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Адаптивний метод навчання синаптичних ваг, активаційних функцій та архітектури радІально-базисних нейронних мереж
На теперішній час штучні нейронні мережі (ШНМ) отримали широке розповсюдження для вирішення різноманітних задач інтелектуального аналізу даних, завдяки своїм універсальним апроксимуючим властивостям та здатності до навчання. При цьому, зазвичай, під навчанням розуміють процес оптимізації деякого заздалегідь заданого критерія навчання. Ситуація ускладнюється за умов короткої навчальної вибірки, коли на перший план виходить швидкість збіжності алгоритмів навчання, при цьому задача ще більш ускладнюєтся, якщо ця вибірка задана не в формі пакету, а коли дані надходять на вхід мережі послідовно у on-line режимі. Безсумнівно перевага у цьому випадку віддається ШНМ, чий вихідний сигнал лінійно залежить від синаптичних ваг. До таких мереж в першу чергу слід віднести радіально-базисні ШНМ, синаптичні ваги яких можуть налаштовуватися за допомогою оптимізованих за швидкодією ґаусівсько-н’ютонівських та ґрадієнтних процедур. В принципі нескладно ввести додаткові контури навчання і для налаштування активаційних функцій мережі – центрів та рецепторних полів. Найбільш складним моментом при синтезі радіально-базисних мереж є вибір кількості нейронів, оскільки недостатня їх кількість погіршує апроксимуючі властивості мережі, а їх надлишок веде до, так званого, «прокльону розмірності». Розв’язати цю проблему можна, скориставшись підходом, відомим як еволюційні системи обчислювального інтелекту [1-4]. Слід відзначити, що більшість алгоритмів, пов’язаних з цим підходом, орієнтовані на пакетне опрацювання інформації. Відомі також алгоритми орієнтовані суто на радіально-базисні мережі [5, 6], але вони також не пристосовані для роботи у on-line режимі. У зв’язку з цим нами пропонується адаптивний метод навчання всіх параметрів (включаючи кількість нейронів) радіально-базисних ШНМ, що здатні опрацьовувати інформацію, що послідовно надходить на вхід нейронної мережі.

Введемо до розгляду нелінійне перетворення, що реалізується ШНМ, вигляду
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вимірний вхідний сигнал у поточний момент часу 
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радіально-базисні функції аргумента відстані між вхідним образом 
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 – параметр ширини функції або у більш загальному випадку матриця рецепторного поля 
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В якості активаційних зазвичай використовуються ядерні (дзвонуваті) функції, частіше за все функція Гауса, у нашому ж випадку була використана функція, пов’язана з розподілом Коші вигляду
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чия похідна формується як квадрат цієї функції.

Використовуючи квадратичний критерій навчання, можна записати процедуру градієнтного налаштування параметрів мережі:
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 параметри кроку ґрадієнтного пошуку, 
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похибка навчання на 
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Процес налаштування кількості нейронів  мережі полягає в тому, що спочатку задається максимально припустима  кількість нейронів у мережі 
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 та поріг 
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 нероздільності центрів  активаційних функцій 
[image: image21.wmf]l

c

, 
[image: image22.wmf]1,2,...,

lh

=

. На початкових етапах навчання відбувається за принципом «нейрони в точках даних» так, як це реалізовано в узагальнених регресійних нейронних мережах [7]. Коли кількість активаційних функцій досягає значення 
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, починається налаштування центрів 
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 за допомогою другого співвідношення введеної вище ґрадиентної процедури, одночасно відбувається і уточнення 
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Якщо будь які два із існуючих центрів наблизяться один до одного так, що
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 виключається з мережі, зменшуючи загальну кількість нейронів.

Таким чином, мережа в процесі еволюції може як розростатися (growing), так і скорочуватися (pruning), формуючи свою оптимальну архітектуру.
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