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Рассмотрены жадный, «полужадный» алгоритмы и алгоритм Качмажа для идентифи-
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1. Введение
В настоящее время теория окрестностных систем является универсальным средством мо-

делирования огромного класса дискретных распределенных систем: стационарных и динами-
ческих, четких и нечетких, с линейными и нелинейными связями. Окрестностные модели раз-
вивают общие подходы теории систем и теории управления и обобщают такие традиционные
дискретные модели, как конечные и клеточные автоматы, сети Петри, разностные уравнения
и т. д. [1-2].

Покажем, что нейронную сеть также можно представить в виде окрестностной модели.
Рассмотрим несколько алгоритмов идентификации окрестностной модели нейронной сети, в
частности алгоритм обратного распространения ошибки, жадный и «полужадный» алгорит-
мы, алгоритм Качмажа.

2. Окрестностная модель нейронной сети
Нейронную сеть [3-4] можно представить в виде окрестностной модели. Пусть нейронная

сеть состоит из m слоев, в каждом j -ом слое ( j=1, ...,m ) находится nj нейронов. Обозначим
как i(j) – i -ый нейрон j -го слоя ( i=1, ..., nj ).

Введем следующие определения. Окрестностью нейрона i(j) по входному воздействию
Ov[i

(j)] назовем группу нейронов предыдущего ( j − 1 )-го слоя, с которым связан данный
нейрон, включая сам нейрон. Очевидно, что окрестности по входному воздействию нейронов
входного слоя совпадают с самими нейронами, т. е. Ov[i(j)] = i(1) , i=1, ..., n1 .

Окрестности по входному воздействию нейронов входного слоя назовем окрестностями пер-
вого уровня. Окрестности нейронов по входному воздействию, находящихся на n -ом слое
(скрытом или выходном) нейронной сети, назовем окрестностями n -го уровня. Заметим, что
окрестности нейронов могут пересекаться или совпадать (исключая сам нейрон).

Окрестность нейрона по состоянию совпадает с самим нейроном: Ox[i
(j)] = i(1) , где j

( j=1, ...,m ) – номер слоя; i ( i=1, ..., nj ) – номер нейрона в слое.
Рассмотрим представление нейронной сети в виде окрестностной модели:

f

 ∑
α∈Ov [aj ]

wv[α
j−1, aj ]v[αj−1]

= y[aj ] (1)
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где v[αj – входное воздействие в нейрон α j -го слоя ( j=2, ...,m) нейронной сети; y[aj ]∈R
– выход в нейроне a j -го слоя; wv[αj−1, aj ]∈R – весовой коэффициент связи нейронов α
j− 1 -го слоя и a j -го слоя; f :R→R – функция активации.

В случае линейной функции активации для нейронной сети получаем симметричную ли-
нейную окрестностную систему:∑

α∈Ov[aj ]

wv[α
j−1, aj ]v[αj−1] = y[aj ] (2)

3. Жадный алгоритм идентификации окрестностной модели нейронной сети
Жадный алгоритм заключается в принятии локально оптимальных решений на каждом

этапе, допуская, что конечное решение также окажется оптимальным [5].
Рассмотрим жадный алгоритм структурной и параметрической идентификации окрест-

ностной модели нейронной сети.

1. Вычислить по формуле (1) выходы yji = y[aj ] всех нейронов aji j -го слоя ( i=1, ..., nj ,
j=1, ...,m ).

2. Вычислить квадратичные ошибки окрестностной модели нейронной сети для каждого

нейрона aji по формуле:
(
yij − dij

)2
, где i= 1, ..., n, j = 1, ...,m ; yji – выходной сигнал

нейрона aji , полученный по модели; dji – желаемый выходной сигнал.
3. Упорядочить в порядке возрастания для каждого j -го слоя все разности, полученные в

пункте 2.
4. Выбрать в каждом j -ом слое kj нейронов с минимальными ошибками ( kj задаются).

Весовые коэффициенты связей с остальными нейронами считать равными нулю.
5. Настроить неполносвязную сеть методом обратного распространения ошибки.
6. Перейти к пункту 1.

4. «Полужадный» алгоритм идентификации окрестностной модели нейронной
сети

Рассмотрим модификацию рассмотренного выше жадного алгоритма структурной и пара-
метрической идентификации окрестностной модели нейронной сети, которую назовем полу-
жадным алгоритмом.

1. Вычислить по формуле (1) выходы yji = y[aj ] всех нейронов aji j -го слоя ( i=1, ..., nj ,
j=1, ...,m ).

2. Вычислить квадратичные ошибки окрестностной модели нейронной сети для каждого

нейрона aji по формуле:
(
yij − dij

)2
, где i= 1, ..., n, j = 1, ...,m ; yji – выходной сигнал

нейрона aji , полученный по модели; dji – желаемый выходной сигнал.
3. Упорядочить в порядке возрастания для каждого j -го слоя все разности, полученные в

пункте 2.
4. Выбрать в каждом j -ом слое 2 нейрона с минимальными ошибками. Соответствующие

им ошибки обозначить Ej1 и Ej2 соответственно.
5. Добавлять по одному нейрону в каждом слое до тех пор, пока Eji −E

j
i−1→min , i=

= 2, ..., nj ,
j = 1, ...,m . Весовые коэффициенты связей с остальными нейронами считать рав-
ными нулю.

6. Настроить неполносвязную сеть методом обратного распространения ошибки.
7. Перейти к пункту 1.
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5. Примеры идентификации на основе алгоритма обратного распространения
ошибки, жадного и «полужадного» алгоритмов

Приведем пример идентификации окрестностной модели нейронной сети с применением
алгоритма обратного распространения ошибки, жадного и «полужадного» алгоритмов. Срав-
ним полученные результаты. Рассмотрим многослойную полносвязную нейронную сеть прямо-
го распространения. Пусть исходная нейронная сеть состоит из трех слоев, включая входной
и выходной, причем:

1) входной слой содержит 10 нейронов;
2) скрытый слой –10 нейронов;
3) выходной слой – 1 нейрон.
Рассмотрим обучение окрестностной модели нейронной сети NN на основе данных, равно-

мерно распределенных на интервале [0,1]. Будем производить аппроксимацию функции вида:

f(v) = v101 + v92 + v83 + v74 + v65 + v56 + v47 + v38 + v29 + v10, (3)

где vi ( i=1, ..., 10 ) – входные сигналы нейронов входного слоя.
В ходе алгоритма идентификации окрестностной модели нейронной сети с использовани-

ем жадного и «полужадного» алгоритмов получен скрытый слой, состоящий из 6 нейронов.
Результаты обучения представлены в табл. 1.

Таблица 1

Ошибка обучения окрестностной модели нейронной сети
на шаге k (k=50 . . . 250 с шагом 50)

Шаг Алгоритм обратного распро-
странения ошибки

Жадный алгоритм «Полужадный» алгоритм

50 0.6857 0.1878 0.0705
100 0.63 0.1276 0.016
150 0.0181 0.0167 0.0043
200 0.0071 0.0071 0.001
250 0.0056 0.0266 0.0004

Таким образом, сравнивая результаты применения алгоритма обратного распространения
ошибки, жадного и «полужадного» алгоритмов, можно заметить, что:

1) «полужадный» жадный алгоритм сходится быстрее, чем остальные;
2) при использовании жадного и «полужадного» алгоритмов упрощается структура сети;
3) ошибка обучения при применении полужадного алгоритма меньше, чем при использо-

вании алгоритма обратного распространения ошибки и жадного алгоритма.
6. Примеры применения алгоритмов Качмажа и обратного распространения

ошибки
Алгоритм, описанный Качмажем в 1937 г., представляет собой классический метод решения

системы линейных уравнений, относительно неизвестных значений весовых коэффициентов.
Обучение сети описывается итерационной последовательностью по следующему алгоритму:

1. Инициализация весовых коэффициентов wij ;
2. Предъявление параметров обучения xij из обучающего множества;

3. Выход нейронной сети yi=
n∑
j=1

xijwij ;

4. Ошибка идентификации системы ∆di= di− yi , где di – желаемый выход нейрона i ;
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5. Вычисление весовых коэффициентов по формуле:

wij = wij +
∆dixij
n∑
j=1

x2ij

. (4)

Приведем пример параметрической идентификации окрестностной модели нейронной сети
с помощью алгоритмов Качмажа и обратного распространения ошибки [7]. Рассмотрим мно-
гослойную полносвязную нейронную сеть прямого распространения, состоящую из трех слоев,
включая входной и выходной, причем:

1) входной слой содержит 3 нейрона;
2) скрытый слой –3 нейрона;
3) выходной слой – 1 нейрон.
Рассмотрим обучение окрестностной модели нейронной сети на основе данных, равномер-

но распределенных на интервале [0,1] и случайно искаженных шумом. Будем производить
аппроксимацию линейной функции вида:

f(v) = c1v1 + c2v2 + c3v3, (5)

где vi ( i=1, 2, 3 ) – входные сигналы нейронов входного слоя; ci – заданные константы.
Сравним результаты обучения окрестностной модели нейронной сети, полученные с помо-

щью алгоритма Качмажа и алгоритма обратного распространения ошибки. Результаты для
обучения за 150 шагов представлены на рис. 1-2.

Рис. 1. График ошибки обучения окрестностной модели нейронной сети по алгоритму
обратного распространения ошибки в зависимости от шага

Рис. 2. График ошибки обучения окрестностной модели нейронной сети по алгоритму
Качмажа в зависимости от шага
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Таким образом, на одинаковых данных ошибка аппроксимации линейной функции с при-
менением алгоритма Качмажа меньше, чем с применением алгоритма обратного распростра-
нения. Алгоритм Качмажа с вычислительной точки зрения реализуется значительно проще,
чем алгоритм обратного распространения. Кроме того, следует отметить быструю сходимость
алгоритма Качмажа.

7. Заключение
В работе показано, что нейронную сеть можно представить в виде окрестностной модели.

Рассмотрены жадный, «полужадный» алгоритмы и алгоритм Качмажа для идентификации
окрестностной модели нейронной сети.

Приведены примеры идентификации окрестностной модели нейронной сети с применением
алгоритма обратного распространения ошибки, жадного и «полужадного» алгоритмов. При
сравнении результатов применения алгоритма обратного распространения ошибки, жадного и
«полужадного» алгоритмов сделан вывод, что «полужадный» алгоритм сходится быстрее, чем
остальные, при этом при использовании жадного и «полужадного» алгоритмов упрощается
структура сети. Ошибка обучения при применении полужадного алгоритма меньше, чем при
использовании алгоритма обратного распространения ошибки и жадного алгоритма.

Рассмотрен пример параметрической идентификации окрестностной модели нейронной се-
ти с помощью алгоритмов Качмажа и обратного распространения ошибки. Результаты пока-
зывают, что при использовании алгоритма Качмажа ошибка аппроксимации меньше по срав-
нению с алгоритмом обратного распространения. Кроме того, алгоритм Качмажа реализуется
проще и сходится быстрее алгоритма обратного распространения ошибки.
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