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           АНОТАЦІЯ. Робота присвячена вирішенню задачі ідентифікації нелінійних динамічних моделей засобами нечітких нейронних мереж. Розглянуто існуючі підходи до розробки ефективної архітектури нечітких нейронних мереж для успішного використання при вирішенні задач практики. Надано недоліки та переваги кожного з розглянутих архітектур.
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         ABSTRACT. The work is devoted to the solution of the nonlinear dynamic models identification problem by means of fuzzy neural networks. Existing approaches to developing an effective architecture of fuzzy neurons for successful use in solving the practice problems are considered. The disadvantages and advantages of each considered architectures are presented.
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Вступ. Прогрес у нейроінформатиці, спричинений розвитком теорії та засобів глибокого навчання, призвів до значного просування у вирішенні багатьох складних завдань штучного інтелекту. Здібності алгоритмів до ефективного виявлення складних структур у багатомірних даних знайшли своє застосування в різних галузях, включаючи розпізнавання мови та обробку природної мови, інформаційний пошук, комп'ютерний зір, біомедицина та аналіз соціальних мереж [1–3].

Однак, при вирішенні подібних задач виникає обмеження, пов'язане із здатністю використовувати природні дані в їхньому необробленому вигляді.

Метою роботи є підвищення ефективності використання реальних даних у їх необробленому вигляді при ідентифікації нелінійних динамічних об’єктів на основі нейронних мереж.

Ця мета може бути досягнута за допомогою моделей на основі нейро-нечітких систем. Моделі, що поєднують в собі підходи нейронних мереж та нечітких систем стають ефективним способом зменшення невизначеності даних за допомогою правил нечіткого виводу. Деякі автори намагаються дослідити продуктивність такого підходу в різних галузях обчислювальної техніки, охорони здоров'я, робототехніки тощо. Проте на даний час бракує робіт з досліджень існуючих архітектур нейро-нечітких мереж. Тому, важливою стає задача дослідження існуючих архітектур нейро-нечітких моделей та виявлення їх переваг та недоліків.

Основна частина роботи. Підхід до використання нейро-нечітких моделей може бути реалізований трьома різними архітектурами [4–6].

1. Послідовна архітектура. Потік інформації в цій моделі проходить шар за шаром, де кожен шар залежить від виходу попереднього шару. У цій структурі блок нечіткого виводу може бути розміщений:

- перед нейронною мережею для перетворення чітких даних на нечіткі лінгвістичні значення для подальшої обробки:


y(t)=N[(F, x(t)(],
(1)

- після нейронної мережі, щоб згенерувати остаточний інтерпретований результат:


y(t)=(F, N[x(t)](,
(2)

де x(t) – вхідний сигнал, y(t) – вихідний сигнал, F – функція фазіфікації, N – нейронная мережа.

2. Паралельна архітектура. Інформація надходить окремо від моделей блоку нечіткого виведення та нейронної мережі, об'єднуючись у певний момент для отримання результату:


y(t)={(F, x(t)(, N[x(t)]}
(3)

3. Кооперативна архітектура. Блок нечіткого виводу використовується для обробки вхідних і вихідних даних моделі. Чіткі значення вхідних даних перетворюються на нечіткі значення за допомогою блоку нечіткого виводу для обробки нейронною мережею на більш високому рівні абстракції та навчання. В результаті дефазіфікації відповідь моделі надається у чіткому вигляді:


y(t)=(f, N[(f, x(t)(](,
(4)

де f – функція дефазіфікації.

Порівняння результатів архітектури нейро-нечітких моделей з іншими моделями (нейронними мережами, глибокими нейронними мережами, нечіткими моделями) показало перевагу першої в точності на 14,55%, ніж точність чітких нейромережевих і нечітких моделей [8, 9].

Отримані результати дозволяють вважати, що методи глибокого навчання разом із нечіткими блоками забезпечують підвищення ефективності, зокрема, точності ідентифікації під час використання реальних даних у їх необробленому вигляді.

Висновки. Розглянуто існуючі підходи до розробки ефективної архітектури нечітких нейронних мереж для успішного використання при вирішенні задач практики.

Практична користь розробленого аналітичного огляду полягає у узагальненні існуючих архітектур нейро-нечітких моделей та визначенні їх переваг.

Перевага нейро-нечітких моделей полягає в наступному:

1. Здатність обробляти не лише числові вихідні дані, а й нечітку/лінгвістичну інформацію.

2. Можливість створення структури моделі, заснованої на правилах. За допомогою структури, заснованої на правилах, аналітик може швидко зрозуміти, як система ухвалила те чи інше рішення, що робить модель, що інтерпретується.

Таким чином, нейро-нечіткі моделі – це ефективний підхід опрацювання реальних даних у їх необробленому вигляді при ідентифікації нелінійних динамічних об'єктів на основі нейронних мереж.

Швидкість побудови нейро-нечіткої моделі визначається часом навчання нейронної мережі, часто з глибокою але згортальною архітектурою, що мають дуже повільну швидкість навчання. Тому напрямом подальших досліджень можуть бути методи підвищення швидкості навчання нейро-нечітких мереж.
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