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НЕЙРОНЕЧЕТКИЙ СИМУЛЯТОР С АВТОМАТИЧЕСКИМ ПОДБОРОМ ТОПОЛОГИИ СЕТИ
Понятие нечеткой логики было впервые введено профессором Лотфи Заде в 1965 году. В его статье понятие множества было расширено допущением, что функция принадлежности элемента к множеству может принимать любые значения в интервале [0…1], а не только 0 и 1. Это дает возможность определять понятия, нечеткие по самой своей природе: «хороший», «высокий», «слабый» и т. д. Нечеткая логика [5] совместно с нейронными сетями [9] позволяет строить базы знаний и экспертные системы нового поколения, способные хранить и обрабатывать неточную информацию. Это позволяет, с одной стороны, автоматизировать процесс обработки данных, с другой реализовать возможность нечеткого вывода.
Таким образом, при реализации контрольного тестирования появляются возможности использования нечетких 12-балльных шкал оценивания. [3] Например, 12-балльную шкалу предложенную в [6], характеризующуюся более высокой различающей способностью.

В этом случае каждой из возможных оценок, которыми оперирует преподаватель, (2, 3, 4, 5; единица не учитывается, т.к. она обычно не используется) ставится в соответствие три оценки из 12-балльной шкалы. Это позволяет описать результат с помощью нечетких понятий «менее чем...» и «более чем...», что соответствует оценкам типа «5 с минусом», «3 с плюсом» и т.д., которые часто используются преподавателями. Увеличение размерности задачи влечет за собой необходимость модернизации алгоритмической программной части нейросетевого симулятора предложенного в [4].
Рассмотрим структуру статической ИНС прямого распространения, представленную на рис. 1.
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Рис. 1. Структура ИНС прямого распространения

Она состоит из входного слоя с 7 нейронами, реализующими каждый из семи вопросов теста, скрытого (промежуточного) слоя из 7 нейронов и выходного слоя из двенадцати нейронов – реализующих оценку в 12-балльной шкале. Все слои связаны друг с другом напрямую и последовательно – без обратных связей и линий задержки.
Выбор структуры ИНС осуществляется в соответствии с особенностями и сложностью задачи. При этом разработчик руководствуется несколькими основополагающими принципами [2]:

· возможности сети возрастают с увеличением числа ячеек сети, плотности связей между ними и числом выделенных слоев;

· введение обратных связей наряду с увеличением возможностей сети поднимает вопрос о так называемой динамической устойчивости сети.
Так как проблема синтеза ИНС сильно зависит от решаемой задачи, то общих рекомендаций попросту не существует. В большинстве случаев оптимальный вариант получается на основе интуитивного, эмпирического подбора, который отнимает у разработчика много времени.
Авторами [1, 4] предлагается применить нейросетевые симуляторы с автоматическим подбором топологии сети [8]. Это позволит ускорить процесс поиска оптимальной или квазиоптимальной топологии ИНС. Так как достоверность и адекватность нейросетевой модели существенно зависит от качества обучения, то целесообразно использовать высокопроизводительные алгоритмы обучения.
В данной статье предлагается алгоритм для автоматического подбора топологии сети. Такой алгоритм (рис. 2), реализованный в виде симулятора для компьютерного моделирования ИНС, позволяет существенно сократить время на разработку, отладку и исследование нейронных сетей.
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Рис. 2. Блок-схема алгоритма для автоматического подбора топологии сети

Рассмотрим предложенный алгоритм поэтапно:
· осуществляется ввод исходных данных: матрицы входных воздействий (обучающие статистики, контрольные статистики, тестовые статистики), матрицы целей (эталонные и реальные значения сигнала на выходе сети), задаются типы активационных функций tansig, purelin, logsig и т.д., указываются диапазоны поиска по числу нейронов в слоях и по количеству активационных функций;
· производится активация сети с заданными параметрами;
· в первом цикле осуществляется подбор количества слоев. Выбор осуществляется между двухслойными и трехслойными ИНС. Как показывает практика, использование однослойных сетей не гарантирует точного решения задачи, в то время как использование более мощных четырехслойных, пятислойных сетей и т.д., гарантированно приводит к явлению переобученности;
· во втором цикле осуществляется подбор количества нейронов в слоях. Из практических соображений, как уже было сказано выше, область поиска сокращается;
· выбор осуществляется в диапазоне от 2 до 16 нейронов;
· в третьем цикле осуществляется подбор активационных функций для каждого слоя. Так как в качестве алгоритма обучения используется градиентный метод обратного распространения ошибки, то рассматриваются только гладкие, дифференцируемые активационные функции, типа tansig, purelin, logsig и т.д. Существует возможность применения в данном симуляторе других активационных функций – гауссовской (колоколообразная), квадратной, кубической, экспоненциальной;
· производится инициализация сети, то есть задание начальных весов синаптических связей. Обычно веса задаются случайным образом с помощью специальной команды;
· осуществляется обучение сети, то есть веса подбираются таким образом, чтобы взаимно однозначно связать значения на входе (матрица из обучающих статистик) с эталонными значениями матрицы целей на выходе сети;
· проверка качества обучения сети осуществляется по контрольной статистике, которая подается на вход сети. Ответ ИНС сравнивается с эталонным значением матрицы целей на выходе сети;
· осуществляют контроль результатов подбора топологии сети. В качестве количественной характеристики качества подбора можно использовать норму разности двух матриц целей – эталонной Е и реальной А. Чем эта разность меньше, тем расстояние между матрицами Е и А в конечномерном пространстве матриц меньше и, следовательно, выбранная архитектура сети лучше соответствует требованиям качества. Так как все нормы в конечномерном пространстве эквивалентны, то можно выбрать любую из четырех известных. В данной работе используется норма разности Гильберта-Шмидта;
· перебор всех возможных топологий осуществляется до тех пор пока не будет найдена оптимальная по критерию близости реальной матрицы к эталонной в конечномерном пространстве;
· как только найдена оптимальная топология сети, поиск по всем трем циклам прекращается, программно закрываются циклы по подбору активационных функций, количеству нейронов в слоях и по количеству слоев;
· все параметры оптимальной топологии сети сохраняются и выводятся по требованию пользователя.
Процесс функционирования ИНС, то есть действий, которые она способна выполнять, зависит от величин синаптических связей, поэтому, задавшись определенной структурой ИНС, отвечающей какой-либо задаче, разработчик сети должен найти оптимальные значения всех переменных весовых коэффициентов. Этот этап называется обучением ИНС, и от того, насколько качественно он будет выполнен, зависит способность сети решать поставленные перед ней проблемы во время функционирования.
Алгоритм обучения – это набор формул, который позволяет по вектору ошибки вычислить требуемые поправки для весов сети [7]. Оказывается, что после многократного предъявления примеров веса сети стабилизируются, причем сеть дает правильные ответы на все (или почти все) примеры из базы данных. В таком случае говорят, что «сеть выучила все примеры», «сеть обучена» или «сеть натренирована».

Для решения этой задачи могут быть использованы следующие (итерационные) алгоритмы:

· алгоритмы локальной оптимизации с вычислением частных производных первого порядка – градиентный алгоритм (метод скорейшего спуска); методы с одномерной и двумерной оптимизацией целевой функции в направлении антиградиента; метод сопряженных градиентов; методы, учитывающие направление антиградиента на нескольких шагах алгоритма;

· алгоритмы локальной оптимизации с вычислением частных производных первого и второго порядка – метод Ньютона, методы оптимизации с разреженными матрицами Гессе, квазиньютоновские методы, метод Гаусса-Ньютона, метод Левенберга-Марквардта и др.;

· стохастические алгоритмы оптимизации – поиск в случайном направлении, имитация отжига, метод Монте-Карло (численный метод статистических испытаний);

· алгоритмы глобальной оптимизации (задачи глобальной оптимизации решаются с помощью перебора значений переменных, от которых зависит целевая функция).
На основе блок-схемы алгоритма в М-файле программы MATLAB разработана программа, осуществляющая имитационное моделирование ИНС. Графическая оболочка для данной программы (рис. 3) разработана в пакете расширения MATLAB GUIDE.
Пользователь перед началом работы с графическим окном задает матрицы входных воздействий и матрицу целей. Для сужения области поиска, пользователь имеет возможность настраивать дополнительные параметры сети в окне (рис. 3). Затем включает обработку, нажав кнопку «Запуск». Подбор топологии сети может занять достаточно долгое время, поэтому при необходимости процедуру можно остановить нажатием на кнопку «Стоп». Кнопка «Вывод результатов» позволяет вывести параметры топологии наилучшей ИНС.

[image: image3.jpg]B0 OrTAHaEHOA TONOROTHA CoTi

Konssecreo ewoace ceru 7

Konssecreo semonos cene | 12

Konreorocmes: [ 5 |




Рис. 3. Графическая оболочка, разработанной программы
В рамках данной статьи был рассмотрен нейронечеткий симулятор с автоматическим подбором топологии сети. Данный подход позволил существенно сократить время на разработку, моделирование и исследование нейросетевых структур. В качестве модернизации алгоритма возможно включение в программу дополнительного цикла, реализующего различные варианты алгоритмов обучения, такие как: метод скорейшего спуска, методы с одномерной и двумерной оптимизацией целевой функции в направлении антиградиента, метод Ньютона, Гаусса-Ньютона, метод Левенберга-Марквардта, метод Монте-Карло (численный метод статистических испытаний).
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