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[bookmark: _Toc483912013]ВВЕДЕНИЕ
Нейронные сети представляют собой новую и весьма перспективную вычислительную технологию, дающую новые подходы к исследованию динамических задач в различных областях. Первоначально нейронные сети открыли новые возможности в области распознавания образов, затем к этому прибавились статистические и основанные на методах искусственного интеллекта средства поддержки принятия решений и решения задач в сфере финансов.
Способность к моделированию нелинейных процессов, работе с зашумленными данными и адаптивность дают возможности применять нейронные сети для решения широкого класса задач. В последние несколько лет на основе нейронных сетей было разработано много программных систем для применения в таких вопросах, как операции на товарном рынке, оценка вероятности банкротства банка, оценка кредитоспособности, контроль за инвестициями и размещение займов. [1]
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Точная работа мозга человека — все еще тайна. Тем не менее, некоторые аспекты этого удивительного процесса известны. Базовым элементом мозга человека являются специфические клетки, известные как нейроны: способные запоминать, думать и применять предыдущий опыт к каждому действию, что отличает их от остальных клеток тела.
Головной мозг содержит около 86 миллиардов нейронов, что сопоставимо с количеством звезд Млечного пути (200-400 миллиардов). [3]
Индивидуальный нейрон является сложным, имеет свои составляющие, подсистемы и механизмы управления и передает информацию через большое количество электрохимических связей. Насчитывают около сотни разных классов нейронов. Вместе нейроны и соединения между ними формируют недвоичный, нестойкий и несинхронный процесс, отличающийся от процесса вычислений традиционных компьютеров. Искусственные нейросети моделируют лишь наиболее главные элементы сложного мозга, вдохновляющие ученых и разработчиков к новым путям решения проблемы.
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История создания искусственных нейронов уходит своими корнями в 1943 год, когда шотландец МакКаллок и англичан Питтс создали теорию формальных нейросетей, а через пятнадцать лет Розенблатт изобрёл искусственный нейрон (перцептрон), который впоследствии и лёг в основу нейрокомпьютера. [2]
Несмотря на существенные различия, отдельные типы нейронных сетей обладают несколькими общими чертами.
Во-первых, основу каждой нейросети составляют относительно простые, в большинстве случаев — однотипные, элементы (ячейки), имитирующие работу нейронов мозга. Далее под нейроном будет подразумеваться искусственный нейрон, то есть ячейка нейросети. Каждый нейрон характеризуется своим текущим состоянием по аналогии с нервными клетками головного мозга, которые могут быть возбуждены или заторможены. Он обладает группой синапсов — однонаправленных входных связей, соединенных с выходами других нейронов, а также имеет аксон – выходную связь данного нейрона, с которой сигнал (возбуждения или торможения) поступает на синапсы следующих нейронов. Общий вид нейрона приведен на рис. 1. Каждый синапс характеризуется величиной синаптической связи или ее весом wi, который по физическому смыслу эквивалентен электрической проводимости.


Рисунок 1.
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Обучить нейронную сеть - значит сообщить ей, чего мы от нее добиваемся. Этот процесс очень похож на обучение ребенка алфавиту. Показав ребенку изображение буквы "А", мы спрашиваем его: "Какая это буква?" Если ответ неверен, мы сообщаем ребенку тот ответ, который мы хотели бы от него получить: "Это буква А". Ребенок запоминает этот пример вместе с верным ответом, то есть в его памяти происходят некоторые изменения в нужном направлении. Мы будем повторять процесс предъявления букв снова и снова до тех пор, когда все 33 буквы будут твердо запомнены. Такой процесс называют "обучение с учителем". [4]
При обучении нейронной сети мы действуем совершенно аналогично. У нас имеется база данных, содержащая набор рукописных изображений цифр. Предъявляя изображение цифры "2" на вход нейронной сети, мы получаем от нее некоторый ответ, не обязательно верный. Нам известен и верный (желаемый) ответ - в данном случае нам хотелось бы, чтобы на выходе нейронной сети с меткой "2" уровень сигнала был максимален. Обычно в качестве желаемого выхода в задаче классификации берут набор (1, 0, 0, ...), где 1 стоит на выходе с меткой "2", а 0 - на всех остальных выходах. Вычисляя разность между желаемым ответом и реальным ответом сети, мы получаем 10 чисел - вектор ошибки. Алгоритм обратного распространения ошибки - это набор формул, который позволяет по вектору ошибки вычислить требуемые поправки для весов нейронной сети. Одну и ту же букву (а также различные изображения одной и той же буквы) мы можем предъявлять нейронной сети много раз. В этом смысле обучение скорее напоминает повторение упражнений в спорте - тренировку. [5]
Важно отметить, что вся информация, которую нейронная сеть имеет о задаче, содержится в наборе примеров. Поэтому качество обучения нейронной сети напрямую зависит от количества примеров в обучающей выборке, а также от того, насколько полно эти примеры описывают данную задачу. Так, например, бессмысленно использовать нейронную сеть для предсказания финансового кризиса, если в обучающей выборке кризисов не представлено. Считается, что для полноценной тренировки нейронной сети требуется хотя бы несколько десятков (а лучше сотен) примеров.
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После того, как нейронная сеть обучена, мы можем применять ее для решения полезных задач. Важнейшая особенность человеческого мозга состоит в том, что, однажды обучившись определенному процессу, он может верно, действовать и в тех ситуациях, в которых он не бывал в процессе обучения. Например, мы можем читать почти любой почерк, даже если видим его первый раз в жизни. Так же и нейронная сеть, грамотным образом обученная, может с большой вероятностью правильно реагировать на новые, не предъявленные ей ранее данные. Например, мы можем нарисовать букву "А" другим почерком, а затем предложить нашей нейронной сети классифицировать новое изображение. Веса обученной нейронной сети хранят достаточно много информации о сходстве и различиях букв, поэтому можно рассчитывать на правильный ответ и для нового варианта изображения. [6]
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Язык разработки — С#
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База данных MNIST - "Mixed National Institute of Standards and Technology" - объёмная база данных образцов рукописного написания цифр. База данных является стандартом, предложенным Национальным институтом стандартов и технологий США с целью калибрации и сопоставления методов распознавания изображений с помощью машинного обучения, в первую очередь на основе нейронных сетей. Именно она была выбрана как обучающая база для нейронной сети. Программа поэлементно считывает из базы 60000 обучающих картинок и сохраняет их в объекте класса DigitImage.
public class DigitImage
    {
        public int width;  public int height;
        public byte[][] pixels;    public byte label; 
 
        public DigitImage(int width, int height, 
byte[][] pixels, byte label)
        {
            this.width = width; this.height = height;
            this.pixels = new byte[height][];
            for (int i = 0; i < this.pixels.Length; ++i)
                this.pixels[i] = new byte[width];
 
            for (int i = 0; i < height; ++i)
                for (int j = 0; j < width; ++j)
                    this.pixels[i][j] = pixels[i][j];
            this.label = label; }}
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Так как каждый экземпляр класса DigitImage имеет публичное поле label (хранит в себе значение от 0 до 9) , мы можем использовать его как ключ для инициализации массива из 10 элементов типа Neuron. То есть из контейнера, объемом 60000 картинок мы для каждой картинки по ключу label находим соответствующий ей нейрон и инкрементируем веса его соответствующих пикселей. (см. Приложение 1)
Положим, что распределение в базе по цифрам идеальное и каждая встречается одинаковое количество раз, то есть 6000. В самом частом месте попадания черного пикселя значения после общей инкрементации превосходят 1000000. Было принято решение нормировать эти "огромные" суммы к значению типа byte для дальнейших манипуляций. Но выбор нормирующего коэффициента вручную приводил к тому, что насыщенность конечных нейронов сильно разнилась. Была написана процедура авто-нормирования матрицы весов: 
public void normalize()
        {
            int maxP = 0;
            int normalAlpha;
            for (int i = 0; i < this.height; ++i)
                for (int j = 0; j < this.width; ++j)
                    if (this.IntPixels[i][j] > maxP)
                        maxP = this.IntPixels[i][j];
            normalAlpha = maxP / 255;
 
           
 for (int i = 0; i < this.height; ++i)
                for (int j = 0; j < this.width; ++j)
                    this.pixels[i][j] = 
(byte)(this.IntPixels[i][j] / normalAlpha);
        }

После нормализации мы можем перевести матрицу весов в графический вид, чтобы увидеть "идеальные" по мнению нейронной сети варианты рукописных цифр (Рис. 2). 
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Входное изображение для анализа также переводится в матрицу градиента. Между ней и 10 матрицами весов ищется соответственно 10 евклидовых расстояний, а из них ищется минимум. Это и есть ответ нейронной сети. 
Вероятность ошибок, полученных на проверке 10000 MNIST изображений — 14%. Для однослойной сети — это весьма неплохие показатели.
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Мною была построена и обучена однослойная нейронная сеть по базе изображений MNIST, выдающая правильный результат в 86% случаев.
В настоящее время все больше возрастает интерес к нейронным сетям. Они применяются повсеместно – бизнес, медицина, физика, техника, геология…Нейронные сети практикуются там, где необходимо решать задачи прогнозирования, классификации и управления.
[bookmark: _GoBack]Такое распространение они получили за счет простоты в использовании и богатых возможностей. Нейронные сети — это мощный метод моделирования, позволяющий воспроизводить очень сложные зависимости.
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Приложение 1
public static Neuron[] Learn(DigitImage[] InputImage)
    {
        Neuron[] result = new Neuron[10];
            for (byte i = 0; i < 10; ++i)
                result[i] = new Neuron(28, 28, i);
 
        byte[][] pixels = new byte[28][];
        for (int i = 0; i < pixels.Length; ++i)
            pixels[i] = new byte[28];
 
        int imageCnt = 60000;
            //Считываем каждое изображение
        for (int di = 0; di < imageCnt; ++di)
            result[InputImage[di].label].update(InputImage[di].pixels);
            for (int i = 0; i < 10; ++i)
                result[i].normalize();
        return result;
    }
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