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1. Постановка задачi
Розширення iнструментальної бази штучних нейронних сi-

ток (ШНС), яким супроводжується останнє десятирiччя, дозволяє
бiльш “тонко” i професiйно пiдходити до вибору їх моделей, адеква-
тних умовам розв’язуваної задачi.

Проте в бiльшостi випадкiв недостатнiй рiвень професiйної пiд-
готовленостi користувачiв приводить до суттєвих додаткових ма-
терiальних (апаратних, обчислювальних) i/або часових ресурсiв,
якi, як правило, усуваються експериментально, що в свою чергу
знижують ефективнiсть застосування ШНС.

Iншою причиною неефективного використання навiть вiрно ви-
браної топологiї ШНС слугує надмiрна (для конкретної задачi) по-
тужнiсть сiтки (а разом з тим, витратна складова її застосування),
яка без особливих утруднень може бути спрощена (шляхом реду-
кування чи регуляризацiї).

В рештi решт, розв’язанню прикладних задач передують етапи
пiдготовки ШНС щодо попереднього опрацювання даних i форму-
вання навчаючих вибiрок.

Основними етапами обгрунтування вибору i пiдготовки ШНС
до розв’язання прикладних задач можна вважати: збирання да-
них для навчання; пiдготовка i попереднє опрацювання даних;
вибiр топологiї ШНС; експериментальне пiдбирання характери-
стик ШНС; експериментальне пiдбирання параметрiв навчання;
власне навчання; перевiрка адекватностi навчання; коректуван-
ня параметрiв, остаточне навчання; вербалiзацiя ШНС з метою
подальшого використання. Розглянемо детальнiше деякi основнi
етапи.

2. Обгрунтування вибору топологiй нейросiток
Як правило, ШНС використовуються в двох варiантах: будує-

ться нейросiтка, яка розв’язує певний клас задач; пiд кожний ек-
земпляр задачi створюється деяка ШНС, яка вiдшукує квазiопти-
мальний розв’язок цiєї задачi. Проте в обох випадках прийняття
рiшень лягає на користувача.
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Покращення ситуацiї нам уявляється в утвореннi умов для ав-
томатизованого синтезу адекватних до прикладної задачi ШНС i
полягає у: формуваннi набору вирiшальних класифiкацiйних ознак
(НРКП) i створеннi класифiкатора ШНС на його основi; побуду-
ваннi чiткої логiчної моделi поетапного синтезу ШНС; створеннi
строгої узагальненої моделi вибору типових топологiй ШНС для
конкретних прикладних задач, яка базується на нормалiзованих
системах подання знань [1] з використанням НРКП та агентно-
орiєнтованого пiдходу [2].

Означення 1. Набiр вирiшальних класифiкацiйних ознак
ШНС – така їх мiнiмально допустима сукупнiсть, яка є необхiдною
для формалiзацiї процесу подання основних властивостей та вибо-
ру задовольняючих топологiй ШНС i достатньою для адекватного
обслужування вимог (критерiїв оцiнки) з боку прикладної розв’язу-
ваної/моделюваної задачi.

Означення 2. Модель поетапного синтезу ШНС – така по-
слiдовнiсть їх перебирання в просторi НРКП, яка, будучи ви-
конуваною користувачем i/або мультиагентною пiдсистемою ав-
томатизованого вибору (МАПАВ), вiдтворює принципи агентно-
орiєнтованого пiдходу i дозволяє автономно виокремлювати топо-
логiю/топологiї ШНС, спроможну/спроможнi задовольняти критерiї
обслуговування властивостей розв’язуваної/ моделюваної задачi.

Оскiльки в рядi наших попереднiх публiкацiй [3, 4] детально
розглянутий етап обгрунтування вибору топологiї ШНС, далi зупи-
нимось на двох iнших визначальних етапах – вербалiзацiї ШНС з
метою подальшого їх використання, а також пiдготовки i попере-
днього опрацювання даних.

3. Мета спрощення нейронних сiток
Цiлi вербалiзацiї. Практичне застосування ШНС в значнiй

мiрi залежить вiд складностi останнiх, в зв’язку з чим як при про-
ектуваннi нових, так i при виборi iснуючих топологiй сiток пiд пев-
ну прикладну задачу прагнуть досягти їх максимального спроще-
ння.

Крiм того, одним з основних недолiкiв навчуваних ШНС з то-
чки зору багатьох користувачiв є те, що з навченої нейронної сiтки
важко витягти явний i зрозумiлий користувачу алгоритм розв’я-
зання задачi – сама ШНС є таким алгоритмом, i якщо структура
сiтки складна, то цей алгоритм незрозумiлий. Проте, спецiальним
чином побудована процедура спрощення i вербалiзацiї часто дозво-
ляє витягти явний метод розв’язання.

Означення 4. Вербалiзацiя – це мiнiмiзований опис роботи
синтезованої i вже навченої нейронної сiтки у видi декiлькох взає-
мозалежних алгебраїчних або логiчних функцiй.

Вербалiзацiя здiйснюється, зокрема, для пiдготовки навченої
та спрощеної нейросiтки до реалiзацiї в програмному кодi або у
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видi спецiалiзованого електронного (оптоелектронного) пристрою,
а також для використання результатiв в виглядi явних знань.
Пiд симптомами при цьому розумiють вхiднi значення нейросi-
тки, а пiд синдромами – значення на виходах нейронiв. Кiнцевий
синдром – це значення на виходi ШНС. Вербалiзацiя звичайно здiй-
снюється засобами спецiалiзованих пакетiв.

Мета прорiджування нейросiток. Перед вербалiзацiєю сi-
тки, як правило за допомогою продукцiйних правил, для деяких
видiв ШНС було запропоновано спрощувати структуру сiток – про-
рiджувати.

Твердження 1. Основна iдея прорiджування (англ. pruning) по-
лягає в тому, що тi елементи моделi або тi нейрони сiтки, якi чи-
нять малий вплив на похибку апроксимацiї, можна виключити з
моделi без значного погiршення якостi апроксимацiї.

Треба мати на увазi, що твердження 1 є справедливим тiльки
для розв’язуваної задачi. Якщо ж з’являться новi статистичнi данi
для навчання, то прорiджена НС втратить спроможнiсть до уза-
гальнення, якою вона володiла б якщо б зв’язки не були втраченi
(як мiнiмум зворотне не було доведено). Таким чином, мова йде про
алгоритми з втратою якостi, якi можуть застосовуватися для по-
одиноких задач, але не можуть застосовуватися поза залежностi
вiд задачi.

До часто уживаних задач спрощення та вербалiзацiї ШНС мо-
жна вiднести:

1. Спрощення архiтектури нейронної сiтки.

2. Зменшення кiлькостi вхiдних сигналiв.

3. Зведення параметрiв ШНС до невеликої кiлькостi виокремле-
них значень.

4. Зниження вимог до точностi вхiдних сигналiв.

5. Формулювання явних знань у виглядi симптом-синдромної
структури та явних формул формування синдромiв з симпто-
мiв.

3.1. Основнi напрями спрощення нейронних сiток

Класифiкацiя методiв спрощення нейронних сiток.
Iснує два напрями спрощення НС за рахунок (рис. 1): мiнiмiзацiї
кiлькостi елементiв вагової матрицi сiтки (weight pruning) – наве-
дений суцiльною лiнiєю; зменшення кiлькостi використовуваних
нейронiв (unit pruning) – наведений пунктирною лiнiєю.

У першому випадку – мiнiмiзацiї кiлькостi елементiв вагової
матрицi сiтки (ще – видалення ваг) – прирiвнюються нулю або
елементи матрицi ваг, якi мають мiнiмальнi значення (так звана
iдея редукцiї, чи регуляризацiї ШНС) [5], або тi елементи, наяв-
нiсть яких в найменшому ступенi впливають на зменшення похиб-
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Рис. 1 – Класифiкацiя методiв спрощення ШНС

ки сiтки. Найбiльш розповсюдженими представниками цих мето-
дiв є “метод мозкового руйнування”, або OBD-метод (Optimal Brain
Damage) [6], а також “метод мозкового вiдтворення”, або OBS-
метод (Optimal Brain Surgeon) [7].

Другий випадок – зменшення кiлькостi використовуваних ней-
ронiв – менш розповсюджений. Застосовуваний для цього метод
скелетонiзацiї (skeletonization) з видаленням нейронiв з урахува-
нням їх важливостi придатнi для видалення нейронiв як вхiдно-
го, так i схованих шарiв ШНС [8], а заснований на аналогiчному
до weight-decay-пiдходi з використанням вартiсної функцiї метод
придатний для видалення нейронiв схованого шару [9].

3.2. Методи вiдсiкання вагової компоненти нейросiток

3.2.1 Редукцiя нейронних сiток з урахуванням чутливостi
Загальнi особливостi регуляризацiї ШНС. Редукцiя НС ви-
конується для зменшення кiлькостi у схованих нейронiв мiжней-
ронних зв’язкiв. Оскiльки кожний схований нейрон уявляє гiпер-
площину, подiляючу множину даних на кластери, редукцiя не
спрощує такий подiл i пiдсилює здiбнiсть до узагальнення.

Найпростiшим критерiєм редукцiї вважається урахування ве-
личини ваг: ваги, якi значно меншi за середнi, впливають незна-
чною мiрою на загальний рiвень сигналу на виходi зв’язаного з ним
нейрона. Тому їх можна видаляти без суттєвої шкоди для його фун-
кцiонування.

Проте, в деяких випадках невеликi значення ваг не обов’язково
чинять найменший вплив на поведiнку нейрона. В таких ситуацi-
ях їх вiдсiкання може привести до серйозних змiн у роботi ШНС.
Тому найкращим критерiєм слiд визнати урахування чутливостi
ШНС до варiацiй ваг [10]. Без суттєвих наслiдкiв для ШНС з неї

172 ISSN 1560-8956



Мiжвiдомчий науково-технiчний збiрник «Адаптивнi системи автоматичного управлiння», 2015, № 1(26)

можна виключити тiльки тi ваги, чутливiсть до змiн яких є мiнi-
мальною.

Пiдходом щодо проблеми видалення ваг є розкладання цiльо-
вої функцiї в ряд Тейлора. У вiдповiдностi з ним вимiрювання ве-
личини цiльової функцiї, викликане варiацiєю ваг, можна подати
залежнiстю:

∆I =
∑

i

gi∆wi + 0, 5





∑

i

hii [∆wii]
2 +

∑

i6=j

hij∆wi∆wj



+ U
(

||∆w||2
)

,

(1)
де ∆wi – варiацiя i-тої ваги; gi – i-та складова вектора градiєнта
вiдносно цiєї ваги; gij = ∂I

∂wi
; hij = ∂2I

∂wi∂wj
–елементи гессiану.

Означення 5. Гессiан функцiї – симетрична квадратична фор-
ма, яка описує поведiнку функцiї у другому порядку. Гессiаном
також часто називають i визначник матрицi (aij) , тобто матри-
цю Гессе квадратичної форми, утворену другими частинними по-
хiдними функцiї.

Не рекомендується видаляти ваги в процесi навчання через те,
що низька чутливiсть ШНС до конкретної ваги може бути пов’я-
зана з її поточним значенням або з невдало обраною початковою
точкою (наприклад, при “застряваннi” нейрона в зонi глибокого на-
сичення). Тому рекомендується видаляти ваги (тобто виконувати
регуляризацiю ШНС) тiльки по завершеннi процесу навчання, ко-
ли всi нейрони набувають своїх постiйних характеристик. Це ви-
ключає застосування градiєнта як показника чутливостi, оскiльки
мiнiмум цiльової функцiї характеризується нульовим значенням
градiєнта. Саме тому в якостi показника важливостi конкретних
ваг доводиться використовувати другi похiднi цiльової функцiї –
елементи гессiану.

Всi методи спрощення ШНС за рахунок вiдсiкання вагової ком-
поненти (weight decay) так чи iнакше базуються на загальнiй iдеї
регуляризацiї [5], коли в звичайний мiнiмiзацiйний функцiонал
вводиться додатковий штрафний член

I(d) = 0.5
∑

p

∑

j

(

y∗pj − ypj
)2

+
χ

2

∑

i

∑

j

w2
ij , (2)

де χ > 0 – коефiцiєнт штрафу; p = 1, P – кiлькiсть подаваних обра-
зiв навчання.

Мiнiмiзацiя функцiоналу (2) приводить до наступного алгори-
тму корекцiї ваг [11]:

∆pwij (k + 1) = −β
(

y∗pj (k)− ypj (k)
)

y′pj (k) + χwnij (k) , (3)

де z′pj (k) =
∂ypj(k)

∂wij (k)
; β – коефiцiєнт швидкостi навчання.
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При цьому вага зi значенням в заданому ε-околi нуля видаляє-
ться.

Метод мозкового руйнування. Одним з кращих способiв ре-
гуляризацiї НС вважається OBD-метод, запропонований Ле Куном
[6]. Вихiдна позицiя цього методу – розкладання цiльової функцiї
в ряд Тейлора в околi поточного розв’язку.

Цей метод дозволяє на основi аналiтичного передбачення впли-
ву змiнення вектора вагових параметрiв на використовуваний
функцiонал похибки так скоригувати вектор ваг, щоб при вiдсi-
каннi деяких з них значення функцiоналу зростало у незначнiй
мiрi.

Для спрощення задачi в [6] пропонується виходити з того, що
внаслiдок додатної визначеностi гессiану матриця H є дiагональ-
но домiнуючою. Саме тому можна враховувати тiльки дiагональнi
елементи

hqq =
∂2I

∂w2
ij

, (4)

та iгнорувати всi iншi.
Як мiра значущостi ваги wij в OBD-методi використовується по-

казник Sij , називаний коефiцiєнтом асиметрiї (англ.: soliency),
який визначається залежнiстю:

Sij = 0.5hqqw
2
ij . (5)

Видалення ваг з найменшими значеннями показника Sij не ви-
кликає суттєвих змiн в процесi функцiонування ШНС, i цю проце-
дуру редукцiї останньої можна подати послiдовнiстю:

Крок 1. Повне попереднє навчання ШНС вибраної структури з
використанням будь-якого алгоритму.

Крок 2. Визначення дiагональних елементiв гессiану (4), вiдпо-
вiдних кожнiй вазi, та розрахунок значень параметру Sij з (5), який
характеризує залежнiсть кожного синаптичного зв’язку для НС в
цiлому.

Крок 3. Сортування ваг в порядку спадання приписаних до них
параметрiв Sij та видалення тих з них, якi мають найменшi значе-
ння.

Крок 4. Повертання до Кроку 1 для навчання сiтки з редукова-
ною структурою та повторення процесу вiдсiкання аж до виключе-
ння усiх ваг з найменшим впливом на величину цiльової функцiї.

Наведений OBD-метод вважається одним з найкращих способiв
редукцiї сiтки серед методiв урахування чутливостi. Його застосу-
вання забезпечує досягнення сiткою високого рiвня узагальнення
i лише незначною мiрою вiдрiзняється вiд рiвня похибки навчан-
ня. Особливо прийнятнi результати дає повторне навчання ШНС
пiсля видалення найменш значущих ваг.
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Проте є випадки, коли таке спрощення матрицi Гессе не дозво-
ляє отримати структуру мiнiмальної складностi, а в деяких ви-
падках, як наприклад, при розв’язаннi проблеми “виключаючого
АБО” взагалi можуть бути видаленi не тi ваги.

Метод мозкового вiдтворення. Подальшим розвитком OBD-
методу вважається OBS-метод, запропонований Б. Хассiбi та Д.
Шторком [7] трьома роками пiзнiше. Вiдправним посиланням цьо-
го методу (як i методу OBD) також є розкладання цiльової функцiї
в ряд Тейлора та iгнорування членiв першого порядку. В цьому ме-
тодi враховуються всi компоненти гессiану, а коефiцiєнт асиметрiї
ваги визначається залежнiстю:

Si = 0.5
w2

i

[H−1]ii
, (6)

де для позбавлення завантаженостi iндексацiєю вага wki познача-
ється поодиноким iндексом як wi.

Як i ранiше, видаленню пiдлягає вага з найменшим значенням
Si. Результатом такого пiдходу є нескладна формула корекцiї зали-
шившихся ваг, яка дозволяє повернути сiтку в стан з мiнiмальною
цiльовою функцiєю, не дивлячись на видалення ваги, а саме [7]:

∆w =
wi

[H−1]ii
H

−1
Πi, (7)

де Πi – поодинокий вектор з одиницею в i-й позицiї, тобто Πi =
[0, . . . , 0, 1, . . . , 0]T . Корекцiя виконується пiсля видалення ко-
жної чергової ваги i замiнює повторне навчання ШНС, необхiдне
в разi використання OBD-методу. Процедуру OBS-методу регуля-
ризацiї можна подати наступними кроками [7]:

Крок 1. Навчання ШНС попередньо вибраної структури ШНС
аж до вiдшукання локального мiнiмуму цiльової функцiї.

Крок 2. Обрахування оберненої гессiану матрицi −1 та вибiр ваги
wi з найменшим значенням показника (4). Якщо змiна величини
цiльової функцiї в результатi видалення цiєї ваги набагато менша
значення I, вага wi видаляється i здiйснюється перехiд до Кроку 3,
в противному разi видалення закiнчується.

Крок 3. Корекцiя значень ваг, залишившихся у сiтцi пiсля ви-
далення i-тої ваги у вiдповiдностi до (5) з наступним поверненням
до Кроку 2. Процес продовжується аж до видалення усiх малозна-
чущих ваг.

Основнi вiдмiнностi OBS-методу вiд OBD-методу, крiм iншого
визначення коефiцiєнта асиметрiї, полягають в наступному:

• корекцiї ваг пiсля видалення найменш важливої ваги без по-
вторного навчання сiтки;

• можливостi на кожному кроцi видалення тiльки однiєї ваги
(OBD-метод припускає можливiсть вiдсiкання довiльної кiль-
костi ваг;
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• значно вищiй обчислювальнiй складностi – розрахунок дiаго-
нальних елементiв гессiану (у OBD-методi) тут замiнений обчи-
сленням повної матрицi та оберненої до неї форми. На практи-
цi цей етап можна значно скоротити при використаннi апро-
ксимованої форми матрицi, оберненої гессiану, яка визначає-
ться, наприклад, методом змiнної метрики. Проте таке спроще-
ння викликає зниження точностi розрахункiв i дещо погiршує
якiсть шуканого розв’язку.

Слiд зазначити, що жодна вага не може видалятися, якщо пiсля
її видалення функцiонал похибки суттєво зростає.

Даний метод забезпечує найкращi результати, якщо функцiо-
нал похибки в точцi мiнiмуму є квадратичним.

3.2.2. Редукцiя нейронної сiтки з урахуванням штрафної
функцiї Iншим методом регуляризацiї ваг є така органiзацiя про-
цесу навчання, яка провокує самостiйне зменшення значень ваг i
дозволяє виключити тi з них, величина яких опуститься нижче
встановленого порогу. На вiдмiну вiд методiв врахування чутливо-
стi в обговорюваних методах сама цiльова функцiя модифiкується
таким чином, щоб в процесi навчання значення ваг мiнiмiзувалось
автоматично аж до досягнення визначеного порогу, при перетинан-
нi якого значення вiдповiдних ваг прирiвнюються до нуля.

Найпростiший метод модифiкацiї цiльової функцiї передбачає
додавання в неї доданку, штрафуючого за великi значення ваг:

I(w) = I(B)(w) + χ
∑

ij

w2
ij , (8)

де I(B)(w) – стандартно визначена цiльова функцiя (наприклад, у
видi евклiдової норми); χ – коефiцiєнт штрафу за набуття вагами
великих значень.

При цьому кожний з циклiв навчання складається з двох ета-
пiв: мiнiмiзацiї величини функцiї I(B)(w) стандартним методом
зворотного поширення; корекцiї значень ваг, обумовленої модифi-
куючим фактором. Якщо через w(B)

ij позначити значення ваги wij

пiсля першого етапу навчання, то в результатi корекцiї ця вага бу-
де модифiкована за градiєнтним методом найшвидшого спуску за
формулою:

wij = w
(B)
ij (1− βχ) , (9)

де β – константа навчання.
Визначена у такий спосiб штрафна функцiя викликає зменшен-

ня значень ваг навiть тодi, коли з урахуванням специфiки розв’я-
зуваної задачi окремi ваги повиннi мати великi значення. Рiвень
значення, за яким вага може видалятись, має пiдбиратися на осно-
вi численних експериментiв для вiдшукання порогу, при якому
процес навчання ШНС пiддається найменшим збуренням.
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Бiльш придатнi результати, якi не викликають зменшення зна-
чень усiх ваг, можна отримати модифiкацiєю подання цiльової
функцiї у формi:

I(w) = I(B)(w) + 0.5χ
∑

ij

(

w2
ij/
(

1 +
∑

q
w2

q

))

. (10)

Мiнiмiзацiя цiєї функцiї викликає не тiльки редукцiю мiжней-
ронних зв’язкiв, але й може привести до виключення нейронiв,
для яких величина

∑

q |wiq | близька до нуля. В цьому випадку
правило корекцiї ваг:

wij = w
(B)
ij









1− βχ

1 + 2
∑

q 6=j

(

w
(B)
ij

)2

1 + 2
∑

q.

(

w
(B)
ij

)2









(11)

При малих значеннях ваг wiq , надходячих до i-го нейрона, вiд-
бувається подальше їх зменшення. Це веде до послаблення сигна-
лу на виходi до нуля i як наслiдок – до виключення його з ШНС.
При великих значеннях ваг, якi ведуть до i-го нейрона, їх коре-
кцiйна складова зникаюче замала i дуже мало впливає на процес
редукцiї сiтки.
3.2.3. Редукцiя нейросiток з використанням вартiсної фун-

кцiї В роботi [12] запропоновано в якостi штрафної функцiї, ана-
логiчної до (2), застосовувати квадратичну вартiсну функцiю си-
гналiв на виходi нейронiв схованого шару

B =
∑

j

B (yj)
2, (12)

де B (yj) – монотонна функцiя виходу j-го нейрона.
Тодi мiнiмiзований функцiонал приймає вид:

I(B) = ς(I)I + ς(B)B, (13)

де ς(I); ς(B) – ваговi коефiцiєнти частинних критерiїв.
Для зменшення вартостi схованих шарiв, розташованих ближ-

че до шару на виходi, обчислюють похiднi

∂

∂wij
=

∂

∂zj

∂zj
∂wij

= υ
(B)
j

∂zj
∂wij

= υ
(B)
j yi, (14)

де

υ
(B)
j =

∂
(

y2j
)

∂zj
=
∂
(

y2j
)

∂y2j

(

y2j
)

∂yj

yj
∂zj

= 2B′yjf
′
j (zj) , (15)

де B′ =
∂(yj)

2

∂yj
; f ′

j (zj) – похiдна активацiйної (логiстичної) функцiї

входiв НС.
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Для ваг усiх шарiв, розташованих пiсля розглядуваного, вартi-
сна функцiя дорiвнює нулю. Якщо ж аналiзованому шару передує
схований, то для цього передуючого шару

υ
(B)
j = f ′

j (nzj)
∑

l

υ
(B)
l wjl, (16)

що спiвпадає зi стандартним алгоритмом зворотного поширення
помилки, який вiдрiзняється вiд нього тiльки зворотно поширюю-
чим членом – сумарним сигналом похибки. Вираз для корекцiї ваг
з врахуванням зворотно поширюваних похибок i вартостi набуває
виду:

∆wιj = −βς(I)yiυ(I)
j − βς(B)yiυ

(B)
j = −βyiυ(I,B)

j , (17)

де υ
(I,B)
j – сумарний сигнал похибки, який враховує як похибку

сiтки, так i вартiсть сигналу на виходi j-го нейрона.
Метод може бути модифiкований шляхом його комбiнування з

weight-decay-методом (2) наступним чином:

Ĩ = ς(I)I + ς(B)B + ς(w)W. (18)

3.3. Спрощення нейросiток видаленням нейронiв

Видалення нейронiв так чи iнакше оцiнюється наслiдками, якi
вiдбиваються на значеннях величини помилковiй реакцiї нейросi-
тки.

3.3.1. Вiдсiкання нейронiв з урахуванням їх важливостi Ме-
тод скелетонiзацiї. Метод скелетонiзацiї [8] з видаленням ней-
ронiв як вхiдного, так i схованих шарiв базується на використаннi
у функцiоналi похибки додаткового члена – показника ϑ важливо-
стi нейрона, який визначається рiзницею мiж похибкою всiєї НС та
похибкою сiтки, з якої видалений даний нейрон. Якщо важливiсть
кожного нейрона НС, складеної з n нейронiв, визначати у такий
спосiб (приймемо до уваги, що для кожного нейрона необхiднi P
образiв), то ця ситуацiя вимагала б H(nP ) пред’явлень навчаючих
образiв. Тому для скорочення кiлькостi обчислень при визначеннi
ϑ використовується наближена формула, для виведення якої вве-
дений параметр впливу (attention strength) αi

(

i = 1, n
)

кожного з
нейронiв [11]

yj = f

(

∑

i

wijαiyi

)

. (19)

Якщо αi = 0, то нейрон не впливає на сiтку, проте при αi = 1 вiн
вiдповiдає звичайному нейрону (див. рис. 2).

Подавши значущiсть нейронiв як

ϑi = Iαi=0 − Iαi=1, (20)
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Рис. 2 – Нейросiтка з коефiцiєнтами впливу

Можна апроксимувати коефiцiєнт ϑi похiдною ∂I/∂αi в точцi
αi=1

lim
β→1

Iαi=0 − Iαi=1

β − 1
=

∂I

∂αi

∣

∣

∣

∣

αi=1

. (21)

Якщо припустити, що похiдна в точцi αi = 1 дає придатне на-
ближення лiвої частини рiвняння та у випадку, коли коефiцiєнт

штрафу χ = 0, можна замiсть ϑi використовувати її оцiнку
⌢
ϑ i

⌢
ϑ i =

∂I

∂αi

∣

∣

∣

∣

αi=1

. (22)

Похiдна (22) може бути обчисленою методом, аналогiчним до ме-
тоду зворотного поширення похибки.

На практицi похiдна ∂I/∂αi швидко спадає з часом, через що

навiть середнє значення
⌢
ϑ i зменшується експоненцiйно. В [8] за-

пропоновано проводити корекцiю
⌢
ϑ i у вiдповiдностi з залежнiстю:

⌢
ϑ i (k + 1) = 0.8

⌢
ϑ i (k) + 0.2

∂I

∂αi
. (23)

Такий пiдхiд дозволяє, на вiдмiну вiд обрахування квадрати-
чної похибки, яке використовується при настроюваннi ваг, для ви-
значення значущостi застосовувати лiнiйний функцiонал:

Ilinear =
∑

n

∑

j

∣

∣

(

y∗nj − ynj

)∣

∣ . (24)

Як показано в [8], звичайна квадратична функцiя вiд похибки
забезпечує отримання поганих оцiнок, коли значення реальних ви-
ходiв близькi до бажаних. Тому в данiй роботi для настроювання
ваг використовувався квадратичний критерiй, а для оцiнювання
значущостi – лiнiйний.

Алгоритм скелетонiзацiї подається наступною черговiстю кро-
кiв:

Крок 1. Навчання сiтки доти, доки всi виходи усiх нейронiв не
стануть достатньо близькими до бажаних.

Крок 2. За залежностями (22) або (23) вираховується значущiсть
⌢
ϑ i кожного нейрона.
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Крок 3. Видаляється нейрон з найменшою значущiстю.
Крок 4. Зупинка, якщо критерiй зупинки задовольняється; в iн-

шому випадку – перехiд до Кроку 1.
Урахування активностi схованих нейронiв. Цей пiдхiд ба-

зується на такiй модифiкацiї цiльової функцiї, яка дозволяє ви-
ключити схованi нейрони, в найменшому ступенi змiнюючи свою
активнiсть в процесi навчання. При цьому враховується, що якщо
сигнал на виходi будь-якого нейрона при будь-яких навчаючих ви-
бiрках залишається незмiнним (на його виходах постiйно формує-
ться 1 або 0), то його присутнiсть у нейросiтцi надлишкова. I навпа-
ки, при високiй активностi нейрона вважається, що його функцiо-
нування надає важливу iнформацiю. В роботi [12] запропоновано
наступну модифiкацiю цiльової функцiї:

I (w) = I(B) (w) + ν
N
∑

i=1

P
∑

j=1

e
(

∆2
ij

)

, (25)

де I(B) (w) – стандартно визначена цiльова функцiя; ν – коефiцi-
єнт ступеня вiдносного впливу коректуючого фактора на значен-
ня цiльової функцiї; ∆ij – змiнення значення сигналу на виходi
i-го нейрона для j-ї навчаючої вибiрки; ∆2

ij – коректуючий фактор
цiльової функцiї, який залежить вiд активностi усiх N схованих
нейронiв для всiх j(j = 1, 2, . . ., P ) навчаючих вибiрок. Вид коре-
ктуючої функцiї пiдбирається так, щоб змiнення цiльової функцiї
залежало вiд активностi схованого нейрона, причому, при високiй
його активностi (тобто частих змiнах значень сигналу на виходi)
величина ∆I повинна бути малою, а при низький активностi – ве-
ликою. Це досягається застосуванням функцiї e′, яка задовольняє
вiдношення:

e′ =
∂e
(

∆2
i

)

∂∆2
i

=
1

(1 + ∆2
i )

z , (26)

де iндекс z дозволяє керувати процесом штрафування за низьку
активнiсть. Мала активнiсть нейронiв карається сильнiше, що в
результатi може привести до повного виключення пасивних ней-
ронiв з сiтки.

3.3.2. Видалення нейронiв з урахуванням вартiсної функцiї
Для видалення нейронiв схованого шару С. Хенсоном i А. Праттом
[9] використаний аналогiчний weight-decay-методу (2) пiдхiд з до-
повненням критерiю I вартiсним показником В

I(B) = I + B. (27)

Корекцiя ваг здiйснюється з умови min
w
I(B).
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Вид алгоритму корекцiї залежить вiд виду вартiсної функцiї .
Зокрема, якщо – квадратична функцiя вiдносно wij , тобто B =
∑

i

∑

j

w2
ij , то алгоритм корекцiї ваг визначається видом [11]:

∆wij (k + 1) = β

(

− ∂I

∂wij
− 2wij (k)

)

, (28)

Звiдки

wij (k) = β
k
∑

m=1

[

(1− 2η)k−m

(

−∂I (m)

∂wij

)]

+ (1− 2β)k wij (0) . (29)

Як вартiсну Д. Руммельхарт запропонував наступну функцiю:

B =
∑

i

∑

j

w2
ij

1 + w2
ij

, (30)

Використання якої в алгоритмi похiдних

∂B

∂wij
=

2wij
(

1 +w2
ij

)2
(31)

дозволяє швидко повертати в нуль малi ваги, а великi – змiнюва-
ти незначно. Перехiд вiд урахування вартостi ваги до урахуван-
ня вартостi нейрона вiдбувається шляхом пiдсумовування значень
ваг кожного зi схованих нейронiв:

wj =
∑

i

|wij |. (32)

Поряд з видозмiненою формою функцiї (3.30)

B =
∑

j

w2
j

1 + w2
j

(33)

з похiдною

∂B

∂wij
=

2wjsgn (wij)
(

1 + w2
j

)2
(34)

застосовуються також гiперболiчна

B =
∑

j

wj

1 + λwj
(35)

з похiдною

∂B

∂wij
=
λsgn (wij)

(1 + wj)
2

(36)

та спадна експоненцiйна функцiя
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B =
∑

j

(

1− e−λwj

)

(37)

з похiдною

∂B

∂wij
=
λsgn (wij)

eλwj
. (38)

Слiд приймати до уваги, що в деяких задачах експоненцiйна
спадна функцiя може приводити до того, що процес навчання не
буде сходитися. Скорiш за все це вiдбувається через використання
градiєнта функцiоналу як для зменшення похибки сiтки, так i для
видалення схованого нейрона.

4. Пiдготовка i попереднє опрацювання даних
Вибiр даних для навчання ШНС та їх опрацювання є складним

етапом розв’язання задачi. Набiр даних для навчання повинен за-
довольняти наступним критерiям:

• репрезентативностi – данi повиннi iлюструвати iстинне по-
ложення речей у предметнiй галузi;

• несуперечнiсть – суперечнi данi у навчаючiй вибiрцi приве-
дуть до поганої якостi навчання ШНС.

Вихiднi (на входi) данi перетворюються до вигляду, в якому їх
можна подати на входи сiтки. Кожний запис у файлi даних нази-
вається навчаючею парою або навчаючим вектором. Навчаючий
вектор мiстить по одному значенню на кожний вхiд сiтки i, в зале-
жностi вiд типу навчання (з учителем або без), по одному значенню
для кожного виходу сiтки. Навчання нейросiтки на “сирому” набо-
рi, як правило, не дає якiсних результатiв.

Якщо виникає необхiднiсть використовувати нейросiтковi мето-
ди для розв’язання конкретних задач, то перше, з чим стикається
дослiджувач пiсля вибору i регуляризацiї ШНС – це пiдготовка да-
них. Як правило, при поданнi рiзних нейроархiтектур за умовча-
нням припускають, що данi для навчання вже є i наведенi у ви-
глядi, доступному для НС. На практицi ж саме етап передопрацю-
вання може стати досить трудомiстким елементом нейросiткового
аналiзу. Успiх у навчаннi ШНС також може вирiшальним чином
залежати вiд того, в якому виглядi подана iнформацiя для навча-
ння сiтки.

Через це важливого значення набувають рiзнi процедури норму-
вання i методи зниження розмiрностi вихiдних даних, дозволяючи
збiльшити iнформативнiсть навчаючої вибiрки.

Попереднє опрацьовування даних. Для побудування нейро-
нечiткої ШНС (НН ШНС) необхiдними є данi двох видiв: опис лiн-
гвiстичних змiнних на входi та виходi однiєю з мов нечiткого моде-
лювання (зокрема, FS-мовi); навчаюча вибiрка (у форматi LRN) [13].
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Лiнгвiстична змiнна визначається типом: неперервна; дискре-
тна. Для неперервних лiнгвiстичних змiнних терм-множина скла-
дається з нечiтких множин термiв з неперервними функцiями
належностi у виглядi трикутникiв, трапецiй, прямокутникiв, Рi-
функцiй або гауссiанiв, визначених на неперервному числовому ба-
зисi (унiверсальна множина). Кожна з наведених форм апроксима-
цiї має свої недолiки i переваги: форми трапецiї, трикутника i пря-
мокутника найбiльш економiчнi з точки зору машинної реалiзацiї,
тодi як форма Рi-функцiї є найбiльш унiверсальною i зручною для
налагоджування (оптимiзацiї) нечiтких моделей градiєнтними ме-
тодами.

Максимiзацiя ентропiї як мета передопрацювання. Роз-
глянемо основний керуючий принцип, загальний для усiх етапiв
передопрацювання даних. Припустимо, що вихiднi данi поданi у
числовiй формi, i пiсля вiдповiдного нормування усi вхiднi змiн-
нi i змiннi на виходi вiдображуються в одиничному кубi. Задача
нейросiткового моделювання – вiдшукати статистично достовiрнi
залежностi мiж вхiдними i вихiдними змiнними. Єдиним джере-
лом iнформацiї для статистичного моделювання є приклади з на-
вчаючої вибiрки. Чим бiльше бiт iнформацiї принесе приклад, тим
краще використовуються наявнi в нашому розпорядженнi данi.

Розглянемо довiльну компоненту нормованих (передопрацьова-
них) даних x̃i. Середня кiлькiсть iнформацiї x̃α

i , яка надходить з
кожним прикладом, дорiвнює ентропiї розподiлення H(x̃i) значень
цiєї компоненти. Якщо цi значення зосередженi у вiдносно незна-
чнiй областi одиничного iнтервалу, iнформацiйний змiст такої ком-
поненти замалий. В межах нульової ентропiї, коли всi значення
змiнної спiвпадають, ця змiнна не несе нiякої iнформацiї. Навпа-
ки, якщо значення змiнної x̃α

i рiвномiрно розподiленi в одиничному
iнтервалi, iнформацiя такої змiнної максимальна.

Отже, загальний принцип передопрацювання даних для на-
вчання полягає у максимiзацiї ентропiї входiв i виходiв ШНС.

Нормування даних. Ця процедура виконується у випадках,
коли вибiрка мiстить значення, якi потребують упорядкування.
Нормування робить довжини всiх векторiв у сукупностi даних
однаковими, тобто сума квадратiв складових вектора даних така
сама, як i для всiх векторiв сукупностi даних. Вибiр ненормовано-
го зразка iвiдбувається не випадковим чином, а для забезпечення
найкращої збiжностi алгоритму – на пiдставi статистичних даних
вибiрки. Така процедура над вектором простих даних виконується
з кожною змiнною кожного зразка i є етапом попереднього опрацьо-
вування.

Як входами, так i виходами можуть бути зовсiм рiзнорiднi ве-
личини. Очевидно, що результати нейросiткового моделювання не
повиннi залежати вiд одиниць вимiрювання цих величин. Тому
сiтка має трактувати їх значення одноманiтно, а для цього усi вхi-

ISSN 1560-8956 183



Мiжвiдомчий науково-технiчний збiрник «Адаптивнi системи автоматичного управлiння», 2015, № 1(26)

днi i вихiднi величини мають бути зведенi до єдиного масштабу.
Крiм того, для пiдвищення швидкостi i якостi навчання корисно
провести додаткове передопрацювання, яке вирiвнюватиме розпо-
дiлення значень ще до етапу навчання.

Iндивiдуальне нормування даних. Зведення до єдиного мас-
штабу забезпечується нормуванням кожної змiнної на дiапазон
розкиду її значень. В найпростiшому варiантi це – лiнiйне пере-
творення x̃i = (x− xi min) / (xi max − xi min) в одиничний вiдрiзок
x̃i ∈ [0, 1] . Узагальнення для вiдображення даних в iнтервал
[−1, 1], який рекомендується для вхiдних даних, тривiальне.

Твердження 2. Лiнiйне нормування є оптимальним, коли
значення змiнної xi щiльно заповнюють визначений iнтервал.

Проте подiбний “прямолiнiйний” пiдхiд далеко не завжди засто-
суваний. Так, якщо у даних є вiдносно рiдкi викиди, набагато пе-
ревищуючi типовий розкид, саме цi викиди визначать, вiдповiдно
до попередньої формули, масштаб нормування. Це приведе до того,
що основна маса значень нормованої змiнної x̃i зосередиться побли-
зу нуля, тобто [x̃i] << 1.

Через це набагато надiйнiше орiєнтуватися при нормуваннi не
на екстремальнi значення, а на типовi, тобто статистичнi хара-
ктеристики даних, такi, як середнє i дисперсiя:

x̃i = (xi − x̄i)/σi, (39)

де

x̃i = P−1
P
∑

α=1

xα
i , σ

2
i ≡ (P − 1)−1

P
∑

α=1

(xα
i − x̄i)

2 . (40)

В цьому випадку основна маса даних матиме одиничний мас-
штаб, тобто типовi значення усiх змiнних будуть порiвнянними
(рис. 3)

Рис. 3 – Гiстограма значень змiнної за наявностi рiдких, але зна-
чних за амплiтудою вiдхилень вiд середнього
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Проте, тепер нормованi величини не належать гарантовано оди-
ничному iнтервалу, бiльше того, розкид значень x̃i заздалегiдь не
вiдомий. Для вхiдних даних це може бути i не важливим, але
змiннi на виходi будуть використовуватися як еталони для нейро-
нiв на виходi. У випадку, якщо нейрони на виходi – сигмоїдальнi,
вони можуть приймати значення тiльки в одиничному дiапазонi.
Щоб встановити вiдповiднiсть мiж навчаючою вибiркою i нейросi-
ткою в цьому випадку необхiдно обмежити дiапазон змiнювання
змiнних.

Лiнiйне перетворення, наведене вище, не здатне вiднормувати
основну масу даних i одночасно обмежити дiапазон можливих зна-
чень цих даних. Природний вихiд з цiєї ситуацiї – використати
для передопрацювання даних функцiю активацiї тих же нейро-
нiв. Наприклад, нелiнiйне перетворення

x̃i = f ((xi − x̄i) /σi) , f (α) =
(

1 + e−α
)−1

(41)

нормує основну масу даних, одночасно гарантуючи, що x̃i ∈ [0, 1]
(рис. 4).

Як видно з рис. 4, розподiлення значень пiсля такого нелiнiйного
перетворення значно ближче до рiвномiрного.

Усi вищеозначенi методи нормування спрямованi на те, щоб ма-
ксимiзувати ентропiю кожного входу (виходу) вiдокремлено. Але,
загалом, можна досягти значно бiльшого, максимiзуючи їх спiльну
ентропiю. Iснують методи, якi дозволяють виконувати нормуван-
ня для усiєї сукупностi входiв. Деякi з цих методiв наведено в [14].

Рис. 4 – Нелiнiйне нормування з використанням логiстичної фун-
кцiї f (α) =

(

1 + e−α
)−1

Пониження розмiрностi входiв. Оскiльки заздалегiдь невiдо-
мо, наскiльки корисними є тi чи iншi вхiднi змiннi для завбачен-
ня значень входiв, виникає спокуса збiльшувати кiлькiсть вхiдних
параметрiв в надiї на те, що сiтка сама визначить, якi з них най-
бiльш значущi. Проте частiше за все це не приводить до очiкуваних
результатiв i збiльшує, окрiм того, складнiсть навчання. Навпаки,
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стиснення даних, зменшення ступеня їх надмiрностi може суттє-
во полегшити наступну роботу, виокремлюючи дiйсно незалежнi
ознаки. Скорочення розмiрностi навчаючої вибiрки даних є однiєю
з головних проблем при побудуваннi дiагностичних i розпiзнаючих
моделей за прецедентами, оскiльки дозволяє прискорити та спро-
стити процес побудови моделi, а також спростити її структуру [15].

Традицiйно застосовуваними iнструментами скорочення розмiр-
ностi вибiрок даних є методи вiдбирання iнформативних ознак
(feature selection) [16] та методи витягання ознак (конструюван-
ня) (feature extraction) [17]. З iншого боку, розмiрнiсть даних можна
скоротити шляхом формування вибiрки меншого розмiру з вихiдної
вибiрки [18].

Отже, можна видiлити два ефективних типи алгоритмiв, при-
значених для пониження розмiрностi даних з мiнiмальною втра-
тою iнформацiї:

• вiдбирання найбiльш iнформативних ознак i використання їх
у процесi навчання НС;

• кодування даних на входi меншою кiлькiстю змiнних, але при
цьому таких, що мiстять по можливостi всю закладену у цих
даних iнформацiю.

Розглянемо бiльш детально обидва типи алгоритмiв.
Добiр найбiльш iнформацiйних ознак. Для того, щоб зро-

зумiти, якi з вхiдних змiнних несуть максимум iнформацiї, а яки-
ми можна нехтувати, необхiдно або порiвняти всi ознаки мiж собою
i визначити ступiнь iнформативностi кожної з них, або спробува-
ти знайти визначенi комбiнацiї ознак, якi найповнiше вiдбивають
основнi характеристики даних на входi.

Для вибору задовольняючої комбiнацiї вхiдних змiнних вико-
ристовують так званi генетичнi алгоритми [19], якi добре присто-
сованi для задач такого типу, оскiльки дозволяють виконувати по-
шук серед значної кiлькостi комбiнацiй за наявностi внутрiшнiх
залежностей у змiнних.

Стиснення iнформацiї. Аналiз головних компонент. Са-
мий розповсюджений метод зниження розмiрностi – це аналiз го-
ловних компонент. Традицiйна реалiзацiя цього методу наводи-
ться в теорiї лiнiйної алгебри. Основна iдея полягає в наступному:
до даних застосовується лiнiйне перетворення, за яким напрям-
кам нових координатних осей вiдповiдають напрямки найбiльшо-
го розкиду даних на входi. Для цього визначаються попарно ор-
тогональнi напрямки максимальної варiацiї даних на входi, пiсля
чого данi проектуються на простiр меншої розмiрностi, породжений
компонентами з найбiльшою варiацiєю [14]. Один з недолiкiв кла-
сичного методу головних компонент полягає в тому, що це чисто
лiнiйних метод, i вiн, вiдповiдно, не може враховувати деякi ва-
жливi характеристики структури даних.
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В теорiї ШНС розробленi бiльш потужнi алгоритми, здiйснюючi
нелiнiйний аналiз головних компонент [20]. Вони уявляють собою
самостiйну нейросiткову структуру, яку навчають видавати в яко-
стi виходiв свої вхiднi данi, але при цьому в її прихованому ша-
рi мiститься менше нейронiв, анiж у вхiдному i вихiдному шарах
(рис. 5). Нейросiтки подiбного роду носять назву автоасоцiативних.

Рис. 5 – Автоасоцiативнi НС з “вузьким горлом” – аналог правила
навчання Ойя

Щоб вiдтворити свої вхiднi данi, НС повинна навчитися пода-
вати їх у бiльш низькiй розмiрностi. Базовий алгоритм навчання у
цьому випадку носить назву правило навчання Ойя для одноша-
рової сiтки. Враховуючи на те, що в такiй структурi ваги з однако-
вими iндексами в обох випадках однаковi, дельта-правило навча-
ння верхнього (а тим самими i нижнього) шару можна записати у
виглядi:

∆wij = ηyi (xj − x̃j) = ηyi

(

xj −
Z
∑

k=1

ykwkj

)

, (42)

де: yi =
d
∑

j=1

wijxj (i = 1, . . . , , Z); x̃j =
Z
∑

k=1

wkjyk (j = 1, . . . , d); xj –

компонента вхiдного вектора (j = 1, 2, . . . , d); x̃j – виходи нейро-
на (j = 1, 2, . . . , d); d – кiлькiсть нейронiв у вхiдному та вихiдному
шарах (розмiрнiсть вектора ознак); yi – вихiд з i-го нейрона прихо-
ваного шару, i = 1, . . . , Z – кiлькiсть нейронiв прихованого шару; h
– коефiцiєнт навчання; wij = wkj – ваги, вiдповiдно, мiж вхiдним
– прихованим i прихованим – вихiдним шарами НС.

Прихований шар такої сiтки здiйснює оптимальне кодування
вхiдних даних i мiстить максимально можливу при даних обме-
женнях кiлькiсть iнформацiї.

Пiсля навчання (визначення ваг wij) зовнiшнiй iнтерфейс
(рис. 6) може бути збережений i використаний для пониження роз-
мiрностi.
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Рис. 6 – Шар лiнiйних нейронiв

Нелiнiйний аналiз головних компонент. Головна перевага
нейроалгоритмiв полягає в тому, що вони легко узагальнюються на
випадок нелiнiйного стиску iнформацiї, коли нiяких явних розв’яз-
кiв вже не iснує. Можна замiнити лiнiйнi нейрони в наведених ви-
ще НС нелiнiйними. З мiнiмальними видозмiненнями нейроалго-
ритми будуть працювати i в цьому випадку, завжди вiдшукую-
чи оптимальний стиск iнформацiї за накладеними обмеженнями.
Наприклад, проста замiна лiнiйної функцiї активацiї нейронiв на
сигмоїдальну в правилi навчання Ойя

∆wij = ηf (yi)

(

xj −
Z
∑

k=1

f (yk)wkj

)

(43)

веде до нової якостi.
Таким чином, нейроалгоритми уявляють собою зручний iнстру-

мент нелiнiйного аналiзу, дозволяючий вiдносно легко находити
способи глибокого стиску iнформацiї i виокремлення нетривiаль-
них ознак.

Iнтермальне масштабне перетворення. Для iнтермально-
го масштабного перетворення (IМП) мiнiмальне значення кожної
змiнної розмiщують у початок вiдлiку та дiлять на iнтервал да-
них, щоб максимальне значення кожної нової характеристики до-
рiвнювало 1. За вiдсутнiстю якої-небудь апрiорної iнформацiї данi
повиннi бути масштабованi так, щоб всi змiннi несли однакову iн-
формацiю щодо їх дисперсiй.

Автомасштабне перетворення. При автомасштабному пере-
твореннi (АМП) усувається будь-яке ненавмисне зважування, яке
виникає завдяки довiльностi одиниць; проте АМП не є таким чу-
тливим до викидiв, як це має мiсце у IМП. А оскiльки АМП на оди-
ницю дисперсiї має вiдношення до середньоцентрованому, за яким
слiдує дiлення на стандартне вiдхилення змiнної з базису змiнних,
то при iнших рiвних умовах до використання перевага у бiльшостi
застосувань надається АМП, а не IМП.
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Висновки
Розглянуто три етапи, якi в основному i визначають особливостi

вибору i пiдготовки ШНС до розв’язання прикладних задач. Треба
зазначити, що запропонована у [4] модель поетапного синтезу то-
пологiй ШНС враховує iтерацiйнi процедури експериментального
пiдбирання параметрiв i власне навчання, а також перевiрку аде-
кватностi останнього з коректуванням його параметрiв, тобто пра-
ктично всi заявленi в постановцi задачi до статтi етапи. А викла-
денi в [3] пiдходи щодо мультиагентної реалiзацiї топологiй ШНС
дозволяють ставити питання про автоматизацiю процесу вибору
бажаної топологiї ШНС пiд розв’язувану задачу в практичну пло-
щину.
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