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Адаптивне навчання нейронної мережі опорних векторів 
найменших квадратів 
 

У роботі запропоновано адаптивний метод навчання нейронної мережі опорних векторів найменших 
квадратів (LS-SVM) незмінної архітектури. Особливістю цього методу є те, що мінімізація критерія 
емпіричного ризику відбувається на «ковзному вікні» фіксованої розмірності, що суттєво спрощує чисельну 
реалізацію процедури та дозволяє обробити інформацію, що генерується нестаціонарними об’єктами. 
Ключові слова: нейронні мережі, нейронна мережа опорних векторів найменших квадратів, критерій 
емпіричного ризику, «ковзне вікно» 

 
Вступ 

Для розв’язання широкого класу задач обробки 
інформації, ідентифікації систем і об’єктів керування, 
насамперед, суттєво нелінійних та функціонуючих за 
умов структурної й параметричної невизначеності, 
широке розповсюдження отримали штучні нейронні 
мережі (ШНМ), завдяки, насамперед, універсальним 
апроксимуючим властивостям і здатності до навчання. 
При цьому, кажучи про навчання, слід ураховувати 
можливість як настроювання синаптичних ваг і 
параметрів активаційних функцій, так і архітектури 
мережі в цілому. Ці властивості характерні для досить 
нового класу ШНМ – еволюційних коннекціоністських 
систем [1], що мають низку переваг перед 
традиційними нейромережами. 

В ситуаціях, коли необхідна обробка інформації в 
on-line режимі при послідовному надходженні на вхід 
системи нових даних, на перший план виходить 
питання швидкості процесу навчання, що суттєво 
обмежує клас ШНМ, придатних для роботи в цьому 
режимі. З погляду оптимізації по швидкості процесу 
навчання досить перспективними є ШНМ, що 
базуються на ядерних (радіально-базисних, 
потенційних, дзвонуватих) функціях активації, 
найбільш характерними представниками яких є 
радіально-базисні нейронні мережі (RBFN), 
узагальнені регресійні нейронні мережі (GRNN) та 
машини опорних векторів (SVM) [2]. 

 
Постановка задачі дослідження 

Машина опорних векторів (SVM) є своєрідним 
нейромережевим гібридом, що об’єднує в собі 
навчання, яке базується як на оптимізації, так і на 
пам’яті, а також реалізує метод мінімізації 
емпіричного ризику. Ключовим поняттям при синтезі 

цієї мережі є опорні вектори, що формують невелику 
підмножину найбільш інформативних векторів даних, 
виділених у процесі навчання. Машини опорних 
векторів є найбільш ефективними нейромережами за 
умов малих вибірок даних, що забезпечують високу 
якість апроксимації. 

В той же час використання SVM-нейромереж 
обмежується тим, що їх навчання може бути 
реалізоване лише у пакетному режимі, оскільки 
кількість нейронів у такій мережі повністю 
визначається обсягом навчальної вибірки. Саме цей 
факт суттєво обмежує їх використання у задачах 
Dynamic Data Mining. 

Тому основною задачею, що розглядається та 
вирішується у цій статті, є синтез адаптивного методу 
навчання нейронної мережі опорних векторів 
найменших квадратів, який дозволяє опрацьовувати 
інформацію в on-line режимі при фіксованій 
архітектурі та послідовному надходженню даних на 
обробку. 

 
Основна частина  

Адаптивний метод навчання нейронної мережі 
LS-SVM. Основним недоліком звичайних SVM є 
чисельна громіздкість процедури визначення 
синаптичних ваг, що зводиться до задачі нелінійного 
програмування з обмеженнями-нерівностями, кількість 
яких визначається об’ємом оброблюваної вибірки. 
Більш ефективними з цього погляду є машини опорних 
векторів, що базуються на методі найменших квадратів 
(LS-SVM) [3] та навчаються за допомогою методів 
квадратичного програмування, однак так або інакше це 
навчання відбувається в пакетному режимі. 

Перетворення, що реалізується машиною опорних 
векторів, може бути записане у вигляді  
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У пакетному режимі задача навчання LS-SVM 

зводиться до знаходження сідлової точки функції 
Лагранжа 
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при цьому крім власне синаптичних ваг SV

xw  і 0
SVw  

повинні бути знайдені й k  невизначених множників 
Лагранжа ( )lλ . 

Система рівнянь Куна-Таккера для лагранжіана (2) 
може бути записана у вигляді  
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З першого рівняння системи (3) випливає, що 

синаптичні ваги цілком залежать від значень 
невизначених множників Лагранжа, у зв’язку з чим 
навчання LS-SVM зводиться до їхнього визначення, 
при цьому система (3) може бути переписана в 
компактному вигляді 
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задовільняє умовам теореми Мерсера [2], найчастіше 
той же ґавсіан 
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При цьому перетворення (1), що реалізується 

машиною опорних векторів, може бути переписане у 
формі 
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а його параметри ( )kλ , 0

SVw  можуть бути знайдені 

безпосередньо з (4) у вигляді  
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Зрозуміло, що адаптивне навчання SVM може бути 
організоване на основі чисельно простої процедури 
обернення матриці в правій частині системи (6). 
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Зрозуміло, що при великих обсягах навчальної 

вибірки, обернення ( )k k× − матриць набагато 

зручніше робити, використовуючи формулу (7). 
 
Навчання нейронної мережі LS-SVM на 

«ковзному вікні». Слід пам’ятати, що із зростанням 
навчальної вибірки, збільшується і кількість нейронів у 
нейронній мережі, що рано чи пізно призведе до 
виникнення ефекту «прокльону розмірності». Тому є 
доцільним, особливо у випадках коли об’єкт, що 
генерує дані, є нестаціонарним, організувати обробку 
інформації на «ковзному вікні», що містить s  останніх 
спостережень, що, у свою чергу, призведе до того, що і 
нейронна мережа буде утворена s  вузлами. 

У цьому випадку, вводячи у розгляд ( )s s× −  

матрицю ядерних функцій 
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можна записати перетворення, що реалізується 
нейромережею з фіксованою кількістю нейронів у 
вигляді 
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Параметри, цього перетворення ( ),l sλ , ( )0 ,SVw k s  

можуть бути знайдені шляхом вирішення матричного 
рівняння типу (6) 
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де  ( )1,k sΛ + = ( )( 2,k s sλ − + , ( )3, ,k s sλ − + ..., ( ))1,
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Нескладно бачити, що співвідношення (8), (9) за 

своєю сутністю є on-line алгоритмом навчання 
нейронної мережі фіксованої архітектури. 

 
Висновки 

Запропоновано адаптивний метод навчання 
нейронної мережі опорних векторів найменших 
квадратів (LS-SVM) незмінної архітектури. 
Особливістю цього методу є те, що мінімізація 
критерію емпіричного ризику відбувається на 
«ковзному вікні» фіксованої розмірності, що суттєво 
спрощує чисельну реалізацію процедури та дозволяє 
обробити інформацію, що генерується 
нестаціонарними об’єктами. 
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