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The paper presents a review of the promising trends on computer modelling and compu-
tational intelligence problems which are related to the development of the hybrid systems
based on evolution algorithms, artificial neural networks and fuzzy logic. This approach is
usually associated with the term “soft computing”.

Введение

Решение многих проблем сводится к решению задачи минимизации некоторой целевой
функции

F (X,Z,B) → min. (1)

Значения этой функции зависят от вектора X с компонентами, принимающими вещест-
венные значения из некоторой области, вектора Z с компонентами, принимающими це-
лочисленные значения из заданной области возможных значений, и логического векто-
ра B, компоненты которого принимают бинарные значения. На варьируемые переменные,
как правило, накладываются дополнительные ограничения в виде равенств и неравенств.
Классические методы минимизации, основанные на вычислении градиента целевой функ-
ции или его аппроксимации, при этом не могут быть использованы, особенно в случае,
когда целевая функция является негладкой и многоэкстремальной и требуется найти гло-
бальный экстремум. Для решения таких задач был предложен генетический алгоритм
(ГА) [1], который получил широкое распространение в различных приложениях, вклю-
чая разработки ряда его модификаций, ссылки в Интернет по ключевым словам Genetic
Algorithm в поисковой системе www.google насчитывают более 1 480 000 источников. В ли-
тературе часто используется более широкий термин — “эволюционные алгоритмы” [2–4], к
которым также следует отнести эволюционное программирование [5], эволюционные стра-
тегии [6], генетическое программирование [7] и — с некоторым элементом обобщения —
новое направление — агентное моделирование [8, 9].

Исследование по проблемам нейроинформатики, связанным с различными способами
обработки информации на основе искусственных нейронных сетей, было начато в 40-х го-
дах прошлого века [10, 11]. Одна из главных отличительных особенностей данного направ-
ления заключается в том, что для решения поставленной задачи вместо поиска алгоритма
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решения строится нейронная сеть и проводится ее обучение, т. е. находится нейросетевая
аппроксимация неизвестной функции по заданному набору исходных данных [12]. Класс
задач, решаемых с помощью искусственных нейронных сетей различной архитектуры,
весьма обширен и включает распознавание и классификацию образов, идентификацию
динамических объектов, сжатие данных, аппроксимацию функций, решение задач пред-
сказания и управления [13–15].

Введение понятия нечетких множеств и лингвистических переменных [16, 17] послу-
жило основой для развития нечетких систем. Формализация нечетких знаний основана на
введении функции принадлежности µA(x), которая принимает значения в интервале [0;1]
и характеризует принадлежность объекта x множеству A или соответствие четкого зна-
чения x некоторой лингвистической переменной A. Вторым базовым понятием является
формирование нечетких правил вывода типа “если, то”. Элементы теории нечетких мно-
жеств и правила вывода образуют системы нечеткого вывода, которые могут быть пред-
ставлены в виде многослойной нейронной сети [14, 15, 18]. На вход нечеткой нейронной
сети подается набор входных переменных xi (i = 1, 2, . . . , N), который с помощью фуз-
зификатора (fuzzification — вычисление функций принадлежности входов) преобразуется
в лингвистические переменные. Затем для каждого правила проводится агрегирование
предпосылки — для логического “И” — с помощью логического (оператор min) или ал-
гебраического произведения функций принадлежности, импликация также выполняется
в форме логического или алгебраического произведения. Агрегирование для нескольких
импликаций по заданным правилам выполняется с использованием логической суммы
(оператор max), в результате получается комбинированное нечеткое множество, соответ-
ствующее выходной переменной y, которая на последнем этапе может быть приведена к
четкому значению одним из методов дефуззификации (defuzzification). Наиболее распро-
страненный метод приведения к четкости — это определение координаты центра тяжести
фигуры, образованной полученной функцией принадлежности и осью абсцисс (центроид-
ный метод) [18]. При синтезе нечетких нейронных сетей параметры функций принадлеж-
ности являются настраиваемыми, также возможна модификация продукционных правил,
не противоречащих правилам из базы знаний системы [14, 18]. Для нечетких нейронных
сетей, так же как и для нейронных сетей, доказаны теоретические результаты, заключаю-
щиеся в том, что при определенных условиях данные объекты являются универсальными
аппроксиматорами для любых непрерывных функций, заданных на компактном множес-
тве [12, 14, 15].

Следует отметить, что эволюционные алгоритмы, нейронные сети и нечеткая логика в
определенной степени имеют общую методологическую основу в виде формализации эв-
ристических представлений о развитии биологических систем, функционировании нервной
системы и особенностей образного мышления человека.

1. Генетические алгоритмы и их модификации

Генетические алгоритмы представляют собой методы случайного поиска с элементами
адаптации, которые основаны на принципах, аналогичных процессу эволюции биологичес-
ких организмов Ч. Дарвина. В области допустимых значений варьируемых переменных
задачи (1) с помощью датчиков случайных чисел генерируется массив начальных значе-
ний Wi =

(

Xi,Zi,Bi
)

, i = 1, 2, . . . , N. Этот массив представляет собой исходную популя-

цию особей с индивидуальными наборами хромосом — строками кодировки
(

Xi,Zi,Bi
)

,
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в качестве которой в классических ГА используется двоичная кодировка. Популяция раз-
вивается в течение нескольких поколений, подчиняясь принципу — выживают наиболее
приспособленные особи. При этом выполняются операции трех видов: скрещивания, мута-
ции, селекции. Мера приспособленности определяется через функцию приспособленности
(fitness function) f

(

Wi
)

= −F
(

Xi,Zi,Bi
)

, в которую также могут быть включены штраф-
ные функции за нарушение дополнительных ограничений на варьируемые переменные.
Существуют различные формы операции скрещивания [2, 18], в них проводится селектив-
ный отбор наиболее приспособленных особей, которые составляют родительские пары, и
выполняется перекрестное скрещивание хромосомных цепочек, т. е. строка кода потом-
ка наследует фрагменты кодов родительских хромосом. В [19] представлены результаты
исследований модифицированного ГА с оператором скрещивания полигамного типа, реа-
лизованным в виде сетей Хопфилда. При этом строка кода потомка наследует свойства
фрагментов кодов нескольких родителей, которые представляют собой базовые образы
для сгенерированной сети Хопфилда. Оператор мутации производит локальное изменение
кода в строке хромосом Wi с заданной вероятностью, которая является одним из настра-
иваемых параметров ГА [18, 20]. Оператор селекции позволяет сформировать новую попу-
ляцию из имеющегося набора особей, порожденных потомков и измененных особей после
мутации. Один из наиболее распространенных способов селекции состоит в реализации
принципа рулетки, когда каждой особи Wj на колесе рулетки соответствует сектор, раз-
мер которого пропорционален нормализованному значению функции приспособляемости

Pj = f
(

Wj
)

/sumf
(

Wj
)

. (2)

Обычно размер популяции выбирается постоянным. Часто используется стратегия эли-
тизма, при которой несколько лучших особей переходят в следующее поколение без изме-
нений. В результате работы ГА следующее поколение будет в среднем лучше предыдущего,
и когда приспосабливаемость особей стабилизируется, процесс расчета останавливают, вы-
бирая наилучший из найденных вариантов. Для проверки того, что найденное решение не
соответствует одному из локальных минимумов, как правило, проводят серию расчетов с
различными видами начальных популяций и измененными параметрами ГА.

Генетический алгоритм позволяет использовать различные структуры параллельных
вычислений [2, 3], в частности, в [2] рассматриваются модель общества и модель рабо-
ты заводов. Один из вариантов параллельного расчета эволюции нескольких популяций с
обменом особями — странниками между популяциями — реализован на кластере из девя-
ти компьютеров на базе Intel P4 для решения задачи оптимизации структуры слоистого
композита [21]. Для задач, в которых вычисление целевой функции требует значитель-
ных вычислительных затрат, например, в случае, когда целевая функция зависит от ин-
тегральных характеристик динамического процесса сложной системы, может оказаться
эффективным дополнительное разбиение популяции на блоки с параллельной обработкой
каждого блока и обменом особями.

В настоящее время находят широкое применение гибридные ГА, в которых использу-
ются процедуры локального поиска экстремума. Другой перспективный вид гибридных
ГА основан на адаптивной подстройке параметров ГА, а также вида генетических опе-
раторов. При этом в алгоритм ГА встраивается система управления на основе нечеткой
логики [18, 22, 23]. Дополнительные знания о решаемой задаче позволяют разработать
генетические операторы, соответствующие ее структуре.
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2. Обучение нейронных сетей на основе ГА

Классические методы обучения нейронных сетей основаны на методе градиентного спус-
ка, который в литературе по нейронным сетям часто называется методом обратного рас-
пространения ошибки [11–15]. При этом проводится минимизация функции среднеквад-
ратической ошибки для выходных значений нейронной сети

E(W) =
1

2

P
∑

j=1

M
∑

k=1

(

y
(j)
k − d

(j)
k

)2
. (3)

Здесь W — вектор настраиваемых параметров нейронной сети; y = (y1, y2, . . . , yM ) — век-
тор выходных значений нейронной сети; x = (x1, x2, . . . , xN) — вектор входных значений
нейронной сети, так что нейронная сеть осуществляет преобразование вида
y = ΦNN(W,x). При этом {x(j),d(j)}, j = 1, 2, . . . , P , — обучающая выборка,
y(j) = ΦNN{(W,x(j)}), j = 1, 2, . . . , P , — выходные значения нейронной сети для на-
бора входных данных из обучающей выборки. Когда в вектор W входят разнотипные
переменные и нейросетевая вектор-функция ΦNN не является гладкой (в нечетких ней-
ронных сетях присутствуют операторы max, min), для минимизации функции (3) продук-
тивно использование различных вариантов ГА [18, 24]. Генетический алгоритм используют
для настройки функций принадлежности, которые задаются с точностью до нескольких
изменяемых параметров, например, в виде треугольных, трапецеидальных, радиальных
функций. При одновременной настройке нескольких функций принадлежности парамет-
ры каждой их них кодируются своим отрезком хромосомы, так что при скрещивании
обмен фрагментами кода происходит только между однотипными отрезками хромосомы.
Для настройки базы правил определенному фрагменту хромосомы соответствует некото-
рый вариант базы правил и в соответствии с принятым кодированием проводится выбор
вида генетических операторов.

3. Прикладные аспекты нечеткого и эволюционного

моделирования

Мировым лидером в вопросах прикладных разработок различных устройств бытовой тех-
ники и промышленных установок с управлением на основе нечеткой логики является Япо-
ния [25, 26]. Новые микропроцессоры и микроконтроллеры на основе нечетких моделей
широко используются в фотоаппаратах, видеокамерах, системах управления и диагности-
ки автомобилей, интеллектуальных роботизированных комплексах. Это объясняется тем,
что нечеткие логические модели более просты по сравнению с классическими аналитичес-
кими моделями, поэтому и их аппаратная реализация значительно упрощается и удешев-
ляется.

Для проведения исследований на базе нечеткого моделирования разработаны достаточ-
но универсальные программные средства [26], которые существенно упрощают создание
новых управляющих систем с использованием нейронных сетей и нечетких моделей. Со-
поставление подходов, основанных на нечеткой логике, искусственных нейронных сетях
и генетических алгоритмах при разработке систем интеллектуального управления, про-
ведено в [27]. Различные аспекты приложений эволюционного моделирования как нового
направления вычислительных технологий рассмотрены в [28–30].
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Заключение

Эволюционные алгоритмы и гибридные нейросетевые системы — это интенсивно развива-
ющаяся область вычислительных технологий для решения широкого спектра прикладных
задач. Генетический алгоритм является мощным адаптивным вычислительным методом,
он обладает большой универсальностью и возможностью решения больших задач на мно-
гопроцессорных вычислительных комплексах.
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