Лекція 1

Використання штучних нейронних мереж для вирішення економічних задач

Поняття штучної нейронної мережі та нейромережевого планування

Штучні нейронні мережі — це системи, архітектура і принцип дії яких базується на аналогії з мозком живих істот [6]. Ключовим елементом цих систем виступає штучний нейрон як імітаційна модель нервової клітини мозку — біологічного нейрона (рис. 1). 

Інтелектуальні системи на основі штучних нейронних мереж дозволяють з успіхом вирішувати проблеми розпізнавання образів, виконання прогнозів, оптимізації, асоціативної пам'яті і керування. Традиційні підходи до рішення цих проблем не завжди надають необхідної гнучкість і багато застосувань виграють від використання нейромереж. 

Штучні нейромережі є електронними моделями нейронної структури мозку, який, головним чином, навчається з досвіду. Природній аналог доводить, що множина проблем, які поки що не підвладні розв'язуванню наявними комп'ютерами, можуть бути ефективно вирішені блоками нейромереж [20]. 

В лексиконі розробників та користувачів нейромереж присутні слова, дуже відмінні від традиційної обробки даних, зокрема, "вести себе", "реагувати", "самоорганізовувати", "навчати", "узагальнювати" та "забувати" [6]. 

Представимо деякі проблеми, розв'язувані в контексті нейромоделювання, які представляють інтерес для вчених і інженерів (табл. 1). 

Нейромережеве моделювання є корисним для багатьох сфер сучасної науки, зокрема: математики, фізики, медицини, економіки, політології, соціології, техніці тощо.
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Рисунок 1– Сукупність нейрозв’язків головного мозку

Для того, щоб розроблена мережа була оптимальною, необхідним є виконання розробником ряду умов:

· наявність множини даних, що включає інформацію, яка може характеризувати проблему; 

· наявність відповідно встановленої за розміром множини даних для навчання й тестування мережі; 

· розуміння базової природи проблеми, яка буде вирішена; 

· вибір функції суматора, передатної функції та методів навчання; 

· розуміння інструментальних засобів розробника; 

· відповідна потужність обробки. 
Вивченню людського мозку – тисячі років. З появою сучасної електроніки, почались спроби апаратного відтворення процесу мислення. Історія створення та вдосконалення нейромереж представлена в Додатку В.

В розрізі поняття нейронної мережі виділяють категорію нейромережевого планування. Взагалі, планування – це вид діяльності, який пов’язано з постановкою цілей (завдань) та дій у майбутньому [21]. Планування як категорія містить в собі оптимальне розміщення ресурсів для досягнення поставленого завдання. Нейромережеве планування включає визначення оптимального значення певного показника за допомогою побудови нейронних мереж [22].

Таблиця 1 – Типові проблеми, що вирішуються за допомогою нейромережевого моделювання

	№
	Назва задачі
	Сутність задачі
	Сфера застосування вказаної задачі

	1
	Класифікація образів
	Визначення приналежності вхідного образу, представленого вектором ознак, одному чи декільком попередньо визначеним класам.
	Розпізнавання букв, розпізнавання мови, класифікація сигналу електрокардіограми, класифікація кліток крові.

	2
	Апроксимація функцій
	Припустимо, що є навчальна вибірка ((x1,y1), (x2,y2)..., (xn,yn)) (пари даних вхід-вихід), яка генерується невідомою функцією F, спотвореної шумом. Завдання апроксимації полягає в знаходженні невідомої функції F.
	Вирішення численних інженерних і наукових задач моделювання.

	3
	Передбачення/прогноз
	Нехай задані n дискретних відліків {y(t1), y(t2), ..., y(tn)} у послідовні моменти часу t1, t2,..., tn . Завдання полягає в передбаченні значення y(tn+1) у момент часу tn+1.
	Прийняття рішень у бізнесі, науці й техніці (прогноз цін, прогноз погоди).

	5
	Оптимізація
	Задачею алгоритму оптимізації є знаходження такого рішення, що задовольняє системі обмежень і максимізує чи мінімізує цільову функцію.
	Проблеми в математиці, статистиці, техніці, науці, медицині й економіці.

	6
	Пам'ять, що адресується за змістом
	Асоціативна пам'ять, чи пам'ять, що адресується за змістом, доступна за вказівкою заданого змісту. 
	Створення мультимедійних інформаційних баз даних.


Нейромережеве планування може стосуватися різноманітних сфер людського життя, наприклад: математики, фізики, медицини, економіки, політології, соціології, техніці тощо.

Опис будови штучної нейронної мережі

Існуючі на даний час, нейромережі є групуванням штучних нейронів. Це групування обумовлено створенням з’єднаних між собою прошарків [23].
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На рис. 2 показана типова структура штучних нейромереж. 

Рисунок 2 – Діаграма простої нейронної мережі

Хоча існують мережі, які містять лише один прошарок, або навіть один елемент, більшість застосувань вимагають мережі, які містять як мінімум три повноцінних типи прошарків – вхідний, прихований та вихідний. Прошарок вхідних нейронів отримує дані або з вхідних файлів, або безпосередньо з електронних носіїв. Вихідний прошарок пересилає інформацію безпосередньо до зовнішнього середовища, до вторинного комп'ютерного процесу, або до інших пристроїв. Між цими двома прошарками може бути багато прихованих прошарків, які містять багато нейронів у різноманітних зв'язаних структурах. Входи та виходи кожного з прихованих нейронів просто йдуть до інших нейронів. 

Напрямок зв'язку від одного нейрону до іншого є важливим аспектом нейромереж. У більшості мереж кожен нейрон прихованого прошарку отримує сигнали від всіх нейронів попереднього прошарку та звичайно від нейронів вхідного прошарку. Після виконання операцій над сигналами, нейрон передає свій вихід до всіх нейронів наступних прошарків, забезпечуючи шлях передачі вперед (feedforward) на вихід. 
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При зворотньому зв'язку, вихід нейронів прошарку скеровується до нейронів попереднього прошарку (рис. 3). 

Рисунок 3 – Зворотній зв’язок нейронної мережі

Архітектура з'єднань штучних нейронів

Об'єднуючись у мережі, нейрони утворюють системи обробки інформації, які забезпечують ефективну адаптацію моделі до постійних змін з боку зовнішнього середовища. В процесі функціонування мережі відбувається перетворення вхідного вектора сигналів у вихідний. Конкретний вид перетворення визначається як архітектурою нейромережі так і характеристиками нейронних елементів, засобами керування та синхронізації інформаційних потоків між нейронами. Важливим фактором ефективності мережі є встановлення оптимальної кількості нейронів та типів зв'язків між ними [20].

При описі нейромереж використовують кілька сталих термінів, які в різних джерелах можуть мати різне трактування, зокрема:

· структура нейромережі – спосіб зв'язків нейронів у нейромережі;

· архітектура нейромережі – структура нейромережі та типи нейронів;

· парадигма нейромережі – спосіб навчання та використання; іноді вміщує і поняття архітектури. 

На основі однієї архітектури можуть бути реалізовані різні парадигми нейромережі і навпаки. 

Серед відомих архітектурних рішень виділяють групу слабозв'язаних нейронних мереж, у випадку, коли кожний нейрон мережі зв'язаний лише із сусідніми (рис. 4). 
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Рисунок 4 – Слабозв’язані нейромережі
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Навпаки, якщо входи кожного нейрона зв'язані з виходами усіх решта нейронів, тоді мова йде про повнозв'язані нейромережі (рис. 5).

Рисунок 5 – Повнозв’язана нейромережа
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Зрозуміло, що такий поділ носить дещо теоретичний характер. Аналізуючи найбільш відомі на даний час розробки нейромереж, слід зазначити, що самим поширеним варіантом архітектури є багатошарові мережі (рисунок 6).

Рисунок 6 – Багатошаровий тип з'єднання нейронів 

Нейрони в даному випадку об'єднуються у прошарки з єдиним вектором сигналів входів. Зовнішній вхідний вектор подається на вхідний прошарок нейронної мережі (рецептори). Виходами нейронної мережі є вихідні сигнали останнього прошарку (ефектори). Окрім вхідного та вихідного прошарків, нейромережа має один або декілька прихованих прошарків нейронів, які не мають контактів із зовнішнім середовищем.

Оригінальність нейромереж, як аналога біологічного мозку, полягає у здібності до навчання за прикладами, що складають навчальну множину. Процес навчання нейромереж розглядається як налаштування архітектури та вагових коефіцієнтів синаптичних зв'язків відповідно до даних навчальної множини так, щоб ефективно вирішити поставлену задачу. 

1.4.4 Навчання нейронної мережі

Здатність до навчання є фундаментальною властивістю мозку. Процес навчання може розглядатися як визначення архітектури мережі і налаштування ваг зв'язків для ефективного виконання спеціальної задачі. Нейромережа налаштовує ваги зв'язків по наявній навчальній множині. Властивість мережі навчатися на прикладах робить їх більш привабливими в порівнянні із системами, які функціонують згідно визначеній системі правил, сформульованої 
експертами [23]. 

Для процесу навчання необхідно мати модель зовнішнього середовища, у якій функціонує нейронна мережа – потрібну для вирішення задачі інформацію. По-друге, необхідно визначити, як модифікувати вагові параметри мережі. Алгоритм навчання означає процедуру, в якій використовуються правила навчання для налаштування ваг (рис. 7). 

Виділяють варіанти контрольованого та неконтрольованого навчання [23].

Величезна більшість рішень отримана від нейромереж з контрольованим навчанням, де поточний вихід постійно порівнюється з бажаним виходом. Ваги на початку встановлюються випадково, але під час наступних ітерацій коректуються для досягнення близької відповідності між бажаним та поточним виходом. Створені методи навчання націлені на мінімізації біжучих похибок всіх елементів обробки, яке створюється за якийсь час неперервною зміною синаптичних ваг до досягнення прийнятної точності мережі.

Неконтрольоване навчання може бути великим надбанням у майбутньому. Воно проголошує, що комп'ютери можуть самонавчатись у справжньому роботизованому сенсі. На даний час, неконтрольоване навчання використовується в мережах накшталт самоорганізованих карт (self organizing maps), що знаходяться в досить обмеженому користуванні, але доводять перспективність самоконтрольованого навчання. Мережі не використовують зовнішніх впливів для коректування своїх ваг і внутрішньо контролюють свою ефективність, шукаючи регулярність або тенденції у вхідних сигналах та роблять адаптацію згідно навчальної функції. Навіть без повідомлення правильності чи неправильності дій, мережа повинна мати інформацію відносно власної організації, яка закладена у топологію мережі та навчальні правила.
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Рисунок 7– Схема навчання нейронної мережі

Оцінка ефективності навчання нейромережі залежить від декількох керованих факторів. Теорія навчання розглядає три фундаментальні властивості, пов'язані з навчанням: ємність, складність зразків і обчислювальна складність. Під ємністю розуміють, скільки зразків може запам'ятати мережа, і які межі прийняття рішень можуть бути на ній сформовані. Складність зразків визначає число навчальних прикладів, необхідних для досягнення здатності мережі до узагальнення. Обчислювальна складність напряму пов'язана з потужністю процесора ЕОМ. 
Застосування нейромереж при моделюванні сучасної економіки

Відомо, що при виборі метода моделювання первинною завжди є проблема, яку необхідно вирішити. На сучасному етапі розвитку економіки країни виділяють 7 основних типів проблем [24]:

1) отримання прогнозу поведінки системи;
2) ідентифікація внутрішньої будови системи;
3) ідентифікація причин, які обумовлюють поведінку системи;
4) пошук ефективного стану системи;
5) зміна поведінки без зміни стану системи: рефлексивне та оптимальне управління;
6) зміна поведінки системи за рахунок зміни структури: реінжиніринг та реструктуризація;
7) забезпечення життєздатності системи за умов різноманітного активного середовища.
Застосування нейромереж не є доцільним для всіх типів зазначених проблем (табл. 2).  Але певні економічні проблеми досить успішно вирішуються за допомогою нейромережевого моделювання (табл. 3).

Таблиця 2 – Проблеми, що не досить успішно вирішуються за допомогою нейромережевого моделювання
	№ 
	Приклад реальної економічної задачі
	Чи є доцільним застосування нейромережі для даної проблеми?
	Особливість вирішення поданої задачі

	1
	Отримання прогнозу часового ряду: прогнозне значення цін, фондових індексів тощо
	Ні, оскільки потрібен надмірно великий часовий ряд майже без шуму (економічні ЧР зазвичай короткі та зашумлені)
	Прогноз не буде досить точним та довгим

	2
	Реінжиніринг та реструктуризація: зміна інформаційних систем, принципів дії економічної системи
	Так, оскільки нейромережа керуватися поданими показниками без вчителя. Але вирішення задачі потребує значних витрат часу.

	Нейромережа потребує «сигналів» зміни поведінки: показників реструктуризації

	3
	Життєздатність системи: комплексна діагностика якості продукції на вир-ві, попередження аварійних ситуацій та надмірного браку
	
	Нейромережа потребує «сигналів» зміни поведінки: показників аварії, надзвичайного стану тощо


Таблиця 3 – Проблеми, що досить успішно вирішуються за допомогою нейромережевого моделювання
	№ 
	Приклад реальної економічної задачі
	Доцільність застосування
	Особливість задачі

	1
	Розпізнавання образів: захист інформації (в тому числі розпізнавання фальшивих кредитних карток), моніторинг банківської системи
	Нейромережі досить надійно вирішують ці задачі; на основі нейромереж можна створити автоматизовану систему для керування заданою економічної системою
	Нейромережу можна доповнювати новими даними, та змінювати вибірку ідентифікації з часом

	2
	Факторний аналіз: оцінки ризиків в банківський сфері, оцінка нерухомості тощо
	
	

	3
	Оптимізація: інвестиційних портфелів, товарних та грошових потоків тощо
	
	

	4
	Рефлексивне та оптимальне управління: моделі прийняття рішень, адресна реклама та адресний маркетинг
	
	


Задача оцінювання нерухомості належить до задач ідентифікації причин, які обумовлюють поведінку системи, оскільки ціна – це складна категорія, яка складається з численних факторів зовнішнього економічного середовища. Нейромережеве моделювання є методом, який досить успішно використовується для вирішення подібних задач, хоча в Україні не створено принципу дії нейромережі та автоматизованої системи для спрощення процесу оцінки нерухомості, що можна пояснити, зокрема, молодим віком цього методу.

ЛЕКЦІЯ 2
Створення та настройка експертної системи з використанням Fuzzy Logic Toolbox математичного пакета MatLab

Fuzzy Logic Toolbox – це пакет прикладних програм, що входять до складу середовища MatLab. Він дозволяє створювати системи нечіткого логічного 
виведення і нечіткої класифікації в рамках середовища MatLab з можливістю їх інтеграції в Simulink.

Основні властивості:

· визначення змінних, нечітких правил і функцій належності;

· інтерактивний перегляд нечіткого логічного виведення;

· сучасні методи: адаптивне нечітке виведення з використанням 
нейронних мереж, нечітка кластеризація;

· інтерактивне динамічне моделювання в Simulink;

· генерація переносного С коду за допомогою Real-Time Workshop.

Пакет Fuzzy Logic містить п’ять графічних редакторів для представлення необхідної інформації в процесі проектування, створення і тестування нечітких моделей. 

Пакет Fuzzy Logic містить сучасні методи нечіткого моделювання, 
включаючи:

· адаптивне нечітке виведення з використанням нейронних мереж для автоматичного формування функції належності в процесі навчання їх на вхідних даних;

· нечітку логіку і кластеризацію для задач розпізнавання образів;

·  можливість вибору широко відомого метода Мамдані або метода 
Сугено для створення гібридних нечітких систем.

Пакет дозволяє роботу:

· у режимі графічного інтерфейсу;

· у режимі командного рядка;

· з використанням блоків та прикладів пакета Simulink.

Базовим поняттям Fuzzy Logic Toolbox є FIS-структура – система нечіткого виведення (Fuzzy Inference System). FIS-структура містить усі необхідні дані для реалізації функціонального відображення “входи-виходи” на основі нечіткого логічного виведення згідно зі схемою, наведеною на рис. 1.1.


[image: image1.emf]Машина 

нечіткого 

логічного 

виведення 

Функції 

приналежності

Дефазифікатор

Нечітка база 

знань

Фазифікатор

Х Y

~

X

~

Y


Рисунок 1.1 – Нечітке логічне виведення

Позначення: 
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 – вхідний чіткий вектор; 
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 – вектор нечітких множин, що відповідає вхідному вектору 
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; 
[image: image5.wmf]Y

~

 – результат логічного виведення у вигляді вектора нечітких множин; 
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 – вихідний чіткий вектор.

Склад графічного інтерфейсу

Fuzzy Logic Toolbox містить наступні редактори:

· редактор нечіткої системи виведення Fuzzy Inference System Editor (FIS Editor або FIS-редактор) разом з додатковими програмами – редактором функцій належності (Memberhip Function Editor), редактором правил (Rule Editor), вікно перегляду правил (Rule Viewer) і вікном перегляду поверхні відгуку (SurfaceViewer);

· редактор гібридних систем (ANFIS Editor, ANFIS-редактор);

· програма знаходження кластерів (програма Clustering – кластеризація).

Редактор нечіткої системи виведення

Командою (функцією) fuzzy з режиму командного рядка запускається 
основна інтерфейсна програма пакета Fuzzy Logic – редактор нечіткої системи виведення. Головне вікно наведено на рисунку 1.2.
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Рисунок 1.2 – Вигляд вікна FIS Editor
Графічний інтерфейс гібридних мереж

Головне вікно редактора ANFIS Editor викликається командою anfisedit з командного рядка, вигляд якого наведено на рисунку 1.3.

За допомогою даного редактора виконується створення або завантаження гібридної системи, перегляд структури, настроювання її параметрів, перевірка якості функціонування такої системи.
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Рисунок 1.3 – Вікно редактора гібридних систем

Графічний інтерфейс програми кластеризації

Програма Clustering (кластеризація) дозволяє виявляти центри кластерів, тобто точки в багатовимірному просторі даних, біля яких групуються (скупчуються) експериментальні дані. 

Запуск програми Clustering виконується командою findcluster. На рисунку 1.4 наведено приклад використання програми. 
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Рисунок 1.4 – Результат роботи програми Clustering 

Робота в редакторі нечіткої системи виведення
Fuzzy Inference System Editor
Для завантаження основного fis-редактора надрукуємо слово fuzzy в командному рядку. Після цього відкриється нове графічне вікно, зображене на рисунку 1.2. Для того щоб додати нову вхідну змінну, необхідно в меню Edit вибрати команду Add Variable…\Input. Для зміни імені змінної необхідно ввести нове ім’я в полі Name і натиснути клавішу Enter. Для того щоб задати ім’я системі, необхідно в меню File вибрати в підменю Export команду To File і ввести ім'я файла.

Щоб перейти в редактор функцій приналежності, необхідно двічі натиснути на будь-якій з функцій, де можна вибирати властивості конкретної, вікно відображено на рисунку 1.5:
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Рисунок 1.5 – Редактор функцій належності

Внизу вікна вказуються наступні властивості функції:

Current Variable:

· Name – ім’я функції;

· Type – тип (вхідна чи вихідна);

· Range – діапазон змінної;

· Display Range – відображуваний діапазон.

Current Membership Function:

· Name – ім’я поточної функції належності;

· Type – тип терму функції належності – вибирається з переліку (трикутна, трапецеїдальна, ґауссові 1 та 2-го порядку та інші);

· Params – числові значення терму функції належності.

Для задання нових функцій належності для змінної необхідно в меню Edit вибрати команду Add MFs... У результаті з'явитися діалогове вікно (рисунок 1.6) вибору типу і кількості функцій належності. 
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Рисунок 1.6 – Задання функцій належності

Вибравши необхідну кількість термів та їх тип, натиснути OK.

Ім’я та числове значення термів можна змінити, виділивши необхідний, і задати у відповідних полях області Current Membership Function нові значення.

Редактор бази знань RuleEditor

Для виклику редактора необхідно вибрати в меню Edit команду Rules..., відобразиться головне вікно, зображене на рисунку 1.7.
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Рисунок 1.7 – Редактор правил

Для створення нових правил необхідно вибрати відповідну комбінацію термів і залежностей, вибрати тип зв’язку: or або and, вагу правила Weight, значення вихідної змінної та натиснути кнопку Add rule.

Для перегляду вікна візуалізації нечіткого логічного виведення викликаємо його командою View rules... меню View.
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Рисунок 1.8 – Візуалізація нечіткого логічного виведення в RuleViewer
Можна переглянути поверхню “входи-виход”, відповідну синтезованій нечіткій системі. Для виведення цього вікна необхідно використовувати команду View surface... меню View. 

[image: image14.png]Surface Viewer: Tip g x
Fle Edt Vew Options

s
ean cepone

X (nput) copone || Y (o e V2O eenme v

Xords: 15 ¥ orids: 15

et Input Help Close.

Readly





Рисунок 1.9 – Поверхня відгуку нечіткої системи

Порівняльне дослідження роботи алгоритмів Мамдані та Сугено в однотипних додатках

Алгоритми нечіткого виведення різняться, головним чином, видом використовуваних правил, логічних операцій і різновидом методу дефазифікації. Розроблені моделі нечіткого виведення Мамдані, Сугено, Ларсена, Цукамото. При розгляді алгоритмів для спрощення припустимо, що базу знань організують два нечітких правила вигляду:

П1: якщо х є А1 та у є В1, то z є С1,

П2: якщо х є А2 та у є В2, то z є С2,

де х і у – імена вхідних змінних, z – ім’я змінної виведення, А1, А2, В1, В2, С1, С2 – деякі задані функції належності, при цьому чітке значення z0 необхідно визначити на основі наведеної інформації та чітких значень x0 і y0.   
Алгоритм Мамдані (Mamdani)

Алгоритм Мамдані є одним з перших, який знайшов застосування в системах нечіткого виведення. Він був запропонований 1975 р. англійським математиком Е. Мамдані (Ebrahim Mamdani) як метод для керування паровим двигуном. Формально алгоритм Мамдані може бути визначений таким чином.

1. Процедура фазифікації: визначаються ступені істинності, тобто значення функцій належності для лівих частин кожного правила (передумов): А1(x0), А2(x0), В1(y0), В2(y0). 

2. Нечітке виведення: знаходяться рівні відтинання для передумов кожного з правил з використанням операції мінімум:

(1 = А1(х0) (  В1(у0),



(2 = А2(х0) (  В2(у0),

де через «(» позначена операція логічного мінімуму (min), потім знаходяться «зрізані» функції належності

С1((z) = ((1 ( C1(z)),


С2((z) = ((2 ( C2(z)).

3. Композиція: з використанням операції максимуму (max, позначення: «(») виконується об'єднання знайдених зрізаних функцій, що приводить до отримання підсумкової нечіткої підмножини для змінної виходу з функцією 
належності

(((z) = C(z) = C1((z) ( C2((z) = ((1 ( C1(z)) ( ((2 ( C2(z)).

4. Приведення до чіткості (для знаходження z0) проводиться, наприклад, центроїдним методом (як х – координата центра ваги функції належності підсумкової нечіткої підмножини для змінної виходу):
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Алгоритм ілюструється рис. 2.1:
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Рисунок 2.1 – Графічна реалізація 

Алгоритм Сугено (Sugeno)

Формально алгоритм Сугено, запропонований Сугено і Такагі, може бути визначений таким чином.

1. Перший етап – як в алгоритмі Мамдані.

2. На другому етапі знаходяться (1 = А1(х0) (  В1(у0), (2 = А2(х0) (  В2(у0) та індивідуальні виходи правил:
z*1 = a1x0 + b1y0,

z*2 = a2x0 + b2y0,
3. На третьому етапі визначається чітке значення змінної виведення:
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Алгоритм ілюструється на рисунку 2.2:
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Рисунок 2.2 – Графічна реалізація алгоритму Сугено

