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Тема 9 Дискриминантный анализ
9.1 Проблемы построения нейронных сетей

9.2 Обучение нейронных сетей

9.3 Пример алгоритма обучения: обратного распространения ошибки

9.4 Персептрон

9.1 Проблемы построения нейронных сетей

Нейронная сеть –  это набор соединенных между собой нейронов. Функции всех нейронов сети постоянны, а веса и параметры (импульсы) могут изменяться. Нейронная сеть имеет внешние входы и внешние выходы. Построение нейронной сети заключается в выборе архитектуры сети и подборе весов сети. Подбор весов –  это обучение сети. 

При разработке архитектуры сети нужно учитывать:

· число входов и передаточные функции;

· способ соединения нейронов между собой внутри сети;

· количество выходов и то, что будет на каждом выходе.

Разработка архитектуры нейронная сети –  сложная задача, но ее можно  разрабатывать не «с нуля», а выбрать ту из уже существующих архитектур нейронных сетей, которая лучше всего подходит для решения вашей задачи. При этом нельзя забывать, что эффективность многих архитектур для решения тех или иных задач доказана математически. К всеобщим услугам: сети Кохонена, сети с общей регрессией или многослойный персептрон. Кстати, математическая модель нейрона –  это тоже архитектура нейронной сети, которая называется однонейронным персептроном. Выбор структуры нейронной сети осуществляется в соответствии с особенностями и сложностью задачи. Для решения некоторых отдельных типов задач уже существуют оптимальные на сегодняшний день конфигурации. Если же задача не может быть сведена ни к одному из известных типов, разработчику приходится решать сложную проблему синтеза новой конфигурации. 

Теоретически число слоев и число нейронов в каждом слое нейронной сети может быть произвольным, однако фактически оно ограничено ресурсами компьютера или специализированной микросхемы, на которых обычно реализуется нейронная сеть.

При этом, если в качестве активационной функции для всех нейронов сети используется функция единичного скачка, нейронная сеть называется однослойным (многослойным) персептроном (рис. 9.1). 
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Рисунок 9.1 –  Персептроны: а) однослойный; б) многослойный 

9.2 Обучение нейронных сетей

Очевидно, что функционирование нейронной сети, т. е. действия, которые она способна выполнять, зависит от величин синоптических связей. Поэтому, задавшись структурой нейронной сети, отвечающей определенной задаче, разработчик должен найти оптимальные значения для всех весовых коэффициентов w.

Этот этап называется обучением нейронной сети, и от того, насколько качественно он будет выполнен, зависит способность сети решать во время эксплуатации поставленные перед ней проблемы.
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Рисунок 9.2 –  Схема процесса обучения нейронной сети
Важнейшими параметрами обучения являются: качество подбора весовых коэффициентов и время, которое необходимо затратить на обучение. Как правило, два этих параметра связаны между собой обратной зависимостью и их приходится выбирать на основе компромисса.

В настоящее время все алгоритмы обучения нейронных сетей можно разделить на два больших класса: с учителем и без учителя. Общая схема процесса обучения нейронной сети показана на рисунке 9.2
Обучение с учителем. Нейронной сети предъявляются значения как входных, так и выходных параметров, и она по некоторому внутреннему алгоритму подстраивает веса своих синоптических связей.

Обучение с учителем предполагает, что для каждого входного вектора существует целевой вектор, представляющий собой требуемый выход. Вместе они называются представительской или обучающей выборкой. Обычно нейронная сеть обучается на некотором числе таких выборок. Предъявляется выходной вектор, вычисляется выход нейронной сети и сравнивается с соответствующим целевым вектором, разность (ошибка) с помощью обратной связи подается в нейронную сеть, и веса изменяются в соответствии с алгоритмом, стремящимся минимизировать ошибку. Векторы обучающего множества предъявляются последовательно, вычисляются ошибки и веса подстраиваются для каждого вектора до тех пор, пока ошибка по всему обучающему массиву не достигнет приемлемо низкого уровня.

Обучение без учителя. Нейронной сети предъявляются только входные сигналы, а выходы сети формируются самостоятельно с учетом только входных и производных от них сигналов.

Несмотря на многочисленные прикладные достижения, обучение с учителем критиковалось за свою биологическую неправдоподобность. Трудно вообразить обучающий механизм в естественном человеческом интеллекте, который бы сравнивал желаемые и действительные значения выходов, выполняя коррекцию с помощью обратной связи. Если допустить подобный механизм в человеческом мозге, то откуда тогда возникают желаемые выходы? Обучение без учителя является более правдоподобной моделью обучения в биологической системе. Развитая Кохоненом и многими другими, она не нуждается в целевом векторе для выходов и, следовательно, не требует сравнения с предопределенными идеальными ответами.

Обучающее множество состоит лишь из входных векторов. Обучающий алгоритм подстраивает веса нейронной сети так, чтобы получались согласованные выходные векторы, т. е. чтобы предъявление достаточно близких входных векторов давало одинаковые выходы. Процесс обучения, следовательно, выделяет статистические свойства обучающего множества и группирует сходные векторы в классы. Предъявление на вход вектора из данного класса даст определенный выходной вектор, но до обучения невозможно предсказать, какой выход будет производиться данным классом входных векторов.

Следовательно, выходы подобной сети должны трансформироваться в некоторую понятную форму, обусловленную процессом обучения. Это не является серьезной проблемой. Обычно не сложно идентифицировать связь между входом и выходом, установленную сетью.

9.3 Пример алгоритма обучения: обратного распространения ошибки

В результате обучения на примерах строятся математические решающие функции нейронной сети (передаточные функции или функции активации), которые определяют зависимости между входными (Xi) и выходными (Yj) признаками (сигналами) (рисунок 9.3). 
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	Рисунок 9.3 –  Решающая функция –  «нейрон»


Каждая такая функция, называемая по аналогии с элементарной единицей человеческого мозга –  нейроном, отображает зависимость значения выходного признака (Y) от взвешенной суммы (U) значений входных признаков (Xi), в которой вес входного признака (Wi) показывает степень влияния входного признака на выходной: 
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Решающие функции используются в задачах классификации на основе сопоставления их значений при различных комбинациях значений входных признаков с некоторым пороговым значением. В случае превышения заданного порога считается, что нейрон сработал и таким образом распознал некоторый класс ситуаций. Нейроны используются и в задачах прогнозирования, когда по значениям входных признаков после их подстановки в выражение решающей функции получается прогнозное значение выходного признака.

Функциональная зависимость может быть линейной, но, как правило, используется сигмоидальная форма, которая позволяет вычленять более сложные пространства значений выходных признаков. Такая функция называется логистической (рисунок.9.4).
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Рисунок 9.4 –  Логистическая (сигмоидальная) функция

Нейроны могут быть связаны между собой, когда выход одного нейрона является входом другого. Таким образом, строится нейронная сеть (рисунок.9.5), в которой нейроны, находящиеся на одном уровне, образуют слои.


Рисунок.9.5 –  Нейронная сеть

Обучение нейронной сети сводится к определению связей (синапсов) между нейронами и установлению силы этих связей (весовых коэффициентов). Алгоритмы обучения нейронной сети упрощенно сводятся к определению зависимости весового коэффициента связи двух нейронов от числа примеров, подтверждающих эту зависимость. 

Наиболее распространенным алгоритмом обучения нейронной сети является алгоритм обратного распространения ошибки. Целевая функция по этому алгоритму должна обеспечить минимизацию квадрата ошибки в обучении по всем примерам:



, 

где Ti –  заданное значение выходного признака по i –  му примеру;

Yi –  вычисленное значение выходного признака по i –  му примеру.

Сущность алгоритма обратного распространения ошибки сводится к следующему:

· Задать произвольно небольшие начальные значения весов связей нейронов.

· Для всех обучающих пар «значения входных признаков –  значение выходного признака» (примеров из обучающей выборки) вычислить выход сети (Y).

· Выполнить рекурсивный алгоритм, начиная с выходных узлов по направлению к первому скрытому слою, пока не будет достигнут минимальный уровень ошибки.

Вычислить веса на (t+1) шаге по формуле:



, 

где 

 –  вес связи от скрытого i – го нейрона или от входа к j-му нейрону  на шаге t;



 –  выходное значение i – го нейрона;



 –  коэффициент скорости обучения;



 –  ошибка для j-го нейрона.

Если j-й нейрон –  выходной, то 




Если j-й нейрон находится в скрытом внутреннем слое, то



, 

где k –  индекс всех нейронов в слое, расположенном вслед за слоем с j-м нейроном.

Выполнить шаг 2.

Достоинство нейронных сетей перед индуктивным выводом заключается в решении не только классифицирующих, но и прогнозных задач. Возможность нелинейного характера функциональной зависимости выходных и входных признаков позволяет строить более точные классификации.

Сам процесс решения задач в силу проведения матричных преобразований проводится очень быстро. Фактически имитируется параллельный процесс прохода по нейронной сети в отличие от последовательного в индуктивных системах. Нейронные сети могут быть реализованы и аппаратно в виде нейрокомпьютеров с ассоциативной памятью.

Последнее время нейронные сети получили стремительное развитие и очень активно используются в финансовой области. В качестве примеров внедрения нейронных сетей можно назвать: «Система прогнозирования динамики биржевых курсов для Chemical Bank» (фирма Logica); «Система прогнозирования для Лондонской фондовой биржи» (фирма SearchSpace); «Управление инвестициями для Mellon Bank» (фирма NeuralWare) и др.

В качестве инструментальных средств разработки нейронных сетей следует выделить инструментальные средства NeurOn-line (фирма GENSYM), NeuralWorks Professional II/Plus (фирма NeuralWare), отечественную разработку FOREX – 94 (Уралвнешторгбанк) и др.

9.4 Персептрон 

Персептрон –  иерархическая система распознавания образов (рис.9.1), моделирующая зрительное восприятие живых организмов. Автор –  Розенблатт Ф. предложил его как модель мозга. Он состоит из множеств: S-элементов, реагирующих на сигналы внешней среды (называемого полем рецепторов, сетчаткой); ассоциативных А-элементов, связанных в единую сеть; R-элементов,  выполняют эффективную роль. Связь между А и R-элементами регулируется изменяемой матрицей взаимодействия. Каждый элемент поля рецепторов может находиться в одном из 2-х состояний (1,0): возбужден или нет.
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	Рисунок.9.1 – Структурная схема простейшего (трехслойного) персептрона


Матрица связей между S и А-элементами определяет, какие рецепторы связаны с определенным А-элементом и знак связи. Удачность выбора матрицы влияет на качество обучения и распознания

А – элементы суммируют сигналы и сравнивают результат с порогом 
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определяет наличие и знак связи i-го рецептора с Aj-элементом.

Выходные сигналы А – элементов взвешиваются с помощью коэффициента  

:  
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Этот сигнал поступает на вход R  и реализует пороговое правило принятия решения: 
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Существует большое число алгоритмов обучения персептрона с помощью итеративной процедуры коррекции весов 

. На каждом шаге обучения на вход персептрона подается изображение объекта одного из образов. В зависимости от принятого персептроном решения производится коррекция коэффициента 

. За конечное число шагов обучения можно научить персептрон надежно распознавать предъявляемые изображения. Например, обучение может состоять в том, что коэффициент 

 изменяется при ошибках персептрона. Если для 
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, то веса возбужденных А-элементов, для которых 

 увеличиваются, чтобы увеличивать r.

Обучение происходит под контролем учителя, который сообщает персептрону правильный ответ d(t) для любого входного вектора из обучающей выборки. Персептрон многократно проходит цикл обучения, состоящий:

· из предъявления вектора входных данных;

· вычисления ответа персептрона  y(t);

· сообщения ему правильного ответа и корректировки весов связей.

Алгоритм обучения продолжает работу до тех пор, пока все входные векторы не будут правильно классифицированы. Скорость процесса обучения зависит от параметра обучения 
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. Он связан с минимизацией общей ошибки функционирования персептрона. 

Алгоритм обучения элементарного персептрона может быть записан следующим образом:

1) инициализировать веса и пороговые значения, как случайные числа из диапазона [-0.1;0.1];

2) выбрать очередной входной вектор x(t) из обучающей выборки;

3) рассчитать выходной сигнал персептрона
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4) выполнить коррекцию весов связей
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5) если не все векторы из обучающей выборки классифицированы правильно, то перейти к шагу 2

6) конец. 

Если перцептрон действует по описанной схеме и в нем допускаются лишь связи, идущие от бинарных S-элементов к A-элементам и от A-элементов к единственному R-элементу, то такой перцептрон принято называть элементарным a-перцептроном. Обычно классификация d(t) задается учителем. Перцептрон должен выработать в процессе обучения классификацию, задуманную учителем.

О перцептронах было сформулировано и доказано несколько основополагающих теорем, две из которых, определяющие основные свойства перцептрона, приведены ниже.

Теорема 1. Класс элементарных a-перцептронов, для которых существует решение для любой задуманной классификации, не является пустым. {Эта теорема утверждает, что для любой классификации обучающей последовательности можно подобрать такой набор (из бесконечного набора) А-элементов, в котором будет осуществлено задуманное разделение обучающей последовательности при помощи линейного решающего правила.}

Теорема 2. Если для некоторой классификации d(t) решение существует, то в процессе обучения a – перцептрона с коррекцией ошибок, начинающегося с произвольного исходного состояния, это решение будет достигнуто в течение конечного промежутка времени. {Смысл этой теоремы состоит в том, что если относительно задуманной классификации можно найти набор А-элементов, в котором существует решение, то в рамках этого набора оно будет достигнуто в конечный промежуток времени.}

Обычно обсуждают свойства бесконечного перцептрона, т. е. перцептрона с бесконечным числом А-элементов со всевозможными связями с S-элементами (полный набор A-элементов). В таких перцептронах решение всегда существует, а раз оно существует, то оно достижимо и в a – перцептронах с коррекцией ошибок. Очень интересную область исследований представляют собой многослойные перцептроны и перцептроны с перекрестными связями, но теория этих систем практически еще не разработана.
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