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ОБОБЩЕННЫЙ АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ ПРОГНОЗИРУЮ Щ ЕЙ  
ИСКУССТВЕННОЙ Х-П НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Искусственные нейронные сети (ИНС) в настоящее время получают все более широкое распро­
странение при решении различных задач обработки информации и, в частности, прогнозирования 
нестационарных стохастических сигналов произвольной природы. Здесь наиболее популярными яв­
ляются многослойные архитектуры как с прямой передачей информации [Т-21], так и рекуррентные 
(с обратной связью) [22-26], а также прогнозирующие радиально-базисные нейронные сети [27, 28].

Эффективность многослойных сетей с сигмоидальными Х-П функтщ&ми активации объясняется, 
прежде всего, их универсальными аппроксимирующими свойствами Т. 30], однако низкая скорость 
обучения, основанного на концепции обратного распространения г, ^ю ок, может создавать опреде­
ленные проблемы при прогнозировании существенно нестационарных процессов. Альтернативой 
многослойным могут служить радиально-базисные нейронные сети. Эти сети содержат только один 
скрытый слой, а функции активации здесь, в отличие от сигмоид многослойных ИНС -  немонотон­
ные, например, гауссианы. Поскольку выходной сигнал в этом случае формируется как линейная 
комбинация радиально-базисных функций, для настройки синаптических весов могут быть использо­
ваны оптимальные по быстродействию алгоритмы адаптивной идентификации, при этом, что очень 
важно, по своим аппроксимирующим свойствам радиально-базисные сети не уступают многослой­
ным [31, 32]. Важнейшим преимуществом радиально-базисных сетей является то, что они позволяют 
сократить время обучения на один-три порядка по сравнению с сетями, использующими обратное 
распространение ошибок [33], обеспечивая при этом высокое качество аппроксимации. Вместе с тем 
следует помнить, что количество нейронов скрытого слоя должно быть весьма велико, причем оно 
растет в экспоненциальной зависимости от размерности аппроксимируемой функции.

Сочетание положительных свойств многослойных и радиально-базисных ИНС обеспечивается 
так называемыми Х-П (еигма-пи) нейронными сетями [33, 34], получившими к настоящему времени 
весьма ограниченное распространение и применение.

Примером такой схемы может служить прогнозирующая искусственная Х-П нейронная сеть, об­
разованной элементами задержки, адаптивными линейными ассоциаторами (адалинами), блоками 
нелинейных функций активации и умножителями (рис. 1).

Рис. 1. Схема прогнозирующей искусственной Е-П сети



Обобщенный алгоритм обучения прогнозирующей искусственной Е-Пнейронной сети

Сигнал прогнозируемой нестационарной стохастической последовательности у(к), к-0,  1, 2, ...
подается на входной слой сети, образованной элементами задержки, в результате чего формируется

Т твектор предыстории х (к )  = ( \ , у ( к - \ ) , у ( к - 2 ) , . . . , у ( к - п ) )  = ( х а ( к ) , х 1( к ) , х 2 (к), . . .>х п (к))
размерности (н +1) х 1, поступающий затем на скрытый слой. Этот слой образован Л нейронами, каж­
дый из которых содержит по два сумматора, с п+1 настраиваемыми входами каждый, два блока не­
линейных функций активации, одна из них сигмоидальная (например, типа гиперболического танген­
са), а другая -  радиально-базисная (например, гауссовская), и умножитель. Выходной слой образован 
одним нейроном типа адаптивного линейного ассоциатора с /г+7 входами. Всего рассмотренная сеть 
содержит 1+к(2п+5) настраиваемых синаптических весов.

Прогноз, формируемый Е-П сетью, имеет вид

а  к

у (к )  = и 0 (к ) + І  щ  (к )<Рі (у і Ш гі  {щ (к )) , (1)
/=1

п п
где V,(Аг) = ' ^ а ^ ( к ) х ] (к) ,  щ { к ) ~  ^ ^ і](к)х] (к);  і = 1,2,...,/г;;' = 0,1,...,и ,

7=0  7=0

Уі(к)  = (Рі(уі(к))у/ і (и1(к) )  -  выходной сигнал г-го нейрона скрытого слоя;

(/с), и,- (к ), на (к), а  у (к)  -настраиваемые синаптические весав к-й момент времени;

(р і (•) -  радиально-базисная функция активации г -  го нейрона; 

і//,- (•) -  сигмоидальная функция активации того же нейрона.
С учетом введенных обозначений можно переписать выражение (1) в виде

У(к) = щ № )+  I Щ (к )Уі ( к ) , (2)
Ы

откуда видно, что сигнал выходного слоя формируется подобно выходу радиально-базисной сети, а 
скрытый слой обладает как персептронными, так и радиально-базисными свойствами.

Введя в рассмотрение локальный критерий обучения

Е к = у 2 (к), (3)

Л

где е(к) = у  (к) -  у  (к)  -  ошибка прогнозирования, 
и 1 +к(2п+3)х1 -  вектор настраиваемых синаптических весов

М{к) = Ц (к),м;х{к),...,щ (к),...,м>у (к),..., а у (к),..̂ ,
можно записать алгоритм обучения сети в виде

№(к + \ ) = № ( к ) - ^ т Е к (4)

(здесь /л(к) -  коэффициент усиления алгоритма) или покомпонентно:

щ ( к  +1) = щ ( к )  + Мо(к )е( к), 

щ { к  +1) = щ { к )  + щ {к )е{к )у г{ к \

■ ™,у (* +1) =  Щ] {к )+ Мі] {к)е{к)м'( {к V /  (г,- х ]  {к), (5)

ау{к + \) = ау(к)+ /т,у (к)е(к)ц>( (к}1/ { (щ {к))~^ щ ^  х]  {к).

11



Е. В. Бодянский, Н. Е. Куяишова

Громоздкость алгоритма (5) и необходимость вычисления на каждом шаге производных функ­
ции активации заставляют искать пути упрощения процедуры обучения сети. Здесь весьма полезным 
оказывается тот факт, что сигмоидальная функция активации Ц/(уд), заданная на квадрате

, может быть представлена в виде степенного ряда [35]

(уч) =  О Ш  + « 1 / У  + « 2 / У  + «зГ  V  +•••= Т .а 1 Ь ч ? М >
1=о

а / +1 = /? « /, - \ < / 3 < 0

(6)

с высокой степенью точности при достаточно малом числе членов разложения Ь. Первая производная 
этого разложения

= а 0у  + Зссуу ц 2 +  5а 2/ У  + 1 а ЪУ1 Ч* + ■■• =
дд

=  % у (21 + -  Т ^ Ы 21,
1 = 0  1 = 0

а \  -  у  (21 + 1]аг 

является радиально-базисной функцией, а вторая производная 

д2у/(уд)

(7)

: 2 • 3 щ у 3д + 4 • 5 а о у 'д :' +  6 • Т щ у  'д° + ...=  
дд

= Х 2г  2( ;+ 1X 2/+ з)а/+1(ге)2,+| = Е « 7&
1=0 1=0

а1  = 2 у 2 ( П \ \ 2 1  + Ъ)а1+1

7 5

(8)

опять имеет структуру, подобную (6).
Разложения (6)-(8) позволяют придать компонентам, входящим в алгоритм (5), унифицирован­

ную форму

^ Ы = 2> , ( ж Г 1. 

<г>М = 2 « / М 2,>

^ -  = ^ а ;{ у и У ,

( 9)

после чего, полагая параметр крутизны у= /, а функции активации всех нейронов однотипными, мож­
но записать обобщенный алгоритм обучения сети:
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w0 {k + 1) =  w 0 (к)  + /.j{k )е(к ),

wд *  + і)  = Щ  W  + Д * М * ) | X « /  (Vi (*))2/ X а ! (МІ (^))2/+1
у = о  /=о у

Z ^ ( v/W )2/E a;/(M̂ W )2/ x # )>
v/=o /=о у

Г L 1 ' Л
a ij (k  + l)=  a tj {к) +  /л{к]е{к)\^^ {к I T  a , (ut (k))2l+1 F , «/(>'■ 0 t))2/+1 * 7 (Л)-

V/=o /=o )
Несложно видеть, что алгоритм (10) достаточно прост с вычислительной точки зрения, не ис­

пользует обратного распространения, что в свою очередь обеспечивает высокое быстродействие про­
гнозирующей Х-П сети, являющейся обобщением многослойных и радиально-базисных ИНС.
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