Лекция 6

Нейросетевая технология

Место нейронных сетей в системах обработки информации можно указать по аналогии со структурой человеческой психики: оно соответствует низшему интуитивному уровню реакций, когда тре​буется быстрый ответ на достаточно стандартную ситуацию. Если ответ не найден или система сомневается в его правильности, то управление передается более высокому логическому уровню. Ему соответствует экспертная система, располагающая широкой базой знаний и способная делать более обоснованные выводы.
Нейронные сети способны решать такие задачи, как распознавание образов, выделение сигнала на фоне шума, исправление ошибок, управление сложной адаптивной системой управления при невозможности формализовать экспертные знания или при отсутствии таковых и т.п. Все это уже находит широкое практическое применение.
В общем случае в поведении такой системы следует различать три задачи :
• обучение и запоминание поведенческих образцов (эталонов), задаваемых внешними условиями. При этом происходят образование и модификация связей между элементами;
 распознавание внешней ситуации, отнесение ее к одному из запомненных эталонов, выбор соответствующего поведенческого образца;
• реализация выбранного эталона поведения, поддержание эталонных значений переменных, возвращение к ним после возмущений, исправление ошибок и нейтрализация помех, создаваемых внешней средой. В частном случае третья задача может отсутствовать и работа системы может завершаться распознаванием ситуации.
Свойства нейрона

С конструктивной точки зрения нейрон, являющийся основным элементом нейросети, - это устройство для получения нелинейной функции нескольких переменных хi с возможностью настройки его параметров cj в достаточно широком диапазоне :
y=f(Х1,Х 2,...,Хm, С1, С2,...,Сn).
(1)
Однако традиционно нейрон описывается в терминах, заимствованных из физиологии. Согласно этим представлениям нейрон имеет один выход s i, и несколько входов (синапсов), на которые поступают внешние воздействия xi (от рецепторов и других нейронов). Он умножает входное воздействие на весовой коэффициент сij (проводимость синапса) и суммирует взвешенные входы:
Sj = (cij xi + c0j.
(2)
Выходная величина уj, является некоторой функцией от этой суммы: yj =f(sj). Ее называют функцией активации или передаточной функцией. Вид этой функции является важнейшей характеристикой нейрона. В простейшем случае - это линейная зависимость 
yj = k sj = k ( ( cij xi + c0j ).
(3)
Такая зависимость использовалась в первых моделях персептрона Ф.Розенблатта 
Еще в работе У.Мак-Каллока и У.Питтса использовалась ступенчатая функция активации: если сумма Sj выше некоторого порогового значения с0j то выход уj равен единице, в противном случае - минус единице (или нулю). Формально это можно описать с помощью следующей зависимости (рис. 1,a):
Уj=Sgn(Sj) = Sgn((CijXi+ C0j).
(4)
Рис. 1, а Функция активации нейронной сети – ступенчатая функция
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В настоящее время в качестве активационной функции чаще используют близкую к ступенчатой, но более гладкую зависимость, которую называют сигмоидальной, или логистической, функцией (рис. 1,б). Обычно она описывается следующим выражением;
у=1/(1+e-ks) (5)
Рис. 1, б Функция активации нейронной сети – сигмоидальная функция
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Нейроны организуются в сеть (рис.2) за счет того, что выход i-гo нейрона (уi) соединяется с одним из входов (хi) другого j-гo нейрона. При этом выходная переменная уi отождествляется с входной переменной хi. Поэтому в дальнейшем будем использовать оба обозначения в зависимости от того, рассматривается ли данная i-я переменная как  входная   или  как выходная.
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Рис 2. Пример нейронной сети

.   Весовой   коэффициент  сij ("синаптический вес") характеризует знак и силу связи между переменными хi и хj. Возможна и обратная связь, при которой выход j-го нейрона соединяется с j-м входом j-го нейрона. На рис.2 эти связи не представлены. В общем случае коэффициент связи cji не обязательно равен сij.
Важнейшим свойством нейрона является его пластичность - возможность изменять параметры в процессе обучения. В ранних работах по нейросетям обычно различали два типа пластичности: синаптическую (изменение cij ) и нейронную (изменение высоты порога нейрона c0j ). В настоящее время пороговую пластичность обычно сводят к синаптической с помощью следующего приема. К числу входов j-гo нейрона добавляют еще один фиктивный х0, не связанный ни с каким реальным рецептором (см. рис.2). На этот вход подают постоянный сигнал, равный +1. Весовой коэффициент этого входа с0j, модифицируют в процессе обучения по общим правилам. Модификация этого коэффициента равносильна смещению порога нейрона.
Еще в 1949 г. Д. Хеббом  было предложено естественное правило модификации весовых коэффициентов: если два нейрона возбуждаются вместе, то сила связи между ними возрастает: если они возбуждаются порознь, то сила связи между ними уменьшается. Правило оказалось настолько удачным, что до сих пор используется в различных моделях нейронных систем. Формально это правило может быть описано следующим образом. Пусть время обучения разбито на такты и в k-м такте две переменные нейросети (состояния двух нейронов) имели значения xki , и xkj. Тогда вес связи между переменными возрастает на величину
(ckij = xki.xkj
(8)
В случае двоичных переменных приращение  равно либо +1 (присовпадении знаков xki, и хkj;), либо -1 (когда знаки различны). Если начальный вес связи был равен нулю, то вес связи к р-му тактуравен:
Cpij- = (p1 Xki. Xkj .
(9)
где хki , xkj - состояния двух нейронов в k-м такте; р - число тактов обучения.
Использование нелинейных элементов
Пусть в одномерном пространстве признаков х1 элементы одного класса (нулики) расположены вокруг элементов другого класса (крестиков) (рис. 3.), т.е. множество нуликов является несвязным. Необходимо построить такую функцию f(x1), которая принимала бы положительное значение на крестиках и отрицательное - на нуликах. Это позволит разделить все пространство х на три об​ласти и затем крайние области (отрицательные значения f(x1)) объединить в один класс, а среднюю (положительные значения а) отне​сти к другому. Желаемая (идеальная) зависимость у'(х), решающая эту задачу, показана на рис. П3а. Как видно из рисунка, она является нелинейной: нужна кривая по меньшей мере второго порядка, чтобы она пересекла ось х дважды и разделила ее на три части.
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Рис.3. Использование нелинейных функций активации:
а - идеальная зависимость; в • сигмоидальные зависимости; г - решение задачи с помощью нейронной сети с сигмоидальными зависимостями
Для реализации требуемой зависимости необходима сеть, состоя​щая из пяти нейронов (рис. 2). Нейрон x1 является рецептором, он воспринимает значение "признак x1” и просто транслирует его дальше. Нейрон х0 является "псевдонейроном" - его задача создавать постоянный сигнал +1, который, умноженный на веса с0, формирует пороговые значения для других нейронов. Нейроны х2 и х3 -основные рабочие нейроны сети. Их активационными функциями являются сигмоиды (рис. 3,в). Наклон характеристики - положительный для х3 или отрицательный для х2 - задается весовыми коэффициентами с13 и c12, а положение на оси х  порогами с03 и с02 соответственно:
Х2 =f(c12 x1 + c02);        х3 =(c13 x 1+ c03).
Наконец, выходной нейрон Х4 просто суммирует эти сигмоиды - с какими-то порогами и весами:

Х4 = с24 х2 + c34 х3 + c04.
В результате получается зависимость выхода сети Х4 от входа x1, решающая задачу разделения крестиков и нуликов: она положительна для крестиков и отрицательна для нуликов (рис. 3,г).
В целом архитектура нейросети может быть задана матрицей ве​совых коэффициентов с ij, характеризующих силу связей между элементами сети. В общем случае все элементы связаны со всеми, но матрица связей несимметрична, сij   ( cji. Некоторые коэффициенты связей могут оставаться свободными, незаданными и тогда возможно их изменение-обучение сети.
Таким образом, налагая условия на значения сij , предопределяется конфигурация сети. При этом из множества возможных конфигураций получили распространение и достаточно хорошо исследованы лишь некоторые. К числу важнейших относятся две конфигурации :
1) однослойная сеть Хопфилда;
2) трехслойная сеть с промежуточным слоем "скрытых" нейронов.
Сеть Хопфилда
*

Сеть Хопфилда получается, если наложить на веса связей следующие условия:
1) все элементы связаны со всеми;
2) сij = сji,,  - прямые и обратные связи симметричны;
3) сii = 0- диагональные элементы матрицы связей равны нулю. Последнее условие обычно (хотя и не всегда) добавляется, чтобы исключить непосредственную обратную связь с выхода нейрона на вход.
Одно из достоинств симметричной квадратной матрицы свя​зей, характерной для сети Хопфилда, состоит в том, что поведение сети можно описать через стремление к минимуму простой целевой функции
Е = -( cij xi xj  = min
(10)
Обычно Е интерпретируется как некоторая обобщенная энергия.
Поведение системы в пространстве состояний напоминает движение шарика, который стремится скатиться в точку минимума неко​торого потенциального рельефа. Характер рельефа определяется видом целевой функции Е и формируется в процессе обучения сети. Обучение производится путем демонстрации эталонных образов, которые сеть должна запоминать, хранить и потом воспроизводить (узнавать). Алгоритм обучения (формирование весовых коэффициентов сij,) основывается на правиле Хебба.
Замечательное свойство такой сети (несколько напоминающее голограмму) состоит в том, что одна и та же сеть с одними и теми же весами связей может хранить и воспроизводить несколько различных эталонов. Каждый эталон является аттрактором , вокруг которого существует область притяжения. Любая система с несколькими аттракторами, к которым она тяготеет, может рассматриваться как содержательно-адресуемая память, т.е. память, из которой информация об эталоне извлекается путем задания нескольких признаков эталона. Если системе задается некоторое начальное состояние, отличное от эталонного, то это равносильно заданию частичной информации об эталоне. Если начальное состояние достаточно близко к эталону и попадает в область его притяжения, то система начинает двигаться к этому эталону - "вспоминает" его. Это выглядит как восстановление неверно заданных или отсутствующих признаков эталонного образа, отыскание полной информации о нем. Если одним из признаков, предъявлявшихся при обучении, является имя класса, то его восстановление будет равносильно отнесению образа к определенному классу, т.е. распознаванию.
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