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АННОТАЦИЯ
	
	Целью предлагаемого курса является изучение различных типов искусственных нейронныхсетей, способов построения нейронных сетей и обучения с учителем и без учителя. Использование ИНС в информационной безопасности,управляемых процессов, способов управления, применение математической теории к выбору и оптимизации структуры искусственных нейронных сетей.
	Актуальность исследований в этом направлении подтверждается многочисленными применениями нейронных сетей в автоматизации процессов, распознавании образов, адаптивном управлении, прогнозировании, создании экспертных систем, организации ассоциативной памяти и многие другие приложения.
	Необходимо знать основные свойства искусственных нейронных сетей и их приложения;
	- уметь применить теоретические знания для решения практической задачи обучения нейронной сети с учителем и без учителя;
	- уметь выбрать структуру, топологию нейронной сети, создать оптимальную конфигурацию;
 	- иметь навыки разработка создания алгоритмов оптимизации весовых коэффициентов непрерывных и дискретных нейронных сетей.

Место дисциплины в системе ООП  Предварительнае знания о математическом моделировании,когнитивных науках, нейроинформатике ,биоинформатике
Объем дисциплины-72ч.
Форма аттестации экзамен

ОПК1 способность использовать базовые знания математики и информатики,основные факты и концепции,принципы теории

ОПК 3 Способность к разработке программных и алгоритмическихрешений в области системного и прикладного анализа

ОПК 4 Способность решать стандартные задачи проффессиональной деятельностина основе информационной и библиографической культуры

УЧЕБНАЯ ПРОГРАММА

	РАЗДЕЛ 1.  Когнитивные науки в 21 веке. Персептрон Розенблата Биологический прототип ИНС. Свойства ИНС  Использование ИНС в нейроинформатике и биоинформатике ,применениеИНС в информационной безопасности                            

РАЗДЕЛ 2. Искусственные нейронные сети

	2.1.     Биологические прототипы искусственных нейронных сетей.
                     Персептрон. Свойства функции активации.
	2.2.     Многослойные нейронные сети. Алгоритм обратного
                    распространения ошибки. Использование нейронных сетей в
                    криптографии, распознавании образов.
1.3. Непрерывные и дискретные нейронные сети. Определение
          оптимальных весовых коэффициентов. 
1.4. Математические модели искусственной нейронной сети с
                    учетом запаздывания. Модель нейронной сети общей
                     топологии. Математическая модель нейронной сети с 
                    обратной связью.

	РАЗДЕЛ 3. Обучение и классификация ИНС
                 
1.1. Способы построения ИНС .Сети Хебба Хопфилда и др..       
2.методы определения весовых коэффициентов.
1.3. Необходимые условия оптимальности.
1.4. Оптимизация и обучение многослойной нейронной сети.
          Применение искусственных нейронных сетей в системах
           управления.
1.5. Обучение искусственных нейронных сетей с учителем и без
           учителя. Ошибки ИНС
1.6. Разработка алгоритмов, оптимизация топологии и структуры
           сети в зависимости от целевого критерия.
1.7. Применение нейронных сетей в телекоммуникационных
          системах решения задач маршрутиризации. Структура, объем 
          памяти, обучение, базисные функции.в биоинформатике идр.






РАБОЧАЯ УЧЕБНАЯ ПРОГРАММА

	N
	Наименование разделов и тем
	Всего
	Аудиторные занятия
	

	
	
	
	Лекции
	Лабораторные работы
	Практические занятия
	Самостоятельная работа
	

	1.
	Когнитивные науки
	4
	2
	2
	
	
	

	о
	Математическое моделирование ,типы моделей Основные функции используемые в теории построения ИНС
	4
	2
	2
	
	
	

	3.
	Математическое моделирование в информационной безопасности
	4
	2
	2
	
	
	

	4.
	Оптимизация Линейные задачи, задачи линейного программирования Симплекс метод.
	4
	2
	2
	
	
	

	5.
	Биологические прототипы искусственных нейронных сетей.                     Персептрон. Свойства функции активации.
	4
	2
	2
	
	
	

	6.
	Многослойные нейронные сети. Алгоритм обратного                    распространения ошибки. Использование нейронных сетей в                    криптографии, распознавании образов.
	4
	2
	2
	
	
	

	7.
	Непрерывные и дискретные нейронные сети. Определение          оптимальных весовых коэффициентов. 
	4
	2
	2
	
	
	

	8.
	 Типичные модели искусственных нейронных сетей. Модель нейронной сети общей                     топологии. Математическая модель нейронной сети с                     обратной связью.
	4
	2
	2
	
	
	

	9.
	Оптимизация нейронной сети с учетом запаздывания по критерию быстродействия. 
	4
	2
	2
	
	
	

	10.
	Сети Хебба
	4
	2
	2
	
	
	

	11.
	Сети Кохонена
	4
	2
	2
	
	
	

	12
	Многослойные сети
	4
	2
	2
	
	
	

	13
	Обучение многослойной нейронной сети.          Применение искусственных нейронных сетей в задачах нейроуправления
	4
	2
	
	
	
	

	14
	Обучение искусственных нейронных сетей с учителем и без учителя.
	4
	2
	2
	
	
	

	15
	Разработка алгоритмов, оптимизация топологии и структуры сети в зависимости от целевого функционала.
	4
	2
	2
	
	
	

	16
	Применение нейронных сетей в распозновании образов,прогнозировании,создании ассоциативной памяти, в биоинформатике
	8
	4
	4
	
	
	

	17
	Нейронные сети в информационной безопасности
	4
	2
	2
	
	





МЕТОДИЧЕСКИЕ РЕКОМЕНДАЦИИ 

1. Изучить теоретические вопросы по теме моделирование,свойства  типичных функций активации, линейное программирование , управление ,обучение искусственных нейронных сетей. (см. обязательная литература).
2. Изучить тему «Искусственные нейронные сети». Характеристики нейронной сети, функции активации, структура нейронных сетей, характер использования.
3. Математическая формализация процесса обучении ИНС  с учителем и без учителя. 
4. Исследовать динамику искусственной нейронной сети в зависимости от функции активации. Оптимизация весовых коэффициентов в соответствии с целевым функционалом.
5. Ошибки ИНС.Анализ решения в зависимости от числа нейронов в слое, количества слоев, функции активации.
6. Предложения по улучшению показателей искусственной нейронной сети, точности решения, скорости получения результатов обучения.

7. Методы многокритериальной оценки альтернатив. Классификация методов. Множества компромиссов и согласия, построение множеств. Функция полезности. Аксиоматические методы многокритериальной оценки. 
Прямые методы многокритериальной оценки альтернатив. Методы нормализации критериев.
Характеристики приоритета критериев. Постулируемые принципы оптимальности
После двух десятилетий почти полного забвения интерес к искусственным нейронным сетям быстро вырос за последние несколько лет. Специалисты из таких далеких областей, как техническое конструирование, философия, физиология и психология, заинтригованы возможностями, предоставляемыми этой технологией, и ищут приложения им внутри своих дисциплин.
Это возрождение интереса было вызвано как теоретическими, так и прикладными достижениями. Неожиданно открылись возможности использования вычислений в сферах, до этого относящихся лишь к области человеческого интеллекта, возможности создания машин, способность которых учиться и запоминать удивительным образом напоминает мыслительные процессы человека, и наполнения новым значительным содержанием термина «искусственный интеллект».
СВОЙСТВА ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
Искусственные нейронные сети индуцированы наукой о мозге, так как они состоят из элементов, функциональные возможности которых аналогичны большинству элементарных функций биологического нейрона. Эти элементы затем организуются по способу, который может соответствовать (или не соответствовать) анатомии мозга. Несмотря на такое поверхностное сходство, искусственные нейронные сети демонстрируют удивительное число свойств присущих мозгу. Например, они обучаются на основе опыта, обобщают предыдущие прецеденты на новые случаи и извлекают существенные свойства из поступающей информации, содержащей излишние данные.
Несмотря на такое функциональное сходство, даже самый оптимистичный их защитник не предположит, что в скором будущем искусственные нейронные сети будут дублировать функции человеческого мозга. Реальный «интеллект», демонстрируемый самыми сложными нейронными сетями, находится ниже уровня дождевого червя, и энтузиазм должен быть умерен в соответствии с современными реалиями. Однако равным образом было бы неверным игнорировать удивительное сходство в функционировании некоторых нейронных сетей с человеческим мозгом. Эти возможности, как бы они ни были ограничены сегодня, наводят на мысль, что глубокое проникновение в человеческий интеллект, а также множество революционных приложений, могут быть не за горами.
Обучение
Искусственные нейронные сети могут менять свое поведение в зависимости от внешней среды. Этот фактор в большей степени, чем любой другой, ответствен за тот интерес, который они вызывают. После предъявления входных сигналов (возможно, вместе с требуемыми выходами) они самонастраиваются, чтобы обеспечивать требуемую реакцию. Было разработано множество обучающих алгоритмов, каждый со своими сильными и слабыми сторонами. Как будет указано в этой книге позднее, все еще существуют проблемы относительно того, чему сеть может обучиться и как обучение должно проводиться.
Обобщение
Отклик сети после обучения может быть до некоторой степени нечувствителен к небольшим изменениям входных сигналов. Эта внутренне присущая способность видеть образ сквозь шум и искажения жизненно важна для распознавания образов в реальном мире. Она позволяет преодолеть требование строгой точности, предъявляемое обычным компьютером, и открывает путь к системе, которая может иметь дело с тем несовершенным миром, в котором мы живем. Важно отметить, что искусственная нейронная сеть делает обобщения автоматически благодаря своей структуре, а не с помощью использования «человеческого интеллекта» в форме специально написанных компьютерных программ.
Абстрагирование
Некоторые из искусственных нейронных сетей обладают способностью извлекать сущность из входных сигналов. Например, сеть может быть обучена на последовательность искаженных версий буквы «А». После соответствующего обучения предъявление такого искаженного примера приведет к тому, что сеть породит букву совершенной формы. В некотором смысле она научится порождать то, что никогда не видела.
Эта способность извлекать идеальное из несовершенных входов ставит интересные философские вопросы. Она напоминает концепцию идеалов, выдвинутую Платоном в его «Республике». Во всяком случае способность извлекать идеальные прототипы является у людей весьма ценным качеством.
Применимость
Искусственные нейронные сети не являются панацеей. Они, очевидно, не годятся для выполнения таких задач, как начисление заработной платы. Похоже, однако, что им будет отдаваться предпочтение в большом классе задач распознавания образов, с которыми плохо или вообще не справляются обычные компьютеры.
ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ. ПЕРСПЕКТИВЫ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ.

Имеется много  способов демонстраций возможностей искусственных нейронных сетей: сеть научили превращать текст в фонетическое представление, которое затем с помощью уже иных методов превращалось в речь; другая сеть может распознавать рукописные буквы; сконструирована система сжатия изображений, основанная на нейронной сети. Все они используют сеть обратного распространения – наиболее успешный, по-видимому, из современных алгоритмов. Обратное распространение является систематическим методом для обучения многослойных сетей, и тем самым преодолевает ограничения, указанные Минским.
Как подчеркивается в следующих главах, обратное распространение не свободно от проблем. Прежде всего нет гарантии, что сеть может быть обучена за конечное время. Много усилий, израсходованных на обучение, пропадает напрасно после затрат большого количества машинного времени. Когда это происходит, попытка обучения повторяется – без всякой уверенности, что результат окажется лучше. Нет также уверенности, что сеть обучится наилучшим возможным образом. Алгоритм обучения может попасть в «ловушку» так называемого локального минимума и будет получено худшее решение.
Разработано много других сетевых алгоритмов обучения, имеющих свои специфические преимущества. Некоторые из них обсуждаются в последующих главах. Следует подчеркнуть, что никакая из сегодняшних сетей не является панацеей, все они страдают от ограничений в своих возможностях обучаться и вспоминать.
Мы имеем дело с областью, продемонстрировавшей свою работоспособность, имеющей уникальные потенциальные возможности, много ограничений и множество открытых вопросов. Такая ситуация настраивает на умеренный оптимизм. Авторы склонны публиковать свои успехи, но не неудачи, создавая тем самым впечатление, которое может оказаться нереалистичным. Те, кто ищет капитал, чтобы рискнуть и основать новые фирмы, должны представить убедительный проект последующего осуществления и прибыли. Существует, следовательно, опасность, что искусственные нейронные сети начнут продавать раньше, чем придет их время, обещая функциональные возможности, которых пока невозможно достигнуть. Если это произойдет, то область в целом может пострадать от потери кредита доверия и вернется к застойному периоду семидесятых годов. Для улучшения существующих сетей требуется много основательной работы. Должны быть развиты новые технологии, улучшены существующие методы и расширены теоретические основы, прежде чем данная область сможет полностью реализовать свои потенциальные возможности.
Искусственные нейронные сети предложены для задач, простирающихся от управления боем до присмотра за ребенком. Потенциальными приложениями являются те, где человеческий интеллект малоэффективен, а обычные вычисления трудоемки или неадекватны. Этот класс приложений во всяком случае не меньше класса, обслуживаемого обычными вычислениями, и можно предполагать, что искусственные нейронные сети займут свое место наряду с обычными вычислениями в качестве дополнения такого же объема и важности.
Искусственные нейронные сети и экспертные системы
В последние годы над искусственными нейронными сетями доминировали логические и символьно-операционные дисциплины. Например, широко пропагандировались экспертные системы, у которых имеется много заметных успехов, так же, как и неудач. Кое-кто говорит, что искусственные нейронные сети заменят собой современный искусственный интеллект, но многое свидетельствует о том, что они будут существовать, объединяясь в системах, где каждый подход используется для решения тех задач, с которыми он лучше справляется.
Эта точка зрения подкрепляется тем, как люди функционируют в нашем мире. Распознавание образов отвечает за активность, требующую быстрой реакции. Так как действия совершаются быстро и бессознательно, то этот способ функционирования важен для выживания во враждебном окружении. Вообразите только, что было бы, если бы наши предки вынуждены были обдумывать свою реакцию на прыгнувшего хищника?
Когда наша система распознавания образов не в состоянии дать адекватную интерпретацию, вопрос передается в высшие отделы мозга. Они могут запросить добавочную информацию и займут больше времени, но качество полученных в результате решений может быть выше.
Можно представить себе искусственную систему, подражающую такому разделению труда. Искусственная нейронная сеть реагировала бы в большинстве случаев подходящим образом на внешнюю среду. Так как такие сети способны указывать доверительный уровень каждого решения, то сеть «знает, что она не знает» и передает данный случай для разрешения экспертной системе. Решения, принимаемые на этом более высоком уровне, были бы конкретными и логичными, но они могут нуждаться в сборе дополнительных фактов для получения окончательного заключения. Комбинация двух систем была бы более мощной, чем каждая из систем в отдельности, следуя при этом высокоэффективной модели, даваемой биологической эволюцией.
Надежность
Прежде чем искусственные нейронные сети можно будет использовать там, где поставлены на карту человеческая жизнь или ценное имущество, должны быть решены вопросы, относящиеся к их надежности.
Подобно людям, структуру мозга которых они копируют, искусственные нейронные сети сохраняют в определенной мере непредсказуемость. Единственный способ точно знать выход состоит в испытании всех возможных входных сигналов. В большой сети такая полная проверка практически неосуществима и должны использоваться статистические методы для оценки функционирования. В некоторых случаях это недопустимо. Например, что является допустимым уровнем ошибок для сети, управляющей системой космической обороны? Большинство людей скажет, любая ошибка недопустима, так как ведет к огромному числу жертв и разрушений. Это отношение не меняется от того обстоятельства, что человек в подобной ситуации также может допускать ошибки.
Проблема возникает из-за допущения полной безошибочности компьютеров. Так как искусственные нейронные сети иногда будут совершать ошибки даже при правильном функционировании, то, как ощущается многими, это ведет к ненадежности – качеству, которое мы считаем недопустимым для наших машин.
Сходная трудность заключается в неспособности традиционных искусственных нейронных сетей "объяснить", как они решают задачу. Внутреннее представление, получающееся в результате обучения, часто настолько сложно, что его невозможно проанализировать, за исключением самых простых случаев. Это напоминает нашу неспособность объяснить, как мы узнаем человека, несмотря на различие в расстоянии, угле, освещении и на прошедшие годы. Экспертная система может проследить процесс своих рассуждений в обратном порядке, так что человек может проверить ее на разумность. Сообщалось о встраивании этой способности в искусственные нейронные сети, что может существенно повлиять на приемлемость этих систем.
БИОЛОГИЧЕСКИЙ ПРОТОТИП
Развитие искусственных нейронных сетей вдохновляется биологией. То есть, рассматривая сетевые конфигурации и алгоритмы, исследователи мыслят их в терминах организации мозговой деятельности. Но на этом аналогия может и закончиться. Наши знания о работе мозга столь ограничены, что мало бы нашлось руководящих ориентиров для тех, кто стал бы ему подражать. Поэтому разработчикам сетей приходится выходить за пределы современных биологических знаний в поисках структур, способных выполнять полезные функции. Во многих случаях это приводит к необходимости отказа от биологического правдоподобия, мозг становится просто метафорой, и создаются сети, невозможные в живой материи или требующие неправдоподобно больших допущений об анатомии и функционировании мозга.
Несмотря на то, что связь с биологией слаба и зачастую несущественна, искусственные нейронные сети продолжают сравниваться с мозгом. Их функционирование часто напоминает человеческое познание, поэтому трудно избежать этой аналогии. К сожалению, такие сравнения неплодотворны и создают неоправданные ожидания, неизбежно ведущие к разочарованию. Исследовательский энтузиазм, основанный на ложных надеждах, может испариться, столкнувшись с суровой действительностью, как это уже однажды было в шестидесятые годы, и многообещающая область снова придет в упадок, если не будет соблюдаться необходимая сдержанность.
Несмотря на сделанные предупреждения, полезно все же знать кое-что о нервной системе млекопитающих, так как она успешно решает задачи, к выполнению которых лишь стремятся искусственные системы. Последующее обсуждение весьма кратко. 
Нервная система человека, построенная из элементов, называемых нейронами, имеет ошеломляющую сложность. Около 1011 нейронов участвуют в примерно 1015 передающих связях, имеющих длину метр и более. Каждый нейрон обладает многими качествами, общими с другими элементами тела, но его уникальной способностью является прием, обработка и передача электрохимических сигналов по нервным путям, которые образуют коммуникационную систему мозга.
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Рис. 1.1. Биологический нейрон
На рис. 1.1 показана структура пары типичных биологических нейронов. Дендриты идут от тела нервной клетки к другим нейронам, где они принимают сигналы в точках соединения, называемых синапсами. Принятые синапсом входные сигналы подводятся к телу нейрона. Здесь они суммируются, причем одни входы стремятся возбудить нейрон, другие – воспрепятствовать его возбуждению. Когда суммарное возбуждение в теле нейрона превышает некоторый порог, нейрон возбуждается, посылая по аксону сигнал другим нейронам. У этой основной функциональной схемы много усложнений и исключений, тем не менее, большинство искусственных нейронных сетей моделируют лишь эти простые свойства.
ИСКУССТВЕННЫЙ НЕЙРОН
Искусственный нейрон имитирует в первом приближении свойства биологического нейрона. На вход искусственного нейрона поступает некоторое множество сигналов, каждый из которых является выходом другого нейрона. Каждый вход умножается на соответствующий вес, аналогичный синаптической силе, и все произведения суммируются, определяя уровень активации нейрона. На рис. 1.2 представлена модель, реализующая эту идею. Хотя сетевые парадигмы весьма разнообразны, в основе почти всех их лежит эта конфигурация. Здесь множество входных сигналов, обозначенных x1, x2,…, xn, поступает на искусственный нейрон. Эти входные сигналы, в совокупности обозначаемые вектором X, соответствуют сигналам, приходящим в синапсы биологического нейрона. Каждый сигнал умножается на соответствующий вес w1, w2,…, wn, и поступает на суммирующий блок, обозначенный Σ. Каждый вес соответствует «силе» одной биологической синаптической связи. (Множество весов в совокупности обозначается вектором W.) Суммирующий блок, соответствующий телу биологического элемента, складывает взвешенные входы алгебраически, создавая выход, который мы будем называть NET. В векторных обозначениях это может быть компактно записано следующим образом:
	NET = XW.
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Рис. 1.2. Искусственный нейрон
Активационные функции
Сигнал NET далее, как правило, преобразуется активационной функцией F и дает выходной нейронный сигнал OUT. Активационная функция может быть обычной линейной функцией
	OUT = K(NET),
где К – постоянная, пороговой функции
	OUT = 1, если NET > T, 
	OUT = 0 в остальных случаях,
где Т – некоторая постоянная пороговая величина, или же функцией, более точно моделирующей нелинейную передаточную характеристику биологического нейрона и представляющей нейронной сети большие возможности.
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Рис. 1.3. Искусственный нейрон с активационной функцией
На рис. 1.3 блок, обозначенный F, принимает сигнал NET и выдает сигнал OUT. Если блок F сужает диапазон изменения величины NET так, что при любых значениях NET значения OUT принадлежат некоторому конечному интервалу, то F называется «сжимающей» функцией. В качестве «сжимающей» функции часто используется логистическая или «сигмоидальная» (S-образная) функция, показанная на рис. 1.4а. Эта функция математически выражается как F(x) = 1/(1 + е-x). Таким образом,
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По аналогии с электронными системами активационную функцию можно считать нелинейной усилительной характеристикой искусственного нейрона. Коэффициент усиления вычисляется как отношение приращения величины OUT к вызвавшему его небольшому приращению величины NET. Он выражается наклоном кривой при определенном уровне возбуждения и изменяется от малых значений при больших отрицательных возбуждениях (кривая почти горизонтальна) до максимального значения при нулевом возбуждении и снова уменьшается, когда возбуждение становится большим положительным. Гроссберг (1973) обнаружил, что подобная нелинейная характеристика решает поставленную им дилемму шумового насыщения. Каким образом одна и та же сеть может обрабатывать как слабые, так и сильные сигналы? Слабые сигналы нуждаются в большом сетевом усилении, чтобы дать пригодный к использованию выходной сигнал. Однако усилительные каскады с большими коэффициентами усиления могут привести к насыщению выхода шумами усилителей (случайными флуктуациями), которые присутствуют в любой физически реализованной сети. Сильные входные сигналы в свою очередь также будут приводить к насыщению усилительных каскадов, исключая возможность полезного использования выхода. Центральная область логистической функции, имеющая большой коэффициент усиления, решает проблему обработки слабых сигналов, в то время как области с падающим усилением на положительном и отрицательном концах подходят для больших возбуждений. Таким образом, нейрон функционирует с большим усилением в широком диапазоне уровня входного сигнала.
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Рис. 1.4а. Сигмоидальная логистическая функция
Другой широко используемой активационной функцией является гиперболический тангенс. По форме она сходна с логистической функцией и часто используется биологами в качестве математической модели активации нервной клетки. В качестве активационной функции искусственной нейронной сети она записывается следующим образом:
	OUT = th(x).
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Рис. 1.4б. Функция гиперболического тангенса
Подобно логистической функции гиперболический тангенс является S-образной функцией, но он симметричен относительно начала координат, и в точке NET = 0 значение выходного сигнала OUT равно нулю (см. рис. 1.4б). В отличие от логистической функции гиперболический тангенс принимает значения различных знаков, что оказывается выгодным для ряда сетей.
Рассмотренная простая модель искусственного нейрона игнорирует многие свойства своего биологического двойника. Например, она не принимает во внимание задержки во времени, которые воздействуют на динамику системы. Входные сигналы сразу же порождают выходной сигнал. И, что более важно, она не учитывает воздействий функции частотной модуляции или синхронизирующей функции биологического нейрона, которые ряд исследователей считают решающими.
Несмотря на эти ограничения, сети, построенные из этих нейронов, обнаруживают свойства, сильно напоминающие биологическую систему. Только время и исследования смогут ответить на вопрос, являются ли подобные совпадения случайными или следствием того, что в модели верно схвачены важнейшие черты биологического нейрона.
ОДНОСЛОЙНЫЕ ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ
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Рис. 1.5. Однослойная нейронная сеть
Хотя один нейрон и способен выполнять простейшие процедуры распознавания, сила нейронных вычислений проистекает от соединений нейронов в сетях. Простейшая сеть состоит из группы нейронов, образующих слой, как показано в правой части рис. 1.5. Отметим, что вершины-круги слева служат лишь для распределения входных сигналов. Они не выполняют каких- либо вычислений, и поэтому не будут считаться слоем. По этой причине они обозначены кругами, чтобы отличать их от вычисляющих нейронов, обозначенных квадратами. Каждый элемент из множества входов Х отдельным весом соединен с каждым искусственным нейроном. А каждый нейрон выдает взвешенную сумму входов в сеть. В искусственных и биологических сетях многие соединения могут отсутствовать, все соединения показаны в целях общности. Могут иметь место также соединения между выходами и входами элементов в слое. 
Удобно считать веса элементами матрицы W. Матрица имеет т строк и п столбцов, где m – число входов, а n – число нейронов. Например, w2,3 – это вес, связывающий третий вход со вторым нейроном. Таким образом, вычисление выходного вектора N, компонентами которого являются выходы OUT нейронов, сводится к матричному умножению N = XW, где N и Х – векторы-строки.
МНОГОСЛОЙНЫЕ ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ
Более крупные и сложные нейронные сети обладают, как правило, и большими вычислительными возможностями. Хотя созданы сети всех конфигураций, какие только можно себе представить, послойная организация нейронов копирует слоистые структуры определенных отделов мозга. Оказалось, что такие сети обладают большими возможностями, чем однослойные, и в последние годы были разработаны алгоритмы для их обучения.
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Рис. 1.6. Двухслойная нейронная сеть
Многослойные сети могут образовываться каскадами слоев. Выход одного слоя является входом для последующего слоя. Подобная сеть показана на рис. 1.6 и снова изображена со всеми соединениями.
Нелинейная активационная функция
Многослойные сети не могут привести к увеличению вычислительной мощности по сравнению с однослойной сетью лишь в том случае, если активационная функция между слоями будет нелинейной. Вычисление выхода слоя заключается в умножении входного вектора на первую весовую матрицу с последующим умножением (если отсутствует нелинейная активационная функция) результирующего вектора на вторую весовую матрицу.
	(XW1)W2
Так как умножение матриц ассоциативно, то 
	X(W1W2).
Это показывает, что двухслойная линейная сеть эквивалентна одному слою с весовой матрицей, равной произведению двух весовых матриц. Следовательно, любая многослойная линейная сеть может быть заменена эквивалентной однослойной сетью. Однослойные сети весьма ограниченны по своим вычислительным возможностям. Таким образом, для расширения возможностей сетей по сравнению с однослойной сетью необходима нелинейная активационная функция.
Сети с обратными связями
У сетей, рассмотренных до сих пор, не было обратных связей, т. е. соединений, идущих от выходов некоторого слоя к входам этого же слоя или предшествующих слоев. Этот специальный класс сетей, называемых сетями без обратных связей или сетями прямого распространения, представляет интерес и широко используется. Сети более общего вида, имеющие соединения от выходов к входам, называются сетями с обратными связями. У сетей без обратных связей нет памяти, их выход полностью определяется текущими входами и значениями весов. В некоторых конфигурациях сетей с обратными связями предыдущие значения выходов возвращаются на входы; выход, следовательно, определяется как текущим входом, так и предыдущими выходами. По этой причине сети с обратными связями могут обладать свойствами, сходными с кратковременной человеческой памятью, сетевые выходы частично зависят от предыдущих входов.

ОБУЧЕНИЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
Среди всех интересных свойств искусственных нейронных сетей наиболее важным является их способность к обучению, который  напоминает процесс интеллектуального развития человеческой личности. 
Цель обучения
Сеть обучается так, чтобы для заданного количества входов давать фиксированные значения выходов. Каждое такое входное (или выходное) множество рассматривается как вектор. Обучение осуществляется путем последовательного предъявления входных векторов с одновременной подстройкой весов в соответствии с определенной процедурой. В процессе обучения веса сети постепенно становятся такими, чтобы каждый входной вектор вырабатывал заданный  выходной вектор.
Обучение с учителем
Различают алгоритмы обучения с учителем и без учителя. Обучение с учителем предполагает, что для каждого входного вектора существует целевой вектор, представляющий собой требуемый выход. Вместе они называются обучающей парой. Обычно сеть обучается на некотором числе таких обучающих пар. Предъявляется выходной вектор, вычисляется выход сети и сравнивается с соответствующим целевым вектором, разность (ошибка) с помощью обратной связи подается в сеть и веса изменяются в соответствии с алгоритмом, стремящимся минимизировать ошибку. Векторы обучающего множества предъявляются последовательно, вычисляются ошибки и веса подстраиваются для каждого вектора до тех пор, пока ошибка по всему обучающему массиву не достигнет приемлемо низкого уровня.
Обучение без учителя
Несмотря на многочисленные прикладные достижения, обучение с учителем критиковалось за свою биологическую неправдоподобность. Трудно вообразить обучающий механизм в мозге, который бы сравнивал желаемые и действительные значения выходов, выполняя коррекцию с помощью обратной связи. Если допустить подобный механизм в мозге, то откуда тогда возникают желаемые выходы? Обучение без учителя является намного более правдоподобной моделью обучения в биологической системе. Развитая Кохоненом и многими другими, она не нуждается в целевом векторе для выходов и, следовательно, не требует сравнения с предопределенными идеальными ответами. Обучающее множество состоит лишь из входных векторов. Обучающий алгоритм подстраивает веса сети так, чтобы получались согласованные выходные векторы, т. е. чтобы предъявление достаточно близких входных векторов давало одинаковые выходы. Процесс обучения, следовательно, выделяет статистические свойства обучающего множества и группирует сходные векторы в классы. Предъявление на вход вектора из данного класса даст определенный выходной вектор, но до обучения невозможно предсказать, какой выход будет производиться данным классом входных векторов. Следовательно, выходы подобной сети должны трансформироваться в некоторую понятную форму, обусловленную процессом обучения. Это не является серьезной проблемой. Обычно не сложно идентифицировать связь между входом и выходом, установленную сетью.
Алгоритмы обучения
Большинство современных алгоритмов обучения выросло из концепций Хэбба. Им предложена модель обучения без учителя, в которой синаптическая сила (вес) возрастает, если активированы оба нейрона, источник и приемник. Таким образом, часто используемые пути в сети усиливаются, и феномен привычки, и обучения через повторение получает объяснение. Сети Хопфилда, Кохонена.
В искусственной нейронной сети, использующей обучение по Хэббу, наращивание весов определяется произведением уровней возбуждения передающего и принимающего нейронов. 
Сети, использующие обучение по Хэббу, конструктивно развивались, однако за последние 20 лет были развиты более эффективные алгоритмы обучения. В частности, в многих других работах были развиты алгоритмы обучения с учителем, приводящие к сетям с более широким диапазоном характеристик обучающих входных образов и большими скоростями обучения, чем использующие простое обучение по Хэббу.
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Организация рейтингового контроля
по дисциплине «Управление нелинейными системами» (ОФО, 5 курс, 10 семестр).
Специальность «Компьютерная безопасность»
факультет математический
Преподаватель Андреева Е.А.
	Модули
	Темы
	Виды контроля (текущий, рубежный, экзамен)
	Максимальное количество баллов
	Формы контрольных испытаний (контрольные и тестовые работы и т.п.)

	Модуль I
	Принципы математического моделирования, методы оптимизации..
	текущий
	10
	Работа у доски. Домашняя работа

	
	
	рубежный
	20
	контрольная работа

	Модуль II
	 Основные параметры ИНС ,обучение ИНС е Оптимальные весовые коэффициенты в искусственных нейронных сетях..
	текущий
	10
	Работа у доски. Домашняя работа.

	
	
	рубежный
	20
	контрольная работа

	Модуль III
	.
	текущий
	
	Работа у доски. Домашняя работа.

	
	
	рубежный
	
	Контрольная работа.

	Экзамен
	40
	





ВОПРОСЫ К ЭКЗАМЕНУ ПО КУРСУ 
Введение в специальность















 

1. Свойства решений обыкновенных дифференциальных уравнений: устойчивость, положения равновесия, зависимость решений от начальных условий малых возмущений. Формула Коши.
2. Дифференциальные уравнения с запаздывающим аргументом (существование n-единственного решения), метод шагов в случае постоянного запаздывания. 
3. Численные методы построения решения систем дифференциальных уравнений с запаздыванием.
4. Управляемые динамические системы. Классификация задач оптимального управления с учетом типа динамической системы, ограничений на управление и на функции состояния системы. 
5. Необходимые условия оптимальности в задачах оптимального управления с фазовыми и смешанными ограничениями, случай разрывных правых частей.
6. Принцип максимума в задачах с нефиксированным временем.
7. Задача быстродействия для линейной управляемой системы. Теорема о числе переключений.
8. Биологические прототипы искусственных нейронных сетей. Персептрон. Свойства функции активации.
9. Многослойные нейронные сети. Алгоритм обратного распространения ошибки.
10. Оптимальные весовые коэффициенты в непрерывных искусственных нейронных сетях, описываемых обыкновенными дифференциальными уравнениями.
11. Дискретные модели нейронных сетей. Выбор топологии, структуры, весовых коэффициентов.
12. Математические модели нейронных сетей с учетом запаздывания в передаче сигнала между слоями.
13. Оптимизация нейронной сети с учетом запаздывания по критерию быстродействия.
14. Дискретная задача оптимального управления. Принцип максимума.
15. Обучение нейронной сети с учителем и без учителя.
16. Оптимизация и обучение многослойной нейронной сети. Применение искусственных нейронных сетей в системах управления.
17. Применение численных методов оптимизации для определения весовых коэффициентов.
18. Разработка алгоритмов, оптимизация топологии и структуры сети в зависимости от целевого функционала.
19. Оптимизация искусственной нейронной сети с учетом латентного периода (непрерывный и дискретный случай).
20. Интеллектуальные процессы и их моделирование. Нейронная компьютерная техника.


Указания по выполнению курсовых и дипломных работ
   Математические модели искусственных нейронных сетей

Рассматривается проблема моделирования и обучения искусственных нейронных сетей с достаточно общей топологией, описываемых системами дифференциальных уравнений, а также модели дискретных нейронных сетей, поведение которых определяется рекуррентными соотношениями. Для решения этой задачи используется аппарат математической теории оптимального управления, с помощью которого находятся оптимальные весовые коэффициенты непрерывной и дискретной нейронной сети. Заметим, что таким способом может быть решён большой класс задач, включающих создание ассоциативной памяти, модель распознавания образов, прогнозирования и др.
Разработанный здесь подход накладывает незначительные ограничения на топологию нейронной сети и может быть использован без каких-либо дополнительных изменений для работы нейронной сети в непрерывном режиме на заданном интервале времени.
Здесь и далее коэффициенты [image: ] характеризуют силу воздействия [image: ]-го нейрона на [image: ]-й нейрон. Если [image: ], то связь возбуждающая, если [image: ], то связь тормозящая, если [image: ], то связь либо нейтральна, либо отсутствует.
Коэффициенты [image: ] определяют организацию нейронной сети. Из многообразия организаций можно выделить три основных типа: иерархический тип, локальные сети и дивергентные сети с одним входом.
Иерархическая организация характерна для систем, воспринимающих и проводящих информацию в мозг, а также осуществляющих исполнительскую деятельность. В этих сетях информация передаётся последовательно от одного уровня к другому. Передача осуществляется конвергентно (несколько нейронов одного уровня контактируют с одним нейроном другого уровня) и дивергентно (нейрон одного уровня образует связи с несколькими нейронами другого уровня).
Считается, что конвергенция и дивергенция обеспечивают точность и надёжность передачи информации.
Локальные сети образованы нейронами с короткими аксонами, нейроны этих сетей действуют как фильтры, удерживающие поток информации в пределах определённого иерархического уровня.
Дивергентные сети с одним входом характеризуются тем, что один нейрон образует выходные связи с очень большим числом других элементов, оказывает влияние на множество нейронов и может осуществлять связь со всеми иерархическими уровнями.
В некоторых работах рассматривается модульный принцип организации мозга, когда нейроны распадаются на ансамбли, динамически связанные между собой.


Непрерывная модель нейронной сети

Рассмотрим нейронную сеть, состоящую из [image: ] нейронов. Состояние [image: ]-го нейрона характеризуется функцией [image: ], [image: ], и его динамика описывается системой дифференциальных уравнений
[image: ], [image: ]				(1.1)
Здесь [image: ], [image: ] — заданные непрерывно дифференцируемые на [image: ] функции, [image: ] — абсолютно непрерывная функция, постоянные величины [image: ] и переменные [image: ] - весовые коэффициенты, характеризующие влияние [image: ]-гo нейрона на [image: ]-й нейрон, начальные условия [image: ], [image: ].
Система дифференциальных уравнений (1.1) может быть записана в векторной форме:
[image: ]					(1.2)
с начальными условиями
[image: ],							(1.3)
здесь [image: ]; [image: ] — постоянная [image: ] матрица, составленная из элементов [image: ]; [image: ] — переменная [image: ] матрица весовых коэффициентов [image: ], которые в дальнейшем мы будем рассматривать, как функции управления и на которые могут быть наложены естественные ограничения [image: ], [image: ]. Оптимальное управление или оптимальное значение весовых коэффициентов нейронной сети будем выбирать из условия минимума функционала цели
[image: ].			(1.4)
В данной модели время протекания процесса [image: ] фиксировано, [image: ], [image: ]—  скалярные непрерывно дифференцируемые функции, коэффициенты [image: ], [image: ], образуют симметричную положительно определённую матрицу [image: ].
Задача оптимального управления искусственной нейронной сетью состоит в выборе весовых коэффициентов [image: ], [image: ], таким образом, чтобы функционал (1.4) принимал минимальное значение.
Эта задача относится к классу задач оптимального управления, для решения которых используем теорему о необходимых условиях оптимальности, рассматривая весовые коэффициенты как функции управления.
Введём функции переключения [image: ] по следующему правилу:
[image: ], [image: ] 				(1.5)
С помощью принципа максимума, рассматривая только регулярный случай [image: ], построим оптимальное управление [image: ]:
   [image: ], [image: ],   						
[image: ]      [image: ], [image: ],						(1.6)
            [image: ], [image: ].						
Сопряжённые функции [image: ], [image: ], удовлетворяют системе дифференциальных уравнений
[image: ];		(1.7)
[image: ],
с граничными условиями на правом конце
[image: ].					(1.8)
Часто в процессе обучения искусственной нейронной сети возникает проблема: как построить такое управление, чтобы на выходе нейронной сети вектор-функция состояния [image: ] принимала заданное значение [image: ], т. е. [image: ]. Эта постановка приводит нас к необходимости решения краевой задачи принципа максимума (1.1), (1.3), (1.6)—(1.8). Для осуществления такого управления следует в минимизируемом функционале определять терминальное слагаемое по формуле
[image: ],				(1.9)
выбирая соответственно положительные множители [image: ], [image: ], увеличивать важность соответствия направления вектора [image: ] вектору [image: ] или его значения, равного [image: ].
При решении краевой задачи возможны ошибки в вычислении конечного состояния [image: ] при найденных коэффициентах связи, поэтому вызов нужного вектора из памяти полезно осуществлять по корреляции векторов [image: ] и [image: ] при заданных значениях [image: ].
Рассмотрим случай, когда мы стремимся сохранить в ассоциативной памяти только один [image: ]-мерный вектор [image: ]. Этот вектор вызывается из памяти, когда текущее состояние нейронной сети в некотором (заданном) смысле близко к [image: ].
Положим, что в рассматриваемой модели [image: ], где [image: ], [image: ] — заданные числа, [image: ], [image: ], [image: ], [image: ], [image: ], здесь [image: ], [image: ] — нулевая и единичная [image: ]-матрицы соответственно. Тогда исходная задача (1.1)—(1.4) имеет следующий вид:
[image: ];					(1.10)
[image: ],  [image: ];				(1.11)
[image: ],  [image: ], [image: ]					(1.12)
[image: ],  [image: ].
В этой задаче выражение [image: ] в минимизируемом функционале характеризует корреляцию между конечным состоянием нейронной сети [image: ] и желаемым вектором [image: ]. Заметим, что задача минимизации отрицательной величины корреляции эквивалентна задаче о максимизации корреляции.
В этом случае оптимальные значения весовых коэффициентов определяются той же формулой (1.6) с учетом того, что функция переключения [image: ], [image: ]  представляется следующими равенствами:
     [image: ],  [image: ]					(1.13)
а сопряженные функции [image: ], [image: ] удовлетворяют системе дифференциальных уравнений
[image: ],  [image: ],				(1.14)
с граничными условиями
    [image: ],  [image: ],  [image: ],  [image: ].				(1.15)

       При исследовании модели требуется найти особые решения, дать анализ устойчивости решения, найти оптимальные значения весовых коэффициентов при различных значениях параметров модели.
       Заметим, что аналогично модели непрерывной нейронной сети, может быть построена дискретная модель искусственной нейронной сети, т. е. такая модель, которая описывает состояние нейронной сети в фиксированные моменты времени. Рассмотрим дискретную модель нейронной сети с общей топологией.

Дискретная модель нейронной сети
Приведём необходимые теоретические сведения.
Рассмотрим дискретную задачу оптимального управления. Необходимо минимизировать функцию
[image: ]						(2.1)
с ограничениями, задаваемыми рекуррентными соотношениями
[image: ],  [image: ]						(2.2)
[image: ]							(2.3)
Введем следующие обозначения:
[image: ];			
[image: ],  [image: ]; 			(2.4)
 		       [image: ],  [image: ]. 
Дадим приращение вектору [image: ], тогда последующие векторы [image: ] вычисляются согласно формуле (2.2).
Определим сопряженный вектор
[image: ].				(2.5)
Из (2.5) следует, что если [image: ], то имеет место равенство
[image: ].						(2.6)
Если [image: ], то 
[image: ].		(2.7)
В общем случае имеем
[image: ],			(2.8)
        [image: ],  [image: ],  [image: ].
Введем функцию [image: ], тогда (2.8) можно переписать в виде 
[image: ],  [image: ];					(2.9)
          [image: ].
Множество векторов [image: ] зависит от начального данного вектора состояния [image: ] и множества допустимых векторов [image: ], поэтому можно писать [image: ] и минимизировать сложную функцию [image: ] аргумента [image: ]. Полная производная функции [image: ] по вектору [image: ] определяется выражением
[image: ]
[image: ].			(2.10)
Функция Лагранжа для дискретной задачи оптимального управления (2.1)-(2.4) представлена формулой
[image: ].
Чтобы получить необходимые условия оптимальности, нужно вычислить производные функции Лагранжа по [image: ], [image: ], [image: ], [image: ]:
       [image: ],  [image: ],
    				       [image: ],
 			       [image: ],  [image: ].      				(2.11)
Сравнивая формулы (2.10) и (2.11), получим следующее равенство:
[image: ],  [image: ].				(2.12)
Множители Лагранжа [image: ], [image: ], согласно (2.5), имеют значение полной производной минимизируемой функции по [image: ],  [image: ].
Формула (2.12) может использоваться для получения приближённого оптимального решения, например, градиентными методами.
Замечание 1. Если задача (2.1)-(2.4) включает ограничение на вектор управления [image: ], [image: ], например
[image: ], 			(2.13)
то можно использовать метод Лагранжа с новой функцией Лагранжа. В этом случае новая функция Лагранжа [image: ] для задачи (2.1)-(2.4), (2.13) определяется выражением
[image: ].
Для решения задачи (2.1)-(2.4) можно использовать также метод штрафных функций.
Дискретная задача может быть получена из непрерывной заменой производных, например, по схеме Эйлера и интеграла — по правилу левых прямоугольников или другими методами.
Рассмотрим дискретную модель нейронных сетей, для которой определим полную производную минимизируемой функции и сопряжённые векторы.

Задача 1.  Требуется найти оптимальные весовые коэффициенты нейронной сети используя метод множителей Лагранжа и метод проекции градиента. 
Рассмотрим дискретную модель нейронной сети, в которой переход из [image: ]-го состояния в [image: ]-е осуществляется по следующему правилу:
[image: ]				(2.14)
или в покомпонентном виде
[image: ],  [image: ]				(2.15)
с начальными условиями [image: ], здесь [image: ] — заданный вектор в [image: ], [image: ], [image: ] — заданные [image: ]-мерные векторные непрерывно дифференцируемые функции, [image: ]— заданная постоянная матрица, [image: ], [image: ], — [image: ] матрица весовых коэффициентов или управлений на [image: ]-м шаге, принимающих значения в заданном множестве, например
[image: ],  [image: ];  [image: ].				(2.16)
Весовые коэффициенты [image: ]- выбираются из условия минимума функции
[image: ].				(2.17)
В выражении (2.17) коэффициенты [image: ] при каждом [image: ] образуют положительно определенную матрицу, которую мы обозначим через [image: ], [image: ] — набор [image: ] матриц, [image: ] — заданные скалярные функции.
В модели (2.14)-(2.17) оптимальные элементы матрицы [image: ] определяются выражением
[image: ]					(2.18)
при условии, что сопряженные векторы [image: ] выражаются с помощью рекуррентных соотношений
[image: ]			(2.19)
с граничными условиями
[image: ],  [image: ];  [image: ],  [image: ];  [image: ]			(2.20)
 
Алгоритм построения приближённого оптимального решения
1. Зададим произвольный набор матриц
[image: ],
на диагоналях которых стоят нулевые элементы и [image: ], [image: ], [image: ].
2.  По рекуррентным соотношениям (2.15) с использованием начальных значений [image: ], где [image: ] — заданный вектор в [image: ], и набора матриц [image: ] вычислим [image: ], [image: ], [image: ]. В результате получим набор векторов [image: ], соответствующий выбранным [image: ], который обозначим [image: ].
3. Найдём значение функции (2.17), используя [image: ] и [image: ], и обозначим эту величину [image: ]. Здесь верхний индекс в скобках соответствует номеру итерации.
4.  Вычислим сопряжённые векторы по формулам (2.20) и (2.19). Вычисление идёт начиная с индекса [image: ] и кончая индексом 1.
5. Определим коэффициенты [image: ], [image: ], [image: ], соответствующие первой итерации [image: ], по формуле
[image: ],
где [image: ] — величина шага градиентного спуска.
Если [image: ], то [image: ] полагаем равным [image: ]; если [image: ], то [image: ] полагаем равным [image: ].
С полученными значениями весовых коэффициентов перейдём ко второму шагу, используя вместо матриц [image: ] улучшенные матрицы [image: ].
6. Аналогично, согласно (2.15), строим [image: ]. Найдём значение минимизируемой функции (2.17), используя [image: ] и [image: ], и обозначим эту величину [image: ]. Вычислим приращение [image: ].
7.  Если [image: ], то заменяем на втором шаге [image: ] на [image: ]; если [image: ], то при использовании метода проекции градиента уменьшаем шаг градиентного спуска в два раза или переходим к новому алгоритму. Вычисления продолжаем до тех пор, пока [image: ], где [image: ] — заданная точность.
Используя предложенный алгоритм построить приближенное оптимальное решение и исследовать влияние шага градиентного спуска на скорость сходимости.

Задача 2. Рассмотрим дискретную модель нейронной сети, в которой переход из [image: ]-го состояния в [image: ]-е осуществляется по следующему правилу:
[image: ], [image: ], [image: ]				(2.21)
с фазовыми ограничениями [image: ], [image: ], [image: ].
Весовые коэффициенты [image: ]- выбираются из условия минимума функции
[image: ].			(2.22)
Функция Лагранжа для этой задачи имеет следующий вид:
[image: ]где [image: ], [image: ] - фазовые ограничения, [image: ], [image: ].
Вычислим производные функции Лагранжа:
[image: ]
[image: ][image: ],
где [image: ], [image: ].
Здесь [image: ]; [image: ], [image: ].
Учитывая определение [image: ], получим следующие выражения для производных функции Лагранжа:
[image: ][image: ], [image: ], [image: ];
[image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ], [image: ];
Далее рассмотрим для модели 2 различные функции активации:
1) Пусть [image: ], тогда выражения для производных перепишутся в следующем виде:
[image: ][image: ]
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ],	[image: ], [image: ];
[image: ][image: ], [image: ];
2) Пусть [image: ], тогда выражения для производных перепишутся в следующем виде:
[image: ][image: ]
[image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
.
Учитывая определение [image: ], получим следующие выражения для производных функции Лагранжа:
[image: ][image: ], [image: ], [image: ];
[image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ], [image: ];
Далее рассмотрим для измененной модели различные функции активации:	
1) Пусть [image: ], тогда выражения для производных перепишутся в следующем виде:
[image: ][image: ]
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ],	[image: ], [image: ];
[image: ][image: ], [image: ];
2) Пусть [image: ], тогда выражения для производных перепишутся в следующем виде:
[image: ][image: ]
[image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ][image: ],
[image: ], [image: ];
[image: ][image: ], [image: ];
 
Исследование этой задачи состоит из следующих этапов:

1. Записать необходимые условия оптимальности, используя метод множителя Лагранжа.
2. Вычислить градиент минимизируемой функции.
3. Используя методы функций штрафа и градиентные методы построить алгоритм вычисления оптимального решения.
4. Исследовать влияние параметров метода на сходимость алгоритма.
5. Дать анализ влияния параметров задачи на оптимальное решение.

ПЕРЕЧЕНЬ ПРОГРАМНОГО ОБЕСПЕЧЕНИЯ ЭВМ.


a. Delphi 6.0

b. C++

c. Операционная система UNIX,

d. Windows NT

e. BDE Administrator,

f. Database DeskTop,

g. Microsoft Word,

h. Microsoft Excel,

i. Image Editor,

j. Adob PhotoShop 7.0

k. WinZip 8.1.
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