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Аннотация 

Целью исследования, прадставленного в статье, является выявление, на основе об-

зора ключевых публикаций, функциональных параметров оптимизации нейросетевых 

моделей производственного процесса, а также обоснование ценологического подхода для 

их интеграции в форме гибридного подхода в экосистемных аналогиях. Методологиче-

ская база предусматривает эмпирический анализ выявленных на основе логической ар-

гументации основных научных идей в данной области, проведение их критического ана-

лиза, а также выявление взаимосвязей рассматриваемой проблемы с использованием це-

нологического подхода и аргументации технологии редукции сложности.  

Результатами исследования являются выявленные достоинства и недостатки су-

ществующих подходов, а также обоснование в качестве основы формирования новой 

концептуальной модели преодоления проблем сложности при реализации процессов 

нейросетевого моделирования производственной программы положений техноценоло-

гической парадигмы. Перспектива исследований представляет возможность внести 

вклад в рассматриваемую научную область, а содержательная программа исследований 

и предложения станут основой для других исследователей в формировании и продви-

жении новых идей в исследовании закономерностей функционирования и развития 

сложных систем в экономике, технике и социуме. 
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Aim of study of article is to identify, based on a review of key publications, functional 

parameters of optimization of neural network models of production process, as well as to sub-

stantiate a cenological approach for their integration in the form of hybrid approach in ecosys-

tem analogies. Methodological base research foresees empirical analysis of identified on the 

basis of logical argumentation the main scientific ideas in this area, carrying out their critical 

analysis, as well as identifying the relationship of problem under consideration with using the 

cenological approach and argumentation of technology complexity reduction. 
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Results of research are revealed advantages and shortcomings of existing approaches, as 

well as justification as a basis formation of new conceptual model for overcoming problems 

difficulties in implementation of neural network modeling processes the production program 

of provisions of technocenological paradigm. Research perspective presents an opportunity to 

contribute to scientific field under consideration, and substantial program research and sug-

gestions will form the basis for other researchers in formation and promotion of new ideas in 

study of patterns the functioning and development of complex systems in economy, technology 

and society. 
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Введение 

Современная продукция и произ-

водственные системы стали более 

сложными, что обусловило, в свою оче-

редь, усложнение проектирования, про-

изводства и последующей реализации, 

актуализируя потребность научного по-

иска в области моделей управления ука-

занными процессами в статике и дина-

мике. Решение данной проблемы рас-

сматривается с позиций технологиче-

ского и продуктового моделирования, и, 

на наш взгляд, в основе многочислен-

ных подходов лежат инструменты, ко-

торые условно можно назвать техника-

ми редукции сложности, что позволяет 

осуществлять обобщения с позиций до-

стижения указанной задачи. 

В статье объектом анализа являет-

ся совокупность междисциплинарных и 

отраслевых исследований закономерно-

стей нейросетевого проектирования 

производственных систем, использую-

щая классические статистические и ве-

роятностные подходы, в том числе ме-

тоды эволюционной динамики; теории 

системной координации, которые могут 

быть объединены в рамках общей науч-

ной парадигмы. Предметом анализа вы-

ступает интерпретационная модель по-

знания процессов, явлений, объектов 

экономики, техники и социума, которая 

обеспечивает новое качество описания 

и интеграции, представляя собой экс-

плицитную форму характеризующих их 

закономерностей. Несмотря на значи-

тельное число публикаций и выполняе-

мых грантов по данному направлению, 

интегративных обзоров недостаточно. 

В статье рассматриваются основ-

ные подходы к проектированию, кото-

рые используют архитектуру искус-

ственных нейронных сетей Хопфилда и 

их модификаций. В качестве ключевого 

функционала интеграции существующих 

подходов обосновано применение тех-

ноценологического подхода, обеспечи-

вающего снижение числа управляемых 

параметров с учетом его фундаменталь-

ных закономерностей и ограничений, 

что позволит придать новый импульс 

развитию методов проектирования.  

В результате стандартизированно-

го анализа подходов выявлено, что 

именно термин «сложность» часто ис-

пользуется при описании современного 

производства, характеризуемого бизнес-

неопределенностью (например, спроса и 

предложения) и неопределенностью, 

порождаемой разнообразием техноло-

гий, компонентов продукции и произ-

водственного процесса [2]. 

Отдельно рассматривается феномен 

управленческой неопределенности, кото-

рый, как выявили еще в конце 90-х гг. 

Вендаль и Шольтиссек [3], опосредован 

практикуемой реструктуризацией, 

функциональной дезинтеграцией и де-

централизацией управления, использу-

емых для обеспечения необходимой 

гибкости в условиях перманентных из-

менений на рынке.  
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Несмотря на большое число публи-

каций понимание и измерение сложности 

в производственном менеджменте за-

труднено отсутствием единого представ-

ления и варьируется в зависимости от 

контекста [4]. С позиций качественного 

представления сложность чаще всего 

идентифицируется по уровням относи-

тельно рассматриваемого объекта, без 

соотношения к дизайну всего процесса 

или экономическим результатам. Напри-

мер, известны исследования, демонстри-

рующие влияние сложности на основные 

характеристики производственной дея-

тельности: производительность труда [5], 

эксплуатационные расходы [6], рента-

бельность [7] и качество [8].  

Хотя негативное влияние сложно-

сти на производительность с управлен-

ческой точки зрения очевидно, связь 

между ними слабо формализована. Так, 

Макдаффи разработал различные меры 

сложности, связанные с продуктами и 

производственными системами для ста-

тистического обоснования негативного 

воздействия сложности на производи-

тельность, но эмпирические исследова-

ния не показали статистически значи-

мые результаты [9].  

В данном обзоре авторы исходят 

из представления о сложности, возни-

кающей вследствие особенностей 

структурной и видовой конфигурации 

системы, в том числе рассматриваемой 

с позиции особенностей дизайна от-

дельного продукта или производства в 

целом, что опосредует возможность 

формализации сложности в границах 

эффективности (оптимальности), опре-

деляемой эмпирически, экспертным пу-

тем или на основе общесистемных ма-

тематических ограничений.  

Можно предположить, что высокое 

разнообразие продукции и технологий на 

современном предприятии, использую-

щем различные виды сырья и полуфаб-

рикатов, порождает сложность, которая 

подлежит моделированию и управлению 

с позиций корректировки структурно-

видовой ассортицы [10]. Особенность 

такого управления заключается в эффек-

тивном распределении ограниченных 

ресурсов и определении производствен-

ной конфигурации с учетом не экономи-

ческих, а общесистемных ограничений и 

закономерностей. Решение такой задачи 

требует применения сложных математи-

ческих инструментов, что в современных 

условиях обеспечивают технологии ма-

шинного анализа. Так, одним из перспек-

тивных подходов реализации данной 

технологии является использование ис-

кусственных нейронных сетей отдельно 

или в сочетании с другими методами. 

Искусственные нейронные сети пред-

ставляют собой вычислительные струк-

туры, которые реализуют упрощенные 

модели биологических процессов и яв-

ляются привлекательными из-за их 

надежности, массивного параллелизма и 

способности к обучению. Рассмотрим 

далее некоторые из таких подходов с по-

зиций перспектив реализации задачи 

структурно-видовой оптимизации про-

дуктов и производственных процессов 

при проектировании (планировании) 

производственной программы. 

Планирование является одной из 

наиболее важных функций в производ-

стве. Оно обеспечивает распределение 

доступных производственных ресурсов 

в течение времени для удовлетворения 

некоторого набора критериев произво-

дительности. Как правило, проблема 

планирования включает в себя поиск 

требований, которые должны быть вы-

полнены, где каждое из них включает в 

себя набор конкретных операций, ре-

сурсов и материалов [11]. Известно, что 

задача планирования, которая принад-

лежит классу задач оптимизации огра-

ничений, является NP-трудной [12].  

В последние десятилетия для мо-

делирования и решения задач планиро-

вания были предложены различные ме-

тоды: математическое программирова-

ние, правила диспетчеризации, эксперт-

ные системы и поиск ограничений. 
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Искусственные нейронные сети 

(ИНС) могут быть отнесены к категории 

инструментов, сочетающих перечис-

ленные методы, основанные на локаль-

ном поиске, включая моделируемый 

поиск, методы очистки от информаци-

онного шума, управляемые локальные 

методы итераций, исключений, расчета 

пороговых значений и поиск суще-

ственных переменных [13]. С точки 

зрения моделирования они представля-

ют собой математические аналогии 

биологических систем, которые решают 

сложные когнитивные и вычислитель-

ные задачи и состоят из множества не-

линейных взаимосвязанных процессор-

ных элементов, которые аналогичны 

нейронам, соединены весами, аналогич-

ными синапсам. 

Современная эра нейрокомпь-

ютинга началась с работы МакКаллоха 

и Питтса (1943) [14], в которой была 

предложена первая математическая мо-

дель одного биологического нейрона, 

привлекшая внимание исследователей из 

различных дисциплин, таких как: инже-

нерия, физика, математика, информатика 

и медицина. В последние годы она стала 

популярна в различных реальных при-

ложениях, включая прогнозирование и 

планирование, приближение функций, 

кластеризация, распознавание и синтез 

речи, распознавание и классификацию 

образов и многие другие. 

В любых исследованиях ИНС 

привлекают внимание к себе из-за их 

особых характеристик, к которым мож-

но отнести: 

– возможность анализа сложных 

взаимосвязей между входными и вы-

ходными переменными, которые трудно 

или невозможно аналитически описать; 

– более низкую трудоемкость; 

– использование сети обратного 

распространения, что обеспечивает не-

прерывный поиск оптимальных вход-

ных значений; 

– расширенный спектр средних 

значений параметров, выступающих в 

качестве некоторого «правила планиро-

вания»; 

– применение инструментов типа 

«ветвления и связывания» или других 

расширенных методов снижает необхо-

димость перепланирования в случае из-

менений внешних параметров; 

– возможность учета конкурент-

ных векторов развития системы [15]. 

В последние годы, помимо пре-

имуществ параллелизма, обучения, спо-

собности к обобщению, нелинейности и 

устойчивости, выявлены также и огра-

ничения ИНС, такие как: необходи-

мость согласования с локальными ми-

нимумами, использование процедур 

определения параметров проб и оши-

бок, длительное время обучения. Чтобы 

компенсировать указанные недостатки, 

были предложены гибридные системы, 

в которых ИНС объединены с традици-

онной эвристикой, эволюционными ал-

горитмами или различными оптимиза-

ционными подходами. 

Наиболее распространенные формы 

ИНС, которые состоят из полностью свя-

занной сети нейронов, способных выпол-

нять вычислительные задачи, были пред-

ставлены Хопфилдом [16]. Используя 

нейроны бинарного состояния и стоха-

стический алгоритм для обновления, эта 

сеть применяется в качестве адресуемой 

памяти содержимого моделирования, ко-

торая позволяет вызывать данные на ос-

нове степени сходства между входными 

данными и стандартными шаблонами. В 

более поздней работе Хопфилд предло-

жил детерминированную модель, осно-

ванную на непрерывных нейронах [17]. 

Массивный параллелизм и удоб-

ная аппаратная реализация сетевой ар-

хитектуры являются одними из важ-

нейших преимуществ сетей Хопфилда. 

Архитектура сети Хопфилда с тремя 

обрабатывающими элементами (нейро-

нами) показана на рисунке 1. В этой од-

нослойной сети каждый нейрон связан с 

другими нейронами, но ни один нейрон 

не имеет связи с самим собой. 
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Рисунок 1 — Архитектура сети Хопфилда 

 

Идея использования ИНС для ре-

шения проблем NP — сложной оптими-

зации была впервые предложена в рабо-

те для решения т. н. «задачи коммивоя-

жера» [18]. В ней показано, что задача 

оптимизации может быть представлена 

энергетической функцией, то есть сеть, 

которая может использоваться для ми-

нимизации параметров и обеспечения 

оптимального (почти оптимального) 

решения. 

Успех в применении нейронных 

сетей побудил многих исследователей 

процессов планирования. Фу и Таке-

фуджи использовали двумерную сеть 

Хопфилда типа матрицы нейронов с 

тмлн+1 строки пмлн столбцов, где т и п — 

количество машин и количество рабо-

чих мест, соответственно, для сопостав-

ления задачи планирования распределе-

ния продукции [19]. Чтобы найти гло-

бальные минимумы энергетической 

функции, которая представляет целевую 

функцию задачи, применяется имита-

ционный отбор, который является мето-

дом стохастической оптимизации и ис-

пользует алгоритм «стохастического 

подъема в гору» с добавленной возмож-

ностью уйти от локальных минимумов в 

пространство состояний, в котором 

обычные методы обычно оказываются в 

«расчетной ловушке» [20]. 

Однако данная методология дает 

«почти оптимальные решения», но не 

оптимальные. Поэтому чтобы получить 

лучшие результаты и уменьшить коли-

чество нейронов, предложена целочис-

ленная сеть линейного программирова-

ния в качестве расширений исходной 

сети Хопфилда [21]. 

В связи с указанными проблемами 

в решении задач оптимизации были 

предложены другие модификации, 

обеспечивающие сходимость значений, 

например, за счет интеграции инстру-

ментов стохастичности, таких как: 

«машина Больцмана», «машина Гаус-

са», «машина Коши» и методы «отбора 

среднего». 

В таблице 1 приведены основные 

характеристики перечисленных подхо-

дов, основанных на сетях типа Хопфилда. 

Перечисленные подходы объединяет 

высокое число ограничений, прежде 

всего связанных с ростом числа анали-

зируемых данных. Решение проблем 

планирования в этом случае приведет к 

высокой вариативности результата. Не 

существует точного метода, который 

гарантирует глобальное оптимальное 

решение. Даже если оно будет достиг-

нуто, это потребует неоправданного ко-

личества времени для вычислений. 

Кроме того, проведено мало исследова-

ний для сравнения производительности 

сетей Хопфилда и его расширений с ха-

рактеристиками наиболее известных 

эвристик или метаэвристик. Таким об-

разом, мы считаем, что данное направ-

ление будет еще активно развиваться. 
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Таблица 1 — Характеристики сетей типа Хопфилда  

в производственном планировании 
 

Цель  
использования 

Тип  
планирования 

Характеристики  
и особенности 

Область  
применения 

Автор(ы) 

Сеть Хопфилда 
Минимизация суммы 
времени начала по-
следней операции 
каждого задания 

Статическое Стохастическая сеть типа 
TSP. 
Невозможно решить задачи 
большого масштаба 

Планирова-
ние продаж 

Foo и 
Takefuji 
[16]  

Минимизация общего 
времени запуска всех 
операций 

Статическое Задача целевого програм-
мирования. 
Не подходит для больших 
задач 

Планирова-
ние продаж 

Ван 
Хулле 
(1991) 
[38] 

Расширенная сеть Хопфилда 
Минимизация суммы 
всех времен начала 
последней операции 
каждого задания 

Статическое Имеет линейную энерге-
тическую функцию. 
Количество требуемых 
нейронов и взаимосвязей 
уменьшено 

Планирова-
ние продаж 

Чжоу  
и соавт. 
(1991) 
[40] 

Минимизация общего 
фактического време-
ни потока 

Статическое Стохастическая нейронная 
сеть (модель машины 
Гаусса) 

Планирование 
работы одной 
машины 

Arizono  
et al. 
(1992) [9] 

Минимизация общей 
стоимости и времени, 
необходимых для вы-
полнения всех заданий 

Статическое и 
динамическое 

3D-сеть (включает в себя 
время в качестве третьего 
измерения. 
Не подходит для больших 
задач 

Планирова-
ние продаж 

Ло и 
Баварский 
(1993) 
[27] 

Минимизация общего 
простоя всех станков 

Статическое и 
динамическое  

Модель планирования ос-
нована на унифицирован-
ном алгоритме NN 

Различные 
проблемы ре-
жима распи-
сания и пла-
нирование JIT 

Liansheng  
et al. 
(2000) 
[26] 

Минимизация взве-
шенной суммы штра-
фов за преждевре-
менность и опоздание 

Статическое и 
динамическое 

Связанная сеть Проблема 
параллельно-
го машинного 
планирования 

Акйол и 
Байхан 
(2005) [7] 

 

Другим распространенным типом 

сетей, используемых в приложениях 

планирования, является многослойный 

персептрон, т. е. сеть с прямой связью, 

включающая набор нейронов, соеди-

ненных взвешенными векторами. Он 

(персептрон) состоит из входного, од-

ного или нескольких скрытых и выход-

ного слоев. Сеть типа «обратного рас-

пространения», история разработки ко-

торой описана в работе Акйолы [22], 

направлена на преодоление некоторых 

недостатков сети Хопфилда, является 

сегодня одним из самых популярных 

алгоритмов для обучения ИНС. 

Типичная сеть обратного распро-

странения показана на рисунке 2. Веса 

сети случайным образом инициализиру-

ются перед началом обучения. Затем па-

ра шаблонов, включая ввода и требуемо-

го результата, применяются к сети. По-

средством распространения через сеть 

слой за слоем набора выходных данных 

создаются фактические выходные значе-

ния, которые сравниваются с нормируе-

мыми, а полученный сигнал ошибки 

(расхождения) становится основой для 

корректировки значений всей сети по 

особому алгоритму. Таким образом, раз-

ница между фактическим и желаемым 

выходом сводится к минимуму. 
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Рисунок 2 — Многослойный персептрон 
 

Сети обратного распространения 

успешно используются при моделиро-

вании, классификации, прогнозирова-

нии, проектировании, управлении и 

распознавании образов. Улучшенные 

возможности обобщения по сравнению 

с конкурирующими инструментами 

машинного обучения и простой меха-

низм сделали их привлекательными для 

использования в производственном 

планировании (табл. 2). 

 

Таблица 2 — Типы многослойных сетей в планировании производства 
 

Цель  
использования 

Тип  
планирования 

Характеристики  
и особенности 

Область  
применения 

Автор(ы) 

Многослойный персептрон 
Определение операционной 
политики для производ-
ственных систем (целевых 
показателей производи-
тельности) 

Динамическое Метамодель на основе 
нейронной сети. 
Подходит для сложных 
применений 

Планирование 
продаж 

Chryssol
ouris et 
al. (1991) 
[8] 

Оценка графика произ-
водства 

Динамическое Методология агрегирова-
ния, которая использует 
нечеткие и четкие числа 

Планирование 
продаж 

Ча и Юнг 
(2003) 
[11] 

Сеть обратного распространения 
Разработка интеллектуаль-
ной системы планирования 
и управления в реальном 
времени для рельсовых 
транспортных средств 

Динамическое Нейронная сеть представляет 
стратегию контроля материала. 
Превосходит статическую 
систему с более коротким 
временем потока 

Планирование 
системы обра-
ботки матери-
алов (плани-
рование FMS) 

Чен и 
соавт. 
(1999) 
[13] 

Выбор наиболее подхо-
дящего правила планиро-
вания из нескольких 
предопределенных 

Динамическое Система управления произ-
водством на основе ANN. 
Объективный критерий мо-
жет быть изменен между раз-
личными периодами контроля 

Гибкая произ-
водственная 
ячейка 

Арзи и 
Яросла- 
виц  
(1999) [10] 

Выбор лучшего варианта 
дизайна в соответствии с 
приведенными мерами 
производительности 

Динамическое Метамодель на основе 
нейронной сети 

Производ-
ственные  
системы 

Cakar, Cil 
(2004) 
Хавьер 
[37] 
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Хотя популярность сетей обратно-
го распространения значительно вырос-
ла в последние годы, все еще существу-
ют некоторые проблемы с их примене-
нием. Эти сети обучаются с помощью 
техники поиска на основе градиента, ко-
торая имеет риск «застрять» в локальном 
оптимуме, где начальная точка весов со-
единения становится важной проблемой, 
препятствующей снижению вероятности 
попадания в локальный оптимум. Другая 
сложность, связанная со разработкой и 
использованием сетей такого типа, за-
ключается в необходимости создания 
качественного обучающего набора, что 
занимает слишком много времени. По-
этому в последние годы производитель-
ность этих сетей пытаются улучшить, 
также комбинируя их с различными эв-
ристиками или метаэвристиками. 

Многие из недостатков ИНС побу-
дили исследователей объединить 
нейронные сети с различными вычисли-

тельными методами. В результате про-
изошел взрывной рост успешного ис-
пользования гибридных нейронных сетей 
в планировании. Такой интегрированный 
подход использует преимущества всех 
подсистем. Экспертная помогает сокра-
тить время обучения нейронной сети пу-
тем отдельного обучения подсетей, в то 
время как нейронная изучает и обрабаты-
вает сложные взаимодействия. 

Одним из основных недостатков, с 
которыми сталкиваются гибридные 
нейронные сети, является отсутствие у 
них возможности объяснения рассматри-
ваемых явлений. Трудно объяснить, как 
сети приходят к итоговым решениям из-за 
сложного нелинейного отображения 
входных данных. В литературе примене-
ние методов машинного обучения для из-
влечения знаний о динамическом плани-
ровании признано лишь условно успеш-
ным. В таблице 3 приведены основные 
характеристики гибридных подходов. 

 

Таблица 3 — Характеристики гибридных подходов  

в планировании производства 
 

Цель 
 использования 

Тип  
планирования 

Характеристики  
и особенности 

Область 
применения 

Автор(ы) 

Адаптивное плани-
рование и контроль 

Динамическое ANN распознают шаблоны пла-
нирования, а экспертные систе-
мы определяют стратегию выво-
да, контролируют производи-
тельность системы, автоматизи-
руют процесс обучения ANN. 
Гибрид экспертных систем и 
нейронных сетей обратного рас-
пространения 

FMS плани-
рование / пе-
репланирова-
ние проблемы 

Рабело и 
Альптекин 
(1990) [35] 

Минимизация об-
щего взвешенного 
опоздания 

Статическое Алгоритм обратного распро-
странения в сочетании с прави-
лом очевидных опозданий 

Планирование 
одной машины 

Ким и со-
авт. (1995) 
[24] 

Направлен на удо-
влетворение различ-
ных целей: миними-
зация среднего вре-
мени выполнения 
задания, длины оче-
реди задания и т. д. 

Динамическое Интегрирует моделирование, 
нейронные сети, экспертные 
знания и правила диспетчериза-
ции 

Проблема пе-
репланирова-
ния производ-
ства 

Li et al. 
(2000) [27] 

Включение расши-
рения сети Хоп-
филда в GUESS 

Статическое и 
динамическое 

Искусственная нейронная сеть в 
сочетании со структурой задачи 
оптимизации 
Гарантирует выполнимые решения 

Различные 
проблемы 
планирования 

Liebowitz 
et al. 
(2000) [29] 

Минимизация рабо-
чего времени 

Статическое Искусственная нейронная сеть в 
сочетании со структурой задачи 
оптимизации. 
Гарантирует выполнимые решения 

Гибкая задача 
планирования 
потока 

Ван и 
соавт. 
(2003) [38] 
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Цель 
 использования 

Тип  
планирования 

Характеристики  
и особенности 

Область 
применения 

Автор(ы) 

Минимизация рабо-
чего времени 

Статическое Нейронные сети в сочетании с 
эвристическими подходами. 
Любая эвристика с любой страте-
гией обучения может быть исполь-
зована с предложенным подходом. 
Хорошо справляется с пробле-
мами большого размера 

Планирование 
сложных  
задач 

Агарвал  
и соавт. 
(2003) [6] 

Минимизация обще-
го взвешенного квад-
ратичного опоздания 
всех рабочих мест 

Динамическое EANN (нейро-нечеткая сеть обу-
чается ГА) 

Планирование 
продаж 

Shugang  
et al. 
(2005) [36] 

 
В последние годы исследователя-

ми уделялось большое внимание со-
вершенствованию гибридных нейрон-
ных сетей с помощью эволюционных 
алгоритмов для разработки адаптивных 
систем, которые могут изменять архи-
тектуры и правила обучения в соответ-
ствии с динамическими средами [23]. 

Производительность ИНС тесно 
связана с их архитектурой. Следова-
тельно, получение оптимального архи-
тектурного проекта является важной 
проблемой. Но, поскольку базовые 
принципы, регулирующие обработку 
информации в нейронных сетях, не со-
всем понятны, оптимальное проектиро-
вание архитектуры было очень сложной 
задачей, в значительной степени зави-
сящей от экспертов, обладающих доста-
точными знаниями об ИНС и проблеме, 
которую необходимо решить. 

Эволюционные алгоритмы решают 
часть проблем, поскольку включают в 
себя эволюционные стратегии (ЭвС) [24], 
эволюционное программирование (ЭП) 
[25], генетические алгоритмы GA [26] и 
класс популяционных алгоритмов стоха-
стического поиска, основанных на идеях 
и принципах естественной эволюции. 
Применимость одного и того же эволю-
ционного алгоритма к обучению различ-
ных типов сетей снижает трудозатраты, 
необходимые для разработки различных 
алгоритмов обучения, однако требует вы-
сокого уровня экспертной работы. 

Таким образом, можно сделать вы-
вод о том, что существует достаточно 
большое разнообразие подходов к 
нейросетевому планированию, обеспечи-
вающих учет сложности и стохастично-
сти процессов, обладающих преимуще-
ствами и недостатками (табл. 4).  

 

Таблица 4 — Преимущества и недостатки основных подходов  

нейросетевого планирования 
 

Подход Преимущества Недостатки 
Сети типа 
Хопфилда 

Массивный параллелизм. 

Удобная аппаратная реализация сете-

вой архитектуры. 

Применимо к различным видам ком-

бинаторных задач оптимизации в 

различных дисциплинах 

Может не сходиться с оптимальным решением 
Сложно определить подходящие значения 
большинства параметров 
Компромисс происходит между штрафными 
условиями, которые будут минимизированы. 
Способы включения ограничений в энергети-
ческую функцию влияют на качество решения. 
Сложно перевести задачу в энергетическую 
функцию.  
Размер сети увеличивается с размером проблемы 

Много-
слойные 
персепт- 
роны 

Универсальные аппроксиматоры. 
Более широкие возможности обоб-
щения по сравнению с конкурирую-
щими инструментами машинного 
обучения.  
Простой механизм 

Градиентные методы обучения могут застрять 
в локальных минимумах. 
Начальная точка соединения весов является 
важной проблемой. 
Создание учебного набора занимает много 
времени. 
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Подход Преимущества Недостатки 
Обобщающая способность зависит от адекват-
ности тренировочного набора. 
Избыточное обучение снижает производи-
тельность сети. 
Надежность и скорость алгоритма обратного 
распространения чувствительны к параметрам 
управления 

Сети кон-
курентного 
типа 

Лучше всего подходит для задач оп-
тимизации и классификации. 
Используя правило конкурентного 
обучения, штрафные термины обра-
батываются в явном виде 

Уравнения движений должны быть получены 
до решения проблемы. 
Не может применяться для упрощения энерге-
тической функции всех задач планирования. 
Конвергенция должна быть тщательно про-
анализирована 

Гибридные  
подходы 

Могут быть преодолены проблемы 
сходимости, устойчивости, определе-
ния параметров и чувствительности к 
начальным входам.  
Качество решения может быть уве-
личено, а время вычислений может 
быть уменьшено. 
Возможна адаптация к динамической 
среде. 
Устраняет ошибочную работу ручно-
го проектирования. 
Путем эволюции весов соединений 
могут быть преодолены недостатки 
алгоритмов обучения.  
Сложность ИНС может быть уменьше-
на, а ее обобщение может быть увели-
чено с помощью экспертов 

Существенно зависит от возможных недостат-
ков отдельных методологий. 
Эволюционное обучение может быть медлен-
ным для ряда проблем. 
Использовать экспертов крайне затруднитель-
но и дорого 
 

 

Выводы 
Распространенные в производ-

ственном управлении сети Хопфилда 
используют нейросетевые модели толь-
ко для решения задач комбинаторной 
оптимизации. В этой однослойной сети 
целевая функция и ограничения задачи 
хорошо отображаются в подходящей 
энергетической функции, однако сни-
жают результат при вариативности, ко-
торая присуща современным условиям 
хозяйствования. Регулирование резуль-
татов такого моделирования сводится к 
ручному перебору значений системных 
параметров, обеспечивая набор воз-
можных качественных решений, но 
очень чувствителен к изменению их 
числа. Такая ситуация в условиях про-
ектирования реальных систем, в том 
числе в области диспетчеризации про-
изводства, приведет к задержкам, боль-
шим потерям времени и необходимости 
привлечения специалистов-экспертов 
для постоянной корректировки.  

Различные гибридные методы ре-
шают некоторые указанные проблемы, 
однако они также ограничены характе-
ристическим разнообразием добавляе-
мых параметров моделирования, единиц 
их измерения и оптимумов. Чтобы 
обеспечить единую платформу для 
управления, эталонные параметры в них 
вынуждены использовать различные 
целевые функции, что усложняет сам 
процесс моделирования и может по-
рождать существенные ошибки. 

Для всех подходов остается слож-
ной задача поиска локальных значений, 
что может быть решено за счет развития 
технологий метаэвристики. Одним из 
эффективных методов такого решения 
является управленческой технологии, 
основанной на закономерностях техно-
ценологического анализа [1], использу-
ющего в качестве основного моделиру-
ющего оптимизационного параметра 
единый показатель экосистемной устой-
чивости. Опыт использования такого ха-



138 
 

2021 № 1 (73)  Вестник Ростовского государственного экономического университета (РИНХ) 

рактеристического показателя в различ-
ных отраслях знаний позволяет предпо-
ложить эффективность его применения в 
нейросетевом моделировании. 
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