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Wprowadzenie
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Schemat sztucznej sieci
neuronowej (uproszczonej)

Warstwa wejSciowa Warstwa ukryta
N ] (jedna lub dwie)
X \ \ / Warstwa wyjsciowa
RO

X |
7 Dzialanie sieci zalezy od:

* przyjetego modelu neuronu,

e fopologii (struktury) sieci,

* wartosci parametrow neuronu,
ustalanych w wyniku uczenia
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Figure 1-7a. Traditional approach to a pattern classification problem
(adapted from DARPA Neural Network Study, 1988).
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Modele neuronowe sg zawsze troche magiczne...
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Typy sztucznych sieci heuronowych

-

jednokierunkoWe

Sztuczne Sieci Neuronowe

RBF

v
rekurencyjne
czesciowo catkowicie
potgczone potaczone
I v
Jordana Boltzmanna
Elmana
A 4
komorkowe
y
Kohonena MLP

v
Bayesa modularne specjalne
\ 4
v dynamiczne
komitety asocjacyjne /
pulsacyjne
kompozytowe
kaskadowe
\ 4
neuronowo-

\

ontogeniczne

+ Giebokie uczenie

rozmyte

A

uczenia ciggtego




Neuron liniowy

n ma vyade, polegajqca na tym, ze charakterystyka neuronu
musi tu przechodzi¢ przez poczatek uktadu
Czysta agregacja liniowa S = E WX
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. Bogatsze mozliwosci daje agregacja afiniczna n
Zeby zachowac liniowg posta¢ wzoru (z wyrazem wolnym w formule):
opisujgcego neuron dodaje sie dodatkowe S = 2 W.X; + W
pseudo-wejscie nazywane BIAS, ktére zawsze =

dostarcza sygnat = 1

Wtedy agregacja jest nadal
liniowa:




Najbardziej popularny
neuron nieliniowy sigmoidalny,
nadajacy sie do budowy sieci MLP




Rozne przyktadowe formuty matematyczne,
wykorzystywane jako funkcje przejscia
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Funkcje aktywacji neuronu moze byc
dowolna, ale najczescie] stosowane
y 88 nizej podane ksztatty.
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Ogolna idea procesu uczenia
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Wowczas najczesciej stosowane miary btedu sg nastepujace:

btad sredniokwadratowy Mean Squared Error (MSE), spierwiastkowany
btad sredniokwadratowy Root Mean Squared Error (RMSE) oraz
spierwiastkowany znormalizowany btgd sredniokwadratowy Root Mean
Square Normalized Error (RMSNE)

Error metric Formula
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J Figure No, 3
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Reguty uczenia pojedynczego neuronu

Tzw. reguta delta w oparciu o btad
. ' =z -y =72/ —w'x’
Neuron liniowy
Aw, =n-6" - x!
Neuron nieliniowy (sigmoidalna funkcja)
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Algorytm wstecznej propagacji btedow

Biad k-tego neuronu w/-tej warstwie jest rowny sumie bledow:
popeinionych przez neurony (p) z warstwy /+1-szej wazonych po-
wagach W, +1)1aczacych ten neuron z neuronami tej warstwy: ©
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Podanie wektora
uczacego na wejscie
sieci

l

Wyznaczanie wartosci wyjs¢ kazdego
elementu dla kolejnych warstw
przetwarzania neuronowego

l

Obliczenie wartosci bledow dla warstwy
wejsciowej

l

Obliczenie sumy kwadratow bledow

l

Dokonanie propagacji wstecznej bledu
wyjsciowego do poszczegdlnych elementow

warstw ukrytych

l

Aktualizacja wag kolejno pomigdzy warstwa
wejsciowa, poprzez kolejne warstwy ukryte
do warstwy wyjSciowe;j
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Typowy przebieg btedu w trakcie procesu uczenia

wykres btedu dla topologii 18:40:18, krok uczenia K = 0.000001, proba 1
450000 1 I 1 I 1 I 1

400000 | -

350000 |t .

300000 -

250000 7

200000 u

150000 -

100000 .

50000

O | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400



W czasie uczenia sieci obserwuje sie czesto
chwilowe pogorszenia wartosci btedu
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Wynika to z faktu, ze w zbiorze uczgcym bywajg przypadki szczegodlnie trudne lub nietypowe, ktérych uzycie zawsze na
chwile psuje wyniki uczenia. Zjawisko to jednak zwykle szybko zanika.



Powierzchnie btedow bywajg dosycC
skomplikowane!
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