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Батюк  А.Є.
ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ

Актуальність проблеми. Останніми десятиліттями спостерігається перехід до так званого «інформаційного суспільства», концепція якого відображає реальне зростання значення виробництва, переробки, розподілу та споживання інформації. У зв’язку з цим зростає актуальність розробки та вдосконалення інформаційних технологій, серед яких важливе місце посідають алгоритмічні та програмно-апаратні системи і комплекси з елементами штучного інтелекту, призначені розв’язувати інтелектуальні задачі та виконувати функції, які раніше вважалися прерогативою 
людини. 

Одним з провідних напрямків досліджень у галузі штучного інтелекту є машинне навчання, синтез та моделювання штучних нейронних елементів (НЕ) та нейромереж, розроблення методів їх навчання та оптимізації, вдосконалення нейромережевих технологій обробки та аналізу даних, створення прикладних систем на основі нейронних мереж. Штучні нейронні мережі (ШНМ) знаходять застосування у наступ​них сферах: класифікація та розпізнавання образів, системи асоціативної пам’яті, компресія даних, оптимізаційні задачі, теорія керування, розробка нейро​комп’ютерів, наближення функцій з високою точністю, екстраполяція та прогнозування.

Розвиток теорії штучних нейронних мереж багато у чому пов’язаний із іменами У. Маккалока, Ф. Розенблатта, Б. Уідроу, М. Мінскі, Т. Кохонена, С. Муроги, В. Вапніка, Д. Хопфілда, Дж. Хінтона та інших. Значний внесок був зроблений українськими вченими М. Амосовим, О. Івахненком, Є. Бодянським, Н. Айзенбергом, І. Айзенбергом Р. Ткаченком, Л. Тимченком, О. Михальовим, В. Литвиненком, Ф. Гече, П. Тимощуком, Ю. Романишином.
Однак, незважаючи на значні успіхи, досягнуті останнім часом у застосуванні нейромережевих технологій, при використанні прикладних систем на основі штучних нейронних мереж необхідно вирішувати такі завдання, які існуючими системами на основі традиційних нейропарадигм розв’язуються з недостатньою точ​ністю або швидкістю. Саме тому актуальним є вирішення задачі розробки і дослідження моделей узагальнених штучних нейронних елементів, які мають більш високі функціональні можливості, ніж звичайні нейронні елементи. Важливою науковою задачею є розроблення та обґрунтування ефективних методів навчання ШНМ, побудованих на основі узагальнених НЕ.

Зв'язок роботи з науковими програмами, планами, темами.

Тема дисертаційної роботи відповідає науковим напрямам кафедри кібернетики і прикладної математики ДВНЗ “Ужгородський національний університет”. Основу дисертаційної роботи складають результати теоретичних і практичних досліджень, які були використані у науково-дослідній роботі “Розробка інформаційного і математичного забезпечень для інтелектуальних систем та систем прийняття рішень”, Ужгородський національний університет (№ 0110U006903) (2011-2012).
Мета і завдання дослідження. Метою дисертаційної роботи є розроблення ефективних методів навчання таких узагальнених штучних нейронних елементів як двопорогові нейронні елементи, поліноміальні нейронні елементи, комплексні нейронні елементи та нейромереж на базі цих елемен​тів.

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі задачі:

· проаналізувати існуючі моделі штучних нейронних елементів та нейро​парадигми, оцінити їх переваги та недоліки;

· встановити достатні умови відокремлення множин точок n-вимірного дійсного простору за допомогою двопорогових нейронних елементів (ДНЕ);

· знайти кількість двопорогових розбиттів скінченних множин та оцінити величину вагових коефіцієнтів цілочислових ДНЕ, обґрунтувати переваги ДНЕ порівняно із звичайними НЕ;
· удосконалити метод навчання поліноміальних нейронних елементів (ПНЕ) за рахунок використання модифікованого спектрального offline-алгоритму, навести строге обґрунтування його коректності та скінченності;
· розробити ефективну модифікацію методу навчання ПНЕ на основі пакетної пара​дигми навчання;
· показати, що застосування нейронних мереж на основі розглянутих у роботі узагальнених нейронних елементів дає змогу підвищити точність розв’язування задач апроксимації та екстраполяції;
· розробити програмну систему для вирішення задачі прогнозування обсягу замовлень продукції.
Об’єктом дослідження є процеси навчання узагальнених штучних нейронних елементів та нейромереж.

Предмет дослідження – методи навчання двопорогових нейронних елементів, полі​но​мі​альних нейронних елементів, комплексних нейронних елементів та штучних нейро​мереж прямого поширення на базі цих елементів.

Методи дослідження ґрунтуються на основних положеннях і методах лінійної алгебри, математичного, комплексного та функ​ціонального аналізу, теорії ймовірностей, теорії оптимізації, дискретної мате​матики, комбінаторики, теорії функцій двозначної логіки, теорії складності алгоритмів та теорії штучних нейронних мереж.

Наукова новизна одержаних результатів. У результаті виконання теоретичних і експериментальних досліджень отримано такі наукові ре​зультати:
· вперше отримано достатні умови двопорогової сепарабельності підмножин n-ви​мір​ного евклідового простору, що використовуються при встановленні алго​рит​мічної складності процесу навчання ДНЕ;

· вперше встановлено оцінки кількості д-розбиттів та двопорогових булевих 
функцій;

· вперше одержано оцінки об’єму пам’яті, потрібної для зберігання вагових коефіцієнтів дво​порогових нейронних елементів, які можуть бути використані при розробці ін​формаційних систем на базі нейромереж;
· удосконалено метод навчання поліноміальних нейронних елементів на основі ітераційних алгоритмів;
· отримав подальший розвиток метод зворотного поширення похибки навчання дійс​них та комплексних нейронних мереж.
Практичне значення одержаних результатів. Розроблені методи та моделі дають змогу підвищити ефективність розв’язування задач апроксимації та екстра​поляції функцій. Застосування нейромережевого моделювання з використанням згладжених двопорогових функцій активації дозволило підвищити точність прогнозування обсягу замовлень деяких видів продукції УАП ТОВ «Фішер-Мукачево» на 7-15 % у порівнянні з ШНМ із сигмоподібними функціями активації.
Реалізація і випровадження результатів роботи. Теоретичні результати ди​сер​тації використано за безпосередньою участю автора: в навчальному процесі ДВНЗ ''Ужгородський національний університет'' при підготовці лекційних, прак​тичних і лабораторних занять з дисциплін “Нейронні мережі та їх застосування”, “Обробка даних у нейробазисі”. Практичні результати дисертації були застосовані при роз​робці прикладної програмної системи, яка використовується на УАП ТОВ «Фішер-Мукачево» у процесі планування обсягу випуску продукції.
Особистий внесок здобувача. Усі теоретичні та експериментальні дослідження, розробка методів, алгоритмічного та програмного забезпечення виконані ав​тором самостійно. У працях, опублікованих у співавторстві, автору належать: [2, 8, 15, 16] – необхідні та достатні умови пороговості булевих функцій, [14, 17, 26] – умови реалізовності булевих функцій на дво​по​рогових та багатопорогових нейрон​них елементах, [13, 22] – оцінки числа порогових функцій, [1, 23] – поняття нейрон​ного елементу над кільцем 
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 та його властивості, [7, 18] – доведення збіж​ності усіх розглянутих модифікацій методу навчання НЕ відносно системи характерів, [4, 6, 20, 25] – реалізація комп’ютерних експериментів для підтвердження теоретичних результатів, [3, 5, 9, 19, 21] – основні теоретичні ре​зультати.

Апробація результатів дисертації. Основні наукові результати та положення дисертації доповідалися та обговорювалися на таких конференціях та семінарах: Міжнародна конференція з індуктивного моделювання ''ICIM-2002'' (Львів, 2002); Міжнародна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород, 2002); ІІ Між​народна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород, 2004); ІІІ Міжнародна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород, 2006); International Conference on Computer Science and information Technologies ''CSIT'2007'' (Lviv, 2007); ІV Між​народна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород, 2008); V Міжнародна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород, 2010); Шоста міжнародна наукова конференція "Інтелектуальні системи прийняття рішень і проблеми обчислювального інтелекту "ISDMCI’2012"; The fifth world congress "Aviation in the XXI-st century. “AVIA’2012” (Kyiv, 2012); VI Міжнародна школа-семінар ''Теорія прийняття рішень'' (Ужгород; 2012); The VIIth International Scientific and Technical Conference CSIT 2012 (Lviv, 2012).

Публікації. Основні результати дисертаційної роботи повною мірою відображені у 27 наукових працях, серед яких 9 публікацій у фахових наукових виданнях України з технічних наук, 7 публікацій у наукових виданнях України з фізико-ма​те​матичних наук, 11 публікацій в збірниках матеріалів конференцій.
Структура та обсяг дисертації. Дисертаційна робота складається зі вступу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел із 130 найменувань та двох додатків. Загальний обсяг дисертації становить 155 сторінок, в тому числі 123 сторінки основного тексту, ілюстрованого 14 рисунками та 3 таблицями.
ОСНОВНИЙ ЗМІСТ РОБОТИ

У вступі обгрунтовано актуальність і доцільність теми дисертаційної роботи, сформульовано мету та завдання, об’єкт, предмет і методи дослідження. Крім того, визначено наукову новизну роботи та практичне значення одержаних результатів, вказано струк​туру дисертаційної роботи і подано коротку характеристику кожного розділу, зазна​чено кількість публікацій за темою роботи у фахових виданнях, виокремлено особистий внесок здобувача.

У першому розділі дисертаційної роботи на підставі аналізу літературних джерел та відомих теоретичних положень розглядаються найбільш уживані моделі нейронних елементів та штучних нейронних мереж, які стосуються тематики дисертаційної роботи. Відзначено алгоритмічну складність, переваги та недоліки відомих методів навчання НЕ та ШНМ, зроблено огляд основних понять РАС-моделі теорії навчання, викладено відомі наукові результати, які стосуються нейронних елементів з цілочисловими векторами структури та зв’язок теорії ШНМ з деякими підрозділами алгебри логіки. 

Серед проаналізованих моделей для вдосконалення було обрано дослідження властивостей та застосувань штучних двопорогових нейронних елементів (ДНЕ), поліноміальних нейронних елементів (ПНЕ) та комплексних нейронних елементів (КНЕ). Вибір ДНЕ зумовлений тим, що моделі багатьох біологічних процесів, побудовані з використанням двопорогових функцій активації, є більш адекватними, ніж моделі з використанням порогових функцій. У зв’язку з цим виникає потреба кіль​кісно оцінити ступінь переваги ДНЕ над пороговими елементами та дослідити існування ефективного алгоритму навчання ДНЕ. Інтерес до КНЕ та ПНЕ викликаний їх біль​ш високими функціональними можливостями порівняно із звичайними НЕ.
У другому розділі вводиться поняття двопорогового нейронного елемента   та даються означення двопорогової сепарабельності підмножин n-місного евклідового простору, двопорогових булевих функцій (ДПБФ), вивчаються основні властивості ДНЕ. Встановлено ряд умов, виконання яких забезпечує д-сепарабельність, сформульовано умови д-сепарабельності у термінах спектральних коефіцієнтів, знайдено оцінки кількості д-розбиттів та оцінки числа n-місних ДПБФ, наведено умови, які забезпечують представлення ДПБФ за допо​могою списків рішень, отримано екстремальні та середні оцінки величини цілочислових вагових коефіцієнтів ДНЕ. Показано, що ряд постановок задачі навчання ДНЕ відноситься до класу NP-пов​них задач.
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 називається зваженою сумою, що від​повідає вектору х, а вектор w – ваговим вектором.

Штучним двопороговим дійсним нейронним елементом з ваговим вектором 
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У роботі розглядаються також ДНЕ з бінарними виходами (
[image: image12.wmf]{
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). Зва​жена сума є вхідним оператором ДНЕ, пара​метрична функ​ція активації якого має вигляд
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Впорядкована трійка 
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Дві множини 
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 назвемо двопорогово-сепарабельними (д-се​па​рабельними), якщо знайдеться такий ДНЕ із структурою 
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. У цьому випадку будемо казати, що ДНЕ із струк​турою 
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Aff(X) – афінна оболонка множини Х.
У роботі встановлено наступні достатні умови д-сепарабельності:
Теорема 2.1. Нехай 
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то множини 
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Теорема 2.2. Нехай 
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Кожне розбиття множини А на дві підмножини 
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У роботі встановлено умови, яким повинна задовольняти функція розбиття для того, щоб це розбиття було д-розбиттям множини А. Нехай 
[image: image59.wmf](

)

(

)

(

)

12

,,1

,

tt

t

j

=-´

w

xwx

 
[image: image60.wmf](

)

(

)

2

,

t

´-

wx

, де 
[image: image61.wmf](

)

12

,,

tt

w

 – структура деякого двопорогового нейронного елемента. Якщо для всіх 
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Для розбиття 
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 скінченної множини А з функцією розбиття f(x) визначається набір спектральних параметрів  
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Нехай
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Теорема 2.4.  ДНЕ із А-допустимою структурою 
[image: image70.wmf](
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Наслідок. Якщо ДНЕ із А-допустимою структурою 
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 здійс​нює д-роз​биття скінченної множини А із функцією розбиття f(x), g(x) – до​вільна функція 
розбиття множини А, то  
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  причому рівність досягається тоді і тільки тоді, коли  g(x) = f(x)  або  g(x) = – f(x).
Нехай 
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 – кількість елементів скінченної множини А). 

Твердження 2.1. При 
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[image: image82.wmf](

)

1

221

0

,2

n

i

m

i

DmnC

+

-

=

<

å

. Якщо елементи множини А знаходяться у загальному положенні, то 
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Як наслідок, отримано наступну оцінку:
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Слід зазначити, що оцінка (3) є значним покращенням результатів праць Олафсона та Такаями, які по​ка​зали, що 
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У роботі показано, що для кожного 
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оцін​ку розмірності Вапніка-Червоненкіса класу 
[image: image90.wmf]n

B

 усіх n-міс​них ДНЕ з дійсними вагами та порогами:
при 
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У дисертаційній роботі встановлено зв’язок між двопороговими нейронними елементами та списками рішень, запропонованими Р. Рівестом.
Твердження 2.4. Якщо для кожного елементу списку рішень 
[image: image93.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

112211

,,,,,,,,

rrrr

ffcfcfcfc

--

=

K

 виконуються умови
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 – довільна двомісна булева функція, яка приймає значення істинності 1 на парній кількості наборів 
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і функція 
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 є двопороговою, то f – двопорогова булева функція.

У дисертації знайдено оцінки числа порогових і двопорогових булевих функцій. Нехай 
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 – множина усіх n-місних порогових булевих функцій. У роботі показано, що 
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Як наслідок отримано, що 
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У підрозділі 2.3. розглянуто питання реалізації д-розбиттів на ДНЕ з цілочисло​вими вагами. Встановлено оцінки величини цілочислових вагових коефіцієнтів ДНЕ. Показано, що:
1. Довільне д-розбиття 
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2. Для довільної n-місної ДПБФ в ал​фавіті 
[image: image105.wmf]2
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3. Для довільної n-місної ДПБФ в ал​фавіті 
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Досліджено питання про середній об’єм пам’яті, необхідний для збе​ре​жен​ня вагових коефіцієнтів цілочислових НЕ і ДНЕ. У роботі показано, що у се​ред​ньо​му для цього потрібно 
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У підрозділі 2.4 розглянуто алгоритмічну складність задачі перевірки двопороговості та навчання ДНЕ. Доведено, що задача перевірки д-сепарабельності скінченних множин 
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 і модулі вагових коефіцієнти ДНЕ можуть приймати лише два різні значення.

У третьому розділі  розглядаються поліноміальні нейронні елементи та методи їх навчання. Описано спектральний алгоритм навчання НЕ над системою характерів та наведено повне обґрунтування його коректності. Вперше наведено модифікацію відповідного алгоритму навчання нейронних елементів над системою характерів (ХНЕ), яка забезпечує відсутність «граничних циклів» та скінченність процесу навчання. Сформульовано умови збіжності пакетного алгоритму навчання полі​номіальних нейронних елементів (ПНЕ) та наведено оцінки необхідного числа ітерацій. Розглянуто питання про поведінку алгоритму навчання у випадку поліноміально несепарабельних множин.

У поліноміальному нейронному елементі із n входами та m ваговими коефі​цієнтами вхідний оператор має вигляд
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Актуальність вивчення властивостей ПНЕ викликана тим, що за допомогою ПНЕ можна от​римати значно більше різних розбиттів скінченних підмножин простору 
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, ніж за допомогою звичайних НЕ з лінійним вхідним оператором.
Від​обра​жен​ня 
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Нехай 
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. Якщо для булевої фун​кції 
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для всіх 
[image: image130.wmf](

)

12

,,

n

n

aaE

=Î

a

K

  
[image: image131.wmf](

)

(

)

1

Rsign

j

n

ji

j

fw

c

=

=

å

aa

,
(4)

то булева функція f реалізується на нейронному елементі відносно системи харак​терів Х (ХНЕ) з ваговим вектором w. Якщо для булевої функції f мож​на вказати при​наймні один такий ваговий вектор w, для якого виконується умова (4), то функцію f назвемо Х-поро​говою. При цьому для вагового вектора w має виконуватися умова Х-допустимості, тобто
для всіх 
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 – скаляр​ний до​буток векторів w і 
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. Позначимо через 
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 мно​жину вагових векторів усіх ХНЕ, які реалізують Х-порогову функцію f. Для булевої функції 
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 визна​чи​мо харак​теристичний вектор 
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У роботі досліджено спектральний ітераційний метод навчання ХНЕ. У цьому методі ітерації виконуються наступним чином:
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де 
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 – вектор приросту, 
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 – деяке Х-допустиме початкове наближення. Вектор приросту 
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 будемо шукати у вигляді 
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де 
[image: image145.wmf]k
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 – нормуючий множник приросту. У роботі запропоновано нове правило вибору нормуючих множників та обґрунтовано його доцільність. Показано, що якщо булева функція f є Х-пороговою, послідовність Х-до​пус​ти​мих вагових векторів 
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 будується за формулою (5), вектори приростів визначаються згідно з (6) і нор​му​ючі множники 
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то про​цес навчання завершується через скінченну кількість кроків на векторі 
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. Отриманий результат є теоретичним підтвердженням висунутої Хемпсоном та Кіблером гіпотези про вдосконалення offline-алгоритмів навчання перцептрона за рахунок використання коефіцієнтів 
[image: image150.wmf]k

t

, значення яких більше за 2.
Нехай 
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– множина одночленів виг​ляду 
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Нехай підмножини 
[image: image158.wmf],
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 – множини n-вимірних дійсних векторів, які за​до​вольняють умову 
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 виконується умова 
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 назвемо П-се​парабельними. Якщо знайдеться таке 
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 назвемо сильно П-сепарабельними з до​пуском  δ. Сильна сепарабельність є бажаною при програмній чи тех​нічній реалізації ПНЕ, оскільки вона дає змогу уникнути небажаного впливу похибок заокруглень або завад.

У роботі запропоновано алгоритм навчання ПНЕ, який відокремлює сильно П-сепарабельні множини 
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. Нав​чаюча послідовність – не​скін​ченна по​слідов​ність векторів 
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Знакова функція 
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Нехай 
[image: image182.wmf]0
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 – до​вільний (не обов’язково П-до​пус​ти​мий) вектор. Послідовність вагових векторів будується за нас​туп​ним алгоритмом:
ПОЛІПЕРЦЕПТРОН
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ПОЧАТОК: 

[image: image184.wmf]0

k

¬

. Вибрати в якості початкового наближення заданий вектор 
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якщо 
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Якщо 
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, то перейти до КОЕФІЦІЄНТ.

Якщо 
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ПЕРЕВІРКА

КОРЕКЦІЯ:
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Перейти до ПЕРЕВІРКА.

У алгоритмі ПОЛІПЕРЦЕПТРОН вагові вектори обчислюються за формулою:
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де додатний коефіцієнт 
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 відповідає за швидкість навчання, а вектор корек​ції 
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З правила вибору коефіцієнтів 
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 корекція по вектору 
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 правильно класифікує вхід​ний вектор 
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. У інших ви​пад​ках відбувається корекція і для вектора 
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 ска​лярний до​буток 
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 або вже має потрібне для класифікації значення, або при​наймні ближче до потрібного значення, ніж скалярний до​буток 
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. Алгоритм навчання ПОЛІПЕРЦЕПТРОН
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, ітерація якого описується спів​від​но​шенням (7), належить до пакетних алгоритмів навчання, оскільки після кожного збільшен​ня  k  на 1 у алгоритмі аналізується реакція ПНЕ на l послідовних векторів 
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. Параметр ал​горитму l – довжина пакета даних. У випадку 
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, алгоритм ПОЛІПЕРЦЕПТРОН перетворюється на класичний ал​го​ритм навчання пер​цептрона. У роботі показано, що
1) для довільних початкового наближення 
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 після виконання скінченної кількості кроків алгоритму ПОЛІПЕР​ЦЕПТ​РОН
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 ми отримаємо ваговий вектор 
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, який з допуском ε відокремлює обмежені, сильно П-сепарабельні множини 
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2) якщо множини 
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 є скінченними, послідов​ність ва​гових век​торів 
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 є обмеже​ною за умови, що кое​фіцієнти 
[image: image237.wmf]{

}

k

b

 задовольняють умову

[image: image238.wmf]max

0,1,2,

k

k

bb

<£<¥=

K

.
У четвертому розділі розглядаються методи навчання штучних дійсних нейро​мереж, побудованих із НЕ із згладженими двопороговими функціями активації та комплексних нейромереж. Розроблено нейромережеву модель для задачі прогнозу​вання обсягу за​мов​лень та створено на її основі інформаційну прикладну прог​рамну систему. На результатах комп’ютерних експериментів продемонстровано пере​ваги застосування ШНМ із згладженими двопороговими функціями активації. Досліджено властивості комплексних нейронних елементів з уза​гальне​ними функціями ак​тивації. Наведено модифікацію методу зворотного поширення похибки нав​чання комплексних штучних нейронних мереж.
З використанням нейромережевого моделювання було розроблено прикладну програмну систему прогнозування обсягу замовлень на деякі види продукції УАП ТОВ «Фішер-Мукачево». На основі аналізу сезонного характеру попиту на бігові лижі та маркетингових досліджень було прийнято рішення включити у нейромережеву модель наступні впливові фактори:

1) середньомісячна температура повітря у вибраних країнах протягом трьох місяців зимового сезону;

2) індекс споживчої довіри у вибраних країнах протягом місяців зимового сезону;

3) ціна одиниці продукції кожного найменування.
При формуванні навчальної вибірки моделі використовуються дані про значення впли​вових факторів 1-2 для наступних країн: Німеччина, Росія (Центральний федеральний округ), Норвегія, Швеція, Фінляндія.

Для моделювання використовується багатошарова ШНМ прямого поширення, структура якої наведена на рис. 1. Мережа побудована з штучних нейронів з лінійним вхідним оператором. Нейрони першого шару мають 31 вхід. Вихідний шар містить 1 нейрон. Кількість проміжних прихованих шарів та кількість нейронів у кожному з цих шарів може змінюватися. При моделюванні використовувалися як НЕ з сигмоподібними функціями активації, так і НЕ зі згладженими двопороговими функціями активації
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Навчальна вибірка 
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 сформована на основі значень впливових факторів 
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 та скалярних величин 
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 – обсягів замовлень у відповідному році. Вихід мережі на вході 
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. Оскільки для вибраних функцій активації нейронів вихідне значення мережі потрапляє у відрізок 
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, то перед початком процесу навчання потрібно проводити масштабування елементів навчальної вибірки, альтернативою до якого є використання ШНМ, нейрони останнього шару якої мають лінійні функції активації. Функція помилки мережі має вигляд:
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У процесі навчання на кожній ітерації ваговий вектор корегується у на​прям​ку анти​градієнта Е:  
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Формула (10) використовується для обчислення похибки у випадку offline-нав​чання. У режимі online-навчання при обчислені функції похибки сумування не проводиться і в якості похибки мережі використовується величина 
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Для оцінювання якості прогнозу тришарова мережа з 31 входом та 1 виходом, у першому прихованому шарі якої було 20 нейронів, а в другому прихованому шарі – 5 нейронів, навчалася у режимі online на п’яти різних навчальних вибірках, сформованих на основі даних сезонів 2000/2001 – 2010/2011 років для різних категорій продукції. Навчання відбувалося до тих пір, поки похибка мережі з масш​табованими даними не ставала меншою за 0,001. Далі на входи мережі подавалися дані за сезон 2011/2012 років. Результати обчислень, наведені у таблиці 1, свідчать про те, що використання згладженої двопорогової функції активації (8) дало змогу в чотирьох випадках з п’яти отримати більш високу точність прогнозу по​рівняно з такими функціями активації, як логістична функція та тангенс гіперболічний. Ще більш точним виявися прогноз з використанням нейромережі на базі поліноміальних нейронних елементів (програмно була передбачена підтримка нейронів з квад​ра​тичним вхідним оператором). Слід зазначити, що для наявних даних прогнозування з використанням ШНМ прямого поширення виявилося більш точним, ніж прог​но​зування з використанням РБФ-мереж або лінійного регресійного аналізу.
Таблиця 1. 
Результати прогнозування на зимовий сезон 2011/2012 рр.
	
	Функція активації
	

	Марка бі​гових лиж
	Згладжена двопорогова (8)
	Модифікована логістична
	Тангенс гіперболічний
	

	
	прогноз
	похибка
	прогноз
	похибка
	прогноз
	похибка
	фактично

	Дитячі лижі
	264721,0
	9,6%
	256228,9
	12,5%
	257985,9
	11,9%
	292833

	Дорослі+ САР
	646148,0
	10,7%
	628782,3
	13,1%
	640359,5
	11,5%
	723570

	LS Combi
	8192,4
	11,4%
	6596,5
	10,3%
	8221,8
	11,8%
	7354

	CRS Skating
	13574,5
	7,5%
	16146,7
	8,6%
	13619,1
	8,4%
	14868

	Sprint Crown
	54319,7
	8,2%
	56227,4
	12,0%
	55574,7
	10,7%
	50203


Для порівняння точності апроксимації нейромереж прямого поширення на базі узагальнених нейроелементів та ШНМ на основі НЕ з сигмоподібними функціями активації було проведено комп’ютерний експеримент навчання класичної тестової функції сума за mod 2, кількість змінних якої була рівна 100, на мережах типу 100-40-1. Розмір навчальної вибірки становив 1000 екземплярів, кількість ітерацій у режимі online – 300000, коефіцієнт швидкості навчання визначався для кожної функції активації окремо. Результати експерименту свідчать, що успішним виявилося лише навчання ШНМ на базі узагальнених НЕ з функціями активації вигляду (9).

У підрозділі 4.2. розглядаються штучні нейронні мережі з комплексними вагами та їх навчання. Неперервний комплексний нейронний елемент (нейрон з неперер​вною комплексною функцією активації) (НКНЕ) – фун​кціо​нальний елемент із n входами та одним виходом out, який обчислюється наступним чином:
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де комплексні числа 
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 – вхідні сигнали, 
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 – вагові ком​плексні коефі​цієнти, 
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 – зміщення та 
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 – функція активації, неперервна разом із своїми частинними похідними за дійсною і уявною частинам аргументу. В роботі розгляда​ються багатошарові комплексні штучні нейронні мережі (КШНМ) прямого поширення на основі, побудовані на основі НКНЕ. 

Надалі будемо використовувати наступні позначення: індекс j поз​начає номер вхідного нейрона, k – номер вихідного нейрона, l – но​мер шару, 
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 – значення j-го вхідного сигналу k-го нейрона в ша​рі l, 
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 – значення j-го вагового коефіцієнта k-го нейрона в шарі l.


Багатошарова КШНМ обчислює вихідний вектор  F(z) на основі вхідного вектора z. У процесі навчання змінюємо вагові коефіцієнти 
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 таким чином, щоб КШНМ ставила у відповід​ність вхідним векторам із множини 
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 відповідні їм вихідні вектори з множини 
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 (або близькі до них). Сукупність пар 
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 утворює навчальну вибірку. Нехай 
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 – значен​ня вихідного 
сигналу k-го нейрона в останньому (вихідному) шарі l  мережі на вході 
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Вважаємо, що 
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, де u – вектор, ком​по​нентами якого є дійсні частини всіх вагових коефіцієнтів КШНМ, v – вектор, ком​по​нен​тами якого є уявні час​тини всіх вагових коефіцієнтів КШНМ. У процесі навчання на кожній ітерації ва​го​вий вектор модифікується наступним чином:
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де r – номер іте​рації і 
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Нехай  
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, f(z) = g(x,y) + i h(x,y).
Ком​поненти гра​дієнта за вагами ви​хідного шару обчислюються наступним чином:
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Розрахункові формули для частинних похідних у (12)-(13) мають вигляд (для спрощення запису індекс t не пишеться):
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Комплексні аналоги таких функцій активації, як функція Фермі та тангенс гіперболічний є розривними, а тому не можуть бути ви​ко​ристані для навчання КШНМ. Цих недоліків позбавлена раціональна сиг​моїда 
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. Нехай f(z)  = g(x,y) + i h(x,y). Тоді
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Значення похідних 
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, роз​раховані за формулами (12)-(16) дають змогу обчислити корекції 
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 для нейронів останнього (зовнішнього) шару. Частинні похідні  
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,  роз​раховані за формулами (14), (17) та формули
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дають змогу обчислити 
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. Частинні похідні за змінними 
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 для останнього шару співпадають по змісту з по​хідними функції похибки E за дійсною і уявною частинам відповідних виходів для попереднього шару. Тому
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Формули (18) є аналогом (14) для попередніх шарів і забезпечують перехід від розрахунків координат градієнта поточного шару до роз​ра​хунків від​повідних координат попереднього шару (метод швидкого об​числення градієнта). Отриманий алгоритм корекції вагових коефіцієнтів за формулами (11)-(18) є комплексною модифікацією алгоритму зворотного по​ширен​ня похибки.

У додатках наведено програмні форми, текст основних класів, які використовуються при реалізації методів навчання ШНМ на мові С#, та акти впровадження результатів дисертаційної роботи.
ВИСНОВКИ

У дисертаційній роботі розв’язано актуальну наукову задачу вдос​коналення існуючих та розроблення нових методів навчання узагальнених нейронних елементів та штучних нейронних мереж на їх базі. Встановлено властивості двопорогових, поліноміальних та комплексних нейронних елементів, удосконалено метод зворотного поширення похибки навчання дійсних та комплексних нейронних мереж. 
Основні наукові результати: 
1. Отримано нові достатні умови, які забезпечують можливість відокремлення підмножин дійсного n-вимірного простору за допомогою ДНЕ.

2. Вперше знайдено оцінки кількості двопорогових розбиттів та оцінки числа 
n-місних двопорогових булевих функцій.

3. Вперше наведено будову списків рішень, за допомогою яких можна задати двопорогові булеві функції. Отримані результати дають змогу застосовувати для ДНЕ ефективні методи навчання списків рішень.

4. Вперше отримано оцінки величини цілочислових вагових коефіцієнтів ДНЕ, які дають змогу дати відповідь на питання про об’єм пам’яті для зберігання коефіцієнтів ДНЕ, яке є важливим при апаратній або програмній реалізації нейромереж.

5. Вперше проаналізовано алгоритмічну складність задачі навчання ДНЕ. Показано, що ця задача відноситься до класу NP-пов​них задач.

6. Удосконалено метод навчання ПНЕ на основі спектрального та пакетного ітераційних алгоритмів.
7. Отримав подальший розвиток метод зворотного поширення похибки навчання дійсних та комплексних нейронних мереж прямого по​ширення, що дає змогу застосовувати нейромережеві технології для роз​в’язу​вання задач з комплексними даними.
8. Розроблено прикладну програмну систему підтримки прийняття рішень при плануванні випуску бігових лиж УАП ТОВ «Фішер-Мукачево». Показано, що застосування розглянутих у роботі узагальнених нейронних елементів дає змогу підвищити точність прогнозу обсягу замовлень на 7-15 %.
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АНОТАЦІЇ

Коцовський В. М. Методи навчання штучних нейромереж на базі узагальнених нейроелементів – Рукопис.
Дисертація на здобуття наукового ступеня кандидата технічних наук за спеціальністю 05.13.23 – системи і засоби штучного інтелекту. – Національний університет «Львівська політехніка». – Львів, 2013.

Дисертаційна робота присвячена розробленню методів навчання узагальнених нейронних елементів та штучних нейромереж на основі цих елементів.

Встановлено нові властивості двопорогових нейронних елементів, поліноміальних нейронних елементів та комплексних нейронних елементів з дискретними функціями активації. Запропоновано нові і узагальнено існуючі методи навчання нейроелементів вказаного типу, досліджено поведінку, збіжність, швидкість та алгоритмічну складність алгоритмів їх навчання.
Розроблено методи навчання штучних багатошарових нейромереж прямого поширення на базі узагальнених нейронних елементів зі згладженими функціями активації. Описано модифікації алгоритму зворотного поширення похибки навчання цих нейромереж.

На основі запропонованих у дисертаційній роботі моделей та методів розроблено програмне забезпечення для підтримки процесу планування випуску продукції УАП ТОВ «Фішер-Мукачево».
Ключові слова: нейронний елемент, пороговий елемент, двопороговий нейрон​ний елемент, поліноміальний нейронний елемент, комплексний нейрон, по​рогова логіка, булева функція, порогова функція, штучна нейронна мережа, багато​шаровий перцептрон, алгоритм навчання, алгоритмічна складність, зворотне поширення.
Kotsovsky V. M. Learning of the generalized neuron-based artificial neural networks – Manuscript.

The thesis for candidate of science degree by specialty 05.13.23 – the systems and techniques of artificial intelligence is presented. Lviv Polytechnic National University, Lviv, 2013.
The thesis is devoted to the research of the properties of generalized neurons and artificial neural networks, the development of the learning methods, neural net simulation, the design of IT solutions for forecasting.
The new properties of bithreshold neurons, polynomial neurons and complex weighted neurons with discrete activation functions are established. The new or modified learning techniques are proposed also the learning algorithms behavior, convergence, computational speed and complexity are studied.
The techniques of the learning of multilayer feed-forward neural networks with smoothed activation functions are developed. The modification of back-propagation for such networks is featured.
The software solution for production planning is designed based on models and techniques developed in the thesis.
Keywords: neurons, threshold gate, linear threshold unit, bithreshold neuron, polynomial threshold unit, complex neuron, threshold logic, Boolean function, threshold function, artificial neural network, multilayered perceptron, learning algorithm, complexity, back-propagation.

Коцовский В. М. Методы обучения искусственных нейросетей на базе обобщенных нейроэлементов – Рукопись.
Диссертация на соискание научной степени кандидата технических наук по специальности 05.13.23 – системы и средства искусственного интеллекта. – Национальный университет «Львивська политэхника». – Львов, 2013.

Диссертационная работа посвящена вопросам исследования свойств обобщенных нейронных элементов и искусственных нейросетей на базе этих элементов, разработке методов и алгоритмов их обучения с учителем, нейросетевого моделирования, построения нейросетевых информационных технологий для решения задачи прогнозирования.

Установлены новые свойства двухпороговых нейронных элементов, полиномиальных нейронных элементов и комплексных нейронных элементов с дискретными функ​циями активации.
Получены новые оценки числа д-разбиений и количества двухпороговых булевых функций и найдены условия, которые обеспечивают представление двухпороговых булевых функций с помощью списков решений.

Установлены оценки коэффициентов целочисленных весовых векторов двухпороговых нейронных элементов. Определен объем памяти, достаточной для сохранения весовых векторов двухпороговых нейронных элементов.
Предложены новые и обобщены существующие методы обучения нейроэлементов указанного вида, исследовано поведение, сходимость, скорость и алгоритмическая сложность алгоритмов их обучения. Доказана конечность итерационного процесса обучения полиномиальных нейронных элементов в режиме offline. Показано, что задача обучения двухпорогового нейронного элемента относится к классу NP-полных задач.

Разработаны методы обучения искусственных многослойных нейросетей прямого распространения на базе обобщенных нейронных элементов со сглаженными двухпороговыми функциями активации. Описа​ны модификации алгоритма обратного распространения обучения этих нейросетей.
Разработана модификация алгоритма обратного распространения ошибки обуче​ния многослойной искусственной комплексной нейросети прямого распростра​нения.
На основе предложенных в диссертационной работе моделей и методов разработано программное обеспечение для поддержки процесса планирования выпуска продукции УАП ООО «Фишер-Мукачево».

Ключевые слова: нейронный элемент, пороговый элемент, двухпороговый нейрон​ный элемент, полиномиальный нейронный элемент, комплексный нейрон, пороговая логика, булевая функция, пороговая функция, искусственная нейронная сеть, многослойный перцептрон, алгоритм обучения, алгоритмическая сложность, обратное распространение.
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