Работа с нейросетью, построенной на основе класса NeuralNet в Excel
Разработанный класс позволяет любому человеку, владеющему основами VBA использовать в своих разработках функционал многослойного персептрона. Это, без сомнения, будет полезно разработчику, сталкивающемуся с проблемами нелинейной регрессии, классификации и прогнозирования и не желающему иметь дело со статистикой. Нейросеть выдает результат, а не кучу непонятных коэффициентов. 
При богатом выборе настраиваемых параметров, при использовании класса необходимо явно указывать только 3. И помните: сеть обучается тому, чему легче всего обучиться.
Общие сведения о нейронных сетях.
Искусственные нейронные сети не представляют из себя ничего волшебного и ничего думающего. Только голая математика. Называют их нейронными из-за сходства с топологией соединений биологических нейронов. Как и биологический нейрон, программный нейрон получает данные от нескольких источников, производит с ними некоторые математические операции и возвращает результат таких операций на входы других нейронов. Совокупность входов, нейронов и выходов и есть искусственная нейронная сеть. 

В зависимости от типов нейронов, связей между ними, и классифицируются нейросети и решать могут различные задачи. Для задач регрессии и классификации более подходит нейросеть, которая называется многослойный персептрон.

Многослойный персептрон

Структура многослойного персептрона, реализованного в классе выглядит так:

Входов x1-xn может быть до 32000, выход y всегда один. Нейроны (кружочки) организованы в слои. Слоев может быть 3 или 4. Первый слой обозначен буквами x. Это входной слой. Там не происходит никаких вычислений. Второй слой (он же первый скрытый слой) на рисунке имеет нейроны 1-3. Третий слой (он же второй скрытый) на рисунке имеет нейроны 4-5. Четвертый слой выходной. Имеет один нейрон (на рисунке 6 нейрон). Если в ваших задачах необходимее более одного выходного нейрона – реализация сети на vba вам не подойдет из-за низкого быстродействия. В скрытых слоях может быть до 32000 нейронов, второго скрытого слоя может не быть. Последний слой всегда имеет 1 нейрон. Первый слой (входной) имеет столько нейронов, сколько входов сети.

Многослойный персептрон работает с числовыми данными в диапазоне от -1 до 1 или от 0 до 1. Все числовые данные приводятся к этому диапазону автоматически, нечисловые придется привести к этому диапазону самостоятельно. 
Персептрон работает в двух режимах. Вначале сеть необходимо обучить, то есть модифицировать коэффициенты математической функции нейронов (веса входов). Затем подать на входы обученной сети данные и получить на выходе рассчитанное значение.
Регрессия

При помощи нейросети можно установить зависимость (в том числе и нелинейную) между параметрами. При этом никакого уравнения получить не удастся, но если через обученную сеть пропустить новые данные, она выдаст правильный результат. В файле «Нейросеть» на листе RegRession находятся как раз такие данные. Значения столбца y описываются моделью (x1-x2)^2+(x3-x4)^2-x5. Модель линейная, на ней нейросеть и протестируем…
Этап 1. Подготовка данных для тренировки.

Нейросеть работает только с числовыми значениями.
Данные должны представлять собой наборы (примеры)– строки.

Каждый набор (строка) содержит несколько столбцов (входов). Последний столбец эталонный выход, то есть то, что должно получиться в результате действий над входами. В процессе обучения сеть будет сравнивать свой выход и эталонный выход, рассчитывать ошибку и делать поправки в обучении. 

Диапазон данных для каждого входа должен быть максимальным и полным. То есть, если вы планируете после обучения искать зависимости в диапазоне данных входов от 1 до 100, данные для обучения для каждого входа должны быть от 1 до 100 и их должно быть много. Нельзя обучить сеть на трех примерах, примеры должны  наиболее полно представлять диапазон. Кроме того, желательно в процессе тренировки сети проводить тестирование на тех примерах, которых не видела сеть, то есть в данных должны присутствовать примеры для тестирования, которые не подаются сети при тренировке.
Данные должны быть правильными. Сеть не найдет зависимость, если ее нет.
Итак, на листе примеры должны начинаться со второй строки. В первой строке записываются названия входов. Они могут быть произвольными, но обязательно нечисловыми. Столбцы должны идти непрерывно, последний столбец - эталонный выход. 
В нашем случае столбцы x1-x5 входы, столбец y выход. Таким образом, сеть имеет 5 входов, один выход. 
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Вот так, примерно, выглядит тренировочный набор.
Этап 2. Тренировка.
Тренировка это процесс последовательной или случайной подачи примеров на входы сети, сравнение полученных данных (прогноза) с эталонным выходом и правка коэффициентов функции нейронов. Ошибка при сравнении эталонного выхода и выхода сети является ошибкой обучения. Чем она меньше, тем лучше обучилась сеть. Один цикл подачи всех примеров называется эпохой. Обучение (ошибка обучения) оценивается по эпохам, как среднее суммы квадратов ошибок за примеры эпохи. Цель обучения – нахождение минимальной ошибки. В процессе обучения ошибка может просто уменьшаться, а может вести себя как на рисунке:
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По оси x количество эпох, по оси y значение ошибки.

Самое сложное, найти длительность (число эпох) и параметры тренировки, чтобы закончить тренировку с минимальной ошибкой. При этом никогда не знаешь, каково значение минимальной ошибки и обучится ли сеть вообще. Здесь используется принцип достаточности. Ошибка, при которой можно считать сеть обученной примерно составляет 0,03. Но для линейной зависимости она должна быть не больше 0,003. А в сложных, зашумленных данных хватит и 0,05. В любом случае, смотрите сами, насколько вам важна точность прогноза. В задачах аппроксимации, например, ошибка будет означать точность подгонки к исходной функции. Так же важно вовремя остановить тренировку, так как длительная тренировка может и увеличить ошибку, и вы потеряете время.

Все написанное далее предназначено для людей, имеющих понятие о vba. Никаких обработчиков ошибок я так же не делаю, загромождать код не очень хочется.
В классе NeuralNet содержится код нейросети.
Listbox lbxMirror. используется для вывода всех сообщений от нейросети. Для удобства работы я создал функцию, которая добавляет в Listbox новую строку и выделяет ее:
With Me.lbxMirror

        .AddItem sMsg

        .ListIndex = .ListCount - 1 'делает активной последнюю строку

    End With

К нейросети эта функция отношения не имеет. Вы можете выводить сообщения от нейросети в любые элементы управления по вашему вкусу.

Сеть Nnet мы будем использовать для обучения, а Gnet для прогнозирования.

Кнопка «Загрузка данных» используется для загрузки данных с листа. На этом этапе данные преобразуются в диапазон от 0 до 1 или от -1 до 1. Кроме того, вычисляется оптимальное количество нейронов скрытых слоев.
Используется метод LoadTrainData, единственный параметр которого просит указать лист (не имя листа а объект) с тренировочными данными. После выполнения метода происходит событие Nnet_AfterTrainDataLoad.

Скролл используется для изменения размера тренировочных данных и данных для тестирования. Число примеров для тестирования не должно превышать число примеров для тренировки. Тренировочная выборка позволяет оценить эффективность прогнозирования еще на этапе тренировки. Дело в том, что при большом размере сети и малом количестве примеров, сеть может просто запомнить примеры, и ее способность к прогнозированию будет низкой. Выделение из общего количества примеров тренировочных позволяет диагностировать переобучение на этапе обучения. 

Используется метод ResizeTrainData, в параметре которого указывается процент (от 0 до 100) тренировочных данных. После выполнения метода происходит событие Nnet_AfterTrainDataResize.
Кнопка «Обучение» используется для запуска процесса обучения. Это длительный процесс.

Используется метод TrainStart. Единственный обязательный параметр CountEpochs просит указать максимальное число эпох для обучения. Подробнее о параметрах обучения можно почитать в описании класса. Так как регрессия линейная, функция активации последнего нейрона линейная (параметр IsLastLinear=True по умолчанию). Но если удалить 5 столбец, сеть с такими параметрами не обучится. Придется данный параметр указывать False.
При обучении очень важны три вещи: 

1. Скорость обучения.

2. Функция активации нейронов.

3. Количество нейронов скрытых слоев.
При этом много нейронов не есть хорошо…

В процессе выполнения метода происходит несколько событий:
Nnet_AfterNetGenerate – после успешного создания сети и возвращает структуру сети.
Nnet_AfterTrainStart - после успешного старта тренировки.
Nnet_AfterEpochDone – после каждой эпохи и возвращает ошибку сети.

Nnet_AfterTrainStop – после окончания тренировки с указанием причины окончания.
При тренировке рекомендуется использовать параметр UseNoProgress и выставлять параметр EpochsNoProgress примерно на 1000 эпох. При этом вы можете сэкономить время на обучении, если сеть обучится раньше, чем за максимально указанное количество эпох.

Кнопка «Стоп» позволяет преждевременно остановить тренировку. Используется метод TrainStop. После выполнения метода происходит событие Nnet_AfterTrainStop, которое возвращает причину: «прервано пользователем».

Этап 3. Сохранение сети в файл.
Для дальнейшего использования обученной сети необходимо сохранить ее параметры в файл. Вручную не рекомендуется редактирование файла.

Кнопка «Сохранить сеть» сохраняет параметры сети в файл. Она выполняет метод SaveToFile. После выполнения метода происходит событие Nnet_AfterNetSave, возвращающее путь к сохраненному файлу.

Этап 4. Подготовка данных для прогнозирования.

Требования к расположению данных на листе при прогнозировании такие же, как и при тренировке. Конечно, наличие эталонного выхода не требуется. Данные должны быть только для входов. Выход сети запишется в столбец, следующий за последним столбцом входов. Количество входов (столбцов) с данными на листе должно совпадать с количеством входов загружаемой сети.
Есть одно очень гадкое ограничение при работе с персептроном. Нельзя спрогнозировать значение, выходящее за пределы диапазона эталонного выхода. Таким образом, повторюсь, данные для тренировки должны быть максимально полными. Если вы собираетесь прогнозировать данные в диапазоне от 0 до 1000, значения эталонного выхода при тренировке должны наиболее полно представлять этот диапазон.
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Вот так выглядят данные для прогнозирования.

Этап 5. Загрузка сети из файла для прогнозирования.

Кнопка «Загрузка сети» загружает данные для прогнозирования с указанного листа, загружает структуру сети, генерирует сеть на основе структуры.
Все эти действия вызываются методом LoadFromFile. Единственный параметр метода требует указать лист с прогнозируемыми данными. Метод вызывает события Gnet_AfterNetGenerate, которое возвращает структуру созданной сети и Gnet_AfterNetLoad, которое возвращает результаты обучения загруженной сети и замечания по загрузке сети. 
Этап 6. Прогнозирование.

Кнопка «Сделать прогноз» запускает метод StartForecast. Он вызывает события AfterStartForecast и AfterStopForecast, но они не используются в примере. Данные, полученные в результате работы сети, отобразятся в  столбце, следующим за последним столбцом входов.
Все…

Классификация
Ирис (цветы такие) бывает 3 типов: Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica. Задача сводится к тому, чтобы различить три класса в зависимости от длины и ширины элементов цветка. На листе IRISKA исходные данные. Заметно, что я названия классов обозначил числами от 1 до 3. Такой формат нейросеть поймет. 
Этапы работы с сетью такие же, но метод TrainStart будем исполнять с параметром IsLastLinear:=False, так как задача классификации не линейна по своей природе. Обучение пройдет примерно за 10000 эпох.
Прочие задачи

Я использую персептрон для прогнозирования временного ряда. Это та же регрессия, но представление данных нейросети производится с некоторыми особенностями. 
Еще можно сделать программу по прогнозированию цены автомобиля на основе нескольких признаков. Делается просто:

признаки: марка, возраст, пробег, комплектация, и т.д.
составляется база из объявлений, где входы – признаки, эталонный выход – цена. Сеть обучается. Конечно, не стоит туда записывать две машины с одинаковым набором признаков и с разными ценами. 

P.S. Еще предстоит много работать, чтобы сделать класс действительно хорошим и стабильным для использования. Я надеюсь, вы сможете не слишком обращать внимание на мои ошибки…
Ratboy
ondister@gmail.com
