и текущей неопределенности. Результаты проведенного анализа по-

казали, что в качестве базиса для синтеза подобных систем обработки инфор-

мации целесообразно использовать статические ИНС прямого распространения, 

а для улучшения их свойств необходимо применение методов теории адаптации 

и эволюции. 

Разработан новый метод робастной многокритериальной оптимизации 

(Парето-оптимизации) на основе робастных фитнес-функций и 

информационных критериев оценки сложности модели. 

Предложены новые робастные методы обучения ИНС, дающие 

возможность эффективно обрабатывать информацию при наличии помех с 

асиметричными распределениями. Также разработаны новые процедуры 

коррекции параметров используемых при обучении функционалов и 

оценивания параметров помехи, описываемой моделью Тьюки-Хьюбера, что 

позволяет при отсутствии априорной информации о статистических свойствах 

помех адаптивно корректировать параметры ИНС. 

Разработаны новые законы адаптивного прогнозирующего нейро-

управления нелинейными нестационарными динамическими объектами, 

функционирующими в условиях неопределенности. Для коррекции эталонной 

траектории предложено использовать эволюционный подход.  

Предложены новые методы кусочно-линейной аппроксимации 

гауссовских базисных функций в РБС, которая позволяет существенно 

упростить вычисления, сопутствующие процессам построения нейросетевой 

модели исследуемых объектов и управления ими. 

Получил дальнейшее развитие метод гибридного обучения ИНС. 

Модификация метода состоит в использовании эволюционного алгоритма для 

грубой настройки параметров сети и разработанной робастной рекуррентной 

процедуры Левенберга-Марквардта для окончательной тонкой настройки.  

Получил дальнейшее развитие эволюционный метод устранения влияния 

помех при определении структур и параметров нейросетевых моделей за счет 

использования оценок параметров модели помехи Тьюки-Хьюбера в процедуре 

М-обучения.  

Получили дальнейшее развитие коэволюционирующие ИНС прямого 

распространения, в которых для решения задачи многокритериальной 

оптимизации использован алгоритм кластеризации. Проведено имитационное 

моделирование разработаных архитектур и методов обучения 

эволюционирующих ИНС. Показаны их преимущества перед известными 

нейросетевыми системами обработки информации и методами их обучения по 

точности, устойчивости и быстродействию в задачах аппроксимации 

(эмуляции), идентификации нелинейных нестационарных процессов и 
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интеллектуального управления нелинейными нестационарными 

динамическими объектами в условиях априорной и текущей неопределенности. 

Решены практические задачи построения системы измерения 

температурных полей вращающихся трубчатых печей в ООО „Побужзкий 

фероникелевый комбинат”; управления процессом травления полосовой стали 

на металлургических предприятиях Украины (АТ «Співдружність-Т»); 

разработки АСУ ТП диффузии, дефекосатурации, выпаривания и 

кристаллизации в ООО “Кириковский сахарный завод”. Достоверность полу-

ченных результатов диссертационной работы подтверждается эксперименталь-

ными исследованиями и результатами внедрения. 

Ключевые слова: эволюция, искусственная нейронная сеть, базисная 

функция, генетический алгоритм, процедура обучения, хромосома, мутация, 

идентификация, нелинейный динамический объект.  
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The thesis analyzes the problems of intellectual data mining theoretical founda-

tions and creation of new evolutionary artificial neural networks (EANN) for improv-

ing the efficiency of information processing in conditions of priori and current uncer-

tainty. A new method of robust multi-objective optimization (Pareto optimization) 

based on robust fitness functions and information criteria for assessing the complexi-

ty of the model, is developed. New methods of training EANN that ensure the re-

quired accuracy in the presence of limited symmetric and asymmetric noise are pro-

posed. New procedures for the functional parameters correction and evaluating pa-

rameters of noise that is described by Tukey-Huber model are developed. New laws 

of adaptive neuro-predictive control of nonlinear non-stationary dynamic objects that 

operate under uncertainties are designed. 

Simulation of different EANN training algorithms was performed in 

NeurophStudio environment. The process of identifying and solving problems of non-

linear dynamic objects predictive control is researched. Software tools that implement 

the proposed methods for constructing EANN are developed. Experimental research 

of developed methods properties and characteristics, that confirmed the fundamentals 

of the thesis, is performed. 

The validity of the obtained results is confirmed by the experimental studies 

and real applications. 

Keywords: evolution, artificial neural network, basis function, genetic algo-

rithm, training algorithm, chromosome, mutation, identification, nonlinear dynamical 

object. 



 

 

 


