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Конкретні цілі заняття: 

Інтерпретувати основні формальні моделі представлення медичних знань. 

Аналізувати принципи побудови й функціонування систем підтримки прийняття рішень у медицині. 

ЗМІСТ НАВЧАЛЬНОГО МАТЕРІАЛУ

Інформацію про спостережувані об’єкти, процеси або явища дістають при вивченні різних фізичних величин. Наприклад, стан організму можна описати системою таких параметрів, як температура тіла, частота пульсу, тиск, дані кардіограми тощо. Деякі величини можуть набувати будь–яких значень у певному інтервалі. Їх називають неперервними, а інформацію, яку вони містять, неперервною або аналоговою. Неперервними величинами є, наприклад, криві зміни маси, температури, відстані тощо. Багато величин можуть набувати лише цілочислових значень. Їх називають дискретними, а інформацію, яку вони містять, – дискретною. Приклади дискретних величин: кількість електронів у атомі, частота пульсу, кількість хворих у відділенні тощо. Таким чином, незважаючи на різноманітність видів, інформація виявляється всього тільки в двох формах – неперервній і дискретній. Будь-яку неперервну величину з певним ступенем точності можна подати в дискретній формі. 

Зазвичай. медичними даними вважають тільки ті, що отримують при вимірюванні характеристик пацієнта. Кількість характеристик пацієнта, хворої або здорової людини, чимала. Різноманітні медичні дані за обсягом вміщуваної інформації можна поділити на такі види:

· якісні ознаки (наявність болю, підвищеної температури, колір шкірних покривів, перкусійні та аускультативні феномени);

· одиничні числові дані (вага, артеріальний тиск, температура тіла, кількість лейкоцитів, ШОЕ);

· динамічні дані (електрограми – ЕКГ, ЕЕГ, ЕГГ; реограми РКГ, РЕГ, фонокардіограма);

· статичні картини (рентгенограма, авторадіограма); 

· динамічні картини (поле біопотенціалів, електрокардіограма).

Для медичних даних характерні специфічні особливості: 

· нечіткість, а іноді й неузгодженість термінології;

· велика кількість якісних ознак, які суб'єктивно оцінюють стан хворого;

· відсутність єдиних алгоритмів опису стану хворого, діагностичного і лікувального процесів;

· недостатній рівень стандартизації медичної документації;!

· значна варіабельність медичних даних, малі вибірки з невідомими законами розподілу, що значно утруднює статистичні розрахунки та побудову відповідних оцінок.

Сьогодні майже неможливо перелічити всі методи, за допомогою яких лікарі одержують медичні дані. Розвиток наук, відкриття нових явищ природи, нові досягнення винахідників весь час розширюють можливості практичної медицини, з'являються нові методи, діагностична та терапевтична апаратура. Розширюється коло медичних характеристик за рахунок появи нових. Збільшується інформативність вже давно існуючих медичних характеристик внаслідок трансформації, якісного вираження їх у числовому, графічному або навіть картинному вигляді. Відповідно, швидко зростає обсяг медичної інформації, з якою доводиться мати справу медичним працівникам усіх рівнів і установ охорони здоров'я,

Прогрес у вирішенні проблем моделювання інтелектуальних систем, до яких відносяться і експертні, обумовлений застосуванням штучних нейронних мереж. Інтелектуальні системи на основі нейронних мереж дозволяють з успіхом вирішувати проблеми розпізнавання образів, прогнозування, оптимізації, асоціативної пам'яті і керування, тобто ті, де традиційні підходи не завжди мають успішне застосування. Це пов’язано з тим, що метод нейромережевого моделювання дозволяє вирішувати ряд задач у тих областях, де лінійні моделі не можуть бути використані в силу ряду об'єктивних причин. Особливо це стосується обробки даних медичних досліджень. 

Як відомо організм людини представляє нелінійну систему і вирішення таких задач як класифікація, прогнозування станів, а також вибір оптимального методу лікування і профілактики захворювань неможливі із застосуванням лінійних математичних методів. Нейронні мережі здатні приймати рішення, ґрунтуючись на схованих закономірностях, що виявляються ними, у багатомірних даних. Відмітна властивість нейромереж й полягає в тому, що вони не програмуються і не використовують ніяких правил висновку для постановки діагнозу, а навчаються робити це на прикладах. У медицині знаходить застосування й інша особливість нейромереж – їхня здатність передбачати тимчасові послідовності. До теперішнього часу розроблений ряд нейромережевих систем фільтрації електрокардіограм, що дозволяють зменшувати нелінійний і нестаціонарний шум значно краще, ніж методи, що використовувалися раніше. 

Незважаючи на значні успіхи в застосуванні нейронних мереж у медицині є ряд проблем з їх упровадженням. Це пов’язано в першу чергу з відсутністю у лікарів інформації про можливості нейронних мереж для вирішення медичних задач, а також доступних практичних посібників з їхнього застосування. 

Нейронні мережі 

Нейронні мережі – клас аналітичних методів, побудованих на (гіпотетичних) принципах навчання мислячих істот і функціонування мозку, що дозволяють прогнозувати значення деяких змінних у нових спостереженнях на основі результатів інших спостережень (для цих же або інших змінних) після проходження етапу так званого навчання на наявних даних. 

Історія нейронних мереж 

Вивченню людського мозку – тисячі років. З появою сучасної електроніки, почались спроби апаратного відтворення процесу мислення. Перший крок був зроблений у 1943 р. з виходом статті нейрофізіолога Уоррена Маккалоха (Warren McCulloch) і математика Уолтера Піттса (Walter Pitts) про роботу штучних нейронів і представлення моделі нейронної мережі на електричних схемах. 

В 1949 р. опублікована книга Дональда Хебба (Donald Hebb) "Організація поведінки". В ній досліджена проблематика налаштування синаптичних зв'язків. 

В 1950-х рр. з'являються програмні моделі штучних нейромереж. Перші роботи провів Натаніел Рочестер (Nathanial Rochester) з дослідної лабораторії IBM. І хоча пізніші реалізації були успішними, його модель зазнала невдачі, оскільки бурхливий зріст традиційних обчислень залишив у затінку нейронні дослідження. 

В 1956 р. Дартмутський дослідний проект з штучного інтелекту забезпечив підйом штучного інтелекту, зокрема, нейронних мереж. Стимулювання досліджень штучного інтелекту розгалузилось у двох напрямках: промислові застосування систем штучного інтелекту (експертні системи) та моделювання мозку. 

В 1958 р. Джон фон Нейман (John fon Neumann) запропонував імітацію простих функцій нейронів із використанням вакуумних трубок. 

У 1959 р. Бернард Відров (Bernard Widrow) та Марсіан Хофф (Marcian Hoff) розробили моделі ADALINE та MADALINE (Множинні Адаптивні Лінійні Елементи (Multiple ADAptive LINear Elements)). MADALINE діяла, як адаптивний фільтр, що усував відлуння на телефонних лініях. Ця нейромережа досі в комерційному використанні. 

Нейробіолог Френк Розенблатт (Frank Rosenblatt) почав роботу над перцептроном. Одношаровий перцептрон був збудований апаратно і вважається класичною нейромережею. На той час перцептрон використовувався у класифікації множини вхідних сигналів у один з двох класів. На жаль, одношаровий перцептрон був обмеженим і зазнав критиці у 1969 р., у книзі Марвіна Мінскі (Marvin Minsky) та Сеймура Пейперта (Seymour Papert) "Перцептрони". 

Ранні успіхи, були підставою того, що люди перебільшили потенціал нейронних мереж, зокрема в світлі обмеженої на ті часи електроніки. Надмірне сподівання, яке квітнуло у академічному та технічному світах, заразило загальну літературу цього часу. Побоювання у тому, як ефект "мислячої машини" відіб'ється на людині весь час підігрівався письменниками, зокрема, серія книг Азімова про роботів показала наслідки на моральних цінностях людини, у випадку спроможності інтелектуальних роботів виконувати функції людини. 

Ці побоювання, об'єднані з невиконаними обіцянками, викликали множину розчарувань фахівців, які критикували дослідження нейронних мереж. Результатом було припинення більшості фінансування. Цей період спаду продовжувався до 80-х років. 

У 1982 р. відновлення інтересу спричинило декілька подій. Джон Хопфілд (John Hopfield) представив статтю до національної Академії Наук США. Підхід Хопфілда створював коренево нові підходи до моделювання. 

У той самий час у Кіото (Японія) відбулась Об'єднана американо-японська конференція по нейронних мережах, які оголосили досягненням п'ятої генерації. Американські періодичні видання підняли цю історію, акцентуючи, що США можуть залишитись позаду, що привело до зросту фінансування в галузі нейромереж. 

З 1985 р. Американський Інститут Фізики розпочав щорічні зустрічі - "Нейронні мережі для обчислень". 

В 1989 р. на зустрічі "Нейронні мережі для оборони" Бернард Відров повідомив аудиторії про початок четвертої світової війни, де полем бою є світові ринки та виробництва. 

У 1990 р. Департамент програм інноваційних досліджень захисту малого бізнесу назвав 16 основних та 13 додаткових тем, де потрібне та можливе використання нейронних мереж. 

Сьогодні, обговорення нейронних мереж відбуваються скрізь. Перспектива їх використання видається досить яскравою, в світлі вирішення нетрадиційних проблем і є ключем до цілої технології. На даний час більшість розробок нейронних мереж принципово працюючі, але можуть існувати процесорні обмеження. Дослідження скеровані на програмні та апаратні реалізації нейромереж. Компанії працюють над створенням трьох типів нейрочіпів: цифрових, аналогових та оптичних, що обіцяють бути хвилею близького майбутнього. 

Основні поняття про нейронні мережі

Найбільш часто нейронні мережі використовуються для вирішення наступних задач: 

· класифікація образів – вказівка на приналежність вхідного образу, представленого вектором ознак, одному або кільком попередньо визначеним класам;

· кластеризація – класифікація образів при відсутності навчальної вибірки з мітками класів; 

· прогнозування – передбачення значення y(tn+1) при відомій послідовності y(t1), y(t2) … y(tn);

· оптимізація – знаходження рішення, що задовольняє систему обмежень і максимізує або мінімізує цільову функцію. Пам'ять, що адресується за змістом (асоціативна пам'ять) – пам'ять, доступна при вказівці заданого змісту; 

· управління – розрахунок такого вхідного впливу на систему, за якого система працює по бажаній траєкторії. 

Структурною основою нейронної мережі є формальний нейрон. Нейронні мережі виникли із спроб відтворити здатність біологічних систем навчатися, моделюючи низькорівневу структуру мозку. Для цього в основу нейромережвої моделі покладається елемент, який імітує у першому наближенні властивості біологічного нейрона – формальний нейрон (далі просто нейрон). В організмі людини нейрони це особливі клітини, здатні поширювати електрохімічні сигнали. 

Нейрон має розгалужену структуру для введення інформації (дендрити), ядро і вихід, що розгалужується (аксон). Будучи з'єднаними певним чином, нейрони утворюють нейронну мережу. Кожен нейрон характеризується певним поточним станом і має групу синапсів – односпрямованих вхідних зв'язків, з'єднаних з виходами інших нейронів, а також має аксон – вихідний зв'язок даного нейрона, за яким сигнал (порушення або гальмування) надходить на синапси наступних нейронів (рис. 8.1). 
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Рис. 0.1. Структура формального нейрона.

Кожен синапс характеризується величиною синапсичного зв'язку або його вагою wi, що по фізичному змісту еквівалентна електричній провідності. 

Поточний стан (рівень активації) нейрона визначається, якщо зважена сума його входів:


Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования. 
(1)

де множина сигналів, позначених x1, x2,…, xn, надходить на вхід нейрона, кожен сигнал збільшується на відповідну вагу w1, w2,…,wn,і формує рівень його активації – S. Вихід нейрона є функція рівня його активації: 


Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования. 
(2)

При функціонуванні нейронних мереж виконується принцип паралельної обробки сигналів. Він досягається шляхом об'єднання великого числа нейронів у так звані шари і з'єднання певним чином нейронів різних шарів, а також, у деяких конфігураціях, і нейронів одного шару між собою, причому обробка взаємодії всіх нейронів ведеться пошарово.
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Рис. 0.2. Архітектура нейронної мережі з n нейронами у вхідному і трьома нейронами у вихідному шарі (одношаровий персептрон).

Як приклад найпростішої нейронної мережі, розглянемо одношаровий перcептрон з n нейронами у вхідному і трьома нейронами у вихідному шарі (рис. 8.2). Коли на n входів надходять якісь сигнали, вони проходять по синапсам на 3 вихідні нейрони. Ця система утворює єдиний шар нейронної мережі і видає три вихідних сигнали: 

Очевидно, що усі вагові коефіцієнти синапсів одного шару нейронів можна звести в матрицю wj, кожен елемент якої wij задає величину синапсичного зв'язку i-го нейрона вхідного і j-го нейрона вихідного шарів (3). 


Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования. 
(3)

Таким чином, процес, що відбувається в нейронній мережі, може бути записаний у матричній формі:


Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования.,
(4)

де x і y – відповідно вхідний і вихідний вектори, f(v) – активаційна функція, що застосовується поелементно до компонентів вектора v.

Вибір структури нейронної мережі здійснюється відповідно до особливостей і складності задачі. Для рішення деяких окремих типів задач вже існують оптимальні конфігурації. Якщо ж задача не може бути зведена до жодного з відомих типів, розробнику доводиться вирішувати складну проблему синтезу нової конфігурації. 

Можлива така класифікація існуючих нейромереж. :

За типом вхідної інформації:

· мережі, що аналізують двійкову інформацію;

· мережі, що оперують з дійсними числами.

· За методом навчання:

· мережі, які необхідно навчити перед їхнім застосуванням;

· мережі, що не потребують попереднього навчання, здатні самонавчатися в процесі роботи.

За характером поширення інформації:

· односпрямовані, у яких інформація поширюється тільки в одному напрямку від одного шару до іншого;

· рекурентні мережі, у яких вихідний сигнал елемента може знову надходити на цей елемент і інші елементи мережі цього або попереднього шарів як вхідний сигнал.

За способом перетворення вхідної інформації:

· автоасоціативні;

· гетероасоціативні. 

Розвиваючи далі питання про можливу класифікацію нейронних мереж, важливо відзначити існування бінарних і аналогових мереж. Перші з них оперують із двійковими сигналами, і вихід кожного нейрона може приймати тільки два значення: логічний нуль ("загальмований" стан) і логічна одиниця ("збуджений" стан). Ще одна класифікація поділяє нейронні мережі на синхронні й асинхронні. У першому випадку у кожний момент часу свій стан змінює лише один нейрон. У другому – стан змінюється відразу в цілої групи нейронів, як правило, у всього шару. 

Мережі також можна класифікувати за числом шарів. На рис. 8.3 представлений двошаровий персептрон, отриманий з персептрона з рис. 8.2 шляхом додавання другого шару, що складається з двох нейронів. 
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Рис. 0.3. Архітектура нейронної мережі з односпрямованим поширенням сигналу – двошаровий персептрон.

Якщо розглядати роботу нейронних мереж, що вирішують задачу класифікації образів, то загалом їхня робота зводиться до класифікації (узагальнення) вхідних сигналів, що належать n-мірному гіперпростору, по деякому числу класів. З математичної точки зору це відбувається шляхом розбивки гіперпростору гіперплощинами (запис для випадку одношарового персептрона) 


Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования.,
 (5),
де k=1...m – номер класу.

Кожна отримана область є областю визначення окремого класу. Число таких класів для однієї нейронної мережі персептронного типу не перевищує 2m, де m – число виходів мережі. Однак не усі з них можуть бути розподілені даною нейронною мережею.

Наприклад, одношаровий персептрон, що складається з одного нейрона з двома входами, не здатний розділити площиною (двовимірний гіперпростір) на дві півплощини так, щоб здійснити класифікацію вхідних сигналів по класах A і B у випадку, представленому в таблиці 8.1 – «задача АБО, що не розділяється».

Таблица 0.1
	x1 x2 
	0
	1

	0
	А
	У

	1
	У
	А


Рівняння мережі для цього випадку 
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(6)

є рівнянням прямої (одномірної гіперплощини), що ні при яких умовах не може розділити площину так, щоб точки з безлічі вхідних сигналів, що належать різним класам, виявилися по різні сторони від прямої.

Моделі нейронних мереж 

Багатошаровий персептрон 

У даний час для вирішення прикладних задач найчастіше використовуються так звані багатошарові нейронні мережі прямого поширення (Multilayer Perceptron MLP) із нелінійною функцією активації, що дозволяє істотно розширити область розв'язуваних мережею задач. На рис. 8.4 приведена схема побудови тришарової мережі прямого поширення. Така мережа теоретично може апроксимувати будь-яку багатомірну функцію з кожною, наперед заданою точністю [Колмогоров] – питання стосується лише кількості нейронів, розмірів мережі і часу навчання.

Задачі моделювання для нейронної мережі зводяться до налаштування всіх її вагових коефіцієнтів, що проводиться на «навчальній множині».

Як відомо, рівнем активації елемента називається зважена сума його входів із доданим до неї граничним значенням. Таким чином, рівень активації являє собою просту лінійну функцію входів. 

Ця активація потім перетворюється за допомогою нелінійної (часто – «сігмавидної», що має S-подібну форму) кривої. 

Комбінація лінійної функції кількох змінних і скалярної «сігмавидної» функції призводить до характерного профілю «сігмавидного схилу», що видає елемент першого проміжного шару MLP. При зміні ваг і порогів змінюється і поверхня відгуку. При цьому може змінюватися як орієнтація всієї поверхні, так і крутизна схилу. Великим значенням ваг відповідає більш крутий схил. Так, якщо збільшити усі ваги в два рази, то орієнтація не зміниться, а нахил буде більш крутим.
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Рис. 0.4. Схема побудови тришарової мережі

У багатошаровій мережі подібні функції відгуку комбінуються одна з одною шляхом утворення їхніх лінійних комбінацій і застосування нелінійних функцій активацій 

Перед початком навчання мережі вагам і порогам випадковим образом присвоюються невеликі за величиною початкові значення. Тим самим відгуки окремих елементів мережі мають малий нахил і орієнтовані хаотично – фактично вони не пов'язані одна з іншою. У міру того, як відбувається навчання, поверхні відгуку елементів мережі повертаються і зсуваються у потрібне положення, а значення ваг збільшуються, оскільки вони повинні моделювати окремі ділянки цільової поверхні відгуку.

У задачах класифікації вихідний елемент повинен видавати сильний сигнал у випадку, якщо дане спостереження належить до класу, що нас цікавить, і слабкий – у протилежному випадку. Інакше кажучи, цей елемент повинен прагнути змоделювати функцію, рівну одиниці у тій області простору об'єктів, де розташовуються об'єкти потрібного класу, і рівну нулю поза цією областю. Така конструкція відома як дискримінантна функція в задачах розпізнавання. "Ідеальна" дискримінантна функція повинна мати плоску структуру, так, щоб точки відповідної поверхні розташовувалися або на нульовому рівні, або на висоті одиниця.

Якщо мережа не містить прихованих елементів, то на виході вона може моделювати тільки одинарний "сігмавидний схил": точки, що знаходяться по одну його сторону, розташовуються низько, по іншу – високо. При цьому завжди буде існувати область між ними (на схилі), де висота приймає проміжні значення, але в міру збільшення ваг ця область буде звужуватися.

У задачах класифікації дуже важливо зрозуміти, як варто інтерпретувати ті точки, що потрапили на схил або лежать близько від нього. Стандартний вихід тут полягає в тому, що для граничних значень встановити деякі довірчі границі (прийняття або відкидання), що мають бути досягнуті, щоб даний елемент вважався "таким, що прийняв рішення". Наприклад, якщо встановлені пороги прийняття/відкидання 0,95/0,05, то при рівні вихідного сигналу, що перевершує 0,95 елемент вважається активним, при рівні нижче 0,05 – неактивним, а в проміжку – "невизначеним".

Є і більш тонкий спосіб інтерпретувати рівні вихідного сигналу: вважати їх імовірностями. У цьому випадку мережа видає трохи більшу інформацію, чим просто "так/ні": вона повідомляє нам, наскільки (у деякому формальному смислі) ми можемо довіряти її рішенню. Розроблено модифікації моделі MLP, що дозволяють інтерпретувати вихідний сигнал нейронної мережі як імовірність, у результаті чого мережа власне кажучи вчиться моделювати щільність імовірності розподілу даного класу. 

Ймовірнісна нейронна мережа в задачах класифікації.

Виходи мережі можна інтерпретувати, як оцінки імовірності приналежності елемента до певного класу. Ймовірнісна мережа (Probabilistic Neural Network – PNN) вчиться оцінювати функцію щільності імовірності, її вихідний сигнал розглядається як очікуване значення характеристики моделі у даній точці простору входів. Це значення пов'язано із щільністю імовірності загального розподілу вхідних і вихідних даних. 

Задача оцінки щільності імовірності відноситься до області байєсовської статистики. Звичайна статистика по заданій моделі показує, яка імовірність того або іншого виходу (наприклад, на гральному кубику 6 очок буде випадати в середньому в одному випадку із шести). Байєсовська статистика інтерпретує по іншому: правильність моделі оцінюється по наявним достовірним даним, тобто дає можливість оцінювати щільність імовірності розподілу параметрів моделі по наявним даним. При вирішенні задачі класифікації можна оцінити щільність імовірності для кожного класу, порівняти між собою імовірності приналежності різним класам і вибрати найбільш ймовірний. Традиційний підхід до задачі полягає в тому, щоб побудувати оцінку для щільності імовірності за наявними даними. Звичайно при цьому передбачається, що щільність має деякий певний розподіл (найчастіше – що вона має нормальний розподіл). Після цього оцінюються параметри моделі. 

Інший підхід до оцінки щільності імовірності оснований на ядерних оцінках. Можна міркувати так: той факт, що результат спостереження розташований в даній точці простору, свідчить про те, що в цій точці є деяка щільність імовірності. Кластери з близько лежачих точок указують на те, що у цьому місці щільність імовірності велика. Поблизу спостереження є більша довіра до рівня щільності, а по мірі віддалення від нього довіра зменшується і прямує до нуля. У методі «ядерних оцінок» у точці, що відповідає кожному спостереженню, розміщується деяка проста функція, потім усі вони додаються й в результаті отримується оцінка для загальної щільності імовірності. Найчастіше у якості «ядерних функцій» беруться гаусові функції (із формою дзвону). Якщо навчальних прикладів достатня кількість, то такий метод дає досить гарне наближення до істинної щільності імовірності.

Ця мережа має вхідний, радіальний (схований) і вихідний шари. Радіальні елементи прихованого шару беруться по одному на кожне навчальне спостереження. Кожен з них представляє гаусову функцію з центром у цьому спостереженні. Кожному класу відповідає один вихідний елемент. Кожен такий елемент з'єднаний із усіма радіальними елементами, що відносяться до його класу, а із усіма іншими радіальними елементами він має нульове з'єднання. Таким чином, вихідний елемент просто додає відгуки всіх елементів, що належать до його класу. Значення вихідних сигналів виявляються пропорційними «ядерним оцінкам» імовірності приналежності відповідним класам, і пронормувавши них на одиницю, ми дістаємо остаточні оцінки імовірності приналежності класам.

Базова модель мережі може мати дві модифікації. У першому випадку ми припускаємо, що пропорції класів у навчальній множині відповідають їх пропорціям у всій досліджуваній популяції (або так званим апріорним ймовірностям). Наприклад, якщо серед усіх людей хворими є 2%, то в навчальній множині для мережі, що діагностує захворювання, хворих повинне бути теж 2%. Якщо ж апріорні імовірності будуть відрізнятися від пропорцій у навчальній вибірці, то мережа буде видавати неправильний результат. Це можна згодом врахувати (якщо стали відомими апріорні імовірності), вводячи поправочні коефіцієнти для різних класів.

Другий варіант модифікації заснований на наступній ідеї. Будь-яка оцінка, що видається мережею, ґрунтується на зашумлених даних і неминуче буде приводити до окремих помилок у класифікації (наприклад, у деяких хворих результати аналізів можуть бути цілком нормальними). Іноді буває доцільно вважати, що деякі види помилок обходяться "дорожче" інших (наприклад, якщо здорова людина буде діагностована як хвора, то це викличе зайві витрати на його обстеження, але не створить загрози для життя; якщо ж не буде виявлений дійсно хворий, о це може привести до смертельного результату). У такій ситуації ті імовірності, що видає мережа, варто помножити на коефіцієнти втрат, що відбиває відносну ціну помилок класифікації. 

Найбільш важливі переваги розглянутих мереж полягають у тому, що вихідне значення має ймовірнісний зміст і тому його легше інтерпретувати), і у тім, що мережа швидко навчається. При навчанні такої мережі час витрачається практично тільки на те, щоб подавати їй на вхід навчальні спостереження, і мережа працює настільки швидко, наскільки це взагалі можливо.

Істотним недоліком таких мереж є їхній обсяг у порівнянні з MLP моделями, що вирішують аналогічні задачі. Нейронна мережа фактично вміщує в себе всі навчальні дані, тому вона вимагає багато пам'яті і може повільно працювати.

Узагальнено-регресійна нейронна мережа в задачах регресії

Узагальнено-регресійна нейронна мережа (Generalized Regression Neural Network - GRNN) побудована аналогічно ймовірнісній нейронній мережі (PNN), але вона призначена для вирішення задач регресії, а не класифікації. Як і у випадку PNN-мережі, у точку розташування кожного навчального спостереження розміщується гаусова ядерна функція. Вважається, що кожне спостереження свідчить про деяку нашу впевненість у тім, що поверхня відгуку в даній точці має певну висоту, і ця впевненість зменшується при відході убік від точки. GRNN-мережа копіює у себе всі навчальні спостереження і використовує їх для оцінки відгуку у довільній точці. Остаточна вихідна оцінка мережі утворюється як зважене середнє виходів по всіх навчальних спостереженнях, де величини ваг відбивають відстань від цих спостережень до тієї точки, у якій провадиться оцінювання (і, таким чином, більш близькі точки вносять більший вклад в оцінку).

Перший прихований шар мережі складається з радіальних елементів. Другий схований шар містить елементи, що допомагають оцінити зважене середнє. Для цього використовується спеціальна процедура. Кожен вихід має в цьому шарі свій елемент, що формує для нього зважену суму. Щоб одержати із зваженої суми зважене середнє, цю суму потрібно поділити на суму вагових коефіцієнтів. Останню суму обчислює спеціальний елемент другого шару. Після цього у вихідному шарі проводиться власне ділення (за допомогою спеціальних елементів "ділення"). Таким чином, число елементів у другому проміжному шарі на одиницю більше, ніж у вихідному шарі. Як правило, у задачах регресії потрібно оцінити одне вихідне значення і, відповідно, другий проміжний шар містить два елементи.

Переваги і недоліки мереж GRNN в основному такі ж, як і у мереж PNN. Єдина різниця у тому, що GRNN використовуються в задачах регресії, а PNN – у задачах класифікації. 

Карти Кохонена, що самоорганізуються 

Мережі Кохонена принципово відрізняються від інших приведених типів мереж. У той час як всі інші мережі призначені для задач із керованим навчанням, мережі Кохонена розраховані на некероване навчання. При цьому навчальні дані містять тільки значення вхідних змінних. Схема мережі Кохонена представлена на рис.8.5.
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Рис. 0.5. Схема мережі Кохонена

Одне з можливих застосувань таких мереж – дослідницький аналіз даних. Мережа Кохонена може розпізнавати кластери в даних, а також установлювати близькість класів. Таким чином, дослідник може поліпшити своє розуміння структури даних, щоб потім уточнити нейромережеву модель. Якщо в даних розпізнані класи, то їх можна позначити, після чого мережа зможе вирішувати задачі класифікації. Мережі Кохонена можна використовувати й у тих задачах класифікації, де класи вже задані, – тоді перевага буде в тому, що мережа зможе виявити подібність між різними класами.

Інша можлива область застосування – виявлення нових явищ. Мережа Кохонена розпізнає кластери у навчальних даних і відносить усі дані до тих або інших кластерів. Якщо після цього мережа зустрінеться з набором даних, несхожим ні на один з відомих зразків, то вона не зможе класифікувати такий набір і тим самим виявить його новизну.

Мережа Кохонена має всього два шари: вхідний і вихідний, складений з радіальних елементів (вихідний шар називають також шаром топологічної карти). Елементи топологічної карти розташовуються у деякому просторі – як правило двовимірному.

Навчається мережа Кохонена методом послідовних наближень. Починаючи з випадковим чином обраного вихідного розташування центрів, алгоритм поступово поліпшує його так, щоб уловлювати кластеризацію навчальних даних. 

При вирішенні задач класифікації в мережах Кохонена використовується так званий поріг доступу. Через те, що в такій мережі рівнем активації нейрона є відстань від нього до вхідного прикладу, поріг доступу відіграє роль максимальної відстані, на якій відбувається розпізнавання. Якщо рівень активації нейрона, що виграв, перевищує це граничне значення, то мережа вважається такою, що не прийняла ніякого рішення. 

Лінійна мережа

Відповідно до загальноприйнятого принципу – якщо більш складна модель не дає кращих результатів, ніж більш проста, то з них слід віддати перевагу другій. У термінах апроксимації відображень найпростішою моделлю буде лінійна, у якій підгоночна функція визначається гіперплощиною. У задачі класифікації гіперплощина розміщується таким чином, щоб вона розділяла собою два класи (лінійна дискримінантна функція); у задачі регресії гіперплощина повинна проходити через задані точки. Лінійна модель звичайно записується за допомогою матриці Nx і вектора зсуву розміру N.

Лінійна мережа є гарною точкою відліку для оцінки якості побудованих нейронних мереж. Може виявитися, що задачу, яка вважалася дуже складною, можна успішно вирішити не тільки нейронною мережею, але і простим лінійним методом. Якщо ж у задачі не так багато навчальних даних, то, імовірно, просто немає підстав використовувати більш складні моделі. 

Алгоритм побудови нейронних мереж

Оцінка адекватності нейромережевих моделей 

При побудові нейромережевих моделей дуже важливим є питання оцінки їхньої якості. Для якісної моделі потрібне мінімальне значення помилки моделі. 

Як міра помилки в моделях регресії може розглядатися стандартна середньоквадратична помилка, коефіцієнт множинної кореляції, доля природної дисперсії прогнозованої ознаки, що не дістала пояснення в рамках моделі. 

У моделях класифікації як міра помилки може бути обрана доля випадків правильно класифікованих моделлю.

У зв'язку з високими потенційними можливостями навчання нейромережевих моделей важливу роль при оцінці адекватності моделі грають питання «перенавчання» моделі. У зв'язку з цим розглянемо процес побудови моделі докладніше.

Отже, потрібно, щоб на підставі кінцевого набору параметрів X, названих навчальною множиною, була побудована модель Mod деякого об'єкта Obj. Процес одержання Mod з наявних уривчастих експериментальних відомостей про систему Obj може розглядатися, як навчання моделі поведінці Obj відповідно до заданого критерію, настільки близько, наскільки це можливо. Алгоритмічно, навчання означає підстроювання внутрішніх параметрів моделі (ваг синаптичних зв'язків у випадку нейронної мережі) з метою мінімізації помилки моделі, що описує деяким чином відхилення поведінки моделі від системи – E = |Obj – Mod |. 

Прямий вимір зазначеної помилки моделі на практиці не можливий, оскільки функція Obj при довільних значеннях аргументу невідома. Однак можливе одержання її оцінки: 
Ошибка! Объект не может быть создан из кодов полей редактирования., де підсумовування проводиться по навчальній множині X. При використанні бази даних спостережень за системою, для навчання може приділятися деяка її частина, названа в цьому випадку навчальною вибіркою. Для навчальних прикладів X відгуки системи Obj відомі. Таким чином, EX – помилка навчання для моделі.

У додатках користувача звичайно цікавлять передбачувані властивості моделі. При цьому головним є питання, яким буде відгук системи на новий вплив, приклад якого відсутній у базі даних спостережень – N. Невідома помилка, що допускається моделлю Mod на даних, що не використовувалися при навчанні, називається помилкою узагальнення моделі EN. 

Основною метою при побудові інформаційної моделі є зменшення саме помилки узагальнення, оскільки мала помилка навчання гарантує адекватність моделі лише в заздалегідь обраних точках (а в них значення відгуку системи відомі і без усякої моделі). Проводячи аналогії з навчанням у біології, можна сказати, що мала помилка навчання відповідає прямому запам'ятовуванню навчальної інформації, а мала помилка узагальнення – формуванню понять і навичок, що дозволяють поширити отриманий з навчання досвід на нові умови. Останнє значно більш цінне при проектуванні нейромережевих систем, тому що для безпосереднього запам'ятовування інформації краще пристосовані інші, не нейронні пристрої комп'ютерної пам'яті. 

Важливо відзначити, що мала помилка навчання не гарантує малу помилку узагальнення. Класичним прикладом є побудова моделі функції (апроксимація функції) по декількох заданих точках поліномом високого порядку. Значення полінома (моделі) при досить високому його ступені є точними у навчальних точках, тобто помилка навчання дорівнює нулеві. Однак значення в проміжних точках можуть значно відрізнятися від апроксимуючої функції, отже помилка узагальнення такої моделі може бути неприйнятно великою. 

Оскільки істинне значення помилки узагальнення не доступно, на практиці використовується її оцінка. Для її одержання аналізується частина прикладів з наявної бази даних, для яких відомі відгуки системи, але які не використовувалися при навчанні. Ця вибірка прикладів називається тестовою вибіркою. Помилка узагальнення оцінюється, як відхилення моделі на множині прикладів з тестової вибірки. 

Оцінка помилки узагальнення є принциповим моментом при побудові моделі. На перший погляд може показатися, що свідоме не використання частини прикладів при навчанні може тільки погіршити підсумкову модель. Однак без етапу тестування єдиною оцінкою якості моделі буде лише помилка навчання, що, як уже відзначалося, мало пов'язано з передбачуваними здібностями моделі. У професійних дослідженнях можуть використовуватися кілька незалежних тестових вибірок, етапи навчання і тестування повторюються багаторазово з варіацією початкового розподілу ваг нейромережі, її топології і параметрів навчання. Остаточний вибір "найкращої" нейромережі робиться з урахуванням наявного обсягу і якості даних, специфіки задачі, з метою мінімізації ризику великої помилки узагальнення при експлуатації моделі. 

Побудова нейронної мережі (після вибору вхідних перемінних) складається з наступних кроків: 

·  Вибір початкової конфігурації мережі. 

 Проведення експериментів із різними конфігураціями мереж. Для кожної конфігурації проводитися кілька експериментів, щоб не одержати помилковий результат через те, що процес навчання потрапив у локальний мінімум. Якщо в черговому експерименті спостерігається недонавчання (мережа не видає результат прийнятної якості), необхідно додати додаткові нейрони в проміжний шар. Якщо це не допомагає, спробувати додати новий проміжний шар. Якщо має місце перенавчання (контрольна помилка стала зростати), необхідно видалити кілька схованих елементів. 

·  Добір даних

Для одержання якісних результатів навчальна, контрольна і тестова множини повинні бути репрезентативними (представницькими) з погляду суті задачі (більш того, ці множини повинні бути репрезентативними кожна окремо). Якщо навчальні дані не репрезентативні, то модель, як мінімум, буде не дуже гарною, а в гіршому випадку – непридатною. 

·  Навчання мережі

Навчання мережі краще розглянути на прикладі багатошарового персептрона. Рівнем активації елемента називається зважена сума його входів із доданим до неї граничним значенням. Таким чином, рівень активації являє собою просту лінійну функцію входів. Ця активація потім перетвориться за допомогою сігмавидної (що має S-образну форму) кривої. 

Комбінація лінійної функції декількох змінних і скалярної сігмавидної функції приводить до характерного профілю "сігмавидного схилу", що видає елемент першого проміжного шару мережі. При зміні ваг і порогів змінюється і поверхня відгуку. При цьому може змінюватися як орієнтація всієї поверхні, так і крутість схилу. Більшим значенням ваг відповідає більш крутий схил. Якщо збільшити усі ваги в два рази, то орієнтація не зміниться, а нахил буде більш крутим.

У багатошаровій мережі подібні функції відгуку комбінуються одна з одною за допомогою побудови їхніх лінійних комбінацій і застосування нелінійних функцій активації. Перед початком навчання мережі вагам і порогам випадковим образом присвоюються невеликі по величині початкові значення. Тим самим відгуки окремих елементів мережі мають малий нахил і орієнтовані хаотично – фактично вони не зв'язані один з одним. У міру того, як відбувається навчання, поверхні відгуку елементів мережі повертаються і зміщуються у потрібне положення, а значення ваг збільшуються, оскільки вони повинні моделювати окремі ділянки цільової поверхні відгуку.

У задачах класифікації вихідний елемент повинен видавати сильний сигнал у випадку, якщо дане спостереження належить до класу, що нас цікавить, і слабкий – у протилежному випадку. Інакше кажучи, цей елемент повинний прагнути змоделювати функцію, рівну одиниці в тій області простору об'єктів, де розташовуються об'єкти з потрібного класу, і рівну нулеві поза цією областю. Така конструкція відома як дискримінантна функція в задачах розпізнавання. "Ідеальна" дискримінантна функція повинна мати плоску структуру, так щоб точки відповідної поверхні розташовувалися або на нульовому рівні.

Якщо мережа не містить схованих елементів, то на виході вона може моделювати тільки одинарний "сігмавидний схил": точки, що знаходяться по одну його сторону, розташовуються низько, по іншу – високо. При цьому завжди буде існувати область між ними (на схилі), де висота приймає проміжні значення, але в міру збільшення ваги ця область буде звужуватися.

Теоретично, для моделювання будь-якої задачі досить багатошарового персептрона с двома проміжними шарами (цей результат відомий як теорема Колмогорова). При цьому може виявитися і так, що для рішення деякої конкретної задачі більш простою і зручною буде мережа зі ще більшим числом шарів. Однак, для рішення більшості практичних задач досить всього одного проміжного шару, два шари застосовуються як резерв в особливих випадках, а мережі з трьома шарами практично не застосовуються.

Методика побудови нейронної мережі в пакеті NEUROPRO 0.25. 

Розглянемо роботу нейронної мережі з використанням програмного пакета NeuroPro 0.25 (програма розроблена на кафедрі біофізики, інформатики та медичної апаратури Донецького державного медичного університету). 

На рис.8.6 приведений інтерфейс програми. 

Даний програмний продукт являє собою менеджер штучних нейронних мереж, що навчаються. Він працює у середовищі MS Windows 95 або MS Windows NT 4.0 і дозволяє робити наступні базові операції:

· Створення нейропроекту;

· Підключення до нейропроекту файлу (бази) даних у форматі .dfb (dBase, FoxBase, FoxPro, Clipper) або .db (Paradox);

· Редагування файлу даних – зміна існуючих значень і додавання нових записів у базу даних; збереження файлу даних в іншому форматі;

· Додавання до проекту нейронної мережі шаровидної архітектури з числом шарів нейронів від 1 до 10, числом нейронів у шарі – до 100;

· Навчання нейронної мережі вирішенню задачі прогнозування або класифікації. Нейронна мережа може одночасно вирішувати як кілька задач прогнозування (прогнозування декількох чисел), так і кілька задач класифікації, а також одночасно і задачі прогнозування і задачі класифікації.

· Тестування нейронної мережі на файлі даних, одержання статистичної інформації про точність вирішення задачі;

· Обчислення показників значимості вхідних сигналів мережі, збереження значень показників значимості в текстовому файлі на диску; 

· Спрощення нейронної мережі; 

· Генерація і візуалізація вербального опису нейронної мережі, збереження вербального опису в текстовому файлі на диску; 

· Вибір алгоритму навчання, призначення необхідної точності прогнозу, настроювання нейронної мережі.

Рис. 0.6

. Інтерфейс програми NeuroPro 0.25

Від наявних у даний час нейромережевих програмних продуктів даний продукт відрізняє наявність можливостей цілеспрямованого спрощення нейронної мережі для наступної генерації вербального опису. 

Застосування даного програмного продукту можливо в тих областях, де нейронні мережі традиційно й з успіхом застосовуються, а саме, у медицині, екології, при побудові моделей технічних об'єктів, їхньої ідентифікації і взагалі для рішення будь-якої задачі класифікації або прогнозу, що вирішується при наявності вибірки даних і для рішення якої раніше використовувалися традиційні математичні методи (регресійний аналіз, непараметрична статистика й інші), однак не була досягнута необхідна точність прогнозу. Оскільки на основі однієї таблиці даних може бути отримано декілька напівемпіричних теорій (декілька нейронних мереж мінімальної структури, що правильно вирішують ту саму задачу), то можливе рішення деяких задач когнітології і планування оптимізуючого експерименту. 

У даній програмі реалізовані мережі шаровидної архітектури. У шаровидній мережі всі нейрони згруповані у декілька шарів, нейрони усередині одного шару можуть працювати паралельно. Кожен нейрон у шарі приймає усі вихідні сигнали нейронів попереднього шару, а його вихідний сигнал розсилається усім нейронам наступного шару.

Кожен нейрон мережі має адаптивний суматор, що обчислює зважену суму сигналів, що потрапили на нейрон, і наступний за ним нелінійний елемент.

Ваги адаптивних зв'язків при створенні мережі приймають випадкові значення і при навчанні мережі можуть змінюватися в діапазоні [-1,1].

Як нелінійний елемент нейрона використовується нелінійний сігмавидний перетворювач f(A)=A/(c+|A|), де A – вихід суматора нейрона, а константа c – параметр крутості сігмоїди.

Число шарів у мережі задається користувачем. Звичайно не варто задавати більше трьох шарів нейронів.

Число нейронів у шарах може бути різним і не залежати від числа вхідних і вихідних сигналів мережі.

Методику рішення практичних задач у програмі NeuroPro 0.25 розглянемо на прикладах розпізнавання образів і рішення задачі класифікації. 

Практична частина 

В останні роки значно зріс інтерес до застосування нейронних мереж у таких областях, як техніка, фізика, медицина й ін. Це пов'язано з тим, що метод нейромережевого моделювання дозволяє вирішувати ряд задач у тих областях, де лінійні моделі не можуть бути використані в силу ряду об'єктивних причин. Особливо це стосується даних медичних досліджень. Як відомо, організм людини представляє нелінійну систему і вирішення таких задач як класифікація, прогнозування станів, а також вибір оптимального методу лікування і профілактики захворювань неможливі із застосуванням лінійних математичних методів. Нейронні мережі здатні приймати рішення, ґрунтуючись на прихованих закономірностях, що виявляються ними, у багатомірних даних. Відмінна властивість нейромереж полягає в тому, що вони не програмуються і не використовують ніяких правил для постановки діагнозу, а навчаються робити це на прикладах. У медицині знаходить застосування й інша особливість нейромереж - їхня здатність передбачати тимчасові послідовності. До теперішнього часу розроблений ряд нейромережевих систем фільтрації електрокардіограм, що дозволяють зменшувати нелінійний і нестаціонарний шум значно краще, ніж методи, що використовувалися раніше. 

Незважаючи на значні успіхи в застосуванні нейронних мереж у медицині є і ряд проблем з їх упровадженням. Це пов'язано в першу чергу з відсутністю у лікарів інформації про можливості нейронних мереж для вирішення медичних задач, а також доступних практичних посібників з їхнього застосування.

Інтелектуальні системи на основі штучних нейронних мереж дозволяють з успіхом вирішувати проблеми розпізнавання образів, виконання прогнозів, оптимізації, асоціативної пам'яті і керування. Традиційні підходи до рішення цих проблем не завжди надають необхідної гнучкість і багато застосувань виграють від використання нейромереж. 

Штучні нейромережі є електронними моделями нейронної структури мозку, який, головним чином, навчається з досвіду. Природній аналог доводить, що множина проблем, які поки що непідвладні розв'язуванню наявними комп'ютерами, можуть бути ефективно вирішені блоками нейромереж. 

Тривалий період еволюції додав мозку людини багато якостей, що відсутні в сучасних комп'ютерах з архітектурою фон Неймана. До них відносяться: 

· розподілене представлення інформації і паралельні обчислення; 

· здатність до навчання й узагальнення; 

· адаптивність; 

· толерантність до помилок 

· низьке енергоспоживання. 

Прилади, побудовані на принципах біологічних нейронів, мають перелічені характеристики, що можна вважати суттєвим здобутком у індустрії обробки даних. 

Досягнення в галузі нейрофізіології надають початкове розуміння механізму природного мислення, де збереження інформації відбувається у вигляді образів, деякі з яких є складними. Процес зберігання інформації як образів, використання образів і вирішення поставленої проблеми визначають нову галузь в обробці даних, яка, не використовуючи традиційного програмування, забезпечує створення паралельних мереж та їх навчання. В лексиконі розробників та користувачів нейромереж присутні слова, дуже відмінні від традиційної обробки даних, зокрема, "вести себе", "реагувати", "самоорганізовувати", "навчати", "узагальнювати" та "забувати". 

Розпізнавання образів у програмі емуляції нейронної мережі “NUMBERS”

Поставимо перед собою задачу навчити нейронну мережу розпізнавати зображення цифр. Нехай у нас є матриця 5х7 кліток. Зафарбовуючи відповідні клітини можна сформувати зображення деяких найпростіших об'єктів рис.8.7. Для реалізації цієї задачі була створена 4-х шарова нейронна мережа, топологія якої зображена на рис.8.8 (35 вхідних і 10 вихідних елементів).
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Рис. 0.7 Матриця для розпізнання цифр.            
Рис. 0.8 Топологія мережі. 

Для вивчення роботи нейронної мережі необхідно «запустити» програму numbers.exe, у якій реалізована емуляція такої нейронної мережі. Інтерфейс програми приведений на рисунку 9. 

Для рішення поставленої задачі необхідно виконати наступні дії: 

· у правому вікні програми вибрати цифру, що буде розпізнаватися (необхідно, щоб прапорець «Включить предсказание» був знятий); 

· у лівому вікні використовуючи маніпулятор «миша», натискаючи при русі ліву клавішу необхідно намалювати цифру, що розпізнається.  

Після введення цифри і натискання кнопки «Записать», у нижньому вікні програми з'явиться оцифрована інформація, що подається на вхід і вихід мережі для її навчання. 
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Надалі необхідно повторити дії декілька раз, тобто намалювати цифру в 2-3 варіантах для поліпшення якості розпізнавання. Наступний етап включає навчання мережі на заданій множині. Для цього включається кнопка «Научить сеть». 

Рис. 0.9. Інтерфейс програми “Numbers“.

Після навчання програма виводить інформацію про помилку навчання. Якщо після припинення процесу навчання помилка залишається значної (0,2 і більш), мережа навчається заново. Після навчання мережі вона готова до розпізнавання образів, при цьому повинний бути включений прапорець «Включить предсказание». Зображуючи цифри в лівому вікні програми (при цьому в правому вікні виводиться пророкування) необхідно домогтися не менш як 90% правильного розпізнавання образів, що вводяться (цифр). Після того, як навчання мережі завершене можна перевірити якість її роботи на окремій тестовій множині.

Розглянемо методику класифікації даних на прикладі аналізу “Ірисів Фішера”. 

Є дані вимірів для 150 екземплярів ірисів, у рівних частинах (по 50 штук), які належать до трьох видів (iris setosa, iris versicolor, iris virginica). Для кожного екземпляра іриса відомі 4 величини: довжина чашолистка (Sepal Length), ширина чашолистка (Sepal Width), довжина пелюстка (Petal Length), ширина пелюстка (Petal Width). Вхідний файл складається з 150 рядків (по 50 для кожного сорту). П'ята змінна – цільова, позначає клас (вид) і для різних видів приймає наступні значення: 1 – setosa, 2 – versicolor, 3 – virginica. Такий спосіб кодування пов'язаний із припущенням Фішера, що versicolor – це гібрид setosa і virginica (дані знаходяться у файлі IrisTrain.dbf, IrisTest.dbf). 

Для проведення класифікації отриманих даних необхідно вирішити наступні задачі:

Побудувати нейронну мережу типу «багатошаровий персептрон», що включає в себе 1 схований шар, навчити її на навчальній множині прикладів, перевірити правильність пророкування на цій множині, перевірити правильність пророкування на тестовій множині прикладів, порівняти результати прогнозування на цих множинах. Зробити висновок.

Побудувати нейронну мережу типу «багатошаровий персептрон», що включає в себе 2 схованих шари, навчити її на навчальній множині прикладів, перевірити правильність пророкування на цій множині, перевірити правильність пророкування на тестовій множині прикладів, порівняти результати прогнозування на цих множинах. Зробити висновок.

Порівняти результати пророкувань нейромережевих моделей що включають 1 і 2 схованих шари. Зробити висновок.

Використовуючи аналіз значимості вхідних сигналів мережі, визначити значення показників значимості. На основі цього аналізу виділити найбільш значимі ознаки. Побудувати нейронну мережу типу «багатошаровий персептрон» на основі тільки цих найбільш значимих ознак, що включає в себе 2 схованих шари, навчити її на навчальній множині прикладів, перевірити правильність пророкування на цій множині, перевірити правильність пророкування на тестовій множині прикладів, порівняти результати прогнозування нейромережевих моделей, отриманих у пунктах 1, 2 і 4. Зробити висновки. 

Для побудови і подальшого аналізу отримані дані випадковим образом розбиваються на дві множини:

· навчальна – множина на який провадиться побудова моделі і оцінка долі правильно класифікованих прикладів (дані знаходяться у файлі «IrisTrain.dbf» і включають 85 випадків);

· тестова – множина на який провадиться тільки тестування моделі і дається оцінка її якості на основі нових прикладів (дані знаходяться у файлі «IrisTest.dbf» і включають 85 випадків).

Алгоритм проведення досліджень включає наступні етапи:

Завантажити програму NeuroPro 0.25 

Створити новий нейропроект. Для цього необхідно натиснути кнопку в меню «Створити». Після створення нейропроекта в нього можна вставляти нейронные мережі. 

Підключити файл даних із навчальними прикладами до нейропроекту. Для цього необхідно натиснути кнопку «Открыть файл данных» у вікні нейропроекта і вибрати ім'я необхідного файлу даних (у даному випадку «IrisTrain.dbf»). 
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Для побудови нейромережвої моделі, що включає в себе 1 схований шар натиснути кнопку «Нова мережа» і вибрати поля SLength, SWidth, PLength, Petal Width у якості вхідних змінних нейромережвої моделі, а поле Flower – як вхідну змінну (рис.8.10). Далі вибрати «Число слоев нейронов» рівне 1 і деяке число нейронів у схованому шарі (як це показано на малюнку). По закінченні натиснути кнопку «Создать».

Рис. 0.10. Вікна створення нейронної мережі

Для навчання отриманої моделі вибрати пункт «Нейросеть/Обучение».

Переглянути результат навчання – пункт «Нейросеть/Тестирование» на навчальній множині даних, записати значення долі правильно і неправильно класифікованих випадків.

Для оцінки якості прогнозування отриманої моделі завантажити тестову множину даних (для цього необхідно натиснути кнопку «Відкрити файл даних» у вікні нейропроекта і вибрати ім'я необхідного файлу даних – «IrisTest.dbf»), а потім переглянути результат тестування – пункт «Нейросеть/Тестирование» на тестовій множині даних, записати значення долі правильно і неправильно класифікованих випадків.

Порівняти результати пророкування цієї нейромережвої моделі на навчальному і тестовому множинах. Зробити висновок.

Для побудови, навчання і тестування нейронної мережі типу «багатошаровий персептрон», що включає в себе 2 схованих шари виконати пункти 3 – 8 (при побудові моделі, у пункті 4 вибрати «Число шарів нейронів» рівне 2).

Порівняти результати прогнозування нейромережвої моделі, що включає 1 і 2 схованих шари між собою на навчальному і тестовому множинах. Зробити висновок.

Для спрощення нейронної мережі відібрати найбільш значимі вхідні змінні, для чого необхідно підключити файл даних із навчальними прикладами до нейропроекту (див. пункт 3) і вибрати пункт «Нейросеть/начимость» вхідних сигналів мережі. 

Вибрати найбільш значимі змінні за результатами визначення значимості і побудувати нейронну мережу типу «багатошаровий персептрон», що включає в себе 2 схованих шари, використовуючи в якості вхідних змінних тільки найбільш значимі. Для побудови, навчання і тестування нейронної мережі типу «багатошаровий персептрон», що включає в себе 2 схованих шари виконати пункти 3 – 8.

 Порівняти результати прогнозування нейромережвої моделі, що включає 1 і 2 схованих шари, побудованої на усіх вхідних змінних із результатами прогнозування по найбільш значимим змінним. Зробити висновок.

Питання для самостійної роботи

Дайте визначення основним поняттям теорії нейронних мереж: нейрон, нейронна мережа.

Дайте визначення поняттю: функція активація нейрона.

Дайте визначення поняттю: нейронна мережа прямого поширення.

Дайте характеристику моделі багатошаровий персептрон. 

Дайте характеристику узагальнено-регресійної нейронної мережі.

Дайте характеристику ймовірносної нейронної мережі. 

Дайте характеристику нейронної мережі Кохонена. 

Перелічіть основні етапи побудови моделей нейронних мереж.

Зобразіть архітектуру нейронної мережі в задачі про «іриси Фішера».

Дайте визначення поняттю: навчання нейронної мережі з «учителем» і «без учителя».

Дайте визначення поняттю: перенавчання нейронної мережі.

Дайте визначення поняттям: множинний коефіцієнт кореляції моделі, частка нез’ясованої дисперсії. 

Як перевіряється адекватність нейромережвої моделі поставленій задачі при рішенні задач класифікації, задач регресії? 

Перелічіть моделі, що можуть бути побудовані за допомогою нейронних мереж.

Приведіть приклади практичного використання нейромережевих моделей. 
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