Лекция. Основные направления исследований в области искусственного интеллекта
Основные направления исследований в области искусственного интеллекта следующие:

1. Разработка ИИС или систем, основанных на знаниях. Целью построения таких систем является применение знаний высококвалифицированных специалистов - экспертов для решения сложных практических задач. При этом используются знания, накопленные экспертами в виде конкретных правил решения тех или иных задач. В таких системах воспроизводится человеческий способ анализа неструктурированных и слабоструктурированных проблем. В рамках данного направления разрабатываются модели представления, извлечения и структурирования знаний, изучаются проблемы создания баз знаний, являющихся ядром систем, основанных на знаниях.

Разработка естественно-языковых интерфейсов и машинный перевод. Системы машинного перевода предназначены для повышения доступности информации и оперативности перевода больших объемов научно-технических текстов. В основе таких систем лежит  база знаний в определенной предметной области и сложные модели, обеспечивающие трансляцию «исходный язык оригинала – язык смысла – язык перевода». В этих системах осуществляется анализ и синтез естественно-языковых сообщений.

1 Данное направление охватывает разработку методов и систем, обеспечивающих общение человека с компьютером на естественном языке.

3. Генерация и распознавание речи. Системы речевого сообщения создаются для ускорения ввода информации в ЭВМ, разгрузки зрения и рук пользователя, для реализации речевого общения на значительном расстоянии.

4. Обработка визуальной информации. В этом направлении решаются задачи  обработки, анализа и синтеза изображений. Задача обработки изображения связана с трансформированием графических образов в новые изображения. Задача анализа состоит в преобразовании исходного изображения в данные другого типа, например в текстовые описания. При синтезе изображений на вход системы поступает алгоритм построения изображения, а выходными данными являются графические объекты (системы машинной графики).

5. Обучение и самообучение. Эта область включает модели, методы и алгоритмы, ориентированные на автоматическое накопление и формирование знаний с использованием процедур анализа и обобщения данных.

6. Распознавание образов. Решение этой задачи состоит в отнесении объектов к классам, которые описываются совокупностями определенных значений признаков.

7. Игры и машинное творчество. Это направление охватывает сочинение компьютерной музыки, стихов, изобретение новых объектов, создание  интеллектуальных компьютерных игр.

8. Программное обеспечение систем искусственного интеллекта. Это инструментальные средства для разработки интеллектуальных систем. Такие средства включают: специальные языки программирования, ориентированные на обработку символьной информации (LISP, SMALLTALK, РЕФАЛ); языки логического программирования (PROLOG); языки представления знаний (OPS5, KRL, FRL); интегрированные программные среды для создания интеллектуальных систем (КЕ, ARTS, GURU); оболочки экспертных систем (BUILD, EMYCIN, ЭКСПЕРТ), позволяющие создавать прикладные экспертные системы (ЭС), не прибегая к программированию.

9. Интеллектуальные роботы. Для создания автономных интеллектуальных роботов необходимо решить проблемы в области интерпретации знаний, машинного зрения, адекватного хранения и обработки трёхмерной визуальной информации.

Лекция. Классификация ИИС

Для интеллектуальных информационных систем характерны следующие признаки:

· развитые коммуникативные способности;

· умение решать сложные плохо формализуемые задачи;

· способность к самообучению;

· адаптивность.

Коммуникативные способности определяют способ взаимодействия пользователя с системой.

Решение сложных плохо формализуемых задач требует построения оригинальных алгоритмов решения в зависимости от конкретной ситуации, характеризующейся неопределенностью и динамичностью данных и знаний.

Способность к самообучению – умение системы автоматически извлекать знания из накопленного опыта и применять их для решения задач.

Адаптивность – способность системы к развитию в соответствии с изменениями  области знаний.  

Каждому из перечисленных признаков соответствует свой класс интеллектуальных систем. Различные системы могут обладать одним или несколькими признаками интеллектуальности с разной степенью проявления.
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На рис 1 приведена классификация ИИС на основе указанных признаков.

Рис. 1 Классификация интеллектуальных информационных систем
Системы с интеллектуальным интерфейсом
Системы с интеллектуальным интерфейсом делят на три разновидности. 

Интеллектуальные базы данных позволяют в отличие от традиционных БД выполнять выборку информации, не присутствующей в явном виде, а выводи-

мой из совокупности хранимых данных.

Естественно-языковой интерфейс применяется для доступа к интеллектуальным базам данных, голосового ввода команд в системах управления, в системах машинного перевода с иностранных языков. Для реализации  естественно-языкового интерфейса необходимо решить проблемы морфологического, синтаксического и семантического анализа, а также задачу синтеза высказываний на естественном языке. При морфологическом анализе осуществляется распознавание слов. В результате синтаксического анализа определяется структура предложения. Семантический анализ обеспечивает установление смысла синтаксических конструкций. Синтез высказываний заключается в преобразовании  цифрового представления  информации в представление на естественном языке.

Системы когнитивной графики ориентированы на общение с пользователем посредством графических образов, которые генерируются в соответствии с изменением параметров моделируемых или наблюдаемых процессов. Когнитивная графика позволяет в наглядном виде представить множество параметров, характеризующих  изучаемое явление; применяется в  системах мониторинга и оперативного управления, в обучающих и тренажерных системах.

Экспертные системы

Экспертные системы (ЭС) предназначены для решения трудных прикладных задач, требующих привлечения знаний и  опыта экспертов, т.е. для решения неформализованных проблем, к которым относят задачи, обладающие одной (или несколькими) из следующих характеристик:

· задача не может быть представлена в числовой форме;

· исходные данные и знания предметной области обладают неточностью, неоднозначностью, противоречивостью;

· не существует однозначного алгоритма решения задачи;

· алгоритм решения существует, но его нельзя использовать из-за большой размерности пространства решений и ограничений на ресурсы времени и памяти.

Одним из важных свойств ЭС является способность объяснить ход своих рассуждений понятным для пользователя образом. 

ЭС применяются в разных предметных областях – в бизнесе, производстве, медицине, проектировании и системах управления.

ЭС является инструментом, усиливающим интеллектуальные способности эксперта. Экспертная система может выступать в роли:

· консультанта для непрофессиональных пользователей;

· ассистента эксперта – человека в процессе анализа вариантов решений;

· партнера эксперта в процессе решения задач, требующих привлечения знаний из разных предметных областей.

Выделяют четыре класса экспертных систем.

Классифицирующие ЭС решают задачи распознавания ситуаций. Основным методом решения является дедуктивный логический вывод.

Доопределяющие ЭС используются для решения задач с не полностью определенными данными и знаниями. В качестве методов обработки неопределенных знаний используются вероятностный подход, коэффициенты уверенности, нечеткая логика.

Трансформирующие ЭС относятся к синтезирующим динамическим экспертным системам. В таких системах используются следующие способы обработки знаний: 

· генерация и проверка гипотез; 

· логика предположений и умолчаний, когда по неполным данным формируются представления об объектах определенного класса, которые затем адаптируются к условиям конкретных ситуаций;

· использование метазнаний (более общих закономерностей) для устранения неопределенностей ситуаций.

Мультиагентные системы – это динамические ЭС, основанные на объединении нескольких различных источников знаний. Эти источники обмениваются

между собой получаемыми результатами в ходе решения задач. Системы данного класса имеют следующие возможности:

· реализация альтернативных рассуждений на основе использования   различных источников знаний и механизма устранения противоречий;

· распределенное решение задач, декомпозируемых на параллельно   решаемые подзадачи с самостоятельными источниками знаний;

· применение различных стратегий вывода заключений в зависимости от типа решаемой задачи;

· обработка больших массивов информации из баз данных.

Самообучающиеся системы

Самообучающиеся системы основаны на методах автоматической классификации ситуаций из реальной практики или на методах обучения на примерах. Примеры реальных ситуаций составляют так называемую обучающую выборку. Элементы обучающей выборки описываются множеством классификационных признаков. Используются стратегии обучения «с учителем» и «без учителя». 

При обучении «с учителем» для каждого примера задаются значения признаков, показывающие его принадлежность к определенному классу ситуаций.

При обучении «без учителя» система сама выделяет классы ситуаций по степени близости значений классификационных признаков.

Самообучающиеся системы, построенные на этих принципах, имеют следующие недостатки:

· относительно низкую адекватность баз знаний реальным проблемам из-за неполноты и/или зашумленности обучающей выборки;

· низкую степень объяснимости полученных результатов;

· поверхностное описание предметной области и узкую направленность применения из-за ограничений размерности пространства признаков.

Индуктивные системы позволяют обобщать примеры на основе принципа индукции «от частного к общему». Обобщение сводится к классификации примеров по значимым признакам.

Нейронные сети представляют собой группу алгоритмов, обладающих способностью обучаться на примерах. Нейронные сети используются при решении задач обработки сигналов и изображений, распознавания образов, прогнозирования. 

Нейронная сеть – это кибернетическая модель нервной системы, представляющая собой совокупность сравнительно простых элементов - нейронов.    Способ соединения нейронов зависит от типа сети. Чтобы ее построить нейронную сеть для решения какой-либо конкретной задачи, следует выбрать способ соединения нейронов друг с другом и подобрать значения параметров межнейронных соединений.

В системах, основанных на прецедентах, база знаний содержит описания конкретных ситуаций (прецеденты). Прецеденты описываются множеством признаков. Поиск решения осуществляется на основе аналогий и включает сопоставление информации о текущей проблеме со значениями признаков прецедентов из базы знаний, выбор прецедента, наиболее близкого к рассматриваемой проблеме, адаптацию выбранного прецедента к текущей проблеме, проверку корректности полученного решения и занесение информации о полученном решении в базу знаний.

Информационные хранилища представляют собой хранилища информации, регулярно извлекаемой из оперативных баз данных. В отличие от оперативных баз данных, где данные постоянно меняются и присутствуют только в последней версии, хранилище данных – это предметно-ориентированное, привязанное ко времени, неизменяемое собрание данных, применяемых для поддержки процессов принятия управленческих решений. Технологии обработки информации в хранилище ориентированы на поиск закономерностей и отношений, скрытых  в совокупности данных. Эти закономерности могут использоваться для оптимизации деятельности предприятия. Для извлечения информации из хранилищ данных используются специальные методы анализа данных, основанные на применении математической статистики, нейронных сетей, построении деревьев решений и др.

Адаптивные информационные системы
Адаптивные информационные системы используются в тех случаях, когда поддерживаемые ими предметные области постоянно развиваются. В связи с этим адаптивные системы должны удовлетворять следующим требованиям:

· адекватно отражать знания предметной области в каждый момент времени;

· быть пригодными для легкой и быстрой реконструкции при изменении предметной области.

В процессе разработки адаптивных систем применяется оригинальное или типовое проектирование. Оригинальное проектирование предполагает разработку информационной системы с нуля, на основе сформулированных требований. При этом используются системы автоматизированного проектирования или CASE – технологии. 

При типовом проектировании осуществляется адаптация типовых разработок к особенностям предметной области. При этом применяются средства компонентного (сборочного) проектирования информационных систем.

Лекция. Способы представления задач в ИИС
Процесс решения задач включает два этапа: представление задачи и поиск  (перебор вариантов) решения.

Успех решения задачи в значительной мере определяется формой её представления. Формы или способы представления задачи могут быть различными и зависят как от природы самой задачи, так и от её решателя. Однако  характер человеческого мышления таков, что этап и форма представления задачи, которую он использует, не всегда им осознаются. Так, шахматист не может четко объяснить форму представления шахматной ситуации, позволяющую ему не перебирать все возможные варианты продолжения при поиске очередного хода. Поэтому этап представления задачи часто выпадает из поля зрения человека. Тем не менее важность этого этапа осознается сразу же при попытке построить программно реализуемый алгоритм решения задачи.

Поиск формы представления задачи, удобной для её машинного решения, является трудно формализуемым творческим процессом. Используются следующие наиболее употребительные формы: представление в пространстве состояний, представление путем сведения задачи к подзадачам, представление в виде теоремы, комбинированное представление. 

Представление в пространстве состояний

Представление задач в пространстве состояний включает описание всех состояний или только начальных, задание операторов, отображающих одни состояния в другие, и задание целевого состояния. Возможны различные формы описания состояний задачи. В частности, могут быть использованы строки, векторы, матрицы, графы. Форму описания состояний задачи выбирают так, чтобы применение оператора, преобразующего одно состояние в другое, было достаточно простым.

Операторы могут быть заданы с помощью таблицы, связывающей каждое входное состояние с некоторым выходным. Для больших задач такое задание оператора практически непригодно. При описании состояний в форме строки (вектора) оператор удобно задавать в виде правил переписывания.

Процедура поиска решения в пространстве состояний заключается в том, чтобы найти последовательность операторов, преобразующих начальное состояние в целевое. Решением задачи является указанная последовательность операторов.

Представление задачи в пространстве состояний определяется совокупностью трех составляющих – ( S0, F, G), где S0 – множество начальных состояний; F  – множество операторов, отображающих одно состояние в другое (т.е. пространство состояний в себя); G  – множество целевых состояний.

Рассмотрим примеры представления задач в пространстве состояний. 

1. Задача  о выборе маршрута или задача о коммивояжере.

Транспортный робот должен построить маршрут так, чтобы побывать в каждом из n заданных пунктов по одному разу и возвратиться в исходный пункт. При этом, если таких маршрутов несколько, надо выбрать маршрут минимальной протяженности. На рис. 8.1 приведена схема расположения пунктов A, B,  C, D, маршрутов и расстояний.
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Рис. 8.1 Схема маршрутов.

Состояния в этой задаче можно задавать строкой, обозначающей список пунктов, пройденных к текущему моменту. Если начальный пункт А, то начальное состояние задается строкой из одной буквы А. Не допускается, чтобы в строке какой-либо пункт упоминался более одного раза. Исключением является строка, соответствующая целевому состоянию, в которой в конце повторно указывается исходный пункт после перечисления всех остальных пунктов.

Операторы – это отображения, соответствующие решению робота направиться из данного пункта в какой-либо следующий.

Целевым состоянием, если не требуется минимизировать протяженность маршрута, является любое состояние, описание которого начинается и заканчивается A и содержит названия всех других пунктов. Таким, например, является состояние ABCDA.

Задача о манипуляции предметами.
Пусть состояние (мир) задачи включает некоторое число площадок с расположенными на них блоками, а также робот - манипулятор, перемещающий блоки с одной площадки на другую и устанавливающий их друг на друга.

Текущее состояние задачи можно интерпретировать как текущее расположение блоков на площадках. Способы перемещения блоков роботом, т.е. переход из одного состояния в другое, подчиняются некоторым требованиям. Так, может быть ограничено число блоков на конкретной площадке, для перемещения следует выбирать блоки, лежащие сверху, и т.д. На основе таких требований строится множество F допустимых операторов перехода, которые представляют совокупность разрешенных действий робота. Желаемое расположение блоков на площадках есть целевое состояние задачи. Решением задачи является последовательность операторов F1,…, Fn, с помощью которой можно переставить блоки из некоторого начального расположения (начального состояния) в желаемое, т.е. целевое состояние.

При описании пространства состояний и методов поиска решений широко используется граф и особенно одна его разновидность, называемая деревом.

Дерево – это ориентированный граф, в каждую вершину которого входит только одна дуга, за исключением одной вершины, называемой корнем дерева. В корень не входит ни одна дуга. Если 
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 – какая-либо вершина дерева и вершины 
[image: image2.wmf](

)

m

i

v

i

,...

1

=

 являются концами дуг, выходящих из вершины 
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, то говорят, что вершина 
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  порождает вершины 
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Введем понятие уровня. Будем считать, что корень находится на нулевом уровне; вершины, порожденные корнем, – на первом уровне; вершины, порожденные вершинами к- го уровня, находятся на 
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Представление, сводящее задачу к подзадачам

Такое представление предусматривает разбиение исходной задачи на множество подзадач, раздельное решение которых дает решение исходной задачи. Каждая из подзадач может в свою очередь также разбиваться на подзадачи. Разбиение продолжается до получения на нижнем уровне множества подзадач, способ решения которых известен. Такие задачи называются элементарными. 

Существует два типа структур  взаимосвязи  подзадач:  И – структуры  и  И/ИЛИ – структуры. В И – структурах для решения основной задачи требуется решить все подзадачи. В И/ИЛИ – структурах подзадачи разбиваются на группы, внутри которых они связанны отношением И, а между группами – отношением ИЛИ. В этом случае для решения исходной задачи достаточно решить все подзадачи какой-либо одной группы. 

Для описания представления путем сведения задач к подзадачам используют граф, называемый И/ИЛИ графом. Вершинам графа соответствуют задачи, а дугам – операторам разбиения задач. Причем корню графа соответствует исходная задача, вершинам первого уровня – задачи, непосредственно порожденные исходной задачей, вершинам второго уровня – задачи, порожденные задачами первого уровня, и т.д.

Предположим, что задача A может быть решена, если будут решены задачи B и C или задача D; задача B будет решена, если решены задачи E или F; задача C – если решена G; задача D – если решены H и I. Граф такого представления задачи А приведен на рис. 8.2.              
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Рис. 8.2 И/ИЛИ–граф для задачи  А

Для обозначения вершин, связанных отношением И, на графе дуги, входящие в эти вершины, соединяются перемычками (в примере связаны вершины В и С, Н и I). 

Структурно  И/ИЛИ – граф отличается от графа состояния наличием связанных вершин, которые также называются И–вершинами, а несвязанные вершины – ИЛИ–вершинами. Вершины, соответствующие элементарным задачам, называются заключительными или терминальными вершинами. Вершины, не имеющие дочерних вершин и не являющиеся заключительными, называются тупиковыми. Тупиковым вершинам соответствуют задачи, которые в рамках данного представления не разрешимы. Разрешимой вершине соответствует разрешимая задача. Вершина, не  являющаяся ни тупиковой, ни заключительной, будет разрешимой, когда все ее дочерние вершины разрешимы, если они являются связанными, или хотя бы одна из дочерних вершин разрешима, если они являются несвязанными. Задача А (рис. 8.2) разрешима, если вершины H и I являются заключительными, или заключительными являются вершины Е и G или F и G.

Представление в виде теорем

Многие задачи, особенно задачи логического типа, могут быть сформулированы как теоремы, подлежащие доказательству. При таком представлении задаются посылки, т.е. множество известных истинных утверждений (аксиом). Затем формулируется теорема, доказательство которой  дает решение исходной задачи. Поиск решения выполняется следующим образом: комбинируя по-разному две аксиомы или более, выводятся утверждения, которые можно получить из посылок. Затем проверяется, не содержит ли полученное множество утверждений теорему или ее отрицание. Если содержит, то теорема доказана или соответственно отвергнута. Если теорема или ее отрицание не содержится, то полученное множество утверждений добавляется к посылкам и процедура повторяется. Такой метод поиска решения (доказательства) фактически является методом полного перебора. На практике применение этого метода ограничено, так как при полном переборе может потребоваться чрезмерно большой объем памяти и большое время решения.

Комбинированное представление

В общем случае необязательно  использовать  какое-либо одно представление. Более эффективным для решения отдельных задач может оказаться комбинированное (смешанное) представление. Например, если задача легко разбивается на ряд подзадач, то естественно сначала свести ее к подзадачам, а для представления подзадач использовать различные формы описания в пространстве состояний или в виде теорем.

Лекция. Методы поиска решений

Поиск решений в пространстве состояний

Поиск решений в пространстве состояний сводится к определению последовательности операторов, отображающих начальные состояния в целевые. Если такая последовательность не одна и задан критерий оптимальности, то поиск сводится к нахождению оптимальной последовательности, т.е. последовательности операторов, обеспечивающей экстремум заданного критерия оптимальности. Для поиска решений в пространстве состояний удобно использовать дерево (граф) состояний. На дереве состояний поиск решения сводится к определению пути (оптимального, если задан критерий оптимальности)  от корня дерева к целевой вершине. Наглядно поиск можно проиллюстрировать на дереве состояний, когда начальное состояние одно. Поэтому сначала рассмотрим задачи, определяемые тройкой (S0, F, G), где множество S0 начальных состояний  состоит из одного элемента. В указанной тройке F-множество операторов, G – множество целевых состояний.

Для построения дерева состояний следует, используя операторы из множества F, применимые к начальному состоянию (корню дерева), построить вершины первого уровня. Затем используя, операторы из F, применимые к вершинам первого уровня, построить вершины второго уровня и т.д. Применение операторов к какой-либо вершине дерева для построения всех ее дочерних вершин называется раскрытием вершины, поэтому операторы из множества F рассматриваются как правила раскрытия вершин. После порождения дочерних вершин производится проверка, не являются ли они целевыми. Если целевая вершина не обнаружена, то выполняется следующий этап раскрытия путем применения правил раскрытия  к каждой вершине, порожденной на предыдущем этапе. Полученное множество вершин вновь анализируется на присутствие целевой вершины. Процесс продолжается до обнаружения целевой вершины.

Рассмотрим процедуру построения графа состояний на примере выбора маршрута транспортным роботом. Схема маршрутов представлена на рис. 8.1.

А – начальный пункт. Состояние обозначается строкой, в которой перечисляются все пункты, пройденные к текущему моменту. Операторы соответствуют выбору того или иного маршрута. Так как из каждого пункта  можно попасть в любые другие 3 пункта, то множество состоит из 12 операторов, причем применимыми к любому данному состоянию являются не более трех операторов.

На графе состояний этой задачи (рис. 8.3) начальной вершине (корню дерева) соответствует состояние А. Корень дерева порождает три дочерние вершины, соответствующие состояниям AB, AC и AD. Каждая из вершин, порожденных корнем, порождает по две вершины и каждая из вершин второго и третьего уровней – по одной. На дугах указаны расстояния, которые проходит робот при переходе из одного состояния в другое. На концевых вершинах, соответствующих целевым состояниям, указаны также длины маршрутов из начального состояния в целевое.
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Рис. 8.3 Граф состояний задачи о выборе маршрута

Поиск решений имеет итеративный характер, причем число итераций и вершин, раскрытых до нахождения целевой вершины, существенно зависит от порядка раскрытия вершин. Порядок раскрытия вершин называют стратегией поиска.

Выделяют два основных типа стратегий поиска: «слепой» перебор и упорядоченный перебор вершин – кандидатов на раскрытие. Слепой перебор характеризуется тем, что расположение целевых вершин или их близость не влияют на порядок раскрытия. Существует несколько алгоритмов слепого перебора. Рассмотрим три наиболее типичных: алгоритм полного перебора, алгоритм равных цен, алгоритм перебора в глубину.

Алгоритм полного перебора

Вершины раскрываются в том порядке, в котором они были порождены. Первой раскрывается начальная вершина. Проверяется среди порожденных вершин наличие целевой. Если есть, поиск заканчивается. Если нет, то раскрывается первая из порожденных вершин и проверяется наличие целевых вершин. Затем раскрывается вторая из порожденных вершин и т.д. 

Для записи алгоритмов поиска в пространстве состояний введем понятия  списков открытых (ОТК) и закрытых (ЗКР) вершин. Список закрытых вершин – это список, где размещаются идентификаторы раскрытых вершин и идентификатор вершины, которую предстоит раскрыть в данный момент. Вершины из списка ЗКР,  кроме последней, раскрывать нельзя. Список открытых вершин – это список, где размещаются идентификаторы вершин, которые могут и должны быть раскрыты. 

Стратегии поиска различаются правилами размещения вершин в списке ОТК и выбора очередной вершины для раскрытия.

Алгоритм полного перебора включает следующие шаги.

1. Поместить начальную вершину в список ОТК.

2. Если список ОТК пуст, выдать сообщение о неудаче поиска, иначе перейти к следующему шагу.

3. Взять первую вершину из списка ОТК и перенести ее в список ЗКР, присвоить вершине идентификатор 
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.

4. Раскрыть вершину 
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. Поместить все дочерние неповторяющиеся (т.е. не встречающиеся в списке ЗКР) вершины в конец списка ОТК и построить указатели, ведущие от них к вершине 
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. Если вершина 
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 не имеет дочерних вершин, то перейти к шагу 2.

5. Проверить, не является ли одна из дочерних вершин 
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 целевой. Если является, то выдать решение, в ином случае перейти к шагу 2.

В этом алгоритме предполагается, что начальная  вершина  не может быть

целевой. Алгоритм позволяет найти оптимальное (минимальное по числу дуг) решение. Например, использование этого алгоритма для решения задачи о выборе маршрута (минимальной длины) сводится к построению графа состояний (см. рис. 8.3). Имея этот граф и сравнивая длины различных маршрутов, ведущих к целевым состояниям, можно выбрать оптимальные маршруты. Как следует из графа состояний, таких маршрутов два – маршруты, ведущие к целевым состояниям ABCDA и ADCBA. 

Алгоритм равных цен

Пусть каждой дуге поставлена в соответствие некоторая функция стоимости 
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. Требуется найти путь минимальной стоимости. Раскрытие вершин осуществляется в порядке возрастания их стоимости. Обозначим 
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 –  стоимость некоторой вершины 
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.

Алгоритм равных цен включает следующие шаги.

1. Поместить начальную вершину 
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 в список ОТК.

2. Если список ОТК пуст, выдать сообщение о неудаче поиска, иначе перейти к шагу 3.

3. Взять из списка ОТК ту вершину, для которой величина 
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 имеет наименьшее значение, и поместить ее в список ЗКР. Присвоить этой вершине идентификатор 
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.

4. Если 
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 – целевая вершина, то выдать решающий путь, в противном случае перейти к шагу 5.

5. Раскрыть вершину 
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. Если 
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 не имеет дочерних вершин, перейти к шагу 2. В противном случае для каждой дочерней вершины 
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 вычислить стоимость 
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. Поместить эти вершины вместе с соответствующими им 
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 в список ОТК и построить указатели, ведущие от них к вершине 
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. Перейти к шагу 2.

Алгоритм равных цен является обобщением алгоритма полного перебора и сводится к нему при условии, что стоимости раскрытия всех вершин равны. При применении этого алгоритма к задаче о выборе маршрута раскрывается меньшее число вершин. Граф решения приведен на рис. 8.4, где на дугах указаны стоимости 
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, а на вершинах кроме обозначения состояния – значение функции 
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, а также (в скобках) номер, определяющий порядок раскрытия вершин.
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Рис. 8.4 Граф решения задачи о выборе маршрута при использовании алгоритма равных цен

Алгоритм перебора в глубину

Определим глубину вершины числом, равным номеру ее уровня. При переборе в глубину всегда раскрывается вершина, имеющая наибольшую глубину. По тем или иным соображениям задается граничная глубина. Вершины, имеющие глубину, равную граничной, не раскрываются. Таким образом, метод перебора в глубину можно определить как метод перебора, при котором всегда раскрывается та из вершин, которая имеет наибольшую глубину, меньшую граничной.

Алгоритм перебора в глубину включает следующие шаги.

1. Поместить начальную вершину в список ОТК.

2. Если список ОТК пуст, выдать сообщение о неудаче поиска, иначе перейти к шагу 3.

3. Взять первую вершину из списка ОТК и поместить в список ЗКР. Присвоить этой вершине идентификатор 
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.

4. Если глубина вершины 
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 равна граничной глубине, то перейти к шагу 2, иначе – к шагу 5.

5. Раскрыть вершину 
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. Поместить все дочерние вершины в начало списка ОТК и построить указатели, идущие от них к вершине 
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. Если 
[image: image32.wmf]v

  не имеет дочерних вершин, то перейти к шагу 2.

6. Если одна из этих вершин целевая, то выдать решение, в ином случае перейти к шагу 2.

Один из возможных графов решения задачи выбора маршрута с помощью алгоритма перебора в глубину приведен на рис. 8.5. При применении этого алгоритма решение зависит от способа упорядочения вершин в списке ОТК. В приведенном решении найден неоптимальный маршрут.
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Рис. 8.5 Граф решения задачи о выборе маршрута при использовании алгоритма перебора в глубину
Во всех рассмотренных алгоритмах перебора предполагается, что начальная вершина только одна. Если начальных вершин несколько, то эти алгоритмы изменяются только на шаге 1: на шаге 1 в список ОТК помещаются все начальные вершины.

Достоинством методов слепого перебора являются, во-первых, простота алгоритмической реализации, во-вторых, обязательность получения решения, если оно существует. Недостатком этих методов является резкое возрастание числа вершин, которые необходимо раскрыть в процессе поиска решения, с увеличением размерности задачи. Это существенно сужает круг практических задач, которые могут быть решены методами слепого перебора.

Алгоритмы упорядоченного перебора

Для большинства практических задач удается сформулировать эмпирические правила, позволяющие уменьшить объем перебора. Эти правила используют специфическую информацию о решаемой задаче, формируемую на основе опыта, интуиции и здравого смысла исследователя. Информацию такого рода называют эвристической, а основанные на ней алгоритмы – эвристическими. 

Основная идея эвристических алгоритмов заключается в упорядочении списка открытых вершин в соответствии с некоторой мерой, оценивающей «перспективность» вершины или пути, на котором находится данная вершина. Такую меру называют оценочной функцией. Для очередного раскрытия из списка ОТК выбирается вершина, имеющая минимальное значение оценочной функции. После каждого шага раскрытия производится переупорядочивание вершин в списке в соответствии со значениями оценочной функции. Процедуру такого типа называются алгоритмом упорядоченного перебора.

Существуют различные идеологии построения оценочных функций. Рассмотрим наиболее распространенную.

Пусть 
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 – стоимость кратчайшего (оптимального) пути из любой  начальной вершины 
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 до некоторой вершины 
[image: image35.wmf]v

. Стоимость кратчайшего пути из вершины 
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  до ближайшей целевой вершины 
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 обозначим 
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. Функция  
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   выражает стоимость кратчайшего пути из начальной вершины в целевую при условии, что он проходит через вершину 
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.

Введем следующие оценочные функции:
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– оценка стоимости кратчайшего пути из начальной вершины в вершину 
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;
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– оценка стоимости кратчайшего пути из вершины 
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  до ближайшей целевой.

Тогда функция 
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является оценкой функции 
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, т.е. оценкой стоимости кратчайшего пути из начальной вершины в целевую при условии, что он проходит через вершину 
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. В качестве значения функции 
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 естественно выбрать действительную стоимость пути из начальной вершины в вершину 
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, найденного алгоритмом перебора к данному моменту. Заметим, что если граф состояний не имеет структуру дерева, то значение 
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 может меняться в процессе раскрытия вершин. Поясним это на примере (рис. 8.6).

a)





б)




Рис. 8.6 Граф состояний, не имеющий структуру дерева

Пусть на шаге 1 поиска раскрыта вершина s0 и порождены вершины v1 и v2 со значениями стоимостей 
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 и 
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 (рис.8.6,а). На шаге 2 раскрывается вершина v1 и порождаются вершина v3 и снова вершина v2, причем из v1 в v2 ведет путь стоимостью 3 (рис. 8.6,б).  Очевидно, стоимость кратчайшего пути из s0 в v2 равна 
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Как следует из определения и приведенного примера, 
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. Оценочная функция 
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 вычисляется в процессе работы алгоритма перебора. 

При построении оценочной функции 
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  опираются на любую эвристическую информацию о решаемой задаче, поэтому 
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 называют эвристической функцией. Если 
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, то алгоритм перебора сводится к алгоритму равных цен, что соответствует полному отсутствию эвристической информации. 

Не существует общих рекомендаций к способам определения функции 
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, поэтому рассмотрим ее смысл на примере. Конкретизируем задачу о манипуляции предметами следующим образом. Три пронумерованных блока располагаются на трех площадках. Робот может перемещать с одной площадки на другую по одному блоку. Блоки могут устанавливаться друг на друга. Для перемещения можно брать только верхний блок. Заданы начальное и целевое расположение блоков. Задача заключается в определении плана перемещения блоков, позволяющего за минимальное число шагов (шаг – одно перемещение блока) перейти от начального расположения к целевому. На рис. 8.7 представлены целевое и начальное расположение блоков на площадках.
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Начальное состояние      

Целевое состояние

   Рис. 8.7 Расположение блоков на площадках

В качестве эвристической функции 
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 примем сумму числа блоков, расположенных не на своем месте, и общего числа блоков, препятствующих установке каждого из них на свое место. Препятствующими считаются блоки, расположенные сверху какого-либо блока, который надо переместить, и блоки, занимающие «чужие» места в целевой конфигурации, т.е. места, в которые должны быть установлены блоки, расположенные не на своем месте.

Граф решения  задачи с помощью алгоритма упорядоченного перебора при указанной эвристической функции приведен на рис. 8.8. Для удобства вершины пронумерованы.

Эвристическая функция вершины 1 равна  
[image: image61.wmf]h

(1) = 7, так как не на своем месте расположены два блока (2 и 3). Места, которые они должны занять, заняты другими блоками и над блоком 2 расположены два блока, а над блоком 3 – один (
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(1) = 2 + 2 + 2 + 1 = 7). Поэтому оценочная функция   
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(1) = 
[image: image64.wmf]g

(1) + 
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(1) = 8. Аналогично считаются значения оценочной функции на других вершинах первого уровня.

Среди вершин первого уровня наименьшее значение функции 
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 имеет вершина 3. Поэтому на шаге 2 раскрывается эта вершина. При этом повторяющиеся 

вершины не строятся и значения функции 
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таких вершин сохраняются, так как функция 
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 с каждым шагом возрастает, а функция 
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 не изменяется. На шаге 3 возникает задача выбора вершины для раскрытия, поскольку три вершины (5, 6 и 4) имеют минимальную оценку [image: image70.wmf]6

=

f

. Условимся, что при одинаковых значениях 
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 предпочтение отдается тем вершинам, у которых меньше 
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. Вершины 5 и 6 имеют одинаковые значения 
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 и 
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. Граф на рис. 8.8 соответствует случаю, когда эти вершины упорядочены так, что сначала раскрывается вершина 5.
Рассмотрим некоторые свойства алгоритмов упорядоченного перебора. Алгоритм называют гарантирующим или допустимым, если для произвольного графа состояний он заканчивает работу построением оптимального пути. 

Для сравнения эффективности алгоритмов перебора используется понятие эвристической силы. Пусть 
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 и 
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 – произвольные гарантирующие алгоритмы перебора, а 
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 – используемые ими оценочные функции. Алгоритм 
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 называют эвристически более сильным, чем алгоритм 
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 , если на всех вершинах, кроме целевой,  выполняется неравенство 
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. Эвристически более сильный алгоритм 
[image: image83.wmf]1

A

 раскрывает меньшее число вершин при поиске минимального пути, чем алгоритм  
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. Обозначим 
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 – множество гарантирующих алгоритмов, которые можно использовать для решения данной задачи. Алгоритм 
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 называют оптимальным, если он не раскрывает большее число вершин, чем любой другой алгоритм 
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Оптимальность в указанном смысле не является исчерпывающей характеристикой эффективности алгоритма, так как не учитывает сложность вычисления эвристической функции 
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. В большинстве практических задач более объективной характеристикой является оценка объема вычислений, необходимых для определения значений 
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  на всех шагах к целевой вершине.
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Рис. 8.8 Граф решения задачи о манипуляции предметами

Лекция. Генетические алгоритмы

Генетические алгоритмы – перспективное и динамично развивающееся направление интеллектуальной обработки данных, связанное с решением задач поиска и оптимизации.

Область применения генетических алгоритмов достаточно обширна. Финансовые компании используют их для прогнозирования развития финансовых рынков при управлении пакетами ценных бумаг. Генетические алгоритмы применяются для решения комбинаторных задач, для оценки значений непрерывных параметров моделей большой размерности, для оптимизации моделей, включающих одновременно непрерывные и дискретные параметры. Другая область применения – использование в системах извлечения новых знаний из больших баз данных, обучение нейронных сетей, оценка параметров в задачах многомерного статистического анализа.

Сейчас при решении очень сложных задач основной целью является поиск уже не оптимального, а более «хорошего» решения по сравнению с решением, полученным ранее или заданным в качестве начального. Именно для этих целей и применяются генетические алгоритмы. Они не гарантируют обнаружения глобального экстремума целевой функции (или оптимального решения) за определенное время. Основное их преимущество в том, что они позволяют найти более “хорошие” решения очень трудных задач за меньшее время, чем другие методы. Генетические алгоритмы оказались достаточно эффектив​ными для решения ряда реальных задач инженерного проектирования, планирования, маршрутизации и размещения, управления портфелями ценных бумаг, прогнозирования, а также во многих других областях.

Отрицательной чертой генетических алгоритмов является то, что они представляют собой скорее подход к решению задач оптимизации, чем алгоритм. И вследствие этого требуют адаптации к каждому конкретному классу задач путем выбора определенных характеристик и параметров.

Основные определения и свойства

Генетические алгоритмы имеют целью нахождение не оптимального, а лучшего решения по сравнению с имеющимся решением задачи. Это связано с тем, что для сложной задачи часто требуется найти хоть какое-нибудь удовлетво​рительное решение, а проблема достижения оптимума отходит на второй план. При этом другие методы, ориентированные на поиск именно опти​мального решения, вследствие чрезвычайной сложности задачи становят​ся вообще неприменимыми. 

Основные отличия генетических алгоритмов от традиционных методов: 


1. Генетические алгоритмы работают с кодами, в которых пред​ставлен набор параметров, напрямую зависящих от аргументов целевой функции. Причем интерпретация этих кодов происходит только перед на​чалом работы алгоритма и после завершения его работы для получения результата. В процессе работы манипуляции с кодами происходят независимо от их интерпретации, код рассматривается просто как битовая строка.


2. Для поиска генетический алгоритм использует несколько то​чек поискового пространства одновременно, а не переходит от точки к точке, как это делается в традиционных методах. Это позволяет преодо​леть один из их недостатков – опасность попадания в локальный экстре​мум целевой функции, если она не является унимодальной, т. е. имеет несколько таких экстремумов. 


3. Генетические алгоритмы в процессе работы не используют ни​какой дополнительной информации, что повышает скорость работы. Един​ственной используемой информацией может быть область допустимых значений параметров и целевой функции в произвольной точке.


4. Генетический алгоритм использует как вероятностные пра​вила для порождения новых точек, так и детерминированные пра​вила для перехода от одних точек к другим. Одновременное использование элементов случайности и детерминирован​ности дает значительно больший эффект, чем раздельное.

Прежде чем рассматривать непосредственно работу генетического ал​горитма, введем ряд терминов, которые широко используются в данной области.

Выше было показано, что генетический алгоритм работает с кодами безотносительно их смысловой интерпретации. Поэтому сам код и его структура описываются понятием генотип, а его интерпретация, с точки зрения решаемой задачи, – понятием  фенотип. Каждый код представляет, по сути, точку пространства поиска. С целью максимально приблизиться к биологическим терминам, экземпляр кода называют хромосомой, особью или индивидуумом. 

На каждом шаге работы генетический алгоритм использует несколько точек поиска одновременно. Совокупность этих точек является набором осо​бей, который называется популяцией. Количество особей в популяции назы​вают размером популяции. Размер попу​ляции является фиксированным и представляет одну из характеристик гене​тического алгоритма. На каждом шаге работы генетический алгоритм обнов​ляет популяцию путем создания новых особей и уничтожения ненужных. Чтобы отличать популяции на каждом из шагов и сами эти шаги, их называют поколениями и обычно идентифицируют по номеру. Например, популяция, полученная из исходной популяции после первого шага работы алгоритма, является первым поколением, после следующего шага – вторым и т. д.

В процессе работы алгоритма генерация новых особей происходит на основе моделирования процесса размножения. При этом, естественно, по​рождающие особи называются родителями, а порожденные – потомками. Родительская пара порождает пару потомков. Непосредствен​ная генерация новых кодовых строк из двух выбранных происходит за счет работы оператора скрещивания. При порождении новой популяции оператор скрещи​вания может применяться не ко всем парам родителей. Часть этих пар мо​жет переходить в популяцию следующего поколения непосредственно. Насколько часто будет возникать такая ситуация, зависит от значения ве​роятности применения оператора скрещивания, которая является одним из параметров генетического алгоритма. 

Моделирование процесса мутации новых особей осуществляется за счет работы оператора мутации. Основным параметром оператора мутации также является вероятность мутации. 

Поскольку размер популяции фиксирован, то порождение потомков должно сопровождаться уничтожением других особей. Выбор пар родите​лей из популяции для порождения потомков производит оператор отбо​ра, а выбор особей для уничтожения – оператор редукции. Основным пара​метром их работы является качество особи, которое опреде​ляется значением целевой функции в точке пространства поиска, описыва​емой этой особью.

Таким образом, можно перечислить основные понятия и термины, ис​пользуемые в области генетических алгоритмов:

•
генотип и фенотип;

•
особь и качество особи;

•
популяция и размер популяции;

•
поколение;

•
родители и потомки.

К характеристикам генетического алгоритма относятся:

•
размер популяции;

•
оператор скрещивания и вероятность его использования;

•
оператор мутации и вероятность мутации;

•
оператор отбора;

•
оператор редукции;

•
критерий останова.

Операторы отбора, скрещивания, мутации и редукции называют еще генетическими операторами.

Критерием останова работы генетического алгоритма может быть одно из трех событий:

1. Сформировано заданное пользователем число поколений.

2. Популяция достигла заданного пользователем качества (например, значение качества всех особей превысило заданный порог).

3. Достигнут некоторый уровень сходимости, т. е. особи в популя​ции стали настолько подобными, что дальнейшее их улучшение происходит чрезвычайно медленно.

Характеристики генетического алгоритма выбираются таким образом, чтобы обеспечить малое время работы, с одной стороны, и поиск как мож​но лучшего решения, с другой.

Последовательность работы генетического алгоритма

Общая схема работы генетического алгоритма представлена на рис. 9.1.

Формирование исходной популяции происходит с исполь​зованием какого-либо случайного закона, на основе которого выбирается нужное количество точек поискового пространства. Исходная популяция может также быть результатом работы какого-либо другого алгоритма оптимизации. 
В основе оператора отбора, который служит для выбора родительских пар и уничтожения особей, лежит принцип “выживает сильнейший”. В ка​честве примера можно привести следующий оператор. Выбор особи для размножения производится случайно. Вероятность участия особи в про​цессе размножения вычисляется по формуле:


[image: image90.wmf]å

=

=

n

j

j

i

i

f

f

P

1

,

где Рi – вероятность участия особи в процессе размножения, i – номер осо​би,

п – размер популяции, fi – значение целевой функции для i-ой особи. В данном случае целью поиска является нахождение максимума целевой фун​кции. Одна особь может быть задействована в нескольких родительских парах.
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Рис. 9.1 Процесс работы генетического алгоритма

Аналогично может быть решен вопрос уничтожения особей. Только вероятность уничтожения, соответственно, должна быть обратно пропор​циональна качеству особей. Однако обычно просто уничто​жают особей с наихудшим качеством. Таким образом, выбирая для раз​множения наиболее качественные особи и уничтожая наиболее слабые, генетический алгоритм постоянно улучшает популяцию, приводя к фор​мированию лучших решений.

Оператор скрещивания призван моделировать природный процесс наследования, т. е. обеспечивать передачу свойств родителей потомкам. 

Рассмотрим простейший оператор скрещивания. Он выполняется в два этапа. Пусть особь представляет собой строку из т элементов. На первом этапе равновероятно выбирается натуральное число k от 1 до m–1. Это число называется точкой разбиения. В соответствии с ним обе исходные строки разбиваются на две подстроки. На втором этапе строки обменива​ются своими подстроками, лежащими после точки разбиения, то есть эле​ментами с k+1-го по m-й. Так получаются две новые строки, которые наследовали частично свойства обоих родителей. Этот процесс проиллюст​рирован ниже.


Строка1
X1X2  . . . Xk Xk+1  . . . Xm   X1 X2  . . . Xk Yk+1  . . . Ym
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Строка2      Y1 Y2  . . . Yk Yk+1  . . . Ym   Y1 Y2  . . . Yk Xk+1  . . . Xm
Вероятность применения оператора скрещивания обычно выбирается достаточно большой, в пределах от 0,9 до 1, чтобы обеспечить постоянное появление новых особей, расширяющих пространство поиска. 

Оператор мутации служит для моделирования природного процесса мутации. Его применение в генетических алгоритмах обусловлено следу​ющими соображениями. Исходная популяция, какой бы большой она ни была, охватывает ограниченную область пространства поиска. Оператор скрещивания, безусловно, расширяет эту область, но все же до определен​ной степени, поскольку использует ограниченный набор значений, задан​ный исходной популяцией. Внесение случайных изменений в особи позво​ляет преодолеть это ограничение и иногда значительно сократить время поиска и улучшить качество результата.

Как правило, вероятность мутации, в отличие от вероятности скрещи​вания, выбирается достаточно малой. Сам процесс мутации заключается в замене одного из элементов строки на другое значение. Это может быть перестановка двух элементов в строке, замена элемента строки значением элемента из другой строки, в случае битовой строки может применяться инверсия одного из битов и т. д.

В процессе работы алгоритма все указанные выше операторы приме​няются многократно и ведут к постепенному изменению исходной популя​ции. Поскольку операторы отбора, скрещивания, мутации и редукции по своей сути направлены на улучшение каждой отдельной особи, то резуль​татом их работы является постепенное улучшение популяции в целом. 

После завершения работы генетического алгоритма из конечной попу​ляции выбирается та особь, которая дает экстремальное (максимальное или минимальное) значение целевой функции и является, таким образом, результатом работы генетического алгоритма. За счет того, что конечная популяция лучше исходной, полученный результат представляет собой улучшенное решение.

Пример решения задачи коммивояжера

Задача коммивояжера является классической оптимизационной задачей. Суть ее заключается в следующем. Дано множество из n городов и матрица расстояний между ними или стоимостей переезда (в зависимости от интерпретации). Цель коммивояжера – объехать все эти города по кратчайшему пути или с наименьшими затратами на поездку. Причем в каж​дом городе он должен побывать один раз и свой путь закончить в том же городе, откуда начал.

Для решения предлагается следующая задача: имеется пять городов, стоимость переезда между которыми представлена следующей матрицей:

0 4 6 2 9

4 0 3 2 9

6 3 0 5 9

2 2 5 0 8

9 9 9 8 0

Для решения задачи применим следующий генетический алгоритм. Ре​шение представим в виде перестановки чисел от 1 до 5, отображающей последовательность посещения городов. Значение целевой функции бу​дет равно стоимости всей поездки, вычисленной в соответствии с вышеприведенной матрицей. Сразу заметим, что одним из оптимальных реше​ний задачи является последовательность 514235 стоимостью 25.

В качестве оператора отбора будем использовать традиционный опе​ратор, описанный выше. При этом заметим, что чем меньше значение целевой функции, тем лучше, т. е. целью в данном случае является поиск минимума целевой функции.

В качестве оператора скрещивания выберем процеду​ру, похожую на двухточечный оператор скрещивания. Поясним его работу на примере. Пусть есть две родительские перестановки (12345) и (34521). Случайно и равновероятно выбираются две точки разрыва. Для примера возьмем ситуацию, когда первая точка разрыва находится между первым и вторым элементами перестановки, а вторая точка – между четвертым и пя​тым: (1|234|5), (3|452|1). На первом этапе перестановки обмениваются фрагментами,  заключенными    между   точками    разрыва:  (* | 4 52 | *),  (* | 234 | *). На втором этапе вместо звездочек вставляются соответствую​щие числа из исходной родительской перестановки, начиная со второго числа выделенного фрагмента и пропуская уже имеющиеся в новой перестановке числа. В данном случае в первой перестановке (1|234|5) таким начальным числом является 3, за ним идет 4, которое есть в новой перестановке, и мы его пропускаем, также пропускаем число 5, переходим на начало перестановки и выбираем число 1. В итоге вместо (* | 452 | *) получаем (34521) , аналогич​но из (3|452|1) и (* | 234 | *) получаем (52341).

Оператор мутации будет представлять собой случайную перестановку двух чисел в хромосоме, также выбранных случайно по равномерному за​кону. Вероятность мутации 0,01. Размер популяции выберем равным 4.

Исходная популяция представлена в таблице 9.1.
Пусть для скрещивания были выбраны следующие пары: (1, 3) и (2, 4). В результате были получены потомки, представленные в таблице 9.2. 

Таблица 9.1

	№ строки
	Код
	Значение целевой функции
	Вероятность участия в процессе размножения

	1
	12345
	29
	32/122

	2
	21435
	29
	32/122

	3
	54312
	32
	29/122

	4
	43125
	32
	29/122


Таблица 9.2

	№ строки
	Родители 
	Потомки
	Значение целевой функции

   для потомков

	1
	1|234|5
	5|431|2
	32

	3
	5|431|2
	1|23|54

мутация 13254
	28

	2
	2|143|5
	4|312|5
	32

	4
	4|312|5
	2|143|5
	29


Пусть для потомка (12354) сработал оператор мутации, и обменялись местами числа 2 и 3. В данном случае строка (12354) изменилась и приняла значение (13254). Популяция первого поколения после отсечения худших особей в результате работы оператора редукции приняла вид, представ​ленный в таблице 9.3.

Таблица 9.3

	№ строки
	Код
	Значение целевой функции
	Вероятность участия в процессе размножения

	1(1)
	12345
	29
	28/115 

	2(2)
	21435
	29
	28/115

	3(н)
	13254
	28
	29/115

	4(н)
	21435
	29
	28/115


Пусть для получения второго поколения были выбраны следующие пары строк: (1,4) и (2, 3). И в результате были получены потомки, показан​ные в таблице 9.4.

Таблица 9.4

	№ строки
	Родители 
	Потомки
	Значение целевой функции

   для потомков

	1
	|123|45
	|214|35
	29

	4
	|214|35
	|123|45
	29

	2
	|21|435
	|13|452
	32

	3
	|13|254
	|21|354
	29


Популяция второго поколения после отсечения худших особей приня​ла вид, показанный в таблице 9.5.

Таблица 9.5

	№ строки
	Код
	Значение целевой функции
	Вероятность участия в процессе размножения

	1(1)
	12345
	29
	28/115 

	2(2)
	21435
	29
	28/115

	3(3)
	13254
	28
	29/115

	4(н)
	21354
	29
	28/115


Таким образом, после двух итераций значение целевой функции для лучшего решения изменилось с 29 на 28, среднее значение изменилось с 30,5 до 28,75, а общее качество с 122 до 115. Таким образом, имеем незначи​тельное, но улучшение популяции.

Лекция. Нейросетевые системы

Основные компоненты искусственных нейронных сетей моделируют структуру мозга. Элементом структуры мозга является нервная клетка (нейрон). Нейрон отличается от  других клеток биоткани по функциональному назначению. Нейрон выполняет прием, элементарное преобразование и передачу информации другим нейронам. Информация передается в виде импульсов нервной  активности, имеющих электрохимическую природу. 

Тело нейрона содержит множество отростков двух типов. Отростки первого типа, называемые дендритами, служат в качестве входных каналов для нервных импульсов от других нейронов. Эти импульсы поступают в тело нейрона, вызывая его возбуждение, которое затем распространяется по выходному отростку второго типа – аксону. Возбуждение нейрона передается другим нейронам, которые таким образом объединены в проводящую нервные импульсы сеть. Участки контакта данного нейрона с дендритами других нейронов называют синапсами. В области синапса происходит обмен информации о возбуждении между нейронами.  Поступающие в тело нейрона  входные сигналы суммируются, причем одни входы стремятся возбудить нейрон, а другие препятствуют его возбуждению. Когда суммарное возбуждение в теле нейрона превысит некоторый порог, нейрон возбуждается, посылая по аксону сигнал другим нейронам. Эта основная функциональная схема моделируется с помощью искусственных нейронных сетей. 

Задачи, решаемые  с использованием нейросетей

Нейронные сети используют  для решения следующих типов задач.

1. Распознавание образов 

Задача состоит в отнесении входного набора данных, представляющих распознаваемый объект, к одному из заранее известных классов. К числу таких задач относятся распознавание рукописных и печатных символов при оптическом вводе в ЭВМ, распознавание типов клеток крови, распознавание речи и другие.

2. Кластеризация данных

Задача состоит в группировке входных данных по присущей им близости. Нейронная сеть разделяет данные на заранее неизвестное число кластеров. Кластеризация применяется при сжатии данных, анализе данных и поиске в них закономерностей.

3. Ассоциативная (контекстно – адресуемая ) память
Эта память позволяет считывать содержимое по частичному или искаженному представлению запомненных данных. Основная область применения – мультимедийные базы данных.

4. Аппроксимация функций

Имеется набор экспериментальных данных 
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 неизвестной функции от аргумента 
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. Требуется найти функцию, аппроксимирующую неизвестную и удовлетворяющую некоторым критериям. Эта задача решается при моделировании сложных систем и создании систем управления сложными динамическими объектами.

5. Прогнозирование

Имеется набор 
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 значений y, представляющих поведение системы в моменты времени 
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. Требуется по предыдущему поведению системы предсказать ее поведение y(tn+1) в момент времени tn+1. Эта задача решается при управлении складскими запасами и в системах принятия решений.

6. Оптимизация

Цель оптимизационной задачи – найти решение, удовлетворяющее ряду ограничений и оптимизирующее значение целевой функции. Нейронные сети применяются для решения оптимизационных задач, относящихся к классу NP–полных задач, для которых не существует другого точного метода решения, кроме полного перебора n! возможных вариантов решения, где n – размерность задачи. К числу подобных задач относится, например, задача коммивояжера.

Понятие искусственного нейрона

Искусственный нейрон имитирует  приближенно свойства биологического нейрона. На вход искусственного нейрона поступает некоторое множество сигналов. Каждый вход умножается  на соответствующий вес, аналогичный синаптической силе, и все произведения суммируются, определяя уровень активации нейрона. На рис. 10.1 представлена модель, реализующая эту идею. Здесь множество входных сигналов 
[image: image97.wmf]n

x

x

x

,...,

,

2

1

 в совокупности обознены вектором Х. Каждый сигнал умножается на соответствующий вес 
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 и поступает в суммирующий блок, обозначенный 
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. Множество весов в совокупности обозначают вектором W. Суммирующий блок, соответствующий телу биологического нейрона, складывает взвешенные входы алгебраически, создавая  выход  NET.  В векторных обозначениях это можно записать следующим образом:
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Сигнал NET далее преобразуется активационной функцией F и дает выходной сигнал нейрона OUT (см. рис.10.2). 
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Рис. 10.2 Искусственный нейрон с активационной функцией

Активационная функция может быть линейной функцией 
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где K – постоянная; пороговой функцией 
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где T – некоторая постоянная пороговая величина.

В качестве активационной функции может также использоваться нелинейная функция, более точно моделирующая нелинейную передаточную характеристику биологического нейрона. 

Если активационная функция сужает диапазон изменения величины NET так, что при любых значениях  NET значения OUT принадлежат некоторому конечному интервалу, то F называется сжимающей функцией. В качестве сжимающей функции часто используется  логистическая  или  сигмоидальная (S –

образная) функция 
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, показанная на рис.10.3. Таким образом,
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Рис. 10.3 Логистическая функция

Активационную функцию можно считать нелинейной усилительной характеристикой искусственного нейрона. Коэффициент  усиления равен отношению приращения величины OUT к вызвавшему его небольшому приращению величины NET. Коэффициент усиления выражается наклоном кривой при определенном уровне возбуждения и изменяется от малых значений при больших отрицательных  возбуждениях (кривая почти горизонтальна) до максимального значения при нулевом возбуждении и снова уменьшается, когда возбуждение становится большим положительным. Нейрон с такой функцией может обрабатывать как слабые сигналы, которые он  усиливает, так и сильные, которые усиливать не нужно.

Другой широко используемой нелинейной активационной функцией является гиперболический тангенс (см. рис. 10.4). В качестве активационной функции искусственного нейрона она записывается следующим образом:
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 – приращение. Например, 
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Рис. 10.4 Функция гиперболического тангенса

Подобно логистической функции гиперболический тангенс является S – образной функцией, но он симметричен относительно начала координат и в точке NET = 0 значение выходного сигнала OUT равно нулю (см. рис. 10.4). В отличие от логистической функции гиперболический тангенс принимает значения различных знаков, OUT находится в интервале (-1, 1).

Построение нейронных сетей

Нейронная сеть образуется путем объединения выходов одних нейронов с входами других нейронов. Нейроны в сетях группируются по слоям. Послойная организация нейронных сетей копирует слоистые структуры мозга. Проектирование нейронной сети включает следующее:

· упорядочение нейронов по слоям;

· определение связей между нейронами разных слоев, а также между нейронами внутри слоя;

· решение о том, как нейрон создает выход;

· определение силы связей внутри сети.

В каждом слое нейронной сети располагаются нейроны одного типа. Нейроны в слое могут иметь или не иметь связи между собой. Нейроны одного слоя связаны с нейронами другого слоя. Используются различные типы связей: полная связь, частичная связь, прямое распространение, двунаправленная, иерархическая и резонансная связи.

При полной связи каждый нейрон первого слоя связан с каждым нейроном второго слоя. При частичной связи слоев нейрон первого слоя необязательно связан со всеми нейронами второго слоя. При прямом распространении нейроны первого слоя посылают свои выходы нейронам второго слоя, но не наоборот.  При двунаправленной связи нейроны первого слоя связаны с нейронами второго слоя, которые, в свою очередь, связаны с нейронами первого слоя. 

Нейронная сеть может иметь один или несколько слоев[image: image111.png]200 w9 = 600
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 QUOTE  
. При иерархической связи нейроны первого слоя связаны с нейронами следующего слоя. Если связь не иерархического типа, то нейроны одного слоя могут посылать свои выходы не только нейроном следующего слоя, но и другим слоям. В резонансном типе связей два слоя имеют двунаправленную связь с дополнительным усложнением, что они продолжают передачу сигналов по связям некоторое число раз до выполнения определенного условия.

Однослойные и многослойные нейронные сети

Простейшая сеть состоит из группы нейронов, образующих слой, как показано в правой части рис. 10.6. Вершины – круги слева служат только для  распределения входных сигналов. Нейроны на схеме обозначены квадратами. Каждый элемент из множества входов Х отдельным весом соединен с каждым нейроном. А каждый нейрон выдает взвешенную сумму входов. В целях общности показаны все соединения. В конкретной сети некоторые соединения могут отсутствовать. Могут иметь место также соединения между выходами и входами нейронов в слое. Веса будем считать элементами матрицы W размера m х n, где m – число входов, n – число нейронов. Например, w23 – это вес связи, соединяющей второй вход с третьим нейроном. Таким образом, вычисление выходного вектора N, компонентами которого являются выходы OUT нейронов, сводится к матричному умножению 
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Рис. 10.6 Однослойная нейронная сеть

Многослойные сети образуются каскадами слоев. Выход одного слоя является входом для последующего слоя. Подобная сеть показана на рис. 10.7.
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Многослойные нейронные сети обладают большими вычислительными возможностями, чем однослойные сети, но только в том случае, если активационная функция между слоями нелинейная. Вычисление выхода слоя заключается в умножении входного вектора на первую весовую матрицу с последующим умножением (если отсутствует нелинейная активационная функция) результирующего вектора на вторую весовую матрицу: 
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. Таким образом, двухслойная линейная сеть эквивалентна однослойной сети с весовой матрицей, равной произведению двух весовых матриц. Следовательно, любая многослойная линейная сеть может быть заменена эквивалентной однослойной сетью. Однослойные сети весьма ограничены по своим вычислительным возможностям. Для расширения возможностей сетей по сравнению с однослойной сетью необходима нелинейная активационная функция.

Рис. 10.7 Двухслойная нейронная сеть

До сих пор рассматривались сети прямого распространения, у которых нет обратных связей, т.е. соединений, идущих от выходов некоторого слоя к входам этого же слоя или предшествующих слоев. Сети более общего вида, имеющие такие соединения, называют сетями с обратными связями. У сетей без обратной связи нет памяти. Их выход полностью определяется текущими входами и значениями весов. В некоторых конфигурациях сетей с обратными связями предыдущие значения выходов возвращаются на входы. Выход, следовательно, определяется как текущим входом, так и предыдущими выходами, поэтому сети с обратными связями могут обладать свойствами, сходными с кратковременной  человеческой памятью, сетевые выходы частично зависят от предыдущих входов.
Персептрон Розенблатта

Одной из первых искусственных сетей, способных к перцепции (восприятию) и формированию реакции на воспринятый стимул, явился персептрон Розенблатта (1957). Простейший классический персептрон содержит нейроподобные элементы трех типов (см. рис. 10.8), назначение которых в целом соответствует нейронам рефлекторной нейронной сети. S-элементы формируют слой сенсорных клеток, принимающих двоичные сигналы от внешнего мира. Далее сигналы поступают в слой ассоциативных или A-элементов (для упрощения изображения часть связей от входных S-клеток к A-клеткам не показана). Только ассоциативные элементы, представляющие собой формальные нейроны, выполняют нелинейную обработку информации и имеют изменяемые веса связей. R-элементы с фиксированными весами формируют сигнал реакции персептрона на входной стимул.

[image: image179.wmf]f


Рис. 10.8 Персептрон Розенблатта.

Розенблатт называл такую нейронную сеть трехслойной, однако по современной терминологии представленная сеть называется однослойной, так как имеет только один слой нейропроцессорных элементов. Однослойный персептрон характеризуется матрицей синаптических связей W от S- к A-элементам. Элемент матрицы 
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отвечает связи, ведущей от i-го S-элемента к j-му A-элементу.

В работах Розенблатта был сделано заключение о том, что нейронная сеть рассмотренной архитектуры будет способна к воспроизведению любой логической функции, однако, как было показано позднее М.Минским и С.Пейпертом (1969), этот вывод оказался неточным. Были выявлены принципиальные неустранимые ограничения однослойных персептронов, и в последствии стал в основном рассматриваться многослойный вариант персептрона, в котором имеются несколько слоев процессорных элементов.

С сегодняшних позиций однослойный персептрон представляет скорее исторический интерес, однако на его примере могут быть изучены основные по-

нятия и простые алгоритмы обучения нейронных сетей.

Обучение персептрона

Обучение сети состоит в подстройке весовых коэффициентов каждого нейрона. Пусть имеется набор пар векторов 
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, называемый обучающей выборкой. Будем называть нейронную сеть обученной на данной обучающей выборке, если при подаче на входы сети каждого вектора 
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 на выходах всякий раз получается соответсвующий вектор 
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Предложенный Ф.Розенблаттом метод обучения состоит в итерационной подстройке матрицы весов, последовательно уменьшающей ошибку в выходных векторах. Алгоритм включает следующие шаги:

	Шаг 0. 
	Начальные значения весов всех нейронов 
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 полагаются случайными. 

	Шаг 1. 
	Сети предъявляется входной 
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образ, в результате формируется выходной образ 
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	Шаг 2. 
	Вычисляется вектор ошибки 
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, делаемой сетью на выходе. Идея состоит в том, что изменение вектора весовых коэффициентов в области малых ошибок должно быть пропорционально ошибке на выходе, и равно нулю если ошибка равна нулю. 

	Шаг 3. 
	Вектор весов модифицируется по следующей формуле: 
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 - темп обучения. 

	Шаг 4.
	Шаги 1 – 3 повторяются для всех обучающих векторов. Один цикл последовательного предъявления всей выборки называется эпохой. Обучение завершается по истечении нескольких эпох, а) когда итерации сойдутся, т.е. вектор весов перестает изменяться, или б) когда суммарная абсолютная ошибка станет меньше некоторого малого значения.


Используемая на шаге 3 формула учитывает следующие обстоятельства: 

а) модифицируются только компоненты матрицы весов, отвечающие ненуле-

вым значениям входов; б) знак приращения веса соответствует знаку ошибки, т.е. положительная ошибка (
[image: image126.wmf]d

 > 0, значение выхода меньше требуемого) приводит к усилению связи; в) обучение каждого нейрона происходит независимо от обучения остальных нейронов. 

Данный метод обучения был назван Ф.Розенблаттом “методом коррекции с обратной передачей сигнала ошибки”. Позднее более широко стало известно название “
[image: image127.wmf]d

 – правило”. Представленный алгоритм относится к широкому классу алгоритмов обучения с учителем, поскольку известны как входные векторы, так и требуемые значения выходных векторов (имеется учитель, способный оценить правильность ответа ученика). 

Доказанная Розенблаттом теорема о сходимости обучения по 
[image: image128.wmf]d

 – правилу говорит о том, что персептрон способен обучиться любому обучающему набору, который он способен представить.

Линейная разделимость и персептронная представляемость

Каждый нейрон персептрона является формальным пороговым элементом, принимающим единичные значения в случае, если суммарный взвешенный вход больше некоторого порогового значения: 
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Таким образом, при заданных значениях весов и порогов, нейрон имеет определенное значение выходной активности для каждого возможного вектора входов. Множество входных векторов, при которых нейрон активен (y=1), отделено от множества векторов, на которых нейрон пассивен (y=0) гиперплоскостью, уравнение которой имеет вид:
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Следовательно, нейрон способен отделить (иметь различный выход) только такие два множества векторов входов, для которых имеется гиперплоскость, отсекающая одно множество от другого. Такие множества называют линейно разделимыми. Проиллюстрируем это понятие на примере. 

Пусть имеется нейрон, для которого входной вектор содержит только две булевые компоненты 
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, определяющие плоскость. На данной плоскости возможные значения векторов отвечают вершинам единичного квадрата. В каждой вершине определено требуемое значение выхода нейрона 1 (на рис. 10.9 белая точка) или 0 (черная точка). Требуется определить, существует ли такой набор весов и порогов нейрона, при котором этот нейрон сможет отделить точки разного цвета? 

На рис 10.9 представлена одна из ситуаций, когда этого сделать нельзя вследствие линейной неразделимости множеств белых и черных точек. 
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Рис. 10.9. Белые точки не могут быть отделены одной прямой от черных.

Требуемые выходы нейрона для этого рисунка определяются таблицей,  которая задает логическую функцию “исключающее или”: 

	X1
	X2
	Y

	0
	0
	0

	1
	0
	1

	0
	1
	1

	1
	1
	0


Линейная неразделимость множеств аргументов, отвечающих различным значениям функции означает, что функция “исключающее или”, широко использующаяся в логических устройствах, не может быть представлена формальным нейроном. 

Итак, однослойный персептрон крайне ограничен в своих возможностях точно представить наперед заданную логическую функцию. Позднее, в начале 70-х годов, это ограничение было преодолено путем введения нескольких слоев нейронов, однако критическое отношение к классическому персептрону сильно заморозило общий круг интереса и научных исследований в области искусственных нейронных сетей. 

Многослойный персептрон

Выше было показано, что существуют ограничения на возможности однослойных сетей, в частности  требование линейной разделимости классов. Особенности строения биологических сетей подталкивают исследователя к использованию более сложных, и в частности, иерархических архитектур. Идея относительно проста – на низших уровнях иерархии классы преобразуются таким образом, чтобы сформировать линейно разделимые множества, которые в свою очередь будут успешно распознаваться нейронами на следующих (высших) уровнях иерархии. 

Рассмотрим иерархическую сетевую структуру, в которой связанные между собой нейроны (узлы сети) объединены в несколько слоев (рис. 10.10). Межнейронные связи сети устроены таким образом, что каждый нейрон на данном уровне иерархии принимает и обрабатывает сигналы от каждого нейрона более низкого уровня. Таким образом, в данной сети имеется выделенное направление распространения нейроимпульсов – от входного слоя через один (или несколько) скрытых слоев к выходному слою нейронов. Нейросеть такой топологии будем называть многослойным персептроном или  просто персептроном.

[image: image133.png]



Рис.10.10. Структура многослойного персептрона с пятью входами, тремя нейронами в скрытом слое, и одним нейроном выходного слоя.

Персептрон представляет собой сеть, состоящую из нескольких последовательно соединенных слоев формальных нейронов. На низшем уровне иерархии находится входной слой, задачей которого является только прием и распространение по сети входной информации. Далее имеются один или несколько скрытых слоев. Каждый нейрон в скрытом слое имеет несколько входов, соединенных с выходами нейронов предыдущего слоя или непосредственно со входами x1,..., xn, и один выход. Нейрон характеризуется уникальным вектором весовых коэффициентов w. Веса всех нейронов слоя формируют матрицу, которую мы будем обозначать V или W. Функция нейрона состоит в вычислении взвешенной суммы его входов с дальнейшим нелинейным преобразованием ее в выходной сигнал: 
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(10.1)

Выходы нейронов последнего, выходного, слоя описывают результат классификации Y=Y(X). Особенности работы персептрона состоят в следующем. Каждый нейрон суммирует поступающие к нему сигналы от нейронов предыдущего уровня иерархии с определенными весами и формирует выходной сигнал (переходит в возбужденное состояние), если полученная сумма выше порогового значения. Персептрон переводит входной образ, определяющий степени возбуждения нейронов самого нижнего уровня иерахии, в выходной образ, определяемый нейронами самого верхнего уровня. Число последних, обычно, сравнительно невелико. Выход нейрона на верхнем уровне говорит о принадлежности входного образа к той или иной категории. 

Легко заметить, что порог нейрона может быть сделан эквивалентным дополнительному весу, соединенному с фиктивным входом, равным -1. Действительно, выбирая W0 = θ, x0 = -1 и начиная суммирование с нуля, можно рассматривать нейрон с нулевым порогом и одним дополнительным входом:
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Дополнительные входы нейронов, соответствующие порогам, изображены на рис. 10.10 темными квадратиками. С учетом этого, все формулы суммирования по входам начинаются с нулевого индекса. 

Традиционно используется аналоговая логика, при которой допустимые состояния связей определяются произвольными действительными числами, а выходы нейронов – действительными числами между 0 и 1. 

Опишем классический вариант многослойной сети с аналоговыми синапсами и сигмоидальной активационной функцией нейронов, определяемой формулой (10.1). 

Для обучения многослойной сети в 1986 г. был предложен алгоритм обратного распространения ошибок (error back propagation). Многочисленные публикации о промышленных применениях многослойных сетей с этим алгоритмом обучения подтвердили его принципиальную работоспособность на практике. 

Для обучения многослойного персептрона нельзя применить уже известное δ - правило Розенблатта, т.к. для применения метода Розенблатта необходимо знать не только текущие выходы нейронов y, но и требуемые правильные значения Y. В случае многослойной сети эти правильные значения имеются только для нейронов выходного слоя. Требуемые значения выходов для нейронов скрытых слоев неизвестны, что и ограничивает применение δ - правила. 

Основная идея обратного распространения состоит в том, как получить

оценку ошибки для нейронов скрытых слоев. Заметим, что известные ошибки, делаемые нейронами выходного слоя, возникают вследствие неизвестных ошибок нейронов скрытых слоев. Чем больше значение синаптической связи между нейроном скрытого слоя и выходным нейроном, тем сильнее ошибка первого влияет на ошибку второго. Следовательно, оценку ошибки элементов скрытых слоев можно получить, как взвешенную сумму ошибок последующих слоев. При обучении информация распространяется от низших слоев иерархии к высшим, а оценки ошибок, делаемых сетью, – в обратном направлении, что и отражено в названии метода. 

Перейдем к подробному рассмотрению этого алгоритма. Для упрощения обозначений ограничимся ситуацией, когда сеть имеет только один скрытый слой. Матрицу весовых коэффициентов от входов к скрытому слою обозначим W, а матрицу весов, соединяющих скрытый и выходной слой – V. Для индексов примем следующие обозначения: входы будем нумеровать только индексом i, элементы скрытого слоя – индексом j, а выходы, соответственно, – индексом k. 

Пусть сеть обучается на выборке
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. Выходы нейронов будем обозначать малыми буквами y с соответствующим индексом, а суммарные взвешенные входы нейронов – малыми буквами x. 

Общая структура алгоритма имеет следующий вид. 

Шаг 0. Начальные значения весов всех нейронов всех слоев V(t=0) и W(t=0) полагаются случайными числами.

Шаг 1.Сети предъявляется входной образ
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 и формируется выходной образ
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. При этом нейроны последовательно от слоя к слою функционируют по следующим формулам: 

скрытый слой 
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выходной слой 
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Здесь f(x) - сигмоидальная функция, определяемая по формуле (10.1)

Шаг 2. Функционал квадратичной ошибки сети для данного входного образа имеет вид: 
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Данный функционал подлежит минимизации. Классический градиентный метод оптимизации состоит в итерационном уточнении аргумента согласно формуле: 
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Функция ошибки в явном виде не содержит зависимости от веса Vjk, поэтому воспользуемся формулами неявного дифференцирования сложной функции:
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Здесь учтено полезное свойство сигмоидальной функции f(x): ее производная выражается только через само значение функции, 
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. Таким образом, все необходимые величины для подстройки весов выходного слоя V получены.

Шаг 3. На этом шаге выполняется подстройка весов скрытого слоя. Градиентный метод дает: 
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Вычисления производных выполняются по тем же формулам, за исключением некоторого усложнения формулы для ошибки 
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При вычислении 
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 применен принцип обратного распространения ошибки: частные производные берутся только по переменным последующего слоя. По полученным формулам модифицируются веса нейронов скрытого слоя. Если в нейронной сети имеется несколько скрытых слоев, процедура обратного распространения применяется последовательно для каждого из них, начиная со слоя, предшествующего выходному, и далее до слоя, следующего за входным. При этом формулы сохраняют свой вид с заменой элементов выходного слоя на элементы соответствующего скрытого слоя.

Шаг 4. Шаги 1-3 повторяются для всех обучающих векторов. Обучение завершается по достижении малой полной ошибки или максимально допустимого числа итераций, как и в методе обучения Розенблатта.

Таким образом, обучение сводится к решению задачи оптимизации функционала ошибки градиентным методом. Суть обратного распространения ошибки состоит в том, что для ее оценки для нейронов скрытых слоев можно принять взвешенную сумму ошибок последующего слоя. 

Параметр h имеет смысл темпа обучения и выбирается достаточно малым для сходимости метода. О сходимости необходимо сделать несколько дополнительных замечаний. Во-первых, практика показывает, что сходимость метода обратного распространения весьма медленная. Невысокий темп сходимости является “генетической болезнью” всех градиентных методов, так как локальное направление градиента отнюдь не совпадает с направлением к минимуму. Во-вторых, подстройка весов выполняется независимо для каждой пары образов обучающей выборки. При этом улучшение функционирования на некоторой заданной паре может, вообще говоря, приводить к ухудшению работы на предыдущих образах. В этом смысле, нет достоверных (кроме весьма обширной практики применения метода) гарантий сходимости.

Исследования показывают, что для представления произвольного функционального отображения, задаваемого обучающей выборкой, достаточно всего два слоя нейронов. Однако на практике, в случае сложных функций, использование более чем одного скрытого слоя может давать экономию полного числа нейронов.
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