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Введение

B ряде методов, созданных для реализации искусственного интеллекта, используются явные представления знаний и тщательно спроектированные алгоритмы перебора. Отличный от этого подход состоит в построении интеллектуальных программ с использованием моделей, имитирующих нейронные структуры в человеческом мозге или эволюцию разных альтернативных конфигураций, как это делается в генетических алгоритмах и искусственной жизни. Для того чтобы решать сложные и плохо формализуемые задачи и возникло направление, которое называется искусственные нейронные сети.
Искусственные нейронные сети состоят из нейроноподобных элементов, соединенных между собой в сеть. Существуют статические и динамические нейронные сети. В статических нейронных сетях изменение параметров системы происходит по некоторому алгоритму в процессе обучения. После обучения параметры сети не меняются. В динамических нейронных сетях отображение внешней информации, и ее обработка осуществляется в виде некоторого динамического процесса, то есть процесса, зависящего от времени.
Нейронные сети нашли применение практически во всех областях науки и техники. С использованием нейронных сетей успешно решаются многие проблемы бизнеса и финансов. Задачи управления, классификации, распознавания образов, прогнозирования, присущие практически всем прикладным областям, таким как медицина, военное дело, авиация и космос, строительство, все чаще решаются с применением нейросетевых технологий.
В связи с этим необходимо дать студентам, обучающимся современным информационным технологиям, фундаментальное представление об основных понятиях и моделях нейронных сетей, а также научить применять эти знания на практике.
Данные лабораторные работы направлены на вырабатывание практических навыков построения искусственных нейронных сетей в среде MatLab. Особенностью выполнения работ является то, что студент приучается к самостоятельному принятию решений, развиваются его исследовательские способности, что особенно важно в динамично развивающемся мире. В настоящих методических указаниях рассматриваются нейронные сети прямой передачи сигнала, радиальные базисные сети, сеть Кохонена и сеть Хопфилда, являющиеся типовыми технологиями искусственных нейронных сетей.
Лабораторная работа № 1
Аппроксимация функции одной переменной

1.1.  Цель работы

Научиться работать с сетью прямой передачи сигнала, функция newff [1]. Разобраться с алгоритмом обратного распространения ошибки.
1.2.  Краткие теоретические сведения

В лабораторной работе рассматривается нейронная сеть с прямой передачей сигнала (с прямой связью) [2], то есть сеть, в которой сигналы передаются только в направлении от входного слоя к выходному, и элементы одного слоя связаны со всеми элементами следующего слоя. Важнейшим для реализации нейронных сетей является определение алгоритма обучения сети. 

В настоящее время одним из самых эффективных и обоснованных методов облучения нейронных сетей является алгоритм обратного распространения ошибки, который применим к однонаправленным многослойным сетям. В многослойных нейронных сетях имеется множество скрытых нейронов, входы и выходы которых не являются входами и выходами нейронной сети, а соединяют нейроны внутри сети, то есть скрытые нейроны. Занумеруем выходы нейронной сети индексом 
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 нейронной сети, выдаваемых сетью на входных данных примеров, и правильными значениями функции 
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 – выходные значения, где j=1,2,…,m. В общем случае n≠m. Рассмотрим разность 
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– точное (правильное) значение из примера. Эта разность должна быть минимальна. Введем расстояния согласно евклидовой метрике, определив норму 
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Пусть целевая функция имеет вид
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Коэффициент ½ выбран из соображений более короткой записи последующих формул. Задача обучения нейронной сети состоит в том, чтобы найти такие коэффициенты 
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На рис. 1 показана архитектура нейронной сети с прямой передачей сигнала.
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	Рис. 1. Схема архитектуры нейронной сети с прямой передачей сигнала


Здесь приняты обозначения, используемые в [1], а именно, 
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 ‑ матрицы весов входа и выхода, 
[image: image18.wmf]i

b

 ‑ смещение, 
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 ‑ выход слоя, 
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 ‑ выход сети, tansig (гиперболическая тангенциальная), purelin (линейная) ‑ соответствующие функции активации.
Веса и смещения определяются с помощью алгоритма обратного распространения ошибок [3].

Обучение сети обратного распространения требует выполнения следующих операций:

1.
Выбрать очередную обучающую пару из обучающего множества; подать входной вектор на вход сети.

2.
Вычислить выход сети.

3.
Вычислить разность между выходом сети и требуемым выходом (целевым вектором обучающей пары).

4.
Скорректировать веса сети так, чтобы минимизировать ошибку.

5.
Повторять шаги с 1 по 4 для каждого вектора обучающего множества до тех пор, пока ошибка на всем множестве не достигнет приемлемого уровня.

1.3.  Пример решения типовой задачи

Выполнение лабораторной работы состоит из следующих этапов: прежде всего, необходимо оцифровать график функции y=f(x), то есть получить ряд соответствующих значений по горизонтальной и вертикальной осям.
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	Рис. 2. Пример зависимости для функции одной переменной


В примере, показанном на рис. 2 были получены два массива, каждый из которых состоит из 15 значений. По горизонтальной оси – [0.10 0.31 0.51 0.72 0.93 1.14 1.34 1.55 1.76 1.96 2.17 2.38 2.59 2.79 3.00].По вертикальной оси  – [0.1010 0.3365 0.6551 1.1159 1.7632 2.5847 3.4686 4.2115 4.6152 4.6095 4.2887 3.8349 3.4160 3.1388 3.0603].
Ниже приводится программа создания, обучения нейронной сети и вывода результатов.
x=[0.10  0.31  0.51  0.72  0.93  1.14 ...

   1.34  1.55  1.76  1.96  2.17  2.38 ...

   2.59  2.79  3.00];

y=[0.1010 0.3365 0.6551 1.1159 1.7632 2.5847 ...

   3.4686 4.2115 4.6152 4.6095 4.2887 3.8349 ...

   3.4160 3.1388 3.0603];

net=newff([0 3],[5,1],{'tansig','purelin'},'trainbfg');

net.trainParam.epochs=300;

net.trainParam.show=50;

net.trainParam.goal=1.37e-2;

[net,tr]=train(net,x,y);

an=sim(net,x);

plot(x,y,'+r',x,an,'-g'); hold on;

xx=[0.61  2.61];

v=sim(net,xx)

plot(xx,v,'ob','MarkerSize',5,'LineWidth',2)
В результате выполнения программы получаются следующие результаты, отражённые на рис. 3 и 4:
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	Рис. 3. Характеристика точности обучения в зависимости от числа эпох обучения
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	Рис. 4. Результаты моделирования сети: + ‑ исходные данные; сплошная линия и символ «о» – результаты моделирования всей зависимости и в контрольных точках


В массиве v содержатся приближённые значения для двух контрольных точек, указанных на графике (рис. 2) xx=[0.61 2.61]. При данных параметрах сети получены значения: v = [1.05 3.35]. Сравнив эти приближённые значения с точными значениями [0.85 3.37], можно сделать вывод о корректности построения нейронной сети.
1.4.  Отчёт о выполнении работы
Отчёт о выполнении лабораторной работы №1 должен быть выполнен на листах формата А4 и содержать следующие результаты:
1. Исходные данные (рис. 2);
2. Текст программы с подробными комментариями;
3. Характеристику точности обучения (рис. 3);
4. Результаты моделирования (рис. 4);
5. Сопоставление результатов в контрольных точках;
6. Краткие выводы о результатах работы.
Лабораторная работа № 2
Аппроксимация функции двух переменных
1.1.  Цель работы

Научиться работать с радиальной базисной сетью, функции newrbe и newrb.

1.2.  Краткие теоретические сведения

Радиальные базисные сети предназначены для аппроксимации функций. Возьмем произвольную непрерывную функцию и представим ее с помощью суммы колоколообразных функций. Аналитически это означает представление f(x) в виде разложения по стандартному набору пространственно локализованных функций:  
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 - веса суммирования отдельных откликов, 
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 - центры базисных радиальных функций. Это формула нейронной сети на основе радиальной базисной функции. Расстояние 
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Функция newrbe формирует радиальную базисную сеть с нулевой ошибкой. Сеть с радиальными базисными функциями представляет собой, как правило, сеть с тремя слоями: обычным входным слоем, скрытым радиальным базисным слоем и выходным линейным слоем. Функция newrb формирует радиальную базисную сеть с ненулевой ошибкой в отличие от newrbe. На рис. 5 показана архитектура радиальной базисной сети.
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	Рис. 5. Схема архитектуры радиальной базисной сети


1.3.  Пример решения типовой задачи

Пусть функция 
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 ‑ ny. Тогда, используя следующий алгоритм построения радиальной базисной сети, можно построить график функции 
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x1=-1.0; x2=+1.0; y1=-1.5; y2=+1.5;

nx=7; ny=9;

step_x=(x2-x1)/(nx-1); step_y=(y2-y1)/(ny-1);

step_min = min(step_x,step_y);

[x,y]=meshgrid([x1:step_x:x2], [y1:step_y:y2]);

z=exp(-x.^2).*exp(-y.^2);

surf(x,y,z), title('PS. Press<enter>');

pause;

xx=reshape(x,1,nx*ny);

yy=reshape(y,1,nx*ny);

zz=exp(-xx.^2).*exp(-yy.^2);

p=[xx; yy];

t=zz;
goal = 0.0371;

spread = 1.0*step_min;

net = newrb(p,t, goal,spread);

net.layers{1}.size

smlt=sim(net,p);

[zz' smlt']

smltr=reshape(smlt,ny,nx);

surf(x,y,smltr), title('AS. Press<enter>');

Рис. 6 иллюстрирует график исходной функции 
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	Рис. 6. График исходной функции двух переменных


На рис. 7 показана характеристика точности обучения радиальной базисной сети и допустимая среднеквадратичная ошибка сети Goal=0.0371.
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	Рис. 7. Характеристика точности обучения в зависимости от количества эпох обучения


На рис. 8 отображён результат аппроксимации нелинейной зависимости, построенный с помощью радиальной базисной функции.
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	Рис. 8. Результат моделирования исходной функции


Сопоставляя рис. 6 и рис. 8, можно сделать вывод об удовлетворительности полученных результатов. Лучших результатов можно добиться, варьируя параметры goal и spread.

1.4.  Отчёт о выполнении работы
Отчёт о выполнении лабораторной работы №2 должен быть выполнен на листах формата А4 и содержать следующие результаты:

1. Исходные данные – выбор функции двух переменных и области определения функции, построение графика функции (рис. 6);

2. Текст программы с подробными комментариями;

3. Результаты моделирования (рис. 7, 8);
4. Контрольный пример;

5. Объяснение результатов проделанной работы.

Лабораторная работа № 3
Сеть Кохонена, самоорганизующаяся нейронная сеть
1.1.  Цель работы

Изучить функционирование и процедуру обучения сети Кохонена с помощью функции newc.
1.2.  Краткие теоретические сведения

Сети Кохонена, или самоорганизующиеся карты (Kohonen maps), предназначены для решения задач автоматической классификации, когда обучающая последовательность образов отсутствует (обучение без учителя). Сеть Кохонена является двухслойной. Она содержит слой входных нейронов и собственно слой Кохонена. Слой Кохонена может быть одномерным, двумерным и трехмерным. В первом случае нейроны расположены в цепочку; во втором – они образуют двумерную сетку (обычно в форме квадрата или прямоугольника), а в третьем – трехмерную систему. Определение весов нейронов слоя Кохонена основано на использовании алгоритмов автоматической классификации (кластеризации или самообучения).

На вход сети  подаются последовательно значения векторов 
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Рассмотрим алгоритм самообучения сетей Кохонена. Обозначим функцию близости 
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На стадии самообучения сети Кохонена осуществляется коррекция весового вектора не только нейрона-«победителя», но и весовых векторов остальных активных нейронов слоя Кохонена, однако, естественно, в значительно меньшей степени – в зависимости от удаления от нейрона-«победителя». При этом форма и величина окрестности вокруг нейрона-«победителя», весовые коэффициенты нейронов которой также корректируются, в процессе обучения изменяются.  Сначала начинают с очень большой области – она, в частности, может включать все нейроны слоя Кохонена. Изменение весовых векторов осуществляется по правилу 
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где 
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 - изменяемый во времени коэффициент шага коррекции. В качестве 
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 обычно выбирается монотонно убывающая функция (0<
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<1), то есть алгоритм самообучения начинается сравнительно большими шагами адаптации и заканчивается относительно малыми изменениями.
В результате n-мерное входное пространство 
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 отобразится на m-мерную сетку (слой Кохонена). Это отображение реализуется в результате рекуррентной (итеративной) процедуры самообучения (unsupervised learning). Отличительная особенность этого отображения – формирование кластеров (clusters) или классов. По завершении процесса самообучения на стадии реального использования сети Кохонена неизвестные входные образы относятся к одному из выявленных кластеров (классов) по близости к некоторому весу, принадлежащему определенному кластеру, выявленному на стадии самообучения.
На рис. 9 показана архитектура слоя Кохонена.
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	Рис. 9. Схема архитектуры слоя Кохонена


1.3.  Пример решения типовой задачи

Пусть заданы 28 случайных векторов, изображённых на графике крестами (рис. 10). Оцифровав данный график, можно получить массив входных данных 
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	Рис. 10. Распределение входных векторов


Таблица 1
Массив входных данных

	P(1,:)
	3.0
	-0.1
	4.3
	4.6
	8.5
	1.8
	8.3
	2.5
	0.2
	4.6

	P(2,:)
	1.0
	3.7
	4.4
	2.3
	2.7
	3.3
	-0.1
	1.2
	3.6
	4.7

	P(1,:)
	4.5
	8.5
	2.2
	8.2
	2.7
	0.2
	4.4
	4.6
	8.3
	2.0

	P(2,:)
	2.3
	2.9
	3.2
	0.1
	0.8
	4.0
	4.5
	2.2
	2.4
	3.3

	P(1,:)
	8.5
	2.7
	0.1
	4.3
	4.7
	8.5
	2.1
	8.3
	
	

	P(2,:)
	0.0
	0.9
	4.0
	4.4
	1.9
	2.5
	3.5
	-0.3
	
	


Следующий алгоритм демонстрирует процедуру обучения самоорганизующейся нейронной сети Кохонена.
plot(P(1,:), P(2,:), '+m');

title('Input vectors');

xlabel('P(1,:)');
ylabel('P(2,:)');

hold on;

nclusters = 7;
nvectors = 4;

a1 = -10;
a2 = +10;

b1 = -5;
b2 = +5;

net = newc([a1 a2; b1 b2], nclusters, 0.1, 0.0005);

wo = net.IW{1};

bo = net.b{1};

co = exp(1)./bo;

net.trainParam.epochs=49;

net.trainParam.show=7;

net = train(net,P);

w = net.IW{1};

bn = net.b{1};

cn = exp(1)./bn;

plot(w(:,1),w(:,2),'kp');

На рис. 11 представлены исходные данные (кресты) и полученные центры кластеризации (звёзды).
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	Рис. 11. Распределение входных данных (кресты) и положение центров кластеризации (звёзды)


1.4.  Отчёт о выполнении работы
Отчёт о выполнении лабораторной работы №3 должен быть выполнен на листах формата А4 и содержать следующие результаты:

1. Исходные данные (рис. 10);

2. Текст программы с подробными комментариями;

3. Результаты моделирования (рис. 11);

4. Краткое описание расположения центров кластеров;
5. Список исходных точек с указанием принадлежности к определенному кластеру;

6. Контрольный пример.

Лабораторная работа № 4
Сеть Хопфилда
1.1.  Цель работы

Научиться работать с сетью Хопфилда newhop, исследовать устойчивость сети и её сходимость.
1.2.  Краткие теоретические сведения

Американский исследователь Хопфилд в 80-х годах 20-го века предложил специальный тип нейросетей. Названные в его честь сети Хопфилда являются рекуррентными или сетями с обратными связями и предназначены для распознавания образов. Обобщенная структура этой сети представляется, как правило, в виде системы с обратной связью выхода с входом.

В сети Хопфилда входные сигналы нейронов являются одновременно и выходными сигналами сети: xi(k)=yi(k-1), при этом возбуждающий вектор особо не выделяется. В классической системе Хопфилда отсутствует связь нейрона с собственным выходом, что соответствует 
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Симметричность матрицы весов гарантирует сходимость процесса обучения. Процесс обучения сети формирует зоны притяжения некоторых точек равновесия, соответствующих обучающим данным. При использовании ассоциативной памяти мы имеем дело с обучающим вектором 
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, либо с множеством этих векторов, которые в результате проводимого обучения определяют расположение конкретных точек притяжения (аттракторов).
Каждый нейрон имеет функцию активации сигнум со значениями 
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Это означает, что выходной сигнал i-го нейрона определяется функцией:
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где N обозначает количество нейронов, N=n. Часто постоянная составляющая bi , определяющая порог срабатывания отдельных нейронов, равна 0. Тогда циклическое прохождение сигнала в сети Хопфилда можно представить соотношением:
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с начальным условием 
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В процессе функционирования сети Хопфилда можно выделить два режима: обучения и классификации. В режиме обучения на основе известных обучающих выборок 
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 подбираются весовые коэффициенты wij. В режиме классификации при зафиксированных значениях весов и вводе конкретного начального состояния нейронов 
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 возникает переходный процесс, протекающий в соответствии с выражением (2) и заканчивающийся в одном из локальных устойчивых положений,  задаваемом биполярным вектором со значениями 
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Обучение не носит рекуррентного характера. Достаточно ввести значения (правило Хебба) весов, выразив их через проекции вектора точки притяжения эталонного образа:
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В соответствии с этим правилом сеть дает правильный результат при входном примере, совпадающим с эталонным образцом, поскольку:
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так как вследствие биполярности значений элементов вектора 
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При вводе большого количества обучающих выборок 
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 для k=1,2,…p веса wij  подбираются согласно обобщенному правилу Хебба в соответствии с которым:

[image: image80.wmf])

(

1

)

(

1

k

j

l

k

k

i

ij

x

x

N

w

å

=

=

.




(7)

Благодаря такому режиму обучения веса принимают значения, определяемые усреднением множества обучаемых выборок. В случае множества обучаемых выборок актуальным становится вопрос о стабильности ассоциативной памяти.

Сеть Хопфилда [2] является автоассоциативной сетью (рис. 12). Дискретная сеть Хопфилда имеет следующие характеристики: она содержит один слой элементов; каждый элемент связывается со всеми другими элементами, но не связан с самим собой; за один шаг работы обновляется только один элемент сети; элементы обновляются в случайном порядке; выход элемента ограничен значениями 0 или 1.
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	Рис. 12. Схема архитектуры модифицированной сети Хопфилда


1.3.  Пример решения типовой задачи

Рассмотрим сеть Хопфилда [1] с четырьмя нейронами и определим четыре точки равновесия:
T = [+1 -1; -1 +1; +1 +1; -1 -1];

T=T';

plot(T(1,:),T(2,:),'rh','MarkerSize',13), hold on;

axis([-1.1 1.1 -1.1 1.1]);

title('Hopfield Network State Space');

xlabel('a(1)');

ylabel('a(2)');

net = newhop(T);

[Y,Pf,Af] = sim(net,4,[],T);

Y

Pf

Af

pause

color = 'rgbmy';

for i=1:25

   a = {rands(2,1)};

   [y,Pf,Af] = sim(net,{1 20},{},a);

   record=[cell2mat(a) cell2mat(y)];

   start=cell2mat(a);
   plot(start(1,1),start(2,1),'kx',record(1,:),
   record(2,:), color(rem(i,5)+1),'LineWidth',5)

end
На рис. 13 показано поведение обученной сети при случайных начальных условиях a.
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	Рис. 13. Поведение сети Хопфилда при случайных начальных условиях a


1.4.  Отчёт о выполнении работы
Отчёт о выполнении лабораторной работы №4 должен быть выполнен на листах формата А4 и содержать следующие результаты:

1. Исходные данные;
2. Текст программы с подробными комментариями;

3. Результаты моделирования (рис. 13);

4. Контрольный пример;

5. Краткие письменные ответы на контрольные вопросы, содержащиеся в приложении.

Библиографический список рекомендуемой литературы
1. Медведев В.С., Потемкин В.Г. Нейронные сети. Матлаб 6. М.: Диалог МИФИ, 2002. – 496с.
2. Каллан Р. Основные концепции нейронных сетей. М.: Издательский дом «Вильямс», 2001. – 287с.
3. Уоссермен Ф. Нейрокомпьютерная техника: Теория и практика. – М.: Мир, 1992.

4. Круглов В.В., Борисов В.В. Искусственные нейронные сети. М.: Горячая линия - Телеком, 2001. – 382с.

5. Осовский С. Нейронные сети для обработки информации. М.: Финансы и статистика, 2002. – 344с.
6. Тарков М.С. Нейрокомпьютерные системы. М.: БИНОМ, 2006. –142с.

7. Нейронные сети. STATISTICA Neural Networks. М.: Горячая линия - Телеком, 2001. – 182с.

8. Зайцевский И.В., Свиридов А.П., Слесарев Д.А. Нейронные сети и их приложения. М.: МЭИ, 2002. – 95с.
9. Дьяконов В.П., Круглов В.В. MATLAB 6.5 SP1/7/7 SP1/7 SP2 Simulink 5/6. Инструменты искусственного интеллекта и биоинформатики. М.: СОЛОН-ПРЕСС, 2006. – 456с.

Приложение
Контрольные задания для лабораторной работы № 1
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Контрольные задания для лабораторной работы № 2
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Контрольные задания для лабораторной работы № 3
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Контрольные вопросы для лабораторной работы № 4
1. Искусственный интеллект. Его истоки и проблемы.

2. Нейрофизиологические данные об обработке информации в биологических системах.

3. Искусственный нейрон. Идея и техническая реализация.

4. Модели нейронов. Типичные виды функций активации нейрона.

5. Многослойный персептрон.

6. Однонаправленные многослойные сети. Алгоритм обратного распространения ошибки.

7. Вывод конкретных формул алгоритма обратного распространения ошибки для двухслойных сетей с малым числом нейронов (2-3).

8. Градиентные методы. Алгоритм наискорейшего спуска. Недостатки метода. Метод моментов.

9. Радиальные нейронные сети. Обучение. Область применения.

10. Рекуррентные сети. Ассоциативная сеть Хопфилда. Обучение. Распознавание образов.

11. Сеть встречного распространения.

12. Обучение слоя Кохонена. Решение задач кластеризации.

13. Статистический подход к обучению нейронной сети. Машина Больцмана и ее модификации.

14. Применение нейронных сетей. Сбор данных для нейронных сетей.

15. Задача регрессии и прогнозирования временных рядов.

16. Основные характеристики пакета MATLAB. Простейшие вычисления. Работа с массивами. Графики функций. Сессия. М-файлы. Mat-файлы.

17. Нейронные сети в пакете MATLAB.
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