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Рассматривается применение нейросетевых моделей и методов понижения размерности данных, исполь­
зующих адаптивный (адаптируемый) коэффициент обучения, об элементах многомерного метрического 
смыслового простраснтва. Используется метод 'точного аналитического вычисления адаптивного коэффи­
циента обучения для линейного автокодировщика.

В ве д е н и е

М ногомерны е метрические смы словы е 
(под)пространства [1] (размерности 5) на некото­
ром X  образуются при построении из множества 
псевдом етрических см ы словы х пространств, в 
соответствии со следующими теоремами 1 и 2 [2], 
а такж е при переходе от квазиметрических при­
знаков к метрическим в условиях ограничений на 
связность и структуру метасвязей (максимально 
допустим ы м  расстоянием m ) представленных в 
смы словом пространстве знаний, в соответствии 
с выражением [3]:

5 =  max ^ {1 } U | (|X|-2)
2*(m -1) })•

Теорема 1. П усть на множ естве X  заданы 
псевдометрическое с псевдометрикой п  и псевдо- 
метрическое с метрикой н  пространства, а также 
А >  1. Тогда (X  ,р) -  псевдометрическое простран­
ство, где

Р ((X ,Y)) =  ( ( н ((Х ,7 ))Л)  +  ( п ( (Х ,7 ))Л) )
(л-1 )

Р ((X ,Y)) =  m a x ( {H ( (X ,Y) ) }  U {п  ((X ,Y) ) } ) .

Теорема 2. П усть на множ естве X  заданы 
псевдометрические с псевдометрикой п и псев­
дом етрикой н  пространства, а такж е А >  1 и
( -  (Х =  Y)) ^  (Н ((X ,Y)) +  п ((X ,Y)) >  0 ) . Тогд а 
(X ,р ) -  метрическое пространство, где

Р ((X ,Y)) H((X ,Y) ) / +  ( n ((X ,Y))Л
(л- 1 )

или

Р ((X ,Y)) =  m a x ( {H ( (X ,Y) ) }  U {п  ((X ,Y) ) } ) .

I. За д а ч а  п о н и ж е н и я  р а з м е р н о с т и  
п р о с т р а н с т в а

Н еобходимость в понижении размерности 
многомерного см ы слвого пространства связана

с необходим остью  применения производитель­
ных, эф ф ективны х, вы сокопродуктивны х алго­
ритмов поиска элементов и структур в смысловом 
пространстве. Размерность пространства сравни­
мая с количеством  элементов в нём (линейно- 
зависящая от  их количества) является достаточ­
ным условиям неэф ф ективности  подобны х ал­
горитм ов, п оэтом у требуется сократить размер­
ность соответствую щ их данных.

Кроме этого следует учесть, что механизмы, 
включая модели и методы понижения размерно­
сти смыслового пространства, с целью интерпре­
тируемости и объяснимости получаемых с помо­
щью них результатов, сами долж ны быть частью 
смы слового пространства [1,2,3,4].

Дано: м нож ество образов X  =
P X (i) \X(i) €  V n }  из V n, p  <  n.

( V n )Требуется: найти такие e из ( V p) ( ) и d из
( V n) (V ) , что ^ i (e о d ( X (i)) — X (i)) 2 ^  min.

Задача понижения размерности простран­
ства связана с таким направлением, как м ного­
мерное шкалирование [5]. Одним из методов для 
решения такой задачи являю тся искусственные 
нейросетевые модели -  автокодировщ ики [6], ко­
торые бывают разных видов -  принимающие зна­
чения из множ ества элементов поля с полож и­
тельной натуральной характеристикой и харак­
теристикой 0 (действительнозначные, комплекс­
нозначные и др.)

Следует отм етить, что  если задана мет­
рика н  на X  (н €  D ((V ) ) ), то  на H  =  
{ H (i) \ ( H (i) =  e ( X (i)) )  Л ( X (i) € V n) }  также мо­
ж ет бы ть задана метрика р:

Р =  { ( ( a , e ) , (d (а)  ,d (в) ) )  (а ,в ) € (VP)2 }  о н.

С целью представления их в см ы словом  
пространстве среди комплекснознаных автокоди­
ровщ иков будем выделять (комплекснозначные) 
рациональные автокодировщ ики. В се функции 
таких кодировщ иков являю тся рациональными, 
вклю чая ф ункции активации f : линейная, (по- 
лу)ограниченная линейная, недоограниченная ли­
нейная (Leaky R eLU ), рациональная сигмоида и

или
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другие:
1 +  |x| +  x  x

f (x ) =  ----------:—:---  * —.
f ( ) 1 +  |x| 2

В случае линейного автокодировщика e и d 
имеют вид:

e ( X (i)) =  X (i) * W (1) — T (1) 
d ( H (i)) =  H (i) * W (2) — T (2) .

II. О б у ч е н и е  л и н ей н о го  
Ав т о к о д и р о в щ и к А  с  а д а п т и в н ы м

к о э ф ф и ц и е н т о м  о б у ч е н и я

Решение задачи понижения размерности 
пространства сводится к обучению автокодиров­
щика D  С R.

Пусть:

H (i) =  X (i) * W (1) — T (1)
Y (i) =  H (i) * W (2) — T (2)
D (i) =  X (i) ( )
Д Т (2) =  — £ i (D (i) — Y (i))
Д Т (1) =  Д Т (2) * (W (2))T 
Д W (2) =  ( H (i)) T * (D (i) — Y (i))
Д W (1) =  ( ^  ( X (i) )T * (D (i) — Y (i)))  * (W (2))T 

Д H (i) =  X (i) * Д W (1) — Д Т (1)
Д С (. ) =  Д H (i) * Д W (2)
Д Y (i) =  Д H (i) * W (2) +  H (i) * Д W (2) — Д Т (2) 

e =  £ .  ( Y (i) — D (i)) 2 
d =  £ \  ( Y (i) — D (i)) • Д У «  
c =  (Д Y (i))2 +  2 * y  (Y (i) — D (i)) • Д С (. )

b =  J2. (Д Y (i) • Д С « ) . 
a =  Е .  (Д С <'>)2
r   2*a*c-3*b2

12*a2
q _ b —a*b*c+2*a *d
q 8*a3

тогда адаптивный коэффициент обучения а:

а
p b

s ------------------
s 2 * a q2

T (1) ^  T (1) +  a  * Д Т (1)
T (2) ^  T (2) +  a  * Д T (2)
W (1) ^  W (1) +  a  * Д W (1) .
W (2) ^  W (2) +  a  * Д W (2)

При этом область допустимых значений для
:

6 * a * a 2 +  6 * b * a  +  c >  0 

а ошибка достигает значения:

a * a 4 +  2 * b * a 3 +  c * a 2 +  2 * d * a  +  e

В случае a =  0 a  выраж ается из:

3 * b * a 2 +  c * a  +  d =  0.

С целью обеспечения объяснимости и интер­
претируемости результатов полученного решения 
множество V  предполагается подмножеством мо­
дели протомультиверсальных чисел [4].

За к л ю ч е н и е

Рассмотрена задача понижения размерности 
смыслового пространства, обоснована её актуаль­
ность. Предложены интерпретируемые (в рамках 
смы слового пространства) методы решения этой 
задачи на основе линейного автокодировщ ика с 
адаптивным коэф ф ициентом  обучения. П редло­
жен метод расчёта адаптивного коэф ф ициента 
обучения. На основе предлож енного метода реа­
лизован алгоритм и проведено его тестирование 
в серии вычислительных экспериментов, резуль­
таты которы х подтвердили корректность предло­
ж енного метода.
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