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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка атестаційної роботи: 136 с., 25 рис., 3 табл., 2 дод., 22 джерела.
НЕЙРОННА МЕРЕЖА, НЕЧІТКА МОДЕЛЬ, НЕЧІТКИЙ ВИСНОВОК, ШТУЧНА ІМУННА СИСТЕМА, АНТЕГЕН, МУЛЬТИАНТИТІЛО, НЕЙРОН.
Метою даної магістерської роботи є дослідження гібридних моделей прийняття рішень на основі нейромережевого, нечіткого та імунного підходів. 

У ході виконання атестаційної роботи було проведено дослідження засобів підвищення ефективності ІСППР шляхом застосування гібридних моделей і технологій, досліджено принципи побудови нейромережевих моделей з використанням імунних алгоритмів навчання, досліджено принципи побудови нечітких моделей з імунним навчанням, проведено експериментальні дослідження створених методів та алгоритмів на тестових прикладах.
ABSTRACT

 FORMDROPDOWN 
: 136 pages, 25 figures, 3 tables, 2 appendices, 22 sources.

NEURAL NETWORK, FUZZY MODEL, FUZZY CONCLUSION, ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEM, ANTEGEN, MULTIANTIBODY, NEURON
The purpose of this master’s work is to investigate hybrid decision-making models based on neural network, fuzzy, and immune approaches.
In order to solve this problem we investigated ways to improve the efficiency of IDSS by using hybrid models and technologies, investigated principles of constructing neural network models using immune learning algorithms, investigated principles of constructing fuzzy models with immune training, accomplished experimental researches of  created methods and algorithms by test examples.
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БНМ – багатошарова нейронна мережа

ЕС – експертна система

ІА – імунний алгоритм

ІСППР – інтелектуальна система підтримки прийняття рішень

ЛКМ – локальна комп’ютерна мережа

МНВ – модель нечіткого висновку

МПР – модель прийняття рішень

НЛ – нечітка логіка

НЛВ – нечіткий логічний висновок

НМ – нейронна мережа 

ОбПР – об’єкт прийняття рішення 
ОсПР – особа, що приймає рішення 
ОС – операційна система

СЗЗ – системи засновані на знаннях 

СУ – система управління

СШІ – системи штучного інтелекту

ТФ – тестова функція

ФН – функція належності
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ШНМ – штучна нейронна мережа

BP – Back Propagation

Вступ
Інтелектуальні комп’ютерні технології в даний час є одним з ключових напрямків розвитку інформатики. Особливо важливим в дослідженнях є створення інтелектуальних систем підтримки прийняття рішень (СППР), які завдяки величезному прогресу в області обчислювальної техніки знаходять широке застосування при вирішенні складних важко формалізованих завдань, якими є завдання автоматизованого проектування, робототехніки, управління, інформаційного моніторингу, діагностики та інше.

Відмінними ознаками важко формалізованих задач є неповнота вхідних даних розв’язуваної задачі, їх неточність і неоднорідність, висока обчислювальна складність їх аналізу навіть на швидкодіючих комп’ютерах. Важко формалізовані завдання не мають точного рішення і вимагають застосування наближених методів, заснованих на широкому використанні емпіричних даних, експертного оцінювання, нечітких і некласичних логік, моделювання, спеціально розроблених методик.

Основні обмеження відомих методів і технологій, що використовуються в даний час в СППР для вирішення важко формалізованих задач, обумовлені недостатньою ефективністю вирішення в них проблем навчання, налаштування і адаптації до проблемної області, обробки неповної і неточно вихідної інформації, інтерпретації даних і накопичення знань експертів, однакового подання інформації, що надходить з різних джерел, тощо. Ці обмеження можуть бути усунуті за умови використання перспективних нейромережевих методів м’яких обчислень – Soft computing (нейро-нечітких, нейро-генетичних, нейро-імунних).

Разом з тим, незважаючи на активні дослідження в цій області, все ще залишаються не в повному обсязі вирішеними багато проблем, пов’язаних з розробкою методів і алгоритмів синтезу нейронної мережі та інтерпретації результатів її роботи для конкретних програм, недостатньо опрацьовані питання інтеграції різних інформаційних технологій і особливості їх реалізації в СППР.

Таким чином, дослідження нейромережевих й гібридних методів і технологій в СППР для підвищення ефективності реалізації в них механізмів навчання, самонавчання та адаптації до особливостей проблемного середовища залишаються актуальними.

Метою магістерської роботи є дослідження та вдосконалення методів і алгоритмів на основі нейромережевого, нечіткого та імунного підходів, що становлять основу гібридних технологій, які підвищують ефективність процесів обробки інформації в інтелектуальних системах, призначених для підтримки прийняття рішень. Ефективність застосування технологій оцінюється за якістю рішень, термінів їх отримання, а також можливості розширення класу вирішуваних в рамках СППР завдань.
1 АНАЛІЗ ПІДХОДІВ ДО СТВОРЕННЯ СППР ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ВАЖКО формалізованих задач
1.1 Проблеми формалізації пошуку та управлінь в СППР
Магістерська робота присвячена проблемам створення систем підтримки прийняття рішень (СППР), які завдяки величезному прогресу в обчислювальній техніці знаходять широке застосування при вирішенні складних важко формалізованих завдань, якими є завдання автоматизації проектування, робототехніки, управління, діагностики, інформаційного моніторингу, тощо.

Основними рисами важко формалізованої задачі є:

1) відсутність можливості отримання точного рішення, оскільки алгоритм рішення, як правило, ніхто не знає або він не може бути виконаний за розумний час внаслідок високої обчислювальної складністі його реалізації навіть на швидкодіючих комп’ютерах [1, 10];

2) знання про предметну область розв’язуваної задачі, а також вихідні дані є в багатьох випадках неоднозначними, неповними і суперечливими, носять суб’єктивний характер. З цих причин для вирішення важко формалізованих задач застосовуються наближені методи, засновані на широкому використанні емпіричних даних, експертного оцінювання, нечітких і некласичних логік, моделювання, спеціально розроблених методик і таке інше.
Однією з центральних проблем, що виникають в задачах управління, наприклад, при проектуванні та аналізі складних технічних систем, є проблема побудови адекватної моделі досліджуваної предметної області, а також формування ефективних моделей і процедур пошуку оптимальних або близьких до них рішень. Методи побудови моделей предметної області, що дозволяють достовірно описувати об’єкти проектування і процеси які в них відбуваються , визначаються характером вирішуваних завдань. Тому формування і вибір тієї чи іншої моделі можна здійснити тільки після постановки конкретного завдання, при цьому навіть для однієї і тієї ж задачі управліня можливе використання різних видів моделей [3].

Завдання підтримки пошуку і управліня при проектуванні та аналізі комп’ютерної мережі вимагає ефективної організфції інформації, що відображує досвід і знання фахівців (експертів) в базах знань, прогнозування можливих варіантів рішень, їх аналізу та оцінки, що дозволяє проектувальнику – ОсПР (особі, що приймає рішення), більш обґрунтовано вибирати одне із запропонованих для розгляду рішень.

При проектуванні комп’ютерних мереж специфіка баз проектних знань полягає в тому, що вони охоплюють різнорідні знання про предметну область, знання про обмеження, знання про вирішені завдання проектування, при цьому ступінь їх невизначеності може бути різною. Для обробки конкретних знань, що допускають можливість кількісного опису за допомогою рівнянь або алгоритмів, при виконанні певних обмежень можуть бути використані широко відомі математичні інструменти (наприклад, теорія масового обслуговування).

На ранньому етапі проектування комп’ютерних мереж знання є неповними і багатозначними. Причиною цього є необхідність врахування великої кількості параметрів об’єкту (виду типології, числа абонентів мережі, видів використовуваного мережевого обладнання, методів доступу до середовища передачі даних, типу використовуваних протоколів, мережевого і клієнтського програмного забезпечення, типів використовуваних мережевих технологій, тощо). Крім того, при побудові моделі мережі велике значення має необхідність враховувати взаємний вплив різних параметрів мережі, достовірності вихідних даних за умов функціонування підприємства, на якому буде використовуватися розроблена комп’ютерна мережа, повноти інформації про обсяг і схеми руху інформаційних потоків при змінній структурі підприємства [2, 5, 6].

При цьому невизначеність тут виникає не тільки внаслідок складності створення самої моделі об’єкта, а й з-за відсутності у розробника чіткого уявлення про взаємозв’язок можливих рішень, якості використовуваних евристик, а також інших важко обумовлених чинників. Чим більше ступінь невизначеності ефективністі можливих альтернативних рішень і важливість різних критеріїв, що оцінюють ці альтернативи, тим більшого значення набуває експертна оцінка фахівця, зроблена ним на основі досвіду та інтуїції, а не на основі точного знання [4].

Таким чином, завдання раннього етапу проектування і аналізу комп’ютерної мережі є прикладом важко формалізованої задачі , для вирішення якої необхідний інтегрований підхід до побудови СУ, що дозволяє раціонально поєднувати математичні та логічні методи дослідження складних систем, інтуїцію і досвід ОсПР з використанням нових методів подання знань, прогнозу і оцінки альтернативних варіантів рішень.

Пропонований підхід передбачає організацію пошуку та управління за допомогою нейромережевих і гібридних моделей, що забезпечують гнучкість і адаптивність блоків СУ, що значно розширює сферу її застосування, сприяє більш глибокому впровадженню сучасних методів і засобів обробки інформації, де рішення приймаються на основі прогнозування, аналізу та оцінки. Підвищення інтелектуальності систем підтримки в цьому випадку полягає в перекладі слабоструктурованого творчого процесу пошуку і управління в область формалізації і обґрунтування рішень.

1.2 Підходи до вирішення важко формалізованих завдань
1.2.1 Характеристика важко формалізованих задач та шляхи її вирішення

Процес пошуку рішення за допомогою систем управління є вирішенням завдання: як досягти тієї чи іншої мети найкращим чином, тобто за мінімальних витратах. Проблеми управління пов’язані з вибором конкретного варіанту рішення (альтернативи) з наявної безлічі за наявності інформації про стан зовнішнього середовища, критеріїв, певних правил, власних переваг ОбПР. При цьому процедура отримання результату може бути представлена наступними етапами [4]:

1) витяг (придбання), уявлення і структуризація знань про проблемну область;

2) побудова адекватних моделей управління;

3) прогноз можливих варіантів рішень (пошук рішень);

4) забезпечення аналізу і оцінки ефективності запропонованих рішень;

5) вибір рішення.

Залежно від ступеня невизначеності завдання управління можуть бути поділені на [10]:

- завдання, для яких можлива об’єктивна оцінка результатів рішення або порівняльна оцінка хоча б двох рішень;

- завдання, для яких неможлива об’єктивна оцінка, і її замінюють експертною оцінкою фахівців досліджуваної предметної області.

Перший тип завдань належить до слабкоструктурованих і важко формалізованих проблем, для яких характерним є присутність як кількісних, так і якісних залежностей між елементами досліджуваних систем, причому якісні мають тенденцію домінувати. Другий тип завдань належить до неструктурованих проблем, особливість яких полягає в лише якісному описі систем, кількісні залежності між елементами системи відсутні, що і визначає необхідність використання експертних оцінок [5, 10].

Завдання раннього етапу проектування комп’ютерних мереж, належать до важко формалізованих завдань, для яких характерним є [7]:
- висока розмірність простору рішень;

- висока динамічність розвитку предметної області;

- параметри об’єкта не можуть бути представлені тільки в числовій формі;

- цілі не завжди можуть бути сформульовані в термінах точно визначеної цільової функції;

- неповнота, неоднозначність, суперечливість вихідних даних і знань про предметну область.

Для важко формалізованих задач складно будувати формальні теорії і застосовувати класичні математичні методи через недостатній рівень формалізації предметної області та значних обчислювальних витрат на їх реалізацію, а також необхідності враховувати суб’єктивний досвід і інтуїцію експерта [10]. Ці завдання відносяться до класу NP-повних задач, які неможливо вирішувати тільки математичними методами. Таким чином, при вирішенні важко формалізованих завдань поряд з кількісними даними, залежностями потрібно враховувати якісні залежності, досвід, здоровий глузд і інтуїцію фахівців.
1.2.2 Методи вирішення важко формалізованих задач
Методи класичного штучного інтелекту (ШІ) довгий час базувалися лише на використанні символьного підходу, при використанні якого рішення складних завдань грунтувалося не на моделюванні людського інтелекту в цілому або його окремих складових, а пов’язувалося зі створенням формальних логічних систем, в рамках яких виконувалися операції над символами. Особливість розвитку цих систем полягає в тому, що в них імітуються тільки ті механізми людського мислення, які відповідальні за розробку інформації. Домінування символьного напрямки розвитку ШІ протягом тривалого періоду часу було обумовлено наступними причинами:

- необхідний результат можна отримати на основі заданої системи аксіом;

- процес формалізації призводить до поняття формального міркування, яке вважається адекватним природному;

- формальні міркування будуються за допомогою загальних правил, що не залежать від проблемної області, що робить процедуру міркувань доступною для аналізу і перевірки;

- результат формального міркування може бути отриманий як привід в деякому обчисленні, який легко реалізувати на комп’ютері.

Центральним елементом в таких системах є база знань. Інтелектуальні системи, в яких використовується логічний висновок в базі знань, – це системи, засновані на знаннях – СЗЗ [9]. Успіх застосування СЗЗ в різних предметно-проблемних областях визначається якістю закладених в неї знань, тому важливим моментом при їх створенні є придбання та подання знань.

Для придбання та подання знань можна використовувати метод прямого вилучення експертних знань за допомогою інтерв’ювання експерта в даній галузі за посередництвом інженерів-когнитологів (наприклад, система KADS, Амстердамський університет), які допомагають представляти в зручному вигляді експертні знання, перевіряти окремі правила виведення, в компактному вигляді зберігати отримані знання. Розвиток такого підходу стимулював появу мов представлення знань (Пролог, Лісп, Смолток і їм подібних). Основні проблеми, пов’язані з використанням даного методу [8, 9, 10, 11]:

- трудомісткість виявлення правил у експерта;

- відсутність гарантії повноти і несуперечності створюваної бази знань; в деяких випадках можливий висновок при неповній базі (наприклад, алгоритм ZET).

Спроба подолання цих недоліків в даний час – розробка нових мов представлення знань, програм підтримки інженерів-когнитологів , застосування нетрадиційних логік, моделювання невизначеності в судженнях експерта шляхом введення коефіцієнтів впевненості і нечітких змінних, тощо.

Результатом роботи інженера-когнитолога є база знань, найчастіше представлена у вигляді продукції, яка використовується як основа, на якій може бути організована взаємодія баз даних для пошуку альтернативних варіантів. Формування вирішальних правил в базі знань може здійснюватися за допомогою таблиць рішень (індуктивних таблиць). Основні переваги продукційних систем:

- просте і легке для розуміння уявлення правил;

- легкість модифікації знань;
- незалежність правил, що виражають самостійні фрагменти знань;

- «прозорість» бази знань, тобто можливість пояснення результатів виведення;

- велика кількість розроблених стратегій прямого і зворотного виводу.

Метод виведення, заснований на продукціях, може бути легко використаний в простих, однорідних за властивостями завданнях, але призводить до різкого падіння ефективності вирішення проблем, що складаються зі складних і різнорідних завдань.

Найбільш потужним засобом представлення знань є числення предикатів першого порядку, якому властиво:

- високий рівень модульності знань;

- універсальний формалізм представлення знань;

- універсальний механізм виведення, заснований на методі резолюції.

Основний недолік резолюційного  підходу пов’язаний з неприпустимістю протиріч в базі знань.

На основі розглянутих методів представлення знань збудовано велику кількість СЗЗ – експертних систем (ЕС) (9, 10, 13-16(. Існуючі методи автоматизації рішення важко формалізованих завдань на основі ЕС класифікуються за способом отримання рішення в більшості випадків поділяють на дедуктивні та індуктивні.

Дедуктивний підхід дозволяє вивести інформацію з знань, що зберігаються в баз знань, отриманих від експерта та представлених у вигляді правил. Цей підхід характеризується однозначністю і достовірністю в рамках використовуваної теорії. Індукція являє собою метод виведення нової інформації (правил) шляхом узагальнення (вивчення) відомої інформації, отриманої від експерта (вчителя), представленої у вигляді прикладів (навчальної вибірки).

Головна відмінність індукції від дедукції полягає в тому, що використання при виведенні дедукції призводить до конкретних висновків про реальну дійсність за умови несуперечності бази знань. Застосування індуктивних методів виведення призводить до висновків, які підтверджують інформацію, на якій проводиться навчання, але не обов’язково повинні бути вірні в реальній дійсності. Наприклад, завдання побудови функціональної залежності характеристик досліджуваного об’єкта від його параметрів за відомими прикладами в загальному випадку є некоректним, тому індуктивний метод неоднозначний і вимагає перевірки отриманих висновків (на тестовій вибірці).

В даний час інтерес до розробки і використання ЕС значно знизився. Це пов’язано, в першу чергу з обмеженнями, властивими технологіям вирішення важко формалізованих завдань в рамках ЕС.

1. Існуючі технології ЕС дозволяють вирішувати обмежене число практично цінних завдань, для яких рішення може бути сформульовано експертом у вигляді розумного числа правил [16(. У більшості випадків експерт не може формалізувати всі необхідні знання.

2. Процес вилучення знань є тривалою, дорогою, неформальною процедурою, не завжди приводить до успіху [9(.

3. Технологія адаптації та автоматизації поповнення бази знань в процесі функціонування ЕС розроблена слабо, відсутня можливість навчання ЕС. У багатьох випадках база знань є статичним набором правил конкретного експерта.

4. У зв’язку з переважно символьним поданням знань ускладнена обробка неточних і неповних даних.

5. ЕС є не надійною системою в сенсі пошкодження баз знань.

6. ЕС адекватно реагує тільки на ситуації, передбачені розробником, і найчастіше зазнає невдачі в непередбачених ситуаціях [16(.
Таким чином, основні недоліки традиційних способів подання знань та ЕС, побудованих на їх основі, – труднощі вилучення знань з експертів і вузька спрямованість. При розширенні предметної області збільшується список ознак, що описують об’єкт або його поведінка, і потрібні значні витрати часу та інформаційних ресурсів для реорганізації бази знань і її функціонального забезпечення.

З метою обмеження списку ознак об’єкта вводять класифікацію. Використовуючи класифікацію, користувач отримує можливість визначати властивості об’єктів, знаючи загальні властивості класу, до якого об’єкт відноситься (властивості класу вважаються притаманними об’єкту). Класифікація, на відміну від набору продукції, дозволяє отримати цілісне уявлення про експертні знання і є звичною для ОсПР формою подання знань. Найбільш прості методи класифікації засновані на пошуку можливих рішень (16, 17(. Класифікація даних дозволяє обмежити їх кількість, але при цьому вона позбавляє об’єкт його індивідуальних властивостей і ознак.

Одним з перших, хто зрозумів можливість адекватного опису складних об’єктів на основі їх жорсткої класифікації, був Л. Заде (18(. Ним було сформульовано принцип несумісності, згідно з яким: при зростанні складності системи зменшується можливість її точного опису аж до деякого порога, за яким точність і релевантність інформації стають несумісними, взаємно виключаючими характеристиками. Л. Заде ввів поняття нечіткої множини, в якому кожному елементу ставиться у відповідність міра приналежності даній безлічі. Для вихідних (базисних) множин міру приналежності повинна  оцінювати людина  на основі своїх суб’єктивних уявлень. Такий підхід є зручним при формалізації знань, але дуже часто експерт зазнає труднощів в оцінюванні  заходів приналежності. Крім того, цей підхід часто не дає можливості генерувати вихідні нечіткі множини, використовуючи на вході автоматичні системи розпізнавання пристрою.

Інша міра приналежності, аналогічна мірі Л. Заде, виникає на основі не суб’єктивної оцінки, а роботи автоматичного пристрою, що здійснює класифікацію або кластеризацию. В якості запобіжної приналежності використовується міра подібності об’єктів. В рамках метричної теорії в якості міри схожості використовують по-різному певні відстані на безлічі об’єктів, тобто метрики: квадратичні, спеціальні та інші. При кластеризації, наприклад, методи потенційних функцій потенціал точок (що визначають в метричному просторі об’єкти) можна використовувати як міру приналежності об’єктів до певного класу.

Вводячи такі «об’єктивні» заходи приналежності замість суб’єктивних оцінок Л. Заде, можна зменшити жорсткість класифікації та визначити схожість об’єктів за аналогією. Для декларативних, процедурних, фреймових, у вигляді семантичних мереж способів подання знань визначення подібності об’єктів, необхідне для міркувань за аналогією, є складною проблемою. При використанні ж експертних оцінок, метрик, «потенціалів» міра приналежності є скалярною величиною, отже, втрачається різноманіття властивостей і його векторного уявлення. 

Дослідження існуючих в даний час систем уявлення знань показує, що компроміс між такими властивостями, як збереження малих обсягів інформації і докладний опис об’єктів в них ще не досягнутий. При пошуку такого компромісу важливо забезпечити єдність структури «ім’я – властивість» (16(. Щоб при використанні імені швидко знайти властивості об’єкта, що описується цим ім’ям, переходячи на більш високі рівні опису, необхідно зберігати ім’я і властивості об’єктів, не збільшуючи обсяги інформації, що аналізується. Такий компроміс може бути знайдений, якщо для подання та обробки знань використовувати нейронні мережі.

1.2.3 Нейромережевий підхід до вирішення важко формалізованих задач
З початку 80-х років інтенсивно став розвиватися другий напрямок розвитку штучного інтелекту, пов’язаного з імітацією людського мислення в штучних нейронних мережах (ШНМ). Використання ШНМ в даний час є одним з ефективних методів вирішення важко формалізованих завдань на основі індуктивного підходу. Існуе більше сотні нейронних мереж (НМ) в області розпізнавання зображень, аналізу сигналів, робототехніці, управлінні виробництвом, тощо. Таке широке поширення ШНМ пояснюється наступними перевагами (5(:

- можливістю генерації рішення задачі, для якої відсутні відповідні теоретичні моделі або евристичні правила, що визначають алгоритм рішення, шляхом заміни складного математичного апарату необхідним обсягом інформації, зосередженим в навчальній вибірці, відповідним алгоритмом навчання і структурою НМ;

- здатністю адаптуватися до змін в умовах функціонування, в тому числі і до не передбачених ситуацій;

- універсальністю отримання рішення, заснованої на збіжність алгоритму навчання (наприклад, для багатошарового перцептрону), що дозволяє вирішувати завдання апроксимації цільових функцій за кінцевим набору значень;

- можливістю реалізації нелінійних відображень за умови відповідного налаштування функцій активації нейронів в прихованих шарах багатошарової НМ;

- можливістю подання неповних та нечітких вихідних даних;

- високою паралельністю в обробці даних;

- здатністю ефективно обробляти дані високої розмірності, а також різнотипні дані.
На основі експериментального дослідження відзначається, що методи НМ є більш точними і надійними в задачах класифікації та апроксимації функцій, ніж методи СЗЗ і методи, засновані на побудові дерев рішень. Сарле У. [15] розглядає НМ як різновид методів нелінійної регресії і факторного аналізу. Однак на відміну від традиційних статичних методів НМ генерує не статично достовірне, а правдоподібне рішення задачі на основі індуктивного виводу та може використовуватися при нестачі емпіричних даних при статичних дослідженнях.

Нейромережевий підхід до вирішення важко формалізованих задач виявляється дуже ефективним [13], так як експерт завжди може структурувати проблему до рівня «чорного ящика», тобто визначити тільки необхідні вхідні і вихідні параметри досліджуваної системи і підготувати навчальну вибірку. Після навчання і тестування нейронна мережа здатна генерувати варіанти рішень на основі нових вхідних даних, відсутніх в навчальній вибірці [13].

Побудова моделей СЗЗ на основі більш абстрактного рівня вимагає спеціальної процедури вилучення знань за участю когнітолога, в процесі якого експерт повинен вербалізувати свої знання і досвід щодо структури досліджуваної системи, окремих елементів і закономірностей їх функціонування. В цьому плані нейромережевий підхід є більш продуктивним.
Однією з центральних проблем використання нейромережевої технології для вирішення прикладних завдань є формування бази знань, орієнтованої на певну проблемно-предметну область. Тип нейромережевої моделі і її топологія можуть бути обрані користувачем з набору стандартних, але ця модель може виявитися неадекватною для розв’язуваної задачі. Тому важливим є створення нейронних модулів, заздалегідь навчених на вирішення завдань певного типу. Стосовно комп’ютерної мережі це можуть бути завдання вибору фізичного середовища передачі даних, топології, мережевий і клієнтської операційної системи і таке інше. На основі нейронних модулів, що являють собою деяку «одиницю знання», в роботі пропонується будувати складні модульні системи, в яких зберігаються властивості цієї одиниці. Тим самим вирішується проблема єдності структури «ім’я - властивість» при поданні та обробки знань.
Важливою особливістю використання нейромережевої технології є можливість її інтеграції з іншими інформаційними технологіями для створення гібридних моделей на основі принципів синергізму, що дозволяють об’єднати гідності НМ, символьних модулів, інших технологій і усунути їх недоліки. На цьому шляху можливе створення СУ, що мають більш високу ефективністю в порівнянні з тією, що могла бути досягнута при використанні тільки однієї технології. Тому в даний час ведуться активні дослідження в області створення гібридних моделей [14].
1.2.4 Застосування апарату нечіткої логіки в СППР

У випадках системної невизначеності, що пов’язана з нечіткими, неточними, розпливчастими властивостями процесів як, наприклад, за наявності інформаційної, ситуаційної і стратегічної невизначеностей, де не завжди можливо коректно застосувати існуючі детерміновані методи, користуються підходами до формального опису невизначених, неточних і ненадійних факторів, зокрема, до формального представлення якісних експертних оцінок. Дослідження виявили, що у мисленні людини використовуються не числа, а образи і слова, тому відповіді експертів у процедурах експертного опиту, тобто експертні оцінки, є якісними, що являють собою такі об’єкти нечислової природи, як градації якісних ознак, ранжирування, розбивки, результати парних порівнянь, нечіткі переваги, тощо. У такому разі невизначені якісні поняття представляють у вигляді інтервальних чисел або об’єктів багатозначних логік. Найбільш поширені підходи: апарат інтервальних чисел, нечітка логіка (НЛ), що ґрунтується на теорії нечітких множин (ТНМ) та логіка антонімів. Неперервнозначні чи багатозначні логіки нечітка логіка та логіка антонімів оперують приблизними міркуваннями – вони розширені від класичної Булевої логіки до обробки понять часткової істинності між «повністю хибний» до «повністю істинний». 

У задачах, в яких використовують інтервальні числа, коефіцієнти та невідомі постають у вигляді замкнених інтервалів можливих значень, наприклад, 
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. Такі задачі іноді розв’язують за допомогою методу імовірнісного аналізу, де інтервальне число розглядають як випадкову величину з рівномірним розподілом; або найчастіше вирішують «безпосередньо», користуючись теорією інтервальних чисел. У такому випадку інтервальну задачу методом детермінації зводять до двох аналогічних задач, які визначають нижню та верхню границі вектора невідомих. Цей метод базується на теорії порівняння інтервальних чисел, за якою порівняння таких чисел розглядається як порівняння їх відповідних границь – нижньої та верхньої. 

Для оперування як кількісними і якісними поняттями в реальних задачах, що розв’язуються за допомогою СППР, пропонується використання апарату нечіткої логіки та теорії нечітких множин, які, у найкращий спосіб є застосовними і прийнятними для класу задач розподілу ресурсів і вибору варіантів, що розглядається.

Доцільно зазначити, що виходячи з публікацій у доступних джерелах, серед неперервнозначних логік у світі немає рівних нечіткій логіці Л.Заде, як за ступенем розробленості, так і за кількістю застосувань.

Нечітка логіка і теорія нечітких множин були запропоновані Л.Заде у 1965р. Назва «нечітка логіка» припускає, що ця логіка оперує наближеними поняттями; це робить її подібною до людських міркувань. Функціонал істинності в НЛ приймає значення з відрізку 
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 у загальному випадку може бути графічно проілюстрована як зображено на рис. 1.1.
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Рисунок 1.1 –  Графічне зображення нечіткої множини 
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Нечіткі множини часто характеризують ФН трикутного вигляду (рис. 1.2) та дзвоноподібного вигляду (рис. 1.3). Найбільш поширене застосування набула трикутна симетрична ФН (рис. 1.2), графік якої представляє собою рівнобедрений трикутник. Такий вибір спричинений легкістю сприйняття таких ФН при дослідженні задач прийняття рішень та простотою їх практичного застосування у обчислювальних алгоритмах.
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Рисунок 1.2 – Графік функції належності трикутного вигляду
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Рисунок 1.3 – Графік функції належності дзвоноподібного вигляду
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1.2.5 Проблеми створення гібридних моделей
З порівняльного аналізу інформаційних технологій видно, що методи на основі технологій нейронних мереж (НМ), нечіткої логіки (НЛ) та імунних алгоритмів (ІА) добре вирішують завдання, пов’язані з обробкою неповних, неточних і недостовірних даних. НМ мають здатність узагальнювати розрізнені відомості, що надходять з різних джерел, навчатися і прогнозувати можливе рішення. ІА у багатьох випадках дозволяють знайти краще рішення з багатьох можливих, мають високі адаптаційними властивостями, системи на основі НЛ дозволяють оперувати нечіткими, недостовірними знаннями.

Класичні методи дослідження операцій і системи штучного інтелекту (СШІ), побудовані на основі класичної логіки, не володіють такими можливостями. Методи дослідження операцій доцільно використовувати для обробки достовірних даних, а СІ – для представлення знань в певному середовищі. На відміну від класичних логік за допомогою методів на основі НМ, НЛ і ІА можливо породження нових знань в умовах дефіциту знань і невизначеності, що дозволяє розширити логічні можливості інтелектуальних систем, що використовують ці технології.

Вибір технології для обробки вихідної інформації, якою оперує ОсПР, залежить від особливостей вирішуваних завдань, від числа кількісних і якісних параметрів, що описують проблему, від рівня опрацьованості завдання. Тому необхідно визначити умови застосовності кожної з розглянутих технологій, а також розробити методи і алгоритми, що дозволяють адаптувати їх до вирішення конкретних завдань проблемної області. У багатьох випадках найкраще рішення може бути отримано шляхом використання еволюційних методів, зокрема на основі імунних алгоритмів, на всіх етапах пошуку оптимального рішення, що дозволяє перейти від моделей уявлення і використання знань з жорсткими зв’язками до моделей з динамічно змінною структурою в залежності від розв’язуваної задачі .

Теоретичною основою об’єднання, наприклад, нечітких систем і нейромережевих технологій в єдину систему є результат, який демонструє функціональну еквівалентність між роботою нейронних мереж і висновком в нечітких системах.

Основні завдання, які найчастіше мають вирішувати гібридні моделі в СУ, зводяться до наступних: завдання оптимізації; класифікації і розпізнавання; прогнозування; багатокритеріального вибору; логічного висновку і таке інше. Для кожної з окремих компонент гібридних моделей необхідно вирішувати ряд внутрішніх проблем, пов’язаних з їх недоліками, і спільне їх використання при вирішенні загальної задачі дозволяє компенсувати їх недоліки та посилити переваги , створюючи тим самим синергетичний ефект.
При створенні гібридних моделей необхідно враховувати такі фактори:
- призначення системи;

- методи пошуку і аналізу альтернативних варіантів рішень;

- особливості реалізації.

Призначення систем визначається вирішуваними задачами, перерахованими вище. Основні методи пошуку і аналізу рішень багато в чому визначаються типом заданої вихідної інформації, представленої в базах знань, базах даних, базах експертних завдань тощо. Для визначення способів реалізації гібридних моделей виділимо два типи архітектур:

1. Комплексна архітектура, що складається з декількох взаємодіючих моделей, кожна з яких виконує «свою» функцію;

2. Архітектура, в якій моделі об’єднуються на рівні методів на окремих стадіях реалізації основних алгоритмів моделей.

Для створення гібридних моделей першого типу необхідно досліджувати недоліки кожної з технологій і визначити шляхи інтеграції для усунення цих недоліків, причому внутрішня структура моделей залишається незмінною. Створення другого типу моделей вимагає більш глибокого дослідження алгоритмів функціонування кожної з моделей для визначення способу реалізації окремих функцій на основі більш прогресивних технологій.

В даний час більш дослідженим класом є моделі другого типу. Гібридизація нейромережевих і нечітких систем розглянута раніше, в них наведені приклади нейромережевих нечітких систем, що реалізують висновок в нечіткій базі знань за допомогою НМ - мережі ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), і приклади нечітких нейронних мереж, в яких окремі елементи НМ є нечіткими (наприклад, нейрони).

До структурних ознак віднесемо наступні:

- тип алгоритму навчання;

- вид функції активації;

- кількість шарів нейронної мережі;

- тип нейронів;

- спосіб поширення інформації в нейронних мережах;

- спосіб оцінки і інтерпретації результатів роботи нейронної мережі;

- формат правил нечіткого виводу;

- метод фазифікації і дефаззифікації;

- спосіб реалізації операцій нечіткої імплікації і логічних операцій НЕ, І, АБО;

- вид використовуваних генетичних операторів і цільової функції.

Використання цих ознак при побудові гібридних моделей дозволяє в багатьох випадках забезпечити налагодження та адаптацію моделей до проблемно-предметного середовища.

1.3 Постановка завдання дослідження

Основою пропонованої ІСППР, структурна схема якої наведена на рисунку 1.4, є база знань, в якій можуть зберігатися загальні знання, необхідні для вирішення всіх задач прийняття рішень, знання про всі внутрішні зв’язки самої системи, всі прикладні знання, наприклад, опис предметних областей, правила і обмеження на процес прийняття рішень, комплекси алгоритмів тощо. База знань формується на основі інформації з навчальної вибірки.
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Рисунок 1.4 – Структурна схема ІСППР
Система повинна підтримувати безперервний і двосторонній зв’язок з ОбПР. Оперативні дані про ОбПР, а також дані, що характеризують необхідний вплив на нього з боку системи, утворюють робочу пам’ять системи або її базу даних. Важливою ланкою ІСППР є блок обчислення, який в діалозі з ОсПР, забезпечує ідентифікацію ситуації, логічний висновок рішень, пояснення і обгрунтування цих рішень, взаємодія з базами даних і знань, а також використовує традиційні засоби моделювання, алгоритмізації та програмування.

Для додання системі здатності розвиватися в часі для адаптації до середовища функціонування до складу ІСППР введений блок еволюціонування, який дозволяє коригувати як структуру, так і параметри моделі системи в залежності від зміни характеристик навколишнього середовища і властивостей досліджуваного об’єкта.

Важливою функцією системи є також виконання стандартних функцій з технічної діагностики, прогнозування, моделювання, документування та відображення інформації. Завдяки безперервному зв’язку між системою і ОбПР здійснюється моніторинг його параметрів і найбільш раннє виявлення несприятливих тенденцій і відхилень в його стані. Відповідні інформаційно-аналітичні компоненти системи здійснюють збір, зберігання і обробку оперативної інформації про стан ОбПР і процеси, що в ньому відбуваються . Вона необхідна для прийняття оперативних рішень, при відхиленні поточних значень контрольованих параметрів від встановлених або робочих значень.
Для досягнення поставленої мети вирішуються наступні завдання.

1. Дослідження засобів підвищення ефективності ІСППР шляхом застосування гібридних моделей і технологій.

2. Дослідження принципів побудови нейромережевих моделей з використанням імунних алгоритмів навчання.

3. Дослідження принципів побудови нечітких моделей з імунним навчанням.

4. Експериментальні дослідження створених методів та алгоритмів на тестових прикладах. 
Проведені теоретичні та прикладні дослідження базуються на методах сучасного системного аналізу, теорії прийняття рішень, нейроінформатиці, теорії нечіткої логіки, об’єктно-орієнтованого програмування.

Результатом магістерської роботи є розробка гібридних моделей, що підвищують ефективність процесів обробки інформації в СППР. Пропоновані методи і алгоритми можуть бути застосовані для вирішення конкретних завдань дослідження спеціалізованих комп’ютерних систем обробки даних, а також під час вибору компонентів програмного та апаратного забезпечення комп’ютерних мереж тощо.
2 ПОБУДОВА ГІБРИДНИХ НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ МОДЕЛЕЙ ППР
2.1 Особливості формування нейромережевих моделей

На відміну від способів подання і накопичення знань, які використовуються в традиційних системах, заснованих на знаннях (СЗЗ), в пропонованих нейромережевих моделях носіями знань є заздалегідь навчені на вирішення певної проблеми нейронні модулі, з яких можуть формуватися ієрархічні нейронні мережі. Таке уявлення дозволяє природним чином вирішувати складні завдання, які можна декомпозувати  на більш прості, які вирішуються окремими нейронними модулями. Кожен модуль при цьому може бути використаний багаторазово як складовий елемент різних нейронних мереж (НМ).

Крім того, при використанні нейромережевих моделей в СППР усувається проблема немонотонності виведення, що з’являється в традиційних СЗЗ щоразу, коли потрібно враховувати інформацію ,яка щойно надійшла або розширювати простір досліджуваних параметрів. Ці проблеми вирішуються на основі донавчання нейронних модулів і організації додаткових входів в складну нейронну мережу без перенавчання модулів, що складають основу НМ.

У той же час попередні налаштування окремих нейронних модулів і складною НМ на вирішувану задачу є нетривіальною проблемою (рис. 2.1.). Для підвищення ефективності функціонування нейромережевої СППР потрібна розробка відповідних методів і алгоритмів, що дозволяють спростити процедуру підготовки НМ для вирішення конкретних прикладних завдань.
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Рисунок 2.1 – Схема технології настройки НМ на вирішувану задачу

Проведений огляд методів попереднього налаштування НМ на вирішувану задачу показує, що особливо складними проблемами є формування представницьких навчальних вибірок, розробка методів автоматичного формування топології НМ і ефективних алгоритмів навчання, що забезпечують синтез НМ із заданими властивостями.
2.2 Алгоритми обробки інформації для формування навчальних вибірок

Для формування і поповнення бази знань необхідно їх виявлення в джерелі, перетворення у внутрішнє представлення і перенесення в базу знань.
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Рисунок 2.2 – Формування баз знань в СППР

На рисунку 2.2. представлені основні джерела інформації, які використовуються для формування баз знань. При цьому використовуються різноманітні алгоритми обробки різних даних і знань, представлених в шкалах: числових, інтервальних, лінгвістичних, порядку, найменувань.

Формування баз знань здійснюється на основі об’єднання кількох інформаційних потоків, а саме:

- фундаментальних знань про досліджувану предметну область, представлених в форматі жорстких структур, таких, як математичні залежності, закони, схеми, стандарти і таке інше;

- експериментальної інформації, одержуваної при моделюванні або з натурного експерименту;

- експертної інформації в форма текстів, експертних правил і окремих прикладів (невербалізованих описів);

- експертної інформації про якісні та кількісні характеристики конкретних об’єктів досліджуваної предметної області;

- експертної інформації мета-рівня, що визначає правила використання фундаментальних знань в експертних висновках.

Експертні знання формуються як результат об’єктивної інтерпретації емпіричної інформації (результати моделювання, натурний експеримент), відображають приклади розв’язання реальних завдань з предметної області і грають істотну роль при поданні та використанні знань. Перейдемо до питання вибору способів обробки і кодування інформації, що надходить з різних джерел для формування навчальних вибірок.

Методика обробки емпіричної інформації в СЗЗ за допомогою експерта зводиться до наступного:

1) виділення безлічі характерних фрагментів отриманої інформації (наприклад, у вигляді статичних характеристик результатів моделювання і натурних випробувань або усереднення зважених оцінок кількох експертів);

2) визначення безлічі інформативних параметрів (що дає можливість виключення етапу кодування не суттєво параметрів і їх селекції в процедурі машинного навчання);

3) вибір шкали, на основі якої здійснюється кодування вибраних параметрів;

4) кодування параметрів з метою створення вхідного навчального набору прикладів для формування бази знань.

Пункти 3 і 4 тісно пов’язані і можуть розглядатися як одна процедура.

Формування нейромережевої бази знань і її подальша коректування зводиться по суті до розробки алгоритмів обробки різнотипних даних і знань, представлених в різній формі, і приведення їх до вигляду, зручного для подальшого використання. Кодування параметрів може виконуватися в різних шкалах. Розглянуті в роботі додатка стосуються аналізу предметної області, пов’язаної з дослідженням спеціалізованих систем обробки даних і комп’ютерних мереж, при цьому вимоги до реалізації об’єкта і параметри об’єкта можуть носити як якісний, так і кількісний характер. У зв’язку з цим в роботі застосовуються такі методи кодування вихідної інформації для формування навчальних вибірок.

1.
Експертне інтервальне кодування передбачає наявність висококваліфікованих фахівців-експертів, які не тільки визначають необхідну кількість параметрів, а й відповідної шкали кодування (в загальному випадку нерівномірної). Так, якщо кодується параметр є кількісним (наприклад, цикл процесора), то можуть бути використані наступні інтервали:

∆1 = (10-30( нс;  ∆2 = (30-60( нс;  ∆3 = (60-200( нс.
(2.1)

2.
Інтервальне кодування за допомогою лінгвістичних термінів грунтується на використанні поняття нечітких змінних, введене Л. Заде. Перетворення чітких змінних x1, x2, ..., xn, де n - число чітких змінних, в лінгвістичні з відповідними функціями належності μA (x1), μB (x1), ..., μC (x1), нечітким множинам А, В, ..., С здійснюється за допомогою процедури фазифікації. Ця процедура кожному інтервалу зміни чіткої змінної (базової змінної) ставить у відповідність значення функції приналежності деякому безлічі з інтервалу [0, 1]. Найбільш часто на практиці використовуються функції приналежності в вигляді функції Гаусса, трикутної або трапецеїдальної функції.

Для кодування кількісних змінних використовуються числові (бальні) шкали. У деяких випадках більш зручно задавати значення функцій приналежності не у вигляді нечітких множин, а у вигляді Синглетон.

Приклад кодування якісного параметра, що визначає рівень готовності інформаційної системи з варіантами: низький - SP (Small Positive), середній - MP (Middle Positive), високий - LР (Large Positive) представлений на рис. 2.3.
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Рисунок 2.3 – Завдання функції приналежності в вигляді Синглетон

Під готовністю мережі розуміється можливість подальшого функціонування системи при виникненні несправності будь-яких її компонентів. В даному випадку під інтерпретацією коефіцієнта готовності будемо розуміти наступне:

Таблиця 2.1 – Час простою

	Коефіцієнт готовності
	Максимальний час простою в році

	99
	3.5 діб

	99.9
	8,5 годин

	99.99
	1 година

	999.99
	5 хвилин


У табл. 2.2. представлені значення коефіцієнта готовності, базової змінної та лінгвістичної змінної.

Основні труднощі кодування за допомогою нечітких лінгвістичних термінів – необхідність високопрофесійної і трудомісткою експертизи при поділі вхідного простору параметрів на нечіткі множини і інтерпретації лінгвістичних знань.

Таблиця 2.2 – Значення коефіцієнта готовності

	Коефіцієнт

готовності
	Закодоване значення (базова змінна)
	лінгвістичне значення

(Лінгвістична змінна)
	Тип

інформаційної системи

	99
	1
	SP
	Звичайна

	99.9
	2
	MP
	Висока

готовність

	99.999
	3
	LP
	Стійка

до відмов


1. Рівномірне шкалювання, при якому весь інтервал значень параметра розбивається на невелику кількість часткових інтервалів Δi в залежності від обсягу експериментальних даних, яким ставиться у відповідність або лінгвістичний терм, або числове значення.

2. Автоматична кластеризація [12] забезпечує рішення задачі без залучення експерта, проте результати важко інтерпретовані. Цей спосіб використовується в роботі для предобробки  інформації, що надходить на вхід іншої мережі.

Розглянуті способи кодування використовуються в роботі для подання вихідної інформації у вигляді рядків таблиці в реляційних базах даних, які є найбільш зручною формою завдання вихідної інформації для навчання НМ.

Функціональна схема обробки емпіричної інформації за допомогою експерта представлена на рис. 2.4.
Основні проблеми, пов’язані з використанням даної методики, полягають в наступному:

- необхідність наявності висококваліфікованих експертів, здатних виробляти достовірні висновки;

- потрібні тривалі додаткові дослідження для оперування лінгвістичними термами , адекватними реальним об’єктам;

- необхідність врахування взаємозв’язків параметрів в деяких випадках не дає можливість побудови однозначних логіко-лінгвістичних моделей.
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Рисунок 2.4 – Методика обробки емпіричної інформації

Все це вимагає безлічі експертних описів та обліку ряду додаткових чинників. Допомога експерту при обробці емпіричної інформації може бути надана на етапі виділення інформативних параметрів за рахунок використання спеціального механізму автоматичного відбору таких параметрів при формуванні баз даних. В роботі реалізація такого механізму розглянута нижче стосовно нейромережевої бази знань.
2.3 Синтез нейронної мережі для розв’язання прикладної задачі
Синтез нейронної мережі для вирішення конкретних завдань є складною процедурою і визначається такими критеріями, як точність рішення, кількість помилок розпізнавання, час навчання, час розпізнавання і таке інше. У процесі синтезу мережі необхідно вибрати тип мережі, архітектуру (топологію), алгоритм навчання і інші розглянуті вище параметри, що впливають на значення критерію. В результаті синтезу повинна бути сформована НМ, що володіє заданими властивостями і дозволяє вирішувати поставлену задачу. Головними проблемами синтезу НМ є наступні:

1) відсутність формальних методів вибору типу НМ

2) слабка опрацьованість питань, пов’язаних з автоматичним формуванням топології НМ, що в багатьох випадках не дозволяє створювати НМ мінімальної складності;

3) недостатня обґрунтованість вибору методів оптимізації в процедурі навчання НМ, що призводить до великих помилок прогнозу.

В результаті створюються НМ не завжди відповідають пропонованим до них вимогам. Одна з основних цілей роботи - запропонувати ефективні методи настройки і адаптації НМ на конкретну задачу.

2.3.1 Вибір типу нейронної мережі
Штучна нейронна мережа (НМ) – це мережа з скінченним числом шарів, що складаються з однотипних елементів, які називаються формальними нейронами, які є аналогами природних нейронів, з різними типами зв’язків між їх шарами.

Шар мережі це безліч нейронів, які отримують вхідні сигнали в один і той же момент часу при наявності в мережі тільки послідовних зв’язків. Якщо вважати, що перетворення інформації нейроном (перетворення вхідного сигналу в вихідний) відбувається  за кінцевий проміжок часу
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, і цей час однаково для всіх нейронов, то першим шаром НМ будемо називати безліч нейронів, які отримують вхідний сигнал в деякий початковий момент часу 
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Між нейронами різних верств в багатошарової нейронної мережі (БНМ) можуть бути зупинені зв’язку різних типів (рис. 2.5).
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Рисунок 2.5 – Основні види зв’язків між нейронами різних верств в моделі
НМ коннекціоністского типу: а) одношарова мережу з прямим зв’язком;
б) багатошарова мережа з прямим зв’язком; в) багатошарова мережа з перехресної зв’язком; г) багатошарова рекуррентна мережа (зі зворотним зв’язком); д) багатошарова рекуррентна мережа; е) мережу з латеральними зв’язками.

У загальному випадку вихідний сигнал нейрона j-го шару є вхідним сигналом шару з номером j + S. Можливі наступні типи зв’язків між нейронами :

- послідовні (S = I);

- перехресні (S> 1);

- латеральні (S = 0);

- зворотні (S <1).
У разі НМ з прямою послідовної зв’язком вихідний сигнал нейронів деякого шару є вхідним сигналом нейронів наступного за ним шару. Латеральні зв’язки встановлюються між нейронами одного і того ж шару, перехресні (або зв’язку через шар) встановлюються між нейронами деякого шару і наступних шарів (але не наступного шару). Зворотні зв’язки – це зв’язки між нейронами деякого шару і попередніх йому шарів. Прикладами одношарових і багатошарових нейронних мереж з послідовними зв’язками (в разі багатошарових також і з перехресним зв’язками) є одношарові і багатошарові персептрони, з латеральними – мережі Кохонена, з зворотними – мережі Хопфілда, Хеммінга, машина Больцмана [13].

При наявності в багатошарової нейронної мережі послідовних, зворотних, перехресних і латеральних зв’язків поняття шару нейрона вироджується, оскільки складно і навіть  неможливо визначити кількість нейронів, які отримують сигнал в один і той же момент.

Крім розглянутих основних типів зв’язків на практиці використовуються також пірамідальні і шаруваті НМ, в яких можуть бути присутніми різні типи нейронів і функцій активації.

Відсутність в даний час формалізованих методів вибору типу НМ змушує розробників НМ використовувати накопичений досвід роботи з різними типами НМ. У даній роботі передбачається, що НМ застосовується в основному для вирішення завдань класифікації і розпізнавання. При цьому використовується головний критерій оцінки НМ: мінімальна помилка узагальнення (де - задане невід’ємне дійсне число) при заданої складності НМ. Складність НМ в роботі визначається загальним числом зв’язків між усіма нейронами НМ і, в свою чергу, ставить обчислювану складність мережі як кількість операцій ЕОМ, необхідний для перетворення вхідного сигналу в вихідний. Наведена в першому розділі класифікація різних типів НМ і розв’язуваних ними завдань дозволила в даній роботі вибрати наступні: нейронні мережі без зворотних зв’язків, в яких є тільки прямі (послідовні і, можливо, перехресні) або латеральні зв’язку. Цей тип мереж охоплює досить широкий клас НМ, дає можливість будувати ефективні комбіновані НМ, а також інтегрувати з іншими технологіями. Розглянемо спочатку найбільш важливі характеристики НМ з послідовними зв’язками.

Повнозв’язні послідовні нейронні мережі.

Згідно з визначенням, в разі послідовних зв’язків вихідний сигнал шару НМ є вхідним наступного шару. Під повними послідовними зв’язками розуміються такі зв’язки між нейронами, при яких кожен нейрон j-го шару мережі пов’язаний з усіма нейронами (j + 1) -го шару (рис. 2.5.а, б). Математична модель j-го нейрона в шарі представляється в такий спосіб:
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де yjl – вихідний сигнал j-го нейрона j-го шару;

fjl – функція активації;

w0  jl – порогове значення (bias);

Ll – кількість нейронів шару  l;

w0  jl  – ваговий коефіцієнт;

yjl  – вихідний сигнал j-го нейрона (l - 1) -го шару і одночасно вхідний сигнал для j-го нейрона l-го шару;;

Вираз (2.2) використовується для обчислення виходу всіх нейронів всіх шарів в МНМ ; при цьому yi0=xi, где хi – i- компонента вхідного вектора. Якщо всі нейрони мають однакову функцію активації, то
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, це - однорідна МНМ. Надалі будемо розглядати однорідні мережі. Застосовувані в НМ функції активації можуть бути лінійними, монотонними і обмеженими, граничними і т.д. [13].

Математична модель для k-ого нейрона однорідна тришарової мережі МНМ (перший шар - вхідний - сприймає вхідний вектор X з компонентами xj, j=1, 2, ..., n, де n – число компонент вектора, другий  – схований шар L1 і третій–вихідний шар– L2):
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(2.3)

де yk – k-я компонента вихідного вектора;


[image: image60.wmf]1

0

i

w

 – порогове значення i-го нейрона першого шару;
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 порогове значення i-го нейрона другого шару;;
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 – i-й ваговий коефіцієнт j-го нейрона першого шару;
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 – i-й ваговий коефіцієнт j-го нейрона другого шару;

f – функція активації;

L1, L2 – кількість нейронів в прихованому і вихідному шарі відповідно.

Модель нейронної мережі з перехресними зв’язками.

Модель НМ з перехресними зв’язками містить зв’язку деяких нейронів шару j, з будь-яким попереднім шаром (рис. 2.5.в). У випадку моделі з повними перехресними зв’язками маємо:
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(2.4)

де wh  j/  – ваговий коефіцієнт між i-м нейроном h-го шару.

В (2.4) послідовні зв’язку (від попереднього шару) розглядаються, як окремий випадок перехресних. Варіант НМ з неповними перехресними зв’язками може бути отриманий обнуленням деяких вагових коефіцієнтів w на рисунку 2.4.
Нейронна мережа з латеральними зв’язками.

Нейронна мережа називається мережею з латеральними зв’язками, якщо будь-який k-й нейрон (k = 1, ..., Lj) j-го шару (Lj - число нейронів в j-му шарі) в якості вхідних приймає сигнал від всіх нейронів j- го шару (в окремому випадку включаючи самого себе, що еквівалентно наявності петлі на графі НС – відображено на рисунку 2.5.е.
 Вихід нейрона j в шарі l обчислюється за такою формулою:


[image: image65.wmf]0010

11

,

jljljiilkjkl

ik

yfwwywy

-

==

æö

=++

ç÷

èø

åå


(2.5)

де w –  ваговий коефіцієнт латеральних зв’язків.

В НМ з неповними латеральними зв’язками деякі вагові коефі-цієнт в (2.4) дорівнюють нулю.

Таким чином, в залежності від виду міжнейронних зв’язків та примі-няемое функцій активації будуть використовуватися різні математичні моделі нейронів.

У більш загальному вигляді скалярний вихід нейрона у і його n - мірний століття-битий вхід X пов’язані співвідношеннями [13]:
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(2.6)

де функція net (Х,W) – дискримінантний функція; кожна компонента 

 ui(Х) є функцією вхідного вектора X;

f(net) - функція активації.

Дискримінантний функція являє собою скалярний витвіт n - мірного вектора вагових коефіцієнтів і вектора U, структура якого задає властивості нейрона.

Функція net (Х, W) може являти собою відрізок багатовимірного ряду Тейлора ступеня l. Якщо ступінь l = 1, то відповідний нейрон називається нейроном першого порядку, в іншому випадку говорять про нейронах вищих порядків. В цьому випадку коефіцієнти розкладання відрізка багатовимірного ряду Тейлора утворюють вектор вагових коефіцієнтів W. Дискримінантний функція нейрона першого порядку має вигляд:


[image: image68.wmf]10

1

(,)

n

jj

j

netXWwwx

=

=+

å





(2.7)

де W = (w0,w1,...,wn) – вектор вагових коефіцієнтів нейрона;

U = (1, x1, x2, ..., хn)T – розширений вектор входу нейрона;

хj – j-ая компоненту n- мірного вхідного вектора Х.

Для нейрона другого порядку дискримінантний функція дорівнює:
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(2.8)

де 
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 – компоненти вектора, а розширений вхідний вектор має вигляд:

U = (1,
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Компоненти вектора U можуть бути більш складними функціями, ніж функції в (2.9), що утворюють відрізок ряду Тейлора, що дозволяє створювати НМ з різними математичними властивостями [13].

2.3.2 Вплив алгоритму навчання на ефективність нейронної мережі
Оскільки навчання грунтується на мінімізації значення деякої функції, яка б показала відхилення результатів, які видає мережу на даному навчальній множині, від ідеальних необхідних, то необхідно вибирати відповідну оцінку. Зазвичай в якості такої оцінки береться середня квадратична помилка - помилка навчання Е0 або MSE (Mean Squared Error), яка визначається як середня сума квадратів різниць між бажаною величиною виходу di і реально отриманими на мережі значеннями yi для кожного прикладу i:
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(2.10)

де Р – кількість прикладів в навчальній вибірці.

Оцінка Е0 використовується в тих випадках, коли вихідні сигнали мережі повинні із заданою і однаковою для всіх сигналів точністю ε збігатися з відомими векторами, де ε визначається як рівень надійності [13].

Для обліку рівня надійності навчання зазвичай використовується модифікація формули (2.10):


[image: image75.wmf]2

1

1

()

P

ii

i

dy

E

P

e

=

-

=

å

,




(2.11)

де ε має різний діапазон зміни для використовуваних способів інтерпретації: 0 <ε ≤ 1 - для знакової інтерпретації; 0 <ε ≤ 2 - для правила «переможець забирає все»; 0 <ε ≤ 2 / (n-1) - для порядкової інтерпретації, де n - розмірність вектора вхідних сигналів [13].

Рівень надійності навчання вводиться з метою забезпечення сталої роботи мережі. Критерій стійкості формулюється так: робота мережі вважається стійкою, якщо при зміні вихідних сигналів мережі на величину, меншу ε, інтерпретація відповідей мережі не змінюється. Цей факт можна використовувати для забезпечення прискореного навчання мережі: доцільно при обчисленні оцінки за формулою (2.7) використовувати тільки такі вихідні сигнали (безліч правильних відповідей), інтерпретація яких не змінюється при зміні їх значень на величину, меншу ε.

Оцінку Е0 можна узагальнити, якщо використовувати підсумовування квадратів різниць (di - yi) 2 p відповідними вагами:
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(2.12)

де Ki – вага i-го прикладу в навчальній вибірці.

Використання оцінки (2.12) дозволяє виділити найбільш важливі приклади з навчальної вибірки, встановлюючи для цього відповідну вагу. Крім того, цю оцінку доцільно використовувати для того, щоб врівноважити різні групи прикладів в задачах класифікації. З цією метою необхідно призначати ваги Ki так, щоб сумарна вага навчальних прикладів в кожному класі не залежав від класу (наприклад, можна призначити для будь-якого прикладу Ki = 1/m, де i - номер класу, m - число прикладів в класі). У разі нечіткої експертної оцінки «вчителя» окремих варіантів прикладів при формуванні навчальної вибірки також доцільно збільшити вагу цих варіантів, щоб вони могли впливати на процес навчання мережі.

Оскільки завдання навчання нейронної мережі є завданням пошуку мінімуму функції помилки (2.6) в просторі вагових коефіцієнтів зв’язків між нейронами, що задаються матрицею W, то для її вирішення можуть бути використані стандартні методи теорії оптимізації.

Аналіз алгоритму зворотного поширення помилки (Back Propagation - BP) і способи усунення його недоліків.

Найбільш макетним алгоритмом навчання багатошарової НМ (МНМ) без зворотного зв’язку (рис. 2.6) є алгоритм зворотного поширення помилки Back Propagation (BP).
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Рисунок 2.6 – Структура багатошарової нейронної мережі

Вважається, що розробка цього алгоритму належить Руммельхарту і Хінтонну [13], однак незалежно від них раніше російськими вченими    Горбанем А.Н. і Охоніним В.А. був розроблений алгоритм двоїстого поширення сигналів, дуже близький до ВР.

Будемо розглядати МНМ, в якій на кожен нейрон першого шару подаються всі компоненти вхідного вектора. Всі виходи прихованого шару m подають в шар і так далі, тобто мережа є повнозв’язоною. При навчанні ставиться завдання мінімізації помилки нейронної мережі, яка знаходиться за методом найменших квадратів:
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(2.13)
де yj – значення j-0 виходу нейронної мережі;

dj – бажане значення j-0 виходу;

p – число нейронів у вихідному шарі.

У стандартному варіанті навчання НМ з використанням алгоритму ВР проводиться за допомогою градієнтної процедури пошуку локального екстремуму багатоекстремального функціоналу оптимізації, тобто на кожній ітерації зміна вагових коефіцієнтів обчислюється за формулою:
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(2.14)

де h – параметр, що визначає швидкість навчання;

i, j – індекси пов’язаних нейронів сусідніх шарів НМ.

    Знайдемо похідну помилки:
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(2.15)

де yj –значення вихода j-0 нейрона;

Sj – зважена сума вхідних сигналів.

При цьому множник 
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, де хi – значення i-0 входу нейрона.

Визначимо перший множник формули (2.15):
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де k – число нейронів в шарі n+1.

Введемо допоміжну змінну 
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(2.17)

Знаходження 
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 для последнего слоя НМ не представляє труднощів, так как априорно известен вектор тех значений, который должна выдавать сеть при заданном входном векторе:
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 Внаслідок отримаємо такий вираз:
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(2.19)

Таким чином, можна сформулювати повний алгоритм навчання з використанням ВР.

Крок 1. Подати на вхід нейронної мережі черговий вхідний вектор з навчальної вибірки і визначити значення виходів нейронів у вихідному шарі.

Крок 2. Розрахувати 
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Крок 3. Розрахувати
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Крок 4. Скорегувати всі ваги НМ:
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(2.20)

де t – номер поточної ітерації.
Крок 5. Якщо помилка істотна, то повернутися до кроку 1, в іншому випадку - кінець.

Визначимо основні проблеми, пов’язані із застосуванням даного алгоритму в процедурі навчання НМ, і шляхи їх вирішення для підвищення швидкості і якості навчання.

Способи підвищення ефективності алгоритму навчання ВР.

Негативними факторами, що впливають на процедуру навчання, є наступні.

1. Повільна збіжність процесу навчання.

Збіжність алгоритму ВР строго доведена для диференціальних рівнянь, що описують функціонування МНМ, тобто для нескінченно малих кроків зміни вагових коефіцієнтів. Нескінченно малі кроки призводять до нескінченно великого часу навчання. Отже, при кінцевих кроках збіжність не гарантовано. В даний час для підвищення швидкості збіжності користувачем емпірично встановлюється коефіцієнт h [13], який не змінюється під час процедури навчання.

2. Блокування мережі.

Алгоритм ВР не ефективний у разі, коли похідні за різним вагам сильно відрізняються. Це відповідає ситуації, коли значення функцій виходу для деяких нейронів близькі по модулю до 1 чи коли модуль деяких ваг багато більше 1. У цьому випадку для надання процесу корекції ваг на кожному кроці навчання деякої інерційності, що згладжує різкі скачки при переміщенні по поверхні цільової функції, зазвичай в формулу (2.19) користувачем також емпірично вводиться деякий коефіцієнт інерційності π, який дає можливість корегувати приріст ваги на попередній ітерації:


[image: image95.wmf]()()

()(1)

nnnn

ijjiij

wthxwt

dp

D=-+D-




(2.21)
Значення коефіцієнтів h і π визначається користувачем в процесі вирішення кожного конкретного завдання і залишається постійним протягом всієї процедури навчання, що значно знижує адаптивні можливості НМ. В даний час робляться окремі спроби розробки алгоритмів управління величинами h і π за поточним значенням помилки, але в цілому проблема залишається відкритою. Далі запропонований алгоритм автоматичного підстроювання цих величин під час процедури навчання на основі нечіткої логіки, тестування якого показало його ефективність.

3. Проблема перенавчання НМ.

Необхідно відзначити, що висока точність, що отримується на навчальній вибірці, може привести до нестійкості результатів на тестовій вибірці. Чим краще мережу адаптована до конкретних умов (до навчальної вибірки), тим менше вона здатна до узагальнення та екстраполяції. Це явище - перенавчання мережі: в цьому випадку мережа моделює не функція, а шум, присутній в навчальній вибірці.

Один із способів вирішення цієї проблеми - використання підтверджує вибірки, тобто частини прикладів бази даних, які не входять до навчальну та тестову вибірки. Недоліком цього прийому є зменшення числа прикладів, яке можна було б взяти в якості навчальної множини, при цьому зменшення навчальної вибірки може привести до зниження якості роботи мережі. Крім того, виникає проблема оптимального розбиття вихідних даних на навчальну і тестову вибірку. Навіть при випадковій вибірці різні способи розбиття бази даних дають різні оцінки.

Для вирішення поставленої проблеми в роботі запропонований спеціальний метод зупинки процедури навчання, який дозволяє скоротити час навчання і поліпшити якість розпізнавання НМ.

4. Проблема виходу з локального мінімуму.

Функціонал оптимізації в багатошарової НМ, що представляється у вигляді (2.11), за визначенням, є багатоекстремального і нелінійним з наступних причин [13]:

1) через складний розподіл сукупності варіантів представлення об’єкта в багатовимірному просторі ознак;

2) через високу розмірності досліджуваного простору.

Алгоритм ВР, який використовує в стандартному варіанті градієнтні методи пошуку екстремуму, не завжди може вийти з локального мінімуму або виявити глобальний мінімум. Одним із способів, що дозволяють підвищити ймовірність знаходження глобального мінімуму і збільшити стійкість алгоритму розпізнавання, є розширення розмірності простору вагових коефіцієнтів за рахунок збільшення числа прихованих шарів і числа нейронів прихованого шару. Цей шлях веде до суттєвого ускладнення НМ. Альтернативний варіант - застосування недетермінірованних методів пошуку глобального екстремуму, до яких відносяться, наприклад, еволюційні методи, випадковий пошук, метод імітації відпалу [18]. Ці алгоритми дозволяють досліджувати весь простір рішень цілком і уникають «застрявання» в області тяжіння локального екстремуму. Тому вважаємо за доцільне дослідження властивостей цих алгоритмів для підвищення ефективності їх застосування в навчанні НМ.

2.3.3 Проблеми формування топології нейронної мережі

Найбільш важливою проблемою синтезу НМ є вибір її топології, яка визначає складність НМ. Складність топології НМ визначається загальним числом нейронів мережі і кількістю зв’язків між ними. Для багатошарового перцептрона (БНМ), наприклад, оптимальна топологія – це така топологія, яка забезпечує найменше число шарів і найменше число нейронів в кожному шарі при заданій помилку узагальнення. Однак, НМ з малим числом нейронів буде недостатньо точно відновлювати шукану функцію відображення F: R → Y, де R - вхідний вектор НМ, Y - вихідний. НМ з великим числом нейронів зазвичай занадто точно узагальнює приклади навчальної вибірки (ефект перенавчання), що знижує її можливості прогнозування. Для обчислення введеної характеристики складності введемо таке визначення.

Під складністю S нейронної мережі будемо розуміти число, рівне сумарною кількістю обчислювальних операцій, необхідних для обчислення вихідного вектора Y по вхідному вектору R, що залежать тільки від топології мережі (числа нейронів, прихованих шарів і зв’язків між ними).

При формуванні топології ставиться завдання підібрати параметри мережі таким чином, щоб помилка узагальнення Eобщ залишилася на прийнятному рівні при мінімальній складності мережі. Всебічне теоретичне дослідження цього питання проведено в [13], де робиться висновок, що для найбільш часто використовуваних на практиці багатошарових нейронних мереж завдання оптимізації топології (мінімізація числа нейронів і числа шарів) може бути поставлена тільки або в плані ліквідації надмірності числа нейронів, або при завданні обмежень на число нейронів. Відповідно в літературі по нейронних мереж широко розглядаються два евристичних підходи  до вибору топології: деструктивний (скорочення нейронів мережі) і конструктивний (поступове нарощування НМ, починаючи з деякої мінімальної топології), а також досліджуються статичні підходи. Менш дослідженими залишаються методи еволюційного пошуку.

У статичних методах досліджуються проблеми зв’язку між собою таких параметрів мережі, як складність НМ, кількість прикладів в навчальній вибірці, помилка навчання Eо (training error), помилка узагальнення Eобщ (generalization error). Мета статичного підходу - визначити взаємозв’язок між собою перерахованих вище параметрів НМ на основі статичних методів. У [19] виводиться залежність Eобщ = f (Eо, число нейронів і зв’язків), при цьому передбачається, що навчальна вибірка повинна бути не менше 100 прикладів. У [17]визначається складність організації одношарового персептрона: Eобщ обмежена 
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, де h – число нейронів внутрішнього шару персептрона, N – число прикладів в навчальній вибірці.

Для визначення достатності розміру НМ порівнюється оцінка константи Ліпшиця для функцій, що реалізують НС, і константа Ліпшиця, обчислена за заданою навчальній вибірці з апроксимуючої функції.

Розроблено метод, що оцінює Eобщ. Запропоновано метод оцінки статичних характеристик вибірки - інтегральних атрибутів, що обчислюються за навчальною вибіркою і оцінюють деякі характеристики апроксимуючої функції. Для цього на наборі типових прикладів будується регресійна модель для передбачення Eобщ Недоліки підходу: 1) модель залежності  Eобщ від статичних характеристик вибірки повинна будуватися для кожної топології НС; 

2) відсутність методики побудови навчальної вибірки, по якій будується регресійна модель, яка оцінює помилку Eобщ 

Незважаючи на зазначені недоліки, статичний підхід представляється перспективним, оскільки обчислювальна складність алгоритму формування топології НМ значно нижче, ніж в інших методах.

При використанні деструктивного підходу відбувається або «ослаблення» вагових коефіцієнтів для різних верств, або видалення зв’язків і нейронів. Ослаблення ваг є підмножиною методів регуляризації і запобігає надмірному зростанню вагових коефіцієнтів. У функцію оцінки вводиться додатковий елемент – штрафний доданок , який певним чином «змушує» зменшуватися ваги. Зазвичай штраф – це сума квадратів ваг, помножена на константу ослаблення [22]:
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де η<1 (Вибирається експертом). Штрафний член при ослабленні ваг змушує великі ваги прагнути до меншої абсолютній величині:
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де t – поточна інтеграція.

Приклад введення штрафу для виключення ваг:
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В результаті підрахунку оцінки за формулою (2.24) малі вагові коефіцієнти зменшуються швидше, ніж великі, і відповідні їм зв’язку між нейронами фактично видаляються.

Істотним недоліком деструктивного підходу, що використовує метод «ослаблення», є складність вибору константи η, що викликає необхідність проведення великого числа експериментів на НМ, для визначення її величини при вирішенні конкретної задачі.

Основна ідея конструктивного підходу [13] полягає в тому, що структура НМ нарощується шляхом поступового додавання нейронів в початкову структуру до тих пір, поки всі приклади навчальної вибірки не будуть правильно розпізнаватися (при використанні методу інтерпретації «переможець забирає все» експертом задається максимальна величина перевищення сигналу нейрона-переможця над усіма іншими сигналами нейронів вхідного шару). У цьому методі для НМ має бути задано максимальне число прихованих шарів і нейронів у цих шарах, і деякі інші параметри навчання.

Пропонується алгоритм автоматичної побудови НМ. Ідея алгоритму полягає в послідовному додаванні нейронів таким чином, щоб задана Eобщ зменшувалася на кожному кроці інтерпретації, при цьому щоразу, коли черговий нейрон доданий і навчений, його вагові коефіцієнти зв’язків з іншими нейронами мережі стають нездібних на наступних ітераціях. При подібному способі побудови кожен новий нейрон буде усувати хоча б одну помилку попереднього нейрона, що гарантує збіжність. Основний недолік підходу - можливість побудови топології НМ, що може розділяти тільки два класи.

У методі динамічного додавання вузлів не накладається ніяких істотних обмежень на спосіб побудови мережі (як додавати нові нейрони і шари, а також з якими існуючими нейронами і шарами вони повинні бути з’єднані). При додаванні нових нейронів і шарів під час процедури перенавчання НМ обчислюється швидкість зміни помилки, і якщо зменшення швидкості стає нижче заданого порогу, додається новий нейрон в прихований шар. Однак тут виникають проблеми обчислювальної ефективності, пов’язані з необхідністю перенавчання НМ.

Метод каскадної кореляції, запропонований Фальманом, містить дві основні ідеї:

1) каскадну архітектуру НМ (в кожному шарі знаходиться по одному нейрону), що є варіантом БНМ, в яку нові нейрони послідовно додаються і потім не змінюються після настройки;

2) спосіб автоматичного вибору і настройки нового нейрона. У цьому методі до кожного нейрона за певними правилами приписується деяке число - номер шару. Доданий  нейрон з’єднаються зі всіма нейронами, які мають номер шару, ну одиницю менше, ніж у який додається нейрона.

Для поліпшення роботи алгоритму автор використовував кілька прийомів: 1) формування пулу, що представляє набір нейронів – кандидатів з різними активаційними функціями. Вибирається нейрон, що забезпечує менше значення помилки Eобщ; 2) оскільки ваги нейронів, доданих на попередньому кроці побудови топології НМ, не змінюються, вони можуть бути збережені і використані в подальшому.

Дослідження і модифікації методу каскадної корекції були проведені в серії робіт [20-21]. Переваги методів: автоматична побудова топології і можливість використання різних типів нейронів (з різною функцією активації) в одній мережі. Недолік: метод працює тільки з НМ, які мають каскадну структуру.

Еволюційні методи формування топології грунтуються на використанні генетичних алгоритмів [18]. Простір можливих топологій НМ має ряд властивостей:

-
недетермінірованность процесу обчислення помилки Eобщ, що призводить до багатозначності і зашумленности функції, що характеризує оптимальність архітектури НМ;

-
простір допустимих топологій не є числовим;

-
залежність між топологією і Eобщ визначена не явним чином (через рішення оптимізаційної задачі навчання НМ).

Проведений аналіз показав, що для формування топології і адаптації параметрів і структури НМ доцільно використовувати еволюційний підхід, зокрема, імунний.

Розглянемо основні вимоги, які необхідно виконати при побудові нейромережевої моделі СППР.

Тип модулів. Інструментальні нейромережеві засоби, що застосовуються для виконання функцій аналізу і класифікації вихідних даних, повинні мати у своєму розпорядженні набором алгоритмів для побудови вирішального правила (з урахуванням неоднорідності і нелінійної залежності вхідних даних). Якщо число класів заздалегідь відомо, то необхідно використовувати модулі типу багатошарового персептрону і алгоритм навчання з учителем. При відсутності заданого поділу слід застосовувати алгоритми кластеризації, наприклад на основі самоорганізованоъ мережі Кохонена. Мережі Кохонена, як показано в роботі, також доцільно використовувати при малих навчальних вибірках. У разі переважання НЕ-факторів в вхідної інформації, необхідно використовувати гібридні модулі - нечіткі нейронні мережі.

Модульна архітектура НМ. При побудові складних багатомодульних НМ необхідно забезпечити можливість включення в створювану архітектуру нової мережі раніше навчених модулів або групи модулів з архіву і передбачити спеціальні алгоритми навчання таких мереж.

Оптимізація. Важливим є забезпечення можливості оптимізації архітектури самих модулів (вибір відповідної функції активації, типу нейронів, кількості шарів і нейронів у кожному шарі), аналізу навчених мереж на предмет досягнення глобального (або допустимого) мінімуму функції помилок, а також оцінки значущості кожного модуля з точки зору стійкості створеної схеми. Вирішення цих завдань можливе при використанні еволюційних алгоритмів і стратегій.

Координація процесів навчання в нейронної мережі. Для кожного модуля НМ повинні бути передбачені три функції: навчання (Teach), тестування (Test), виконання (Run) (в режимі класифікації). Більш ефективного процесу навчання модульних НМ з урахуванням виконуваних ними функцій можна досягти при паралельному виконанні процедур Teach, Test і Run для кожного модуля НМ або багатомодульною мережі. З цією метою в роботі розробляється клієнт-серверна технологія навчання і роботи нейронних мереж при виконанні ними своїх функцій. Основним механізмом координації їх взаємодії є чергу – послідовність модулів із зазначенням функцій, які вони повинні виконувати.
2.4 Імунне навчання і адаптація нейронної мережі
Існуючі методи навчання НМ є трудомісткими. Основною їх рисою є відсутність можливості модифікації структури і параметрів НМ. Для реалізації цього пропонується виконувати навчання НМ на основі імунних систем. Завдання навчання НМ розглядається як вимога мінімізації цільової функції, в якій у векторі параметрів НМ використовуються параметри 
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Основною ідеєю навчання НМ з використанням імунного навчання є уявлення розв’язуваної задачі у вигляді антигену, а можливі її рішення – у вигляді антитіл. Сформуємо популяцію антигенів 
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 – вихідні змінні моделі для і-го прикладу навчальної вибірки. У якості популяції антигенів виступає навчальна вибірка щодо вхідних 
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 змінних. В якості антитіл використовуються вектори параметрів, що настроюються. В одному антитілі кодуються всі параметри НМ: 
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Для вирішення завдання використовується модель кодування параметрів, що настроюються у вигляді адаптивного структурованого мультиантитіла (рис. 2.7), що складається з двох частин, кожна з яких може оброблятися незалежно один від одного.
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Рисунок 2.7 – Структура мультиантитіла

Популяція мультиантитіл представлена у вигляді 
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 вихідного шару НМ. Друга частина є адаптивної, тому що в процесі навчання, крім оптимізації коефіцієнтів, змінюється і їх загальна кількість, тобто виконується структурний синтез. Це призводить до зміни кількості нейронів в прихованому шарі НМ і зв’язків між ними. Структурований спосіб формування мультиантитіла дозволяє підвищити ефективність імунного алгоритму за рахунок роздільного застосування імунних операторів до кожної з частин. Обчислення афінності виконується для мультиантитіла в цілому, оперуючи обома складовими.
В якості обчислювальної моделі використовуються принципи клонального відбору і мережевої взаємодії. При клональному відборі антитіло розпізнає антиген, клонується, і отримані клони піддаються мутації. Якщо в результаті мутації афінність клону поліпшується, то відповідне антитіло замінюється своїм клоном, тобто здійснюється клональний відбір. При використанні моделі імунної мережі антитіла взаємодіють не тільки з антигенами, але і з іншими антитілами. Це забезпечує ефект взаємної стимуляції і суппрессіі, що призводить до скорочення числа нейронів в проміжному шарі НМ.

Алгоритм навчання, що здійснюється в режимі off-line, є ітераційною процедурою послідовної ідентифікації спостережень з навчальної вибірки. Антигени представляють приклади навчальної вибірки. Кожне антитіло кодує один з можливих рішень, а кількість антитіл в популяції відповідає кількості прикладів в навчальній вибірці. Алгоритм навчання НМ має таку послідовність кроків: 

1. Ініціалізація початкової популяції мультиантитіл – виконується випадковим чином.

2. Обчислення афінности 
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де 
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3. Клонування мультиантитіл пропорційно їх афінності та формування популяції клонів 
[image: image150.wmf]Cl

. Параметрами оператора клонування є кількість антитіл для клонування 
[image: image151.wmf]g

 і кратність клонування мультиантитіла 
[image: image152.wmf]Cl

N

. Використовується фіксоване значення параметра 
[image: image153.wmf]g

. Кратність клонування мультиантитіла 
[image: image154.wmf]Cl

N

 регулюється в процесі роботи імунного алгоритму в залежності від афінності мультиантитіла за співвідношенням:
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де 
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– мінімальна і максимальна кратність клонування мультиантитіла; 
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 – краще значення афінності в поточному поколінні.

4. Мутація клонів обернено пропорційно афінності мультиантитіла і формування популяції мутованих клонів 
[image: image160.wmf]MC

. Мутація обраних параметрів мультиантитіла 
[image: image161.wmf]mAb

 виконується шляхом додавання гаусовського шуму:
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Для зміни середньоквадратичного відхилення випадкової величини 
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 використовується співвідношення:
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де 
[image: image165.wmf]worst
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 – найгірше значення афінності в поточному поколінні.

5. Обчислення афінності популяції мутованих клонів 
[image: image166.wmf]MC

 відповідно до (2.26). Якщо в результаті мутації афінність покращилася, заміна клонами відповідних мультиантитіл в популяції 
[image: image167.wmf]mAb

.

6. Обчислення афінності антитіл всередині частини 2 мультиантитіла. Суппресія антитіл, афінність яких більше заданого порога 
[image: image168.wmf]net
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. Обчислення афінності виконується відповідно до виразу:
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де 
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 – відстань між i-м та j-м антитілами частини 2 мультиантитіла:
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Виконання суппресіі шляхом видалення антитіл з афінністю, більшою заданого порогу 
[image: image172.wmf]net

d

, дозволяє зменшити кількість нейронів і зв’язків між ними в прихованому шарі і усунути їх надмірність.

7. Перевірка критерію зупину. Як критерій зупинки використовується досягнення заданого порогу афінності, або досягнення заданої кількості поколінь роботи алгоритму.

Результатом роботи алгоритму буде мультиантитіло з кращою по популяції афінністю, що визначає структуру НМ і містить налаштовані параметри. Кроки 1-5 алгоритму відповідають принципу клонального відбору. Алгоритм на даних етапах працює з обома частинами мультиантитіла. Крок 6 відповідає принципу мережевого взаємодії. Якщо раніше мультиантитіло оброблялося як звичайне антитіло, то на даному етапі робота виконується тільки з частиною 2 мультиантитіла, що складається з окремих антитіл.

В процесі функціонування СППР можлива зміна характеристик навколишнього середовища і властивостей ОбПР. В цьому випадку необхідно адаптувати модель під ці зміни, тобто здійснювати її еволюцію. Пропонується для цього використовувати процедуру навчання НМ на основі імунного алгоритму, але в якості навчальної вибірки на вхід будуть надходити реальні значення вхідних ознак моделі, що функціонує в режимі on-line. Використовується рівномірний розподіл нейромережевої обробки даних, заснований на динамічному перерозподілі наборів нейронів НМ між обчислювачами в залежності від обсягу оброблюваних даних, що дозволяє істотно скоротити час навчання і функціонування НМ, а також зменшити на порядок обчислювальну складність. Пропонований підхід дозволить коригувати в реальному часі структуру і параметри моделі прийняття рішень.

2.5 Експериментальні дослідження нейромережевої МПР
В якості тестової розглядалась задача проектування й аналізу локальної комп’ютерної мережі (ЛКМ), яка є прикладом важко формалізованої задачі, для вирішення якої необхідний інтегрований підхід, що дозволяє раціонально поєднувати математичні та логічні методи дослідження складних систем, інтуїцію і досвід ОсПР з використанням нових методів подання знань, прогнозу та оцінки альтернативних варіантів рішень. При проектуванні ЛКМ існує низка важливих питань, які підлягають розгляду перед реалізацією даної задачі. До таких питань належать вихідні параметри, яким повинна задовольняти ЛКМ, і початкові умови (вхідні параметри), які задаються безпосередньо перед процесом проектування.

Аналіз проектування ЛКМ дозволив виділити початкові умови, найбільш суттєві з яких наступні: 
[image: image173.wmf]1
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 – вартість комп’ютерної мережі; 
[image: image174.wmf]2
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 – кількість і розташування користувачів; 
[image: image175.wmf]3
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 – простота встановлення і зміни конфігурації мережі; 
[image: image176.wmf]4
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 – пропускна здатність мережі; 
[image: image177.wmf]5
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 – надійність мережі; 
[image: image178.wmf]6
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 – безпека мережі; 
[image: image179.wmf]7

x

 – можливість розширення мережі.

Виходячи з вимог проектування ЛКМ, маємо наступні основні вихідні параметри: 1) мережева операційна система (ОС); 2) топологія мережі; 3) мережева технологія. Варіанти вибору ОС: 1) Novell NetWare; 2) Microsoft Windows (NT, Vista, 7, 8, 10); 3) UNIX системи (Solaris, FreeBSD); 4) GNU / Linux системи; 5) IOS; 6) ZyNOS компанії ZyXEL.

Варіанти вибору топології мережі: 1) зірка; 2) шина; 3) кільце; 4) дерево; 5) повнозв’язна; 6) чарункувата; 7) змішана.

Варіанти вибору мережевої технології: 1) Ethernet; 2) Token Ring; 3) FDDI.

Реалізація даної задачі методом простого перебору варіантів непридатна, оскільки комбінаторна ємність перебору становить кілька порядків. Більш того, велика частина комбінацій варіантів ніколи не буде реалізована через високі матеріальні витрати. Тому реалізація була виконана із застосуванням еволюціонуючих нейронних мереж.

Задача умовно була розбита на три паралельні задачі, кожна з яких вирішує проблему за одним з трьох вихідних параметрів. При цьому кожен з вихідних параметрів може визначатись значеннями не всіх 7 вхідних, а тільки кількох із них. Для кожної з трьох задач була створена своя нейронна мережа, яка містить певну кількість входів і виходів, наприклад, для вибору ОС – це 7 і 6 відповідно. Кількість прихованих шарів – один, що містить 15 і більше нейронів. Структура спроектованої НМ для визначення ОС наведена на рисунку 2.8.
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Рисунок 2.8. – Структура нейронної мережі для визначення ОС

Для кожної з мереж створені навчальні вибірки, що містять не менше 50 варіантів. Початкові значення всіх ваг нейронної мережі визначались випадковим чином у діапазоні від -0,5 до +0,5. На виході кожен варіант навчальної вибірки має комбінацію з нулів і однієї одиниці. Так, наприклад, якщо проводиться вибір ОС, то НМ має 6 нейронів на виході, а варіант «0001000» відповідає рішенню «GNU / Linux системи».

Після створення нейронних мереж кожна з них навчається за допомогою ШІС відповідно до своєї навчальної вибірки, досягаючи заданої межі навчання. Кількість епох навчання мережі залежить не тільки від значення межі, а й від кількості варіантів у вибірці. При перевірці, чи досягла мережа межі навчання, результат, отриманий на певному етапі, дає помилку по кожному з варіантів вибірки, тому при збільшенні числа варіантів мережа навчається довше. Після закінчення процесу навчання подача на вхід варіанта з набору вхідних змінних формує результат з трьох параметрів.

Таким чином, проведені дослідження довели, що багатошарові модульні нейронні мережі персептронного типу з імунним навчанням доцільно використовувати для прогнозування можливих варіантів рішень при виборі параметрів ЛКМ, при цьому спостерігається висока стійкість отриманих результатів.

При використанні НМ у прикладних задачах одна з основних проблем – формування навчальної вибірки. Тому становить інтерес дослідження особливостей і можливостей самоорганізованих нейронних мереж, що навчаються без вчителя.

3 ПОБУДОВА ГІБРИДНИХ НЕЧІТКИХ МОДЕЛЕЙ ППР
3.1 Система нечіткого логічного висновку
Нечіткий логічний висновок (НЛВ) визначає відображення вектора вхідних даних в скалярне вихідне значення за допомогою нечітких правил. Систему НЛВ з багатовимірним виходом розглядають як набір незалежних систем НЛВ з одновимірними виходами.

Як показано на рис. 3.1, система НЛВ складається з трьох основних компонентів: фазифікатора, механізму формування логічного висновку та дефазифікатора.
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Рисунок 3.1 – Загальна схема системи нечіткого логічного висновку

Фазифікатор визначає ступінь належності вхідних значень 
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 до нечітких множин входу – лінгвістичних змінних з відповідної лінгвістичної шкали 
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– кількість лінгвістичних змінних у шкалі для 
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-того входу, яка, як правило, є рівною для всіх входів. Ця процедура зумовлена використанням у системі НЛВ лінгвістичних правил, вона здійснюється задля визначення ступеню істинності кожної передумови кожного правилу.

Ядром механізму логічного висновку є база правил, яка містить лінгвістичні правила. Ці правила можуть бути задані експертним шляхом, чи отримані із числових статистичних даних. Механізм логічного висновку відображає вхідні нечіткі множини 
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 кожного правила у вихідну 
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 з набору вихідних лінгвістичних змінних 
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. Відмінною рисою НЛВ є те, що порядок виконання правил не впливає на результат – правила виконуються паралельно. Правила в базі правил 
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 містяться у такому форматі:
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(3.1)
Далі вихідні нечіткі множини 
[image: image194.wmf]j
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 кожного правила об’єднуються в одну нечітку множину висновку 
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.
Дефазифікатор відображає нечітку множину висновку 
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 у чітке число 
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, яке і є результатом системи НЛВ для заданих вхідних значень 
[image: image198.wmf]i

x

, 
[image: image199.wmf]n

i

 

,

1

=

. Тобто діапазон вихідних значень дефазифікатор перетворює в одне числове значення зручне для подальшого використання.

На практиці користуються такими поширеними методами дефазифікації: центроїдний, методи максимуму, метод центру максимумів, висотна дефазифікація.

Центроїдний метод (рис. 3.2) полягає у знаходженні центру ваги (центроїду), який і обирається за результат 
[image: image200.wmf]y

. Для безперервно та дискретно заданих нечітких множин, відповідно: 
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(3.2)
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Рисунок 3.2 – Дефазифікація центроїдним методом

Методи максимуму, які графічно показані на рис. 3.3, полягають у виборі чіткого результату 
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 серед тих значень, для яких ступінь належності 
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 є найбільшою. Серед методів максимуму найпоширеніші: метод першого максимуму та метод середнього максимуму. 

У методі першого максимуму чітке значення 
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 знаходять як найменше значення, при якому досягається найбільше значення ступеню належності 
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У методі середнього максимуму чітке значення 
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 знаходять, відповідно, як середнє значення з тих, при яких досягається найбільше значення ступеня належності 
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. (Середній максимум на рис. 3.3 позначено через 
[image: image212.wmf]a

y

.) Для безперервно та дискретно заданих нечітких множин відповідно маємо:
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Рисунок 3.3 – Дефазифікація методами максимумів

Вихід методів максимумів дуже чутливий до домінуючого правила у базі правил. 

У методі центра максимумів виходом 
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 – це середня точка між центрами областей значень 
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, при яких функція належності 
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 утворює найвищі «плато». Застосування даного методу зображено на рис. 9.10.

Метод висотної дефазифікації полягає у знаходженні центроїду нечіткої множини 
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-рівня 
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, тобто з нечіткої множини виходу 
[image: image222.wmf]y

~

 до уваги приймаються лише ті значення, для яких 
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. Для безперервного та дискретного випадку нечітких множин відповідно:
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При 
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 з методу висотної дефазифікації (3.5), (3.6) виходить центроїдний метод (3.2).
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Рисунок 3.4 – Дефазифікація методом центра максимумів
У сучасній теорії розроблено декілька модифікацій процесу формування нечіткого логічного висновку. Розглянемо найпоширеніші з них.

Нечіткий логічний вивід Мамдані. База правил 
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 складається з правил у вигляді (3.1). На етапі фазифікації визначаються ступені належності вхідних значень 
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 до нечітких множин входу, тобто визначаються ступені істинності 
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 для кожної передумови 
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 кожного правила 
[image: image239.wmf]j

. Далі для кожного правила 
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 на основі ступенів істинності передумов 
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 розраховується ступінь його виконання 
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. Для цього застосовують композицію на основі оператора мінімуму:
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Далі для кожного правила на основі ступеню виконання 
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 виконується імплікація, тобто розраховується результат його виконання – вихідна нечітка множина із зрізаною функцією належності 
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, визначення якої також відбувається за допомогою оператора мінімуму:
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Наприкінці механізму логічного висновку вихідні нечіткі множини виконаних правил за допомогою оператора максимуму агрегуються в нечітку множину висновку   , функція належності якої має такий вигляд:
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На останньому етапі приведення до чіткості для знаходження остаточного результату     користуються будь-яким з наведених вище методів дефазифікації. Нечіткий логічний вивід Мамдані для системи НЛВ з двома входами та двома виконаними правилами графічно ілюструє рис. 3.5.
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Нечіткий логічний висновок Ларсена. Підхід Ларсена цілком аналогічний до підходу Мамдані, але ФН          результату виконання кожного правила розраховується на основі оператора добутку, на відміну від використання оператора мінімуму в (3.8):
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Агрегування вихідних нечітких множин виконаних правил в нечітку множину висновку 
[image: image253.wmf]y

~

 також відбувається за (3.9).

Графічний приклад процедури нечіткого логічного висновку Ларсена показаний на рис. 3.6.

[image: image254.png]=

2




Рисунок 3.5 – Ілюстрація нечіткого логічного висновку Мамдані
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Рисунок 3.6 – Ілюстрація нечіткого логічного висновку Ларсена

Нечіткий логічний висновок Цукамото. Початкові ідеї такі, як у підходах Мамдані та Ларсена, але вважається, що ФН вихідних нечітких множин 
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 є монотонними. У механізмі логічного висновку, як у Мамдані, для кожного правила спочатку розраховується ступінь його виконання 
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 за (3.7), а потім відразу знаходиться чітке значення 
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 результату його виконання. Чітке значення 
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 є тим, при якому ступінь належності 
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 вихідної нечіткої множини правила дорівнює ступеню його виконання 
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, та знаходиться як розв’язання відповідного рівняння:
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Остаточний результат логічного висновку 
[image: image264.wmf]y

 розраховується як зважене середнє чітких результатів 
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y

 виконаних правил, тобто за дискретним варіантом центроїдного методу (3.2):
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Процедуру нечіткого логічного висновку Цукамото ілюструє рис. 3.7.
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Рисунок 3.7 – Ілюстрація нечіткого логічного висновку Цукамото

Нечіткий логічний вивід Сугено. База правил 
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 складається з правил, у яких виходом є чітке значення, що визначається лінійною функцією:
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де 
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 – константи.

Етап фазифікації такий, як у нечіткому висновку Мамдані. У механізмі логічного висновку для кожного правила розраховується ступінь його виконання 
[image: image274.wmf]j
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 за (3.7), а потім відразу знаходиться чітке значення 
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 результату його виконання, але, на відміну від Цукамото (3.11), без врахування знайдених ступенів виконання правил 
[image: image276.wmf]j
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, а за формулою, що задана в кожному правилі (3.13).
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Остаточний результат логічного висновку 
[image: image277.wmf]y

 розраховується у той самий спосіб, що у Цукамото – як зважене середнє чітких результатів

виконаних правил (3.12). На рис. 3.8 проілюстровано приклад застосування процедури нечіткого логічного висновку Сугено.
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Рисунок 3.8 – Ілюстрація нечіткого логічного висновку Сугено

Спрощений нечіткий логічний висновок. Даний метод по суті є методом нечіткого логічного висновку Сугено нульового порядку, тобто використовується метод Сугено з базою правил, в якій виходом кожного правила є чітке значення, що визначається константою:
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(3.14)
де 
[image: image280.wmf]j

c

 – константа. Графічно процедура спрощеного нечіткого логічного висновку показана на рис. 3.9.
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Рисунок 3.9 – Ілюстрація спрощеного нечіткого логічного висновку

3.2 Експертне оцінювання варіантів проектів

Як показано вище, оцінки проектів умовно поділяються на дві підмножини – розраховані числові характеристики проектів та експертні оцінки від ОсПР. Числові характеристики є супровідними до кожного проекту, проте як механізми одержання експертних оцінок потребують додаткового аналізу і розробки відповідного інструментарію. 

Застосування підходу лінгвістичних змінних, що розроблений на теорії нечітких множин, і також запроваджений Л. Заде надає широкі можливості для опису та оперування якісними нечіткими та невизначеними поняттями, що не можуть бути описані у рамках традиційних математичних формалізмів. Наприклад, таку характеристику деякого проекту як «важливість» можна оцінити значенням лінгвістичної змінної 
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 з такого набору: 
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де 
[image: image284.wmf]EN

= «зовсім не важливий»; 
[image: image285.wmf]N

= «важливість нижче середнього»; 

[image: image286.wmf]M

= «середньої важливості»; 
[image: image287.wmf]I

= «важливий»; 
[image: image288.wmf]EI

= «надзвичайно важливий».

Якщо значення даної лінгвістичної змінної 
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 характеризувати на числовому відрізку 
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 нечіткими множинами з трикутною ФН, то їх можна представити таким чином: 
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. Графічна інтерпретація нечітких множин значень лінгвістичної змінної  
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, за якою оцінюється важливість проекту, наведена на рис. 3.10.
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Рисунок 3.10 – Нечіткі множини значень лінгвістичної змінної 
[image: image298.wmf]Imp


Таким чином, за лінгвістичним підходом для надання експертних оцінок проектів ОсПР вибирають значення з множини нечітких лінгвістичних змінних.

Однак, практичні дослідження виявили, що за таким підходом для даного класу задач ОсПР надають достатньо грубі оцінки ситуацій, проектів і процесів, що зменшує реалістичність експертних оцінок, та у значній мірі негативно впливає на якість отриманого рішення.

Збільшення кількості значень наведеної шкали лінгвістичних змінних в деякій мірі збільшує реалістичність експертних оцінок, але не вирішує дану проблему внаслідок того, що градація значень по шкалі лінгвістичних змінних, як правило, відбувається у рівномірний спосіб. Крім того, велика кількість значень у шкалі лінгвістичних змінних може спричиняти внутрішній опір у багатьох ОсПР під час надання оцінок.

Доцільним виявляється підхід одержання якісних нечітких експертних оцінок, який полягає у ранжируванні оцінок на неперервному числовому відрізку та подальшій їх фазифікації – перетворенні у нечіткі множини. За таким підходом ОсПР для надання якісних експертних оцінок характеристик проекту чи деякого об’єкту чи процесу використовує прийом геометричного позиціонування покажчика між крайніми полярними значеннями, тобто між точками 
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 та 
[image: image300.wmf]max

, які є мінімально та максимально можливими значеннями оцінок, як зображено на рис. 3.11. 
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Рисунок 3.11 – Геометричний спосіб визначення оцінок

У такий спосіб відбувається фактичне ранжирування оцінок на неперервному числовому відрізку 
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, а далі здійснюється перетворення наданих у такий спосіб ОсПР значень у нечіткі множини, які і постають якісними експертними оцінками. Визначення нечіткої множини якісної експертної оцінки 
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 при використанні, наприклад, трикутної ФН здійснюється таким чином:
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де 
[image: image307.wmf]e

 – дійсне значення позиції покажчика, яка обрана ОсПР, на неперервному числовому відрізку 
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 – допоміжний коефіцієнт; 
[image: image310.wmf]n

 – ціле значення потенційної лінгвістичної потужності числового відрізку 
[image: image311.wmf][
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Значення 
[image: image312.wmf]n

, що є числом значень шкали лінгвістичних змінних, використовується для визначення розміру носія нечіткої множини оцінки за лінгвістичною змінною, яка характеризується на відрізку [min, max]. Необхідно зазначити, що кількість градацій 
[image: image313.wmf]n

 лінгвістичної шкали експертного оцінювання доцільно формувати у відповідності до числа Міллера, що дорівнює 
[image: image314.wmf]2
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±

. Чим більше значення 
[image: image315.wmf]n

, тим коротшим буде відрізок носія нечіткої множини оцінки.

Наприклад, якщо ОсПР виставила покажчик на позицію, яка відповідає значенню 
[image: image316.wmf]2
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, мінімальному можливому значенню min відповідає значення 
[image: image317.wmf]1

, а максимальному max відповідно 
[image: image318.wmf]5

. Тому можливу кількість значень 
[image: image319.wmf]n

 шкали лінгвістичних змінних покладемо 
[image: image320.wmf]5

 і якісній експертній оцінці буде відповідати нечітка множина 
[image: image321.wmf]E
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, яка характеризується, при використанні трикутної ФН, так 
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За дослідженнями Норвича і Турксена  геометричний підхід виявляється дуже легким, не сприяє запам’ятовуванню попередніх оцінок, не збуджує внутрішнього опору у ОсПР, дозволяє одержувати реалістичні, більш точні якісні експертні оцінки об’єктів та процесів, зокрема проектів, і значно поліпшує якість отриманих рішень в задачах прийняття рішень, зокрема в задачах розподілу інвестиційних ресурсів. 

Розглянемо проблему вибору ФН нечітких оцінок критеріїв проекту в задачі розподілу ресурсів. Виконані експерименти з різноманітними ФН, у тому числі і з трикутними та дзвоноподібними, що набули широкого застосування, виявляють залежність якості прийнятого рішення від виду та вигляду ФН, що підкреслює значущість та актуальність даної проблеми. Однак, встановити характер залежності, який дозволить розробити загальну методику вибору тієї чи іншої ФН неможливо. У деяких випадках, при стійкості рішення до змін ФН, незмінною залишається послідовність остаточного ранжирування проектів 
[image: image323.wmf]i
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 за узагальненим критерієм, проте чисельна оцінка проектів за цим критерієм змінюється в залежності від ФН. У цьому випадку для задач простого вибору найбільш привабливого проекту 
[image: image325.wmf]opt
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 з множини альтернатив 
[image: image326.wmf]P

 за узагальненим критерієм вигляд ФН не впливає на прийняте рішення. А для задач розподілу інвестицій з обмеженнями, вибір ФН виявляється критичним.

Виділяють дві групи методів побудови функцій належності: прямі та непрямі. 

В прямих методах безпосередньо задаються правила визначення значень ФН. До прямих методів належать завдання ФН за допомогою таблиці, формули чи прикладу. Як правило, прямі методи побудови ФН застосовують для вимірних понять, таких як час, рентабельність, доход та інші, або коли виділяються полярні значення. У багатьох об’єктів в задачах прийняття рішень можливо встановити набір ознак, для яких можна виділити полярні значення, що відповідають значенням функції належності 
[image: image327.wmf]0

 та 
[image: image328.wmf]1

. 

Непрямі методи побудови ФН використовують у випадках, коли не існує елементарних вимірних властивостей, через які визначається нечітка множина, що розглядається. У непрямих методах значення ФН обирається таким чином, щоб задовольнялись заздалегідь сформульовані додаткові умови. Додаткові умови можуть накладатись як на вид одержуваної інформації, так і на процедуру її обробки. Наприклад, додаткові умови можуть бути такими: ФН повинна відображати близькість до заздалегідь виділеного еталону; об’єкти множини є точками у параметричному просторі; ФН задовольняє умовам інтервальної шкали, умови оцінювання об’єктів при попарному порівнянні тощо. Непрямі методи побудови ФН при практичній реалізації виявляються трудомісткішими ніж прямі методи.

В задачах розподілу інвестиційних ресурсів існує два способи одержання нечітких оцінок параметрів інвестиційних проектів: експертні оцінки, що надаються ОсПР, та як результат обробки чітких розрахованих числових характеристик проектів. В основі обох способів полягає необхідність визначення та побудови ФН нечітких множин

3.3 Нечітка модель прийняття рішень з імунним навчанням

Для опису залежності 
[image: image329.wmf]n
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будемо використовувати модель нечіткого виведення Такагі-Сугено першого порядку з правилами виду:
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де 
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– нечіткі множини і відповідні їм функції приналежності (ФП), побудовані в просторі значень вхідних змінних    –коефіцієнти аргументів функції, значення вихідної змінної 
[image: image332.wmf]i
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 визначає клас системи. Як ФП використовуються гаусові функції:
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(3.18)

де 
[image: image334.wmf]c

– центр нечіткої множини; 
[image: image335.wmf]s

 відповідає за крутизну функції.

Для навчання та адаптації нечіткої МПР на основі імунного навчання необхідно оптимізувати параметри ФП, а також параметри і структуру цієї моделі.

Уявімо адаптивну систему нечіткого виводу у вигляді кортежу:
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де 
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 – навчальна вибірка; 
[image: image338.wmf]RB

 – база правил; 
[image: image339.wmf]DB

 – база даних; 
[image: image340.wmf]I

 – механізм нечіткого логічного висновку; 
[image: image341.wmf](
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 – генерація і оптимізація бази правил; 
[image: image342.wmf](
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 – генерація і оптимізація бази даних; 
[image: image343.wmf]F

 – функція, яка оцінює ефективність нечіткої моделі.
Головна складність використання даної системи полягає в необхідності структурної та параметричної адаптації – пошуку оптимального набору параметрів термів лінгвістичних змінних і коефіцієнтів нечітких правил, а також структури безлічі правил нечіткого виведення. Алгоритм формування нечіткої бази знань являє собою ітераційну процедуру послідовної ідентифікації спостережень з навчальної вибірки за допомогою імунних алгоритмів. Антигени являють собою приклади навчальної вибірки. Кожне антитіло кодує одне правило бази знань. Кількість антитіл в популяції (правил в базі знань) відповідає кількості прикладів в навчальній вибірці. Правила кодуються числами, що представляють собою індекси нечітких множин вхідних змінних і коефіцієнти нечітких правил:
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де 
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 – індекси нечітких множин для вхідних змінних; 
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 – коефіцієнти нечітких правил.
Афінність антитіл популяції обчислюється за результатами нечіткого виведення відповідно до виразу:
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Де 
[image: image349.wmf])
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 – евклідова відстань. В результаті роботи імунної алгоритму кращі по популяції антитіла формують популяцію клітин пам’яті, яка представляє безліч нечітких правил виводу виду (3.17):

Повна безліч правил (3.18) для реальних завдань може бути досить велика. Для скорочення потужності безлічі правил (3.18) необхідно виділити деяку мінімальну підмножину, виключивши надлишкові і суперечливі правила. Дану задачу в пропонованому алгоритмі виконує імунну оператор суппрессіі, який забезпечує стиснення популяції шляхом зв’язування антитіл в залежності від значення їх афінності щодо інших антитіл популяції. Антитіла зі схожою аффинностью видаляються з популяції відповідно до встановленого порога стиснення мережі, що призводить до зменшення числа правил в базі знань адаптивної системи нечіткого виведення.

Алгоритм структурної адаптації можна представити у вигляді такої послідовності кроків:
1. Генерація початкової популяції антитіл 
[image: image350.wmf]Ab

.

2. Цикл для кожного антигену 
[image: image351.wmf]i

Ag

:

2.1. У МНВ підставляються параметри ФП і правило виведення з коефіцієнтами, взятими з антитіла. Обчислюються афінності антитіл 
[image: image352.wmf]Ab

 до антигену 
[image: image353.wmf]i

Ag

. Вибір 
[image: image354.wmf]n

 кращих антитіл для клонування 
[image: image355.wmf]N

 раз.

2.2. Клонування обраних антитіл, формування популяції клонів 
[image: image356.wmf]C

.

2.3. Мутація популяції клонів 
[image: image357.wmf]C

 і формування популяції клонованих і мутованих антитіл 
[image: image358.wmf]*

C

.

2.4. Обчислення афінності популяції 
[image: image359.wmf]*

C

 до антигену 
[image: image360.wmf]i

Ag

. Редагування популяції антитіл 
[image: image361.wmf]i

Ab

 і заповнення популяції клітин пам’яті 
[image: image362.wmf]M

. Супресія антитіл 
[image: image363.wmf]Ab

 всередині популяції.

2.5. Заміна 
[image: image364.wmf]d

 гірших антитіл новими в популяції антитіл 
[image: image365.wmf]Ab

.

3. Перевірка критерію зупину. Якщо не досягнутий – перехід до кроку 2, в іншому випадку – перехід до кроку 4.

4. Кінець.
Результат роботи алгоритму – популяція клітин пам’яті 
[image: image366.wmf]M

, яка представляє собою набір правил виведення з обчисленими коефіцієнтами нечітких правил.

Параметрична адаптація включає в себе процедуру оптимізації значень параметрів ФП, метою якої є пошук такої моделі, з таким набором параметрів ФП, для якої якість прийняття рішень буде найкращою. У ролі антигену виступає навчальна вибірка; в ролі антитіл – параметри ФП виду (3.18) для вхідних змінних. Антитіло являє собою рядок фіксованої довжини:
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де 
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 – параметри гауссових ФП виду (3.17) для 
[image: image370.wmf]n

 вхідних змінних, кожна з яких має 
[image: image371.wmf]m

 термів. Кожна з ФП задана на універсумі 
[image: image372.wmf][
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, в якості якого обрано замкнутий інтервал дійсних чисел. Вихідний вектор параметрів ФП генерується випадковим чином. Пропонується речове кодування антитіл, що дозволяє підвищити точність знайдених рішень.

На вхід адаптивної МНВ подається безліч значень вхідних змінних з навчальної вибірки. На підставі параметрів ФП, взятих з антитіл, і згенерованої на етапі структурної адаптації бази правил, виконується нечіткий висновок. За результатами нечіткого виведення обчислюється аффіність кожного антитіла з усіма антигенами популяції відповідно до (3.21). Пошук мінімуму функції ведеться в допустимому безлічі зміни вхідних змінних 
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. Антитіла з кращого аффіністю піддаються клонуванню і мутації. Антитіла з гіршим значенням аффіністі видаляються з популяції і замінюються новими. Робота імунного алгоритму припиняється при досягненні критерію зупину. База даних адаптивної системи нечіткого виведення формується за кращим антитілом популяції.

Алгоритм параметричної адаптації можна представити у вигляді такої ж послідовності кроків, як і алгоритм структурної адаптації, тільки в ньому не використовується імунний оператор супрессии антитіл всередині популяції. Результат – антитіло з кращого аффіністю, що містить налаштовані параметри ФП.

Узагальнений алгоритм навчання адаптивної МНВ представляє собою ітераційну процедуру, в якій організовано взаємодію процедур параметричної і структурної адаптації. На підготовчому етапі для кожного ОбПР формується навчальна вибірка
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 – значення вхідних змінних 
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 і вихідної змінної 
[image: image378.wmf]y

 в 
[image: image379.wmf]k

-ому прикладі; 
[image: image380.wmf]K

 – загальна кількість прикладів в навчальній вибірці. На підставі відомих мінімальних і максимальних значень кожної вхідної змінної область визначення цих змінних розбивається на відрізки, на кожному з яких задається гауссова ФП.

На етапі структурної адаптації формується 
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 наборів нечітких правил, в кожному поколінні імунного алгоритму відбувається модифікація популяції відповідно до обраної схеми застосування імунних операторів, обчислення пристосованості кожного антитіла, ранжування антитіл за ступенем афінності в популяції і формування МНВ, на основі якої виконується параметрична адаптація. Імунний алгоритм параметричної адаптації ітераційно повторюється задане число раз. В кінці з отриманої популяції вибирається найбільш пристосоване антитіло, яке є результатом адаптації МНВ.
3.4 Експериментальні дослідження нечіткої МПР
Для оцінки ефективності запропонованих адаптивних МНВ були проведені експериментальні дослідження для двох тестових функцій (ТФ):
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які досліджувалися в діапазоні вхідних змінних 
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. ТФ 1 є унімодальною функцією, а ТФ 2 – мультимодальною. Навчальна вибірка сформована відповідно до діапазону вхідних змінних і складає 121 прикладів. За даними з навчальної вибірки кожна ТФ відновлюється за допомогою адаптивної МНВ. Початкові значення параметрів ФП встановлюються таким чином, щоб ФП були рівномірно розподілені по області визначення функцій. Експерименти проводилися з використанням різної кількості лінгвістичних термів для кожної з двох вхідних змінних.
Були обрані параметри імунних алгоритмів структурної та параметричної адаптації МНВ. Розмір популяції антитіл для структурної адаптації МНВ відповідав кількості прикладів в навчальній вибірці.

Кількість антитіл для клонування 
[image: image385.wmf]n

 впливає на швидкість збіжності алгоритму. Використовувався оператор пропорційного клонування, який клонує 
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 антитіл пропорційно їх афінності.

Імовірність мутації впливає на швидкість збіжності алгоритму. Велика ймовірність мутації підтримує різноманітність антитіл в імунній системі на досить високому рівні і дозволяє знаходити глобальний екстремум. Невелика вірогідність мутації дозволяє досліджувати локальну область навколо антитіла, роблячи невеликі кроки в пошуку антитіл з кращого аффинностью, що ведуть до оптимального значення. Використовувався оператор обернено-пропорційної мутації, згідно з яким ймовірність мутації обернено пропорційна аффіності антитіла.

При редагуванні популяції антитіла з гіршого по популяції аффіністю замінялися новими випадково згенерованими антитілами, що забезпечувало підтримку різноманітності в популяції.

Оператор суппрессіі видаляє схожі антитіла для того, щоб уникнути надмірності і підтримувати різноманітність в популяції. Оператор суппрессіі забезпечує стиснення популяції шляхом зв’язування антитіл в залежності від значення їх афінності щодо інших антитіл популяції з встановленим порогом стиснення мережі, що дорівнює 0,001. Критерієм зупинки є досягнення заданої кількості поколінь роботи алгоритму.

У таблиці 3.1 наведені дані про середньоквадратичне відхилення за результатами 10 запусків алгоритму для тестових функцій (3.23) і (3.24).
З таблиці видно, що використання більшої кількості ФП для кожної змінної дозволяє підвищити точність відновлення функції. Відновлені поверхні тестових функцій (3.23) і (3.24) і отримані ФП представлені на рисунку 3.12 та рисунку 3.13. 

Таблиця 3.1 – Результати експериментів

	Кількість лінгвістичних термів
	Тестова функція 1
	Тестова функція 2

	3
	0.2
	0.69

	5
	0.051
	0.082

	7
	0.012
	0.05
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Рисунок 3.12 – Налаштовані ФП і відновлена поверхня для ТФ (3.23)
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Рисунок 3.13 – Налаштовані ФП і відновлена поверхня для ТФ (3.24)

При адаптації МНВ змінюються не тільки коефіцієнти нечітких правил, а й кількість правил нечіткого виводу за рахунок виконання супрессии. Кількість правил скоротилося з 25 до 19 для ТФ (3.23), і до 23 для ТФ (3.24).
Висновки
В роботі розглянуто рішення задачі підвищення якості функціонування інтелектуальних СППР на основі використання нейронних мереж, нечіткої логіки та імунних алгоритмів навчання для формування моделі прийняття рішень та еволюції її структури і параметрів в умовах зміни властивостей об’єкта прийняття рішень. Вирішенням цього завдання є використання моделі прийняття рішень у вигляді багатошарової нейронної мережі з розробкою методу її еволюції на основі імунного підходу, а також побудова нечіткої моделі підтримки прийняття рішень з імунним навчанням. Еволюція моделі прийняття рішень розглядається як задача її адаптації до умов зміни зовнішнього середовища і властивостей об’єкта прийняття рішень, що складається з процедур корекції структури (числа нейронів в прихованих шарах і зв’язків між ними або числа правил нечіткого висновку) і параметрів моделі, що використовують імунні моделі клонального відбору та імунної мережі.

Розроблено гібридні моделі підтримки прийняття рішень і проведені експериментальні дослідження запропонованих моделей на тестових задачах і функціях, які підтвердили ефективність запропонованої еволюційної моделі прийняття рішень, що використовує нейромережевий, нечіткий та імунний підходи. Пропоновані методи і алгоритми можуть бути застосовані для вирішення конкретних прпактичних завдань обробки даних.
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ДОДАТОК А 

Графічний матеріал атестаційної роботи
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INTELLECTUAL EVOLUTION SYSTEM OF SUPPORT
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Xapiiscsxuil nayionatsHul yisepcumen padioerexmponixy, Vipama

V cmammi poszisdacmuc Modets inmerexmyatsHol cucmenu nid-
mpuKU npuitAMIM. piliens Ha OCHOST HETPONHOT MEpeXCi, HaSSGHHA Ma
e80TI0Yi5 RXOT SOHICHIOIONBCA 3 SUKOPUCTGHHEM, 3HHO20 MidX0DY. E0TOu
cucmenu posersdaemeca x 3a0a4a T QOQNMAYIl 90 YOS 3UiHU 0SHIUB0Z0
cepedosuya i aracmusocme 06 EXMa npUTHAMMS PilueRs, Wo CKIADAEMBCA 3
POV KOpeKYl HUCIA HAPOHIS § NPUXOSEHIL WAPAX | NGpaVempis ModeTi
cucmexu, axi uxopucmosyoms D\yHHi Modex KioWawHozo €i0Gopy Ma
ingHol epexci

Kuouosi c106a: npulsmms piucws, Helpowxa Mepexca, wmysxa
i cucmena, agsinicms, KioHaTHHUR SI0GTD, BHHA MepeXa

B cmamse paccuampusaemcs uoders usmeriexmyatHoil cucments:
"HOdOEDICKU NpUNAIIUR pewenll Ha OCHOSE HEUPOKHOT Cemi, OGYEHUE U 60~
TOYUR KOMOPOIl OCYUECMIEITIOMCA. € UCNOTE306QHUEM UNMYHHOZ0 NOO00a.
Beomioyun cucmens: paccuampusaemca Kax ada4a ee GdANMAYUN K YCI0-
6uRM UsMeHeHUR SHeWHell CpeOS: U CSOTicMS OGbEKMA MPUKFMUR peuieHu,
COCMOsIAR U MpOYedP KOPPEKYUL HUCIA HETPOHOS & CKPHIMBX CIORX U
NaPaMEMPOs MODETU CUCMIEMS, UCHOTHSYIOWILY UMUYHHEIE MODTU KIOHATS-
Ho20 ombBopa u wwgHHOl cemu.

Kuiouesdie c106a: npunsmue pewenil, HeipoRHas cems, UCKYCCMI-
CHHAR WHIGHHAR CUCTIENG, QPUHNOCTID, KIOHQTsHALT OMGOP, WOGHADS
cems,

The article considers the model of the intellectual decision support
system based on the neural network, the training and evolution of which are
carried out using the immune approach

© Kopabaes HM, Cao
2

en JLH., Mazowos P-P,, 2017
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MHTEUTEKTYATbHAS CHCTEMA VIIPABJIEHILSA HA OCHOBE
HCKYCCTBEHHOI HE/POHHOI! CETH C HMMYHHBIM OBYUEHHEM
KopaGaes HM, Coaosses JLH. Boaomun B.A., Mamoxos P-P.
Kapuxoscruis nayuona v yrusepeumem paduoszexmporar
(6116 Xapuros, npocn. Hayru, 14, xag. 3BM, mea. (157) 702-13-54)
E-mail: korablev.nm@gmail com, solovyov dima@gmail com

B mcrommes spews aTyamsol snercs saiaa paspaCori mspopMamOmSMX Texsonorid
YTpABTeRI, yHTMBAIOIIEX COBpelexe TPeGOBANEE, KOTOPNE TpEIMBTAOICR T MOTYT SOSEHINYTS TpH.
YmpaBnemzi ClOREMAGH CHOTeMsE. Peatbuas CHTyainuA TpeSyeT ZPYTAX MOIXCIOS K COSIEEID CHOTEM
YUpaBTERE, T.. HINeRTETCA OKPYSIOMIER CPEIA i XaPAKTEPHCTHEH COCTORRA CHCTENS, YSECTb KOTOpHE
‘Smpropi mpasTIrsech epo#H0. TIORRTeNe XOMTHIOTEPHSOX HCTeM i CeTel BCOROH IpORSSOTATe s oETH
© COTMOH eMFOCTMO TR\ATE, § HORSIeMHE AMOTORIePESX NPOSCCOpOS, OTYCAOWAX PeATESSII
HapaeTuER BiNHCTeR, C OOR CTOPORN,  HEOOXOTDIOCTS OOPaOOTRE SHATHTETMX MacCHEOS
HEOpMAIIT, TpHMeReRA 63551 A 174 GOPANPOBAEA YIPABIONAX 03eHCTS — C IPYTOR, TPHBETE
K cosTa0 HHTenTexTyaTS X cicrent ynpasaemex (HCY) (1]

Cospesceminie oGberi ympasiemia (OY) TBINOTCR ZOCTATOWSO CIOREMH H XIaNTEpESIOTCE
MpOKSDN THATESOHOM VIBTACMEX TaPaMeTPOS, SEATHTEUECKAA SABHCHMOCTD MEAZY PEryTHPYEMSA
‘XaPAKTEPHCTHKAMK KOTOPHX MOA®T OKTh e BHABIENA HTH He Cymectsyer sooGme. IloyTouy axTyatsmol
anusercs sazada cosaamia FICY, CrIOcOGHO GOPMEpOBATS H ESMeRETS YTIpaBTSIOIIEe 5OS3eACTERA B TpOTECEe
HenocpexcTBemOrD BsainioReicTSiA ¢ OY, MATENATHNECKa NMOTeTb KOTOPOTO HEISBSCTHA KT HSMeRAETCE
Tare HCY BINOTCH CaMOOPrAMISIONIHCS, TX. OME CHOCOSHM ¥ CAMOOPTasSLIE HOCPEICTEON
HSMeHeHI SAKONKA CEOETO YMKIIHONKPOBANE, HCTIOTSSY METOM HEYCCTBEHEOTO HETETIENTS.

Basneilini KOMROHEHTON CaMOOPFAmSYIOXEA ICY ABIA0TCA MNTEINEKTYATSHAR CHCTENA CHETES:
38KOKA YTpaBTeN, KOTOpAx TpeMASHAeKa 1A TIOCTPOEHEA SSKOHa YIPABTERIL Ka OCHOBE MOZETH OGbexTa
YTABIENEE, CpeTN QYNMNIONPOBANAX N med yTpasaemui. i1 pememun yKasameoll mposiews
eeCOOGPASHO TIMeHITS 0RO, OCHOBHM Ha HCTIOTASOBAKHE KOTETIEKTYSTA X CHCTeN CHNTES: SSKOHS
yupaneus. B 30 COASH GKTHEKO PASBHBAOTCH METOZ HepOTPSBIENES, KOTOpHe NATpASIeNM Ha
HCHOTSSOBGNHE TR pememA 3A3aT TPABTENAL CIOKKNDH OGBEKTAMH CPEACTE MEpATIETROR OGPAOTI
MBOpMAII, B KaNECTEE KOTOpHX BMCTYTAIOT HeycCrsemme meipowmse cerw (HHC). Kpowe Toro, 5
‘mpouecce ymeuoposanius 1ICY BOSHIKAIOT HOBMe SHAMIS i ZeMISie, FOTOPAE HeOCXOTENO YUHTMBSTS ©
nensto ofecmeners Gesomacofl skcyaram. J11A J0CTIKSHA JAMHOR N TPH YNKIHORNPOSAI
Cnomax cHcTen Taske menecooSpasso menomssosams JICY a Gase MHC. Ilpm >tow, xax mpamo,
Henomsyiores Taxse ocoGemsocr HC, Xax cnocoGHocrs X ofydemno, scoroe GucrpozeicTae
BOSNOKHOCTS BCTYTATD B POTH YHHBEPEATHHORO ATTPOKCHASTOPS, CHOCOSHOTO aTIPOKCEMIPOATS O0H
34KOK ypaBTENEA C TGO HATEPE 3ATENHO TOHOCTHO.
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'TIPHHATHSA PEMERH HA OCHOBE HMMYHHOTO IIOTXOTA
Kopatiaes HLM., Copoxsma ILB., Coaonbes JLEL, Mamoxos.
Xapxoecrui nayuonarswsi yrusepcumem paduosiermponu
61166, Xapuros, npocn. Hayeu, 14, xagp. 3BM, mex (057) 702-13-54)
Email: korabie nm@gmail com, solovyov.dma@gmai com

B macronmee spess axTyam o sataveR ABTAETCR paSPAGOTK HEQOpNAIHORERX TeXHOTOrHH TPHARTEX
PemenE, JUHTMBAIOMIX COSpENeRRHe TPECOBAREA, OTOpSe TETMABITOTCA HTK MOTYT BOSEEKEYTS TR
ympasesis comA CHCTeNaE. TOFSTeRRe KOMTHOTEpRAX CHCT! K Cerel BHCOKOR TPORSB0THTETEOCTE
© GOTSIOR eKOCTSIO MaNATH, & TaKK TIOZBTeRe MEOFOLIEPESLX HPONECCOPOS, OMyCEAIONI PeaTisaiman
DapaneTsEA BMHCTeEE, © OTEOR CTOPONM, F HeOCXOTMOCTS OOpICOTEH SHEVETSISEMX MACCHSOS
‘A OpA A 47 TP pemenii — ¢ ZPYTO, HpHBETH ¥ CO meTTex Ty cHCTeN HOTIepERE
mpmerin pemersci CITTIP [1]. Peamsias cirryams peSyer apyrex momonos x coszammo CIITTP, Tx. ©
‘TeseReM peMeHE HSMEASTCA OKPYAWOMIAR CPena if XAPENTEPHCTHRE COCTOTEI CHCTEMML YSeCTS EOTOpEE
e t————

Tepenexrsmun: manpastesmes mecrexosasi B 310 OGTacts FmTRerTCs coszamme rudpmmex CTITP,
HCHOSSyION HpeRyIIecTsa KKIOR S TeXHOTOrIE HCEYCCTBSREOTD EETexTerTa. CYIeCTSYIOT pasTauENS
momxomst x costamumo wrentestyamsey CIITIP, ECIOTHSYIOIEX AMIZpa TeOpES HESeTERX ABCKECTS
BeneTRol IOTHKE, HCKYCCTSeHENe ReAPORRME GoTH, TOHETENECKHE TOETMM B p. JTH CHCTMH
peTHaSHaeR 1K NONMOUTE LY, TPAREEIOmey pemerie (ITP), TP YTpaBIeRRA CIORFAAE OGBEKTANE
B TpOTeCcan PASTHSROR MPAPOTS 3 YCIORAAX eCTKIX SPEMERRA OrpaRASeRs: £ HATHEA PASTETROT0 POT2
‘eonperexenmocreh. Of OTHOCATCA X ETACCY HETETPEPOSANNSCS ENTETIEXTYATSERDN CHCTON, COSSTAOMER.
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Computing Systems: Techaology sd Applicaions. (DAACS2015). 24-26 September 2015, Warsas; Poland - 2015 — .
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2. Meluyk G. Algorith of Matching of Microcbscts with Difirent Shapes | Information Technologies i smoration Business
Confarence (ITIB), 2015 -2015. —P. 3134
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‘ez resaororiwmex CATIP 3 aispoeserrposizi: CADSM 2015, Tasis B o Tasiscanos mox 2015,
picegrty

VIIK 00489

HHTEUIEKTYATTbHAA CHCTEMA IIPHEATHS PENIEHHIT H YIIPABIEHHA
HA OCHOBE KCIEPTHOM CHCTEMBI H 3BO,TFOIHOHHOI ATAIITAITHH

Coaoses 1H.", Bozomun B.A.”, Mawoxos PP
Hapsroscrui nayona e  paduosaermpony
" acnipaoom; > cmyoenm

ol 1S AKTyATHHAIX 33139 COBpEMEREOTO MHGOPMAUMORNOTO OGIeCTEa TBIIeTcE yupasieme
CORHSMH CHCTeNaMs Ka OCHOBe OGPASOTEI H aHATHSA OTPONIHEIX IOTOKOB Aammnsx. Heonpezexennocts i
Ammavveckui XapaxTep $aKTOpos, AeHCTEYIOII B CHCTEMe, CYMECTEERNO SaTpyAHAeT IpOTHOSHpOBaNEE
moBefemE Tawix cHCTen. DTo NPHBETO K ASNTNO HOBMX METETIEKIYATSHAIX MeTOZ0B NpHMATEY
pemeii i YIpaBTeREA, ¢ AITOPHTMEMN STNTALMN, OOYIEHEE ¥ CaMOOpraRESAmNE. B TarX CHCTEMEX
BOSMORHO HIMeHERHe CTPATerNA NHIATHA pEIeRHH i YIPABICHNA H2 OCHOBAHI ATTOPHTMOR, KOTOpHE
"0706HO AINBHM OPTAHESMAM CHOCOOH MEATECA B YCIOBAX HEOTpEICTEHOCTL

TIpi ROCTpOSHI HITETTEKTYATSHbX CACTeM HPHAATA pemeri 1 ynpasaexnz (HICIIPY) manozee
CYHeCTREMHAD I 1 IPOGTEMATHYHIE ABTAIOTCA HPOTIECCH 05y eHHS MINTETTEKTYATSAX COCTABITOMIX,
5 wacHocTH Momyne ynpasaemnz. Cospesemmie yeroms obyuemms HCTIPY pasmooSpassss, ommaso
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Xapuvkosckuli HayuoranbHbIl yHUEpCUMem paduo3nexmpoHuKU

ABTOMATUYECKAS KNACCUDUKALIUA OAHHBIX HA OCHOBE MOAE
UCKYCCTBEHHOU UMMYHHOU CETU

Hcnoms30BaHne MMMYHHBIX Mozeneil MO3BONAET
IpyIIpOBaTh [JaHHBEIE KaK HAa OCHOBE OOyuaromeH
Beibopkz (OB), Tak H B mpomecce WMMYHHOTO
obyqewns (MMO). Ilpu 31oM k1accuduKaLus MOXET
GBITs  BHINIONHEHA C  KOHTPONADYEMBIM M
HEKOHTpoNHpyemeM ofydeHneM, a Take IIyTeM
aBTOMATHYeCKOli Knaccuuxaumu. ABTOMAaTHIECKas
KnaccubuKarmy TIOApasyMeBaeT KaK pacupefelieHHe
TPYNNMUPYEMEIX  JaHHRIX  MEXHY  MHOXECTBOM
HCXOJHBIX KIACCOB, TAK W BEIACNEHHE KJIACTEPOB IS
JaHHBIX, KOTOPHIE HE MOTYT OBITh KNacCHOUITAPOBAHEI.

Mopens  MCKYCCTBEHHOM  MMMYHHOHM  CETH,
GYHKUMOHMPYIOMAS Ha OCHOBE TEOPHHA MCKYCCTBEHHEIX
MMMYHHBIX cUcTeM [1], sBnserca ommoii u3z Hambonee
PacnpoCTpaHEHHBIX MOACHEH, MCHONB3YEMBIX IIPH
PeMEHHM DPasIHYHBIX NPAKTHYECKHX 3ajady.  OJTo
00ycIaBIMBAETCA BO3MOXKHOCTAMH  B3aHMMOJEHCTBHSA
KNacCHOUIMPYEMBIX  aHTHTE]l  HE  TONBKO  C
O0y4JaloIlAMH  aHTUrEHaMH, HO M MeXXy COGO.
Hau6onee PAacIpOCTpaHERHEIMHI aNTOPHTMAMH,
peamM3y:OmMMM  JaHHYK)  AMMYHHYIO  MOJENb,
apjtorca amroputMel aiNET u opt-aiNET (sBasgercs
mMomubuxammeti aiNET gna  pememms  3amay
ONTHMHM3aUHH). Benenctrre pana ocobeHHOCTe H 3a0auu
ABTOMATHYECKOH KiIaccHWKaim, OHa He MOXeT OHTH
pemesEa npu wucnonb3oBawvm anmroputMa aiNET.
Tlostomy nns ee pemerns 6vur pa3paGoTaH ANTOPUTM
apToMaTW4eckod knaccupukanum aiNETma

OcHoBHO# OcoGeHHOCTEIO aimroputMa aiNETma
SBIACTCS WIMCHECHHME TOBEICHHS CTUMYIHPYIOIUX
aHTUTEN,  B3aUMOACHCTBYIOMX C  PasNMYHBIMU
MHOXECTBaMH  KiaccHduumpyemsrx  oObekToB B
npouecce UIMO. B cooTsercTsum ¢ 3tuM, ipu pabote c
aHTHTENAMH, KOTODBIE MOTYT OBITH OTHECEHHI K OAHOMY
U3 CYWIECTBYIONMX KIaccoB mocpeactsom HMO,
CTUMYIMPYIOIIME aHTHTENa (QopMupyOT obnactu
CTHMYIALNY, IpeNCTaBIAOMUecs MHOXECTBOM
wraccuprimpyemerx  anturen. Ilpm  pabore ¢
AHTUTENAMH, A TPYINIMPOBKH KOTOPHIX HEOOGXOMMMO
¢dopmupoBaHue HOBEIX'  KJIAaCTEPOB, obnactu
CTHMYNALMH He (OPMMPYIOTICA, W CTHMYJHPYIOIIUE
aHTHTENa NPEACTAaBIAIOTCA JNAHHBIM OOBEKTAM B
Ka9€CTBE LIENCBEIX AHTUTEHOB.

Airoputv aiNETma wucnomssyer nea Habopa
CTUMYNMPYIOIMX  aHTUTEl 4 ofecrnedeHus
KraccHQUKaMM M KIACTEpM3AUMH  MCXOJHOIO
MHOXecTBa OOBekTOB. TakuM oOpazom, B mponecce
VMO ywacTByeT Bce MHOXECTBO KIacCHGUIMPYEMBIX
OG'LCKTOB, T.C. 06yqelme HE NMPOBOAUTCH OTAENBHO AN

MHOXECTBA KIACCHOHIMPYEMBIX aHTUTEN, &
KOTOpbIE IPYNIMPYIOTCA ITyTEM KIacTepH3all
OYHKUMOHNPOBAaHHE ATTOPHTMA ABTOM
xnaccubukarmy naHHex aiNETma pasaense
OCHOBHBIX 3TanoB [2]: 1) noAaroroBMTENBHE
knaccupukaps  6e3  obydenms; 2
tdopMupOBaHME KIAaCTEPOB; 3) YTOUHEHH
chOPMHUPOBAHHEIX KITaCTEPOB H HCXOJHBIX K
mepBoM  3Tane  paborsl  amropHTMa
MPOMCXOAUT ONpEACNCHHE 3HAYEHHMHA |
a¢dunnocTedt Ha ocHoBE 00BeKTOB OB. I
3HAYEHMS] MCTIONB3YIOTCA HE TONBKO IJI On

MHOXECTBA  AHTHTEN,  KOTODBIE  MOr
knaccudmmposaisl  6e3  obydeHms, Hc
BEIIC/ICHNAS CTAMY MDY IOIIHX

HCTIONB3YIOMMXCA B Ka4ecTBEe HEHTPOB (op
kiacrepos. Ilpu orcyrctBum o6bexroB OB
noporoBo# ahbHHHOCTH oNpenensercs A
aHTHTEN, [IOCTieé  Hero  HauMHaeTcs
KJIaCTEPH3ALUN. Tlocne ]
KnaccuduuUpyeMol MOMyIIAIMH aHTHTEN [
oNpellefieHHe  CTMMYTHPYIONDMX - OOBEK
KI2CCUPHIMPYEMBIX H CTHMYJIMPYIOLIHX a)
OAHHKX, TIpyIIIMpOBKa KOTOPEIX OCYyI
TIOCPEACTBOM KIACTEPH3ALHH.

B mponecce Mo HCI
CTUMYIHpPYIOIME aHTHTENA ¥ aHTATENA, 17
ITPOUCXONUT (hopMupoBaHHe KIIACTS
COOTBETCTBMH C THM, TP 00pabOTKE CTHMY
aHTHTEX  HCHONB3YIOTCA  LIENEBHIE
peiOpaunbie ang obnactedl CTAMYIIAIMM.
CYNpeccHH MOBEPraloTcA HE TONBKO CTHM]
AHTWTENO W €ro KJIOHhI, HO aHTHTE]A H3 C
cTumynsmu. B mpouecce o6paboTku anTw
HENEBRIX  AHTUTEHOB  MCHONB3YeTCH
CTHMYIHPYIOIHX aHTHTEN, ABJLIHOLIMXCH
dopMupyeMsIXx KkmacTepoB. Ilpm 3TOM
TIOABEPraloTCA TONBKO KIOHHAPOBaHHEBIE AH
KIIOHBI.
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KINACTEPU3ALUA OAHHBIX HA OCHOBE T'MBPUAHOIO MMMYHHOIO
METOOA K-MEANS

OmunM w3 HawGonee 5ddexTUBHEIX METOHOB
KIIaCTEPH3aUnA NAHHBEIX ABIIETCH T'MODUIOHBIA MeETOQ
FCM, ¢yHKumoHMpyloUMi Ha OCHOBE amropur™a k-
means ¥ UCHONB3YIOMMA NPHHUMILL TEOPHH HEYETKUX
MHOXECTB IIpH BHIAENEHMH Kiaactepos [1]. [l
NOBBIIEHUSA TOYHOCTH KIACTEPU3aluM B [2] npenoxen
ruOpUAHEIE anroput™ k-means, QYHKUMOHMpYIOMIMH
Ha OCHOBE MMMYHHOM MOZENM KNOHAIBHOrO orbopa.
T.x. monems wckyccTBeHHON MMMyHHOH ceTH aiNET
TIPENOCTaBIAET Gonpie BO3MOXKHOCTEH s
opranmsaiuy obyvenus [3], npusmMn rUSpHunsaui
GBLI HCTIONB30BaH AN anroputMa aiNETm B [4].

JAnd  MOBBHUEHMS — CKOPOCTH — (OPMEpPOBAHHA
KIaCTEPOB  MpejaracTcs  WMMYHHBIM  rubpun
alNETmkm, «koTopsit seisercs Monuduxarueit

anropuTMa k-means, HCIOB3YIOIENO 3Tall HMMYHHOTO
obyuenus (MMO) anropurMa aiNETm. Knacrepusamus
C DIOMOMBI J[AHHOTO alrOpUTMA HE WCHONB3YeT
TOMYNAUMIO aHTUIEHOB, T.K. B3aUMOIEHCTBUE MEXIY
AHTHTENAMH IIPOUCXOAMT B 1pouecce KMMO. B
npouecce MO aHTHTGJIa: Haxomsumecs B obnacrax
CTHMYILILMH, B3auMOICHCTBYIOT ¢ aHTUTENAMH Kak C
aHTHreHaMH. B npouecce cynpeccus MMMYHHOM ceT
KIOHHDOBAHHEIM =~ aHTHTENAM M MX  KIOHAM
TIpEACTaBIAIOTCS CTHMYTMPYIONIHe aHTHTENa-
LEHTPOMAE! KiacTepoB. O6yyenue meroza aiNETmkm
3aBepmiaeTcs MO0 IpPH  QOCTHKEHHM COCTOSHUSA
CretQUIHOCTH MEXIY AHTHTEIAMH, HAXOIAIIMUCS B
o6nacTaX  CTUMynsuMM, JAM60 TPH  KOCTHIKEHHM
MaKCHMATBHOTO KOJNMYECTBA NONMYNAUUHE UMMYHHEIX
06bexToB, (QopMupyempix B nponecce MMO. Merox
aiNETmkm Ha yposHe MMMyHHBIX onepatopor (M10O)
NIPEACTABIRETCS CEAYIOLMM 00pa3oM:

NatCalculation(AB, NAT) —
aiNETmkm(AB, T, k) =| - Selection(AB, k, ABS, AB') -
-> SpacesSele ction(AB’, AB*)

[ AR 4T

Cloning(ab),CL,,k) -
-> Mutation(CL;) -

-, ~> Presentation(CL;,AB})— /| —
—> Suppression (ab;,CL,)
|~ ClassDetection(AB', AB®)

— Re construction(AB, ABC ),
TIoe NatCalculation(AB, NAT) - no

OIPCLCICHMS 3HAyeHMd NOporoeblx adduHHOCTEHR
NAT ans rmonyasumy rpymmEpyeMblX OGBEKTOB;

. K0

Selection(AB,k,AB%,AB") - MO ompenmenerus k

CTHMYIMPYIOIHUX  aHTHTEN AB®,  ssnsronmmxcs
Ha4albHBIMU LIEHTpaMH; KJIaCTEpPOB;
SpacesSele ction(AB,AB’) — MO onpegenenus

agTuTen B ofnactax crumynamuy; Cloning(ab;,CL,,k)
— VIO xnoHupOBaHMA aHTUTEN B 00aCTAX CTHMYIALUM;
Presentation(CL;,AB}) — MO npencTasieHus KAOHOB,

CTUMYIBPYIOUMM aBTHTENaM; Suppression(ab;,CL,) —
Cynpeccuu aHTHTEN H
ClassDetection(AB ,AB%) - MO

uentponnos AB® B ofnacTax cTUMyIALIH.

IIpn onpenenennu 3¢ GbeXTHBHOCTH aJropuIMa
aiNETmkm 6110 IpOBEACHO CpaBHEHHE PE3yNbTATOB
ero paboTe! ¢ pe3ynsTaTamy pabOoTHl anropuTMOB k-
means, CLONALGmc u aiNETmec, nmoayyYeHHEIMH B
[4]. U3 pe3ynpTaToBR KiacTepu3alld¥ CIEXYET, YTO
MomuGUIpPOBaHHEIH ANTOPHTM alNETmkm
conocTaBuM ¢ anroputMoM aiNETme u mpeBocxonur
ero o GrictpozeiicTemio. Ilpu sTom MeTon aiNETmkm
TIPEBOCXOIHT aNropHTM k-means mo 6nicTponeiicTBHIO,
HO YyCTynaer eMy B TOYHOCTH H YCTOMYHBOCTH
Knacrepuszamui. Kpome Toro, nIpH MCNONB30BAHUM
Meroga aiNETmkm orcyrcTByeT HeoOXOmUMOCTE B

KJIOHOB;
YTOYHEHHA

HCHONB30BAHUY anpHOPHOTO KONNYECTBA
dopMupyeMBIX  K1acTepoB, T.K. WX KOJIMHECTBO
onpefenseTci ~ VIMMYHHRIMH  MeTOZamu.  Taxum

ofpa3oM, moOny4eHHBIH B pesynbTare Momufukarmu
Merog aiNETmkm mnpeBocxoauT ApYrHe HMMYHHBIE
3401 O5Bs, JICTIOIF30BAHHEEIE B HCCAEHOBIHMAX.

Cnucok nirepatypu

l. Duda RO. Pattern classification / R.O.Duda,
PE. Hart, D.G. Stork. — Wiley & Soms, 2010. — 738 p.

2. Korablyov M. The immune method for classifying
objects on the basis of the target clonal selection
(Immunologiczne metody klasyfikacji obiektéw bazujqce na
selekcji klonainej)) / M. Korablyov, O. Fomichov, M.
Kushnaryov, W. Wojcik // Elektronika (LIV). ~ 2013. ~Ne 8. —
P. 36-39.

3. Dasgupta D. Recent Advanced in Artifical Immune
Systems: Models and Applications / D. Dasgupta, S. Yu, F.
Nino//Applied Soft Computing. Elsevier, 2011.— P.1574-1587.

4. Kopabnes HM Knaccuguxayua Oanwelx ¢
UCHONLI0BAAHUEM MOOENYU UCKYCCMBEHHOTI UMMYHHOU cemu /
H.M. Kopabnes, A.A. Pomuues // Inpopmayiiini mexnonoaii:
cynachull cman ma nepcnexmusu: monozpagis. 3a 3az. peo.
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