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Хмелёв А. Г. Эволюционные методы формирования нейросетевых моделей сложных экономических систем
В статье выполнен анализ принципов формирования нейросетевых моделей сложных экономических систем. Обоснована перспективность ис-
пользования методов искусственного интеллекта при моделировании сложных экономических систем. Показана возможность использования 
эволюционных методов при формировании нейросетевых моделей сложных экономических систем для обеспечения инвариантности их обобщаю-
щих свойств. В качестве реализации предложен генетический алгоритм с геномом из оперонов фиксированной длины. Рассмотрены все опероны с 
точки зрения функциональных позиций. Отмечена особенность алгоритма, которая позволяет исключить антропогенные факторы при выборе 
архитектуры нейросетевых моделей. Доказана адекватность формируемых нейросетевых моделей сложных экономических систем.
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Современная экономика Украины настоятельно тре-
бует принципиально новых подходов в теории и 
практике экономико-математического моделиро-

вания при оптимизации бизнес-процессов в силу ускоря
ющегося роста их емкости и размерности [1]. 

С каждым годом в силу роста вычислительной слож-
ности современных задач экономико-математического 
моделирования все более широкое применение находят 
формализованные технологии всего жизненного цикла ин-
струментария моделирования. Анализ данных, генерация 
гипотез, валидация моделей, собственно моделирование, 
оптимизация управления – эти и многие другие задачи на 
современном этапе вполне могут быть формализованы до 
алгоритмического уровня.

Во многих исследованиях [8, 9] отмечены позитив-
ные перспективы использования методов искусственного 
интеллекта при моделировании сложных экономических 
систем: нечеткой логики, эволюционных алгоритмов, ней-
ронных сетей и их комбинаций.

Теоретические и практические аспекты построения 
формализованных методов идентификации сложных эко-
номических систем и последующего использования, по-
лученных экономико-аналитических функций, нашли свое 
отражение в работах, в частности: А. И. Галушкина, В. А. Го-
ловко, А. Н. Горбаня, А. Н. Колмогорова, А. В. Матвийчука, 
Ю. Г. Лысенко, Б. Б. Нестеренко, М. А. Новотарского, С. А. Те
рехова и др. 

Во многих работах подчеркивается, что современные 
экономико-математические методы и модели характеризуют-
ся динамичностью, многомерностью, нелинейностью, частич-
ной дискретностью, вычислительной сложностью, что под-
нимает проблему построения полностью формализованных 
методов моделирования на новый, качественный уровень.

Среди зарубежных авторов [4, 5, 10] по данному на-
правлению весомый вклад в развитие математических основ 
данного направления внесли исследователи: С. Амари,  
Т. Антасио, В. Вапник, С. Гросберг, К. Диамантарас, С. Ду-
глас, Ф. Усармен, Б. Уидроу, Т. Кохонен, С. Холден, Э. Осу-
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на, Р. Тьюринг, Ф. Розенблат, Р. Линксер, В. Черкасский,  
М. Форкада, С. Хайкин, Д. Хеб, Р. Хехт-Нильсен, Д. Хоп-
филд, Х. Янг и др. 

Практический аспект нашел свое отражение как в ра-
ботах вышеназванных авторов, так и в публикациях В. В. Бо-
рисова, В. В. Круглова, Е. В. Харитонова, В. Г. Царегород-
цева [7] и др. 

Косвенным подтверждением актуальности данного 
направления исследований является высочайший уровень 
интереса со стороны государственных и частных инвесто-
ров к соответствующим научным и исследовательским 
программам, среди которых AAAI (США) с объемом фи-
нансирования $400 млн, Нuman Fronten (Япония) с объе-
мом финансирования $670 млн, IMPRSNC (EC) с объемом 
финансирования $10 млн и др.

Как подчеркивается в вышеприведенных работах, 
общей проблемой нейросетевого экономико-математи
ческого моделирования является высокий уровень требо-
ваний к подготовке исследователей в области систем обра-
ботки информации методами искусственного интеллекта, 
поэтому актуальной остается задача полной формализа-
ции процессов построения таких моделей [4].

Целью данной работы является анализ принципов 
формирования нейросетевых моделей сложных экономи-
ческих систем эволюционными методами и разработка мо-
дифицированного генетического алгоритма с косвенным 
кодированием фенотипа геномом фиксированной длины. 

Этот геном отличается тем, что включает в себя не 
только топологические характеристики искусственных 
нейронных сетей (ИНС) и описатели межнейронного взаи-
модействия, но и параметры процесса обучения ИНС. 

К таким параметрам относятся скорость, параметры 
шага, инерция градиента, время обучения, используемый 
метод обучения, методы предобработки и т. д. 

Реализацией данного подхода является разработан-
ный генетический алгоритм адаптивного обучения 
(GAAL − genetic algorithm for adaptive learning). Дан-

ный алгоритм является масштабируемым в рамках ком-
пьютерной сети (локальной или глобальной). Он исполь-
зует непрямое кодирование архитектуры ИНС и обладает 
возможностью реализации так называемого островного 
кодирования генома. Это означает, что его отдельные 
функционально независимые части скрещиваются только 
«внутри острова«, т. е. за обучение отвечает свой фрагмент 
генома, за архитектуру ИНС − свой и т. д. 

В геном алгоритма включаются лишь те показатели, 
которые характеризуют статистические свойства ИНС, 
что позволяет фиксировать длину генома конечной вели-
чиной и применять классические технологии кроссингове-
ра и мутации.

Схема предложенного алгоритма GAAL приведена 
на рис. 1. 

Рис. 1. Схема генетического алгоритма адаптивного обучения нейросетевых моделей сложных экономических систем

http://www.business-inform.net
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Рассмотрим составляющие генетического алгорит-
ма. Геном разбит на функциональные части, названые опе-
ронами по аналогии с биологическим прототипом.

Банк данных содержит статистические записи о ди-
намических процессах идентифицируемой сложной эко-
номической системы. Число оперонов равно числу «остро-
вов« генетического алгоритма. На каждом «острове« вы-
полняется классический набор действий генетического ал-
горитма: селекция, скрещивание, наследование, мутации.

Реализация генетического алгоритма в виде остров-
ной модели (island model) позволяет использовать парал-
лельные вычисления, что эффективно как при реализации 
эволюционного процесса на базе вычислительных кла-
стеров, так и в случае использования многопроцессорных 
ПЭВМ [2]. 

Пусть каждая особь ИНС формируется отдельным 
процессом вычислительного кластера. Размер по-
пуляции для эффективного скрещивания и воз-

можности турнирного отбора целесообразно выбрать рав-
ным 2N, где N > 3 – целое число. Число 2 является одновре-
менно числом участников скрещивания или этапа турнира. 
Так, в случае общего размера популяции в 256 особей её 
следует разбить на 4 подпопуляции (по принятому числу 
оперонов), т. е. каждая имеет размер в 64 особи. 

В рамках каждой подпопуляции процесс эволюции 
выполняется своим генетическим алгоритмом и изменя-
ет только ту часть генома, которая соответствует оперону 
«острова«.

Со снижающейся периодичностью выполняется пе-
ренос доминантных особей с одного «острова« на другой. 
Этот процесс называется миграцией и выполняется одно-
направлено (т. е. особь может вернуться на свой «остров«, 
только пройдя полный круг). 

Однонаправленный порядок миграции позволяет 
нивелировать опасность вырождения всей популяции. По-
скольку численность отдельных «островов« невелика, то 
важным фактором является частота миграций. Например, 
каждые 3 поколения в начале процесса эволюции и каждые 
8 поколений в конце. 

Повышение частоты миграций увеличивает про-
странство поиска генетического алгоритма. Так, при ми-
грации на каждом поколении островной генетический ал-
горитм превращается в обычный, классический. 

Слишком редкие миграции сужают пространство 
поиска и поэтому ускоряют его ход, но растет риск вырож-
дения подпопуляций. 

В силу стохастичной природы генетических алгорит-
мов на разных «островах« будут происходить процессы 
поиска близких к оптимальным параметров процесса фор-
мирования ИНС в пределах отдельного оперона. При этом 
обмен за счет миграции позволяет объединить найденные 
решения в единое, также квазиоптимальное, но уже для 
всей популяции в целом.

Разбиение на опероны является важным фактором, 
с одной стороны, для сокращения размеров пространства 
генетического поиска, с другой,– не менее привлекатель-
ной выглядит потенциальная возможность модификаций 
генетического алгоритма внутри отдельного «острова«. 

Поскольку опероны отвечают за разные функции, 
то и алгоритм оптимизации состава оперона на каждом из 
островов может быть различным. 

Рассмотрим каждый оперон с функциональных по-
зиций. 

Оперон № 1 предобработки обучающей выборки. 
В данном опероне кодируются правила стандартной 

и специальной предварительной обработки обучающей 
выборки. 

Из числа стандартных в оперон входят параметры 
масштабирования и смещения, а из специальных следу-
ет отметить поиск значимых компонент разложения для 
фильтрации динамического процесса и расширение обу-
чающей выборки на основе микромоделей [1].

Оперон № 2 функционала обучения. 
Данный оперон отвечает за выбор целевой функции 

процесса обучения ИНС. 
Примечательно, что большинство нейропакетов ис-

пользуют квадратичную функцию потерь без каких-либо 
модификаций. Между тем, такое решение не может быть 
оптимальным по определению, поскольку глобальный экс-
тремум данного критерия равен нулю и соответствует ре-
жиму интерполяции обучающего множества. 

В таком случае переобученная ИНС теряет свои 
обобщающие свойства и способна лишь восстанавливать 
без погрешности данные из обучающей выборки. Поэтому 
выбор наиболее адекватного критерия обучения является 
важнейшей задачей, её решение заключается в регуляри-
зации поиска оптимальной точки обученного состояния 
ИНС по Тихонову [4], поэтому оперон № 2 содержит в себе 
параметры величины регуляризации, её тип и данные о 
структуре штрафа регуляризации.

Оперон № 3 отвечает за архитектуру и топологию 
ИНС. 

Архитектура определяет тип используемой ИНС 
(персептрон, комитет ИНС, ассоциативная машина смеше-
ния мнений, ассоциативная машина иерархического смеше-
ния мнений). Топология определена как общее число подсе-
тей, слоев и синаптических связей в архитектуре ИНС. 

Для многокомпонентных ИНС на основании этих 
данных можно рассчитать число нейронов во всей сети и её 
подсетях. Таким образом, используется косвенный метод ко-
дирования топологии [1, 2]. Также в данный оперон можно 
включить фрактальные описатели межнейронных связей. 

В текущей реализации GAAL этого пока не сделано. 
Но в целом, важно отметить, что предложенный подход 
позволяет гибко добавлять новые типы нейронов и архи-
тектур ИНС в GAAL.

Оперон № 4 определяет выбор метода обучения. 
Ключевым является элемент, отвечающий за тип обу

чения, но, кроме того, в оперон входят параметры управле-
ния скоростью и инерцией градиентного спуска. 

В настоящее время GAAL поддерживает три типа 
обучения [4]: классическое обратное распространение 
ошибки, алгоритм Левенберга – Марквардта и метод со-
пряженных градиентов. Однако по аналогии с опероном  
№ 3 возможно добавление новых типов обучения ИНС.

Структурная схема распределенной вычислительной 
сети для реализации алгоритма GAAL приведена на рис. 2. 

Программный интерфейс системы распределенных 
вычислений был реализован через разработанный набор 
API, поэтому конечный интерфейс пакета является до-
вольно просто модифицируемым. 

Допускается реализация в виде отдельного приложе-
ния операционных систем семейства Windows, а при раз-
ворачивании приложения на сервере IIS 6.0 и выше допу-
скается реализация в виде web-приложения.
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В последнем случае для управления системой распре-
деленных вычислений может использоваться произвольная 
клиентская операционная система, в которой есть браузер. 

Этот вариант удобен, когда процесс формирования 
обучающих выборок и обучения ИНС выполняют несколь-
ко операторов или пользователей систем поддержки при-
нятия решений на базе данного алгоритма.

Практическое применение алгоритма GAAL, результа-
ты обучения полученных нейросетевых методов и моделей, а 
также их сравнительный анализ [6] подтверждают высокую 
степень формализации нейродинамический идентификации 
сложных экономических систем с поиском структуры и па-
раметров итоговой ИНС на основе предложенного подхода.

Выводы
Во-первых, применение эволюционных методов обу-

чения ИНС является весьма перспективным направлением, 
т. к. снижает требования к уровню квалификации в области 
нейросетевого моделирования для конечного пользователя. 

Во-вторых, спектр возможных вариаций эволю-
ционной адаптации топологии ИНС в настоящее время 
разработан лишь для узкого класса сетей прямого распро-
странения, в этой области предстоит еще много новых ис-
следований. 

В-третьих, косвенные методы кодирования вполне 
могут конкурировать в плане производительности как с 
классическими методами прямого кодирования, так и с их 
более современными модификациями. 

В-четвертых, предварительная обработка с приме-
нением современных методов фильтрации шумов обуча
ющей выборки является важным шагом в смысле адекват-
ности получаемых ИНС. 

Рис. 2. Структурная схема распределенной вычислительной сети генетического формирования оптимальной топологии ИНС
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Наконец, косвенные методы генетического поиска архи-
тектуры и параметров обучения ИНС – единственный, в насто-
ящее время, способ исключить субъективный фактор (чело-
века) из процесса формирования и проверки на адекватность 
экономико-математических нейросетевых моделей. 
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Глінська О. М., Пархоменко С. О., Хмельова А. В. Нейромережеве моделювання процесів бюджетування та використання трудових 
ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі

У статті розглянуто питання ефективного бюджетування та використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі. Експериментально переві-
рено, що для рішення задачі моделювання процесу бюджетування та ефективного використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі доціль-
но використовувати сучасні неромережі, а саме: багатошаровий персептрон. Визначено, що найкращим програмним пакетом для створення нейромереж типу 
архітектури «багатошаровий персептрон» є Statistica. У результаті аналізу та порівняльної характеристики обрано топологію та побудовано нейромережеву 
модель бюджетування та використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі.
Ключові слова: бюджетування, трудові ресурси, нейронна мережа, модель, оптимізація.
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процессов бюджетирования и использования трудовых ресурсов на предпри-

ятиях угледобывающей отрасли
В статье рассмотрены вопросы эффективного бюджетирования и использо-
вания трудовых ресурсов на предприятиях угледобывающей отрасли. Экспери-
ментально проверено, что для решения задачи моделирования процесса бюд-
жетирования и использования трудовых ресурсов на предприятиях угледобыва-
ющей отрасли целесообразно использовать современные нейросети, а именно: 
многослойный персептрон. Определено, что лучшим программным пакетом 
для создания нейросетей архитектуры типа «многослойный персептрон» яв-
ляется Statistica. В результате анализа и сравнительной характеристики вы-
брана топология и построена нейросетевая модель бюджетирования и исполь-
зования трудовых ресурсов на предприятиях угледобывающей отрасли.
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Hlіnska O. M., Parkhomenko S. O., Khmelyova A. V. Neuronet Modelling  

of the Processes of Budgeting and Use of Labour Resources  
at Coal Mining Enterprises

The article considers issues of efficient budgeting and use of labour resources at coal 
mining enterprises. It proves expediency of use of modern neuronet, namely, mul-
tilayer perceptron, for solution of tasks of modelling the process of budgeting and 
use of labour resources at coal mining enterprises. It shows that Statistika is the best 
software package for creation of neuronets of the multilayer perceptron architecture. 
On the basis of analysis and comparative characteristic the article selects the topo­
logy and builds a neuronet model of budgeting and use of labour resources at coal 
mining enterprises.
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