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ÂÑÒÓÏ 

Ìàøèííå íàâ÷àííÿ, çîêðåìà ç âèêîðèñòàííÿì íåéðîííèõ 
ìåðåæ, àêòèâíî âïðîâàäæóºòüñÿ ó âåëèê³é ê³ëüêîñò³ ãàëóçåé, â³ä 
ìåäèöèíè òà ô³çèêè [1-4] äî îïòèì³çàö³¿ ïîêàç³â ðåêëàìè òà 
³íôîðìàö³éíî¿ áåçïåêè [5-8]. Îäí³ºþ ç ñóòòºâèõ â³äì³ííîñòåé 
ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, ùî áàçóºòüñÿ íà âèêîðèñòàíí³ íåéðîííèõ 
ìåðåæ, â³ä òàê çâàíèõ êëàñè÷íèõ àëãîðèòì³â òà ñòàòèñòè÷íîãî 
ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ º ïðîáëåìà ÷îðíî¿ ñêðèí³. Äàíà ïðîáëåìà 
îïèñóº ñèòóàö³þ, êîëè çîâí³øí³é ñïîñòåð³ãà÷ íå ìîæå äîñë³äèòè 
êðîêè, ÿê³ ïðèâåëè äî îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòó. À òî÷í³øå, íå ìîæå 
îòðèìàòè ¿õ ôîðìàëüíå ïðåäñòàâëåííÿ, ùî, íà ïðàêòèö³, 
óíåìîæëèâëþº ïîÿñíåííÿ òîãî, ÿêèì ÷èíîì áóëî îòðèìàíå òå ÷è 
³íøå çíà÷åííÿ çàäàíèì àëãîðèòìîì [9-10]. Âàðòî çàçíà÷èòè, ùî 
ìîâà éäå ñàìå ïðî åòàï íàâ÷àííÿ, îñê³ëüêè îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòó 
â³ä íàâ÷åíî¿ ìîäåë³ äîáðå çðîçóì³ëèé ³ ÷àñòî áàçóºòüñÿ íà 
âèêîðèñòàíí³ òèõ ÷è ³íøèõ ôóíêö³é ñõîæîñò³.  

Ó ñâîþ ÷åðãó öÿ îñîáëèâ³ñòü íåéðîííèõ ìåðåæ ïðèçâîäèòü äî 
ìîæëèâîñò³ àòàê äàíèõ àëãîðèòì³â ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ, çíèæóþ÷è 
òàêèì ÷èíîì ÿê ôàêòè÷íó áåçïåêó ð³øåíü, ùî áóäóþòüñÿ íà ¿õ 
îñíîâ³, òàê ³ âïëèâàþ÷è íà çàãàëüíèé ð³âåíü äîâ³ðè äî òàêèõ 
ð³øåíü. Ðàçîì ç öèì, íàâ³òü ò³ ìåðåæ³, ùî âæå áóëè íàâ÷åí³, ìîæíà 
ï³ääàâàòè àòàêàì. Ä³éñíî, ÿê ïîêàçàíî â [11-12], íåéðîíí³ ìåðåæ³ 
ìîæóòü ñòàá³ëüíî ïåðåâåðøóâàòè ëþäåé-ñïåö³àë³ñò³â ó ñôåð³ 
ìåäèöèíè çà ÿê³ñòþ ñâîº¿ ðîáîòè, óò³ì ÷åðåç â³äñóòí³ñòü 
âèùåçàçíà÷åíî¿ «ïðîçîðîñò³» ó ¿õ ðîáîò³, âèêîðèñòàííÿ äàíèõ 
ï³äõîä³â º ïîð³âíÿíî îáìåæåíèì. Öå æ ìîæíà ñêàçàòè ³ ïðî ³íø³ 
ñôåðè, äå áåçïåêà º äîì³íóþ÷èì ôàêòîðîì, íàïðèêëàä, â 
³íôîðìàö³éí³é áåçïåö³, ³íæåíåð³¿ òîùî. 
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Çâàæàþ÷è íà öå, ïîñòàº ïèòàííÿ ïðî äîñë³äæåííÿ ó ñôåð³ 
ïîÿñíåííÿ ðîáîòè àëãîðèòì³â øòó÷íîãî ³íòåëåêòó (àíãë., 
Explainable AI), à òàêîæ ïðî âèêîðèñòàííÿ àëüòåðíàòèâíèõ ìåòîä³â, 
ÿê³, ìàþ÷è äîñòàòíþ òî÷í³ñòü, íàäàþòü äîñë³äíèêàì òà 
êîðèñòóâà÷àì ìîæëèâ³ñòü çðîçóì³òè òå, ÿê ñàìå áóëî îòðèìàíî òå 
÷è ³íøå ð³øåííÿ. Ðàçîì ç öèì àëãîðèòìè, ùî áóäóþòüñÿ íà îñíîâ³ 
íåéðîííèõ ìåðåæ, ìàþòü ïåâí³ ñòðóêòóðí³ îñîáëèâîñò³, ùî 
óìîæëèâëþþòü àòàêè íà äàí³ àëãîðèòìè áåç ïîðóøåííÿ áàçîâèõ 
áåçïåêîâèõ çàñàä ¿õ ñèñòåìíî¿ ðåàë³çàö³¿. ²íøèìè ñëîâàìè, 
çëîâìèñíèê ìîæå êåðóâàòè ðåçóëüòàòîì ïåâíèõ, àáî âïëèâàòè 
îäðàçó íà âåëèêó ê³ëüê³ñòü, â³äïîâ³äåé, ùî ïðîäóêóþòüñÿ òàêèìè 
ìîäåëÿìè. Öå, ó êîìá³íàö³¿ ç âèùåçãàäàíîþ â³äñóòí³ñòþ 
ïðîçîðîñò³, ñòâîðþº ñóòòºâ³ ïåðåøêîäè ïåðåä åôåêòèâíèì òà 
áåçïå÷íèì âèêîðèñòàííÿì äàíèõ ï³äõîä³â. Ó äàíîìó ðîçä³ë³ áóäóòü 
ðîçãëÿíóò³ àëüòåðíàòèâí³ ìåòîäè, ùî ìàþòü êðàùó 
³íòåðïðåòàáåëüí³ñòü ³ ïðè öüîìó ìàþòü ìåíøó âðàçëèâ³ñòü äî 
ïåâíèõ âèä³â àòàê. 

3.1. 1+  ÅÂÎËÞÖ²ÉÍÈÉ ÀËÃÎÐÈÒÌ Ç GP ÊÎÄÓÂÀÍÍßÌ 

Îäí³ºþ ç ïðè÷èí àêòèâíîãî âèêîðèñòàííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ 
º òå, ùî àëãîðèòìè íà ¿õ îñíîâ³ ìîæóòü áóòè óí³âåðñàëüíèìè 
àïðîêñèìàòîðàìè [13], ùî º çàãàëüíîâ³äîìèì. Ðàçîì ç òèì, òîé 
ôàêò, ùî íåéðîíí³ ìåðåæ³ íå º ºäèíèìè óí³âåðñàëüíèìè 
àïðîêñèìàòîðàìè, ÷àñòî îìèíàºòüñÿ. Öå ïîâ’ÿçàíî â ïåðøó ÷åðãó 
ç òèì, ùî äîâåäåííÿ óí³âåðñàëüíîñò³ íå º òðèâ³àëüíèì çàâäàííÿì 
³ ãàðàíòóº, çäåá³ëüøîãî, òåîðåòè÷íèé ðåçóëüòàò, à íå ïðàêòè÷íèé. 
Â öüîìó ï³äðîçä³ë³ ìè ðîçãëÿíåìî îäèí ³ç òàêèõ óí³âåðñàëüíèõ 
àïðîêñèìàòîð³â 1+  åâîëþö³éíèé àëãîðèòì ç GP êîäóâàííÿì («1+  
ÅÀ»), ÷èÿ «óí³âåðñàëüí³ñòü» áóëà íåùîäàâíî äîâåäåíà [14]. 

Ôîðìàëüíî, åâîëþö³éíèé àëãîðèòì ÅÀ ìîæíà ïðåäñòàâèòè ÿê 
÷åòâ³ðêó EA(P, Off, i, Sel, Mut), äå Ð ïîçíà÷àº áàòüê³â (ïî÷àòêîâèé, 
÷àñòî âèïàäêîâèé, íàá³ð ìîæëèâèõ ðîçâ’ÿçê³â-³íäèâ³ä³â), Off 
(àíãë., offspring) — íàùàäêè-³íäèâ³äè, Sel (àíãë., selection) — 
ôóíêö³ÿ àáî àëãîðèòì âèáîðó, ùî âèçíà÷àº ÿêèé ³íäèâ³ä º 
îïòèìàëüíèì, çä³éñíþþ÷è òèì ñàìèì ïðîöåñ íàâ÷àííÿ, Mut (àíãë. 
mutation), ó ñâîþ ÷åðãó, ïîçíà÷àº ôóíêö³þ ìóòàö³¿, ùî âíîñèòü 
âèïàäêîâ³ àáî ÷àñòêîâî-âèïàäêîâ³ çì³íè ó ìîæëèâ³ ðîçâ’ÿçêè, à ³ 
— â³äïîâ³äíà ³òåðàö³ÿ àëãîðèòìó.  

Ùî æ ñòîñóºòüñÿ GP êîäóâàííÿ, òî ï³ä íèì, ÿê ³ â [13], 
ìàºòüñÿ íà óâàç³ ñïåö³àëüíèé òèï ïðåäñòàâëåííÿ (àíãë., encoding), 
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ñóòü ÿêîãî ïîëÿãàº ó âèêîðèñòàíí³ îáìåæåíî¿ ê³ëüêîñò³ 
òåðì³íàëüíèõ çíà÷åíü òà îïåðàòîð³â, ÿêèìè ìîæå êîðèñòóâàòèñü 
àëãîðèòì äëÿ ïîáóäîâè ðîçâ’ÿçêó. Òàêèì ÷èíîì, íà â³äì³íó â³ä 
íåéðîííèõ ìåðåæ, ñòðóêòóðíà âàð³àòèâí³ñòü ðîçâ’ÿçê³â, ùî 
ïðîäóêóþòüñÿ 1+  ÅÀ ç GP êîäóâàííÿì º íàáàãàòî ìåíøîþ. 

Öå, â ñâîþ ÷åðãó, ìàº ñïåöèô³÷í³ íàñë³äêè äëÿ ðîáîòè 
àëãîðèòìó. Ç îäíîãî áîêó, ãëèáîêèé êîíòðîëü íàä ìîæëèâèìè 
ðîçâ’ÿçêàìè äîçâîëÿº ãàðàíòóâàòè âèñîêèé ð³âåíü áåçïåêè ðîáîòè 
àëãîðèòìó, ç òî÷êè çîðó ìîæëèâîãî “äðåéôó” ìîäåë³ â á³ê ïåâíèõ 
ðåçóëüòàò³â ï³ä ÷àñ äîíàâ÷àííÿ òà ï³ä ÷àñ ñàìî¿ ðîáîòè, îñê³ëüêè 
äîçâîëÿº ìàòåìàòè÷íî îö³íèòè “ìåæ³” ðîçâ’ÿçê³â òà â³äì³ííîñò³ 
ì³æ êîíêóðóþ÷èìè ÷è íîâîîòðèìàíèìè. Ó òîé æå ÷àñ, ÿêùî 
íàÿâíà ñïåöèô³÷íà ³íôîðìàö³ÿ ïðî ñòðóêòóðó ðîçâ’ÿçêó, ÿê öå 
áóâàº ó âèïàäêó âèêîðèñòàííÿ ô³çè÷íî-³íôîðìîâàíèõ íåéðîííèõ 
ìåðåæ (àíãë., PINNs), öå äîçâîëÿº îòðèìàòè á³ëüø ñòàá³ëüíèé òà 
øâèäêèé ïðîöåñ íàâ÷àííÿ òà ìàòè ïåâí³ “ãàðàíò³¿” ùîäî 
ðîçâ’ÿçêó. Ç ³íøîãî æ áîêó, òàêà îáìåæåí³ñòü ìîæå ïðèçâîäèòè äî 
ñóáîïòèìàëüíèõ ðîçâ’ÿçê³â äëÿ çàäà÷, ïðî ÷è¿ ðîçâ’ÿçêè ìàëî ùî 
â³äîìî ïåðåä ïî÷àòêîì íàâ÷àííÿ. 

Ðîáîòó 1+  ÅÀ ìîæíà ïðåäñòàâèòè íàñòóïíèì ÷èíîì. Ïåðøèì 
êðîêîì ³í³ö³àë³çóºòüñÿ iíäèâiä, â íàøîìó âèïàäêó ³íäèâ³äîì áóäå 
äåðåâî, ó ÿêîãî â ÿêîñòi âíóòð³øí³õ âóçë³â âèñòóïàþòü ôóíêöi¿, ÿêi 
ìàþòü àðíiñòü 2, à â ÿêîñò³ ëèñòêiâ — îçíàêè äàòàñåòó àáî 
êîíñòàíòè ç íàáîðó: 1, 0, 1, , . Äëÿ öüîãî iíäèâiäó 
ðîçðàõîâóºòüñÿ ôiòíåñ-ôóíêöiÿ. Ïiñëÿ òîãî, ÿê áóëà ðîçðàõîâàíà 
ôiòíåñ-ôóíêöiÿ äëÿ ñòâîðåíîãî iíäèâiäó, âií ìóòóº  ðàçiâ, òàêèì 
÷èíîì ìè îòðèìóºìî  íîâèõ iíäèâiäiâ. Ìóòàö³ÿ â äàíîìó âèïàäêó 
â³äáóâàºòüñÿ íàñòóïíèì ÷èíîì: âèïàäêîâî îáèðàºòüñÿ îäèí âóçîë 
ç óñüîãî iíäèâiäó i éîãî çíà÷åííÿ çàìiíþºòüñÿ íà ÿêåñü ³íøå 
âèïàäêîâå, âàë³äíå çíà÷åííÿ (ó âèïàäêó âíóòð³øí³õ âóçë³â — 
çíà÷åííÿ çàìiíþºòüñÿ íà ÿêóñü iíøó ôóíêöiþ, à ó âèïàäêó ëèñòê³â 
íà ÿêóñü iíøó îçíàêó, àáî êîíñòàíòó). Ïiñëÿ öüîãî ðîçðàõîâóþòüñÿ 
ôiòíåñ-ôóíêöi¿ äëÿ óñiõ íîâîñòâîðåíèõ iíäèâiäiâ i îáèðàºòüñÿ 
³íäèâ³ä, ÿêèé ìàº íàéìåíøå çíà÷åííÿ ôiòíåñ-ôóíêö³¿. Äàëi öåé 
iíäèâiä âèñòóïàº â ðîëi áàòüêà íà íàñòóïíèõ iòåðàöiÿõ. 

Åâîëþö³éí³ àëãîðèòìè òà ìåòîäè ãåíåòè÷íîãî ïðîãðàìóâàííÿ 
º äîáðå âèâ÷åíèìè ï³äõîäàìè äëÿ ìîäåëþâàííÿ òà ïîáóäîâè 
ïåðåäáà÷åíü, âîíè, ÿê ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³, øèðîêî 
âèêîðèñòîâóþòüñÿ â ð³çíèõ ãàëóçÿõ [15-19]. Àëãîðèòì 1+  º 
ïîð³âíÿíî íîâèì ïðåäñòàâíèêîì ñ³ìåéñòâà åâîëþö³éíèõ ï³äõîä³â, 
àëå éîãî âàð³àö³¿ âæå çàðåêîìåíäóâàëè ñåáå, íàïðèêëàä, ó ðîáîò³ 
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ïåðåñòàíîâêàìè [20-21]. Ùî æ ñòîñóºòüñÿ äîñë³äæåííÿ ðîáîòè 
ñàìîãî àëãîðèòìó, òî âàæëèâèì º àíàë³ç éîãî åôåêòèâíîñò³ äëÿ 
ë³í³éíèõ ïñåâäî-Áóëåâèõ ôóíêö³é [22], îñîáëèâîñò³ âèáîðó ðîçì³ðó 
ìíîæèíè íàùàäê³â [23] òà çàãàëüíî¿ ïîïóëÿö³¿ ³íäèâ³ä³â [24]. 

Ðàçîì ç öèì, á³ëüø³ñòü îá÷èñëþâàëüíèõ åêñïåðèìåíò³â áóëè 
ñêîð³ø “åëåìåíòàðíèìè” [25] àáî òåõí³÷íèìè, ÿê OneMinMax [26]. 
Öå ïîâ’ÿçàíî â ïåðøó ÷åðãó ç òèì, ùî òàê³ àëãîðèòìè ìàþòü ãàðíó 
àíàë³òè÷íó ³íòåðïðåòîâàí³ñòü ³ ¿õ øâèäê³ñòü ñõîäæåííÿ òà íèçêà 
³íøèõ âàæëèâèõ ïàðàìåòð³â ìîæóòü áóòè îö³íåí³ ó ñòðîãèé ñïîñ³á. 
Óò³ì, ÿê â³äîìî ç ³ñòîð³¿, íå äèâëÿ÷èñü íà ôîðìàëüíó 
óí³âåðñàëüí³ñòü áàãàòîøàðîâîãî ïåðñåïòðîíà, éîãî ïðàêòè÷íå 
âèêîðèñòàííÿ íå º íàñò³ëüêè æ áåçõìàðíèì, ùî ïåðøî÷åðãîâî 
áóëî îö³íåíî øëÿõîì ïðîâåäåííÿ åêñïåðèìåíò³â ç òàê çâàíèìè 
äàíèìè ç ðåàëüíîãî ñâ³òó. Ùî ³ ìîòèâóº äàíå äîñë³äæåííÿ. 

Íàðàç³, äëÿ ðîáîòè ³ç çîáðàæåííÿìè òà ð³çíèìè òèïàìè 
òàáëè÷íèõ äàíèõ âèêîðèñòîâóþòüñÿ ð³çíîìàí³òí³ àëãîðèòìè íà 
îñíîâ³ íåéðîííèõ ìåðåæ, ÿê áóëî çàçíà÷åíî â [1-12]. Ñåðåä, 
ìàáóòü, íàéïîïóëÿðí³øèõ ï³äõîä³â íà äàíèé ìîìåíò âàðòî 
âèä³ëèòè êîíâîëþö³éí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (àíãë., CNN), ResNet òà 
AlexNet òà ¿õ âàð³àö³¿ äëÿ ðîáîòè ç çîáðàæåííÿìè. Äëÿ ðîáîòè ç 
äàíèìè, ùî ìàþòü òàáëè÷íèé âèãëÿä, â çàëåæíîñò³ â³ä çàäà÷³, 
ïîïóëÿðíèì º àáî âèêîðèñòàííÿ âåëèêèõ ìîâíèõ ìîäåëåé (àíãë., 
LLM) â êîìá³íàö³¿ ç ð³çíèìè ìåòîäàìè ï³äãîòîâêè äàíèõ, ùî 
óòâîðþþòü òàê çâàí³ ñèñòåìè ðîçøèðåíîãî ïîøóêó òà ãåíåðàö³¿ 
(àíãë., Retrieval Augmented Generation, RAG), àáî æ á³ëüø êëàñè÷í³ 
ï³äõîäè, ùî áàçóþòüñÿ íà áàãàòîøàðîâèõ ïåðñåïòðîíàõ àáî ResNet. 
Ðàçîì ç öèì ³ñíóþòü ³ çì³øàí³ ï³äõîäè, äå àëãîðèòì, ùî áàçóºòüñÿ 
íà íåéðîííèõ ìåðåæàõ, ïîºäíóºòüñÿ ç á³ëüø êëàñè÷íèì, ÿê, 
íàïðèêëàä, ó âèïàäêó àëãîðèòì³â íåéðîííèõ ë³ñ³â. 

ßê áóäå ïîêàçàíî äàë³, 1+  ÅÀ ï³äõ³ä ìîæå ïîêàçóâàòè âèñîêó 
åôåêòèâí³ñòü, ó ïîð³âíÿíí³ ç áàãàòîøàðîâèì ïåðñåïòðîíîì (àíãë., 
MLP). Ðàçîì ç òèì, òàêèé ï³äõ³ä ìîæå âèÿâèòèñÿ ñóáîïòèìàëüíèì, 
êîëè ìîâà éäå ïðî ïîð³âíÿíî ñêëàäí³ íàáîðè äàíèõ, íàïðèêëàä, 
ï³ä ÷àñ ðîáîòè ç çîáðàæåííÿìè. Öå ïîâ’ÿçàíî ç òèì, ùî áàçîâèé 
ï³äõ³ä íå ìàº ìåòîä³â, ÿê³ á ï³äâèùóâàëè á³ëüøó ñòàá³ëüí³ñòü 
àëãîðèòìó òà ìîæëèâ³ñòü ñàìîñò³éíîãî âèõîäó ç ëîêàëüíèõ 
ì³í³ìóì³â. 
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3.2. ÏÎÑÒÀÍÎÂÊÀ ÇÀÄÀ×² ÒÀ ÇÀÏÐÎÏÎÍÎÂÀÍÈÉ Ï²ÄÕ²Ä 

Ìåòîþ äàíî¿ ðîáîòè º ðîçãëÿä ÿê³ñíèõ ðåçóëüòàò³â äâîõ 
ðåàë³çàö³é 1+  åâîëþö³éíîãî àëãîðèòìó. Ôàêòè÷íî, çàäà÷åþ 
àëãîðèòìó áóäå âèâ÷åííÿ äâîõ íàáîð³â äàíèõ äëÿ çàäà÷ á³íàðíî¿ 
êëàñèô³êàö³¿ íà òàáëè÷íèõ äàíèõ òà áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êö³¿ 
çîáðàæåíü. Îáèäâà íàáîðè äàíèõ ìàþòü ìåäè÷íå ñïðÿìóâàííÿ. 

ßê áóëî çàçíà÷åíî ðàí³øå, â ìåæàõ äàíîãî ðîçä³ëó 
ðîçãëÿäàºòüñÿ ñèòóàö³ÿ, êîëè âèêîðèñòàííÿ àëãîðèòì³â íà îñíîâ³ 
íåéðîííèõ ìåðåæ ìîæå ìàòè íåãàòèâí³ áåçïåêîâ³ íàñë³äêè. 
Ïðîñòèì ïðèêëàäîì òàêî¿ ñèòóàö³¿ ìîæå ñëóãóâàòè íàñòóïíèé 
âèïàäîê. Ââàæàòèìåìî, ùî äåðæàâíà àáî ïðèâàòíà óñòàíîâà ìàº 
íà ìåò³ ðîçðîáêó íîâîãî, àáî àïðîáàö³þ âæå ðåàë³çîâàíîãî, 
àëãîðèòìó, ùî ìîæå â àâòîìàòè÷íîìó ðåæèì³ âèçíà÷èòè íàÿâí³ñòü 
ïåâíîãî çàõâîðþâàííÿ. Äëÿ öüîãî àâòîðè àëãîðèòìó íàäàëè äîñòóï 
äî íüîãî â ìåðåæ³ ²íòåðíåò ³ áóäü-ÿêà îñîáà ìîæå â ðó÷íîìó àáî 
àâòîìàòè÷íîìó ðåæèì³ çà äîïîìîãîþ ÀÐ² çàâàíòàæèòè ñâî¿ äàí³ äî 
ìîäåë³ òà îòðèìàòè ïðîãíîç, ÷è ìàº âîíà äàíå çàõâîðþâàííÿ.  

Â òàê³é ñèòóàö³¿, çëîâìèñíèê ìîæå çä³éñíèòè àòàêó íà äàíèé 
àëãîðèòì òà ìîäèô³êóâàòè ðåçóëüòàòè éîãî ðîáîòè. Âàæëèâèì º òå, 
ùî àòàêà ìîæå áóòè çä³éñíåíà áåç ïðÿìîãî ïîðóøåííÿ áåçïåêîâèõ 
ðåæèì³â óñòàíîâè, à ëèøå øëÿõîì çàâàíòàæåííÿ äàíèõ, ùî ìàþòü 
ïåâí³ ìàòåìàòè÷í³ õàðàêòåðèñòèêè. Ìîæëèâ³ñòü àòàêè íå çàëåæèòü 
â³ä òîãî, ÷è çíàº çëîâìèñíèê ïðî ìîäåëü, ùî áóëà âèêîðèñòàíà, ÷è 
í³ [27-30]. 

Îñê³ëüêè íå ìîæíà ãàðàíòóâàòè, ÷è áóâ îêðåìèé çàïèò àáî ¿õ 
ïîñë³äîâí³ñòü äî àëãîðèòìó ñïëàíîâàíîþ àòàêîþ, áàæàíèì º àáî 
âèêîðèñòàííÿ àëãîðèòìó, ùî ëåãêî ³íòåðïðåòóºòüñÿ, àáî ñêëàäíî¿ 
ñèñòåìè çàïîá³æíèê³â, ÿêà íå çàâæäè çìîæå â³äð³çíèòè “çëîÿê³ñí³” 
òà “äîáðîÿê³ñí³” çàïèòè. Äëÿ öüîãî ³ ïðîïîíóºòüñÿ äîñë³äæåííÿ 
ÿêîñò³ ðîáîòè 1+  ÅÀ, ÿê ïðèêëàäó ìîäåë³, ùî ëåãêî 
³íòåðïðåòóºòüñÿ, òà çì³íè â ÿê³é ëåãêî â³äñë³äêóâàòè, à îòæå, ³ 
çàïîá³ãòè íåáàæàíîìó ÷è ïðîñòî ï³äîçð³ëîìó äðåéôó ìîäåë³ â á³ê 
ïåâíèõ ðåçóëüòàò³â. 

Íàïðèê³íö³ ïîïåðåäíüîãî ðîçä³ëó áóëî çàçíà÷åíî, ùî 
ñòàíäàðòíà ðåàë³çàö³ÿ 1+  ÅÀ ìîæå ìàòè ïîð³âíÿíî íèçüêó ÿê³ñòü 
òà, ÿê áóäå âèñâ³òëåíî â íàñòóïíèõ ðîçä³ëàõ, çàíàäòî äîâãó 
ñõîäèì³ñòü. Äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ öèõ ïðîáëåì íàìè áóëî 
çàïðîïîíîâàíî ìîäèô³êàö³þ öüîãî ï³äõîäó, ïîð³âíÿííÿ ÿêî¿ ç³ 
ñòàíäàðòíèì ìîæíà ïðåäñòàâëåíî íèæ÷å íà ðèñ. 1. 

Ñåðåä îñíîâíèõ çì³í âàðòî âèä³ëèòè íàñòóïí³. 
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Ðèñ. 1. Ñõåìè ðîáîòè áàçîâîãî (à) òà çàïðîïîíîâàíîãî (á) 
àëãîðèòì³â ðåàë³çàö³¿ àëãîðèòìó 1+  ÅÀ. 

 
Äîäàíî ôóíêö³þ ïåðåçàïóñêó, ÿêà, ó âèïàäêó ñòàãíàö³¿ 

øâèäêîñò³ íàâ÷àííÿ àëãîðèòìó âèêîðèñòîâóº îñòàííüîãî 
íàéêðàùîãî ³íäèâ³äà òà ïðîäóêóº 5  éîãî íàùàäê³â ³ òàêó ñàìó 
ê³ëüê³ñòü âèïàäêîâèõ ³íäèâ³ä³â. Öå äîçâîëÿº ðå³í³ö³àë³çóâàòè 
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ïðîñò³ð ïîøóêó òà çãåíåðóâàòè íîâèõ, á³ëüø îïòèìàëüíèõ 
íàùàäê³â. 

Çâàæàþ÷è íà âèïàäêîâ³ñòü ãåíåðàö³¿ íàùàäê³â, áóëî 
³ìïëåìåíòîâàíî êåøóâàííÿ ³íäèâ³ä³â. Òàêèì ÷èíîì, ÿêùî íà ³-é 
³òåðàö³¿ áóëî ñòâîðåíî ³íäèâ³ä, ùî âæå ïðîõîäèâ îö³íêó, 
âèêîðèñòîâóºòüñÿ ïîïåðåäíº ¿¿ çíà÷åííÿ äëÿ àíàë³çó ÿêîñò³ 
ðîçâ’ÿçêó, ùî äîçâîëèëî ñóòòºâî ïðèøâèäøèòè ðîáîòó àëãîðèòìó, 
çâàæàþ÷è íà âåëèêó ê³ëüê³ñòü “êîï³é” ðîçâ’ÿçê³â, ùî ãåíåðóþòüñÿ. 

Äîäàíî ôóíêö³þ-êðîñîâåð, ùî äîçâîëÿº êîìá³íóâàòè ñòâîðåí³ 
ðîçâ’ÿçêè-³íäèâ³äè, ùî óìîæëèâëþº ñòâîðåííÿ á³ëüø 
ð³çíîìàí³òíèõ êîìá³íàö³é ãåíîòèïó (ñòðóêòóðè) ³íäèâ³ä³â. Öå º 
îñîáëèâî íåîáõ³äíèì, îñê³ëüêè, ÿê çàçíà÷àëîñÿ âèùå, àëãîðèòì 
ïðàöþº â äîâîë³ îáìåæåíîìó ïðîñòîð³ ìîæëèâèõ ïðåäñòàâëåíü. 

Êð³ì öüîãî, àâòîðàìè áóëî ñòâîðåíî ôóíêö³þ ïîøóêó ñóñ³äí³õ 
ðîçâ’ÿçê³â, ùî äîçâîëèëî ÿê çàïîá³ãòè ñòàãíàö³¿, òàê ³ ïîêðàùèòè 
ÿê³ñòü ðîáîòè àëãîðèòìó. Ñóòü òàêîãî ïîøóêó ïîëÿãàº â 
ëîêàë³çîâàí³é ìóòàö³¿, ùî äîçâîëÿº øâèäêî îòðèìàòè ñõîæ³ 
ðîçâ’ÿçêè. Äëÿ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿ ó ÿêîñò³ ëîêàë³ 
ðîçãëÿäàëèñÿ ï³ääåðåâà, òîä³ ÿê äëÿ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿, 
ì³í³ìàëüíèì åëåìåíòîì ñëóãóâàëè âåðøèíè äåðåâà-ðîçâ’ÿçêó. 

Äîäàòêîâî, áóëî òàêîæ âèêîðèñòàíî áåò÷³íã (ãðóïóâàííÿ) òà k-
fold îö³íêó. Ê³ëüê³ñòü åëåìåíò³â â ãðóï³, ïàðàìåòðè k-fold îö³íêè òà 
³íø³ ã³ïåðïàðàìåòðè ìîäåë³ áóëî îïòèì³çîâàíî øëÿõîì êîìá³íàö³¿ 
æàä³áíîãî ïîøóêó (àíãë. greed search) òà Áàéåñîâñüêî¿ îïòèì³çàö³¿. 

3.3. ÍÀÁÎÐÈ ÄÀÍÈÕ 

Äëÿ ïðîâåäåííÿ åêñïåðèìåíò³â íàìè áóëî îáðàíî äâà íàáîðè 
äàíèõ ç ð³çíèìè ìîäàëüíîñòÿìè (òàáëè÷í³ äàí³ òà çîáðàæåííÿ) ³ 
ñôîðìîâàíî äëÿ íèõ çàäà÷³ á³íàðíî¿ òà ìóëüòèêëàñîâî¿ 
êëàñèô³êàö³¿, â³äïîâ³äíî. Íèæ÷å íàâåäåíî êîðîòêèé îïèñ 
âèêîðèñòàíèõ äàòàñåò³â. 

Chest X-Ray Images (Pneumonia) [31] — íàáið äàíèõ, ÿêèé 
âèêîðèñòàíî äëÿ çàäà÷ áiíàðíî¿ òà áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèôiêàöi¿ 
çîáðàæåíü ó ìåäè÷íèõ äîñëiäæåííÿõ. Öåé äàòàñåò ìiñòèòü 
ðåíòãåíiâñüêi çíiìêè ãðóäíî¿ êëiòèíè ïàöiºíòiâ ç ïíåâìîíiºþ 
(âiðóñíîþ àáî áàêòåðiàëüíîþ) òà áåç íå¿. Íàá³ð äàíèõ ñêëàäàºòüñÿ 
ç 5 840 çîáðàæåíü, ÿêi â³äíåñåí³ äî íàâ÷àëüíî¿ (Train) òà 
âàë³äàö³éíî¿ (Test) âèá³ðîê. Êîæíà êàòåãîðiÿ ìiñòèòü çîáðàæåííÿ, 
ïîçíà÷åíi ÿê "Pneumonia" àáî "Normal", àáî ÿêùî ðîçãëÿäàòè 
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çàäà÷ó, ÿê áàãàòîêëàñîâó êëàñèôiêàöiþ, òî «Pneumonia» 
ðîçäiëÿºòüñÿ íà «Virus» òà «Bacteria». 

Pima Indians Diabetes Database [32] — íàáið äàíèõ, ÿêèé 
âèêîðèñòàíî äëÿ çàäà÷ áiíàðíî¿ êëàñèôiêàöi¿ òàáëè÷íèõ äàíèõ â 
îáëàñòi áiîìåäè÷íèõ äîñëiäæåíü. Öåé íàá³ð äàíèõ áóâ çiáðàíèé 
Íàöiîíàëüíèì iíñòèòóòîì äiàáåòó, øëóíêîâèõ i íèðêîâèõ 
çàõâîðþâàíü ÑØÀ (àíãë. National Institute of Diabetes and Digestive 
and Kidney Diseases). Íàáið äàíèõ ìiñòèòü iíôîðìàöiþ ïðî æiíîê ç 
ïëåìåíi Ïiìà, ùî ïðîæèâàþòü â Àðiçîíi, òà âêëþ÷àº ïîêàçíèêè 
çäîðîâ’ÿ, ÿêi ìîæóòü âïëèâàòè íà ðîçâèòîê äiàáåòó. Íàá³ð äàíèõ 
ñêëàäàºòüñÿ ç 768 çðàçêiâ, êîæíèé ç ÿêèõ ìàº 8 âõiäíèõ îçíàê i äâà 
âèõiäíèõ êëàñè, ÿêi âêàçóþòü íà íàÿâíiñòü àáî âiäñóòíiñòü äiàáåòó. 
Â íàáîð³ ïðåäñòàâëåíî íàñòóïí³ äàí³: Pregnancies — êiëüêiñòü 
âàãiòíîñòåé ó æiíêè; Glucose — ðiâåíü ãëþêîçè ó ïëàçìi êðîâi ÷åðåç 
2 ãîäèíè ïiñëÿ íàâàíòàæóâàëüíîãî òåñòó; Blood Pressure — 
äiàñòîëi÷íèé àðòåðiàëüíèé òèñê; Skin Thickness — òîâùèíà øêiðíî¿ 
ñêëàäêè òðèöåïñà; Insulin — ðiâåíü iíñóëiíó ó ñèðîâàòöi êðîâi; BMI 
— iíäåêñ ìàñè òiëà; Diabetes Pedigree Function — ôóíêöiÿ ðîäîâîäó 
äiàáåòó (âðàõîâóº ãåíåòè÷íó ñïàäêîâiñòü); Age — âiê ïàöiºíòà; 
öiëüîâà çìiííà: Outcome — íàÿâíiñòü äiàáåòó (0 - âiäñóòíié, 1 — 
íàÿâíèé). Äàòàñåò ìàº çáàëàíñîâàíi êëàñè.  

Äëÿ Pima Indians Diabetes Database áóëà ïðîâåäåíà íàñòóïíà 
ïåðåäîáðîáêà äàíèõ. Ñïî÷àòêó, áóëè çàì³íåí³ íóëüîâ³ çíà÷åííÿ, 
ÿêi çóñòði÷àþòüñÿ ó äåÿêèõ îçíàêàõ (Pregnancies, Glucose, 
BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, 
DiabetesPedigreeFunction, Age) íà âiäñóòíi çíà÷åííÿ (NaN). Äàëi 
äëÿ êîæíî¿ îçíàêè, ó ÿêî¿ áóëè âiäñóòíi çíà÷åííÿ, áóëî îá÷èñëåíî 
ìåäiàííi çíà÷åííÿ äëÿ ãðóï ç ïîçèòèâíèì òà íåãàòèâíèì 
ðåçóëüòàòîì ïî äiàáåòó (Outcome). Âiäñóòíi çíà÷åííÿ 
çàïîâíþâàëèñÿ âiäïîâiäíî äî ìåä³àííî¿ âåëè÷èíè äëÿ âiäïîâiäíî¿ 
ãðóïè, îñê³ëüêè öå äîçâîëÿº çíèçèòè âïëèâ çíà÷åíü, ùî 
çíàõîäÿòüñÿ â õâîñòàõ ðîçïîä³ë³â îçíàê. Íà ïðàêòèö³, äëÿ ìåäè÷íèõ 
äàíèõ òàáëè÷íîãî ôîðìàòó âèêîðèñòàííÿ ñòàòèñòè÷íî¿ ³ìï’þòàö³¿ 
íå çàâæäè º ãàðíèì âèáîðîì, àäæå ìåäè÷í³ ïîêàçíèêè ÷àñòî íå 
ìàþòü ÿâíèõ êîðåëÿö³é ³ ìîæóòü ìàòè, â ïåâíîìó ñåíñ³, 
«àñèìåòð³÷í³» çíà÷åííÿ, ÿê³ ³ âèñòóïàþòü ìàðêåðàìè íàëåæíîñò³ äî 
ïåâíîãî êëàñó (íàïð., ãðóïè çäîðîâèõ ïàö³ºíò³â òà ïàö³ºíò³â ³ç 
çàõâîðþâàííÿì áóäóòü ìàòè ïåâíó àñèìåòð³þ àáî äåêîðåëüîâàí³ñòü 
çà ïåâíèì ñïèñêîì ïàðàìåòð³â, ùî é óìîæëèâëþº ¿õ â³äíåñåííÿ äî 
öèõ ãðóï). Óò³ì, âèêîðèñòàííÿ á³ëüø ñêëàäíèõ ³ òî÷íèõ ï³äõîä³â äî 
³ìï’þòàö³¿, çàçâè÷àé, ñòèêàºòüñÿ ç ïðîáëåìîþ âçàºìîçàëåæíèõ 
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ïåðåäáà÷åíü. ²íøèìè ñëîâàìè äëÿ òîãî, ùîá çðîáèòè 
ïåðåäáà÷åííÿ ùîäî êîíêðåòíîãî â³äñóòíüîãî çíà÷åííÿ â íàáîð³ 
äàíèõ, òðåáà çðîáèòè çàãàëüíå ïåðåäáà÷åííÿ ùîäî êëàñó (íàïð., 
çäîðîâèé ÷è õâîðèé), ³ íàâïàêè — çíà÷åííÿ êëàñó çàëåæèòü â³ä 
îêðåìèõ çíà÷åíü ïàðàìåòð³â. Òîìó áóëî îáðàíî ìåä³àííèé ï³äõ³ä, 
ÿêèé, õî÷à ³ íå äîçâîëÿº îòðèìàòè ³äåàëüí³ ïåðåäáà÷åííÿ, 
äîïîìàãàº ï³äâèùèòè îá÷èñëþâàëüíó ñòàá³ëüí³ñòü íà ð³âí³ 
àëãîðèòìó.  

Ïiñëÿ öüîãî áóëî ïðîâåäåíî îáðîáêó çìiííî¿ Insulin äëÿ 
âèäàëåííÿ âèêèäiâ. Âèêèäè âèçíà÷àëèñÿ çà äîïîìîãîþ ìåòîäó 
Interquartile Range Technique [33]. Íàñòóïíèì êðîêîì áóëî 
âèÿâëåííÿ òà âèäàëåííÿ âèêèäiâ çà äîïîìîãîþ ìåòîäó Local Outlier 
Factor [34]. Öåé ìåòîä âèêîðèñòîâóº ëîêàëüíó ùiëüíiñòü ñóñiäiâ äëÿ 
âèçíà÷åííÿ àíîìàëié. Ïiñëÿ ðîçðàõóíêó íåãàòèâíîãî ôàêòîðó 
àíîìàëi¿ äëÿ êîæíîãî çðàçêà, áóëî âèçíà÷åíî ïîðîãîâå çíà÷åííÿ, i 
âèäàëåíî òi çðàçêè, ÿêi ìàëè çíà÷åííÿ íèæ÷å öüîãî ïîðîãó.  

Ïiñëÿ âèäàëåííÿ àíîìàëié äàíi áóëè ðîçäiëåíi íà îçíàêè òà 
ìiòêè. Âèáiðêè áóëî ïîäiëåíî íà íàâ÷àëüíèé òà òåñòîâèé íàáîðè 
äàíèõ ó ïðîïîðöi¿ 80:20. Ïîòiì äëÿ íàâ÷àëüíîãî òà òåñòîâîãî 
íàáîðiâ áóëî ïðîâåäåíî ñòàíäàðòèçàöiþ îçíàê øëÿõîì âèäàëåííÿ 
ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ òà ìàñøòàáóâàííÿ äî îäèíè÷íî¿ äèñïåðñi¿. Â 
ðåçóëüòàòi áóâ îòðèìàíèé îáðîáëåíèé äàòàñåò, ÿêèé â ïîäàëüøîìó 
âèêîðèñòîâóâàòèìåòüñÿ äëÿ ïîðiâíÿííÿ ìîäåëåé ïðè ðîçâ’ÿçàíí³ 
çàäà÷i áiíàðíî¿ êëàñèôiêàöi¿ òàáëè÷íèõ äàíèõ. 

Äëÿ  Pima Indians Diabetes Database áóëà ïðîâåäåíà íàñòóïíà 
ï³äãîòîâêà äàíèõ. Ïî-ïåðøå, äàíi áóëè îðãàíiçîâàíi ó âèãëÿäi 
êëàñiâ, äå êîæíå çîáðàæåííÿ ìàº âiäïîâiäíó ìiòêó (0 — 
íîðìàëüíèé, 1 — áàêòåðiàëüíà ïíåâìîíiÿ òà 2 — âiðóñíà 

ïiêñåëiâ i êîíâåðòîâàíi â ãðàäàöi¿ ñiðîãî äëÿ óíiôiêàöi¿ ôîðìàòó. 
Äëÿ âèëó÷åííÿ îçíàê áóëî âèêîðèñòàíî ïîïåðåäíüî íàâ÷åíó 
ìîäåëü ResNet-50 [35] áåç îñòàííüîãî ïîâíîçâ’ÿçíîãî øàðó. 
Ìîäåëü áóëà çàâàíòàæåíà ç³ çáåðåæåíèõ âàã (ÿêi áóëè íàëàøòîâàí³ 
ç âèêîðèñòàííÿì öüîãî íàáîðó äàíèõ) òà âèêîðèñòàíà äëÿ 
îòðèìàííÿ âåêòîðiâ îçíàê çîáðàæåíü. Äàëi äëÿ îáðîáêè îòðèìàíèõ 
âåêòîðiâ îçíàê áóëî çàñòîñîâàíî ñòàíäàðòèçàöiþ îçíàê øëÿõîì 
âèäàëåííÿ ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ òà ìàñøòàáóâàííÿ äî îäèíè÷íî¿ 
äèñïåðñi¿. Äëÿ çìåíøåííÿ ðîçìiðíîñòi òà çáåðåæåííÿ 99% 
âàðiàòèâíîñòi äàíèõ áóëî çàñòîñîâàíî Ìåòîä ãîëîâíèõ êîìïîíåíò  
[36]. Â ðåçóëüòàòi ìè îòðèìàëè îáðîáëåíi âåêòîðè îçíàê, ãîòîâi äî 
ïîäàëüøîãî âèêîðèñòàííÿ ó íàâ÷àíí³. 
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3.4. ÎÑÎÁËÈÂÎÑÒ² ÍÀÂ×ÀÍÍß 

ßê çàçíà÷àëîñÿ ðàí³øå, àëãîðèòì 1+  ÅÀ ðîçãëÿäàºòüñÿ íàìè 
ÿê àëüòåðíàòèâà MLP, òîìó ïîð³âíÿëüíèé àíàë³ç áóëî âèêîðèñòàíî 
äëÿ ö³º¿ ïàðè ìîäåëåé. Àëãîðèòì MLP áóëî ðåàë³çîâàíî íà îñíîâ³ 
ôðåéìâîðêó Torch. Íèæ÷å ïðåäñòàâëåíî ã³ïåðïàðàìåòðè äëÿ îáîõ 
çàäà÷ òà ìîäåëåé (òàáë. 1, òàáë. 2). Ñë³ä çàçíà÷èòè, ùî â òàáë. 2 
ïðåäñòàâëåí³ ã³ïåðïàðàìåòðè äëÿ çàïðîïîíîâàíî¿, à íå áàçîâî¿, 
âàð³àö³¿ 1+  ÅÀ.  

 
Òàáëèöÿ 1 Ã³ïåðïàðàìåòðè MLP äëÿ â³äïîâ³äíèõ çàäà÷ ï³ä ÷àñ 
òðåíóâàííÿ 
 

Ã³ïåðïàðàìåòðè Á³íàðíà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

Ìóëüòèêëàñîâà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

hidden_layer_sizes (10, 15, 10) (10, 10) 
activation tanh tanh 
solver sgd sgd 
alpha 0.0009 0.0001 
learning_rate_init 0.004 0.001 
learning_rate adaptive invscaling 
batch_size 32 128 
tol 0.00002 0.00003 

 

Òàáëèöÿ 2 Ã³ïåðïàðàìåòðè 1+  ÅÀ äëÿ â³äïîâ³äíèõ çàäà÷ ï³ä ÷àñ 
òðåíóâàííÿ 
 

Ã³ïåðïàðàìåòðè 
Á³íàðíà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

Ìóëüòèêëàñîâà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

lambda 2 4 
restart_basic 75 75 
restart_quick 15 15 
restart_lambda_mult 5 5 
batch_size 256 1024 
tree_depth 2 or 3 2 or 3 
nearest_solutions 5 10 
full_batch_frequency 15 15 
crossover_prob 0.5 0.5 
crossover_parents 2 2 
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Äåÿê³ ã³ïåðïàðàìåòðè àëãîðèòìó 1+  ÅÀ ìàº ñåíñ ðîçãëÿíóòè 
á³ëüø äåòàëüíî. Â òàáë. 2 restart_basic ïîçíà÷àº, ÿê ÷àñòî 
â³äáóâàºòüñÿ ðå³í³ö³àë³çàö³ÿ ïðîñòîðó ³íäèâ³ä³â, ÿêùî â³äáóâàºòüñÿ 
ñòàãíàö³ÿ íàâ÷àííÿ. Ó áàçîâ³é âàð³àö³¿,  çíà÷åííÿ tree_depth òà 
lambda äîð³âíþâàëè 3, äëÿ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿ òà  tree_depth = 8 
³ lambda = 5 äëÿ áàãàòîêëàñîâî¿.  

Ó ñâîþ ÷åðãó, restart_quick ïîçíà÷àº, ÿê øâèäêî â³äáóäåòüñÿ 
ïåðøèé ðåñòàðò àëãîðèòìó ï³ä ÷àñ ñòàãíàö³¿. Îñê³ëüêè ïåðøà 
³í³ö³àë³çàö³ÿ ïðîñòîðó º âèïàäêîâîþ, ñòàãíàö³ÿ íà ïîð³âíÿíî 
âèñîêèõ çíà÷åííÿõ ôóíêö³¿ âòðàò º íå ò³ëüêè éìîâ³ðíîþ à é 
íåîïòèìàëüíîþ (òîáòî íå ïîçíà÷àº ñõîäèì³ñòü àëãîðèòìó). 

Àíàëîã³÷íî, restart_basic ðåãóëþº, ÿê ÷àñòî áóäå â³äáóâàòèñÿ 
ïåðåçàïóñê àëãîðèòìà ç îíîâëåíèì ïðîñòîðîì ³íäèâ³ä³â ï³ñëÿ 
ïåðøî¿ ñòàãíàö³¿. 

restart_lambda_mult º ìíîæíèêîì, ÿêèé âèêîðèñòîâóºòüñÿ ó 
ôóíêö³¿ ïåðåçàïóñêó äëÿ ï³äâèùåííÿ ð³çíîìàí³òíîñò³ ³íäèâ³ä³â. 
Çàíàäòî âåëèê³ çíà÷åííÿ ìîæóòü ïðèçâîäèòè äî ñóáîïòèìàëüíèõ 
ãåíåðàö³é, â ÿêèõ àëãîðèòìó âàæêî çíàéòè åôåêòèâí³ ðîçâ’ÿçêè, 
òîä³ ÿê â³äñóòí³ñòü ìóëüòèïë³êàòîðà (äëÿ íåâåëèêèõ çíà÷åíü 
lambda) îçíà÷àº ìàëåíüêó âèá³ðêó íîâîãî ïðîñòîðó, ùî òåæ 
íåãàòèâíî âïëèâàº íà ÿê³ñòü ðîáîòè àëãîðèòìó. 

Ïàðàìåòð tree_depth ïðèéìàº çíà÷åííÿ 2 àáî 3 âèïàäêîâèì 
÷èíîì äëÿ êîæíîãî äåðåâà, ðåãóëþþ÷è éîãî ìàêñèìàëüíó ãëèáèíó. 
Ö³êàâî, ùî ï³ä ÷àñ ï³äáîðó îïòèìàëüíèõ ã³ïåðïàðàìåòð³â áóëî 
âèÿâëåíî, ùî á³ëüø³ çíà÷åííÿ ãëèáèíè äåðåâ íå îáîâ’ÿçêîâî 
ïðèçâîäÿòü äî øâèäêîãî ïåðåíàâ÷àííÿ, õî÷à ìàéæå ãàðàíòîâàíî 
íåãàòèâíî âïëèâàþòü íà òî÷í³ñòü àëãîðèòìó. Öå ìîæíà ïîÿñíèòè 
òèì, ùî íàÿâíà êîíô³ãóðàö³ÿ àëãîðèòìó íå ïåðåäáà÷àº ïóñòèõ 
çíà÷åíü âóçë³â äåðåâ, òîáòî òàêèõ, ÿê³ ïîçíà÷àþòü â³äñóòí³ñòü 
ïåðåòâîðåííÿ (óìîâíî, ÿê ìíîæåííÿ íà 1 ÷è äîäàâàííÿ 0), ó 
òàêîìó âèïàäêó íåãëèáîêå, îïòèìàëüíå äåðåâî ïðèãí³÷óºòüñÿ 
îáîâ’ÿçêîâèìè ñóáîïòèìàëüíèìè çíà÷åííÿìè ñóñ³äí³õ âóçë³â àáî 
äåðåâ. 

Çíà÷åííÿ nearest_solutions âïëèâàº íà òå, ñê³ëüêè ìóòàö³é äëÿ 
äåðåâà àáî âóçëà, îáðàíå ï³ä ÷àñ ïåâíî¿ ³òåðàö³¿, áóäå çðîáëåíî â 
ÿêîñò³ ïîøóêó á³ëüø îïòèìàëüíî¿ àëüòåðíàòèâè. Âåëèê³ çíà÷åííÿ 
öüîãî ïàðàìåòðà áóäóòü ïðèçâîäèòè äî ïåðåíàâ÷àííÿ äëÿ íàáîð³â 
äàíèõ ç âåëèêîþ âàð³àòèâí³ñòþ, àëå ìîæóòü áóòè ãàðíèì ð³øåííÿì 
äëÿ íèçüêîâàð³àòèâíèõ íàáîð³â. 

full_batch_frequency ðåãóëþº ÷àñòîòó îö³íêè ðîçâ’ÿçêó íà âñ³é 
ìíîæèí³ òðåíóâàëüíèõ äàíèõ. 
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Ïàðàìåòðè crossover_prob òà crossover_parents â³äïîâ³äàþòü çà 
éìîâ³ðí³ñòü êðîñîâåðó òà ê³ëüê³ñòü áàòüê³â, ùî ïðèéìàòèìóòü â 
íüîìó ó÷àñòü, òîä³ ÿê full_batch_frequency ïîçíà÷àº ÿê ÷àñòî 
â³äáóâàºòüñÿ îö³íêà ³íäèâ³äà-÷åìï³îíà äëÿ á³ëüøî¿ ÷àñòèíè 
òðåíóâàëüíî¿ âèá³ðêè. 

Äëÿ îö³íêè ÿêîñò³ íàâ÷àííÿ íàìè äëÿ MLP àëãîðèòìó áóëî 
âèêîðèñòàíî BCELoss (Binary Cross Entropy) òà Cross Entropy äëÿ 
á³íàðíî¿ òà áàãàòîêëàñîâî¿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿, â³äïîâ³äíî. 
BCELoss, àáî Êðèòåð³é á³íàðíî¿ ïåðåõðåñíî¿ åíòðîï³¿, 
âèçíà÷àºòüñÿ íàñòóïíèì ÷èíîì äëÿ ö³ëüîâîãî çíà÷åííÿ òà 
ïåðåäáà÷åííÿ ìîäåë³, äå îñòàííº º ïåâíîþ éìîâ³ðí³ñòþ çíà÷åííÿ 
êëàñà äëÿ âõ³äíîãî çíà÷åííÿ ìîäåë³: 

 ( , )  =  { , . . . , } , äå  (0,1);   =  [    +  (1 ) (1 )]. (1)

 
Ïåðåõðåñíà åíòðîï³ÿ ó ñâîþ ÷åðãó, âèçíà÷àºòüñÿ äëÿ äâîõ 

ðîçïîä³ë³â ó äèñêðåòíîìó âèïàäêó ÿê: 
  =  ( )  ( ). (2)
 
Îáèäâ³ âàð³àö³¿ 1+  åâîëþö³éíèõ àëãîðèòì³â  ïîêëàäàëèñÿ íà 

çíà÷åííÿ Log Loss (ñóìà âñ³õ åëåìåíò³â ç { , . . . , } ), ÿêå 
îáðàõîâóâàëîñÿ ï³ñëÿ âèêîðèñòàííÿ ñ³ãìî¿äè òà softmax 
ïåðåòâîðåíü äëÿ á³íàðíî¿ òà ìóëüòèêëàñîâèõ çàäà÷ â àíàëîã³÷íèõ 
âèïàäêàõ. Ìè âèêîðèñòîâóâàëè êëàñè÷í³ âàð³àö³¿ çàçíà÷åíèõ 
ôóíêö³é, à ñàìå: 

 ( )  =  1/(1 + );  ( )  =  /  . (3)

3.5. ÀÍÀË²Ç ÐÅÇÓËÜÒÀÒ²Â ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒ²Â 

Ñïî÷àòêó ðîçãëÿíåìî áàçîâó òà çàïðîïîíîâàíó ðåàë³çàö³¿ 1+  
åâîëþö³éíîãî àëãîðèòìó. 

×àñ âèêîíàííÿ òà ê³ëüê³ñòü ³òåðàö³é äëÿ àëãîðèòì³â ñêëàëà 50 
³òåðàö³é çà 0.7326 ñåêóíä äëÿ áàçîâî¿ âàð³àö³¿ òà 2500 ³òåðàö³é òà 
3146.1100 ñåêóíä äëÿ çàïðîïîíîâàíî¿. ßê ìîæíà ïîáà÷èòè, íå 
äèâëÿ÷èñü íà çíà÷í³ çì³íè â ëîã³ö³ ðîáîò³ àëãîðèòìó, áàçîâà âåðñ³ÿ 
ìàº çíà÷íó ïåðåâàãó çà ÷àñîì òà äåùî ïåðåâåðøóº çà òî÷í³ñòþ. 
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Ðàçîì ç öèì, ìè äîäàòêîâî ïðîàíàë³çóâàëè âèïàäîê âèêîðèñòàííÿ 
20 ðîçä³ëåíü äëÿ êðîñ-âàë³äàö³¿ (çàì³ñòü áàçîâèõ 5 äëÿ âñ³õ 
àëãîðèòì³â) òà íàâ÷àííÿ ïðîòÿãîì ëèøå 100 ³òåðàö³é. 

Òàê³ ðåçóëüòàòè ìîæíà ïîÿñíèòè òèì, ùî íåâåëèêà ê³ëüê³ñòü 
ïàðàìåòð³â íàáîðó äàíèõ, ÿê³ íåîáõ³äíî âèâ÷èòè àëãîðèòìîâ³ òà 
ïîð³âíÿíî âåëèêà ãëèáèíà áàçîâîãî ï³äõîäó äîçâîëÿþòü øâèäêî 
çíàéòè ãàðíèé îïòèìóì. Ó òîé æå ÷àñ îíîâëåíèé ï³äõ³ä 
âèêîðèñòîâóº ìåíøó ãëèáèíó äåðåâ òà á³ëüø ñêëàäíèé ïðîöåñ 
ï³äáîðó îïòèìàëüíèõ ³íäèâ³ä³â, ùî âèìàãàº á³ëüøå ÷àñó, óò³ì íå 
ìàº ïîçèòèâíîãî åôåêòó íà ãåíåðàë³çàö³¿ àëãîðèòìó.  

Ïîð³âíþþ÷è MLP òà áàçîâèé âàð³àíò àëãîðèòìó 1+  EA 
ìîæíà ïîáà÷èòè, ùî åâîëþö³éíèé ï³äõ³ä ìàº ñóòòºâî êðàùó 
òî÷í³ñòü (ÿê ³ çàïðîïîíîâàíèé ï³äõ³ä ó ïîð³âíÿíí³ ç MLP) ³ ïðîãðàº 
ëèøå â çíà÷åííÿõ ïîâíîòè (àíãë., recall). Â òîé æå ÷àñ îòðèìàí³ 
ðåçóëüòàòè ³ëþñòðóþòü, ùî äëÿ ïðîì³æíî¿, 100-¿, ³òåðàö³¿ çíà÷åííÿ 
ïîâíîòè çíàõîäèòüñÿ â ìåæàõ ñåðåäíüîêâàäðàòè÷íî¿ ïîõèáêè, ÿêà 
ðîçðàõîâàíà äëÿ äàíî¿ ìîäåë³ ÿê 0.0513. Íàâ÷àííÿ òàêî¿ ìîäåë³ 
çàéíÿëî ëèøå 89.1413 ñåêóíäè (òàáë. 3, òàáë. 4). 

 
Òàáëèöÿ 3 Ïîð³âíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî 1+  
àëãîðèòì³â äëÿ çàäà÷³ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿ òàáëè÷íèõ äàíèõ 
 
Ìåòðèêà / 
Ìîäåëü 

Basic 1+  EA Adjusted 1+  EA 
100 epochs 

Adjusted 1+  EA 
2500 epochs 

Accuracy 0.8882 0.8592 0.8724 
Precision 0.8148 0.7580 0.8005 
Recall 0.8627 0.8896 0.8552 
F1-score 0.8381 0.8153 0.8232 

 
Òàáëèöÿ 4 Ïîð³âíÿííÿ áàçîâîãî 1+  EA òà MLP äëÿ çàäà÷³ á³íàðíî¿ 
êëàñèô³êàö³¿ òàáëè÷íèõ äàíèõ 
 
Ìåòðèêà / 
Ìîäåëü 

Basic 1+  EA Adjusted 1+  EA 
100 epochs 

MLP 

Accuracy 0.8882 0.8592 0.8421 
Precision 0.8148 0.7580 0.7121 
Recall 0.8627 0.8896 0.9038 
F1-score 0.8381 0.8153 0.7966 

 
Òåïåð ïîð³âíÿéìî ðîáîòó áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî 

àëãîðèòì³â äëÿ çàäà÷³ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿, äå âõ³äíèìè 
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äàíèìè º çîáðàæåííÿ. ßê âèäíî ç òàáë. 5, çàïðîïîíîâàíèé ï³äõ³ä 
ìàº ñóòòºâî êðàùèé ðåçóëüòàò çà âñ³ìà ìåòðèêàìè. Ðàçîì ç öèì, 
âàðòî çàçíà÷èòè, ùî íà ðîáîòó áàçîâî¿ âåðñ³¿ áóëî âèòðà÷åíî 
43179.4566 ñåêóíä (áëèçüêî 12 ãîäèí), ùî º ñóòòºâèì îáìåæåííÿì 
ïðè ïðàêòè÷í³é ðåàë³çàö³¿ òàêîãî àëãîðèòìó, îñîáëèâî ó ñôåðàõ, 
ùî âèìàãàþòü ùîäåííîãî àáî íàâ³òü ùîòèæíåâîãî ïåðåíàâ÷àííÿ 
ìîäåëåé. Çà öåé ÷àñ àëãîðèòì çä³éñíèâ 2382 ³òåðàö³é. Îíîâëåíèé 
1+  àëãîðèòì íàâ÷àâñÿ ëèøå 795 ñåêóíä àáî ïðèáëèçíî 13 õâèëèí.  

Ïîð³âíþþ÷è çàïðîïîíîâàíèé ï³äõ³ä ³ç áàãàòîøàðîâèì 
ïåðöåïòðîíîì íà òàáë. 6, ìîæíà ïîáà÷èòè, ùî MLP êëàñèô³êàòîð 
âïîðàâñÿ ç ïîñòàâëåíèì çàâäàííÿì êðàùå, ïðè öüîìó âèòðàòèâøè 
ëèøå 2 ³òåðàö³¿, ÿê³ òðèâàëè á³ëÿ 1 ñåêóíäè.  

 
Òàáëèöÿ 5 Ïîð³âíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî 1+  EA äëÿ 
çàäà÷³ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü 
 
Ìåòðèêà / Ìîäåëü Basic 1+  EA Adjusted 1+  EA 
Accuracy 0.6955 0.7227 
Precision 0.7195 0.7282 
Recall 0.6634 0.7212 
F1-score 0.6903 0.7167 

 
Òàáëèöÿ 6 Ïîð³âíÿííÿ çàïðîïîíîâàíîãî àëãîðèòìó 1+  EA òà MLP 
äëÿ çàäà÷³ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü 
 
Ìåòðèêà / Ìîäåëü Adjusted 1+  EA MLP 

Accuracy 0.7227 0.7885 
Precision 0.7282 0.7997 
Recall 0.7212 0.7885 
F1-score 0.7167 0.7847 

 
Òàêó ð³çíèöþ â ðåçóëüòàòàõ ìîæíà ïîÿñíèòè, â ïåðøó ÷åðãó, 

ï³äõîäàìè â íàâ÷àíí³, à ñàìå ó âèêîðèñòàíí³ ñòîõàñòè÷íîãî 
ãðàä³ºíòíîãî ñïóñêó. Îñê³ëüêè MLP îö³íþº «íàïðÿìîê» çì³í, ùî 
ïðîäóêóþòüñÿ âàãàìè ìîäåë³, àëãîðèòìó íàáàãàòî ïðîñò³øå 
ï³ä³áðàòè êîðåêòí³ âàãè. Ó òîé ñàìèé ÷àñ, àëãîðèòì 1+  EA 
ïîêëàäàºòüñÿ âèêëþ÷íî íà æàä³áíèé ïîøóê, ùî ïðèçâîäèòü äî 
ãåíåðàö³¿ âæå îá÷èñëåíèõ ³íäèâ³ä³â. Íàïðèêëàä, ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ 
äëÿ ðîáîòè ³ç çîáðàæåííÿìè, á³ëüø í³æ 60% ³íäèâ³ä³â áóëè 
îáðàõîâàí³ ç êåøó íàâ÷àííÿ, ùî îçíà÷àº, ùî á³ëüø í³æ ïîëîâèíó 
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÷àñó, ÿêó àëãîðèòì âèòðàòèâ íà ñòâîðåííÿ òà ï³äá³ð êàíäèäàò³â, 
áóëî âèòðà÷åíî âïóñòó, îñê³ëüêè ðåçóëüòàòîì ñòàëè íå íîâ³ 
êàíäèäàòè, à êîï³¿ ñòàðèõ. 

3.6. ÀÍÀË²Ç ÐÅÇÓËÜÒÀÒ²Â 

Â äàíîìó ðîçä³ë³ áóëî ïðåäñòàâëåíî àíàë³ç áàçîâî¿ ðåàë³çàö³¿ 
1+  åâîëþö³éíîãî àëãîðèòìà ç GP êîäóâàííÿì, éîãî îíîâëåíî¿ 
âåðñ³¿ òà MLP. Äëÿ ïîð³âíÿííÿ áóëî âèêîðèñòàíî äâà íàáîðè äàíèõ 
ç ìåäè÷íî¿ ñôåðè ð³çíèõ ìîäàëüíîñòåé, à ñàìå òàáëè÷í³ äàí³ òà 
çîáðàæåííÿ.  

Ïðîâåäåí³ åêñïåðèìåíòè ïîêàçàëè, ùî áàçîâà ðåàë³çàö³ÿ 1+  
àëãîðèòìó çäàòíà ïåðåâåðøóâàòè MLP àëãîðèòì çà òî÷í³ñòþ, 
ïðèíöèïîâî íå ïðîãðàþ÷è ó øâèäêîñò³ (0.58 òà 0.60 ñåêóíä áóëî 
âèòðà÷åíî íà íàâ÷àííÿ äëÿ MLP òà 1+  àëãîðèòì³â, â³äïîâ³äíî, äëÿ 
çàäà÷³ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿ òàáëè÷íèõ äàíèõ), äàþ÷è ïðèð³ñò â 
òî÷íîñò³ ó 4.61%. Ðàçîì ç öèì, îíîâëåíèé ï³äõ³ä âïîðàâñÿ ç 
á³íàðíîþ êëàñèô³êàö³ºþ ã³ðøå, âòðàòèâøè 1.58% â òî÷íîñò³, òà 
âèòðàòèâøè ñóòòºâî á³ëüøå ÷àñó (89.14 òà 3146.11 ñåêóíä äëÿ 100 
òà 2500 ³òåðàö³é òà 20 ³ 5 ðîçä³ëåíü äëÿ êðîñ-âàë³äàö³¿, â³äïîâ³äíî). 

Çàëåæí³ñòü ïîâíîòè â³ä ê³ëüêîñò³ ðîçä³ëåíü ìîæíà ïîÿñíèòè 
ïîð³âíÿíî íåâåëèêèì ðîçì³ðîì íàáîðó äàíèõ, ùî ìîæå âèêëèêàòè 
íåáàæàíå ïåðåíàâ÷àííÿ òà çíèæóâàòè ÿê³ñòü ðîáîòè íà òåñòîâ³é 
âèá³ðö³. Òîä³ ÿê çá³ëüøåííÿ ðîçä³ëåíü äîïîìàãàº îòðèìàòè á³ëüø 
ðîáàñòíå óçàãàëüíåííÿ. 

Ç ³íøîãî áîêó, çàïðîïîíîâàíà âàð³àö³ÿ àëãîðèòìó ìîæå ìàòè 
êðàùó òî÷í³ñòü çà áàçîâèé ï³äõ³ä òà äîñÿãàòè àíàëîã³÷íèõ äî MLP 
çíà÷åíü ïîâíîòè, ùî º âàæëèâèì ó ñôåðàõ, ùî ÷óòëèâ³ äî òèïó 
ñòàòèñòè÷íèõ ïîìèëîê, íàïðèêëàä, ó ìåäèöèí³, äå õèáíî-
ïîçèòèâíèé ðåçóëüòàò ï³ä ÷àñ âèçíà÷åííÿ ÷è º ïàö³ºíò õâîðèì º 
êðàùèì, àí³æ õèáíî-íåãàòèâíèé. 

Ðàçîì ç öèì, îíîâëåíèé 1+  àëãîðèòì ïîêàçàâ êðàù³ 
ðåçóëüòàòè íà çàäà÷³ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿, âèïåðåäèâøè 
áàçîâó ðåàë³çàö³þ íà 2.72% â àáñîëþòíèõ çíà÷åííÿõ. Øâèäê³ñòü 
ðîáîòè àëãîðèòìó äëÿ ö³º¿ çàäà÷³, ó ïîð³âíÿíí³ ç áàçîâîþ 
ðåàë³çàö³ºþ, òàêîæ ï³äâèùèëàñü ó äåñÿòêè ðàç³â. Òàêîæ âàæëèâî 
çàçíà÷èòè, ùî çàïðîïîíîâàíà âàð³àö³ÿ àëãîðèòìó ïîêàçàëà íà 
5.78% êðàùå çíà÷åííÿ ïîâíîòè äëÿ ðîçâ’ÿçóâàíî¿ çàäà÷³. 

Óò³ì, çàïðîïîíîâàíèé 1+  àëãîðèòì âñå æ âèÿâèâñÿ ã³ðøèì çà 
ï³äõ³ä íà îñíîâ³ MLP ÿê çà øâèäê³ñòþ, òàê ³ çà òî÷í³ñòþ, ùî 
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ïîâ’ÿçàíî ç âèêîðèñòàííÿì á³ëüø îïòèìàëüíîãî, ç òî÷êè çîðó 
ÿêîñò³ íàâ÷àííÿ, àëãîðèòìó îïòèì³çàö³¿. 

ÂÈÑÍÎÂÊÈ 

Â ÿêîñò³ ï³äñóìêó ìîæíà êîíñòàòóâàòè, ùî âàð³àö³¿ 
åâîëþö³éíîãî àëãîðèòìó òèïó 1+  ç GP êîäóâàííÿì ìîæóòü âäàëî 
ïðàöþâàòè ç ð³çíèìè ìîäàëüíîñòÿìè äëÿ çàäà÷ áàãàòîêëàñîâî¿ òà 
á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³é. 

Ïðèíöèïîâîþ º ìîæëèâ³ñòü íå ò³ëüêè îòðèìàííÿ àäåêâàòíèõ 
ðåçóëüòàò³â íà òåñòîâèõ âèá³ðêàõ, àëå ³ ìîæëèâ³ñòü çàïðîïîíîâàíèõ 
àëãîðèòì³â ïåðåâåðøóâàòè MLP äëÿ çàäà÷³ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿ 
íà òàáëè÷íèõ äàíèõ. 

Òàêèì ÷èíîì, ìîæíà ãîâîðèòè ïðî äîö³ëüí³ñòü âèêîðèñòàííÿ 
äàíèõ ï³äõîä³â äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ á³íàðíî¿ òà áàãàòîêëàñîâî¿ 
êëàñèô³êàö³¿ ó ñôåðàõ, äå çáåðåæåííÿ «ïðîçîðîñò³» òà ïðÿìî¿ 
³íòåðïðåòîâàíîñò³ ðåçóëüòàò³â º ïðèíöèïîâèì.  

Âàæëèâî òàêîæ çàçíà÷èòè, ùî ñëàáê³ñòü åâîëþö³éíèõ 
àëãîðèòì³â, ùî áóëè ðîçãëÿíóò³, º ³ ¿õ ñèëüíîþ ñòîðîíîþ, êîëè 
ìîâà éäå ïðî áåçïåêîâ³ àñïåêòè âèêîðèñòàííÿ ìåòîä³â ìàøèííîãî 
íàâ÷àííÿ. Öå ïîâ’ÿçàíî, â ïåðøó ÷åðãó, ç òèì, ùî ñóòòºâà ê³ëüê³ñòü 
ï³äõîä³â äî àòàê íà àëãîðèòìè, ùî áàçóþòüñÿ íà íåéðîííèõ 
ìåðåæàõ, òàê³ ÿê MLP, âèêîðèñòîâóþòü ãðàä³ºíòíèé ñïóñê ó ÿêîñò³ 
ñâîº¿ ö³ë³. Ñàìå öåé ìåòîä îïòèì³çàö³¿ (òà ³íø³ ñóì³æí³ ìåòîäè 
ïîõ³äíèõ) äîçâîëÿº ïðîâîäèòè íàñò³ëüêè åôåêòèâíå íàâ÷àííÿ, 
óò³ì, çàëèøàþ÷è ñêëàäí³ñòü ðîç’ÿñíåííÿ ðåçóëüòàò³â äîñë³äíèêàì 
òà êîðèñòóâà÷àì ç îäíîãî áîêó, à ç ³íøîãî — äîçâîëÿþ÷è 
âèêîðèñòàííÿ ìåòîäó Fast Gradient Sign (FSGM), ÿêèé 
ïðèçíà÷åíèé ñàìå äëÿ ãåíåðàö³¿ ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ, ÿê³ ìîæóòü 
ïðèçâîäèòè äî âèá³ðêîâî¿ àáî íåâèá³ðêîâî¿ ïîìèëêîâî¿ 
êëàñèô³êàö³¿ äàíèõ ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ, ùî ïðèçâîäèòü äî òîãî, ùî 
çàö³êàâëåíà ñòîðîíà ìîæå êîíòðîëþâàòè ïîâåä³íêó àëãîðèòìó ï³ä 
÷àñ ³íôåðåíñó. 

Îñê³ëüêè çàïðîïîíîâàí³ åâîëþö³éí³ àëãîðèòìè íå 
âèêîðèñòîâóþòü äàíèé ìåòîä îïòèì³çàö³¿, FSGM òà ñõîæ³ ìåòîäè 
íå ìàþòü ïðîñòîðó äëÿ âèêîðèñòàííÿ. Ðàçîì ç öèì, ìîæëèâ³ñòü 
ïðîñë³äêóâàòè çà ïðîöåñîì íàâ÷àííÿ òà ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü 
àëãîðèòìîì â³ä ïî÷àòêó äî ê³íöÿ äîçâîëÿº çàõèñòèòè êîðèñòóâà÷³â 
â³ä ³íøèõ ìåòîä³â âòðó÷àííÿ â ðîáîòó àëãîðèòì³â. 

Íàñòóïíèìè âàæëèâèìè êðîêàìè â ðîçâèòêó öèõ ï³äõîä³â ìè 
âáà÷àºìî âèêîðèñòàííÿ 1+  ÅÀ äëÿ ³íøèõ òèï³â çàäà÷ (íàïðèêëàä, 
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çàì³ñòü  ïîâíîçâ’ÿçíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ â òðàíñôîðìåðàõ äëÿ 
îáðîáêè òåêñò³â), îïòèì³çàö³ÿ øâèäêîñò³ ðîáîòè àëãîðèòì³â òà 
äîñë³äæåííÿ ìîæëèâîñò³ ¿õ âèêîðèñòàííÿ çàì³ñòü àáî ðàçîì ç 
ô³çè÷íî-³íôîðìîâàíèìè íåéðîííèìè ìåðåæàìè, àäæå îáèäâà 
ï³äõîäè äîçâîëÿþòü ëåãêó ³íòåãðàö³þ ïàðàìåòð³â, ùî ìîæóòü 
îáìåæóâàòè ïðîöåñ îïòèì³çàö³¿, äîçâîëÿþ÷è íàïðàâèòè éîãî ó 
íåîáõ³äíîìó íàïðÿìêó, ùî ïðèøâèäøóº íàâ÷àííÿ òà ñïðèÿº 
ÿê³ñí³é ãåíåðàë³çàö³¿. 
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