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Лекція «Основи нейронних мереж»

Нейронна мережа (НМ) представляє собою послідовність пов'язаних нейронів.

Нейрони - одиниці, які отримують і передають інформацію. 

До нейрона надходять вхідні сигнали, кожному з яких присвоєно певне значення. Сигнал множиться на свою вагу, значення підсумовуються, і виходить єдине число, яке отримує активаційна функція. На виході вона «приймає рішення», транслювати чи сигнал далі або ні.
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Проста нейронна мережа може складатися з трьох рівнів і передавати дані тільки вперед. Вона включає в себе вхідні нейрони, прихований (проміжний) шар нейронів, недоступний зовнішньому оглядачеві, і нейрони на виході
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Штучний нейрон, складається з синапсів, що пов'язують входи нейрона з ядром; ядра нейрона, яке здійснює обробку вхідних сигналів і аксона, який пов'язує нейрон з нейронами наступного шару. Кожен синапс має вагу, який визначає, наскільки відповідний вхід нейрона впливає на його стан. Стан нейрона визначається за формулою
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де n - число входів нейрона; xi - значення i-го входу нейрона; wi - вага i-го синапсу. Потім визначається значення аксона нейрона за формулою
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Тут f - деяка функція, яка називається активаційна функція. Найбільш часто в якості активаційної функції використовується так званий СІГМОЇД, який має наступний вигляд:
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Основна властивість цієї функції в тому, що вона диференційована на всій осі абсцис і має дуже просту похідну. При зменшенні параметра d сігмоїд стає більш пологим, та вироджується в горизонтальну лінію на рівні 0,5 коли d йде до нескінченності. При зменшенні d сігмоїд все більше наближається до функції одиничного стрибка.

В якості активаційної функції також використовуються такі функції:

1. Лінійна    
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Ця функція майже ніколи не використовується, за винятком випадків, коли потрібно протестувати нейронну мережу або передати значення без перетворень.
2. Гіперболічний тангенс
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Має сенс використовувати гіперболічний тангенс, тільки тоді, коли ваші значення можуть бути і негативними, і позитивними, так як діапазон функції [-1,1]. Використовувати цю функцію тільки з позитивними значеннями недоцільно так як це значно погіршить результати нейромережі.
Основні поняття нейромереж 

Тренувальний набір

Тренувальний набір - це послідовність даних, якими оперує нейронна мережа.

Ітерація та ітератор

Це один шаг та лічильник, який збільшується кожного разу, коли нейронна мережа проходить один тренувальний набір. Іншими словами, це загальна кількість тренувальних наборів пройдених нейронною мережею.

Епоха

При ініціалізації нейронної мережі ця величина встановлюється в 0 і має максимум, що задається вручну. Чим більше епоха, тим краще «натренована» мережа і відповідно, її результат. Епоха збільшується кожного разу, коли ми проходимо весь набір тренувальних сетів.

Важливо не плутати ітерацію з епохою і розуміти послідовність їх інкремента. спочатку збільшується ітерація, а потім вже епоха і ніяк не навпаки. Іншими словами, не можна спочатку «тренувати» нейромережу тільки на одному сеті, потім на іншому тощо. Потрібно «тренувати» кожен набір один раз за епоху. 

Помилка (відхил, нев’язка)

Нев’язка (помилка) - це величина, що відображає розбіжність між очікуваним і отриманим відповідями. Помилка формується кожну епоху і повинна йти на спад. Помилку можна обчислити різними шляхами, але розглянемо лише три основних способи: Mean Squared Error (далі MSE) (дисперсия)
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 Root MSE (середнє квадратичне відхилення)
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і Arctan. 
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Тут yj - значення j-го виходу нейромережі, dj - цільове значення j-го виходу, p - число нейронів у вихідному шарі.

Варто лише враховувати, що кожен метод враховує помилки по різному. У Arctan, помилка, майже завжди, буде більше, так як він працює за принципом: чим більша різниця, тим більше помилка. У Root MSE буде найменша помилка, тому, найчастіше, використовують MSE, яка зберігає баланс в обчисленні помилки.

Налагоджування («тренування») нейронної  мережі

Розглянемо приклад тренування нейронні мережі зворотного поширення. Таку назву - мережі зворотного поширення (back propagation) вони отримали через використовуваного алгоритму навчання, в якому помилка поширюється від вихідного шару до вхідного, тобто в напрямку, протилежному напрямку поширення сигналу при нормальному функціонуванні мережі.
Нейронна мережа зворотного поширення складається з декількох шарів нейронів, причому кожен нейрон шару i пов'язаний з кожним нейроном шару i + 1. У загальному випадку задача «навчання» НС зводиться до знаходження якоїсь функціональної залежності Y = F (X), де X - вхідний, а Y - вихідний вектори. У загальному випадку така задача, при обмеженому наборі вхідних даних, має безліч рішень. Для обмеження простору пошуку при навчанні ставиться завдання мінімізації цільової функції помилки НС, яка знаходиться за методом найменших квадратів:


[image: image11.wmf]å

=

-

=

p

i

i

i

d

y

p

E

1

2

)

(

1

,

Навчання нейромережі виробляється методом градієнтного спуску, тобто на кожній ітерації зміна ваги здійснюється за формулою:
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де η - параметр, що визначає швидкість навчання.
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(7)

де Sj - зважена сума вхідних сигналів, що визначається за формулою (1).

При цьому множник
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 (8)
де xi - значення і-го входу нейрона.

Далі розглянемо визначення першого множника формули (7).
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 (9)
де K – число нейронів в шарі n + 1.

Введемо допоміжну змінну
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 (10)
Тоді ми зможемо визначити рекурсивну формулу для визначення n-ного шару, якщо нам відомо наступного (n + 1) -го шару.
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 ( 11)
Знаходження для останнього шару НМ не представляє труднощі, так як нам відомий цільової вектор, тобто вектор тих значень, які повинна видавати НМ при даному наборі вхідних значень.
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 (12)

І нарешті запишемо формулу (6) в розкритому вигляді
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 (13)
Розглянемо тепер повний алгоритм навчання нейромережі:
1. подати на вхід НМ один із потрібних образів і визначити значення виходів нейронів нейромережі

2. розрахувати для вихідного шару НС за формулою (12) і розрахувати зміни ваг вихідного шару n за формулою (13)

3. Розрахувати за формулами (11) і (13) відповідно і 
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4. Скорегувати всі ваги НС
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5. Якщо помилка істотна, то перейти на крок 1

На етапі 2 мережі по черзі у випадковому порядку пред'являються вектора з навчальної послідовності.

https://robo-hunter.com/news/kak-rabotayt-neironnie-seti-o-slojnoi-sisteme-prostimi-slovami14200 
Взаимодействие нейронов и структура нейросети: теория

Нейронная сеть представляет собой последовательность связанных нейронов.

Нейроны — единицы, получающие и передающие информацию. Сами по себе они не играют важной роли: нейроны имеют значение только в выстроенной из них цепи.

К нейрону поступают входящие сигналы, каждому из которых присвоен определенный вес. Сигнал умножается на свой вес, значения суммируются, и получается единое число, которое получает активационная функция. На выходе она принимает решение, транслировать ли сигнал дальше.
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Простая нейронная сеть может состоять из трех уровней и передавать данные только вперед. Она включает в себя входящие нейроны, скрытый (промежуточный) слой нейронов, недоступный внешнему обозревателю, и нейрон на выходе
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А теперь разбираем на примере

 Предположим, нейросети необходимо решить, стоит ли идти на вечеринку. На выходе она даст одно бинарное решение, то есть выберет «да» (1) или «нет» (0).

При этом нейросеть будет учитывать три разных условия: наличие на вечеринке алкоголя, присутствие там друга и дождь на улице. Если условие выполняется, нейрон посылает сигнал 1, если не выполняется, — 0. Например, если на вечеринке будет алкоголь, сигналом будет 1, если не будет, — 0.
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Каждый отправленный сигнал будет умножен на определенный для него вес, а после результаты будут суммированы. Далее необходимо задать условие, при котором будет дан положительный ответ.

Допустим, если сумма больше или равна 0,5, то выходной нейрон выдаст сигнал 1 — ответ «да». Если сумма меньше 0,5, то сигнал — 0, то есть принято решение не идти на вечеринку.
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Теперь предположим, что на улице идет дождь, но на вечеринке будет алкоголь и друзья. В таком случае задаем условию с дождем вес –0,5, а остальным условиям 0,5. Тогда при подсчете получается результат 0,5. В таком случае нейрон выдаст сигнал 1 — идти на вечеринку.
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Добавляя скрытые слои, можно делать усложнения и обобщать: это то, что свойственно человеческому мозгу и считалось несвойственным обычному алгоритму.

Обобщение для нейросети — это способность учитывать сочетание условий, так как некоторые пары условий приводят к новому качественному показателю. Это происходит, когда в разных комбинациях условия имеют различный вес. Чтобы принимать решения в таких ситуациях, и используют скрытый слой нейронов.

Представим, что если на вечеринке будет алкоголь, а на улице будет идти дождь, то на вечеринку идти не нужно, даже если на ней будет друг.

Задаем условиям с алкоголем и дождем вес 0,25 и обобщаем их в первом нейроне скрытого слоя. Условие с другом при этом игнорируем. Тогда в сумме два веса дадут результат 0,5.
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Второй нейрон в скрытом слое работает по тому же принципу. Условие с другом обладает наибольшим весом в 0,9. Сигнал с наличием алкоголя имеет вес 0,5, а условие с дождем весит –0,4.

В этом случае оба нейрона скрытого слоя работают: происходит передача сигналов на выходной нейрон. Обобщающий условия с алкоголем и дождем нейрон посылает вес –1. Второй нейрон пошлет вес 1. Их сумма равна 0: в результате принимается решение не идти на вечеринку.
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Самая сложная задача в работе с нейросетью — грамотно подобрать коэффициенты к нейронам. Для этого используется обучение — процесс нахождения корректных весов для нейросети. От того, как именно обучат нейросеть, будут зависеть ее решения.

 

Повышение эффективности обучения НС обратного распространения

Простейший метод градиентного спуска, рассмотренный выше, очень неэффективен в случае, когда производные по различным весам сильно отличаются. Это соответствует ситуации, когда значение функции S для некоторых нейронов близка по модулю к 1 или когда модуль некоторых весов много больше 1. В этом случае для плавного уменьшения ошибки надо выбирать очень маленькую скорость обучения, но при этом обучение может занять непозволительно много времени.

Простейшим методом усовершенствования градиентного спуска является введение момента m, когда влияние градиента на изменение весов изменяется со временем. Тогда формула (13) примет вид

Δw(n)ij(t)=−η⋅δ(n)j⋅xni+μΔw(n)ij(t−1)Δwij(n)(t)=−η⋅δj(n)⋅xin+μΔwij(n)(t−1) , (13.1)

Дополнительным преимуществом от введения момента является способность алгоритма преодолевать мелкие локальные минимумы.

Представление входных данных

Основное отличие НС в том, что в них все входные и выходные параметры представлены в виде чисел с плавающей точкой обычно в диапазоне [0..1]. В то же время данные предметной области часто имеют другое кодирование. Так, это могут быть числа в произвольном диапазоне, даты, символьные строки. Таким образом данные о проблеме могут быть как количественными, так и качественными. Рассмотрим сначала преобразование качественных данных в числовые, а затем рассмотрим способ преобразования входных данных в требуемый диапазон.

Качественные данные мы можем разделить на две группы: упорядоченные (ординальные) и неупорядоченные. Для рассмотрения способов кодирования этих данных мы рассмотрим задачу о прогнозировании успешности лечения какого-либо заболевания. Примером упорядоченных данных могут, например, являться данные, например, о дополнительных факторах риска при данном заболевании.

	нет
	ожирение
	алкоголь
	курение
	гипертония


А также возможным примером может быть, например, возраст больного:

	до 25 лет
	25-39 лет
	40-49 лет
	50-59 лет
	60 и старше


Опасность каждого фактора возрастает в таблицах при движении слева направо.

В первом случае мы видим, что у больного может быть несколько факторов риска одновременно. В таком случае нам необходимо использовать такое кодирование, при котором отсутствует ситуация, когда разным комбинациям факторов соответствует одно и то же значение. Наиболее распространен способ кодирования, когда каждому фактору ставится в соответствие разряд двоичного числа. 1 в этом разряде говорит о наличии фактора, а 0 о его отсутствии. Параметру нет можно поставить в соответствии число 0. Таким образом для представления всех факторов достаточно 4-х разрядного двоичного числа. Таким образом число 10102 = 1010 означает наличие у больного гипертонии и употребления алкоголя, а числу 00002 соответствует отсутствие у больного факторов риска. Таким образом факторы риска будут представлены числами в диапазоне [0..15].

Во втором случае мы также можем кодировать все значения двоичными весами, но это будет нецелесообразно, т.к. набор возможных значений будет слишком неравномерным. В этом случае более правильным будет установка в соответствие каждому значению своего веса, отличающегося на 1 от веса соседнего значения. Так, число 3 будет соответствовать возрасту 50-59 лет. Таким образом возраст будет закодирован числами в диапазоне [0..4].

В принципе аналогично можно поступать и для неупорядоченных данных, поставив в соответствие каждому значению какое-либо число. Однако это вводит нежелательную упорядоченность, которая может исказить данные, и сильно затруднить процесс обучения. В качестве одного из способов решения этой проблемы можно предложить поставить в соответствие каждому значению одного из входов НС. В этом случае при наличии этого значения соответствующий ему вход устанавливается в 1 или в 0 при противном случае. К сожалению, данный способ не является панацеей, ибо при большом количестве вариантов входного значения число входов НС разрастается до огромного количества. Это резко увеличит затраты времени на обучение. В качестве варианта обхода этой проблемы можно использовать несколько другое решение. В соответствие каждому значению входного параметра ставится бинарный вектор, каждый разряд которого соответствует отдельному входу НС.

ЛИТЕРАТУРА

Dirk Emma Baestaens, Willem Max Van Den Bergh, Douglas Wood, "Neural Network Solution for Trading in Financial Markets", Pitman publishing

R. M. Hristev, "Artifical Neural Networks"

С. Короткий, "Нейронные сети: Алгоритм обратного распространения"

С. Короткий, "Нейронные сети: Основные положения"

x1





Y





x2





xn





…





w1





w2





wn





           � EMBED Equation.3  ���





f(S)





X = =





   Вхідний сигнал	   Ваги	                      Результати обчислень	Активаційна функція   Вихідний сигнал		
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   Вхідний сигнал	   	     Вхідний шар           Прихований шар	    Вихідний шар          Вихідний сигнал		
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