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Wprowadzenie

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) - definicje:

Zbior prostych jednostek obliczeniowych
przetwarzajacych dane, komunikujacych si¢ ze soba i
pracujacych rownolegle.

Lub inaczej:

Zbidr potaczonych ze sobg jednostek wejsciwo-wyjsciowych.
Z kazdym potaczeniem skojarzona jest waga, ktora moze
zosta¢ zmieniona w trakcie uczenia.

Dowolna sztuczna sie¢ neuronowa moze by¢ zdefiniowana
poprzez okreslenie:

e modelu sztucznego neuronu,
e topologii,

e reguly uczenia sieci.



Model sztucznego neuronu

Sztuczny neuron = neuron: mozna rozpatrywac jako
specyficzny przetwornik sygnatow.
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Podstawowe elementy sktadowe:
e n wejs¢ neuronu wraz z wagami w; (wektor wag w 1 wektor
sygnatow wejsciowych x)
e jeden sygnat wyjsciowy y

e pobudzenie ¢ neuronu jako suma wazona sygnaléw wejsciowych
pomniejszona o prog ®
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wprowadzmy wage wy = 0, podtaczonej do statego sygnatu x, = 1;
wOowCzas:

n
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o funkcja aktywacji (przejscia):

y=f(e)



Funkcje aktywacji

Ma istotne znaczenie dla dziatania neuronu.
Podstawowe typy funkcji:

e liniowa y =kee

e nieliniowe (ciagle 1 nieciggte, unipolarne i bipolarne)
funkcja skoku jednostkowego, progowa (McCulloch i Pitts):
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funkcja sigmoidalna:
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Inspiracja: neuron “biologiczny”

budowa: soma, akson, dendryty, synapsy

dendryty

btona
kamarkowa / SYNapsy

s0ma

kolaterale koficowe

jadra kamarkowe aksan

znaczenie blony komoérkowej w przesytaniu sygnatu; polega ono na propagacji
zaburzenia r6znicy potencjalow pomigdzy wngtrzem a zewngtrzem komorki;
przyczyna tych zaburzen jest chwilowa utrata ,,szczelnosci” przez blong
komoérkowa

zasada  dziatania: ,wplywajace” dendrytami bodzce (modulacja
czestotliwosci) sumuja si¢ (oddziatywaja ze soba) na btonie komdrkowej 1
przy pomocy aksonu zakonczonego synapsa/synapsami przekazywane sa do
Innego neuronu/neuronow

po propagacji sygnatu roznica potencjaldéw odbudowywana jest przez tzw.
pompy jonowe

neuronéw mamy ~1010, dendrytow ~1014..1015

rozne rodzaje neuronow



Topologia sieci neuronowej (architektura)

Ogolnie wyroznia sie dwa typy architektur SSN:

1) sieci jednokierunkowe (' ang. feedforwarded) tj. sieci o jednym
kierunku przeptywu sygnatéw; Szczegdlnym przypadkiem architektury
jednokierunkowej jest sie¢ warstwowa, reprezentujaca zdecydowanie
najpopularniejsza topologig;

wyjscia sieci

warstwa wyjsciowa

warstwy ukryte

e o o warstwa wejsciowa

wejscia sieci

2) Inne, np. sieci rekurencyjne (feedback, bidirectional) tj. sieci ze
sprzezeniami zwrotnymi (sie¢ Hopfielda) albo sieci uczenia si¢
przez wspotzawodnictwo (Kohonena)

Zasady laczenia neuronow miedzy soba
- ,.kazdy z kazdym”,
- potaczenia miedzy kolejnymi warstwami w sieciach warstwowych,

- tylko z pewna grupa neurondéw, najczesciej z tzw. sqsiedztwem.



Charakterystyka procesu uczenia sieci
Wyrdznia si¢ dwa podstawowe sposoby uczenia sieci:
1. uczenie nadzorowane (ang. supervised learning),
2. uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning).

Uczenie nadzorowane — dany jest zbior przyktadéw uczacych
sktadajacy sig z par wejscie-wyjscie (Xj, Z;), gdzie Z; jest pozadana
odpowiedzia sieci na sygnaly wejSciowe X; (j=1,..m). Zadaniem sieci
jest nauczy¢ sie mozliwie jak najdoktadniej funkcji przyblizajace;j
powigzanie wejscia z wyjsciem.
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Odlegtos¢ pomiedzy rzeczywista a pozadana odpowiedzig sieci jest
miarg bledu uzywana do korekcji wag sieci.

Typowym przyktadem jest uczenie sieci wielowarstwowej algorytmem
wstecznej propagacji bledu; kazdy neuron lokalnie zmniejsza swoj btad
stosujac metode spadku gradientu.



Reguly uczenia sieci neuronowych

Regula Widrowa-Hoffa

Dotyczy uczenia nadzorowanego sieci jednokierunkowych, gdzie
minimalizuje si¢ btad pomiedzy pozadana a aktualng odpowiedzia.
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Korekta wag jest nastgpujaca (Widrow,Hoff 1962):
Aw, =n-0 J xl]
Regula delta

Obowiazuje dla neuronow z ciaglymi funkcjami aktywacji i nadzorowanego
trybu uczenia. Regul¢ delta wyprowadza sie jako wynik minimalizacji
kryterium btedu sredniokwadratowego Q.
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Korekta wag:

Aw; =1-57 f'(e’)-x]
gdzie f’() oznacza pochodna funkcji aktywacji. W przypadku funkcji
sigmoidalne;j:
Aw, =1-87-(1=y')-y' - x!

Stosowana jest do uczenia wielowarstwowych sieci neuronowych wraz z
algorytmem wstecznej propagacji bledow (Rumelhart, McClelland 1986)



Charakterystyka procesu uczenia

Uczenie si¢ iteracyjne / uczenie si¢ w jednym kroku

Algorytm uczenia:

» globalny (w kolejnej iteracji uczenie obejmuje cata siec),

» lokalny (w kolejnej iteracji uczenie obejmuje czg$¢ sieci)

Sposob propagacji sygnatow przez siec:

e synchroniczny

e asynchroniczny:

« ,przesylanie zetondw” (counter-propagation): specyficzny model
propagacji sygnatu bazujacy na ,,dyskretnym” pobudzeniu w postaci
tzw. ,,zetonu’.

Charakterystyka wybranych typow sieci

Typ sieci | Topologia Propagacja | Potaczenia Uczenie
pobudzenia

Perceptron | warstwowa kazdy nadzor. iteracyjne
synchron. | zkazdym

warstwami

SOM warstwowa spec. jedno- | nienadzor. | iteracyjne
synchron. | warstwa

Hopfield |rekurencyjna |synchr. lub |kazdy nienadzor. | w jednym
asynchr z kazdym kroku




Wybrane typy sieci neuronowych

Warstwowe sieci liniowe
- Adaline/Madaline,

Warstwowe sieci nieliniowe

- wielowarstwowa uczona algorytmem wstecznej propagacji btedow,

- sieci wielowarstwowe z modytfikacjami algorytmu wsteczne;j
propagacji btedow,

- sieci z funkcjami o symetrii kotowej — RBF.

Sieci ze sprzg¢zeniem zwrotnym

- sieci Hopfielda,
- dwukierunkowa pamig¢ asocjacyjna — BAM,

Sieci uczone przez wspolzawodnictwo
- sieci Kohonena, LVQ,

- odwzorowanie cech istotnych oraz sieci samoorganizujace si¢ SOM,

Sieci rezonansowe ART oraz sieci z kontrpropagacja,

Sieci neuronowe zintegrowane z algorytmami metaheurystycznymi
- symulowane wyzarzanie — maszyna Boltzmana,

- algorytmy genetyczne,

Metody hybrydowe wykorzystujace sieci neuronowe,

Systemy rozmyto-neuronowe.



Uwagi na temat stosowanie sieci neuronowych
R.Tadeusiewicz (2000):

,»Sleci neuronowe moga by¢ stosowane z duzym prawdopodobienstwem
odniesienia sukcesu wszedzie tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy zwiazane
z tworzeniem modeli matematycznych pozwalajacych odwzorowywac
ztozone zalezno$ci pomiedzy pewnymi sygnatami wejsciowymi a
wybranymi sygnatami wyjsciowymi”

Potrzeba automatycznego — w wyniku tzw. procesu uczenia — modelowania
ztozonych zaleznosci.

T.Mitchell (1997):
Cechy charakterystyczne problemow dla SNN

e Przyklady uczace opisane sa przez pary atrybut-warto$¢ (na ogot
zdefiniowanych na skalach liczbowych; np. r6znego rodzaju sygnaty
lub rezultaty pomiarow),

e Przyblizana funkcja moze mie¢ wartosci dyskretne lub rzeczywiste;
moze by¢ takze wektorem wartosci,

e Dane moga zawiera¢ btedy lub podlegac ,,zaszumieniu; SSN sa
odporne na réznego rodzaju uszkodzenia danych,

o Akceptowalny jest dtugi czas uczenia sieci,

e Akceptacja dla potencjalnie duzej liczby parametrow algorytmu,
ktore wymagaja dostrojenia metodami eksperymentalnymi,

e Zadanie nie wymaga rozumienia przez czlowieka funkcji
nauczonej przez SNN - trudnosci z interpretacja wiedzy nabytej
przez siec.



Algorytm wstecznej propagacji bledow (backpropagation)

Jak znalez¢ btad popetniany przez neurony z warstw ukrytych?

Btad k-tego neuronu w /-tej warstwie jest rOwny sumie btedow
popethionych przez neurony (p) z warstwy /+1-szej wazonych po
wagach wy, 111) faczacych ten neuron z neuronami tej warstwy:

N1+1
o j j
Ol = ZWk(p,z+1)5(p,z+1)
p=1

| SRR




Algorytm wstecznej propagacji biedu (backpropagation, BP):

Podaj na wejscie sieci kolejny wektor wymuszen X'.

2. Przepropaguj wymuszenie przez sie¢, obliczajac pobudzenia
neuronow w kolejnych warstwach, az do warstwy wyjsciowe;.

3. Wektor wyjs$¢ otrzymany w warstwie wyjsciowe] y poréwnaj
z wektorem uczacym/oczekiwanym Z' i oblicz na tej podstawie
bledy &’ popelione przez neurony tej warstwy.

4. Dokonaj wstecznej propagacji btedu do kolejnych warstw
ukrytych, tj. do ostatniej, przedostatniej itd., az do osiggnigcia
warstwy wyjsciowej.

5. Dla kazdego neuronu w sieci dokonaj modyfikacji wartosci
wag stosownie do wielkos$ci popetlnionego btedu.

6. Sprawdz, czy btad sredniokwadratowy popelniany przez siec¢
dla wszystkich przyktadow ze zbioru uczacego Q spadt ponize;j
zadanej wartosci  QOstop; jeSli tak - zakoncz pracg,
w przeciwnym razie przejdz do kroku 1.




Parametry reguty delta i algorytmu wstecznej propagacji
bledu

poczatkowa konfiguracja wektora wag w:

niewielkie warto$ci losowe (dotyczy to wigkszosci algorytmow
uczacych).

wspolczynnik predkosci uczenia n

Decyduje o wplywie biedu popetlianego przez neuron na korekte
wartosci wag. Wilasciwy dobor ma kluczowe znaczenie dla predkosci
zbieznos$ci algorytmu:

- zbyt mata warto$¢ spowalnia proces uczenia 1 zwigksza ryzyko
wpadni¢cia w putapke lokalnego minimum (punkt reprezentujacy
konfiguracje sieci porusza si¢ "matymi kroczkami" po krajobrazie
energetycznym)

=



Czton momentu (bezwtadnosci)
Metoda najwigkszego spadku gradientu, opisana formutg (2.5):

éQj
w,

1

Aw/ =—1

sktania i-ta wage do zmiany wartosci stosownie do biezacej wartosci
gradientu w chwili j, bez wzgledu na dotychczasowy przebieg uczenia. W
wielu przypadkach powoduje to zbyt chaotyczne nadazanie wektora wag za
wektorem pobudzen; jest to szczegélnie widoczne przy stosowaniu
modyfikacji wag po prezentacji kazdego wzorca.

Dlatego formul¢ te rozbudowuje si¢ czgsto o tzw. czion bezwiladnosci
(momentum):

t
Aw] = — 77% + AW

i

Uzaleznia on (przez wspotczynnik o) warto$¢ biezacej modyfikacji wagi od
modyfikacji przeprowadzonej w kroku poprzednim. Im wigksze o w stosunku
do m, tym algorytm jest bardziej stabilny. Z reguty przyjmuje si¢ a=0.9.

Problem doboru wielkosci warstw ukrytych

Problem doboru rozmiaru pojedynczej warstwy pozostaje do dzi§ otwarty.
Brak jednoznacznej reguty okreSlajacej optymalny rozmiar danej warstwy
sieci przy danym zbiorze uczacym. Znane sa jedynie ogo6lne zalecenia,
podyktowane intuicja 1 doswiadczeniem praktycznym:

- zbyt mata wielko§¢ warstw czyni sie¢ niezdolna do adaptacji do
zadanego zbioru przykladéw/wymuszen: w trakcie uczenia blad
sredniokwadratowy utrzymuje duza wartos¢

- zbyt duze warstwy wprowadzaja ryzyko tzw. "uczenia na pamigcC":
dysponujac duza liczba neurondéw sie¢ "obejmuje" kazdym z nich mala
grupe przyktadow (w skrajnym przypadku pojedynczy wzorzec),
unikaja¢ bardziej kosztownego poszukiwania jakiej$ generalizacji

(0.1)



Kiedy przeprowadza¢ modyfikacj¢ wag?

Dwa podejscia:
o tzw. batch updating:

Przy prezentacji kolejnych przyktadow poprawki wartosci wag Aw sa
kumulowane. Co pewna liczbg prezentacji (z reguly réwna rozmiarowi
zbioru uczacego, tzw. epoka/epoch) wagi sa modyfikowane przy pomocy
tych skumulowanych poprawek.

«  modyfikacja przyrostowa:

Poprawki obliczone przy prezentacji wzorca sa uzywane bezposrednio
(w tym samym kroku algorytmu) do modyfikacji wag.

Powszechnie uwaza sig, ze batch updating obciazone jest powazna wada:
podczas kumulacji poprawek wartosci wag moze zachodzi¢ ich wzajemne
znoszenie si¢. Wypadkowa poprawka moze by¢ nieznaczna, mimo ze podczas
prezentacji poszczegdlnych wzorcOw dziatanie neuronu obarczone byto
znacznym btgdem. Powoduje to obnizenie "ruchliwo$ci" procesu
przeszukiwania przestrzeni wag, a co za tym idzie np. trudnosci z wyjsciem z
minimum lokalnego.

Modyfikacja przyrostowa pozbawiona jest tej wady: algorytm jest bardziej
"ruchliwy", ryzyko utknigcia w minimum lokalnym jest mniejsze. Nie jest
ono jednak catkowicie wyeliminowane: jesli przyktady w kolejnych epokach
prezentowane sa stale w tej samej kolejnosci, trajektoria sieci/neuronu w
przestrzeni wag moze ulec "zapgtleniu".



Problem "przeuczenia"

"Przeuczenie" (overlearning):. sie¢ uczy si¢ "zbyt dobrze" pojedynczych
obiektow, nie generalizujac (szczegdlnie istotne w interesujacym nas
zastosowaniu w uczeniu maszynowym, ML)

X
Jak zapobiec przeuczeniu?
e dobrze dobrane kryterium stopu
e '"erozja" wag; np.
Wl-] = (1 — 5)le

Ten sam efekt da si¢ uzyska¢ dodajac czton kary do btedu
sredniokwadratowego:

1
Qe = Q+§J/ZW?

Wada: bardziej karze za jedna duza wage, niz za wiele matych.
e usuwanie wag
e usuwanie nadmiarowych neuronow
e specjalizowane algorytmy uczace:

e cascade correlation



Uwagi na temat stosowanie sieci neuronowych
R.Tadeusiewicz (2000):

,»Siecl neuronowe moga by¢ stosowane z duzym prawdopodobienstwem
odniesienia sukcesu wszedzie tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy zwiazane
z tworzeniem modeli matematycznych pozwalajacych odwzorowywac
ztozone zaleznos$ci pomig¢dzy pewnymi sygnatami wejsciowymi a
wybranymi sygnatami wyjsciowymi”

Potrzeba automatycznego — w wyniku tzw. procesu uczenia — modelowania
ztozonych zaleznosci.

T.Mitchell (1997):
Cechy charakterystyczne problemow dla SNN

e Przyklady uczace opisane sa przez pary atrybut-warto$¢ (na ogoél
zdefiniowanych na skalach liczbowych; np. r6znego rodzaju sygnaty
lub rezultaty pomiarow),

e Przyblizana funkcja moze mie¢ wartosci dyskretne lub rzeczywiste;
moze by¢ takze wektorem wartosci,

e Dane moga zawiera¢ btedy lub podlegac ,,zaszumieniu; SSN sa
odporne na rd6znego rodzaju uszkodzenia danych,

e Akceptowalny jest dtugi czas uczenia sieci,

e Akceptacja dla potencjalnie duzej liczby parametrow algorytmu,
ktore wymagaja dostrojenia metodami eksperymentalnymi,

e Zadanie nie wymaga rozumienia przez czlowieka funkcji
nauczonej przez SNN - trudnoS$ci z interpretacja wiedzy nabyte]
przez sieC.



