2.1. Штучний нейрон

Порівняння мозку з комп'ютером

http://www.4ernov.ru/2014/08/mozhno-li-sravnivat-mozg-s-kompiuterom.html

Часто в популярних статтях порівнюють мозок з цифровим комп'ютером, зокрема ототожнюють окремі ділянки мозку з роботою твердого диска або оперативної пам'яті. Однак, таке порівняння є недоречним, адже мозок не має ані центрального процесора, ані операційної системи, а також встановлених додатків.

Очевидно, що архітектура головного мозку зовсім не схожа на архітектуру сучасних обчислювальних пристроїв. І головною відмінністю є те, що мозок постійно самонавчається і  з виконанням нового завдання формуються нові нейронні зв'язки. Комп'ютер під час свого функціонування залишається з непорушною конфігурацією і логікою.

В моделюванні природних аналогів (мозку, генетичного спадкування, еволюції, роботи експертів) склалося два головних напрямки: біонічний і прагматичний.

Спадний (Top - Down AI ) прагматичний напрямок ґрунтується на тому, щоб спочатку створювати модель розумною, з набором багатьох програм. Тобто, створення модуля пам'яті в який були б записані всі правила розумності. Варто додати цей модуль пам'яті до моделі (робота, штучного інтелекта), як він негайно оживе і почне розумно мислити.

Якщо результат функціонування штучної системи збігається із результатом діяльності аналога, то таку систему можна визнати інтелектуальною незалежно від способів отримання цього результату. При такому підході не ставиться питання про адекватність використаних в комп'ютері структур і методів до тих структур чи методів, якими користується в аналогічних ситуаціях людина, а розглядається лише кінцевий результат вирішення конкретних завдань.

Висхідний (Bottom - Up) біонічний напрямок засновано на припущенні про те, що якщо відтворити природні структури і процеси, то й результати вирішення завдань такою системою будуть подібні до результатів роботи природної системи. 
На цьому підході збудовані нейронні мережі. Замість того, щоб отримати всі правила розумності при народженні, мозок саморозвивається, натикаючись на все підряд і навчаючись на власному досвіді за допомогою проб і помилок.

Відмінність будови нейронних мереж від комп'ютера полягає в тому, що якщо з останнього прибрати будь-яку частину, то він перестане діяти. Але якщо видалити частину мозку, то він все одно буде функціонувати, а функції втрачених частин візьмуть на себе інші, що залишилися.

Втім, комп'ютер перевершує мозок в швидкості обчислення. Людський мозок в порівнянні з ним працює дуже повільно. Нервові імпульси в мозку рухаються зі швидкістю 100 метрів в секунду, а швидкість обчислення комп'ютера може наближатися до швидкості світла. Але навіть тут мозок обганяє комп'ютер. Низька швидкість обчислення компенсується здатністю запускати величезне число паралельних процесів одночасно.

Мозок - не цифровий пристрій. Комп'ютер використовує транзистори, які можуть або передавати сигнал, або ні, що відповідає 1 або 0. Нейрони ж можуть не тільки передавати сигнал, але і бути аналоговими, тобто передавати як дискретні, так і неперервні сигнали.

Формальний нейрон

Історично першою роботою, яка заклала теоретичний фундамент для створення штучних моделей нейронів і нейронних мереж, прийнято вважати опубліковану в 1943 р статтю Уоррена Мак-Каллока і Уолтера Питтса «Логічне числення ідей, що відносяться до нервової активності». 

Головним принципом теорії Маккалок і Питтса є те, що довільні явища, які стосуються вищої нервової діяльності, можуть бути проаналізовані і зрозумілі, як деяка активність в мережі, що складається з логічних елементів, які приймають тільки два стани «все або нічого». При цьому для будь-якого логічного виразу, за наведених авторами умов, може бути знайдена мережа логічних елементів, що має поведінку, яка описується цим виразом.

 
Рис.1. Функціональна схема формального нейрона Маккалок і Піітса.

В якості моделі такого логічного елемента, який подальшому назвали «формальний нейрон», було запропоновано схему, що наведена на рис.1. 

З сучасної точки зору, формальний нейрон представляє математичну модель простого процесора, що має кілька входів і один вихід. Вектор вхідних сигналів (що надходять через «дендріди») перетворюється нейроном у вихідний сигнал (що поширюється по «аксону») з використанням трьох функціональних блоків: локальної пам'яті, блоку підсумовування і блоку нелінійного перетворення.

Вектор локальної пам'яті містить інформацію про вагові коефіцієнти, з якими вхідні сигнали будуть інтерпретуватися нейроном. Ці змінні ваги є аналогом чутливості пластичних синаптичних контактів. Вибором ваг досягається та чи інша інтегральна функція нейрона.

У блоці підсумовування відбувається накопичення загального вхідного сигналу (зазвичай позначається символом net), що дорівнює зваженій сумі входів:
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В моделі Маккалок і Питтса відсутні тимчасові затримки вхідних сигналів, тому значення net визначає повне зовнішнє збудження, яке сприймається нейроном. Відгук нейрона далі описується за принципом «все або нічого», тобто змінна піддається нелінійному пороговому перетворенню, при якому вихід (стан активації нейрона) Y встановлюється рівним одиниці, якщо net> , і Y = 0 в іншому випадку. Значення порога  (зазвичай дорівнює нулю) також зберігається в локальній пам'яті.

Формально нейрони можуть бути об'єднані в мережі шляхом замикання виходів одних нейронів на входи інших, і на думку авторів моделі, така кібернетична система з належно обраними вагами може представляти довільну логічну функцію. 

Більшість моделей нейронних мереж спираються в своїй основі на різних модифікаціях формального нейрона.

Розширена модель штучного нейрона

В наявних на цей час пакетах програм штучні нейрони називаються «процесорами» або «елементами обробки» і мають значно більше можливостей, ніж формальний нейрон, описаний вище. На рис. 2 зображено детальну схему штучного нейрону.

[image: image2.png]Brogu

 yHKIi cyMaTopa

Tepegarmi dymxnii

4. Cyn rinep onismmit
: -

Poskag massama Ta
sanantaTosys amia

H apuams syt maxn

Buxia
>




Рис. 2. Модель «елементу обробки»
Модифіковані входи передаються в блок підсумовування, де, можна обрати багато різних операцій, такі як сума, середнє, найбільше, найменше, OR, AND, тощо, які могли б виробляти деяку кількість різних значень. Окрім того, більшість комерційних програм дозволяють інженерам-програмістам створювати власні функції сумування за допомогою підпрограм, закодованих на мові високого рівня (C, С++, TurboPascal). 
Інколи до блоку підсумовування додається функції активації, яка дозволяє функції сумування зміщуватися в часі. 

В любому з цих випадків, вихід суматору надсилається у передатну функцію і скеровує весь ряд на дійсний вихід (0 або 1, -1 або 1, або яке-небудь інше число) за допомогою певного алгоритму. В існуючих нейромережах в якості передатних функцій можуть бути використані сигмоїда, синус, гіперболічний тангенс та ін. Приклад того, як працює передатна функція показано на рис. 3. 
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Рис. 3. Сигмоїдна передатна функція
Після обробки сигналу, нейрон на виході має результат передатної функції, який надходить на входи інших нейронів або до зовнішнього з'єднання, як це передбачається структурою нейромережі. 

Всі штучні нейромережі конструюються з базового формуючого блоку - штучного нейрону. Існуючі різноманітності і фундаментальні відмінності, є підставою мистецтва талановитих розробників для реалізації ефективних нейромереж.

Підставою для деталізації моделі нейронного елемента можна вважати встановлення нових фактів в області нейрофізіології, зокрема:

1. Наявність декількох місць синаптичного контакту.

2. Дихотомічне галуження дендритів різних порядків, що відповідає логічним операціям "І", "АБО", "Виключаюче АБО", виділення максимального або мінімального сигналу в технічних аналогах.

3. Різні діаметри стовбурових дендритів, гілок, що безпосередньо прилягають до тіла нейрона, причому величина діаметра визначає степінь важливості інформації, яка проходить через дендрит.

4. Наявність "доріжок" на поверхні соми, які проходять від головних стовбурних дендритів до аксона, що обумовлює наявність паралельних шляхів обробки інформації і надає можливість застосування логічних операцій над сигналами, які надходять від різних стовбурових дендритів.

5. Особливості функціонування аксонного горбка; власне аксонний горбок встановлює передатну функцію нейрона, яка має набагато складнішу форму від прийнятих в нейромережевих технологіях сигмоїдальних або лінійних передатних функцій.

6. Наявність дихотомічного галуження аксона; у вузлах галуження відбувається керування проходженням сигналу, що залежить від співвідношення діаметрів різних гілок аксона; при математичному моделюванні ці особливості можна реалізувати за допомогою логічних операцій.

7. Наявність зворотного аксосоматичного зв'язку, що вже знайшло свою реалізацію при побудові рекурентних нейромереж.

Поглиблені знання відносно будови біологічного нейрона, як ефективного перетворюючого інструмента, можна розглядати як джерело базових ідей та концепцій по створенню нових парадигм нейромереж не лише на даний час, але і на віддалену перспективу.

Компоненти штучного нейрона

Незалежно від розташування та функціонального призначення, всі штучні нейронні елементи мають спільні компоненти. Розглянемо сім основних компонент штучного нейрона.

Компонента 1. Вагові коефіцієнти 
При функціонуванні нейрон одночасно отримує багато вхідних сигналів. Кожен вхід має свою власну синаптичну вагу, яка надає входу вплив, необхідний для функції суматора елемента обробки. Ваги є мірою сили вхідних зв'язків і моделюють різноманітні синаптичні сили біологічних нейронів. Ваги суттєвого входу підсилюються і навпаки вага несуттєвого входу примусово зменшується, що визначає інтенсивність вхідного сигналу. Ваги можуть змінюватись відповідно до навчальних прикладів, топології мережі та навчальних правил.

Компонента 2. Функція суматора
Першим кроком дії нейрону є обчислення зваженої суми всіх входів. Математично, вхідні сигнали та відповідні їм ваги представлені векторами (х10, х20 ... хn0) та (w10, w20 . . . wn0). Добуток цих векторів є загальним вхідним сигналом. 
Спрощеною функцією суматора є множення кожної компоненти вектора х на відповідну компоненту вектора w: вхід1 = х10 * w10, вхід2 = х20 * w20, і знаходження суми всіх добутків: вхід1 + вхід2 + . . . + вхідn. Результатом є єдине число, а не багатоелементний вектор.

Функція суматора може бути складнішою, наприклад, вибір мінімуму, максимуму, середнього арифметичного, добутку або виконувати інший нормалізуючий алгоритм. Вхідні сигнали та вагові коефіцієнти можуть комбінуватись багатьма способами перед надходженням до передатної функції. Особливі алгоритми для комбінування входів нейронів визначаються обраними мережною архітектурою та парадигмою.

В деяких нейромережах функції суматора виконують додаткову обробку, так звану функцію активації, яка зміщує вихід функції суматора відносно часу. На жаль, функції активації на теперішній час обмежено досліджені і більшість сучасних нейронних реалізацій використовують функцію активації "тотожності", яка еквівалентна її відсутності. Цю функцію доцільніше використовувати як компоненту мережі в цілому, ніж як компоненту окремого нейрона.

Компонента 3. Передатна функція
Результат функції суматора є зваженою сумою вхідних сигналів, що перетворюється у вихідний сигнал через алгоритмічний процес відомий як передатна функція. У передатній функції для визначення виходу нейрона загальна сума порівнюється з деяким порогом. Якщо сума є більшою за значення порогу, елемент обробки генерує сигнал, в противному випадку сигнал не генерується або генерується гальмуючий сигнал.

Переважно застосовують нелінійну передатну функцію, оскільки лінійні (прямолінійні) функції обмежені і вихід є просто пропорційним до входу. Застосування лінійних передатних функцій було проблемою у ранніх моделях мереж, і їх обмеженість та недоцільність була доведена в книзі Мінскі та Пейперта "Перцептрони".

На рис. 5 зображено типові передатні функції.
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Рис 5. Типові передатні функції

Для простої передатної функції нейромережа може видавати 0 та 1, 1 та -1 або інші числові комбінації. Передатна функція в таких випадках є "жорстким обмежувачем" або пороговою функцією (рис. 5а). 

Інший тип передатної функції лінійна з насиченням віддзеркалює вхід всередині заданого діапазону і діє як жорсткий обмежувач за межами цього діапазону. Це лінійна функція, яка відсікається до мінімальних та максимальних значень, роблячи її нелінійною (рис. 5б). 

Наступним вибором є сигмоїда або S-подібна крива, яка наближує мінімальне та максимальне значення у асимптотах і називається сигмоїдою (рис. 5в), коли її діапазон [0, 1], або гіперболічним тангенсом (рис. 5г), при діапазоні [-1, 1]. Важливою рисою цих кривих є неперервність функцій та їх похідних. Застосування сигмоїдних функцій надає добрі результати і має широке застосування. 

Зрештою, для різних нейромереж можуть вибиратись інші передатні функції.

Перед надходженням до передатної функції до вхідного сигналу деколи додають однорідне розподілений випадковий шум, джерело та кількість якого визначається режимом навчання. В літературі цей шум, згадується як "температура" штучних нейронів, яка надає математичній моделі елемент реальності. 

Компонента 4. Масштабування
Після передатної функції вихідний сигнал проходить додаткову обробку масштабування, тобто результат передатної функції множиться на масштабуючий коефіцієнт і додається зміщення. 

Компонента 5. Вихідна функція (змагання)
По аналогії з біологічним нейроном, кожний штучний нейрон має один вихідний сигнал, який передається до сотень інших нейронів. Переважно, вихід прямо пропорційний результату передатної функції. В деяких мережних топологіях результати передатної функції змінюються для створення змагання між сусідніми нейронами. Нейронам дозволяється змагатися між собою, блокуючи дії нейронів, що мають слабий сигнал. Змагання (конкуренція) може відбуватись між нейронами, які знаходяться на одному або різних прошарках. По-перше, конкуренція визначає, який штучний нейрон буде активним і забезпечить вихідний сигнал. По-друге, конкуруючі виходи допомагають визначити, який нейрон буде брати участь у процесі навчання.

Компонента 6. Функція похибки та поширюване назад значення
У більшості мереж, що застосовують контрольоване навчання обчислюється різниця між спродукованим та бажаним виходом. Похибка відхилення (біжуча похибка) перетворюється функцією похибки відповідно до заданої мережної архітектури. В базових архітектурах похибка відхилення використовується безпосередньо, в деяких парадигмах використовується квадрат або куб похибки зі збереженням знаку. 

Після проходження всіх прошарків біжуча похибка поширюється назад до попереднього прошарку і може бути безпосередньо похибкою або похибкою, масштабованою певним чином залежно від типу мережі (наприклад похідною від передаточної функції). Це поширюване назад значення враховується в наступному циклі навчання.

Компонента 7. Функція навчання
Метою функції навчання є налаштування змінних ваг з'єднань на входах кожного елемента обробки відповідно до певного алгоритму навчання для досягнення бажаного результату. Існує два типи навчання: контрольоване та неконтрольоване. Контрольоване навчання вимагає навчальної множини даних або спостерігача, що ранжирує ефективність результатів мережі. У випадку неконтрольованого навчання система самоорганізовується за внутрішнім критерієм, закладеним в алгоритм навчання.

