1.Розгляньте структурну схему штучного нейрону. 2.Моделі штучних нейронів та архітектура нейронних мереж.3. Навчання і практичне застосування нейронних мереж.

1.Штучна нейромережа (ШНМ) - це програма або ЕОМ, яка може навчатися. Вона діє також, як людина, тобто багаторазово переглядає інформацію, робить помилки, вчиться на них, виправляє і, нарешті, успішно справляється з розпізнаванням образів, сприйняттям людської мови, письмового тексту та ін.

Ідея побудови автомата на основі елементів, подібних до нервових клітин, здатного виконувати логічні функції, була висловлена в 1943 р. Однак проектування таких систем виявилося надзвичайно тяжкою справою, і рішення, знайдене лише через 20 років, було настільки складним, що на той час практично виключало можливість синтезу автоматів, що містять більше десятка нейронів. Перші дієздатні ШНМ були створені в кінці 50-х років -перцептрон Ф. Розенблата , «Адалін» В. Уідроу і «Альфа» А. Г. Івахненка. Перші великі перцептрони на основі аналогової і цифрової техніки (<Адам-А» і «Адам-Д») за межами США були створені в 1969-71 рр. у Києві. Вже перші спроби практичної реалізації були зв'язані з пошуком засобів навчання за аналогією з нервовою системою живих організмів.
ШНМ можуть мати програмне й апаратне виконання. Незважаючи на істотні розбіжності, окремі типи ШНМ володіють декількома спільними рисами.

По-перше, основу кожної ШНМ становлять прості, здебільшого однотипні елементи (осередки), що імітують роботу нейронів мозку. Далі під нейроном матиметься на увазі штучний нейрон, тобто осередок ШНМ. Загальний вигляд нейрона наведений на рисунку 1.1. Кожний нейрон характеризується своїм поточним станом за аналогією з нервовими клітинами головного мозку, що можуть бути збуджені або загальмовані.
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Рисунок 1.1. - Штучний нейрон
Він має групу сииапсів - односпрямованих вхідних зв'язків, сполучених із виходами інших нейронів, а також має аксон - вихідний зв'язок даного нейрона, із яким сигнал (збудження або гальмування) надходить на синапси таких нейронів. Кожний синапс характеризується величиною синаптичного зв'язку або його ваги wi. Поточний стан нейрона визначається, як зважена сума вхідних сигналів:
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Вихід нейрона є функція його стану:
                                        y=f(s)
2.
 Створення і використання нейромереж стосується нескінченої кількості зв'язків, що пов'язують окремі нейрони. Групування у мозку людини відбувається так, що інформація обробляється динамічним, інтерактивним та самоорганізуючим шляхом. 

Біологічні нейронні мережі створені у тривимірному просторі з мікроскопічних компонент і здатні до різноманітних з'єднань. Але для створеної людиною мережі існують фізичні обмеження. 

Існуючі на даний час, нейромережі є групуванням штучних нейронів. Це групування обумовлено створенням з'єднанних між собою прошарків. 

Більшість сучасних ШНМ мають багатошарову структуру, зображену на рисунку 2.1. Шар рецепторів сприймає зовнішні стимули (наприклад, елементи зображення), а шар ефекторних нейронів є виходом мережі. Між цими шарами розташовуються приховані шари нейронів, які не мають прямого зв'язку з зовнішнім світом. Нейрони сусідніх шарів з'єднані проекційними зв'язками, що передають збудження в напрямку від рецепторів до ефекторів. Поряд з такими висхідними (аферентними) зв'язками у деяких моделях можуть бути зворотні (еферентні) зв'язки, що діють у протилежному напрямку, а також горизонтальні (латеральні), які з'єднують нейрони одного шару.
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Рисунок 2.1.- Багатошарова нейронна мережа

Серед різноманітних структур ШНМ однією з найвідоміших є багатошарова структура, у якої кожний нейрон довільного прошарку, пов'язаний з усіма аксонами нейронів попереднього прошарку, або якщо це перший прошарок, то з усіма входами ШНМ. Такі ШНМ називаються повнозв'язаними.

Поведінка ШНМ визначається структурою міжнейронних зв'язків, вагою синаптичних входів і величиною порогів нейронів. Навіть у невеликих мережах, що містять кілька десятків нейронів, врахувати взаємний вплив цих чинників практично неможливо. Тому, починаючи з перцептрона, створювачі ШНМ основну увагу приділяли розробці і вдосконаленню засобів їхнього навчання.

З Навчання ШНМ
Відмітною властивістю ШНМ, , є її навчена, заключаюча у виробленні правильної реакції і пред'явлені їй різниі вхідні сигнали. Існує багато можливостей навчання ШНМ. Це
-зміна конфігурації мережі шляхом утворення нових або виключення деяких
існуючих зв'язків між нейронами;
-зміна елементів матриці зв'язку (вагів);
-зміна характеристик нейронів (вигляду і параметрів активаційної функції і так далі).
Найбільш широкого поширення в даний час набув підхід, при якому структура мережі задається апріорно, а мережа навчається шляхом налаштування матриці зв'язків (вагових коефіцієнтів) W. Від того, наскільки вдало побудована ця матриця, залежить ефективність даній мережі. В цьому випадку навчання полягає в зміні по певній процедурі елементів матриці W при послідовному пред'явленні мережі деяких повчальних векторів.
З врахуванням цього штучний нейрон може бути представлений таким чином (рис.28)
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В процесі навчання ваги стають такими, що при поступлени вхідних сигналів мережа виробляє відповідні потрібні вихідні сигнали. Розрізняють навчання з вчителем і без вчителя. Перший тип навчання припускає, що є "вчитель", задаючий повчальні пари, - для кожного вхідного вектора необхідний вихід мережі. Для кожного повчального вхідного вектора обчислюється вихід мережі, порівнюється відповідним потрібним, визначається помилка виходу, на підставі якої і коректуються ваги. Повчальні пари пред'являються мережі послідовно, і ваги підстроюються до тих пір, поки помилка по таких парах не досягне необхідного рівня.
Цей вид навчання неправдоподібний з біологічної точки зору. Дійсно, важко уявити зовнішнього "учителя" мозку, порівнюючи реальні і необхідні реакції навчаного і коректуючого його поведінки (поведінка нейронів) за допомогою негативного зворотного зв'язку. Природнішим є навчання без вчителя, коли мережі пред'являються тільки вектори вхідних сигналів і мережа сама, використовуючи деякий алгоритм навчання, настроювала б ваги так, щоб при пред'явленні їй досить близькі вхідні вектори вихідні сигнали були б однаковими. В цьому випадку в процесі навчання виділяються статистичні властивості безлічі повчальних вхідних векторів і відбувається об'єднання близьких (схожих) векторів в класи. Пред'явлення мережі вектора з даного класу викликає її певну реакцію, яка до навчання є непердбачуваною. Тому в процесі навчання виходи мережі повинні трансформуватися в деяку зрозумілу форму. Це не є серйозним обмеженням, так як звичайно нескладно ідентифікувати зв'язок між вхідними векторами і відповідною реакцією мережі.
Існує ще один вид навчання - підкріплюване , при якому також передбачається наявність вчителя, не підказуючи, проте, мережі правильної відповіді. Вчитель тільки повідомляє правильно чи ні опрацювала мережа пред'явлений образ. На підставі цього мережа коректує свої параметри, збільшуючи значення вагів зв'язків, що правильно реагують на вхідний сигнал, і зменшуючи значення решти вагів. Хоча даний вид навчання і був досліджений у ряді робіт, він
не належить до популярних. Тому в подальшому ми розглядатимемо перші два види навчання.
В теперішній час існує велика кількість алгоритмів . Деякі з них будуть розглянуті пізніше, тут же коротко зупинимося на найбільш відомих.
3.1
Правило навчання Хебба (корелятивне, співвідносне навчання).
Більшість сучасних алгоритмів навчання виросло з правила Хебба. Д.О.Хебб в
кінці 40-х років теоретично встановив; що асоціативна пам'ять в біологічних системах викликається процесами, що змінюють зв'язки між нервовими клітинами. Згідно установленому ним правилу, названому "правилом Хебба", при одночасній активації (збудженні) двох нейронів синаптична сила (ваги їх зв'язку) зростає. Таким чином, часто використовувані зв'язки в мережі посилюються, що пояснює феномен звички і навчання повторенням.
У ШНМ зростання синаптической сили еквівалентне збільшенню ваги зв'язку між нейронами і та і; на величину
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 (33)
де хі - вихід і-го і вхід і-го нейронів; уj- вихід .і-го нейрона;
Y коефіцієнт, що впливає на швидкість навчання.
Правило Хебба використовується в зв'язках асоціативної пам'яті, а також в деяких інших, заснованих на навчанні без вчителя (без заохочення). У мережах асоціативної пам'яті приймають у=х. В гетеро-асоціативних мережах х і у в загальному випадку відмінні.
Існують різні варіанти реалізації правила Хебба, наприклад, засновані на мінімізації енергетичної або ентропійної функції.
При використанні даного правила виникають деякі проблеми, які обговорюватимуться нижче. Слід тільки відзначити, що це правило достатньо активно використовувалося в мережах, проте останніми роками з'явилося багато ефективніших алгоритмів, забезпечуючих істотно велику швидкість навчання.
3.2
Дельта - правило
Це важливе правило навчання було запропоноване Б.УЇдроу і М.ЕХоффом і є найбільш відповідним для одношарових ШНМ прямого розповсюдження. Ідея його
полягає в тому, що якщо під час навчання мережі можна встановити розбіжність між її бажаною і наявною реакціями, ця розбіжність може бути усунута або зменшена шляхом зміни певним чином вагових коефіцієнтів зв'язку. Для цієї мети і використовується дельта - правило, згідно якому зміна ваги зв'язку між :[image: image7.png]M 1 j-M



 нейронами визначається таким чином:
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де хі - вихід попереднього і-го нейрона; уі*,уі - бажана і така, що має реакції і-го   нейрона   відповідно;   У—  коефіцієнт,   що   впливає   на  швидкість
навчання.
З (34) видно, що якщо різниця[image: image9.png]G*-yi )



мала, тобто реакція і-го нейрона трохи
відрізняється від бажаної, зміна ваги зв'язки між цими нейронами також буде
незначним.
3.3
Розширене дельта - правило
Розширене дельта - правило на відміну від простого знаходить застосування в багатошарових ШНМ прямого розповсюдження другого порядку. Тут же вкажемо, що відповідно до даного правила зміна вагів здійснюється так
(35)
якщо і - нейрон вихідного шару; [image: image10.png]AW, = joc,&l,
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 в протилежному випадку;
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 - похідна активаційної функції, використовувана в і-м нейроні; індекс ) використовується для позначення всіх нейронів подальших шарів, пов'язаних з нейроном і
3.4
Конкурентне навчання
При цьому виді навчання всі нейрони одного шару є такими, що конкурують, а перевага віддається тому нейрону, який найсильніше реагує на вхідний (дратівливий) сигнал, тобто настроюються ваги тільки одного нейрона - нейрона-переможця[image: image12.png](winner-takes-all).




Правило ж налаштування вагів звично є деяку модифікацію правила Хебба. Початковими значеннями вагових коефіцієнтів вибираються малі, відмінні від нуля і різні величини. При пред'явленні повчального образу реакція одного з нефронів буде найбільш сильною. Його вагові коефіцієнти посилюються або змінюються так, щоб якнайповніше відповідати пред'явленому образу, ваги ж решти (неактивних) нейронівабо не змінюються, або зменшуються. Процес навчання закунчується, коли вага активного нейрона дорівнюватиме загальній сумі вагів нейроном одного шару.
Реалізація цього виду навчання багатоваріантна.
3.5
Стохастичне навчання
Розглянуті вище методи є детерміністськими, в яких на кожному такті по певному алгоритму відбувається корекції вагів, заснована на порівнянні значень вхідних і вихідних бажаних і фактичних сигналів.
Стохастичні методи навчання базуються на псевдовипадкових змінах вагів із збереженням тих змін, які ведуть до поліпшень. Для корекції вагів використовується деяка імовірнісна функція. Великі первинні випадкові корекції з збереженням певних змін вагів поступово зменшують, досягаючи прицьому цілі навчання. Це нагадує процес відпалу металу, коли атоми розплавленого металу, що знаходяться в хаотичесском русі, при його поступовому охолоджуванні, втрачаючи енергію, досягають нижчого з можливих енергетичних станів (глобального мінімуму). Тому для опису цього виду навчання часто використовують термін "імітація відпалу" .
Таке стохастичне навчання використовується в машинах Больцмана і Коші.
3.6
Градієнтні методи навчання
Багато методів навчання засновано на мінімізації деякої цільової (вартісною, енергетичною і так далі) функції І, що є зазвичай деякою опуклою функцією. Якщо використовувані функції активації fа(*) диференційовані, зручно застосовувати градієнтні методи мінімізації. В цьому випадку корекція ваг звязки між і-м і _]-м нейронами відбувається за правилом
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де У - коефіцієнт, що впливає на швидкість навчання
Прикладами такого виду навчання є дельта - правило Уідроу-Хоффа і найбільш широко вживаний алгоритм звротнього розповсюдження помилки . Дельта - правило є оптимальним в певному значенні для одношарових ШНМ, оскільки з його допомогою визначається вагова матриця, точно відтворююча реакцію нейрона у разі лінійних незалежних вхідних векторів. У багатошарових ШНМ це правило непридатне, оскільки незрозуміло, яким чином настроювати вагові коефіцієнти нейронів прихованих шарів, які зменшували б помилку вихідного сигналу мережі. Ця проблема носить назву "Credit assignment-проблеми" і вирішується за допомогою алгоритму зворотного розповсюдження помилки. Даний алгоритм може бути застосований до ШНМ, що має будь-яке число прихованих шарів. Відповідно до цього алгоритму шляхом мінімізації вихідної помилки спочатку настроюються ваги останнього (вихідного) шару, потім попереднього і так далі до вхідного шару. Проте, якщо дельта - правило гарантує збіжність процесу навчання, то алгоритм зворотного розповсюдження помилки такої гарантії не дає, і навчання може застрягти в одному з локальних мінімумів.
