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Аннотация. Одним устоявшимся и довольно простым способом обучения искусственных нейронных сетей является 
градиентный алгоритм Adaptive Moment Estimation (ADAM), недостатком которого можно назвать высокую вероятность 
сходимости в локальные оптимумы, которую стараются минимизировать, используя импульс и момент в подсчете каждой 
следующей исследуемой точки. Однако этого не всегда достаточно для получения эффективных результатов. В качестве 
решения этой проблемы иногда используют глобальные оптимизационные алгоритмы. Их преимуществом является более 
высокая вероятность сойтись к глобальному оптимуму, и эта вероятность напрямую зависит от количества выделенных 
вычислительных ресурсов. Однако для гарантированного нахождения глобального оптимума может потребоваться очень 
много этих ресурсов. Для смягчения недостатков обоих алгоритмов в данной работе рассмотрен гибридный подход, который 
совмещает преимущества градиентного алгоритма ADAM и кооперативной коэволюции алгоритмов дифференциальной 
эволюции (Cooperative Coevolution of Differential Evolution, DECC). В работе описан предложенный подход, сформулирована 
задача обучения нейронной сети при решении задачи символьной регрессии, а также проведены численные эксперименты. 
Полученные результаты демонстрируют эффективность предложенного подхода. 
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Abstract. One established and relatively simple method for training artificial neural networks is the gradient-based Adaptive Moment 
Estimation (ADAM) algorithm. Its drawback is the high probability of convergence to local optima, which is minimized by using 
momentum and torque in the calculation of each subsequent point under study. However, this is not always sufficient to obtain effective 
results. Global optimization algorithms are sometimes used as a solution to this problem. Their advantage is a higher probability of 
converging to a global optimum, and this probability directly depends on the amount of allocated computing resources. However, a 
guaranteed finding of a global optimum can require a significant amount of these resources. To mitigate the shortcomings of both 
algorithms, this paper considers a hybrid approach that combines the advantages of the gradient-based ADAM algorithm and the 
Cooperative Coevolution of Differential Evolution (DECC) algorithms. The paper describes the proposed approach, formulates the 
problem of training a neural network to solve a symbolic regression problem, and conducts numerical experiments. The obtained results 
demonstrate the effectiveness of the proposed approach. 
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1. Введение  

С развитием и популяризацией технологий применения нейронных сетей все сильнее 

проявляется проблема их эффективного обучения [1]. Когда серверные дата-центры, 

использующиеся для настройки весов нейронной сети, начали занимать огромные помещения, 

любое улучшение эффективности обучения может значительно уменьшить затраты.  

Одним из алгоритмов для обучения нейронной сети является градиентный алгоритм 

Adaptive Moment Estimation (ADAM), который демонстрирует высокую эффективность в 

сравнении, по крайней мере, с более ранними версиями [2, 3]. Все градиентные методы по 

своей сути являются локальными, поэтому сложность исследуемой функции напрямую влияет 

на качество их работы. Во время поиска оптимума градиентные алгоритмы могут 

«сваливаться» в локальные решения, из которых не могут выбраться, вне зависимости от 

количества выделяемых вычислительных ресурсов. 

Противоположностью являются глобальные оптимизационные алгоритмы, например 

метавристические – эволюционные и другие бионические. Одним из таких алгоритмов 

является кооперативная коэволюция алгоритмов дифференциальной эволюции (differential 

evolution cooperative coevolution, DECC), принцип работы которого заключается в разбиении 

сложной задачи на несколько более простых, в ходе решения которых происходит более 

эффективное решение исходной задачи [4, 5]. Данный алгоритм может долго сходиться к 

глобальному оптимуму, однако достаточно хорошо исследует область поиска, что может стать 

преимуществом.  

2. Предложенный подход 

Для ослабления недостатков этих двух подходов необходимо сформировать гибридную 

систему, которая будет использовать преимущества обоих алгоритмов. Данной гибридной 

системой будет выступать следующий алгоритм [6]: 

1. Задать 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑔𝑔𝑔𝑔𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜, 𝑇𝑇; 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 =  0.  

2. 𝑛𝑛 − мерный целевой вектор случайно разделить на 𝑚𝑚 𝑠𝑠-мерных субкомпонент. 

3. Эволюционировать 𝑖𝑖-ую субкомпоненту, используя алгоритм DECC. 

4. Найти 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑛𝑛𝑖𝑖 для каждой субкомпоненты. 

5. Если 𝑖𝑖 <  𝑚𝑚, тогда 𝑖𝑖 + +, и перейти к Шагу 2, иначе 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 + +.  

6. Если (𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 <  𝑇𝑇), то перейти к Шагу 3.  
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7. Заменить значения целевого вектора на значения из субкомпонентов полученных 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑛𝑛, уменьшающие ошибку.  

8. Найти 𝑚𝑚/2 субкомпонент с худшими значениями целевой функции и стохастически 

перемешать индексы переменных в данных субкомпонентах, 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 =  0.  

9. Если (𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 >  0), то: 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹_𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 −− , перейти к Шагу 3, иначе перейти к 

Шагу 10.  

10. Полученный целевой вектор использовать как стартовую точку для алгоритма 

ADAM. 

11. Вернуть вектор и значение целевой функции, полученные алгоритмом ADAM. 

Данный гибридный алгоритм (DECC-ADAM) позволяет сначала исследовать 

пространство поиска алгоритмом DECC и определить зону притяжения глобального 

оптимума. На втором этапе используется ADAM, обладающий высокой скоростью сходимости 

градиентного алгоритма, для быстрого и точного определения глобального оптимума. 

3. Постановка задачи  

Для исследования и дальнейшего сравнения предложенного гибридного алгоритма с 

градиентным ADAM, необходимо сформулировать задачу оптимизации. В качестве такой 

задачи была выбрана задача настройки нейронной сети с фиксированной структурой, которая 

используется для решения задач регрессии из Feynman Symbolic Regression Database [7], 

которые имели следующие номера: I_6_2b, I_8_14, I_12_1, I_12_2, I_12_4, I_14_3, I_14_4, 

I_15_3x, I_15_10, I_18_4, I_24_6, I_34_8, в каждой из которых случайным образом отобраны 

1000 точек. Полученные точки разделены на обучающую и тестовую выборку в соотношении 

75% к 25%. 

Для обоих алгоритмов критерием остановки является достижение ограничений на 

количество вычислений функции ошибки, которой в данной работе является root mean square 

error (RMSE). В зависимости от решаемой регрессионной задачи количество вычислений 

менялось из-за разного подобранного количества субкомпонент, что напрямую влияет на 

количество обращений к вычислению функции ошибки.  

Предложенный алгоритм является стохастическим, поэтому необходимо проводить по 

несколько прогонов и усреднять получаемые результаты. Для отдельно используемого 

градиентного алгоритма ADAM на каждом прогоне будет меняться стартовая точка. 

Эффективность алгоритмов оценивается с помощью RMSE и коэффициента 

детерминации (R2). По полученным результатам считается дисперсия, медиана, минимальное 
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и максимальное значение. Сравнительная эффективность алгоритмов также оценивается с 

использованием статистического критерия Уилкоксона (Wilcoxon’s signed rank test) с уровнем 

значимости 𝛼𝛼 = 0.05. 

4. Результаты численных экспериментов  

В результате работы алгоритмов были получены результаты, представленные в 

таблицах 1-3. 

Таблица 1. Результаты гибридного алгоритма DECC-ADAM на выбранных задачах. 

№ RMSE 
mean 

RMSE 
std 

RMSE 
median 

RMSE 
min 

RMSE 
max 

R2 
mean 

R2 std R2 
media

n 

R2 min R2 
max 

1 0.048 0.008 0.051 0.036 0.061 0.308 0.228 0.242 -0.089 0.613 
2 0.738 0.121 0.782 0.498 0.878 0.421 0.171 0.367 0.202 0.744 
3 1.947 1.664 0.996 0.860 4.820 0.716 0.417 0.957 -0.006 0.968 
4 0.073 0.015 0.078 0.048 0.101 0.087 0.370 -0.001 -0.668 0.622 
5 0.031 0.011 0.030 0.014 0.051 -0.311 0.880 -0.047 -2.075 0.768 
6 7.218 1.416 6.971 5.216 9.966 0.866 0.054 0.880 0.754 0.933 
7 6.340 2.687 5.972 3.388 12.779 0.710 0.278 0.782 0.000 0.930 
8 0.691 0.258 0.674 0.322 1.087 0.776 0.150 0.808 0.512 0.957 
9 0.524 0.157 0.500 0.352 0.874 0.932 0.044 0.944 0.828 0.972 

10 0.405 0.119 0.446 0.179 0.535 0.778 0.107 0.752 0.643 0.960 
11 3.664 0.961 3.626 2.458 5.042 0.953 0.023 0.956 0.916 0.980 
12 2.812 0.898 2.745 1.718 4.158 0.896 0.063 0.906 0.793 0.965 

Таблица 2. Результаты алгоритма ADAM на выбранных задачах. 

№ RMSE 
mean 

RMSE 
std 

RMSE 
median 

RMSE 
min 

RMSE 
max 

R2 
mean 

R2 std R2 
median 

R2 min R2 
max 

1 0.061 0.017 0.059 0.045 0.104 -0.183 0.787 -0.017 -2.211 0.400 
2 0.883 0.052 0.904 0.788 0.938 0.190 0.093 0.154 0.090 0.357 
3 4.373 1.123 4.820 1.405 4.821 0.117 0.302 -0.006 -0.006 0.914 
4 0.068 0.010 0.074 0.051 0.078 0.217 0.223 0.094 -0.005 0.567 
5 0.039 0.011 0.037 0.025 0.058 -0.928 1.061 -0.678 -3.024 0.233 
6 12.549 6.066 10.838 4.755 20.172 0.519 0.399 0.709 -0.007 0.944 
7 12.780 0.000 12.780 12.780 12.780 -0.000 0.000 -0.000 -0.000 -0.000 
8 1.128 0.462 1.154 0.480 1.600 0.387 0.424 0.392 -0.055 0.905 
9 1.669 0.618 2.119 0.528 2.119 0.285 0.397 -0.014 -0.014 0.937 

10 0.596 0.248 0.663 0.184 0.902 0.481 0.351 0.452 -0.013 0.958 
11 4.890 2.440 4.399 2.330 10.673 0.902 0.108 0.936 0.625 0.982 
12 2.764 0.756 2.687 1.915 4.289 0.902 0.055 0.913 0.779 0.956 
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Таблица 3. Сравнение алгоритмов на основе значений критерия Уилкоксона для гибридного 
алгоритма против ADAM. 

Оценка Сумма 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

RMSE 4/8/0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 
R2 4/8/0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 

 

В таблице 3: 0 – результаты не имеют статистически значимых отличий, 1 – гибридный 

алгоритм показал статистически значимо лучшие результаты.  

Таким образом, предложенный в работе гибридный алгоритм в четырех из двенадцати 

задач смог превзойти ADAM, что указывает на перспективность его использования. Однако 

также стоит ознакомиться с более детальными результатами, представленными в таблицах 1 и 

2. 

5. Выводы 

По полученным результатам решения репрезентативного множества тестовых задач 

можно подтвердить положительный эффект применения гибридного алгоритма DECC-ADAM 

при обучении нейронных сетей при решении задач регрессии по сравнению с алгоритмом 

ADAM. DECC-ADAM чаще находит лучшие значения и в среднем справляется с решением 

задачи существенно лучше, что подтверждается также статистическими критериями. В то же 

время алгоритм ADAM часто демонстрирует более низкое значение дисперсии, что можно 

считать его определенным преимуществом и учитывать при решении конкретных задач, где 

это имеет существенное значение. 
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