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Wprowadzenie

Zasadnicza wartość niniejszej monografii polega na tym, że zawiera ona wyniki orygi-
nalnych prac naukowych prowadzonych przez wielu autorów w różnych obszarach
zastosowań sieci neuronowych w szęroko rozumianej Inżynierii Biomedycznej. Dlatego
Czytelnik odnięsie największą korzyść ze studiowania tych właśnie prac i na ich czyta-
niu powinien skupić głównie swoją uwagę. Jest to główny i podstawowy sposób korzy-
staniaz tej książki przezwszyskich jej uży.tkowników, którzy znają już technikę sieci
neuronowychjako taką - i potrzebująjedynie przykładów jej biomedycznych zastoso-
wań. Jednak przygotowując tę książkę braliśmy pod uwagę (w gronie jej autorów
i redaktorów) fakt, żę mogą ją czytać także osoby nieposiadĄące nawet podstawowej
wiedzy o technice sieci neuronowych, a chcące skorzystać z opisanych w książce osią-
gntęćbadaczy stosujących sieci neuronowe w swoich studiach, w pracy zawodowej lub
w prowadzonych samodzielnie badaniach naukowych. Dla tych właśnie osób przygoto-
wany został niniejszy Dodatek. Zgodnie z tytlńemjest to Kompendium, wyjaśniające
przystępnie, ale raczej krótko, sprawy podstawowe i dla specjalistów w istocie elemen-
tarne. Dzięki małej objętości i populamej formie informacje te będzie można łatwo
przyswoić, uzyskując w ten sposób swoistą ,,przepustkę" do czytania rozdzińow zę
wszystkich cztętęch części podstawowego tekstu tej monografii. Powtórzmy jeszczę raz
to, co zostało na tęmat tego Dodatku napisane w Przedmowie do niniejszej Monografii:
Jest on jak żelazna racja żyvności w szalupie albo jak samochodowa apteczka na wy-
cieczce. Taki zestaw-minimum może pomóc w nagłej potrzebie, ale nie da się przy jego
pomocy nasycic ani wyleczyć.

W związku z takim zŃożęnięm pisząc ten Dodatek założono z góry, że nie zasĘpi on
wprawdzie kompletnego i wyczerpującego podręcznika w tej dziedzinie ale pozwoli
szybko llzyskać informacje w podstawowych sprawach. Dlatego zamiast układu pod-
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ręcznikowego zlarzvconąprzęz autora kolejnością prezentacjiposzczególnych zagad-
nteń zorganizowanych w logicznie powiązane rozdzińy ipodrozdziaĘ - w t}łn Kom-
pendium zastosowano układ przypominający encyklopedię lub leksykon. Podane są
tylko hasła (w kolejności alfńetycznej) i ich objaśnienia.

Zmiętzato do tego, żeby Czytelnik, który oderwał się od studiowania interesującęgo go
rozdzlŃu wjednej z cztęręch części merytorycznyc|:, budujących zasadniczą treść tej
książki, w zwtązku z Ęm, że napotkał nieznany termin i sięgnął na koniec książki żeby
go sobie wyjaśnić - otrzymał jak najszybciej wytłumaczęntę dręczącej go kwestii
i żeby mógł powrócić do czytalia tego, co go naprawdę interesuje. Zakładano, że Czy-
telnik taki nie będzie nastawiony nato, żeby zgłębiac szczegóĘ poruszanych zagadnień,
dlatego też w większości przypadków zrezygnowano z wprowadzania zapisów formal-
nych i wzorów matemaĘcznych mtędzy innymi z tego powodu, że Aliorzy poszczę-
gólnych rozdziałów Monografii nięrzadko stosowali różne symbolę do oznaczania tych
samych rzęczy. Użycte zapisów formalnych w niniejszym Kompendium mogłoby więc
wprowadzić zamieszanie, polegające na tym, żę w rozdzlale z którego Czytelnik na
chwilę ,,wyskoczył" używano innych oznaczeń, a w Kompendium użyto irrnych ozna-
czeń (stosowanych na przykład przez większośó Autorów innych rozdziŃów). lstnieje
obawa, że w takim przypadku informacja wnoszona przez Kompendium mogłaby
(z punktu widzenia jej użytkownika) okazać się dezinformaoją.

Skrótowa forma haseł objaśniających poszczególne terminy powoduje, że w owych
objaśnieniach nie da się zawrzęó wszystkich informacji na określony temat. Dodatkowo
przylęcie zasady wyczerpującego objaśniania w każdym haśle wszystkich aspektów
wyjaśnianego terminu mogłoby spowodować, że te same zagadnięnia trzęba by było
opisywać wielokrotnie. Z tego powodu założono, że przy wyjaśnieniach dotyczących
jednego terminu mogą się pojawić kolejne terminy (nazwy), które albo będą dla Czytel-
nika, oczywiste, albo (w przypadku Czytelnika mającego niewielką wiedzę na temat
sieci nęuronowych i ich wykorzystania) - będą zagadkowe. W każdym takim przypadku
dążono jednak do tego, żeby w Kompendium zna|azło się inne hasło, objaśniające to
nięztozumiałe (dla niektórych) słowo. Słowa, dla których są w Kompendium oddzielne
objaśnienia, są wyrózniane w tekście pogrubionym drukiem.

Dla zwiększenia poglądowości prezentowanych treści w ku'zdym haślę został dołączony

rysunek ilustrujący jego lreść. Rysunki le nie są numerowane ani zaopaLrzone
w podpisy, bo nie ma do nich jawnych odwołań. Należy przyjąć, że dlakażdego z nich
podpisem jest hasło, do którego rysunek jest dołączony.

kaz jeszcze podkreślamy, że wszystkie objaśnienia są fu bardzo krótkie i zawierają
wyłącznle podstawowe informacje. Prawdziwej obszernej wiedzy na temat sięci nęuro-
nowych trzeba szŃać w dostępnych podręcznikach, a nie w tym Kompendium.

Zestaw haseł Kompendium

Agregacja danych wejściowych

Jest to pierwsza czynność, jaką wykonuje neuron. Ponieważ neuron ma zwykle wiele
wejść i jedno wyjście - konięczne jest przekształcenie wielu danych wejściowych w
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jeden wypadkowy sygnał sumarycznego pobudzenia, który ksztahuje potem sygnał
wyjściowy neuronu za pośrednictwem wybranej funkcji akĘwacji.
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W neuronach stosuje się różne fonnĄ agregacji danych wejściowych, nĄczęściej
jednak stosowanajest pokazana na rysunku agregacja liniowa albo agregacja radialna.

Aktywne asocjacyjne grafy neuronowe AANG
Sięci AANG są rozwinięciem struktur AGDS do postaci warunkowo reaktywnego
grafu neuronów, których połączenia i wagi odwzorowują relacje asocjacyjnego podo-
bięństwa ASIM, asocjacyjnego następstwa ASEQ i asocjacyjnej definicji składowych
ADEF. Neurony sieci AANG można pobudzać w różnych kombinacjach i w róznej
kolejności, co uruchamia zapisane w niej skojarzenia i aktywuje różne skojarzone
z nimi infonnacje, podobnie jak ma to miejsce w biologicznym mózgu. Dzięki różnym
asocjacyjnym połączeniom w tej sieci, można ptzy jej pomocy formować asocjacyjną
wiedzę oraz wydobywać z niej powiązane infonnacje poprzęz aktywowanie wybranych
neuronów, reprezentujących pewne zapytanie lub inną informację. W sieciach AANG
zamodelowano wiele wńnych biologicznych mechaniztnów przetwarzania informacji,
tj, dynarnikę, czas oczekiwania, relaksację, refrakcyjność, asocjacje oraz możliwość
naturalnego formowania się wiedzy. Wiedza jest tutaj aktywna, dynamiczna, automa-
tycznie fonnowana i uzupełniana z infonnacji napływających do tej sieci. Charaktery-
styczną cechą Ęch sieci jest brak rozróżnienia pomiędzy rrriejscem przechowywania
danych oraz asocjacyjnymi metodami ich przetwarzania. Obliczenia na tych sieciach
wykonywane są bez wykorzystania pętli i algorytmów znanych z klasycznej informaĘ-
ki, Dzięki powiązaniu istotnych informacji oraz ich składowych, ważne infonnacje są

bezpośrednio lub pośrednio dostępne bez konieczności stosowania skomplikowanych
i czasochłonnych algorytmów wyszukiwania, To wpĘwa Ia znacznę obniżentę złożo-
ności obliczeniowej w porównaniu z algorytmami znanyrni z klasycznej inforrnatyki.
Sieci AANG pozwalają od razu znaleźć wszystkie korelacje pomiędzy danymi i infor-
lnacjarni. Na rysunku zaprezentowano sieć AANG wykorzystaną w roli klasyfikatora.
Aktywowano w niej neuron wzorca I24, który pobudził wiele innych neuronów tej

sieci, bĘskawicznie odsłaniając różne ważnę zależnośct pomiędzy tyrrri wzorcarni
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z punktu widzenia klasyfikacji
podobieństw a i różtice,

i dyskryminacji wzorców różnych klas, np. korelacje,

Algorytm genetyczny

Metoda optymalizacji używana między innymi do wyboru najlepszej struktury sieci
neuronowej. Schemat postępowania przy korzystaniu z algoryhnu geneĘcznego jest
przedstawiony na rysunku. Na początku wybierana jest pewna liczba początkowych
rozwiązań (na przykład struktur sieci w ramach rozwiązanla określanego jako gene-
tycznasieć neuronowa) tworzących POPULACJĘ. Rozwiązania te konfrontuje się
z zadaniem, które naleĘ rozwiązać (wszystkie sieci podlegają uczeniu) a następnie
przeprowadzana jest SELEKCJA (w przypadku sieci kryterium selekcji jest egzamin).
Te rozwiązania, które przeszĘ pozytywnie selekcję (rtriĄ lepsze w;miki na egzami-
nie), poddawane są operacji KRZYZOWANIA (wybrane losowo pary rozwiązań wy-
mieniają losowo wybrane części swoich parametrów) tworząc tozwiązania potomne. Po
wprowadzeniu dodatkowych losowych korekt nazywanych MUTACJAMI rozw iązalia
potomne zastępują w POPULACJIrozwiązania rodzicielskie, i cykl się powtarza.

n
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POPULACJA
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Algorytm samouczenia

Jęst to metoda całkowicie samodzielnego dostosowywania się sieci neuronowej do
anallzy danych pojawiających się na jej wejściu bez żadnego komentarza ani wyjaśnie-
nia. Sieć samoucząca potrafi takie dane automatycznie porządkować, dzięItć na grupy,
idenĘfikowac tkategoryzować. Należy podkreślić, że w odróżnieniu od uczenia, kiedy
sieć wyłącznie pozyskuje wiedzę pochodzącą od nauczyciela - przy samouczeniu musi
ona tę wiedzę niejako sama odkrywać, co stwarza zupełnie nowę możliwości zastoso-

wań.

Podobnie jak przy algorytmie uczenia rnożliwości zastosowania rozważanej klasy sieci
wynikają z tego, że wytrenowana sieć neuronowa zdobytą wiedzę potrafi uogólniać
(generalizacja). Powoduje to, że samodzięInię stworzonę przez steć klyteria kategory-
zacji i klasyfikacji danych wejściowych mogą być wykorzystanę także do tego, żeby
klasyfikować bądź kategoryzować nowe dane, których sieć nie rniała możności poznać
w procesie samouczenia. Oczywiście te danę, na którę sieć uogólnia swoją wiedzę po-
winrry należeć do tej sarnej klasy problemów, jak dane wykorzystywane podczas samo-

uczenia,
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Wadą samouczenia jest to, że sieć wprawdzie całkiern sama zdobywa wiedzę (czy może
nawet samodzielnie ją tworzy) - ale użytkownik nie lna żadnego wpĘwu na to, w jakiej
formie ta więdzajest przedstawiona na rvyjściu sieci, W związkll z tym interpretacja
wyników samouczenia oraz rozwiązań dostarczanych przez wytrenowaną samouczącą
się sieć w trakcie egzaminu wymaga pewnego wysiłku. Użytkownik musi najpierw
zronlml,eć, co sieć sygnalizuje i w jaki sposób - a dopiero potem może odnosić korzyści
z satnouczącej się sieci.

Najbardziej znanymprzykładem sieci samouczącej się jest sieć Kohonena.

Algorytm uczenia

Jest to metoda dostosowywania sieci neuronowej, będącej potencjalnie narzędziem
rrrozliwym do wykorzystania w kontekścię rożnych zastosowań, do rozwiązywania
określonego typu zadań, wyspecyfikowanych poprzęz przykłady rozwiązań zawarte
w zbiorze uczącym. Dzjałanię algorytmu uczenia polega na pokazywaniu kolejnych
przypadków uczących wraz z infomacją podawaną przez nauczyciela, dotyczą-
cą wyrnaganej poprawnej odporviedzi sieci (tak zwar'a odpowiedź lvzorcowa), Szcze-
góły algorytmu uczenia (a właściwie wielu róznych algorytmów, bo jest ich znanych
obecnie kilkadziesiąt, jeśli nie kilkaset) są zbyt złożonę na to, żeby je tu rnożna było
przedstawić. Ogólna idea procesu uczenia polega na minirnalizacji funkcji błędu.
Podczas dztałania algorytmu uczenia dochodzi do iteracyjnego modyfikowania wag
w sieci neuronorvej. Kryterium zatrzymania algoryhnu związane jest z wykorzystaniern
zbioru walidacyjnego sygnalizującego lnolnent, kiedy siec zaczyna tlacić zdolność
generalizacji wyników uczenia,
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korzystuj ą relacj e asocj acyjnego podobieństwa ASIM, asocj acyjnego następstwa ASEQ
i asocjacyjnej definicji składowych ADEF, które urnożliwiają powiązać odpowiednio
podobne lub naslępujące po sobie infonnacje lub ich części oraz zdekomponować in-
formacje na elemęntarne składowe, porniędzy którymi mogą zachodzić różne asocjacyj-
ne relacje. Takie powiązanie składowych informacji, których reprezentacja nie jest
dublowana, lecz agregowana, pozwala na bardzo szybki dostęp do różtych infonnacji
w niej zapisanych, a to z kolei obniża złożonośc obliczeniową w porównaniu zklasycz-
nymi strŃturami danych. Struktura ta również słrrży do alternatywnego asocjacyjnego
zapisu informacji orazjest niezbędna dla wykonania asocjacyjnych neuroobliczen gra-
fowych. Służy również do statycznego zapisu wybranego stanu aktywnych asocjacyj-
nych sieci AANG i dzięki temu daje możliwość przenoszenia ich na odległość i reakty-
wowania w innyrrr miejscu. Na rysunku zaprezentowano pierwsze etapy konwersji kla-
sycznej tabelarycznej struktury danych do postaci tego grafu, kojarzącego wzorce
uczące, zachowując relacje asocjacyjnego podobieństwa ASIM i asocjacyjnej definicji
składowyoh ADEF.

KOLOR CZERWON
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Asocjacyjna sieć ASONN

Asocjacyjne samo-optymaliz;:ąące się sieci neuronowe ASONN są uniwersalnym klasy-
fikatorem zdolnyrn automatycznie i plasĘcznie reagować na dane liczbowe, symbolicz-
ne i logiczne, a następnie je klasyfikować. Powstają one w wyniku kojarzenia informa-
cji wejściowych przekazywanych jej z danego zbioru uczącego, który składa się ze
zbioru danych wejściowych oraz nazw klas, do których zakwalifikował te dane ekspert.
Wielowarstwowa struktura tej sieci jest automaĘcznię tworzona i dopasowywana do
konkretnego zbioru uczącego tak, żeby jak najlepiej odpowiadała postawionemu zada-
niu klasyfikacji. Najpierw przykłady ze zbioru uczącego są ze sobą kojarzone na pod-
stawię ich podobieństwa lub ew. również następstwa z wykorzystaniem sieci AANG.
Następnie dokonywana jest automatyczna opĘma\izacja zakresów i podzbiorów, które
definiują i dyskryminują pewne podzbiory wzorców uczących wedfug zdefiniowanych
klas w zbiorze uczącym. Dyskryminacja odbywa siępoprzez odnajdywanie najbardziej
reprezentatywnych i zarazęm najbardziej odróżniĄących kombinacji zakresów i pod-
zbiorów wańości pararnetrów, określonych w zbiorze uczącym dla poszczególnych
wzorców, Algorytm budowy tych sieci umożliwia szybkie odnalezienię takich kombi-
nacji dla wszystkich niesprzecznych wzorców z danego zbioru uczącego i zapewnia
zawszę 1000ń poprawną klasyfikację wszystkich wzorców uczących. Mętoda ta daje
również bardzo dobre rezultaty podczas uogóIniania, gdyż wszystkie kombinacje budu-
je tylko z najbardztej reprezentatywnych i dyskryrninatywnych wartości parametrów
tych wzorców. W przestrzeni danych buduje rozmyte hiperprostopadłościany, reprezęn-
tujące kombinacje dla poszczególnych klas. Rozmycie za7ężnejest od sąsiedztwa wzor-
ców innych klas. Wykorzystano funkcję ściętego kapelusza Gaussa w punktach prze-
gięcia do modelowania tego rozmycia. Wagi tej sieci ustalane są w zależności do stop-
nia reprezentaĘwności danego przedzlału lub podzbioru wartości danego pararnetru dla
danej klasy. Bardziej reprezentatywne przedzlĘ i podzbiory wartości mają wagi więk-
szę i vice yersa, Na rysunku zaprezentowano sięć ASONN, w której wyróżniono neufo-
ny przedztałów RN1, neurony kombinacji KN1, neuron} klas VERSI i VIRGIN oraz
parametry (wejścia); sle, swi, ple i pwi. Wynikowa sieć ASONN powstaje poprzez jej

wydzielenie zbardziej rozbudowanej i uniwersalnej sieci AANG.
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Autoasocj acyj na siec neuronowa

Jako autoasocjacyjna określana jest sieć neuronowa, w której warstwa wejściowa ma
ten sam rozmiar (tę samą liczbę neuronów) co warstwa wyjściowa. Ponadto uczęnie
takiej sieci zmlęrza do wiernego odtworzenia na wyjściu danych wejściowych. Uza-
sadnieniem dla stosowania takiej struktury sieci jest fakt, że porniędzy warstwą wej-
ściową sieci a warstwą wyjściową jest zwykle przynajrnniej jedna warstwa zawieralą-
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ca zlacznię mniej neuronów niż warstwy wejściowa i wyjściowa. W tej pośredniej

warstwie wytwarzana jest skornpresowana reprezentacja danych, zaŚ struktura sieci
pomiędzy warstwą wejściową a wspomnianą warstwą pośrednią staje się narzędziem do

kompresji danych.Z kolei ta część sieci, która rozciąga się od warstwy pośredniej do

warstwy wyjściowej staje się narzędzient do dekompresji.

Sieci autoasoc.jacyjne bywają też wykorzystywane do realizacji nieliniowej transfotma-

cji PCA.

Backpropagation

Patrz hasło; Wsteczna propagacja błędów

BIAS - wyraz wolny

Większość wag w sieci neuronowej ma związek z sygnałami pojawiającyrni się na

wejściach poszczególnych neuronów. sygrrĄ te pochodzą albo od danych wejścio-
wych podawanych do sieci jako opis zadania, które należy rozwtązac, albo z wyjść
neuronów należących do wcześniejszej rvarstrvy sieci. Czasarni przy uczeniu sieci
przydatne okazują się wagi, które nie są zwtązane z żadnym z sygnałów. Takte wyrazy
wolne w równaniach opisujących neurony oraz całe sieci pozwalają lepiej reprezento-

wać zadanla, które sieć powinna rozwiązywać. Dla ujednolicenia opisu neuronów ko-
rzystających ztakich wyrazów wolnych i tych, które z nich nie korzystają, wprowadza
się często do struktury sieci neuronowej generatory szlucznego pseudo-sygnafu, okre-
ślanego mianern BIAS. Sygnał tęn rna z definicji zawszę wartość +1 i jes1 podawany na

dodatkowe wejście neuronu. Waga związana z tym sygnałeln podlega proce§owi ucze-
nia podobnie jak wszystkie inne wagi, z Iym że w odpowiednich formułach algorytmu
uczenlaw miejscu rzeczywistych sygnałów występuje BIAS.
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Błąd

Dla neuronów należących do warstwy wyjściowej jest to miara rozbieżności pomiędzy
wartościami danych wyjściowych na wyjściach tych neuronów a wańościami odpo-
wiedzi wzorcowych zawartych w zbiorze uczącym. Dla nęuronów w warstwach
ukrytych błąd musi być wyznaczany poptzez wsteczną propagację.

Błąd jest bardzo ważnyrn pojęciem w procesie uczenia sieci, ponieważ wagi w po-
szczególnych neuronach sieci modyfikuje się w taki sposób, by minimalizować popeł-
niany przez sieć błąd.

Dostarczenie odpowiedzi $Ęorcowej dla i-tego
przykładu ucżącego D, D. celem wyznaczenia
blędów w odpowiedziach sieci Y, oraz Y.

Proces uczenia sieci neuronowej można w związku z tym lraktować jako proces rrrini-
malizacji funkcji błędu.

Dane wejściowe

Są to infor-macje w formię sygnałów podawanych do wejść neuronów wejściowej
warstwy sieci. Uważa się, że dane wejściowe dostarczają wszystkie inforrnacje nie-
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zbędne do tego, żeby sieć mogła rozwiązać postawiony problem. Dane wejściowe po-
winny być odpowiednio przygotowane, żeby mogĘ prawidłowo działać w sieci neuro-
nowej. Szczegółowe wiadorności na ten temat zawięra rozdział 2 w głównej części
monografii, więc nie będą one tu powtarzane.
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wejŚciowe 7i

Dobór danych wejściowych

W sytuacji, gdy dysponujerny niewielką Iiczbą przypadków uczących, zalecane jest

przeprowadzenie selekcji danych wejściowych w cęlu zmniejszenia liczby wag ko-
niecznych do wyznaczenia w procesie uczenia. Jest kilka metod, których można użyć,.

l. IJsuwanie zmiennych wysoko skorelowanycł. Metoda polega na wyznaczeniu
korelacji par danych wejściowych i usunięcie jednej ze zmiennych ztychpar,
dla których współczynnik korelacji jest większy niżprzylęty próg, np. 0,9.

2. (Jstłwanie nniennych o niskiej wariancji. Jeżeli wariancja zrniennej wejściowej
jest niska, to jej wartość inforrnacyjna jest najprawdopodobniej niewielka
l można ją porninąć.

3. Transformacja PCA * omówiona osobno.

4. Metoda siłowa (bruteforce). Tworzone są sieci wykorzystującę ll,,szystkie moż-
liwe podzbiory zbioru danych rvejściowych. Iężęlt zostanie zastosowana taka
sarna metoda uczenia do wszystkich tych sieci, to wybór najlepszego zestawu

danych wejściorvych może być podyktowany najmniejszą wartością blędu
uzyskanie po uczeniu na zbiorze testowym lub walidacyjnym,

5. Algorytmy genetyczne - omówione osobno.

6. Genetyczne sieci neuronowe - omówione osobno.

1. Analiza wrażliwości - omówiona osobno.

Na rysunku pokazano wynik zastosowania ostatniej z wymienionych metod,
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W zadaniu, którego celem było prognozowanie (zapotrzebowania na energię cieplną dla
miasta Krakowa) zastosowano początkowo sieć uwzględniającą l0 danych wejścio-
wych. Otrzymano błąd prognozy 7,2Yo. Przeprowadzono analizę wrażliwości i stwier-
dzono, że trzy zmiennę wejściowe można wyeliminowaó, Zmodyftkowana sieó (o 7
wejściach) po nauczeniu miała 1,8%o błędu. Powtórzono procedurę eliminując kolejne
dwie najmniej wartościowę dane wejściowe. Sieć po tej kolejnej redukcji (5-wejściowa)
miała jednak ń 22,3Yo błędu. Jak widać przy redukcji danych wejściowych trzęba za-
chować umiar.

Dane wyjściowe

Są to informacje w formie sygnałów pojawiające się na wyjściach neuronów wyjścio-
wej warstwv sieci. Informacje te podają rozwtązanie postawionego problemu. Zwykle
do tego, żeby wykorzystać dane wyjściowe jako rozwiązanie problemu, trzeba je od-
powiednio zinterpretować, bo same wartości pojawiające się na wyjściach neuronów
należących do wyjściowej warstwy sięci nie zawszę są samę z siebie wystarczająco
zrozumińę. Sposób interpretacji danych wyjściowych zdefiniowany jest zwykle
w zbiorze uczącym. Zawańę w tyrn zbiotzę odpowiedzi wzorcowe pokazĄą,jak nale-

Ę rozumieć poszczególne dane wyjściowe w kontekście zadań, którę sięć ma rczwią-
zywaćpo nauczęniu.
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Duża sieć neuronowa

Schematy sieci neuronowych przedstawianych w poszczególnych hasłach tego Kom-
pendium są na ogół przedstawiane w taki sposób, że zawierają niewiele neuronów
w poszczególnych warstwach i w efekcie niewiele połączeń (porównaj na przykład
rysunek w haśle struktura sieci). Tymczasem prawdziwę sieci neuronowe, uzywane
przez Altorów tozdziałow we wszystkich cztęręch wcześniejszych częściach lnonogra-
fii mają zwykle bardzo wiele wejść, mnóstwo nertronów ukrytych oraz nĄczęściej
przynajmniej kilka wyjść. Przykładowy schemat takiej dużej sieci neuronowej przed-
stawia poniższy rysunek, na którym widać, że w dużej sieci trudno jest prześledzić
strukturę i niewygodnie jest wnioskować na temat jej działania stąd celowość przed-
stawiania na schematach sieci uproszczonych.
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Warstrva
wejściorva Pierrł,sza

warstwa
ukryta

Egzamin

Potoczna nazwa procesu testowania efektów uczenia 1ń samouczenia sieci neurono-
wej. Podczas egzaminu powinno się używać zadań (przypadków uczących), których
prawidłowe rozwiązania są znal7ę, ale które nie byĘ wcześniej używane ani w charakte-
rze ęlementów zbioru uczącego, ani elementów zbioru walidacyjnego. Często dla
potrzeb egzaminu tworzy się specjalny zbiór testowy. Zasadniczym celem egzaminrt
jest sprawdzenię zdolności sieci do generalizacji zdobytej wiedzy. Przyl<ład egzaminu
sieci neuronowej przedstawia rysunek poniżej.

Druga
warstwa
ukryta

}{
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Zbiór uczący
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Odpowiedzi sieci podczas egzaminu mogą nie być tak kategoryczne jak podczas ucze-
nia, ale jeśli sygnał optujący za prawidłowym rozwiązaniem jest silniejszy niż sygnał
odpowiedzi fałszywej to egzamin mozna uznać za zaliczony.

Epoka

Podczas uczenia sieci neuronowej trzeba wykonać bardzo więlę kroków algorytmu
uczenia zanim błąd stanie się akceptowalnie mały. Tyrnczasem zbiór uczący zawiera
zwykle ograniczoną liczbę przypadkólv uczących, w typowych przypadkach setki lr"rb

nawet tysiącę tazy mniej liczną, niż llczba koniecznych kroków algorytmu uczęnia.
Ztego zęstawienia wynika, że zbiór uczący rnusi być wykorzystywany wprocesie
uczenia wielokrolnie. Dla zaznaczenia tego faktu wprowadzono pojęcie ępoki, rozu-
rniejąc pod tym pojęciem jednorazowe użycie w procesie uczenia wszystkich przy-
padków uczących zawarlych w zbiorze uczącym. Po wykonaniu wszystkich kroków
należących do jednej epoki algorytm uczący dokonuje oceny zdolności sieci do gene-
ralizacji wyników uczenia przy wykorzystaniu zbioru walidacyjnego. Po stwierdze-
nju, żę zarówno błąd obliczany na zbiorze uczącym, jak i błąd wyznaczony dla zbioru
walidacyjnego nadaljeszcze obiecująco maleją - algorytm uczący wykonuje następną
epokę, W przeciwnym przypadkrr proces uczenia zostaje zatrzymany.

Gdyby w kolejnych epokach przypadki uczące pokazywać stalę w tej samej kolejności

- to istniałaby obawa, że proces uczenia może zmieniać lvagi w kółko. powracając po
każdym cyklu do punktu wyjścia. Przedstawia to rysunek, na którym po lewej stronie
pokazano właśnie taki ,,zapętlorry" proces n,ntany lvag, nie prowadzący do nauczęnia
sieci nawet po bardzo długim procesie uczenia. Na rysunku pokazano cykliczne zrnie-
nianie się wartości ńuóch wybranych wag(bo tylko to można pokazać na rysunku), ale
podobny niekorzyslny proces zachodzi takżę dla wszystkich innych wag w całej sieci.

Zapętl,eniu uczenia lnożna zapobiec poprzęz randomizację zbioru uczącego, to znaczy
poprzez zmianę kolejności pokazywania poszczególnych przypadków uczących w
kolejnych epokach. Wtedy proces zmiany wag w trakcie uczęnia porządkuje się i wy-
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raźnię wtdać, że zmierza do określonego celu, odpowiadającego optymalnemu zesta-
wowi wag zapewniającemu rozwiązywanie stawianych sieci zadań z minimalnym błę-
dem (co pokazano na rysunku po prawej stronie).

Feedforward
patrz hasło: Jednokierunkowa sieć neuronowa

FNN
Patrz hasło: sieć neuronowo-rozmyta

Funkcja akĘwacji

Po agregacji danych wejściowych z uwzględnieniem wag powstaje sygnał sumarycz-
nego pobudzenia. Rola funkcji aktywacji polega na tym, że musi ona określić sposób
obliczania warlości sygnału wyjściowego neuronu na podstawie wartości tego suma-
rycznego pobudzenia. W literaturze tozważano wiele różnych propozycji funkcji ak-
tywacji, jednak do powszechnego użytku weszły właściwie cztery z nich: funkcja linio-
wa (neuron liniowy), funkcja sigmoidalna (neuron sigmoidalny), funkcja tangensoi-
dalna (dokładnie jest to funkcja tangens hiperboliczny, ale skrótowo mówi się właśnie-
neuron tangensoidalny) oraz funkcja Gaussa (neuron radialny).
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Osobnym (nie pokazanym na rysunku) Ępern funkcji aktywacji jest funkcja hiperbo-
liczna (wyliczana jako odwrotność argumentu) używana w neuronach Kohonena.

F'unkcja błędu

Błąd popełniany przez sieć neuronowązależty jest od współczynników wag występu-
jących w sieci i doskonalonych przez algorytmy uczenia. Jeśli wyobrazirrry sobie
(patrz rysunek), że w danym momencie procesu uczenia w sieci został ustalony pewien
zęstaw wag (lazwany na rysunku pienvszynl zestawem) i jeśli przy tym zestawie wag
przeprowadzirny egzamin, to uzyskamy pewną wartość błędu, przedstawioną na rysun-
ku przy pomocy pionowej strzałki. ]eśli wartość zęstawu wag się zmieni (na przykład
w wyniku uczenia) i będziemy nrieli do czynienia z drugim zestawefix - to dla niego
takżę możnabędzie wyznac,zyć błąd i przedstawić go jak na rysunku , przy pomocy
liższej strzałki. Jeśli taką czynność wystawiania pionowych strzałek oznaczających
wartości błędów wykonamy w każdym punkcie szarej płaszczyzny, reprezentującej na
rysunku wszyslkie rnożliwę zestawy wag- to wierzchołki strzałek wyznaczą pęwną
powierzchnię rozpiętą ponad szarą płaszczyzną. Właśnie ta powierzchnia jest potrzebna
do wielu celów (między innymi w opisie proce§u uczenia)funkcja błędu.
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Wielkośc
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Drugi wspólczynnik wagowy W

Piery/szy wspolczynnik wagowy WJ

Do rysunku dodać trzęba pewien komentarz:

Żeby można było przedstawió na tym rysunku proces budowy funkcji błędu lrzeba
było założyć, że funkcja ta zależy wyłącznie od dwóch współczynników wagowych
rozpinających na rysunku szarą płaszczyznę. Jest to bardzo dalęko idące uproszczenie,
ponieważ w rzeczywistości funkcja błędu sieci neuronowej zależy od wszystkich wag
występujących w całej sieci - a tych wag są setki, a czasem tysiące. Jednak funkcji
zależnej od Ęsiąca zmięnnych narysować się nie da, więc przedstawiono rysunek sytua-
cji uproszczonej (wyidealizowanej), zeby wytworzy ć u Czytelnika ogólną intuicję,Ta
intuicja pozwala tęż zrozumięć, co się dzieje w tej wielowymiarowej przestrzeni wag
podczas rzeczywistego procesu uczenia.

Generalizacja

Proces uczenia opiera się zawszę na zbiorze uczącym, który zawiera przypadki uczą-
ce, czyli zadalu,a wraz ze znanymi poprawnymi rozwiązantami (odpowiedzi wzorco-
we). Jednak sens użycia sieci nęuronowej polega na Ęm, zę musi ona (po nauczeniu)
rozwiązywac zadania podobne do tych, na których była uczona - ale nie identyczne
z nlm| Takie przeniesienie nabytej wiedzy na nowe przypadki nazywane jest generali-
zacją. Zagrozeniem dla generalizacji jest przeuczenie. Gdy sieć jest przeuczona
następuje nadmierne dopasowanie jej zachowania do drugorzędnych (nieistotnych)
szczegółów konkretnych przypadków uczących - nie mających istotnego znaczęnia
z punktu widzenia istotnych cech rozwiązywanego zadania. Na rysunku pokazano to na
przykładzie działarna prostej sieci, której zadaniem jest odtworzenie przebiegu funkcji
jednej zmiennej na podstawię zbioru punktów tworzących zbiór uczący.
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6 - Przypadki uczące
; _ Pzypadki walidacyjne

@ - Pżypadki uczace
o - Pzypadki walidacyjne

§iec zachowująca dobrą
zdol nośc generalizacji

Do kontroli tęgo, czy sieć nię zatraciła
walidacyjnego,

siec która utraciła zdolnośc
generalizacji

zdolności do generalizacji uzywa się zbioru

GeneĘczna sieć neuronowa

Genetyczne Sięci Neuronowe (Genetic Neural Netyvorks - G]'IN) są połączeniem kon-
cepcji optyrnalizacji za pomocą algorytmów genetycznych oraz modelowania za po-
mocą sieci neuronowych. GNN mają tę przęwagę nad klasycznymi sieciami neurono-
wymi, że w trakcie ich optyrnalizacji przeprowadzonę zostaje nie tylko uczenie samych
sieci, ale jeszcze dobór optymalnej struktury sieci neuronowej oraz wektora wej-
ściowego.

GNN optyrnalizują się przy uzyciu algorytmów genetycznych. Populacja tworzona jest

przez sieci neuronowe charakteryzujące się zarówno różnymi danymi wejściowymi
orazllub ilością neuronów warstwy ukrytej.

Podstawową zaletą stosowania GNN jest fakt, że funkcja przystosowania ocenia jakość

nieliniowych modeli neuronowych i dlatego nię zachodzi niebezpieczeństwo wyelirni-
nowania w czasie procedury optymalizacyjnej jakiegoś kluczowego nieliniowego
związkll. Ponadto mętoda dostarcza zęstawu dobrze działających sieci, które są w stanie
rozwlązac dany problem często na różne, komplementarne sposoby. Wadą procedury
GNN jest wysoki kosztem obliczeniowy ze względu na iteracyjnie trenowanę każdej
sieci (np. 100 epok) w populacji (np. 100 modeli) wkażdym pokoleniu ewolucji (np.

1000 pokoleń).
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GRNN
Patrz hasło: Sieć uogólnionej regresji

Hopfielda sieć

Jest to szczegóIny przypadek sieci rekurencyjnej. Sieć Hopfielda to sieć jednowar-
stwowa o regularnej budowie, składająca się z wielu neuronów połączonych każdy
zkażdym. Połączenie wyjścia nęuronu k z wejściem neufonu j związane jest z wagą
wpi. Połączenia takie są zdefiniowane dla wszystkich k i j, co formuje ogromną liczbę
sprzężen zwrotnych zawartych w takiej sieci. Nię istnieją jednak sprzężenia zwrotne
obejmujące ten sam neuron. Oznacza to, że sygnał wyjściowy danego neuronu nię trafia
na jego wejście, a więc wartości wag w;; są równe 0.

Ze względy na stabilność zachowania sięci zakłada się, że wagi w tej sieci są syme-
trycznę, tzn. waga wpi łącząca neuron ł z nęuronem 7 jest równa wadze wlł łączącej
nęulonjt Z nęuroneill ł.
Sieć Hopfielda podczas uczenia modyfikuje swoje wagi wkj w zależności od wartości
wektora uczącego. W trybie odtworzeniowyln wagi nie ulegają rnodyfikacjom, nato-
miast sygnał rvejściowy pobudza sieć, która poprzęz sprzęzenie zwrotnę wielokrotnie
przyjmuje na swoje wejście sygnał wyjściowy, aż do ustabilizowania odpowiedzi.
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Informatyka skoj arzeniowa

Informatyka skojarzeniowa jest działem informatyki, zajmującym się ogółem zagadnień
kojarzenia informacji, fotmowania się wiedzy oraz inteligencji, rnechanizmami i obli-
czeniarni asocjacyjnymi, asocjacyjnymi grafowyrni strukturami danych, automatyzacją

i autonornicznością asocjacyjnego formowania wiedzy i inteligencji, procesów kogni-
tywnych oraz mechanlnnami asocjacyjnego wnioskowania na podstawie ufomowanej
wiedzy. Informatyka skojarzeniowanawiązvle do zupełnie innych mechanizmów prze-

twarzania informacji niż tę stosowane w dzisiejszej klasycznej inforrnatyce. Wykorzy-
sluje mechanizmy biologiczne, jakie mają miejsce w rnózgu. Modeluje równięż procesy
psychologiczne i przenosi ich modele na grunt informatyki. lnformatyka skojarzeniowa
wykorzystuje asocjacyjne grafowe struktury danych AGDS oraz aktywne asocja-
cyjne sieci neuronowe AADNN. Na gruncie infonnatyki skojarzeniowej biologiczne
rrrechanizmy kojarzenia są przenoszone na inne platformy obliczeniowe, wykorzystują-
ce dorobek naszej cywilizacji z zakręsu elektroniki, infonnatyki, optyki, fizyki, kogni-
tywislyki, neuropsychologii, fizjologii i psychologii. Ten lodzaj informatyki wzbogaca
wachlarz możliwych metod przetwarzania informacji oraz obniża znacząco złożonoŚĆ

obliczeniową.
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Inicjalizacja wag

Zanim sieć zacznię się uczyć z wykorzystanięm okręślonego algorytmu uczenia
podlegające uczenirt parametry sieci (najczęściej wagi) rnuszą nrieć nadane wartości
początkowe żeby je tnożna było w procesie uczenia poprawiać. To nadawanie warto-
ści początkowych nazywa się inicjalizacją wag i polega na tym, że wagom nadaje się
wartości losowe, przeważnie niewielkię. Na rysunku pokazano histogram rvag po inicja-
lizacli przy pomocy algorytmu znanego jako Nguyen-l|idrow Randonlizatior. Histo-
gram jest to wykres pokazujący, jak często wystąpiĘ w sięci wagi o różnych warlo-
ściach. Widać, że większość wag ma wartości początkowe bliskie zera, chociażbardzo
duże dodatnie i ujemne wartości także się zdarzają. Sarno zerojest na ogół wykluczane,
bo połączenie z zerową wagą funkcjonuje tak, jak brak połączenia, więc sieć, w której
na początku byĘby ustawione wagi zerowe, byłaby pozbawiona niektórych swoich
połączeń,

Jednokierunkowa sieć neuronowa

Sieci neuronowe budowanę są zazwyczaj w taki sposób, że przepĘw sygnałów odbywa
się w nich wyłącznie w kięrunku od rvejścia (poprzez ewentualne warstwy ukryte) do
wyjścia. Wykluczony jest przepływ sygnałów w drugą stronę, co powoduje, że sieci
tego typu są przeciwstawianę sięciorn rekurencyjnym. Sieci spełniające wyżej podany
warunęk nazywanę są siecianri jednokierunkowymi albo sieciarni typu f'eedforrvard.
Sam przepĘw sygnałów w jednyrn kierunku (od wejścia do wyjścia) nie przesądza
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jeszcze o rodzaju sięci i zasadzie 1ej dziŃania, gdyż wśród jednokierunkowych sieci
neuronowych wyróżnlć można między innymi wielowarstwowe perceptrony (sieci
MLP), sieci radialne (RBF), sieci uogólnionej regresji (GRNN) i inne. W praktyce
autotzy najczęściej utożsamiają nazwę sieci jędnokierunkowej z siecią typu MLP.

Jeden kierunek \
przepływu sygnałów ,'

Klżdy zkażdym

Zasada łączetia elementów sieci na zasadzię każdy z każdym wynika z faktu, żę twor-
ca sieci z góry nie wie, które połączenia okażą się potrzebne. Dlatego przy połącze,
niach międzywarstwowych z reguĘ zakłada się, że każdy neuron wcześniejszej war-
stwy jest połączony zkażdym neufonem następnej warstwy. Dla uniknięcia nieporo-
zumień wyjaśnijmy, że warstwę uważa się za wcześniejszą, jeśli jest położona bliżej
wejścia sieci.

W trakcie procesu uczenia sieci dochodzi do tego, że wagi niektórych połączei otrzy-
mują wartości zerowe, co powoduje, że odpowiadające im połączenia są w istocie nie-
aktywne. W wyniku tego dochodzi do redukcji polączeń i sieć po nauczeniu rrroże

zawięrac o więlę mniej połączeń i może również nie używać wielu neuronów, które
można wtedy bez szkody usunąć z jej struktury.

kohonena sieć neuronowa

Najbardziej znana i najczęściej stosowana sieć samoucząca się, realtzljąca zasadę
samoorganizacji (SOM). Jest to także najbardziej znany przykład sieci konkurencyj-

q
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nej wykorzystującej koncepcję sąsiedztwa. W wyniku uczęnia powstaje mapa topolo-
giczna, której aprioryczna interpretacja jest niemożliwa (bo sieć uczy się beznauczycie-
la i uzytkownik nie ma kontroli nad tym, co sieć robi), jednak po uczeniu można ustalić,
jakte znaczenie mają poszczególne rejony tej mapy (tworzonej przez sygnały wyjścio-
we warstwy topologicznej) na podstawie analizy konkretnych przykładów danych
wej ściowych. Strukturę sięci Kohonena przedstawia rysunek

Warstwa
Wejściowa

€; |i''-:,_,^ .-.' ]'
,)irł,.\,;;;i:._-\
:śa,._ -.j _--:_..:_i{\:.-._1'Ha- \-. ,.-;'Ęź,:.
'/ +--, ł"' ,., "

. .a,:.a,..":,\ ,..-.

Warstwa
topologiczna

Konkurencyina sieć neuronowa

W niektórych sieciach neuronowych wśród neuronów warstwy wyjściowej lub war-
stwy topologicznej (to w przypadku sięci Kohonena) wprowadza się mechanizm kon-
kurencji, polegający na tym, że sygnaĘ wyjściowe tych neuronów porównuje się ze
sobą, Po podaniu określonego sygnału wejściowego do sieci - na jej wyjściu otrzyrnuje
się sygnĄ o róznych wartościach pochodzące od różnych neuronów warstwy wyj-
ściorvej lub warstwy topologicznej. Wśród tych sygnałów odnajduje się ten, który ma
największą wartość i ten neuron zostaje wskazany jako zwycięzca. Z faklu, że określo-
ny neuron zostałvznafly zazwycięzcę wynikają różne konsekwencje, W szczególności
w niektórych sieciach na etapie uczenia nliany wag dotyczą wyłącznie zwycięzcy oraz
(niekiedy) jego sąsiedztwa. W sięciach klasyfikacyjnych zwycięski neuron wskazuje
poprawną kategoryzację sygnału lvejściolvego lub poprawne rozpoznanie obiektu re-
prezentowanęgo przez ten sygnał.

Liczba war§tw ukryĘch
W strukturze sieci neuronowej może występowac tożna liczba warstw ukryĘch.
Decyzję o tym, ile warstw ukrytych zastosować podejmuje twórca sieci i jest to na
ogół decyzja arbitralna. Tym bardziej trzęba sobie zdawac sprawę z konsekwencji tej

*
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decyzjl. Na rysunku przedstawiono w sposób ulnowny ksztŃty obszarów decyzyjnych,
jakie mogą tworzyć sieci o różnej liczbie warstw ukrytych. Widać, że sieci bez warstwy
ukrytej mogą dzielić przestrzeń sygnałów wejściowych na dwie części, rozgraniczone
linią prostą (w przypadku wielowymiaro\\rym, to znaczy, gdy sieć ma wiele wejść -
hiperpłaszczyznq). Sieć mĄąca jedną warstwę ukrytą może wydzielić w przestrzeni
sygnałów wejściowych dowolny jednospójny obszar o wypukĘm obrysie, nazywany
simplekenl. Dopiero sieć mająca dwie warstwy ukryte pozwala budować obszary de-
cyzyjne otoczone niewypukłą powierzchnią graniczną a takżę niejednospójne. Zaslo-
sowanie jeszcze większej liczby warstw ukrytych juZbardzlej obszarów decyzyjnych
wzbogacić nie moze, więc jest nięcęlowe.

Mapa topologiczna

W sieci Kohonena warstwa, na której prezentowany jest wynik dzińania sieci, nazy-
wana jest warstwą topologiczną. Neurony należące do tej warstwy specjalizują się
w identyfikowaniu poszczególnych obiektów, jakie w trakcie procesu samouczenia
byĘ sieci prezentowane na jej wejściu. Każdy neuron warstwy topologicznej ma więc
przypisany do siebie obiekt, którego pojawienie się na wejściu sieci powoduje, że ten

właśnie neuron zostaje rwycięzcą. Rozmieszczenie tych obiektów formuje właśnie
mapę topologiczną,pokazaną sylbolicznie na rysunku. Znajomość rnapy topologicznej
ułatwia użytkownikowi interpretację i wykorzystanie wyników obliczeń dostarczanych
przez sieć Kohonena.
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Minimum globalne

Efękt uczenia sieci neuronowej tylko wtedy jest dobry, jeśli w jego wyniku wszystkie
wagi otrzyrnają wartości gwarantujące uzyskanie najrnniejszej warlości błędu całej
sieci. Na wykresie funkcji błędu odpowiada to znalezięniu minimurn globalnego, Na
rysunku funkcję błędu odwrócono, bo łatwiej jest narysować rrraksirnum, rriż rnini-
mum, ale oczywiŚcie w uczeniu sieci neuronowych zmierzamy do znalęzienia mini-
mum.
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Minimum lokalne

Proces uczenia sieci neuronowej jest w istocie pfocesęm minimalizacji funkcji błędu.

Przy każdĄ rninirnalizacji istnieje niebezpieczeństwo, że w wyniku otrzymane zostanie

mińrou* ńkuhr", a nie minimum globa|ne. Na rysuŃu pokazano, czymto gtozi;. otóż

sieć, która wpadła w,,pułapkę" minimum lokalnego zle aproksymuje dane uczące

(zaznaczone na rysunku czamymi prostokątami),

Tu jest
minimum
globalne

ll 
,

Tu jest
minimum
lokalne

MLP
Patrz hasło: Perceptron wielowarstwowy

Nauczyciel

Podrrriot realizulący algorytm uczenia. Pojęcie ,,nauczyciela" w przypadku uczenia

sieci neuronowej jest p.*oą rrretaforą. W istocie nie ma żadnego człowieka, który

rnógłby pełnić roię nauózyclela w stosunku do sieci neuronowej, ponieważ dla wytwo_

.""iiu'* sieci wymaganej wiedzy potrzeba setek, a czasęm tysięcy pokazów przykła_

dów uczących (na rysunku są to różne stany pracy modelowanej przez sieć maszyny)

i korękt wac (; rysunku obrazująto żółIe strzałki). Dlatego ,,nauczycielem" jest zaw-

sze kornputJr'majĄcy możność wykonywania wszyslkich czynności związanych z uQze-

nięrn sieci * .po.Óu autornatyczny i z nieograniczoną cierpliwością. Ale przy opisywa_

niu tego, jak sieć się uczy i 1ak działa wygodnie jest powoĘwać się na metaforę nau-

czyciela, więc jest ona powszechnie stosowana.

Tak działa siec, która
osiągnęta minimum lokalne

Tak działa siec. Kóra
osiągnęła minimum globalne
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Neuron

Podstawowy ęlęmęnt budujący strukturę sieci neuronowej. Jest to ęlement ptzętwarza-
jący informacje, w pewnym stopniu wzorowany na funkcjonowaniu biologicznej ko-
mórki nerwowej, ale bardzo uproszczony.

Z powodu tych uproszczeń w zasadzie nię powinno się używać dla tych elementów
nazwy neuron, bo ich właściwości daleko odbiegają od prawdziwych kornórek nerwo-
wych i ich dokładnych modeli (na przykład dostępnych w programie GENESIS). Ale
nazwa neuron przyjęła się i jest powszechnie używana.

W strukturzę neuronu odna!ęźć można wiele wejść oraz jedno wyjście. Ważnyrn
składnikięrn neuronu jest komplet wag, których wartości decydujące o zachowaniu
neuronu zazuryczaj ustalane są w trakcie procesu uczenia.

agregaLju dunyth
rłejśłiolt3,ch

ablic,cnie wlft.,śd
Jilnkcji ak4lutcji

W neuronie wykonywane są zwykle dwie czynności: agregacja danych wejściowych
(z uwzględnieniern wag) oraz generacja sygnału wyjściowego (danej wyjściowej). Ze
względu na sposób agregacji oraz fofinę generacji wyróżnia się różne Ępy neuronów.
Najczęściej stosowanę są neurony liniowe, neurony sigmoidalne i neurony radialne.
Odmianą nęuronów sigrnoidalnych są neurony tangensoidalne.

,:dr.-,;,ł)
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691
J aktę zadania mo gą realizować sieci neulonowe,,,

Neuron kohonena

W sieciach Kohonena używane Są neufony bardzo podobne pod względem struktury

i n nt 
"li 

do neuronów r"diulnycł._ ale różniące się jednyrn szc,ze_góŁem, który może

mtęć znaczęnie. Neurony te dókonują agregacji sygnałów rvejŚciowYch zgodtie z.e.

schematem agregacji radiahej, ale jako iunńc;a aktywacji używana jest odwrotność

sygnah,r §umarycznego pobudzenia, Neurony Kohonena reagują więc bardzo dużym

sygnałem wyjściowyn w sytuacji, gdy występuje mała odległość wektora danych wej-

ściowych i wektora nuę.irry -.iąó"j óat"głós.i tych dwóch lektorów sygnał wyj_

;;i;;y neuronu szybkJ mutó3" i utizymuje niewielką wartość dla wszystkich wekto_

rów wejściowych z wyjątkiem tych wiaśnie, które są bardzo bliskie rvektora wag, przy

p."rrv"Źr"j .euti"ucJl'rreuronów Kohonęna trzęba wprowadzić do funkcii aktywacji

dodatkowę,Ńezpiec,enienawypadek,gdybywektorwejściowypokryłsięzwekto-
rem wag. W związku 

" 
ty- *,rllu"o*oii" *y.rażenladefiniującego funkcję aktywacji

,"rri rrvZ dodana mała siała wartość (na przykład 10 8), która nonnalnie nie ma znaczę_

nia, bo jest znacznie ńi"jr"u oa znajaującej się także w tym rnianowniku odległości

wektora wejść i wektora *ug 1*y"nu" orr"i p"", agregację radialną), Stała ta zńęz-

pi.."" :"ar"i przed fati1ny,,'ir[rit ur,'i dzielónia przęz zęro) gdy wektory wejść i wag

p."vp"at"*" Śię pokryją, Śchęrnat nęuronu Kohonęna pokazano na rysunku,

Neuron licznikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugiej warstwie ukrytej sieci uogÓ|nionej regresji,

Neuron licznikowy obIicźalłczyn.tita*y własnego wektora wag i wektora sygnałów

pocho<lzących z warstwy radialnej. Wagi tigo neuronu są tak ustalane, żekażdy sygnał

warstwy radialnej zostĄe przemnożony przez_sumę wektorów wejŚciowYch (PrzYPad-

ków) rózpoznawanych pr zez dany neuron rad ialny,
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Neuron liniowy

Jest to najprostszy, ale często bardzo przydatny model neuronu. Zakłada on liniową
agregacię danych weiściowvch i tożsamościową (liniową)funkcię aktnvacii.

Agreguc,jel littiovct
7 b:,y tt l l t ł l,ł t, i cnr a

.fi ł l kt, j u tł k lvuł c, j i

Sieci zbudowane z neuronów liniowych bardzo dobrzę się uczą, ale ich możliwości są
ograniczone i nie każde zadanię da się rozwiązać przy ich pomocy.

Neuron mianownikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugiej warstwie ukrytej sieci uogólnionej regresji.
Neuron mianownikowy oblicza |Ioczyn własnego węktora wag i wektora sygnałów
wejściowych, przy czym wagi tego neuronu są ustalane w procesie uczęnta w taki spo-
sób, że są proporcjonalne do ilości przypadków rozpoznawanych przez daty wektor
radialny.

s-g(ry,{) .., y!,
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%
Neuron impulsuj ący (oscylacyj ny)

Neurony impulsujące są bardziej złożoną odmianą neuronów,,klasycznych". Zwykle
jch działanię opisuje układ równań różnlczkowych zwyczajnych, które stanowią model
matematyczny oscylatora relaksacyjnego. Oznacza to, że wyjście takiego neuronu
generuje sygnał okresowy, który przy odpowiednirn pobudzeniu jest zbliżony do oscy-
lacji występujących w tkance nerwowej ludzkiego lnózgu. Dlatego różne rodzaje neu-
ronów impulsujących posłużyĘ do budowania sieci modelujących, naturalnie w sposób
przybliżony, zachowanie ludzkiej kory mózgowej. Sieci takie są wykorzystywane np,

do analizy sceny wizyjnej aw szczególności do segrnentacji obrazów.

Pobodzenie neuronu oscylacyjnego,poza sygnałem wejściowym stanowr równleż suma
ważonych wyjść sąsiednich neuronów. Dzięki tyrn lokalnym sprzężeniorn neurony
mają możliwość wzajerrmej synchronizacji, co jest ich ważną cechą. W przypadku sieci
zbudowanej ztakich neuronów, grupy neuronówjednocześnie pobudzonych (zsync}rlo-

nizowanych, czyli oscylujących w tym samym czasie) rnogą kodowac np. jednorodne

obszary analizowanego obrazu.
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Neuron radialny

Neurony radialnę stosowane są w sieciach radialnych RBF oraz w sięciach uogólnio-
nej regresji GRNN, Struktura neuronu radialnego zakłada użycie radialnej agregacji
danych wejściowych oraz funkcji Gaussa jako frrnkcji aktywacji.

Neuron sigmoidalny

Jest to nĄbardziej populamy neuron nieliniowy, nadający się do budowy sieci MLP.
W neuronie sigrnoidalnym zastosowana jest liniowa agregacja danych wejściowych
(często z uwzględnieniem składnika BIAS) oraz sigmoidalna funkcja akĘwacji. Na
rnarginesie można dodać, że schemat dzlŃanla neuronu sigmoidalnego jest najbardziej
zbliżony do działania prawdziwej biologicznej kornórki nerwowej.

Warto jeszcze raz podkreśllć, że zdecydowana większość dobrze funkcjonujących sieci
neuronowych wykorzystywanych w praktyce w różnych dziędztnach (w tym także w
inżpierii biomedycznej) wykorzystuje w swojej strukturze, a zwłaszcza w warstrvach
ukrytych, składniki w postaci nęuronów sigmoidalnych.

Neuron tangensoidalny

Neuron sigmoidalny, najbardziej populamy i najczęściej stosowany, lna ograniczenie
polegające na tym, że jego sygnał wyjściowy może przyjmować wyłącznie wartości
dodatnie. Taką funkcję aktywacji flazywa się często ułlipolarnq. Biologiczne komórki
nęrwowe, na których wzorowane są wszystkie neurony wykorzystywane do budowy
sieci neuronowych, mogą operować wyłącznie dodatnirni sygnałami, więc wybór sig-
nroidalnej funkcji aktywacji jest wyborem zmlerzĄącym do zapewnienia biologicznej
wierności sieci. Jednak w sztucznej sieci neuronowej rrrozliwe jest używanie zarówno
sygnałów mipolarnych (wyłączenie dodatnich) jak i bipolarnych (zarówno dodatnich,
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jak i ujemnych). Z tego powodu w sieciach neuronowych zaczęto stosować neurony
posiadające funkcję aktywacji opisaną przez formułę tangensa hiperbolicznego. Jak
pokazano na rysunku funkcja ta ma taki sarn kształt jak sigmoida, jednak jej wartości
rozclągają się od -1 do +1, podczas gdy wartości sigmoidy są rozpięte między 0 a +1.

!|

08;

§igmoida Funkcja tangens hiperboliczny

Niestety nie spełniło się oczekiwanie, że bipolarna funkcja tangens hiperboliczny użyta
jako funkcja aktywacji w miejsce sigmoidy przyniesie znaczącę polepszenie działanl,a

sieci neuronowych. Dlatego neurony tangensoidalne są rzadziej używane, niż sigmoi-
dalne.

Nieliniowa analizl dyskryminacyj na

Jednym z problenów klasyfikacji danych jest duza wymiarowość przestrzeni cech wej-
ściowych (tzw, ,,przekleństwo wielowymiarowości"). Utrudnia to proces klasyfikacji i
wymaga stosowania metod ograniczających liczbę tych cech, Jedną z takich rnetod jest

nieliniowa analtza dyskryminacyjna (ang. Nonlinear di.scriminant analysis, NDA).
Redukcja liczby parametrów polega na dokonaniu transformacji przestrzeni cech wej-
ściowych do nowej przestrzeni o mniejszej wymiarowości. W efekcie zastosowania
tego nieliniowego przekształcenia uzyskuje się ograniczerue |icńy cech a także zapew-
nienie ich liniowej separowalności. Zwykle dodatkową zaletą stosowania nieliniowej
alalizy dyskryrninacyjnej jest też ograniczenie wariancji zbioru cech po transformacji.
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l,i l ,,. l,;
Warstwawy|ściołrla

Druga warstwa ukryta

Pieruvsza warstwa ukryta

Warstwa weiściowa

§,

NDA jest ręalizowana za poillocą trójwarstwowej sieci perceptronowej. Neurony pierw-
szej warstwy ukrytej takiej sieci służą do budowania granic obszarów decyzyjnych
rozdztelających analizowane klasy. Liczba neuronów drugiej warstwy ukrytej odpowia-
da liczbie cech w nowej przestrzeni (w przykładowej sieci pokazanej na rysunku są to
dwie cechy). W warstwie wyjściowej liczba neuronów równa jest liczbię klas. Neurony
te posiadają liniową funkcją aktywacji, co prowadzi do liniowej klasyfikacji danych
w przestrzeni cech NDA. Pozostałę neurony sieci zwykle zawlerają nieliniową funkcję
aktywacji (np. sigmoidalną). Do uczenia takiej sieci można wykorzystać np. algorytm
propagacji wstecznej.

Obszary decyzyjne

Przy dyskutowaniu właściwości sieci neuronowych użyteczne bywa przedstawienie
w układzie współrzędnych wyznaczanych przez dane wejściowe obszarów, w których
sygnał wyjściowy sieci przyjmuje przeciwstawnę wartości naprzykład +l i -1. Ob-
szary te, określane jako obszary decyzyjne, w sposób dokładny opisują zachowanie
jedynie takiej sieci, która ma dwa wejścia i jedno wyjście. Jednak szkice obszarów
decyzyjnych bywają przydatne także przy jakościowej ocenie zachowania sięci neuro-
nowych o znacznię bogatszej strŃturze. Na rysunku pokazano przykładowe obszary
decyzyjne prostej sieci o dwóch wejściach i jednyrn wyjściu. Do obszarów, które po-
wodqą pojawienie się sygnału +1 na wyjściu sięci, przypisano kolor czerwony, a do
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obszarów, które powodują pojawienie się sygnafu -1 na wyjściu sieci, przypisano kolor
niebieski.

Odpowiedź

Skrótowe określenie używane jako synonim danych wyjściowych. Można rozważać
odpowiedź pojedynczego nęuronu oraz odpowiedź całej sieci, utożsamianą z kornple-
tem danych wyjściowych dla wszystkich neuronów wchodzących w skład warstwy
wyjściowej sieci.

C

Odpowiedź sieci wymaga często dodatkowej interpretacji - na przykład w sieciach
klasyfikacyjnych rozpoznanie ustala się na podstawie tego, który neuron warstwy
wyj ściowej prezenĘe największą wartość sygnału.

Odpowiedź wzorcowa

Druga składowa każdego przypadku uczącego należącego do zbioru uczącego. Jest to

wzorzęc poprawnych danych wyjściowych (poprawnej odpowiedzi sieci) dla przykła-
dowych danych wejściowych stanowiących pierwszą składową tego przypadku uczą-
cego. Odpowiedź wzorcowa jest wykorzystywana do wyznaczania błędu w czasie wy-

103

X2

A

B



104 Iakię zadania mogą realizować sięci neuronowe..

konywania algorytmu uczenia sieci. Ilustrację wykorzystania odpowiedzi wzorcowej
przy uczeniu sieci przedstawiono na rysunku.

postawienie
Zadania

Rozwiązanie
żads*ia prż€z

uczona sieć

Wzorcowe rozwiązanie zadanil 
m.€

Ocena blędu

parametróW
sieci,

_}.-l

- l.
i,._-l :

.-]

Perceptron

Nazwa kojarzona często z jednokierunkowymi sieciami neuronowymi uczonymi
metodą uczenia z nauczycielem, przeznaczon;łni do rozpoznawania i klasyfikacji
różnych obiektów (najczęściej obrazów). Nazwa ta zostńa po raz pierwszy uż5Ąa dla
określenia sprzętowej elektromechanicznej sieci neuronowej, którą zbudowń i przeba-
dał w 1960 roku Frank Rosęnblatt na uniwersytęcię Cornell. Wygląd tej sieci przedsta-
wia fotografia zaczetpnięta zę §trony http://www.rutherfordjournal.org/images
/TAHClerceptronjpg w dniu 15 kwietnia 2012. Na tej fotografii na pierwszym planie
widać kable realizujące połączenia onędrry neuronami (widocznymi w głębi fotografii
w postaci modułów o budowie elektromechanicznej - zmianę wag podczas uczenia
uzyskiwano poprzęz silriiki elekĘczne,które obracaĘ potencjomeĘ). Z obrazu połą-
czeń wtdać, że neurony nie miały przypadkowe połączenia, a jednak sieć po procesie
uczenia ręalizowała poprawnie stawiane jej zadania (rozpoznawanie znaków pisma,
figur geometrycznych iĘ.).
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Perceptron wielowarstwowy

Jest to bardzo popularny typ sieci jednokierunkowej, kojarzony również ze skrótern
MLP(od Multilayer Perceptl"on).Sieć typLl MLP ma zwykle strukturę obejrnującą
warstwy: wejściolvą, jedną lub dwie warstrvy ukryte złożonę z neuronów sigmoidal-
nych oraz rvarstwę wyjściową złożoną z neuronów sigmoidalnych lub z neuronów
liniorvych. Uczenie perceptronu wielolvarstwowego realizowane jest nalczęśclej przy
użyciu rnetody rvstecznej propagacji błędów. Na rysunku wewnątrz kwadratów repre-
zentujących neurony narysowano wykresy przywołujące odpowiednie funkcje aktylva-
cii, a kółkami oznaczono podlegające procesowi uczenia wagi.
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PNN

Patrz hasło: ProbabilisĘczna sieć neuronowa

Podział przypadków uczących na podgrupy

Aby przeprowadzió uczenie sieci neuronowej z nauczycielem naleĘ podzielić dane
przynajmniej na dwię części: zbiór uczący i walidacyjny. Bardzo często wydziela się
zę zbioru równięż ftzeci podzbiór przypadków, zbiór testowy, służący do ostatecznej
ocenyjakości sieci.

Główny problemem związany z wydzieleniem podzbiorów polega na konięczności
posiadania w każdym zbiorzę przypadków uczących reprezentatywnych dla całego
zbioru. Jężęli zę zbioru uczącęgo zostaną wydzielone przypadki unikatowe, model nie
będzie w stanie poprawnie przewidzieć ich własności. Z drugiej strony, jeżeli zostaną
wybrane przypadkl, standardowe, posiadające bardzo bliskie lub niemal identyczne
odpowiedniki w zbiorzę uczącym, cała procedura ocęny jakości sieci będzie niesku-
tęczna, gdyżnawet model przeuczony uzyska bardzo dobre predykcje w czasie walida-
cji i testowania.

Można wyróżnić 2 sposoby podzińuprzypadków na podzbiory:

. Losolvy (np. w stosunku 2:I:1) - poprawny w przypadku bardzolicznego zbiór
przypadków

r klasterowy -bazujący na podobieństwach w samej strukturze danych.

Należy dobrać empirycznie ilość klastrów do zbioru danych umożliwiając proporcjo-
nalny wybór reprezentantów z poszazegóInych klastrów w każdym z podzbiorów.
W przypadku gdy ntezależnię od ilości klastrów zawszę obserwujemy występowanie
pojedynczych unikatowych przypadków (tj. klastrów zawierĄących jeden przypadek),
naleĘ je włączyć do zbioru vczącęgo. Wyboru reprezentantów można dokonywać
losowo albo kierując się odległością od centrum klastra.
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Połączenia

Sieć nęuronowa powstaje w ten sposób, że pomiędzy wyjściami jednych neuronów
a wejściami innych neuronów tworzone są połączenia shlżące do przesyłania sygnałów
(danych). Są możliwe (patrz rysunek): (m) - połączenla międzywarstwowe, (w) - połą-

czenia wewnątrzwarstwowe, (n) połączenia nadwarstwowe, (s) - samosprzężenia, (r)
, połączenia rekurencyjne. w większości praklycznie uzywanych sieci występują tylko
połączeniamiędzywarstwowę, przy czym stosowana jest zasadakażdy z każdym.

r

ZazwyczĄ z każdym połączeniem związana jest waga, której wartość uczestniczy
w procesie agregacji danych w neuronie. Wartość wagi może ulegać zmianie w trakcie
procesu uczenia.

Protlabilisty cznl sieć neuronowa

Są to sieci neuronowe, w których wyjścia traktowane są jako prawdopodobieństwa
poszczególnych mozliwych rozwiązan Sieci tego typu okręślane są często skrótem

PNN (Proóabilistic Neural l{etworks). Są to sieci radialne zwykle o liczbię neuronów

WALlDACYJt{E
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w warstwie ukrytej równej liczbie przypadków uczących. Zasadticzą cechą sieci
probabilistycznych jest takie normalizowanie wartości sygnalów wyjściowych, że tch
suma (na wszystkich wyjściach sieci) ma wartość l. Wówczas można przyjąć, żę war-
tości na poszczegóInych wyjściach sieci reprezentują prawdopodobieństwa kategorii
(rozpoznań) przypisanych do tych wyjść.

l,
Neurony radiaine, których

liczba odpowiada liczbie
przypadków uczących

Prawdopodobieństwo A

Prawdopodobieństwo B

Suma prawdopodobjeństw
A+B+C+D musiwynosic 1

1,,

proces uczenia

Istota procesu uczenia polega na tym, że nauczyciel realizując algorytm uczenia rno-
dyfikuje wagi we wszystkich neuronach sieci nęuronowej w taki sposób, żeby znie-
rzać do minimum funkcji tlłędu. Algorytm uczenia określa Ęlko sposób polepszania
zestawu wag. Jego dziŃanię jest takie, że mając przed wykonaniem kolejnego kroku
procesu uczęnia gorszy zęstaw wag dokonujemy takiej ich zrniany, żeby uzyskać lepszy
(to znaczy gwarantujący mniejszy błąd) nowy zestaw wag. Ten proces wymaga inicja-
lizacji wag (najczęściej losowej -palrz hasło inicjalizacja).
Przy realizacli procesu uczenia ważne jest, żeby udało się znaleźć minimum globalne,
gwarantujące rzeczywtście najlepsze dopasowanie pararnetrów sieci do rozwiązywane-
go zadania, z równoczesnym unikaniem pułapek, jakimi są liczne na ogół minima lo-
kalne.
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Kierunek

Ęszybszego
spadku błędu

ustalony przez
algorytm uczenia

Programy modelujące sieci neuronowe

Koncepcja sieci neuronowej jako narzędzia przefuvarzającego informacje może byó

ręalizowana na dwa sposoby. Możliwa jest budowa specjalistycznych urządzeń, w któ-

rych sieć neuronowa jest specjalizowanym układem elektronicznym, ale najczęściej sieć

nęuronowa jest po prosfu programem komputerowym umożliwiającym definiowanie
struktury sieci, przeprowadzenię procesu uczenia sieci oraz jej eksploatację jako na-

rzędzia informatycznego do rozwiqyw ania określonych problemów.
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Do bardziej znanych programów modelujących sieci neuronowę należą Neural Nehuork
Toolbox do MATLABa oraz Statistica Neural Netvvorks w programie Statistica. Dar-
mowe programy do modelowania sieci neuronowych (wraz z kodarni źródłowyrni
w j ęzyku C#) można pobrać ze strony ht tp : //h o me. a gh. e du. p l /-t a d//.

przeuczenie

Zbyt długie uczenie sieci nęuronowej powoduje, że sieć nadrnięrnie uzależnia swoje
działanię od cech użytych do uczenia przypadków uczących w tym także od cech
drugorzędnych, nie dających podstaw do generalizacji.

Wartośc na wejściu sieci

Rysunek pokazuje przykład dzjałania sieci przeuczonej. Działanie sieci (reprezentowa-
nę przęz linię ciągłą na wykresie) zostało nadrniernię dopasowane do przypadków
uczących (kółka na wykresie). Taka sieć będzie się cechowałabardzo złą generaliza-
cją.

Przygotowanie danych wejściowych dla sieci neuronowej

Sięć neuronowa jest systemem o dość dużej zdolności do dostosowywania swojego
działanl,a do różnych zadań i do różnych wyrnagań wynikających z tych zadań. Jednak
we wszystkich tych zadaniach tylko dobre przygotowanie danych podawanych do war-
stwy wejściowej sieci gwarantuje sensownę użycie tego narzędzia i użyteczny wynik
końcowy. Przykładem zagadnienia,którętrzębarozwtązac,jest dopasowanie przebiegu
zmienności danych wejściowych do przedziału zmienności sygnałów mogących się
pojawiać na wyjściach neuronów na skutęk ich nięliniowej charakterystyki, co ilustruje
podany niżej rysunek.
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Jęszczę trudniej jest reprezentować na wejściu sieci neuronowej dane o charakterzę
jakościowym. Zagadnienie to nie jest jednak w tym Dodatku szczegółowo dyskutowa-
ne, ponieważ roblemaĘkę tę omawia w zasadniczej treści książki znajdĄący się tam
rozdział 2. (Przygotowanie danych i planowanie eksperymentu).

Przykładowe dane wej ściowe

Pierwsza składowa każdego przypadku uczącego należącego do zbioru uczącego. Jest
to komplet danych wejściowych, dla którego znany jest komplet poprawnych danych
wyjściowych sieci (tak zwana odpowiedź wzorcowa).

Na rysunku przykładowe dane wejściowe wskazano zaznaczając sttzałką odpowiedni
zakręs kolumn w typowym arkuszu, w którym przygotowywane bywają dane tworzące
zbiór uczący dla sieci.

Przypadek aczący

Jęst to wzorzęQ poprawnie rozwiązanego zadania, którego powinna nauczyó się sieć
neuronowa. Typolvy przypadek vczący składa się z przykładowych danych wejścio-
wych oraz z odpowiedzi wzorcowej, pokazującej komplet poprawnych danych wyj-
ściowych dla danych wejściowych stanowiących pierwszą składową tego przypadku
uczącego.
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przykłado\łe
dane we.iściowe

odporviedź
wzorcowa

Na rysunku pokazano prz7padek uazący dla hipotetycznej sieci neuronowej, która po
pokazaniu zdjęcia r ozp oznaw anej osoby - powinna podać j ej imię.

Quickpropagation
Odmiana algorytmu wstecznej propagacji błędu, która dzięki dostosowywaniu
w poszczególnych krokach procesu uczenia wielkości współczynnika uczenia do lo-
kalnych właściwości funkcji blędu pozwala na znacznę przyspieszenie procesu ucze-
nia. Na rysunku pokazano przebieg uczęnia sieci neuronowej przy pomocy podstawo-
wego algorytmu wstecznej propagacji błędu oraz przy pomocy Quickpropagation.
Widać, żę w obu ptrl,padkach sieć została prawidłowo nauczona. Osiągnięte zostało
minimum funkcji błędu, której wańości przedstawiono na rysunku w postaci poziomic
fiak na mapie geograficznej).Jednak widać, że liczba iteracji wymaganych przy stoso-
wanie algorytmu Quickpropagation była znacząco mniej sza.

Wsteczna propagac.|a błędów - 91 iteracji

RBF
patrz hasło: sieć radialna

Algorytm Quickpropagation - 63 iteracje
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Redukcja połączeit

Projektując strukturę sieci z reguĘ przyjmuje się, że neurony sąsiednich warstw łączy
się na zasadzie każdy z każdym. Jednak w procesie uczenia okazuje się, że wiele
z tych połączeń jest niepotrzebnych. Przy prawidłowo prowadzonym uczeniu takie

niepotrzebne połączenia otrzymują wańości wag wynosząae zęro. W praktyce ozflacza

to, że połączenia te nie przesyłają sygnałów (dowolna wartość sygnału przęmnożona

ptzęz zęrową wagę daje zero). Jeśli sieć ma być po nauczeniu intensywnie eksploato-

wana - celowę jest przejrzenie jej struktury i usunięcie wszystkich takich ,,wyzerowa-
nych" połączefi. Przy okazji redukcji niepotrzebnych polączeń usunąć można takżę

niepotrzebne nęurony - takie, do których nie docierają żadnę nięzętowe sygnaĘ wej-
ściówe oraztakie, których sygnaĘ wyjściowe nie są przesyłane dalej w sieci (wyzero_

wane Są wszystkie wagi połączeń wiodących z wyjść tych neuronów). o tym, jak bar_

dzo taki zabieg może być efekĘwny świadczy rysunek pokaĄący po lewej stronie

początkową strukturę sieci, a po prawej to, co z niej pozostało po redukcji połączen.

Rekurencyj na sieć neuronowa

Struktura neurona]na, w której sygnał otrzymany na wyjściu sieci trafia powtórnie na

jej wejście (obieg sygnału zwany sprzężeniem zwrotnym). Jednorazowe pobudzenie

strukfury zę sprzężęnięm zwrotnym może genęrować całą sekwencję nowych zjawisk
i sygnałów, ponieważ sygnaĘ z wyjścia sieci trafiają ponownie na jej wejścia generując

nŃe sygnĄ, aż do ustabilizowania się sygnałów wyjściowych. Takięmu przebiegowi

towarzyszączęsto tłumienia, oscylacje, gwałtowne narastanię lub opadanie sygnałów.

,/13
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Rozmyty system decyzyjny

System laki realizuje przelwarzanie danych wejściowych X = k-, , xr. . x-, ]' . w celu

uzyskania wartości wyjściowej y (lub węktora takich wartości), na podstawie wiedzy

zawartej w zbiorzę i/ reguł postaci

R' : JEŻELI x, jest Al' I x, jest Ai I ...I x,, jest Ai TO y jest B',

gdzie Ai . A;....,A'n oraz B' są zbioraLni rozrnytymi reprezenlującylni wartości lin-

gwistyczne (pojęcia) typu niski, wysoki itp. poszczególnych zmiennych xllx29...1x,
oraz y .Dlakażdej wartości wejściowej i, można określić jej przynależność do odpo-

wiadającego jej w regule r zbioru A!' korzystając z funkcji przynależności definiują-

cej ten zbiór - lru;G,) . Struktura sieci neuronowo-rozmytej zależy od,zastosowanego

modelu wnioskowania oraz metody wyostrzania. W najprostszymprzypadku, w którym
stosuje się wnioskowanie wg modelu Mamdaniego oraz wyostrzanie metodą CA (ang.
c en t e r av e r a ge), warto ś ć wyj ściową można w y r azić następuj ąco :

,= Ź[o- llł,,a l)

Z|Ip"oG)

Dokładnie tą samą zalężność realizule pontższa sieć typu FNN, przy czym warlości f'
reprezenfują zbiory B' .
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W strŃturze sieci wyróżnia

A{, A;,.,., AI, ich koniunkcję

wyostrzanie.

się warstwy realizląące kolejno zbiory rozmyte

(operator I), wartości reprezentujące zbiory B' otaz

Samoorgan izĄąca się sieć neuronowa

SamoorganizującesięsiecineuronoweokręślasięczęstojakosiecinęuronoweKohone-
,".§""ii"g" "t}pu realiĄą samoorganizujące się odwzorowanie - SOM (ang, Koho-

nęn,s Sęlf_organizingF;;ir" Map _ KSFM) i są ściśle związane ze sposobem ich

uczenia,tzn. uczeniem nienadzorowanym, inaczĄ zwanym1czeniem bęz naluczycielra,

Oznaczato, że proces mociyfrkacji *ug * Ęch sieciach oóywa się z użyciem zbioru

;;a;Ę", który zawiera3eaynle'i"rońacjó o wartościach wejściowych nieskojarzo_

"v"ń 
,'zia"ń ządanń wartościami,*yls"io1oy.i. pozwala to odpowiednio dobra_

nemu algorytmowi uczącemu na w mlarę swobodną interpretację informacji zawartej

w przypadku"ł, o""ą"}ih znajdujących,się w zbiorze uczącym, Dzięki temu możliwe

;ó;;Ę;; przykładotr"st""ió tcłuy nuswęktorów występujących w danym proble_

_i,., i pŁvpi,, ańekńdejklasie reprezentanta W postaci 
":T_ol".* 

sieci. Jest to wspólna

""ai"'rl""i 
uczonych algorytrnami bez nauczyciela, wśród których.samoorganizujące

się sieci nęl}ronowe .yrĆZniuiąsię procedurą modyfikacji wag w sieci,

W odróżnięniu od innych algorytmów, takich. jak np WTĄ (ang, Winner Takes All,
zwyctęzcabierze wszystko), w samoorgani",ującej się sięci nęuronowej w trakcie pre-

zeŃacjidanego przypadku u czącego modyflkowane są wagi nie tylko neuronu repre-

;;;ń;""g. iturę, bo ttOr"; pr"yp"orządkówuje się ten prąpadek, ale również wag

neuronów znajdljącychrię *iopotogiĆznymsąsiedztwie tego_neuronu, Pozwala to na

od*"oro*uoi" rćrńau klus *^prz"*strzeni wektorów wejściowych na toPologicznY

rozkład neuronów repiezentująrych te klasy, na zasadzię,. podobne do siebie klasy

Iępręzentowanę są przęz bliskie sobie neurony. sąsiedztwo topologiczne może być
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realizowane w jednym lub częściej dwóch wyrniarach,
wymiarowość warstwy neuronów w samoorganlzującej

co determinuje jedno lub dwu-
się sieci.

Wyjście

wejście

samouczenie

Samouczenie, inaczej zwaflę uczęniem nienadzorowanyrn lub uczeniem bez nauczycie-
la, jest odmianą uczenia sieci neuronowych, w którym procęsy modyfikacji wartości
wag w tej sieci przeprowadzanę są z użyciem zbioru uczącego, który nie zawięra in-
formacji w postaci wartości żądanych na wyjściach sieci przy warlościach reprezenfu-
jących przypadki uczące podanych na wejściach sieci. Odpowiedni sformułowany
procęs samouczenia bazujący na tak okleślonym zbiorze uczącym pozwala na swobod-
ną, w pewnym zakresie, interpretację informacji zawartej w przypadkach uczących.
Samouczęnie pozulala sieciom neuronowym na rozwiązywanie problemow związa-
nych na przykład z sytuacją, gdy brak jest przesłanek do wyrokowania o liczbie i roz-
kładzię klas w analizowanym problemie klasyfikacyjnym. W Ęm przypadku mówi się
o możliwości rozwiązywania przez sieć neuronową problemu grupowania danych.
Najbardziej popularne algorytmy realizujące samouczenie to: algorytm określany jako
WTA (ang. Winner Takes All - zwycięzca bierze wszystko) oraz algorytm KSFM
(ang. Kohonen's Self-Organizing Feature Map - samoorganizujące się odwzorowanie
Kohonena). W przypadku zastosowania pierwszego z tych aIgorytmów, po przeprowa-
dzeniu samouczenia uzyskuje się informację o szacunkowej liczbie występujących
w danym prakĘcznym problemie klas oraz o przybliżonych wartościach środków cięż-
kości tych klas, czyli określa się reprezentantów poszczególnych klas w postaci wybra-
nych neuronów W przypadku bardziej ńożonego algorytmu Kohonena, oprocz polvyz-
szych danych ustalane jest topologiczne rozmieszczęnię reprezentantów określonych
klas w warstwię neuronów na zasadzię,. neurony reprezentujące podobne do siebie
klasy umieszczal7ę są w swoim otoczeniu w strukturze sieci neuronowej,
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?

sieć neuronowa

System przeznaczorly do przetwarzania informacji, którego budowa i zasada dziŃanja
są w pewnym stopniu wzorowane na funkcjonowaniu fragmentów rzeczywistego (bio-
logicznego) systemu nęrwowego. Na przesłankach biologicznych oparte są schematy
sztucznych neuronów wchodzących w skład sieci oraz (w pewnym stopniu) jej struk-
tura. Jednak schematy połączeń neuronów w sieci neuronowej są wybierane arbitral-
nie, a nie stanowią modelu rzeczywistych struktur nerwowych.

Wyróżniającą cechą sieci neuronowej jako narzędzia informatycznego jest możliwość
komputerowego rozwlązywania przy jej pomocy praktycznych problernów bęz ich
uprzedniej matematycznej formalizacji. Dalszą zaletą jest brak konieczności odwoły-
wania się przy stosowaniu sięci do jakichkolwiek teoretyczlych założeń na temat roz-
wiązywanego problemu. Nawet założęnię o ptzyazylowo-skutkowych zależnościach
miedzy wejściem a wyjściem nię musi byc egzekwowane! Najbardziej ztamienną
cechą sieci neuronowej jest jej zdolność uczenia się na podstawie przykładów i możli-
wość automaĘcznego uogólniania zdobytej wiedzy (generalizacja). Rysunek przed-
stawia najbardziej Ępowy schelnat praktycznego tżycia sieci neuronowej,

WyJscle

sieć neuronowa
uczona algorytmem

bez nauczyciela

przypadek uczący



118 Jakię zadania mogą realizować sięci nęuronowe...

Sieć neuronowo-rozmyta

Jest to rea|izacla rozmytego systemu decyzyjnego w postaci sieci (na wzór sieci neu-
ronowej) ęlęmęntów realizĄących różnego rodzaju funkcje i operacje elemęntame.
StrŃtura sieciowa pozwa7a na implementację procesu opĘmalizacji w oparciu o kryte-
rium błędu śrędniokwadratowęgo z wykorzystaniem metody największego spadku -
analogicznej do wstecznej propagacji błędów stosowanej w przypadku jednokierun-
kowych sieci neuronowych. Rozwiązanie to pozwala połączyć zaleĘ systemów roz-
myĘch systemów decyzyjnych(czytelnośó wiedzy) i sieci neuronowych (możliwośó
uczenia).

Dzięki strŃturzę sieciowej możliwe jest przeprowadzęnię opĘmalizacji parametrów
zbiorów rozmytych w odniesieniu do prawidłowego odwzorowania próbek wzorcowych
zawartych w zbiorze uczącym. Tak jak w przypadku wstecznej propagacji błędów
stosowanej w odniesieniu do sieci neuronowych, również w przypadku sieci nęurono-
wo-rozmytej Wznacza się błąd na wyjściu, a następnie propaguje go wstecz prowadząc
do wyznaczenia poprawek parametrów zbiorów rozmytych. Odmienrre, w stosuŃu do
wstecznej propagacji błędów stosowanej w sieciach neuronowych, są funkcje reali-
zowaflęprzez elementy,zktórych zbudowana jest sieć oraz pochodne Ęch funkcji.
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Sieć pulsująca

Sieć pulsująca (lub oscylacyjna) zbudowana jest ze wzajemnie sprzężonych neuronów
impulsujących. Neurony te generują przebiegi oscylacyjne, które przy odpowiednim
pobudzeniu mogą się wzajemnie synchronizowac. Ta szczególna cecha sieci pulsują-
cych rnozliwość generowania synchronicznych przebiegów przez jej neurony jest

wykorzystywana m.in. do segmentacji obrazu, czyli jego podziału na rozłączne, jedno-

rodne obszary, co ilustruje rysunek.

Obrazz4. tęksturami obraz cech tękstur

Aktyrvność neuronów siect Sieć pulsacyjna

Rozmiar sieci pulsującej odpowiada wymiarom obrazu, czylikażdy neuron sieci zwią-
zany jest z jednym pikselem oblazu. Połączone ze sobą neurony sieci są pobudzane

ważonyrni sygnałarrri wyjściowyrrri sąsiednich neuronów oraz sygnałern pochodzącyrn
od obrazu. W przypadku obrazl zawierającego lekstury, sygnał ten nie jest bezpośred-
nio poziornem jasności danego piksela, lecz wartością pewnej cechy (lub wektorem
cech) opisującym daną teksturę. W przeciwieństwie do innych sieci, np. perceptrono-

wych, sieci pulsujące nie uczą się, rvagi pomiędzy neuronami mają stałe wartości, które
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zalężą od cech opisujących tekstury obrazu. Pobudzone neurony sieci oscylują, a ich
przebiegi ulegają synchronizacji, gdy neurony odpowiadają tym punktom obrazu, które
reprezentują tę samą teksturę. W ęfekcie obserwacja przebiegów neuronów sieci umoż-
liwia segmentację obrazu. W poszczególnych chwilach tI, t2, t3, t4 akĘwne będą Ęlko
te grupy nęuronów (oznaczone kolorami), które odpowiadająposzczególnyn teksfurom
obrazu (pozostałe neurony są wtedy nieaktywne).

sieć radialna

Rodzaj jednokierunkowej sieci neuronowej,w której wykorzystywana jest technika
radialnych funkcji bazowych (RBF Radial Basis Functions)i stosowane są n€urony
radialne. Sieć radialna w typowym kształcię składa się (patrz rysunek) z warstwy wej-
ściowej Qak zawsze nie angażowanej bezpośrednio w procesy przetwarzaria informa-
cji), warstwy ukrytej złożonej z neuronów radialnych (est ich zwykle bardzo dużo)
i warstwy wyjściowej, wypracowującej odpowiedź sieci. W warstwie wyjściowej sieci
radialnej najczęściej występuję fiak na rysunku) jeden neuron liniowy ale bywają
wyjątki od tej reguły.

Sieć klasyfikacyjna

Odmiana sieci neuronowej, w
(pojawiają się na wyjściu jako
stywane w formie decyzji).

której sygnaĘ wyjściowe mają
Ilczby, najczęściej z przedziŃu

charakter jakościowy

[0,1], ale są wykorzy-
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klasyfikacja

Sieć regresyjna

Odmiana sieci neuronowej, w klórej sygnały wyjściowe rrrają charakter ilościowy
(dane pojawiające się na wyjściu są wykorzystywane w fonrrie wartości liczbowych).
Jest to jedla z częśctej wykorzystywanych w praktyce (także w Inżynierii Biomedycz-
nej) fonn sieci neuronowej.

*fff;iffifulcE*

123 a5
regresja

Sieć SONN

Samo-optynall,zulące się sieci neuronowe SONN są uniwersalnym klasyfikatorem
zdolnyrn przetwarzać dane liczbowe. Powstają w wyniku selekcji najbardziej dyskryrni-
natywnych wartości parametrów dla danego zbioru uczącego, który składa się ze zbio-
ru danych wejściowych oraz nazw klas, do których zakwalifikował te dane ekspert.
Wielowarstwowa struktura tej sieci jest alrtomatycznię tworzona i dopasowywana do
konkretnego zbioru uczącego tak, żeby jak najlepiej odpowiadała postawionemu zada-
niu klasyfikacji. Najpier-w oceniany jest stopień dyskryminacji poszczególnych wartości
parametrów dla każdego wzorca aczącego, a potem wybierane są najbardziej reprezen-
tatywne ich przedzińy. Metoda budowy tej sieci urnozliwia szybkie odnalezienię takich
przedziałów dla wszystkich niesplzecznych wzorców dla danego zbioru uczącego
i zapewnia zawszę 100% poprawną klasyfikację wszystkich wzorców uczących. Metoda
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ta daje również dobre rezultaty podczas uogóIniania, gdyż wszystkie kombinacje budu,
je tylko z najbardziej reprezentatywnych i dyskryminatywnych wartości parametrów
tych wzorców. W przestrzeni danych buduje rozrnyte hiperprostopadłościany, reprezen-
tujące kombinacje dla poszczególrrych klas. Wagi tej sieci ustalanę są w zależności od
stopnia reprezentatywności danego przedziŃu lub podzbioru wartości danego parametru
dla danej klasy. Bardziej reprezentatywne przedziŃy i podzbiory wartości mają wagi
większe t vice versa. Kolejnym rozwinięciem i udoskonaleniem sieci SONN są asocja-
cyjne sieci ASONN, które szybciej budują bardziej zoptymallzowane struktury sieci dla
zbiorów składających się z nawet bardzo skorelowanych wzorców uczących z wykorzy-
stanięm asocjacji. Na rysunku zaprezentowano strukturę sieci SONN zbudowaną dla
zbioru klasyfikacji kwiatów Irys z ML Repository, w której sieć w hakcie optynallzacjt
automatycznie zredukowała jeden z parametrów wejściowych ze względu na jego słabą
dyskryminaĘwność dla tego zbioru danych.

1 leóf]ength
3 petó1.|ength

4 petnl-Width

Sieć uogólnionej regresji

Sieć tego typu łączy zalety sieci radialnej i sieci MLP. Jest zwykle określana skótem
GRNN (od ang. Generalized Regression Netłral Network). Jej budowa wtaz zę wskaza-
nięm roli poszczególnych warstw przedstawiona jest na lysunku poniżej.

] 1 [-1 0l]00ii]22I t
3 3 l 1,000000|
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War§twa
wejŚciowa
służy do
wprowadzania
danych do sieci

war§twa radialna
każdy z neuronów reprezentuje grupę {skupienie}
występujące w danych wejściowych

ll-IIL]

Warstwa wyjŚciowa
wyżnacza odpowiedź sieci

W warstwie radialnej wykorzystywane są neurony radialne, dokonr,rjące gntpowania
danych wejściowych. Warstwa ta może się składać zbatdzo dużej liczby neuronów, co
odpowiada wykryciu w zbiorzę danych wejściowych dużej liczby skupień danych (patrz

- sieć radialna). Druga warstwa składa się tylko z dwóch neuronów sumujących (tzw.

neuronu mianownikowego i n€uronu licznikowego) i jest nazywana warstwą regre-

syjną. Neuron wyjściowy wykonuje §lko jedno działanie, w wyniku którego powstaje

iloraz wyników obu nelrronów sumująoych. Można wykazać, że w sieci GRI,IN uzysku-
je się najlepszą estymację wymaganej wartości wyjściowej w sieciach regresyjnych.

Skojarzeniowa sztuczna inteligencja AAI
Skojarzeniowa sztttc,zna inteligencja to ogół zagadnień związanych z modelowaniem
ludzkiej inteligencji oraz procesów poznawczych z wykorzystaniern mechanizmów
sztucznego kojarzenia. Bazuje ona na asocjacyjnym modęlu przetwarzatia infonnacji
w sztucznych systemach skojarzeniowych zawierających wiele połączonych ze sobą

aktywnych asocjacyjnych grafów neuronowych AANG. Skojarzeniowa sztuczna
inteligencja modeluje i wykorzystuje natr-tralne biologiczne mechanizny kojarzenia na

grttncie informatyki. Umożliwiają one automatyczne fonnowanie się wiedzy, wywoĘ-
wanie skojarzeniprzypominanię wcześniej utrwalonych treści. Zachoózą w nich różne
procesy uogólniania, które potrafią aktywowac rówltięż takie szttlczne skojarzenia,
które nie byly zawarte w zbjorzę sekwencji wzorców uczących, na podstawie których
uformowała się wiedza. Skojarzeniowasztuczna inteligencja powstaje dzięki możliwo-
ści forrnowania się wiedzy, wywoływania sztucznych skojarzeń oraz określonym po-
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trzebom, które oddziałują na system skojarzeniowy, umożliwiając mu celową adaptację
prowadzącą do ich zaspokojenia.

Na rysunku zaprezentowano mechanizm kojarzenia jednostki lingwistycznej -ma"
z wykorzystaniemzachodzącej w czasie relaksacji i refrakcji neuronów w zależności od
możliwego kontekstu wcześniejszej akĘwacji neuronu reprezentującego np. słowo
,,pszczoła". Aktywny kontekst skojarzeniowy powstaje na skutek pobudzeń lub hamo-
wań wywołallych przez wcześniej aktywowane neurony. Powoduje to zwykle zmianę
kolejności aktywacji neuronów połączonych z tymi wcześniej aktywowanymi w czasie,
a to wpływa na zmianę wywoĘwanych skojarzeń. Relaksacja i refrakcyjność umożli-
wiają biologicznym systemom skojarzeniowym przechodzić pomiędzy różnymi stanami
myślowymi, rozważać różne altemaĘwy, również te o mniejszej sile skojarzeniowej,
Te zachodzące w czasię męchanizmy wykorzystano w rnodelu sztucznych systemów
skojarzeniowych.

il-łrlJL,
wielokrotne pobudzenie

Kontekst
myślowy

Wagi określają §topień skojau€nia, a Więc róWnież szybkośc
reakcji skojauonego neuronu postsynaptycznego W czasie
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Okres refrakcji uniemożliwia ponowne pobudzenie t
neuronu i aktywację tego samego skojarzenie
przez pewien okres czasu
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Kontekst myślowy i sumowanie się potencjałóW
zmienia sposób kojarzenja i aktywacje neuronóW

okres refrakc,ii uniemożliwia ponowne pobudzenie t
neuronu i aktywację tego samego skojarzenie
przez pewien okres czasu
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SOM - §amoorganizujące się odwzorowanie

Patrz hasło: Samoorganizuiąca się sieć neuronowa

Sprzętowe realizacje

Większość zastosowań sieci neuronowych, którę są opisywane w literaturze,

a w szczególności wszystkie te zastosowania, które opisywane są we wcześniejszych
rozdziałach tej monografii - doĘczą wistocie wykorzystania programów modelują-
cych sieci neuronowe. Niemniej warto wspomnleć, że sieci neuronowe byĘ i są nie-
kiedy używane jako sprzętowe realizacje. Dawniej najczęściej byĘ one wykonywane
jako specjalizowanę układy scalone ASIC (Application Specific Integrated Circuit),
a obecnię głównie realizowane nabazię programowalnych układów FPGA (Field Pro-
grammable Gate Array).Na rysunku przedstawiono najbardziej znany przykład sprzę-

towej realizacji sieci neuronowej wykonanej przez ftrmę Intel. Obraz zaczerpnięĘ ze
strofly http : //www.w arthman - com/images/Intel%2 08 0 1 7 0%2 0B j pg

SSE - suma kwadratów błędów

W trakcie procesu uczenia sięci trzeba obserwować postęp tego procesu, poniewaz
istnieje ryzyko, że nie przynięsie on pożądanego rozwlązania. Najwygodniej jest to
zrobić obserwując, jak zmienia się wartość błędu w kolejnych epokach procesu ucze-
nia. Ponieważ sieó możę rrrieć wiele wyjść (powiedzmy, żejest ich Ą, a epoka składa
się z R przypadków uczących - trzęba brać pod uwagę błąd całościowy, sumowany po

wszystkich przypadkach uczących i po wszystkich wyjściach sieci. Zwykle przed zesu-

mowaniern warlości błędów podnoszone są do kwadratu żeby uniknąć efektu kompen-
sowania błędów ujemnych przez błędy dodatnie, a ponadto operacja podnoszenia do

kwadratu powoduje silniejsze zaakcęntowanie dużych błędów przy równoczęsnym
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zmniejszeniu wpły\\Ąt błędów mńych. Powstający wskaźnik nazywany jęst SSE (.§aru

Square Errors) ijest wyrażany wzorem;

RM,
,SSE =Ż |(o,o-r,*Y

P=| k=I
gdzie dpł oznacza wzorcową odpowiedŹ, jaka powinna się pojawiĆ przy prezentacjt
przypadku uczącego o rIumęrzę p na wyjściu sieci o numerze k, a yrł ozna;za warlość,
jaka się w rzeczywistości pojawiła na tym wyjściu.

SSE jest powszechnie stosowaną w tęchnicę sięci neuronowych miarą błędu popełnia-
nego przęz sieó i większośó algorytmów uczenia sieci jest dostosowanych do jego
minimalizacji. Jednak, jak pokazano na rysunku, nie zawsze rnniejsza warlość tej miary
ozfiacza lepsze dopasowanie dzińańa sieci do empirycznych danych, które powinna
ona odwzorować.

Sumaryczne pobudzenie

W strukturze każdego neuronu musi byó przewidziana czynność agregacji danych
wejściowych, ponieważ jedną z zasadniczych cech neuronu jest to, żę rna on wiele
wejść i tylko jedno wyjście. Różne metody agregacji są omówione w oddzielnym haśle
tego Kompendium, natomiast tutaj podkreślony jest fakt, że wynik tej agregacji jest
sygnałem skalarnym, który jest następnie użyty jako argument funkcji akĘwacji. Wła-
śnieten skalarny sygnał nazywany jest sumarycznym pobudzeniem.

Mała wartośc błędtl
a jedrrak kiepskie

dcrpasorvanie

/_:sx
§ itrł

ź&**&ł:
"la krz3n,a doslc dobrz_e §
ocl11,zoro\iJtl_i e spora czeŚc
darllch - a liartose lrledu rlrrzł
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x1

X2

X3

Struktura sieci neuronowej

Struktura sieci nęuronowej to sposób ułożęnia i połączenia nerrronów. W §powej sieci
strukfura zakłada istnienie warstw, bo takie ułożenie neuronów ułatwia definiowanię
struktury sieci (gdy uzytkownik musi zdecydować, jakiej sieci chce użyć), a także po-
rządku jest sterowanię pracą sieci zarówno przy jej reallzacji w formie programu symu-

Ęącego sieć w zwykĘm kornputerze, jak i w przypadku stosowania specjalizowanych
rozwiązan sprzętowych (chipów neuronowych, neurokomputerów itp.).

Warstwa
wejŚciowa

\l
---ł Warstwa

uryjŚciowa

Zwykle w strukturze sieci wyróżntć można warstwę wejściową, rvarstwę wyjściową
oraz warstwy ukryte, których liczba warstw waha się od zera (może być sięć bez

warstw ukrytych) do dwóch. Sieci o większej \iczblę warstw ukryfych są inteligentniej-
sze (potrafią rozwtązywać trudniejsze zadania), ale są trudniejsze do uczenia.

s(ł w}
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Sygnały

Dane, którymi operujemy w sieciach neuronowych, często nazywamy sygnałami,
chociaż w istocie są to wartości liczbowe uczestniczące w określonych obliczeniach.
Nazęwnictwo to bardzo się zakorzeniło w środowiskach często używających sieci neu-
ronowych jak również wśród badaczy tworzących nowę sieci i doskonalących ich dzia-
łanie. Wynika to z fakt.), że nęurobiolodzy badający rueczywiste komórki nerwowe
obserwują zachodzące w nich procesy korzystając z rejestracji różnych sygnałów bioe-
lektrycznych(patrz rysunek zaczerpnięty ze strony htĘ://people.eku.edu/ritchisong/
301images/Neuron actionlotentialjpg), więc terminologia uĄwana w ich publika-
cjach właśnie do tych sygnałów nawiązuje.

frscil§nstop*

i!*'' Electrcde
+ ++++++++++ + ++++++++++

ś

++++++++++*+

Z kolęi twórcy sieci neuronowych wprawdzie obecnie zadowalĄą się programami
modelującymi sieci neuronowe, ale mĄątakże nawzględzie ich sprzętowe realizacje,
w których znowu w użyciu są określone sygnały - Ęle tylko, że czysto elektroniczne.
Stąd częste używanie w litęraturze doĘczącej sieci neuronowych (a takżę w tym Kom-
pendium) określenia ,,sygnaĘ" (wejściowe, wyjściowe i wewnętrzne) jako synonimu
odpowiednich danych (wej ściowych, wyjściowych i wewnętrznych).

Szybkie algorytmy uczenia

Metoda wstecznej propagacji błędów jest stosunkowo pryrnitywna i to powoduje, że
uczenie sieci jest stosunkowo powolne, Pewne przyspieszenie procesu uczęnia można
uzyskać stosując metodę Quickpropagation, ale przyspieszenie to nie jest szczegóInie
istotne. Natomiast istnieją rnetody uczenia, których zastosowanie możębardzo znaczą-

Na*
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co przyspieszyć uczenie sieci chociaż stosowalność tych metod uzalężniona jest od
tego, czy funkcja błędu spełnia pewne dodatkowe warunki. Ponięważ zwykle nie da się
sprawdzić, czy funkcja błędu te warunku spełnia, stosowanię tych przyspieszonych
metod uczęnia obarczonę jest pewnym ryzykiern (przy nie spełnionych warunkach
proces uczenia może nie być zbleżny). Ale gdy metody te można zastosować - stopień
przyspieszenia procesu uczenia jest bardzo duży (patrz rysunek, a takżę hasło Quick-
propagation)

..§.1

].
j

j:

]i

]i

Wsteczna propagacja
blędów - 91 iteracji

Metoda gradientow
spzezonych - 22 iteracje

Algorytm Levenberga-
Marquardta - 7 iteracji

Transformacja PCA
Transformacj a ta sŁuży do przekształcenia danych wejściowych mających postać wek-
tora o wielu składowych do takiej postaci, w której tę samą (prawie) ilośc użytecznej
inforrnacji daje się uzyskać zwykorzystaniem wektora o znacznie mniejszej liczbie
składowych (czyli w przestrzeni o rnniejszym wymiarze). W klasycznej PCA uzyskuje
się dodatkowo to, żę składowę wektora po transformacji są zdekorelowane (ich wza-
jemne korelacje są zerowe), a składowe są uporządkowane według stopnia ważności
pierwsza składowa ma największą wartość (wnosi najwięcej informacji) następna nieco
mniej itd. Ostatnie składowe wnoszą bardzo mało infonnacji, więc rnogą zostać porni-
nięte, co powoduje, że PCA zastosowana jako przetwarzanie wstępne sygnału przed
jego wprowadzenięm do sieci neuronowej pozwala zmniejszyć rozmiar warstwy wej-
ściorvej sieci,

Rysunek przedstawia przykładowy zbiór danych wejściorvych w oryginalnym układzie
współrzędnych z wprowadzonynr r,rkładem współrzędnych PCA. Widać, że współrzędna
pcal opisuje zmienność rozważanych danych na tyle dobrze, że wprowadzanie współ-

pca l
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rzędnej pca2 nie jest konieczne. w ten sposób problem dwuwyrniarowy można zrędu-
kować do jednowymiarowego.

Obok klasycznej PCA omówionej dokładniej w rozdzialę 2. (Przygotowanie danych
i planowanie ekspelymentu) stosowana jest także nieliniowa PCA opisana w rozdzialę
3. (Iilykorzystanie sieci neuronowych do przetwarzałli.a sygnałów bioelektrycznych na
przykładzie EKG). Nieliniową PCA uzyskuje się z wykorzystaniern sieci autoasocja-
cyjnej.

Uczenie

Uczenie jest to proces oparĘ na prezentacji przypadków uczących (przykładów pra-
widłowo rozwiązanychzadań)należących do zbioru uczącego. W trakcie tych pokazów
następuje stopniowe dopasowywanię sieci do tego, by nabyła umiejętność rozwiązywa-
nia tych zadań. Dopasowywanie to opiera się na porównywaniu odpowiedzi udziela-
nych przez sieć z odpowiedziami wzorcowymi. wprowadzana korekta błędu powo-
duje, że sieĆ po każdej prezentacji zwiększa szansę udzielenia odpowiedzi bardziej
zbliżonej do odpowiedzi wzorcowej, a ponadto zmtęrza się do tego, żeby sieć uogólrriła
wyuczoną umiejętnoŚĆ na inne podobne zadania, nie prezentowane w trakcie uczenia
(generalizacja).

Na rysunku pokazano schęmat uczęnia dla hipotetycznej sieci neuronowej, która po
pokazaniu zdjęcta r ozp oznaw anej o soby - po wi nna podać j ej imię.

Formalnię uczenie mozna określić jako iteracyjny proces estymacji optyrnalnych warto-
ści parametrów sieci (najczęściej wag) na podstawie zbioru uczącego. Metodę zmiatly
wag w lrakcie procesu uczenia wyznacza używany algorytm uczenia.

Wagi

Parametry neuronu decydujące o jego właściwościach i roli w procesie rozwiązywania
przez sieó postawionego zadania. Zwykle wagi dopasowuje w całej sieci używany algo-
rytm uczenia lub samouczenia. Komplet wartości wag ustalonych we wszystkich neu-

ilffil 
- trakcie uczenia lub samouczenia detenninuje wiedzę, jaką posiada sieć neu-
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Jak pokazarto na rysunku od przypisania do różnych wejść neufonu różnych wag
zależy .ie go zach o wan i e.

Walidacja krzyżowa

Do oceny zdo]ności sieci do generalizacji można wykorzystać metodę określaną jako
walidację Wzyżową. Metoda ta polega na podziale zbioru danych wejściowych sieci na
szereg podzbiorów, pośród których wybiera się jeden z nich jako zbiór walidacyjny,
natomiast pozostałe podzbiory służą do uczenia sieci (tworzą zbiór uczący). Metoda ta
jest stosowana szczegóInie wtedy, kiedy liczba danych wejściowych jest oglaniczona.
Przeciwieństwem walidacji krzyżowej jest walidacja prosta, kiedy w sposób losowy
Iworzy się tylko dwa podzbioTy: uezący i walidacyjny. Metoda walidacji l<lzyżowej
posiada kilka odmian.

Walidacja n-krotna - zbiór danych wejściowych jest dzielony na n rozłącznych pod-
zbiorów (zwykle równolicznych). Jeden z nich służy do tęstowania sięci, a pozostałe do
jej uczenia. Operacja tapowlarzana jestnrazy,tak, abykażdy podzbiórpełnił rolę zbio-
ru walidacyjnego. Skuteczność sięci określa się zwyklejako średnią błędów klasyfikacji
uzyskanych dla p o szcze gólnych zbi orów walidacyj nych.

Leave-one-out - to rnetoda stosowana w przypadku, gdy liczebność zbioru danych
wejściowych sieci jest niewielka. Wtedy zbiór ten jest dzielony na jednoelernęntowe
podzbiory. Kńdy taki pojedynczy elernent służy do testowania sieci, jej uczenie nastę-
puje z wykorzystaniern wszystkich pozostaĘch elęrnęnlów, Czynność ta jest powtarza-
na tyle razy,lle jest elementów w zbiorze danych wejściowych. Błąd klasyfikacji sieci
okręśla się jako sumę przypadków błędnej klasyfikacji pojedynczych danych wejścio-
wych.
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Metoda bootstrap - zasada działania podobna do walidacji n-krotnej, przy czympod-
zbiory tworzy się wykorzystując losowanię zę zwracanięm. Dlatego podzbiory wyko-
rzystane do walidacji mogą zawterać powtarzające się elementy. Zaletą tej metody jest
możliwość ksźałtowania dowolnych proporcji pomiędzy liczębnościami zbioru uazącę-
go i testowego (w pr4.padku walidacji n-krotnej proporcja ta zależy od liczby ł). Pew-
ne ograniczenie tej metody wynika z fakil, że nie wszystkie elementy zbioru wejścio-
wego muszą btaĆ udział w walidacji sieci (w wyniku losowania nię ma gwarancji, że na
pewno znajdą się w którymś z podzbiorów walidacyjnych).

Na rysunku pokazano przykładowy podział przestrzeni danych wejściowych na trzy
rozłączne zbiory walidacyjne dla metody walidacji 3-krohiej oraz d7a metody bootstrap
(zńożono tworzenię 3 podzbiorów walidacyjnych, zawierają one wspólne elementy).
Dla obydwu metod do podzbioru uazącęgo należą wszystkie pozostałe elemenĘ zbioru
danych wejściowych.

Warstwa ukryta

Warstwę określa się jako ukrytą, jeśli do neuronów tej warstwy nie ma bezpośredniego
dostępu ani od strony wejścia sieci ani od strony jej wyjścia. Rola warstwy ukrytej
polega na przetwarzaniu danych wejściowych w taki sposób, żeby uzyskanę dane
wyjściowe byĘ przydatne dla potrzeb wypracowania rozwięania cńego zadania
w warstwie wyjściowej sieci. Twórca sieci neuronowej ma zwykle trudności z ustalę-
niem, ile elemęntów powinna mięć warstwa ukryta.

?t

Mńaliczba nęuronów w warstwie ukrytej może sprawić, że sieć będzie zbyt prymityw-
na, żeby sobie poradzić z trudnością rozwięywanego zadania. Duża liczba neuronów

(metoda bootstrap}(3łrotna walidacja)
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w warstwie ukrytej da sieć znaczlle inteligentniejszą, ale spowoduje, że sieć sprawi
więcej kłopotów podczas uczenia. Odrębnym problemem jest też liczba warstw ukry-
tych.

Warstwa wejściowa

Jęst to warstwa sieci neuronowej, która nie uczestniczy bezpośrednio w w}pra-
cowywaniu odpowiedzi sieci. Rola neuronów warstwy wejściowej polega na tym, że
rozprowadzĄą one dane wejściowe w postaci sygnałów do neuronów pierwszej war-
stwy ukrytej. Korzystną okolicznością związaną z warstwą wejściową jest to, żę takżę
w tej warstwie możę w wyniku procesu uczenia dochodzić do redukcji połączeń. Jeśli
redukcja taka wskazę na celowość usunięcia niektórych neuronów warstwy wejściowej

to będzie to dowodziło, że odpowiednię dane wejściowe byĘ niepotrzębne. Ma to

spore znaczenie praktyczne, bo twórca sieci neuronowej często nie wie, które z posia-
danych danych wejściowych są przydatne do rozwiązania postawionego zadania
a które nie. Jeśli Ęlko zbiór uczący jest wystarczĄąco liczny, to można sobie pozwolić
na eksperyment polegający na tym, że na wejście sieci podamy wszystkie posiadane
dane i uruchornirny proces uczenia. Jeśli w wyniku lczenia otrzymamy sieć charakte-
ryzującą się na egzaminie małą wartością błędu, a jednocześnię w sieci dojdzie do
znaczącej redukcji połączeń związanych z warstwą wejściową, to rnożna uznaó, że w
wyniku uczenia sieć wybrała użyteczne dane wejściowe, a odrzuciła dane nieprzydat-
ne. Rysunek pokazuje na konłretnymprzykŁadzie, jak to działa,

Rozwiązywanym zadaniem jest klasyczny problem klasyfikacji trzech gatunków iry-
sówa (,Selosa - Se, Versicolour - Ve l Virginica - Vi)na podstawie wyrniarów płatków
składających się na ich kwiat. Każdy irys ma dwa rodzaje płatków (sepal i petaĄ,
akażdy płatek rnożna scharakteryzować za pomocą dwóch wymiarów: długości i szero-
kości. W surnie mamy więc do dyspozycji cztery pomiary oznaczonę Xl, Xz, Xj iXa.Iak
z tego wynika, warstwa wejściolva sieci powinna zawiętac 4 neurony. Jednak
w opisywanym doświadczęniu rozważaną sieć trenowano przyjmując. że na jej wejście
nie będą podawane wartości odpowiednich wymiarów, ty|ko związane z nimi kategorie
lingwistycznę s, m, l. Kategorie te oznaczają odpowiednio wartości małe, średnie i duże.

Sieć miała więc 12 wejść. Ponadto na jej strukturę składały się trzy neurony w war-
stwie ukrytej i trzy wyjścia (sygnalizujące rozpozna77y gatunek irysa).

a Problem ten jest typowym benchmarkiem używanym w wielu tęstach. Dane do tego
problemu wraz z opisem dostępne są na stronie http://archive.ics.uci.edu/ml/ data-
sets/Iris
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Na rystrnku widać, że po procesie uczenia ipo związanej z nim redukcjipołączefi z 12
danych wejściowych pozostało jedynie 6, związanych z sygnałamr X3 i X4 Prawidło-
wość tej redukcji danych jest wiarygodna, ponieważ wynik rozpoznawarlia w sieci po
redukcji połączeń był zadowalający: 50 irysów gafunku se rozpoznano poprawnie, 47
irysów gahrnku Ve też rozpoznano poprawnie a 3 omyłkowo zaltczono do gafunku Zi,
zaś wszystkie irysy należące do gatunku Vi też rozpoznano bezbłędnie.

Warstwa wyjściowa

Zbiór nęuronów, których sygnały wyjściowe są traktowane jako wyjście całej sieci,
okreŚlany jest mianem warstwy wyjściowej sieci neuronowej. Dla twórcy sięci nerrro-
nowej niebanalny bywa problem, ile neuronów w warstwie rryjściowej powinna mieć
budowana sieć. Pozornie odpowiedź jest łatwa: Ze sposobu sformułowania zadania
wynika, ile danych wyjściowych oczekuje użytkownik sieci, a ztęgo z kolei wynika,
ile neuronów powinna liczyć warstwa wyjściowa sieci.

Ta odpowiedź jest jednak niepełna, poniewaz w wielu przypadkach kwestią całkowicię
otwańą jest to, czy potrzebnąIiczbę danych wyjściowych lepiej jest uzyskać poptzęz
zastosowanię jednej sieci o więlu wyjściach, czy też zastosować kilka sieci, zktórych
każda dostarcza jednej danej wyjściowej,

Se

Ve

w

&

X,



lakie zadania mogą realizować sięci nęuronowe... 135

l*-=,j, ,.:-t i -!

--- {tti--":.
_ r-J§"--'---1_dF

ł-,:'ił*^,-*'1 ł-j--

Obię rozważanę wyżęj możliwości mają różne konsekwencje, jeśli chodzi o uczenie
sieci. Zagadnięnię to naświetlone jest w haśle wyjście.

Warstwy w sieciach neuronowych

Struktura sieci neuronowęi zakłada zwykle istnienię warstw neuronów. Warstwa sta-

nowi umowne wyobrażenie sposobu ułożęnia grupy nerrronów mających w sieci okre-
śloną funkcję. Wyróżnia się warstwę wejściową, warstwy ukryte oraz war§twę wyj-
ściową

I II

\1,ilr§tl\jil wllfstwa wilrstwł warst§a
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PodziŃ sieci na warstwy determinuje między innymi połączenia neuronów. Najczę-
ściej łączone są tylko nęurony naIeżące do sąsiednich warstw.

Wejście

Skrótowa nazwa drogi wprowadzania do poszczególnych neuronów albo do całej sieci
neuronowej danych wejściowych. Czasami żargonowo nazwą tą określa się same dane
wejściowe, chociaż jest to niepoprawne.

§*

Zaletą sieci neuronowej jest to, żę można na jej wejście wprowadzać nięzrozumiałę dla
użytkownika i nieuporządkowane dane wejściowe, a po nauczeniu sieci na jej wyjść -
dostaje się zwykle porządny iużyteczny wynik, ,,vygodny i łatwy do interpretacji.

Wektor wag

Parametry neuronu, jakimi są wagi, są uporządkowane i ponumerowane, podobnie jak
poszczególne dane wejściowe, z którymi te wagi są skojarzone. Dlatego wygodnie jest
czasem mówić o caĄzm zestawię wag danego neuronu jako o wektorzę wag. Wektor
wag determinuje właściwości neuronu, bo każda jego zmiana powoduje, że nęuron
zmięnia swoje zachowanie, czasem bardzo radykalnie (patrz rysunek przy haśle wagi).
Na zasadzie analogii do wektora wag również zęstaw danych wejściowych(składowych
sygnału wejściowego) określany bywa jako wektor wejściowy albo krótko jako sy-
gnał. Wzajemne połozenie wektora wag (będącego wynikiem proce§u uczenia) oraz
sygnału decyduje o odpowiedzi neuronu.

wańość 2. wagi neuronu

?rańłść ż. §kaado?q §ygfidu

wańość 1, tagi neuronu rł,ań§ść 1 . §klado*Ę sygnafu

Na zasadzie analogii z wektoręm wag pojedynczego neuronu mówi się także o węktorze
wag całej sieci - rozumiejąc przezto konkatenację wektorów wag wszystkich neuronów
wchodzących w skład sieci.

yduj§cy o §dpowiedt' n§ur§nil
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Wektor wejściowy

Zęstaw danych wejściowych podawanych na wejście n€uronu jest ponumerowany.
Numeracja ta jest arbitralnie wprowadzona dla wygody operowania danymi wejścio-
wlłrni oraz dla uproszczenia fotmuł matematycznych je opisujących. Jednak korzystając
z faktu tego ponumerowania wejść mówi się często o danych wejściowych podawa-
nych do pojedynczego neuronu albo do całej sieci jako o wektorze wejściowym. Skła-
dowe tego wektora opisują obiekt, który jest przedmiotem lozpoznawania w sieciach
klasyfikacyjnych albo dla którego należy obliczyć wybrane wartości wyjściowe
w sieciach regresyjnych.

Obiekt
rozpoznawany

Współczynnik uczenia

Współczynnik uczenia (learning rate) jest parametrem wiążącym lokalne właściwości
funkcji błędu sieci neuronowej, wyzrraczafle na przyl<ład z pomocą algorytmu
wstecznej propagacji błędu, odwołujące się (w procesie różniczkowania) do nieskoń-
czenie małych zmlanwag- z działantęm polegającym na makroskopowych (a więc nie
nieskończenie mĄch) zmianach wag w każdym kolejnym kroku uczenia. Algorytm
uczenia wskazuje, w jakim kierunku należy zmięnić wagi, żeby błąd popełniany przęz
sieć zmalał, natomiast wybór współczynnika uczenia decyduje o tym, jak bardzo
zdecydujemy się te wagi we wskazanym kięrunku zmienic. Jeśli współczynnik uczenia
wybierzerny zbyt mŃy, to proces lczęnia może bardzo długo trwać, bo będziemy bar-

dzo wolno zmierzać do finalnego (optymalnego) zestawu wartości wszystkich wag.

Jeśli jednak zastosujemy zbyt duży współczynnik uczenia - to będziemy wykonywać
zbyt dlie kroki i na skutęk niemonotonicznej charakterystyki funkcji błędu może się
zdarzyc, że ,,przeskoczymy" właściwą drogę zmierzającą do punktu zapewniającego
minirnum fuŃcji błędu. W efekcie błąd po wykonaniu poprawki wag może być więk-
szy, a nie mniejszy niż poprzednto (patrz rysunek).
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Wagi

W skrajnym przypadku zbyt duża wartość współczynnika uczęnja rnoże prowadzić do
niestabilności procesu uQzenia, gdyż wartości wag zamiast się stabilizować w trakcie
uczenta - uciekają do nieskończoności,

Wsteczna propagacja błędów

Zasada ustalania wartości błędów dla neuronórv należących do warstw ukrytych wy-
korzystywanapfzez algorytm uczenia sieci nęuronowej. Wsteczna propagacja błędów
jest wykorzystywana przez algorytm backpropagation,historycznie pierwszy i do dziś
jeden z najpopularniejszych algorytmów uczenia z na|Jczycielem. Algorytm ten bywa
stosowany do uczenja różnego §pu sieci jednokierunkowych. Opiera się na koncepcji
poprawiania na każdym kroku proce§u uczenia wartości korekty wag na podstawie
oceny błędu popełnianego przezkażdy neuron podczas uczenia sieci.

Konieczność stosowania wstecznej propagacji błędu wynika z tego, że tylko błędy
w neuronach warstwy wyjściowej wyznacza się bezpośrednio na podstawie danych
wyjściowych i odpowiedzi wzorcowych zawarĘch w zbiorze uczącym. Natomiast dla
neuronów w warstwach ukrytych błąd musi być wyznaczany właśnie poptzęz wstecz-
ną propagacj ę. Przy tej wstecznej propagacji rozważany neuron otrzymuje (ma przypi-
saną)wartość błędu wyliczaną na podstawie wartości blędów wszystkich tych neuro-
nów, do których wysyłał on wartość swojego sygnału wyjściowego jako składnika ich
danych wejściowych. Przy obllczaniu wartości wstecznie rzutowanęgo błędu uwzględ-
nia się warlości wag połączeń pomiędzy tozważanym neuronem i neuronarni, których
błędy są do niego wstęcznie rzutowane (wstecznie- bo przeciwnie do kierunku przepĘ-
wu sygnafu w jednokierunkowej sieci).
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Warstwy ukrytej
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§§Kł,",*,
Po obliczeniu warlości błędów neuronów warstwy ukrytej najbliższej wyjścia pro-
cedurę się powtarza, przyjmując wyliczone wartości błędów jako znane i w tąki sam

sposób przeprowadzając ich propagację do kolejnej warstwy ukrytej, bliższej wejścia.

Wybór współczynnika uczenia

Współczynnik uczenia decyduje o szybkości procesu uczenia sieci neuronowej i powi-

nien być dostosowany do charakteru funkcji błędu. Ponieważ jednak przy typowych
zastosowaniach sieci neuronowych charakter funkcji błędu jest nieznany - dlatego wy-
bór wartości współczynnika uczenia jest z reguły całkowicie arbitralny, a jego ocena

dokonywana jest ex post na podstawie obserwacji przebiegu procęsu uczenia. Niektórę
programy modelujące sieci neuronowe proponują użytkownikowi sugerowaną war-
tość współczynnika uczęnia (wynikającą z dośwladczeń twórców oprogramowania),
a użytkownik wartośó tę po prostu zatwięrdza (lub zmienia, jeśli ma powody). Niektóre
algorytmy uczenia sieci neuronowych (na przyŁJad Quickpropagation) zawierają
w sobie mechanizm automaĘcznej optymalizacji wartości współczynnika uczenia, co
powoduje, że początkowy wybór wartości tego współczynnika wykonywany przez
użytkownika ma charakter jedynie,,wstępnej przymiarki".

Godna uwagi strategta zmian współczynnika uczęnla w trakcie uczenia sieci przedsta-

wiona jest na rysunku ponizej.
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Wyjście

Skrótowa nazwa drogi wyprowadzania z poszczególnych neuronów albo z całej sieci
neuronowej danych wyjściowych. Czasami żargonowo nazwą tą określa się sarne dane
wyjściowe, chociaż jest to niepoprawne.

Każdy neuron posiada swoje wyjście, na którym wytwarza sygnał wyjściowy wynika-
jący z zastosowanej metody agregacji danych wejściowych oraz z przylętej funkcji
akĘwacji. Jednak pojęcie wyjścia pojedynczego neuronu jest dokładnie ornówionę w
kontekście hasła neuron i nię rna potrzeby tu się nim osobno zajmowac.

Natomiast niebanahe problemy wynikają przy dyskusji wyjścia z całej sieci. Z zasady
przyjmuje się, że wyjściem całej sieci jest zbiór wartości wyjściowych pojawiających
się na wyjściach neuronów budujących warstwę wyjściową sieci. Jednak bywają oko-
liczności, w których warto od tej zasady odstąpić. Załóżmy, że uczymy jedną sieó neu-
ronową o dwóch wyjściach A oraz B (patrz rysunek po lewej stronie).w neuronach obu
warstw ukrytych będą musiaĘ byc zgromadzonę informacje potrzebne do Wznaczania
wartości A oraz B. czasem może to być korzystne, gdy rniędzy wyjściami zachodzi
synergia i doskonaląc pracę sieci znierzającą do wyznaczania poprawnych wartości A
przy okazji gromadzi się wiedzę przydatną do wyznaczania wartości B.

Liczba epok procesu uczenia k
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Częściej jednak bywa tak, że między wyjściami jest konflikt iwyznaczając wartości
przydatne do obliczenia A psujemy wartości potrzębnę dla B - i vice versa. Lepiej jest
wtedy zbudować dwię osobne sieci (patrz rysunek po prawej stronie). Kńdą z nich
można wtedy będzie w całości optymalnie dostroić do obliczania wymaganego wyjścia

- odpowiednio A albo B.

Zbiór testowy

Część zbioru uczącego przęzrraczona do przeprowadzenia po zakończeniu uczenia
jednorazowej kontroli, czy w wyniku zbiegu okoliczności mimo okresowej walidacji-
nie doszło w trakcie uczenia do utraĘ zdolności generalizacji. Zbiór testowy tworzy
się wyłącznie wprzypadku posiadania bardzo dużego zbioru uczącego, włączając do

niego około 100ń losowo wybranych przypadków uczących.

Wyjątkowo ciekawy przykład uĘcia zbioru testowego przedstawia rysunek, zaczęlp-
ńęty (z drobnymi przeróbkami) z praay doktorskiej dra Piotra Częcha z Politęchniki
Śląskiej. We wspomnianej pracy doktorskiej chodziło o wykrywanie uszkodzeń prze-
kładni zębaĘch. Otóż uczenie i walidacja sieci prowadzone byĘ na podstawie danych
uzyskanych z komputerowej symulacji rozważanej przekładni, natomiast do testowania

sieci użyto danych pochodzących z rzeczywistej przekładni, w której celowo wprowa-
dzatto lszkodzenia i sprawdzałlo, czy sieć je wykryje. Jest to wzorcowy wręczprzykład
zbioru testowego.
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Na koniec jeszczę jędna uwaga: Wielkość błędu ustalonaprzy użyeiu zbioru testowego
powinna być zbliżona do więlkości błędu ustalanego dla zbioru walidacyjnego. Jeśli
błąd uzyskany dla zbioru testowego jest wyraźnie większy od błędu dla zbioru walida-
cyjnego to uczenie sieci trzeba powtórzyc, ponownie dzieląc w sposób losowy zbiór
aczący iwydzielEąc nowy zbiór walidacyjny orazzbiór testowy.

Zbiór aczący

Zbiór przypadków uczących, czyli zadań zawięrających dane wyjściowe oraz skoja-
rzonę z nimi odpowiedzi wzorcowe. Część zbioru uczącego wykorzystywana jest do
uczenia sieci z użyciem wybranego algorytmu uczenia, natomiast część (zvqkle około
20Yo) zostaje losowo wydzielona jako zbiór walidacyjny, wykorzystywany w procesie
uczęnia jedynie pośrednio. Jeśli zbiór LLczący jest bardzo liczny to czasem można na
jegobazie wydzielić dodatkowo (losowo!) dodatkowy zbiór testowy (około l0% loso-
wo wybranych przypadków uczących).
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Na rysunku pokazano przykładowy zbior uczący wykorzystywaiy przy uczeniu sieci

Iozpoznawan ia tsł atzy ludzkich.

Zbiór łvalidacyjny

część zbioru uczącego(zwykle około losowo wybranych 20ońprzypadkórv uczących)
przeznaczona do przeprowadzanja w trakcie uczenia okresowej rvalidacji rnającej na

celu zapobieganie zjawisku przeuczenia. Obserwując zmiany blędu SSE w trakcie

uczenia sieci można zaobsęrwować dwa zjatviska: systematyczne tlralenie błędu clla
zbioru uczącego (bo algorytm uczenia jest ukierrrnkowany na minilnalizację tego

błędu) oraz początkowo malejący błąd dla zbioru wa]idacyjnego (gdy sieć zachowuje

zdolność do generalizacji), a potem błąd rosnący dla 1ego zbioru (co wiąże się ze zja-

wiskiern przeuczenia).
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Zmiany błędu

Zmiany błędu obserwowane w trakcie procesu uczenia charakteryzują się zwykle Ęm,
że na początku przebiegaj ąbardzo d;mamicznie (błąd maleje bardzo szybko, a wartość
jego zmniejszenia jest początkowo bardzo duża), a potem malej ę znacznię wolniej
i spadek błędu jest nięwięlki. Zdawać by się mogło, że najważniejszy jest ten pocąt-
kowy okres uczęnia sieci (gdy błąd szybko maleje), natomiast doskonalenię dzlałańa
sięci w obszarze powolnego malenia niewielkich już błędów ma pozornie już niewielkie
znaczenię.
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Itość epok uczenia

Ocena ta nie jest jednak trafrra. Rysunek pokazuje, że początkowy szybki okręs malenia
błędu w istocie związany jest z Ęm, że slęć neuronowa dostosowuje wtedy jedyrie
zgrubnie swoje działanie do właściwości rozwiązywanęgo zadania. Natomiast tęn po-
zornię niewielki spadek błędu w powolnym okresie uczęnia prowadzi do istotnego do-
pasowania działania sieci do wzorców zawaĘchw zbiorzęvcząaym.
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