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Предложена модификация комбинированного алгоритма обу-
чения многослойного персептрона, позволяющая с помощью 
алгоритма имитации отжига подстраивать параметры гене-
тического алгоритма во время процедуры обучения.  
 

 
Введение 

Настоящая работа является продолжением ряда статей автора 
по проблемам построения качественных алгоритмов обучения 
нейронных сетей. В докладе разрабатывается модификация ком-
бинированного алгоритма обучения МНС [1]: на основе генетиче-
ского алгоритма (ГА) и алгоритма имитации отжига. Создание 
такого алгоритма открывает возможность динамически менять 
скорость сходимости ГА на различных этапах поиска оптимума с 
целью снижения временных затрат и повышения вероятности на-
хождения глобального экстремума (минимальной ошибки сети). 
 
Суть алгоритма имитации отжига 

Алгоритм имитации отжига (АИО) основывается на понятии 
тепловой энергии, введенной С. Кирпатриком [2]. Автор алго-
ритма использовал "тепловой шум" для выхода из локальных 
минимумов и для повышения вероятности попадания в более 
глубокие минимумы. Этот процесс Кирпатрик назвал "имитаци-
ей отжига" (по аналогии с процессом отжига металла, в резуль-
тате которого появляются его новые свойства).   

Рассмотрим организацию процедуры оптимизации на основе 
имитации отжига. Пусть задано конечное множество возмож-
ных конфигураций D. Обозначим через Hi — возможную  кон-
фигурацию; D — число конфигураций; i = 1, … , D . Пусть 
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также задана стоимостная функция F(H), которая каждой кон-
фигурации iH D∈ ставит в соответствие оценку (в простейшем 
случае действительное число). 

АИО может быть сформулирован как некоторая последова-
тельность смены цепей Маркова [2]. Каждая цепь представляет 
собой последовательность конфигураций H, а вероятность пере-
хода к новой конфигурации  (от  i к j) определяется следующим 
образом: 
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где  pij — вероятность получения конфигурации Hj из Hi в ре-
зультате воздействия "теплового шума", bij — вероятность при-
нятия конфигурации; t - управляемый параметр отжига (аналог 
уровня теплового шума), начальное значение которого задается 
априорно и изменяется в процессе работы алгоритма по опреде-
ленному закону. Для каждой конфигурации Hi подпространство 
конфигураций Di определяется как множество возможных Hj, 
которые достижимы из i в результате одного возмущения сис-
темы. В этом случае вероятность перехода к новой конфигура-
ции вычисляется  как:  
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Величина bij, согласно [1], определяется следующим образом: 
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где ( ) ( )ij j iF F H F HΔ = −  — приращение определяемой пользо-
вателем  стоимостной функции. При этом предполагается, что 
вероятности возмущений симметричны, а также, что из данной 
конфигурации  Hi любая другая  Hj может быть достигнута по-
средством конечного числа возмущений. 

В [3] было доказано, что для цепей Маркова с бесконечной 
длиной при постепенном уменьшении t от некоторого, априорно 



Комарцова Л. Г. — МКО — 2005, ч. 2, стр. 427 – 429 
Komartsova L. G. — MCE — 2005, vol. 2, p. 427 – 429  

 

 429

заданного значения, до нуля система достигает оптимальной 
конфигурации с вероятностью, равной 1. На практике невоз-
можно реализовать цепи Маркова бесконечной длины, и поэто-
му используются приближенные алгоритмы АИО. 

Суть метода оптимизации по алгоритму АИО состоит в том, 
что процесс формирования конфигураций начинается при неко-
тором начальном значении t0, затем процедура уменьшения t 
повторяется до тех пор, пока t не будет равно минимальному 
значению, при котором система достигает оптимального со-
стояния [3]. На эту процедуру влияют следующие факторы:  

1. начальное значение управляющего параметра t (начальное 
значение t0 обычно полагается равным 1 [2]); 

2. правило уменьшения t; при определенном числе итераций 
параметр t изменяется по формуле: 

3. new oldt tα= , 
4. где α — параметр, контролирующий уменьшение темпе-

ратуры ; 0< α <1 (задается пользователем в пределах 
α = 0,8 ÷ 0,9999 [4,5]; 

5. длина  цепи Маркова  с  (задается пользователем) — чис-
ло итераций, которые выполняются при t = const;  

6. конечное значение tk (критерий останова). 
Варьируя данные параметры, можно получать различные 

реализации АИО.  
 
Комбинированный алгоритм 

Рассмотрим возможности использования АИО в процедуре 
генетического поиска при обучении МНС. Определим алгоритм 
обучения на основе ГА и имитации отжига в следующем виде. 

Шаг 1. Сформировать начальную популяцию. Вычислить 
функции фитнесса для всех хромосом популя-
ции: ( )0 , 1,2,...,kFit H k r= . Установить начальное и конечное 
значение параметров имитации отжига  t0 и tk. Задать число α  в 
интервале [0,1],  определяющее скорость изменения параметра t:  

ti+1  =  ti + αti.  (2) 
Шаг 2. Применить к популяции генетические операторы. 
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Шаг 3. Вычислить новые значения функций фитнесса для 
всех r хромосом текущей популяции. Определить приращение 
функции фитнесса ( ) , 1,2,...,kFit H k rΔ = , где 

( ) ( ) ( )1l l
k k kFit H Fit H Fit H−Δ = − , а l — номер текущей популяции. 

Вычислить среднее значение ( ).срFit HΔ по всей популяции. 
Шаг 4.  В соответствии с формулой (1) определить вероят-

ность развития популяции. 
1. Если .exp  ( / ) 0срFit t−Δ > , то переход к ш. 2, иначе к ш.5. 
2. Альтернативный вариант: при задании пользователем па-

раметра с, который определяется как длина цепи Марко-
ва, на каждой итерации алгоритма (выполнение ш. 2) про-
изводится декрементирование c: dec(c), и переход к шагу 
5 осуществляется, когда c = 0.  

Шаг 5. Изменить параметр t в соответствии с заданным зако-
ном (2). 

Шаг 6. Проверить критерий останова. 
1. Если за последние с популяций  суммарное изменение 

( )kFit H εΔ > (где с и ε задается пользователем), переход к 
ш. 2, в противном случае — переход к ш. 7. 

2. Альтернативный вариант: если текущее значение t < tk, то 
переход к ш. 2, иначе — к ш. 7. 

Шаг 7. Остановка. 
 

Модификация комбинированного алгоритма 
Модификация комбинированного алгоритма заключается в 

изменении  операторов генной мутации, операторов отбора и 
селекции, введенных автором в [6] и используемых в ГА на  ша-
ге 2 комбинированного алгоритма. 

Применение операторов случайной мутации в ГА фактиче-
ски означает формирование новых генов, что, в конечном итоге, 
приводит к расширению области поиска и повышению вероят-
ности нахождения оптимального решения. Однако случайные 
мутации с равной вероятностью могут привести как к увеличе-
нию значений функции фитнесса, так и к ее уменьшению. Таким 
образом , целесообразно динамически управлять вероятностью 
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случайной мутации в процессе работы ГА: на начальном этапе 
поиска значение вероятности должно быть достаточно высоким 
(0,05..0,1), а на конечном — стремиться к нулю. Аналогичные 
рассуждения можно провести и в отношении операторов селек-
ции  и отбора.   

 
Экспериментальное исследование модифицированного ком-
бинированного алгоритма 

Для исследования предложенного алгоритма были примене-
ны известные тестовые функции (benchmarks) и генератор тес-
тов, предложенный в [7]. 

 

Тестовые задачи, использованные для классификации 
Тестовые задачи Кол-во 

классов 
Размерность 
векторов 

Кол-во векторов 

1. Распознавание 
сортов ирисов 

3 4 150 (75, 75) 

2. Распознавание типа стекла 6 10 214 (107, 107) 
3. Распознавание 
английских гласных 

11 10 990 (528,255) 

4. Генератор тестов 5 4 100-500 

 
Проценты ошибок классификации  
Тестовые задачи К.а М.а. BP Метод 

потенц.  
Метод  
k -ближ. 

1 4.2 3.1 6.4 5.9 6.3 
2 22.4 21.3 41.3 31.8 37.4 
3 8.2 4.8 32.7 12.4 27.5 
Генератор тестов (200) 15.7 10.1 29.8 22.6 28.1 
Генератор тестов (500) 15.2 10 24.1 16.7 22.4 

 
 Результаты экспериментов при использовании генератора 

тестов были усреднены по 10 независимым запускам, а в ос-
тальных случаях по 100. В качестве классификаторов использо-
вались нейросетевые классификаторы на основе комбинирован-
ного алгоритма (К.а), модифицированного алгоритма (М.а) и 
Back Propagation (с квазиньютоновским методом оптимизации 
BFGS), а также построенные на методе потенциалов и k-
ближайших соседей. 
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Выводы 
Результатов экспериментов показали высокую эффектив-

ность нейросетевого классификатора на основе модифициро-
ванного комбинированного алгоритма: 

1) этот классификатор быстрее обучается даже по сравне-
нию с комбинированным алгоритмом, и для обучения требует 
меньшей обучающей выборки (ошибка классификации умень-
шается на 0,1 % при увеличении размера обучающей выборки с 
200 до 500); 

2) число ошибок классификации при той же обучающей вы-
борке ниже, чем в других классификаторах. 
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