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Abstract. The self-organising principles of the optimal complexity neural networks are considered under the sort-cut learning set. Method of multilayered self-organising is offered, the efficiency of which is confirmed by examples of synthesis Boolean neural networks intended to differential diagnostics of the infectional endocardite, the active rheumatism and the systemic lupus erythematosus. 

Введение 

Для устранения исходной неопределенности в нейронных сетях (НС), синтезируемых на непредставительных обучающих выборках, используются принципы самоорганизации [1]. Самоорганизация НС возможна, если существуют необходимые условия для генерации структурных изменений и селекции лучших из них по некоторому критерию эффективности. Число состояний или разнообразие синтезированной НС должно быть необходимым или адекватным в соответствии с фундаментальным принципом Эшби [2]. Сложность синтезированной НС будет оптимальной, если необходимое разнообразие обеспечивается при минимальном количестве составляющих ее элементов. 

В известной НС Розенблатта, состоящей  из сенсорного, ассоциативного и регулируемого слоев, не достигается оптимальная сложность, поскольку связи между первым и вторым слоем по мысли автора должны быть случайными и избыточными. Утверждается, что введение дополнительного ассоциативного слоя позволяет улучшить распознавательную способность НС [3]. Снижение избыточности связей достигается при помощи методов случайного поиска, в процессе которого выбираются такие из них, которые способны снизить величину эмпирической функции потерь. В рамках метода поиск искомой структуры, содержащей один ассоциативный слой из заданного числа нейронов, завершается при достижении установленного количества неудачных попыток снизить величину функции потерь [4 - 6]. Вносимые извне ограничения приводят к тому, что искомая структура НС оказывается условно оптимальной. В методе эвристической самоорганизации происходят эволюционные изменения в структуре НС. Сложность НС поэтапно увеличивается в каждом новом слое до тех пор, пока снижается функция потерь. В каждом слое генерируется множество частных структур НС и выбирается заданное число наилучших из них. Благодаря использованию в критериях селекции принципа внешнего дополнения [7], функция потерь имеет минимум, указывающий на искомую структуру НС [8, 9]. Однако сложность синтезированной НС не может быть оптимальной, поскольку результаты эвристической самоорганизации зависят от структуры критериев селекции и свободы выбора частных вариантов [5, 10]. Ниже анализируется возможность многослойной самоорганизации НС оптимальной сложности на основе предложенного подхода [11 - 13]. 

Постановка задачи 
Свойства НС, имеющей m входов x1, …, xm и один выход y, описываются при помощи функции f(x1, …, xm).  Самоорганизация НС осуществляется на непредставительной обучающей выборке, составленной из небольшого числа n независимых наблюдений входных переменных x1, … xm, классифицированных по принадлежности к одному из k= 2 классов состояний или объектов, yi(( {0, 1}, i= 1, …, n. В случае k> 2 задача сводится к последовательности дихотомических классификаций. 

В рамках метода эвристической самоорганизации искомая НС представляется как схема перцептрона Розенблатта, состоящего из сенсорного и нескольких ассоциативных слоев. Синтез ассоциативных слоев осуществляется с помощью опорной функции g(u1, …, up) от аргументов u1, …, up, обычно p= 2. Опорная функция g(u1, u2) может принадлежать произвольному классу функций ( и, в частности, классу булевых функций G. 

В каждом ряду r с помощью функции g(u1, u2) генерируются всевозможные частные НС 

, значения zi которых равны

zi= g(u1, u2). 







(1)

Одним из возможных вариантов алгоритма самоорганизации является случай

u1= zj,r-1, j= 1, …, F,  





(2)

u2= xk, k= 1, …, m,

где F - свобода выбора или число наилучших по величине критерия CR частных функций (r- 1) -го слоя. Число сочетаний по 2 из m переменных в первом слое L1= C2, m, во втором и следующем - L2= mF. Обычно, величина 0.4< F< L1.
Структура критерия CR предполагает разбиение обучающей выборки на несколько непересекающихся подмножеств A, B, …, на каждом из которых осуществляется самоорганизация НС. Далее предположим, что обучающая выборка разделена на два подмножества. В рамках известного метода  реализуется эвристика, в соответствии с которой истинная функция f* искомой НС не зависит от того, на каком из подмножеств обучающей выборки она синтезирована [8, 9]. 

Для оценки эффективности частной НС fi(W/I), синтезированной на подмножестве I= A, B, используются элементы множества W= A+ B. Эта эвристика выражается с помощью критериев несмещенности bu и регулярности (
bu= |fi(W/A)- fi(W/B)|,






(3)

(= |fi(W/I)- Y(|, I= A, B,





(4)

где Y(= (yi(), i= 1, …, n - вектор внешних указаний.

Критерии (3) и (4) называются внешними, поскольку для оценки эффективности функций fi(W/I) используются внешние точки подмножества J( I= A, B. Подобная структура критериев позволяет реализовать принцип внешнего дополнения и тем самым исключить противоречия, обусловленные теоремой Геделя о неполноте аксиоматических систем [7].

Значения критериев несмещенности и регулярности содержат неопределеную составляющую, обусловленную ошибками наблюдений переменных x1, …, xm, а также влиянием неконтролируемых факторов. Поэтому для повышения помехоустойчивости выбора искомой НС вычисляется свертка CR критериев (3) и (4)

CR= (bu+ ((,







(5)

где (, ( ( 0 - задаваемые извне коэффициенты.

Наиболее эффективным НС r-го слоя соответствует наименьшая величина CRr.

При наращивании числа r слоев увеличивается сложность НС fi и величина CRr проходит через точку минимума, указывающую на искомую НС f*. Однако из-за неопределенной составляющей, присутствующей в наблюдениях x1, …, xm, точка минимума CR* может оказаться локальной. Поэтому для устранения возможного смещения структуры искомой НС в правило останова процедуры самоорганизации вводится составляющая (
CRr-1*( CRr*+ (.






(6)

В слое r= r*, в котором условие (6) выполняется, процедура самоорганизации завершается выбором искомой НС f*, для которой CR= CRr-1*. При этом может быть несколько равноценных вариантов искомой НС, удовлетворяющих этому условию. В рамках известного метода окончательный выбор осуществляется использованием вспомогательных критериев, новых элементов обучающей выборки и т.д. В любом случае, синтезированная НС не включает частные функции r*- 1 слоя с меньшей эффективностью. Поэтому состав входных переменных, включенных в НС f*, будет минимальным.

Можно видеть, что синтез НС оптимальной сложности возможен при условии, если исключить влияние задаваемых извне: (1) вариантов разбиения обучающей выборки на подмножества A, B, (2) свободы F выбора решений, (3) коэффициентов (, ( свертки критериев регулярности и несмещенности, (4) параметра ( критерия останова и (5) вспомогательного критерия окончательного выбора. Ниже описывается решение этой задачи.

Основные результаты 
Для самоорганизации НС оптимальной сложности были предложены внешние критерии, свободные от указанных недостатков [10 - 13]. Реализация предложенных критериев сводится к вычислению значений ( эмпирической функции потерь НС на обучающей выборке. 

Утверждение 1. Пусть известны значения (i, (j и (k функций потерь частных НС fi,r, fj,r-1 и входной переменной xk, используемых для дихотомической классификации. При этом fj(= xj, j ( k= 1, …, m. Тогда для селекции лучших НС r-го ряда достаточно проверить условие

(i < min((j,, (k).






(7)

Условие (7) выполняется в том случае, если структурные изменения, вносимые в r-м слое функцией g(fj,r-1, xk), будут новыми, еще не существующими в частной НС fj,r-1. По определению такие изменения образуют внешнее дополнение к НС fj,r-1, которое вносится переменной xj. В самом деле, если структурные изменения были бы не новыми, а это возможно, если аналогичные изменения в НС fj,r-1 были внесены ранее, условие (7) не выполняется. Следовательно, для селекции лучших НС, синтезированных в r-м слое, достаточно применить условие (7).

При увеличении числа r слоев  величина (i снижается до тех пор, пока все комбинации, обладающие свойством внешнего дополнения, не будут исчерпаны. Поэтому аналогично условию (6) можно сформулировать следующие правила останова.

Утверждение 2. Пусть Lr - количество всех НС r-го слоя, для которых выполняется условие (7). Тогда процедуру самоорганизации НС следует остановить на r= r*-м слое, если существует хотя бы одно fi,r: 

1) (i= 0,








(8)

2) Lr+1= 0. 

Очевидно, что во втором случае величина (i> 0. В этом случае необходимо расширить состав исходных переменных x1, …, xm. Если расширение невозможно или не дает результата, необходимо проверить классификацию наблюдений обучающей выборки или модифицировать ее. 

При выполнении одного из условий (8) останова может оказаться, что число Lr> 0. В этом случае из НС f1*, …, fL*, имеющих равную эффективность, образуется коллектив. Число Lr НС в коллективе пропорционально сложности решаемой задачи классификации [4, 5]. Одной из причин возникновения коллектива является непредставительность обучающей выборки, которой определена ограниченная область возможных значений входных переменных.

Модифицируем алгоритм (2) образования частных НС в соответствие с критерием останова (8), заменив параметр F= Lr-1:

u1= zj,r-1, j= 1, …, Lr-1,

u2= xk,, k= 1, …, m.






(9)

При Lr> 0 появляется возможность оценивать согласованность коллективного решения. Для оценки согласованности коллективного решения введем коэффициент (
(= l1/Lr,








(10)

где l1 - число НС, проголосовавших за принятое решение. 

Интуитивно ясно, что чем ближе величина ( к 1, тем больше степень согласованности решений. Величина ( будет максимальной на входных значениях, близких к тем, которые были представлены обучающей выборкой, и наименьшей - вне этой области. 

При значениях коэффициента ( меньше заданной величины (0, решения могут быть недостоверными. Обычно величина (0 задается не менее чем 0.8. Анализируя соотношения между значениями ( и (0, можно оценивать качество обучения. При этом если (< (0, следует расширить состав первичных переменных либо модифицировать обучающую выборку.

Синтезированную НС удобно представить в виде обучаемой матрицы Штейнбуха [14]. На рис. 1 изображен вариант НС с опорными функциями gi( G, принадлежащими классу булевых функций двух аргументов. Вертикальные магистрали образованы сенсорами z1, …, z8, которые могут быть в одном из двух состояний - 0 или 1.



Рис. 1. Коллектив из двухслойных НС, изображенный в виде обучаемой матрицы, включающей сенсоры z1, …, z8 и выходы y1, …, y9. Заштрихованными кружочками обозначены логические функции g0, …, g5 двух переменных. 

Горизонтальные магистрали образованы выходами нейронов, реализующие функцию gi(u1, u2). Кружочки на пересечениях  вертикальных и горизонтальных магистралей обозначают соединения одного из сенсоров z1, …, z8 и входов u1, u2 формального нейрона, реализующего функцию gi. Горизонтальные магистрали, таким образом, активизируются при определенных состояниях вертикальных магистралей.

В соответствии с правилом (9) на горизонтальных магистралях первого слоя должно быть два соединения. Все горизонтальные магистрали первого слоя пересекаются ниже с вертикальными магистралями, образуя таким образом следующий слой нейронов. На пересечении некоторых магистралей устанавливаются связи. Начиная со второго слоя, правилом (9) допускается одно соединение в точках пересечения. Горизонтальные магистрали в этом и во всех следующих слоях могут расщепляться, как, например, показано на рис. 1 во второй из них. Расщепленные магистрали легко узнать по их одинаковой длине. Горизонтальные магистрали второго слоя образуют выходы y1, …, y9 равноценных НС, образующих коллектив. 

В процессе самоорганизации устанавливаются связи между горизонтальными и вертикальными магистралями и определяются функции gi, обозначенные на рис. 1 заштрихованными кружочками и номером i функции. В табл. 1 приведены использованные в этой схеме логические функции двух переменных.
Таблица 1

Табулированные значения логических функций


Значения функции

u1
u2
g0
g1
g2
g3
g4
g5

0
0
0
0
0
1
1
1

0
1
0
1
1
0
1
1

1
0
0
0
1
1
0
1

1
1
1
0
1
1
1
0

Таким образом, синтезированные НС могут быть представлены в удобной и наглядной форме обучаемых матриц. 

Самоорганизация булевой НС 

Если выбрать опорные функции gi в классе G логических функций двух аргументов, можно синтезировать булевые НС. Их предпочтительнее использовать в условиях непредставительной статистики, поскольку их устойчивость оказывается наиболее высокой. Булевые НС проще интерпретировать в виде системы логических предикатов и решающих таблиц. При этом значения коэффициентов ( могут быть заранее вычислены для каждой из 2m комбинаций значений входных булевых переменных z1, …, zm [11 - 13]. 

Для реализации булевых НС количественные переменные x1, …, xm необходимо квантовать и преобразовать в булевы при помощи пороговых функций:

zi= 1, xi( ui,

zi= 0, xi< ui,

где ui - величина порога i-й количественной переменной xi.

Величина порога ui выбрана такой, что соответствующий признак zi обеспечивает минимальное значение функции потерь (число ошибок) на обучающей выборке. 

Использование критерия (7) позволяет обойти проблему комбинаторного "взрыва", возникающего из-за того, что при m переменных число всех логических функций  Q*=2^2^m.

Утверждение 3. Пусть Q(m, r) - максимально число логических функций, которое можно создать в слое r по формулам (1) и (9) при m переменных. Тогда  для любого числа переменных m выполняется следующее неравенство

(rQ(m, r)<< Q*, r= 1, …, r*.





(11)

Для доказательства (11) сначала найдем величину Q(m, r) при r= 1. Величина
Q(m, 1)= C2,ml0,
где C2,m— число комбинаций по 2 из m; l0= 10 - число невырожденных логических функций двух переменных. Затем найдем величину Q(m, 1)= mC2,ml02 и т.д. Подставляя Q(m, 1), Q(m, 2), … в (11), убедимся в справедливости утверждения - правая часть неравенства (11) растет намного быстрее, чем его левая. Пусть, например, m= 5 и r*= 2, вычисления показывают, что 9940<< 1010.
Практическое применение 

Разработанный метод использовался для синтеза решающих правил, обеспечивающих прогнозирование осложнений в абдоминальной хирургии и дифференциальную диагностику ревматологических заболеваний (инфекционного эндокардита и активного ревматизма, инфекционного  эндокардита и системной красной волчанки, системной красной волчанки и активного ревматизма) [11 - 13]. Во всех случаях применения разработанного метода на основе непредставительной обучающей выборки, состоящей из n= 35…37 наблюдений m= 31…33 предложенных экспертами исходных показателей, синтезированные НС имеют оптимальную сложность.

Для улучшения интерпретации результатов синтеза использовались опорные функции gi( G, принадлежащие классу булевых функций двух аргументов. В этом случае булевые НС интерпретируются в виде диагностических таблиц, которые могут быть использованы без вычислений на компьютере, или в форме продукций "ЕСЛИ..., ТО...", применяемых для представления знаний в экспертных системах. Для генерации частных НС применен алгоритм (9).

В результате самоорганизации были синтезированы решающие правила, обеспечивающие безошибочную классификацию обучающей выборки и не более 12% ошибок  на проверочных последовательностях, включающих от 60 до 120 случаев заболеваний. Найденные диагностические правила включают от 3 до 8 переменных - это меньше по сравнению с тем, что предлагалось экспертами, в среднем, в 3 раза. Ниже приводятся результаты самоорганизации НС на примере дифференциальной диагностики инфекционного эндокардита и системной красной волчанки.

Обучение НС осуществлялось на выборке из n= 36 классифицированных случаев заболеваний, представленных результатами m= 31 исследований, включая 7 лабораторных. В результате была синтезирована булевая НС, состоящая из 2 слоев, 8 входов и 9 выходов. Она представлена в виде обучаемой матрицы на рис.1. Синтезированная НС включает 2 лабораторных и 6 клинических исследований, представленных в табл. 2.
Таблица 2

Клинико-лабораторные исследования для дифференциирования инфекционного эндокардита и системной красной волчанки
№ и наименование показателя xi
Обозначение
Порог ui
xi( ui
xi< ui

1. Лейкоциты, /л 
z1
6.2
z1= 0
z1= 1

2. ЦИК, опт. ед.
z2
130
z2= 0
z2= 1

3. Суставный синдром
z3




4. Одышка
z4




5. Эритема кожи
z5




6. Наличие шумов в  сердце
z6




7. Гепатомегалия







8. Миокардит







Примечание. ЦИК - циркулирующий иммунный комплекс.

Для количественных показателей в табл. 2 приведены найденные в процессе обучения пороги и пороговые функции. Поскольку НС булева, искомые решения могут быть предварительно вычислены и представлены таблицей истинности для всех M= 28 комбинаций значений булевых переменных z1, …, z8. Для каждой строки этой таблицы вычисляется коэффициент ( (10) согласованности решений. 

Булевая НС на рис. 1 может быть представлена также в виде системы из M логических выражений, имеющих форму продукций. Одна из таких продукций при коэффициенте (= 6/9 имеет вид: 

ЕСЛИ [лейкоциты меньше 6.2 - z1= 1], [ЦИК меньше 130 - z2= 1], [суставный синдром z3= 0], [одышка z4= 0], [эритема кожи z5= 0], [наличие шумов в сердце z6= 0], [гепатомегалия z7= 0] И [миокардит z8= 0], ТО [инфекционный эндокардит - 0] при 6 проголосовавших в коллективе из 9 экспертов.

Для тех комбинаций значений признаков, которые были включены в обучающую выборку, величина коэффициента (= 9/9. Заметим, что приведенная выше запись решающего правила представляет комбинацию, не предъявленную при обучении. Найденные решающие правила обеспечивают безошибочную диагностику как на обучающей, так и на проверочной выборке, состоящей из более чем 60 клинических случаев.

Заключение 
Таким образом, разработанный метод многослойной самоорганизации позволяет синтезировать НС оптимальной сложности в условиях непредставительной обучающей выборки. Результаты самоорганизации не зависят от задаваемых извне параметров. Окончательное решение принимается в зависимости от величины коэффициента согласованности коллектива НС, имеющих равную эффективность. Частным случаем может быть булевая НС. Работоспособность метода подтверждается решением практических задач дифференциальной диагностики. Это позволяет сделать вывод о возможности использования разработанного метода для решения широкого класса задач диагностики, прогнозирования и управления в условиях непредставительной статистики.
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