Wyktad 2: Uczenie nadzorowane
siect neuronowych - I

Algorytmy uczenia sieci neuronowych

Na sposdb dziatania sieci ma wptyw jej topologia oraz funkcjonowanie
poszczegdlnych neuronow. Z reguty topologie sieci uznaje si¢ za jej
niezmienny sktadnik i1 aby wptywac na jej dzialanie modeluje si¢ jedynie
dziatanie poszczegdlnych neuronow, w szczegdlnosci zmieniajac  wartosci wag
je taczacych.

Dwie metodologie uczenia:
- nadzorowane (supervised):

algorytm uczacy adaptuje sie¢  stosownie do wymuszen zewnetrznych
starajac si¢ mozliwie wiernie (tj. z jak najmniejszym btedem) zrealizowac
zadang funkcje;

- nienadzorowane (unsupervised):

neurony nie s3 "skrgpowane" zadnym zewnetrznym kryterium (funkcja
btedu), zadaniem sieci jest ~ wykrycie pewnego "porzadku" w danych
podawanych na jej wejscie (np. - w jednym z prostszych przypadkow -
analiza skupien przyktadow w przestrzeni cech)

Z punktu widzenia Uczenia Maszynowego: w uczeniu nadzorowanym sie¢
"zna" przynalezno$¢ do klas obiektéw podawanych na jej wejscie, w uczeniu
nienadzorowanym informacja ta jest dla niej niedostepna.



Nadzorowane uczenie pojedynczego liniowego neuronu na
przyktadzie reguty delta.

Cel: nauczenie neuronu mozliwie wiernej realizacji pewnego odwzorowania
z=F (X) (20)

0 najczescie] nieznanej postaci analitycznej, danego w postaci zbioru uczacego,
zawierajacego przyktady w postaci par

<xf,zj _ F(X‘/)>, j=1...N (20)

Réznica pomiedzy oczekiwang wartoscig wyjscia neuronu z a1 wartoscia
otrzymang y stanowi blgd popelniony przez neuron przy prezentacji  j-tego
przyktadu

& =z -y’ (2.0)

Zadaniem algorytmu uczgcego jest minimalizacja tego btedu dla wszystkich
przyktadéw zbioru uczacego. Bledy popetnione przez neuron dla
poszczegblnych przyktadow da si¢ zagregowac w jedng wielko$¢ przy pomocy
btedu sredniokwadratowego:
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Metoda spadku gradientu

Postugujac sie¢ metoda najwigkszego spadku gradientu (ang. gradient descent)
dostajemy zaleznos¢ pomigdzy modyfikacja  i-tej wagi neuronu a zmiang
wartosci btedu przezen popetnianego przy prezentacjij-tego przyktadu:
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Funkcja (J jest funkcja ztozona, zatem jej pochodna czastkowa po
przedstawi¢ jako i1loczyn dwoch pochodnych:
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co da si¢ dalej rozwing¢ (patrz wzory 2.3 12.4):

oraz, pamigtajac o liniowym charakterze funkcji y=f(x):
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Ostatecznie zatem, jedng z mozliwosci minimalizacji btgdu popetnianego przez
neuron jest modyfikacja jego wag przy prezentacji kolejnych przyktadow

zgodna z formula:

Awl.j = nd’ xl.j

(2.0)

Jest to tzw. reguta delta (delta rule) , zaproponowana w [Widr60], stanowigca

jeden z pierwszych algorytmow uczacych pojedynczy neuron.



Wady neuronu lintowego:

- jest w stanie skutecznie oddzieli¢ od siebie tylko te klasy, ktore sa liniowo
separowalne; niestety, nawet proste problemy rzeczywiste do tej klasy nie
naleza, np.: problem roznicy symetrycznej (XOR); w szczegdlnosci dla
przypadku dwuwymiarowego:

x1 x2 y=XOR(x1,x2)
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Sie¢ ztozona z neuronow liniowych

Tworzenie sieci wielowarstwowych z neuron6w liniowych nie ma sensu: nie
daje zadnej nowej jakosci; kombinacj¢ dowolnej ilosci warstwowo potaczonych
ze sobg neuronow liniowych da si¢ zastgpi¢ jednym neuronem liniowym:

y=rle)= 3wl = 3w 3w == S

W zwiagzku z licznymi ograniczeniami neuron liniowy nie znajduje wielu
zastosowan. Bardziej obiecujgce okazaly si¢ neurony z nieliniowg funkcja
aktywacji.



Neuron nieliniowy

Funkcja przenoszgca neuronu zwana jest czgsto w tym przypadku funkcjg
"Sciskajaca" ( squeezing function ), jako ze jej zadaniem jest odwzorowac (w
ogolnosci nieograniczony) zakres mozliwych wartosci pobudzenia neuronu e w
ograniczony przedziat, z reguty [0,1] lub [-1,1].

Najczesciej stosowane funkcje aktywacji neuronow nieliniowych:

- funkcja sigmoidalna
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f - wspolczynnik stromosci
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tangens hiperboliczny

f ( e) = tanh( /a’e)

funkcja progowa (skoku jednostkowego)
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Uczenie pojedynczego nieliniowego neuronu

Podobnie jak w przypadku neuronu liniowego mozemy wykorzysta¢ metode
najwigkszego spadku gradientu (wzor (2.5)):
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Pochodng btedu popelnianego przez neuron da si¢ przedstawic¢ jako iloczyn
dwoch pochodnych:
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Wartos$¢ pierwszego czynnika pozostaje bez zmian w porOwnaniu ze
wzorem (2.7):
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Natomiast prawy wyraz zmieni postac, z racji nieliniowosci funkcji aktywacji;
w ogolnosci:
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: zalezy od zastosowanej funkcji aktywacji.

natomiast posta¢ pochodnej e
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Zaleta stosowania funkcji sigmoidalnej jest dogodna postac jej pochodne;j
flel = flel1- 1le] (2.0)

Jak wida¢, da si¢ jg wyrazi¢ przy pomocy warto$ci funkcji aktywacji -
upraszcza to znacznie obliczenia (podobnie jest w przypadku tangensa
hiperbolicznego). W takim przypadku

%=yf(1-yf) (2.0)

Co ostatecznie prowadzi do nastepujacej formuty okreslajgcej wartosé
modyfikacji i-te] wagi

Aw/ =nd'x/y'(1-y/] (2.0)



Analiza formuly definiujgcej modyfikacje wagi
Formuta (2.17)
Aw/ =nd'x/y'(1- 7
mowl, ze poprawka i-tej wagi jest proporcjonalna przez wspotczynnik
predkosci uczenia i do:
&’ - bledu popetnianego przez neuron; neuron nie popetniajacy zadnego
btedu nie bedzie ulegal modyfikacjom
xl.j - sygnalu podawanego na i-te wej$cie neuronu; synapse¢ "obarcza si¢
wing" za bledne dziatanie neuronu w takim stopniu, w jakim przyczynita
si¢ do jego pobudzenia
y! ( 1- yj) - pochodnej funkcji aktywacji; w przypadku funkcji

sigmoidalnej ma ona nastepujacy ksztatt:
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W konsekwencji poprawki dokonywane przez formule sg silniejsze, gdy tzw.
punkt pracy neuronu znajduje si¢ blisko punktu przegigcia funkcji fe).



