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АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ АВТОАССОЦИАТИВНОЙ ИСКУССТВЕННОЙ 
МНОГОСЛОЙНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Введение 

В настоящее время искусственные нейронные 

сети получили широкое распространение в задачах 
интеллектуального анализа данных, благодаря сво- 

имуниверсальным аппроксимирующим свойствам 
[1, 2]. Наряду с задачами, так или иначе связанны- 

ми спроблемой аппроксимации (эмуляция, управ- 

ление, распознавание образов, прогнозирование и 

T. П.)‚ достаточно часто приходится сталкиваться C 

проблемами сжатия информации (сокращение раз- 

мерности входного пространства признаков), по- 

стоянно возникающими при обработке больших 

массивов информации. 

Рис. 1. Активационная функция 
Формального нейрона 

Данная активационная функция обладает стан- 

дартными свойствами сигмоидальных функций, то 

есть является монотонной, возрастающей, ограни- 

ченной и имеет отличную от нуля производную на 
всей области определения. 

Как было показано в [4—6], алгоритм обучения 

формального нейрона, построенный на основе ак- 
тивационной функции вида (1), позволяет суще- 

ственно повысить скорость настройки синаптичес- 
ких весов формального нейрона, схема которого 
приведена на рис. 2. 

Постановка задачи 

Для исследования и сжатия массивов много- 
мерных данных, характеризующихся линейной 
зависимостью признаков исходного многомерно- 
TO пространства, наиболее часто применяется тех- 
ника факторного анализа (главных компонент), 

позволяющая путем выявления доминирующих ла- 
тентных признаков понизить размерность исход- 
ной задачи. Для решения той же проблемы B суще- 

ственно нелинейных ситуациях в [3] было предло- 
жено использовать архитектуры типа многослой- 
ного персептрона специального вида с сигмоидаль- 
ными активационными функциями, обучаемые с 
помощью процедур обратного распространения 
ошибок. Основным недостатком этого подхода яв- 
ляется низкая скорость обучения, присущая всем xa(kP 

многослойным нейронным сетям с нелинейными 

активационными функциями типа логистической 
кривой или гиперболического тангенса. х (0 

Для решения задачи понижения размерности 
исходного пространства признаков (сжатия инфор- 

t мации) B данной работе предлагается использовать 
В многослойную автоассоциативную искусственную 

нейронную сеть прямого распространения (bottle- 

neck), построенную на формальных нейронах с по- 

В линомиальной функцией активации вида [4]: 

х(ко———— > 

¥;(%) 

Рис. 2. Схема формального нейрона с полиномиальной 
Функцией активации 

МПредлагаемая нейронная сеть состоит M3 трех 

слоев, образованных нейронами с полиномиаль- 

ными функциями активации. Число нейронов пер- 

вого скрытого и выходного слоев совпадает с раз- 
мерностью входного пространства и принимается 

(1)  Равным п. Число нейронов второго скрытого слоя 

принимается m<n и определяется степенью сжа- 

тия информации. Выходной сигнал каждого слоя 

является входным сигналом для последующего 
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0 ч =1,3 и( -, 

где и — внутренний сигнал активации }-го фор- 

мального нейрона; & = 1, 2, 3, ...— текущее дискрет- 
ное время; 1<y, () <1; ~1<u; <1. Вид функции 
(1) приведен на рис. 1. 

слоя. 

Требуется разработать алгоритм обучения дан- 
ной архитектуры. 
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Архитектура сети и алгоритм обучения 

Процесс обучения нейронной сети сводится к 

настройке матриц синаптических весов /М, 
5= 1, 2, 3, путем минимизации принятой целевой 

функции, в качестве которой используется выра- 
жение: 

E()=13E (=13 ew), В =Y Е( 15328 н 
где e;(k)=x;(k)~%;(k), X(k)-(nx1) — выходной 
векторный сигнал сети, х(К) - (пх1) — входной век- 

тор. В данном случае в качестве обучающего ис- 

пользуется сам входной сигнал, подлежащий ком- 

прессии. Применение процедуры градиентного 

спуска приводит к алгоритму обучения общего 
вида: 

Wil + )= (0 - о; дЕ(") . 

oE(k) aufifkk) @ Wk а o o 

= э ЮнЮа( k), 

awf = 2 ощ 
до ю * 

тде 5(0 =- ОЁ ]((k)) — локальная ошибка/-го ней- 
и 

рона $-го слоя; п(&) — скалярный параметр, опре- 
деляющий скорость обучения сети; ol — выход- 
ной сигнал (s - 1)-го (предыдущего) слоя. 

Запишем алгоритм настройки синаптических 
весов для каждого слоя на основе процедуры об- 
ратного распространения ошибки. Процедура кор- 
рекции синаптических весов начинается с выход- 
ного (третьего) слоя и может быть записана в виде: 

дЕ(К) o 

owllie) 
anl) =n() 

ЭЕ(р 3 E(k) ouj(k) В1^ 2] = (k)= = (k)b (o ) ol к) owlil (k) Hise Thamods 
при этом локальная ошибка третьего выходного слоя 

сучетом (1) определяется следующим образом: 

& = д8( _ дЕ(®)_де(к) 
)Т ol ey~ ek оы ГО 

= м W ky)etk) =1,50 - (k))e(k), 
а, следовательно, процедура настройки весов вы- 
ходного слоя окончательно может быть записана в 
виде: 
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anfle) = 1,501 - B (k))e, (0( 

тде e;(k)=(e (k),e(k),....e,(k))" -(пх1) — вектор 
ошибок обучения в момент времени K. 

Алгоритм настройки синаптических весов вто- 
рого скрытого слоя имеет вид: 

Al = s k), 
а ero локальная ошибка определяется соотноще- 

НИЯМИ: 

aE(k) [2] S8ty = [2] дЕ(&) [11‘ 2k ) s 

oK) 
k)’ @ 

=1,50 wEZ]z(k)) 

Blowiin), (3) 

дд…:1‚5(1_.„52›2‹…Ё5531‹№;‚21‹1‹>. @ 
11 

Таким образом, алгоритм настройки синапти- 
ческих весов второго скрытого слоя можно запи- 
сать в виде: 

AWk) =1,5n(k) (1 - 122 (k))ol! Zs”(k)wm(k). 

Синаптические веса первого скрытого слоя на- 
страиваются с помощью процедуры: 

a6 =l k) = (i) () k), 
а локальная ощибка первого скрытого слоя вычис- 
ляется аналогично соотношениям (2—4) и имеет 
следующий вид: 

зЬ”‹ю:1‚5‹1Аиэт‹к»ЁвР‹/‹›ш}‚?'‹ю. © 
Окончательно процедура настройки синапти- 

ческих весов первого скрытого слоя с учетом (5) 
описывается выражением: 

АЪ (5) =1,5n(k) (1 - 2 (k) )x, (k)zam(k)w}”(u 

Таким образом, алгоритм обучения данной сети 
представляет собой процедуру настройки трех мат- 
риц синаптических BECOB, начиная с выходного 
(третьего скрытого) слоя и имеет вид: 

awlilie) =1, 5m00) 1 - ety k), 

аер (0-ъ5нОа- 4003а ОН, 
© 

AW =1,5m00 1 - (k) (k) Ёз…‹х‹›шт‹х‹›_ 
1=l 
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АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ АВТОАССОЦИАТИВНОЙ ИСКУССТВЕННОЙ МНОГ ГОСЛОЙНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

На рис. 3 приведена схема обучения трехслой- 
ной автоассоциативной сети для сжатия информа- 
ции на основе (6). 

Численный эксперимент 
Рассмотрим задачу компрессии информации на 

примере данных ирисов Фишера [7] с помощью 
описанной выше нейронной сети. Рассматривает- 
ся три вида цветков ириса: Setosa, Versicolor и 
Virginica. Всего имеется по 50 экземпляров каждо- 
TO вида, и для каждого M3 них измерены четыре 
величины: длина и ширина чашелистика, длина и 

ширина лепестка. Размерность сжатых данных рав- 
на 2. Для данной нейронной сети в качестве акти- 
вационных используются функции: 

v, () =1,5u,(0)~0,56 (k) ГО 

k w,(u,):sin(""fz( ), ® 

W, ()= tanh(u, (k)). ©) 
Алгоритм компрессии информации с актива- 

ционной функцией (7) позволяет достичь ошибки 
порядка 4,5 за 8-9 эпох или за среднее время 7c. 
при использовании комплекса программно-техни- 
ческих средств на базе ПК (Mb: KT266A, CPU: 

информации с активационной функцией (8) дос- 
тигает порядка 4,5 за 55 эпох или за среднее время 
40c. Алгоритм компрессии информации с актива- 
ционной функцией (9) при равных начальных ус- 
ловиях достигает ошибки только порядка 13. 

На рис. 4 представлены данные ирисов Фише- 
ра (3 класса), сжатые алгоритмом с использовани- 
емактивационной функции (7), среди которых при 
сжатии линейно отделим класс Setosa. 
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Рис. 4. Графическое изображение сжатых данных 
Duron 800Mhz, RAM: 1Gb). Алгоритм компрессии ирисов Фишера 
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Рис. 3. Схема обучения автоассоциативной искусственной нейронной сети прямого распространения 
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Заключение 

Для задачи сжатия информации предложен ал- 
горитм обучения нейронной сети типа трехслой- 

ного персептрона архитектуры bottle-neck, кото- 
рый позволяет упростить численную реализацию 
процедуры обратного распространения ошибки, 
что, всвою очередь, позволяет сократить время обу- 
чения. Данная нейронная сеть с предложенным ал- 
горитмом обучения может использоваться для сжа- 
тия и восстановления данных в реальном времени. 
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