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Wprowadzenie

Zasadnicza warto$¢ niniejszej monografii polega na tym, ze zawiera ona wyniki orygi-
nalnych prac naukowych prowadzonych przez wielu autoréw w réznych obszarach
zastosowan sieci neuronowych w szeroko rozumianej Inzynierii Biomedycznej. Dlatego
Czytelnik odniesie najwicksza korzys¢ ze studiowania tych wtasnie prac i na ich czyta-
niu powinien skupi¢ gléwnie swoja uwage. Jest to gtowny 1 podstawowy sposob korzy-
stania z tej ksigzki przez wszystkich jej uzytkownikow, ktdrzy znaja juz technike sieci
neuronowych jako takg — 1 potrzebuja jedynie przyktadow jej biomedycznych zastoso-
wan. Jednak przygotowujac te ksiazke braliSmy pod uwage (w gronie jej autorow
i redaktorow) fakt, ze moga ja czyta¢ takze osoby nieposiadajace nawet podstawowej
wiedzy o technice sieci neuronowych, a chcgce skorzystac z opisanych w ksigzce osig-
gnie¢ badaczy stosujacych sieci neuronowe w swoich studiach, w pracy zawodowej lub
w prowadzonych samodzielnie badaniach naukowych. Dla tych wtasnie osob przygoto-
wany zostal niniejszy Dodatek. Zgodnie z tytulem jest to Kompendium, wyjasniajace
przystepnie, ale raczej krotko, sprawy podstawowe i dla specjalistow w istocie elemen-
tarne. Dzieki matej objetosci i popularnej formie informacje te bedzie mozna tatwo
przyswoié, uzyskujac w ten sposdb swoista ,,przepustke” do czytania rozdziatow ze
wszystkich czterech czgéci podstawowego tekstu tej monografii. Powtorzmy jeszcze raz
to, co zostato na temat tego Dodatku napisane w Przedmowie do niniejszej Monografii:
Jest on jak zelazna racja zywnosci w szalupie albo jak samochodowa apteczka na wy-
cieczce. Taki zestaw-minimum moze pomdoc w naglej potrzebie, ale nie da si¢ przy jego
pomocy nasycic¢ ani wyleczy¢.

W zwigzku z takim zalozeniem piszac ten Dodatek zatozono z gory, ze nie zastgpi on
wprawdzie kompletnego i wyczerpujacego podrecznika w tej dziedzinie — ale pozwoli
szybke uzyska¢ informacje w podstawowych sprawach. Dlatego zamiast uktadu pod-
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recznikowego z narzucong przez autora kolejnoscia prezentacji poszczegolnych zagad-
nien zorganizowanych w logicznie powiazane rozdzialy i podrozdziaty — w tym Kom-
pendium zastosowano uktad przypominajgcy encyklopedie lub leksykon. Podane sg
tylko hasta (w kolejnosci alfabetycznej) i ich objasnienia.

Zmierzano do tego, zeby Czytelnik, ktory oderwat si¢ od studiowania interesujacego go
rozdzialu w jednej z czterech czegsci merytorycznych, budujacych zasadniczg tre$é tej
ksigzki, w zwiazku z tym, ze napotkal nieznany termin i siegnat na koniec ksigzki zeby
go sobie wyjasni¢ — otrzymat jak najszybciej wytlumaczenie dreczacej go kwestii
i zeby mdgl powrdcié do czytania tego, co go naprawde interesuje. Zaktadano, ze Czy-
telnik taki nie bedzie nastawiony na to, zeby zgtebiac¢ szczegoty poruszanych zagadnien,
dlatego tez w wigkszosci przypadkow zrezygnowano z wprowadzania zapisow formal-
nych i wzoréw matematycznych — miedzy innymi z tego powodu, ze Autorzy poszcze-
gblnych rozdziatbw Monografii nierzadko stosowali rézne symbole do oznaczania tych
samych rzeczy. Uzycie zapisow formalnych w niniejszym Kompendium mogtoby wiec
wprowadzi¢ zamieszanie, polegajace na tym, ze w rozdziale z ktdrego Czytelnik na
chwile ,,wyskoczy!” uzywano innych oznaczen, a w Kompendium uzyto innych ozna-
czen (stosowanych na przyktad przez wigkszo$¢ Autordw innych rozdziatow). Istnieje
obawa, ze w takim przypadku informacja wnoszona przez Kompendium moglaby
(z punktu widzenia jej uzytkownika) okazac si¢ dezinformacja.

Skrotowa forma hasel objasniajacych poszczegoélne terminy powoduje, ze w owych
objasnieniach nie da si¢ zawrze¢ wszystkich informacji na okreslony temat. Dodatkowo
przyjecie zasady wyczerpujacego objasniania w kazdym hasle wszystkich aspektow
wyjasnianego terminu mogltoby spowodowaé, ze te same zagadnienia trzeba by byto
opisywac¢ wielokrotnie. Z tego powodu zatozono, ze przy wyjasnieniach dotyczacych
jednego terminu mogg si¢ pojawi¢ kolejne terminy (nazwy), ktore albo beda dla Czytel-
nika, oczywiste, albo (w przypadku Czytelnika majacego niewielka wiedze na temat
sieci neuronowych 1 ich wykorzystania) — beda zagadkowe. W kazdym takim przypadku
dazono jednak do tego, zeby w Kompendium znalazto si¢ inne hasto, objasniajace to
niezrozumiate (dla niektdrych) stowo. Stowa, dla ktorych sa w Kompendium oddzielne
objasnienia, sa wyrdzniane w tekscie pogrubionym drukiem.

Dla zwiekszenia pogladowosci prezentowanych tresci w kazdym hasle zostat dotaczony
rysunek ilustrujacy jego tres¢. Rysunki te nie s3 numerowane ani zaopatrzone
w podpisy, bo nie ma do nich jawnych odwotan. Nalezy przyjac, ze dla kazdego z nich
podpisem jest hasto, do ktorego rysunek jest dotaczony.

Raz jeszcze podkreslamy, ze wszystkie objasnienia sa tu bardzo krotkie i zawieraja
wylgcznie podstawowe informacje. Prawdziwej obszernej wiedzy na temat sieci neuro-
nowych trzeba szuka¢ w dostepnych podrecznikach, a nie w tym Kompendium.

Zestaw hasel Kompendium

Agregacja danych wejSciowych

Jest to pierwsza czynno$¢, jaka wykonuje neuron. Poniewaz neuron ma zwykle wiele
wejsé 1 jedno wyjscie — konieczne jest przeksztalcenie wielu danych wejsciowych w
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jeden wypadkowy sygnal sumarycznego pobudzenia, ktory ksztattuje potem sygnal
wyj$ciowy neuronu za posrednictwem wybranej funkeji aktywacji.

i

Agregacja liniowa 5 = Z W,

Agregacja radialna 5= Z( W -x )

W neuronach stosuje sie rézne formulty agregacji danych wejsciowych, najczesciej
jednak stosowana jest pokazana na rysunku agregacja liniowa albo agregacja radialna.

Aktywne asocjacyjne grafy neuronowe AANG

Sieci AANG sa rozwinieciem struktur AGDS do postaci warunkowo reaktywnego
grafu neurondéw, ktorych polaczenia i wagi odwzorowujg relacje asocjacyjnego podo-
bienstwa ASIM, asocjacyjnego nastepstwa ASEQ 1 asocjacyjnej definicji sktadowych
ADEF. Neurony sieci AANG mozna pobudza¢ w réznych kombinacjach 1 w roznej
kolejnosci, co uruchamia zapisane w niej skojarzenia i aktywuje rozne skojarzone
z nimi informacje, podobnie jak ma to miejsce w biologicznym mdzgu. Dzigki réznym
asocjacyjnym potgczeniom w tej sieci, mozna przy jej pomocy formowac asocjacyjng
wiedze oraz wydobywac z niej powiazane informacje poprzez aktywowanie wybranych
neurondw, reprezentujacych pewne zapytanie lub inng informacje. W sieciach AANG
zamodelowano wiele waznych biologicznych mechanizméw przetwarzania informacji,
tj. dynamike, czas oczekiwania, relaksacje, refrakcyjnos¢, asocjacje oraz mozliwos¢
naturalnego formowania si¢ wiedzy. Wiedza jest tutaj aktywna, dynamiczna, automa-
tycznie formowana i uzupehiana z informacji naptywajacych do tej sieci. Charaktery-
styczng cechg tych sieci jest brak rozréznienia pomigdzy miejscem przechowywania
danych oraz asocjacyjnymi metodami ich przetwarzania. Obliczenia na tych sieciach
wykonywane sg bez wykorzystania petli 1 algorytmoéw znanych z klasycznej informaty-
ki. Dzieki powigzaniu istotnych informacji oraz ich skladowych, wazne informacje sg
bezposrednio lub posrednio dostepne bez koniecznosci stosowania skomplikowanych
i czasochtonnych algorytmow wyszukiwania. To wplywa na znaczne obnizenie ztozo-
nosci obliczeniowej w poréwnaniu z algorytmami znanymi z klasycznej informatyki.
Sieci AANG pozwalajg od razu znalez¢ wszystkie korelacje pomigdzy danymi i infor-
macjami. Na rysunku zaprezentowano sie¢ AANG wykorzystang w roli klasyfikatora.
Aktywowano w niej neuron wzorca 124, ktéry pobudzil wiele innych neuronow tej
sieci, blyskawicznie odstaniajgc rézne wazne zaleznosci pomiedzy tymi wzorcami



670 Jakie zadania mogg realizowac sieci neuronowe. ..

z punktu widzenia klasyfikacji 1 dyskryminacji wzorcow réznych klas, np. korelacje,
podobienstwa i réznice.

PLseps ot P2 sepalwidth 4 1 petatiength < P8 petal it 2 Chissetons €2.bis wesieotin i viginica
Type:oedered Type: ondered Type: ordered Type ordeced . Seiaite 0250

Fxpease 100 Expense 100 Exporse: 100 Experse 100
Vatue: vatue: Vel value

Saia s
235017468
Siasesis
i

Ao
s
samrmess

~ e
2aineans
s

ssimmie
Ssingnn
vvnpn
e

stiawen

Algorytm genetyczny

Metoda optymalizacji uzywana miedzy innymi do wyboru najlepszej struktury sieci
neuronowej. Schemat postepowania przy korzystaniu z algorytmu genetycznego jest
przedstawiony na rysunku. Na poczatku wybierana jest pewna liczba poczatkowych
rozwiagzan (na przykfad struktur sieci w ramach rozwigzania okreslanego jako gene-
tycznasie¢ neuronowa) tworzacych POPULACIJE. Rozwigzania te konfrontuje sie
z zadaniem, ktore nalezy rozwigza¢ (wszystkie sieci podlegaja uczeniu) a nastgpnie
przeprowadzana jest SELEKCJA (w przypadku sieci kryterium selekcji jest egzamin).
Te rozwigzania, ktore przeszty pozytywnie selekcje (miaty lepsze wyniki na egzami-
nie), poddawane sa operacji KRZYZOWANIA (wybrane losowo pary rozwigzan wy-
mieniajg losowo wybrane czedci swoich parametrow) tworzac rozwigzania potomne. Po
wprowadzeniu dodatkowych losowych korekt nazywanych MUTACJAMI rozwigzania
potomne zastepuja w POPULACIJI rozwigzania rodzicielskie — i cykl sie powtarza.
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POPULACJA SELEKCJA

MUTACJA KRZYZOWANIE

Algorytm samouczenia

Jest to metoda catkowicie samodzielnego dostosowywania si¢ sieci neuronowej do
analizy danych pojawiajacych si¢ na jej wej$ciu bez zadnego komentarza ani wyjasnie-
nia. Sie¢ samouczgca potrafi takie dane automatycznie porzgdkowac, dzieli¢ na grupy,
identyfikowa¢ i kategoryzowa¢. Nalezy podkresli¢, ze w odréznieniu od uczenia, kiedy
sie¢ wylacznie pozyskuje wiedz¢ pochodzacg od nauczyciela — przy samouczeniu musi
ona te wiedze niejako sama odkrywac, co stwarza zupelnie nowe mozliwosci zastoso-
wan.

Podobnie jak przy algorytmie uczenia mozliwosci zastosowania rozwazanej klasy sieci
wynikaja z lego, ze wytrenowana sie¢ neuronowa zdobyta wiedze potrafi uogoélniac
(generalizacja). Powoduje to, ze samodzielnie stworzone przez sie¢ kryteria kategory-
zacji i klasyfikacji danych wej$ciowych moga by¢ wykorzystane takze do tego, zeby
klasyfikowaé badz kategoryzowac nowe dane, ktorych sie¢ nie miata moznosci pozna¢
w procesie samouczenia. Oczywiscie te dane, na ktére sie¢ uogdlnia swojg wiedzg po-
winny naleze¢ do tej samej klasy probleméw, jak dane wykorzystywane podczas samo-
uczenia.
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Wadg samouczenia jest to, ze sie¢ wprawdzie catkiem sama zdobywa wiedze (czy moze
nawet samodzielnie jg tworzy) — ale uzytkownik nie ma zadnego wplywu na to, w jakiej
formie ta wiedza jest przedstawiona na wyj$ciu sieci. W zwiazku z tym interpretacja
wynikow samouczenia oraz rozwigzan dostarczanych przez wytrenowang samouczaca
si¢ sie¢ w trakcie egzaminu wymaga pewnego wysitku. Uzytkownik musi najpierw
zrozumied, co sie¢ sygnalizuje 1 w jaki sposob — a dopiero potem moze odnosic korzysci
Z samouczacej si¢ sieci.

Najbardziej znanym przyktadem sieci samouczacej si¢ jest sie¢ Kohonena.

Algorytm uczenia

Jest to metoda dostosowywania sieci neuronowej, bedacej potencjalnie narzedziem
mozliwym do wykorzystania w kontek$cie réznych zastosowan, do rozwigzywania
okreslonego typu zadan, wyspecyfikowanych poprzez przyklady rozwigzan zawarte
w zbiorze uczacym. Dzialanie algorytmu uczenia polega na pokazywaniu kolejnych
przypadkéw uczacych wraz z informacja podawana przez nauczyciela, dotyczg-
cg wymaganej poprawnej odpowiedzi sieci (tak zwana odpowiedZ wzorcowa). Szcze-
goly algorytmu uczenia (a wlasciwie wielu réznych algorytméw, bo jest ich znanych
obecnie kilkadziesiat, jesli nie kilkaset) sa zbyt zloZzone na to, Zzeby je tu mozna byto
przedstawi¢. Ogodlna idea procesu uczenia polega na minimalizacji funkcji bledu.
Podczas dzialania algorytmu uczenia dochodzi do iteracyjnego modyfikowania wag
w sieci neuronowej. Kryterium zatrzymania algorytmu zwigzane jest z wykorzystaniem
zbioru walidacyjnego sygnalizujacego moment, kiedy sie¢ zaczyna traci¢ zdolno$é
generalizacji wynikow uczenia.
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Po wykonaniu wielu krokéw uczenia sie¢ jest gotowa do egzaminu, ktory sprawdza jej
wiedze i zdolno§¢ do jej generalizacji.

Analiza wrazliwosci

Jezeli w rozwiazywanym przez sie¢ neuronowa danych wejsciowych nieistotnych jest
niewiele, to mozna je wyeliminowac na podstawie analizy wrazliwosci. Analiza ta pro-
wadzona jest po uczeniu sieci neuronowej i wykazuje, ktore dane wejSciowe s3 naj-
bardziej istotne. Poznajemy to poprzez analize wzrostu bledu w przypadku eliminacji
z danych wejsciowych poszczegdlnych zmiennych. Usuwajac z danych wejsciowych
pojedyncze zmienne uznane za nieistotne nalezy za kazdym razem przeprowadzac¢ pro-

ces uczenia sieci od poczatku.
x Blad

Btad N Bad

Sie¢ Sie¢ Siet
bez usunietych z usunieta dana z usunieta dana
danych nieistotna istotna

Asocjacyjne grafowe struktury danych AGDS

Struktury AGDS podobnie jak ludzki mozg tworza naturalne korelacje pomiedzy da-
nymi i informacjami do zbudowania grafu zaleznosci pomigdzy nimi. W tym celu wy-
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korzystuja relacje asocjacyjnego podobienstwa ASIM, asocjacyjnego nastepstwa ASEQ
i asocjacyjnej definicji sktadowych ADEF, ktore umozliwiaja powiaza¢ odpowiednio
podobne lub nastepujace po sobie informacje lub ich czesci oraz zdekomponowaé in-
formacje na elementarne skfadowe, pomiedzy ktdrymi moga zachodzi¢ rézne asocjacyj-
ne relacje. Takie powigzanie skladowych informacji, ktorych reprezentacja nie jest
dublowana, lecz agregowana, pozwala na bardzo szybki dostgp do roéznych informacji
w niej zapisanych, a to z kolei obniza ztozonos¢ obliczeniowg w poréwnaniu z klasycz-
nymi strukturami danych. Struktura ta réwniez stuzy do alternatywnego asocjacyjnego
zapisu informacji oraz jest niezbedna dla wykonania asocjacyjnych neuroobliczen gra-
fowych. Stuzy réwniez do statycznego zapisu wybranego stanu aktywnych asocjacyj-
nych sieci AANG 1 dzigki temu daje mozliwos¢ przenoszenia ich na odlegtosc i reakty-
wowania w innym miejscu. Na rysunku zaprezentowano pierwsze etapy konwersji kla-
sycznej tabelarycznej struktury danych do postaci tego grafu, kojarzacego wzorce
uczgce, zachowujac relacje asocjacyjnego podobienstwa ASIM 1 asocjacyjnej definicji
sktadowych ADEF.

ASIM - KOLOR CZERWONY
ADEF - KOLOR CZARNY
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Asocjacyjna sie¢ ASONN

Asocjacyjne samo-optymalizujgce si¢ sieci neuronowe ASONN sg uniwersalnym klasy-
fikatorem zdolnym automatycznie i plastycznie reagowac na dane liczbowe, symbolicz-
ne i logiczne, a nastepnie je klasyfikowac. Powstaja one w wyniku kojarzenia informa-
cji wejsciowych przekazywanych jej z danego zbioru uczacego, ktéry sklada si¢ ze
zbioru danych wejsciowych oraz nazw klas, do ktorych zakwalifikowat te dane ekspert.
Wielowarstwowa struktura tej sieci jest automatycznie tworzona i dopasowywana do
konkretnego zbioru uczacego tak, zeby jak najlepiej odpowiadata postawionemu zada-
niu klasyfikacji. Najpierw przyklady ze zbioru uczacego sg ze sobg kojarzone na pod-
stawie ich podobienstwa lub ew. rowniez nastgpstwa z wykorzystaniem sieci AANG.
Nastepnie dokonywana jest automatyczna optymalizacja zakreséw i podzbioréw, ktore
definiujg i dyskryminujg pewne podzbiory wzorcow uczgcych wedtug zdefiniowanych
klas w zbiorze uczacym. Dyskryminacja odbywa si¢ poprzez odnajdywanie najbardziej
reprezentatywnych i zarazem najbardziej odrézniajacych kombinacji zakreséw i pod-
zbiorow warto$ci parametréw, okreslonych w zbiorze uczacym dla poszczeg6lnych
wzorcow. Algorytm budowy tych sieci umozliwia szybkie odnalezienie takich kombi-
nacji dla wszystkich niesprzecznych wzorcow z danego zbioru uczacego i zapewnia
zawsze 100% poprawng klasyfikacje wszystkich wzorcow uczacych. Metoda ta daje
réwniez bardzo dobre rezultaty podczas uogolniania, gdyz wszystkie kombinacje budu-
je tylko z najbardziej reprezentatywnych i dyskryminatywnych wartosci parametrow
tych wzorcow. W przestrzeni danych buduje rozmyte hiperprostopadtosciany, reprezen-
tujace kombinacje dla poszczegdlnych klas. Rozmycie zalezne jest od sgsiedztwa wzor-
cédw innych klas. Wykorzystano funkcje scigtego kapelusza Gaussa w punktach prze-
giecia do modelowania tego rozmycia. Wagi tej sieci ustalane s3 w zaleznosci do stop-
nia reprezentatywnosci danego przedziatu lub podzbioru wartosci danego parametru dla
danej klasy. Bardziej reprezentatywne przedzialy i podzbiory warto$ci majg wagi wigk-
sze i vice versa. Na rysunku zaprezentowano sie¢ ASONN, w ktorej wyrdzniono neuro-
ny przedzialow RN;, neurony kombinacji KN, neurony klas VERSI i VIRGIN oraz
parametry (wejscia): sle, swi, ple i pwi. Wynikowa sie¢ ASONN powstaje poprzez jej
wydzielenie z bardziej rozbudowanej 1 uniwersalnej sieci AANG.
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Autoasocjacyjna sie¢ neuronowa

Jako autoasocjacyjna okreslana jest sie¢ neuronowa, w ktdrej warstwa wejsciowa ma
ten sam rozmiar (¢ sama liczb¢ neurondéw) co warstwa wyjSciowa. Ponadto uczenie
takiej sieci zmierza do wiernego odtworzenia na wyj$ciu danych wejSciowych. Uza-
sadnieniem dla stosowania takiej struktury sieci jest fakt, ze pomigdzy warstwa wej-
sciowa sieci a warstwg wyjsciowa jest zwykle przynajmniej jedna warstwa zawieraja-
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ca znaczhie mniej neuronéw niz warstwy wejsciowa i wyjSciowa. W tej posredniej
warstwie wytwarzana jest skompresowana reprezentacja danych, za$ struktura sieci
pomiedzy warstwa wejsciowa a wspomniang warstwg posrednig staje si¢ narzedziem do
kompresji danych.Z kolei ta czg$¢ sieci, ktora rozcigga si¢ od warstwy posredniej do
warstwy wyjsciowej staje si¢ narzedziem do dekompresji.
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Sieci autoasocjacyjne bywaja tez wykorzystywane do realizacji nieliniowej transforma-
cji PCA.

Backpropagation
Patrz hasto: Wsteczna propagacja bledow

BIAS — wyraz wolny

Wigkszos¢é wag w sieci neuronowej ma zwigzek z sygnalami pojawiajacymi si¢ na
wejéciach poszczegdlnych neurondw. Sygnaty te pochodza albo od danych wejscio-
wych podawanych do sieci jako opis zadania, ktore nalezy rozwigzaé, albo z wyjs¢
neuronéw nalezacych do wczeéniejszej warstwy sieci. Czasami przy uczeniu sieci
przydatne okazuja si¢ wagi, ktore nie sa zwigzane z zadnym z sygnaléw. Takie wyrazy
wolne w rownaniach opisujacych neurony oraz cale sieci pozwalajg lepiej reprezento-
waé zadania, ktére sieé powinna rozwiazywac. Dla ujednolicenia opisu neuronéw ko-
rzystajacych z takich wyrazow wolnych i tych, ktére z nich nie korzystaja, wprowadza
si¢ czesto do struktury sieci neuronowej generatory sztucznego pseudo-sygnatu, okre-
$lanego mianem BIAS. Sygnat ten ma z definicji zawsze wartos¢ +1 1 jest podawany na
dodatkowe wejscie neuronu. Waga zwiazana z tym sygnatem podlega procesowi ucze-
nia podobnie jak wszystkie inne wagi, z tym ze w odpowiednich formufach algorytmu
uczenia w miejscu rzeczywistych sygnatow — wystepuje BIAS.
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Dla neuronéw nalezgcych do warstwy wyjsciowej jest to miara rozbieznosci pomiedzy
warto$ciami danych wyjsciowych na wyjsciach tych neuronéw a wartosciami odpo-
wiedzi wzorcowych zawartych w zbiorze uczacym. Dla neuronéw w warstwach
ukrytych blad musi by¢ wyznaczany poprzez wsteczna propagacje.

Btad jest bardzo waznym pojeciem w procesie uczenia sieci, poniewaz wagi w po-
szczego6lnych neuronach sieci modyfikuje si¢ w taki sposob, by minimalizowaé popet-
niany przez sie¢ blad.

1
“\\/\/ L7
Zmodyfikuj wagi "
tak aby

zmniejszy¢ bledy!

Zbior uczacy

X Xy,

X, B, D,

Podanie danych wejsciowych
dla i-tego przyktadu uczacego

i+1

Dostarczenie odpowiedzi wzorcowe] dla i-tego
przyktadu uczacego D, D, celem wyznaczenia
bledéw w odpowiedziach sieci Y, oraz Y,

Proces uczenia sieci neuronowej mozna w zwigzku z tym traktowac jako proces mini-
malizacji funkeji bledu.
Dane wejsciowe

Sg to informacje w formie sygnatow podawanych do wej$¢ neuronéw wejsciowej
warstwy sieci. Uwaza sig, ze dane wejSciowe dostarczaja wszystkie informacje nie-
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zbedne do tego, zeby sie¢ mogla rozwigza¢ postawiony problem. Dane wejsciowe po-
winny by¢ odpowiednio przygotowane, zeby mogly prawidtowo dziata¢ w sieci neuro-
nowej. Szczegétowe wiadomosci na ten temat zawiera rozdziat 2 w glownej czesci
monografii, wiec nie bedg one tu powtarzane.

picE
podawane

sgdane

wejéciowe |

Dobér danych wejSciowych

W sytuacji, gdy dysponujemy niewielkq liczba przypadkow uczacych, zalecane jest
przeprowadzenie selekcji danych wejSciowych w celu zmniejszenia liczby wag ko-
niecznych do wyznaczenia w procesie uczenia. Jest kilka metod, ktérych mozna uzy¢:

1.

Usuwanie zmiennych wysoko skorelowanych. Metoda polega na wyznaczeniu
korelacji par danych wejsciowych i usuniecie jednej ze zmiennych z tych par,
dla ktérych wspétezynnik korelacji jest wigkszy niz przyjety prog, np. 0,9.
Usuwanie zmiennych o niskiej wariancji. Jezeli wariancja zmiennej wejsciowej
jest niska, to jej warto$¢ informacyjna jest najprawdopodobniej niewielka
1 mozna jg pomingc.

Transformacja PCA — omowiona osobno.

Metoda sifowa (bruteforce). Tworzone sg sieci wykorzystujace wszystkie moz-
liwe podzbiory zbioru danych wejsciowych. Jezeli zostanie zastosowana taka
sama metoda uczenia do wszystkich tych sieci, to wybor najlepszego zestawu
danych wejsciowych moze by¢ podyktowany najmniejszg wartoscig bledu
uzyskanie po uczeniu na zbiorze testowym lub walidacyjnym.

Algorytmy genetyczne — omowione osobno.

Genetyczne sieci neuronowe — omowione osobno.

Analiza wrazliwo$ci — omowiona osobno.

Na rysunku pokazano wynik zastosowania ostatniej z wymienionych metod.
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W zadaniu, ktérego celem bylo prognozowanie (zapotrzebowania na energie cieplng dla
miasta Krakowa) zastosowano poczgtkowo sieé uwzgledniajaca 10 danych wej$cio-
wych. Otrzymano btad prognozy 7,2%. Przeprowadzono analize wrazliwosci i stwier-
dzono, ze trzy zmienne wejsciowe mozna wyeliminowaé. Zmodyfikowana sie¢ (o 7
wejsciach) po nauczeniu miata 1,8% bledu. Powtorzono procedure eliminujgc kolejne
dwie najmniej warto$ciowe dane wejsciowe. Sie¢ po tej kolejnej redukeji (5-wejsciowa)
miata jednak az 22,3% btedu. Jak widac¢ przy redukcji danych wejsciowych trzeba za-
chowac¢ umiar.

Dane wyjsciowe

Sa to informacje w formie sygnatow pojawiajace si¢ na wyjsciach neuronéw wyjscio-
wej warstwy sieci. Informacje te podaja rozwigzanie postawionego problemu. Zwykle
do tego, zeby wykorzysta¢ dane wyjsciowe jako rozwiazanie problemu, trzeba je od-
powiednio zinterpretowaé¢, bo same wartosci pojawiajace si¢ na wyjsciach neuronéw
nalezacych do wyjsciowe] warstwy sieci nie zawsze sg same z siebie wystarczajgco
zrozumiate. Sposdb interpretacji danych wyjsciowych zdefiniowany jest zwykle
w zbiorze uczacym. Zawarte w tym zbiorze odpowiedzi wzorcowe pokazuja, jak nale-
zy rozumie¢ poszczegolne dane wyjsciowe w kontekscie zadan, ktore sie¢ ma rozwig-
zywac po nauczeniu.
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Duza sie¢ neuronowa

Schematy sieci neuronowych przedstawianych w poszczegolnych hastach tego Kom-
pendium sg na ogo6l przedstawiane w taki sposob, ze zawierajg niewiele neuronéw
w poszczegdlnych warstwach i w efekcie niewiele polaczen (poréwnaj na przykiad
rysunek w hasle struktura sieci). Tymczasem prawdziwe sieci neuronowe, uzywane
przez Autoréw rozdziatdow we wszystkich czterech wezesniejszych czesciach monogra-
fii majg zwykle bardzo wiele wej$¢é, mndstwo neuronow ukrytych oraz najczesciej
przynajmniej kilka wyj$¢. Przykladowy schemat takiej duzej sieci neuronowej przed-
stawia ponizszy rysunek, na ktérym wida¢, ze w duzej sieci trudno jest przeSledzi¢
strukture i niewygodnie jest wnioskowaé na temat jej dziatania — stad celowos¢ przed-
stawiania na schematach sieci uproszczonych.
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Egzamin

Potoczna nazwa procesu testowania efektow uczenia lub samouczenia sieci neurono-
wej. Podczas egzaminu powinno si¢ uzywaé zadan (przypadkow uczacych), ktérych
prawidlowe rozwigzania s znane, ale ktore nie byly wczesniej uzywane ani w charakte-
rze elementéw zbioru uczacego, ani elementow zbioru walidacyjnego. Czesto dla
potrzeb egzaminu tworzy si¢ specjalny zbiér testowy. Zasadniczym celem egzaminu
jest sprawdzenie zdolnosci sieci do generalizacji zdobytej wiedzy. Przykiad egzaminu
sieci neuronowej przedstawia rysunek ponizej.
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Odpowiedzi sieci podczas egzaminu mogg nie by¢ tak kategoryczne jak podczas ucze-
nia, ale jesli sygnal optujacy za prawidlowym rozwiazaniem jest silniejszy niz sygnat
odpowiedzi falszywej — to egzamin mozna uznac za zaliczony.

Epoka

Podczas uczenia sieci neuronowej trzeba wykonac bardzo wiele krokdéw algorytmu
uczenia zanim blad stanie si¢ akceptowalnie maty. Tymczasem zbiér uczacy zawiera
zwykle ograniczong liczbe przypadkéw uczacych, w typowych przypadkach setki lub
nawet tysiace razy mniej liczng, niz liczba koniecznych krokow algorytmu uczenia.
Z tego zestawienia wynika, ze zbiér uczacy musi by¢ wykorzystywany w procesie
uczenia wielokrotnie. Dla zaznaczenia tego faktu wprowadzono pojecie epoki, rozu-
miejagc pod tym pojeciem jednorazowe uzycie w procesie uczenia wszystkich przy-
padkow uczacych zawartych w zbiorze uczacym. Po wykonaniu wszystkich krokdéw
nalezacych do jednej epoki algorytm uczacy dokonuje oceny zdolnosci sieci do gene-
ralizacji wynikow uczenia przy wykorzystaniu zbioru walidacyjnego. Po stwierdze-
niu, ze zarowno blad obliczany na zbiorze uczacym, jak i blad wyznaczony dla zbioru
walidacyjnego nadal jeszcze obiecujgco maleja — algorytm uczacy wykonuje nastepng
epoke. W przeciwnym przypadku proces uczenia zostaje zatrzymany.

Gdyby w kolejnych epokach przypadki uczace pokazywac stale w tej samej kolejnosci
— to istniataby obawa, ze proces uczenia moze zmienia¢ wagi w kotko, powracajac po
kazdym cyklu do punktu wyjscia. Przedstawia to rysunek, na ktérym po lewej stronie
pokazano wilasnie taki ,,zapetlony” proces zmiany wag, nie prowadzacy do nauczenia
sieci nawet po bardzo dtugim procesie uczenia. Na rysunku pokazano cykliczne zmie-
nianie sie wartosci dwdch wybranych wag(bo tylko to mozna pokazac¢ na rysunku), ale
podobny niekorzystny proces zachodzi takze dla wszystkich innych wag w calej sieci.
Zapetleniu uczenia mozna zapobiec poprzez randomizacje zbioru uczacego, to znaczy
poprzez zmiane kolejnosci pokazywania poszczegdlnych przypadkow uczacych w
kolejnych epokach. Wtedy proces zmiany wag w trakcie uczenia porzadkuje si¢ i wy-
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raznie wida¢, ze zmierza do okreslonego celu, odpowiadajacego optymalnemu zesta-
wowl wag zapewniajacemu rozwigzywanie stawianych sieci zadan z minimalnym bte-

dem (co pokazano na rysunku po prawej stronie).
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Feedforward

Patrz hasto: Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

FNN

Patrz hasto: sie¢ neuronowo-rozmyta

Funkcja aktywacji

Po agregacji danych wejsciowych z uwzglednieniem wag powstaje sygnat sumarycz-
nego pobudzenia. Rola funkcji aktywacji polega na tym, ze musi ona okresli¢ sposdb
obliczania wartosci sygnalu wyjsciowego neuronu na podstawie wartosci tego suma-
rycznego pobudzenia. W literaturze rozwazano wiele réznych propozycji funkcji ak-
tywacji, jednak do powszechnego uzytku weszlty wlasciwie cztery z nich: funkcja linio-
wa (neuron liniowy), funkcja sigmoidalna (neuron sigmoidalny), funkcja tangensoi-
dalna (doktadnie jest to funkcja tangens hiperboliczny, ale skrotowo moéwi si¢ wlasnie-
neuron tangensoidalny) oraz funkcja Gaussa (neuron radialny).
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Osobnym (nie pokazanym na rysunku) typem funkcji aktywacji jest funkcja hiperbo-
liczna (wyliczana jako odwrotno$¢ argumentu) uzywana w neuronach Kohonena.

Funkcja bledu

Blad popehiany przez sie¢ neuronowg zalezny jest od wspofczynnikow wag wystepu-
jacych w sieci i doskonalonych przez algorytmy uczenia. Jesli wyobrazimy sobie
(patrz rysunek), ze w danym momencie procesu uczenia w sieci zostat ustalony pewien
zestaw wag (nazwany na rysunku pierwszym zestawen) i jesli przy tym zestawie wag
przeprowadzimy egzamin, to uzyskamy pewng warto$¢ bledu, przedstawiong na rysun-
ku przy pomocy pionowej strzatki. Jesli wartos¢ zestawu wag sie zmieni (na przyktad
w wyniku uczenia) i bedziemy mieli do czynienia z drugim zestawem — to dla niego
takze mozna bedzie wyznaczy¢ blad i przedstawi¢ go — jak na rysunku — przy pomocy
nizszej strzalki. Jedli takg czynno$¢ wystawiania pionowych strzalek oznaczajgcych
wartoéci bledéw wykonamy w kazdym punkcie szarej plaszczyzny, reprezentujgcej na
rysunku wszystkie mozliwe zestawy wag— to wierzchotki strzatek wyznaczg pewng
powierzchnie rozpieta ponad szarg plaszczyzng. Wihasnie ta powierzchnia jest potrzebna
do wielu celdw (miedzy innymi w opisie procesu uczenia) funkcja bledu.
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Do rysunku doda¢ trzeba pewien komentarz:

Zeby mozna bylo przedstawi¢ na tym rysunku proces budowy funkeji bledu — trzeba
bylo zatozy¢é, ze funkcja ta zalezy wylacznie od dwoch wspotczynnikow wagowych
rozpinajgcych na rysunku szarg plaszczyzng. Jest to bardzo daleko idace uproszczenie,
poniewaz w rzeczywistosci funkcja bledu sieci neuronowe;j zalezy od wszystkich wag
wystepujacych w calej sieci — a tych wag sa setki, a czasem tysigce. Jednak funkcji
zaleznej od tysigca zmiennych narysowac sie nie da, wige przedstawiono rysunek sytua-
¢cji uproszczonej (wyidealizowanej), zeby wytworzy¢ u Czytelnika ogolng intuicje.Ta
intuicja pozwala tez zrozumied, co si¢ dzieje w tej wielowymiarowej przestrzeni wag
podczas rzeczywistego procesu uczenia.

Generalizacja

Proces uczenia opiera si¢ zawsze na zbiorze uczacym, ktory zawiera przypadki ucza-
ce, czyli zadania wraz ze znanymi poprawnymi rozwigzaniami (odpowiedzi wzorco-
we). Jednak sens uzycia sieci neuronowej polega na tym, ze musi ona (po nauczeniu)
rozwigzywaé zadania podobne do tych, na ktérych byla uczona — ale nie identyczne
z nimi. Takie przeniesienie nabytej wiedzy na nowe przypadki nazywane jest generali-
zacja. Zagrozeniem dla generalizacji jest przeuczenie. Gdy sie¢ jest przeuczona —
nastepuje nadmierne dopasowanie jej zachowania do drugorzednych (nieistotnych)
szczeg6low konkretnych przypadkéw uczacych — nie majacych istotnego znaczenia
z punktu widzenia istotnych cech rozwigzywanego zadania. Na rysunku pokazano to na
przykfadzie dziatania prostej sieci, ktorej zadaniem jest odtworzenie przebiegu funkcji
jednej zmiennej na podstawie zbioru punktow tworzacych zbior uczacy.
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Sie¢ zachowujaca dobrg Siec ktéra utracita zdolnosc
zdolnoé¢ generalizacji generalizacji

Do kontroli tego, czy sie¢ nie zatracita zdolnosci do generalizacji uzywa si¢ zbioru
walidacyjnego.

Genetyczna sie¢ neuronowa

Genetyczne Sieci Neuronowe (Genetic Neural Networks — GNN) sg polaczeniem kon-
cepcji optymalizacji za pomoca algorytméw genetycznych oraz modelowania za po-
mocg sieci neuronowych. GNN maja t¢ przewage nad klasycznymi sieciami neurono-
wymi, ze w trakcie ich optymalizacji przeprowadzone zostaje nie tylko uczenie samych
sieci, ale jeszcze dobdr optymalnej struktury sieci neuronowej oraz wektora wej-
Sciowego.

GNN optymalizujg si¢ przy uzyciu algorytméw genetycznych. Populacja tworzona jest
przez sieci neuronowe charakteryzujgce si¢ zarowno réznymi danymi wejsciowymi
oraz/lub ilo$cig neuronéw warstwy ukryte;j.

Podstawowa zaletg stosowania GNN jest fakt, ze funkcja przystosowania ocenia jakos¢
nieliniowych modeli neuronowych i dlatego nie zachodzi niebezpieczenstwo wyelimi-
nowania w czasie procedury optymalizacyjnej jakiego$ kluczowego nieliniowego
zwigzku. Ponadto metoda dostarcza zestawu dobrze dziatajacych sieci, ktore sg w stanie
rozwigza¢ dany problem czgsto na rozne, komplementarne sposoby. Wadg procedury
GNN jest wysoki kosztem obliczeniowy ze wzgledu na iteracyjnie trenowane kazdej
sieci (np. 100 epok) w populacji (np. 100 modeli) w kazdym pokoleniu ewolucji (np.
1000 pokolen).
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Patrz hasto: Sie¢ uogélnionej regresji

Hopfielda sie¢

Jest to szczegdlny przypadek sieci rekurencyjnej. Sie¢ Hopfielda to sie¢ jednowar-
stwowa o regularnej budowie, skfadajaca si¢ z wielu neuronéw potaczonych kazdy
z kazdym. Potaczenie wyjscia neuronu k z wejsciem neuronu j zwigzane jest z wagg
wy. Polaczenia takie sg zdefiniowane dla wszystkich ki j, co formuje ogromng liczbe
sprzezen zwrotnych zawartych w takiej sieci. Nie istniejg jednak sprzezenia zwrotne
obejmujace ten sam neuron. Oznacza to, ze sygnal wyjsciowy danego neuronu nie trafia
na jego wejscie, a wiec wartosci wag w; sa rowne 0.

Ze wzgledy na stabilnos¢ zachowania sieci zaktada sie, ze wagi w tej sieci sg syme-
tryczne, tzn. waga wy; 1gczaca neuron k z neuronem j jest réwna wadze wy laczacej
neuron j z neuronem £.

Sie¢ Hopfielda podczas uczenia modyfikuje swoje wagi wy; w zaleznos$ci od warto$ci
wektora uczacego. W trybie odtworzeniowym wagi nie ulegaja modyfikacjom, nato-
miast sygnal wejsciowy pobudza sieé, ktéra poprzez sprz¢zenie zwrotne wiclokrotnie
przyjmuje na swoje wejscie sygnat wyjsciowy, az do ustabilizowania odpowiedzi.
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Informatyka skojarzeniowa

Informatyka skojarzeniowa jest dzialem informatyki, zajmujacym si¢ ogdtem zagadnien
kojarzenia informacji, formowania si¢ wiedzy oraz inteligencji, mechanizmami i obli-
czeniami asocjacyjnymi, asocjacyjnymi grafowymi strukturami danych, automatyzacja
i autonomiczno$cia asocjacyjnego formowania wiedzy i inteligencji, procesow kogni-
tywnych oraz mechanizmami asocjacyjnego wnioskowania na podstawie uformowanej
wiedzy. Informatyka skojarzeniowa nawiazuje do zupetnie innych mechanizméw prze-
twarzania informacji niz te stosowane w dzisiejszej klasycznej informatyce. Wykorzy-
stuje mechanizmy biologiczne, jakie majg miejsce w mézgu. Modeluje rOwniez procesy
psychologiczne i przenosi ich modele na grunt informatyki. Informatyka skojarzeniowa
wykorzystuje asocjacyjne grafowe struktury danych AGDS oraz aktywne asocja-
cyjne sieci neuronowe AADNN. Na gruncie informatyki skojarzeniowej biologiczne
mechanizmy kojarzenia sa przenoszone na inne platformy obliczeniowe, wykorzystuja-
ce dorobek naszej cywilizacji z zakresu elektroniki, informatyki, optyki, fizyki, kogni-
tywistyki, neuropsychologii, fizjologii i psychologii. Ten rodzaj informatyki wzbogaca
wachlarz mozliwych metod przetwarzania informacji oraz obniza znaczgco ztozonos¢
obliczeniows.
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Inicjalizacja wag

Zanim sie¢ zacznie si¢ uczyé z wykorzystaniem okreslonego algorytmu uczenia —
podlegajace uczeniu parametry sieci (najczeSciej wagi) muszg mie¢ nadane wartosci
poczatkowe — Zeby je mozna bylo w procesie uczenia poprawiaé. To nadawanie warto-
sci poczgtkowych nazywa si¢ inicjalizacja wag 1 polega na tym, Zze wagom nadaje sie
wartosci losowe, przewaznie niewielkie. Na rysunku pokazano histogram wag po inicja-
lizacji przy pomocy algorytmu znanego jako Nguyen-Widrow Randomization. Histo-
gram jest to wykres pokazujacy, jak czesto wystapily w sieci wagi o réznych warto-
$ciach. Wida¢, ze wiekszo$¢ wag ma wartoSci poczatkowe bliskie zera, chociaz bardzo
duze dodatnie i ujemne wartosci takze si¢ zdarzaja. Samo zero jest na ogdt wykluczane,
bo polaczenie z zerowg waga funkcjonuje tak, jak brak polaczenia, wicc sie¢, w ktorej
na poczatku bylyby ustawione wagi zerowe, bylaby pozbawiona niektérych swoich
polaczen.
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Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Sieci neuronowe budowane sg zazwyczaj w taki sposob, ze przeptyw sygnatéw odbywa
si¢ w nich wyfacznie w kierunku od wej$cia (poprzez ewentualne warstwy ukryte) do
wyjscia. Wykluczony jest przeptyw sygnalow w druga strong, co powoduje, ze sieci
tego typu sa przeciwstawiane sieciom rekurencyjnym. Sieci spetniajace wyzej podany
warunek nazywane sg sieciami jednokierunkowymi albo sieciami typu feedforward.
Sam przeptyw sygnaldw w jednym kierunku (od wejscia do wyjscia) nie przesadza
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jeszcze o rodzaju sieci i zasadzie jej dzialania, gdyz wsrdd jednokierunkowych sieci
neuronowych wyr6zni¢ mozna migdzy innymi wielowarstwowe perceptrony (sicci
MLP), sieci radialne (RBF), sieci uogélnionej regresji (GRNN) i inne. W praktyce
autorzy najczesciej utozsamiaja nazwe sieci jednokierunkowej z siecig typu MLP.

Jeden kierunek
przeptywu sygnatow

Kazdy z kazdym

Zasada laczenia elementdw sieci na zasadzie kazdy z kazdym wynika z faktu, ze twor-
ca sieci z gdry nie wie, ktore polaczenia okaza si¢ potrzebne. Dlatego przy polacze-
niach miedzywarstwowych z reguly zaklada si¢, ze kazdy neuron wcze$niejszej war-
stwy jest polgczony z kazdym neuronem nastepnej warstwy. Dla uniknigcia nieporo-
zumien wyjasnijmy, ze warstwe uwaza si¢ za wczesniejsza, jesli jest potozona blizej
wejscia siecl.

W trakcie procesu uczenia sieci dochodzi do tego, ze wagi niektérych potaczen otrzy-
mujg wartosci zerowe, co powoduje, ze odpowiadajace im polgczenia sg w istocie nie-
aktywne. W wyniku tego dochodzi do redukeji polaczen i sie¢ po nauczeniu moze
zawieraé o wiele mniej polaczen i moze réwniez nie uzywac wielu neurondw, ktore
mozna wtedy bez szkody usunac¢ z jej struktury.

Kohonena sie¢ neuronowa

Najbardziej znana i najczesciej stosowana sie¢ samouczaca sie, realizujgca zasadg
samoorganizacji (SOM). Jest to takze najbardziej znany przykiad sieci konkurencyj-
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nej wykorzystujacej koncepcje sasiedztwa. W wyniku uczenia powstaje mapa topolo-
giczna, ktdrej aprioryczna interpretacja jest niemozliwa (bo sie¢ uczy si¢ bez nauczycie-
la 1 uzytkownik nie ma kontroli nad tym, co sie¢ robi), jednak po uczeniu mozna ustalic,
jakie znaczenie majg poszczegolne rejony tej mapy (tworzonej przez sygnaly wyjscio-
we warstwy topologicznej) na podstawie analizy konkretnych przykladow danych
wejsciowych. Strukture sieci Kohonena przedstawia rysunek

Warstwa
wejsciowa

Warstwa
topologiczna

Konkurencyjna sie¢ neuronowa

W niektérych sieciach neuronowych wsréd neuronéw warstwy wyjsciowej lub war-
stwy topologicznej (to w przypadku sieci Kohonena) wprowadza si¢ mechanizm kon-
kurencji, polegajacy na tym, ze sygnaty wyjsciowe tych neurondw porownuje sie ze
sobg. Po podaniu okreslonego sygnalu wejSciowego do sieci — na jej wyjsciu otrzymuje
sie¢ sygnaly o réznych warto$ciach pochodzace od réznych neuronéw warstwy wyj-
Sciowej lub warstwy topologicznej. Wsrod tych sygnatow odnajduje si¢ ten, ktory ma
najwickszg warto$¢ 1 ten neuron zostaje wskazany jako zwyciezea. Z faktu, ze okreslo-
ny neuron zostal uznany za zwyciezee wynikajg rézne konsekwencje. W szczegdlnosci
w niektorych sieciach na etapie uczenia zmiany wag dotycza wylgcznie zwyciezey oraz
(niekiedy) jego sasiedztwa. W sieciach klasyfikacyjnych zwycieski neuron wskazuje
poprawng kategoryzacje sygnalu wejsciowego lub poprawne rozpoznanie obiektu re-

prezentowanego przez ten sygnal.

Liczba warstw ukrytych

W strukturze sieci neuronowej moze wystepowac rozna liczba warstw ukrytych.
Decyzje o tym, ile warstw ukrytych zastosowa¢ podejmuje tworca sieci 1 jest to na
0got decyzja arbitralna. Tym bardziej trzeba sobie zdawaé sprawe z konsekwencji tej
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decyzji. Na rysunku przedstawiono w sposob umowny ksztalty obszaréw decyzyjnych,
jakie moga tworzy¢ sieci o roznej liczbie warstw ukrytych. Wida¢, ze sieci bez warstwy
ukrytej moga dzieli¢ przestrzen sygnaléw wejsciowych na dwie czgsci, rozgraniczone
linig prosta (w przypadku wielowymiarowym, to znaczy, gdy sie¢ ma wiele wejs¢ —
hiperplaszczyzng). Sie¢ majaca jedng warstwe ukryta moze wydzieli¢ w przestrzeni
sygnatow wejsciowych dowolny jednospdjny obszar o wypuklym obrysie, nazywany
simpleksem. Dopiero sie¢ majaca dwie warstwy ukryte pozwala budowac obszary de-
cyzyjne otoczone niewypukla powierzchnia graniczng a takze niejednospojne. Zasto-
sowanie jeszcze wigkszej liczby warstw ukrytych juz bardziej obszaréw decyzyjnych
wzbogaci¢ nie moze, wigc jest niecelowe.

Mapa topologiczna

W sieci Kohonena warstwa, na ktdorej prezentowany jest wynik dzialania sieci, nazy-
wana jest warstwa topologiczna. Neurony nalezace do tej warstwy specjalizujg sig
w identyfikowaniu poszczeg6lnych obiektow, jakie w trakcie procesu samouczenia
byly sieci prezentowane na jej wej$ciu. Kazdy neuron warstwy topologicznej ma wigc
przypisany do siebie obiekt, ktérego pojawienie sig¢ na wejsciu sieci powoduje, ze ten
wlasnie neuron zostaje zwyciezea. Rozmieszczenie tych obiektow formuje wiasnie
mape topologiczng, pokazang symbolicznie na rysunku. Znajomo$¢ mapy topologicznej
ulatwia uzytkownikowi interpretacje i wykorzystanie wynikow obliczen dostarczanych
przez sie¢ Kohonena.
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Minimum globalne

Efekt uczenia sieci neuronowej tylko wtedy jest dobry, jesli w jego wyniku wszystkie
wagi otrzymajg warto§ci gwarantujace uzyskanie najmniejszej wartosci bledu calej
sieci. Na wykresie funkeji bledu odpowiada to znalezieniu minimum globalnego. Na
rysunku funkeje btedu odwrdcono, bo tatwiej jest narysowa¢ maksimum, niz mini-
mum, ale oczywiscie w uczeniu sieci neuronowych zmierzamy do znalezienia mini-
mum.
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Minimum lokalne

Proces uczenia sieci neuronowej jest w istocie procesem minimalizacji funkeji bledu.
Przy kazdej minimalizacji istnieje niebezpieczenstwo, ze W wyniku otrzymane zostanie
minimum lokalne, a nie minimum globalne. Na rysunku pokazano, czym to grozi: otoz
sieé, ktora wpadta w ,pulapke” minimum lokalnego Zle aproksymuje dane uczace
(zaznaczone na rysunku czarnymi prostokatami).
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Tak dziata siec. ktora globalne

osiagneta minimum lokalne
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minimum
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MLP

Patrz hasto: Perceptron wielowarstwowy

Nauczyciel

Podmiot realizujacy algorytm uczenia. Pojgcie hauczyciela” w przypadku uczenia
sieci neuronowej jest pewna metaforg. W istocie nie ma zadnego czlowieka, ktory
moégtby petié¢ rolg nauczyciela w stosunku do sieci neuronowej, poniewaz dla wytwo-
rzenia w sieci wymaganej wiedzy potrzeba setek, a czasem tysiecy pokazow przykla-
dow uczacych (na rysunku sg to rézne stany pracy modelowanej przez sie¢ maszyny)
i korekt wag (na rysunku obrazujg to zolte strzatki). Dlatego ,,nauczycielem” jest zaw-
sze komputer majacy moznos¢ wykonywania wszystkich czynnosei zwiazanych z ucze-
niem sieci w sposob automatyczny i z nieograniczona cierpliwoscia. Ale przy opisywa-
niu tego, jak sie¢ si¢ uczy i jak dziala — wygodnie jest powotywac si¢ na metaforg nau-
czyciela, wiec jest ona powszechnie stosowana.
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Neuron

Podstawowy element budujacy strukture sieci neuronowej. Jest to element przetwarza-
jacy informacje, w pewnym stopniu wzorowany na funkcjonowaniu biologicznej ko-
morki nerwowej, ale bardzo uproszczony.

Z powodu tych uproszczen w zasadzie nie powinno si¢ uzywaé dla tych elementéw
nazwy neuron, bo ich wlasciwosci daleko odbiegaja od prawdziwych komorek nerwo-
wych 1 ich dokladnych modeli (na przykfad dostepnych w programie GENESIS). Ale
nazwa neuron przyjeta si¢ i jest powszechnie uzywana.

W strukturze neuronu odnalez¢ mozna wiele wej§¢ oraz jedno wyjscie. Waznym
sktadnikiem neuronu jest komplet wag, ktorych wartosci decydujgce o zachowaniu
neuronu zazwyczaj ustalane sa w trakcie procesu uczenia.
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agregacja danych obliczenie wartosci
wejsciowych Sunkcji aktywacji

W neuronie wykonywane sg zwykle dwie czynnosci: agregacja danych wejsciowych
(z uwzglednieniem wag) oraz generacja sygnatu wyjsciowego (danej wyjsciowej). Ze
wzgledu na sposdb agregacji oraz forme¢ generacji wyrdéznia si¢ rozne typy neuronow.
Najczesciej stosowane s neurony liniowe, neurony sigmoidalne i neurony radialne.
Odmiang neuronow sigmoidalnych sg neurony tangensoidalne.
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Neuron Kohonena

W sieciach Kohonena uzywane sg neurony bardzo podobne pod wzglgdem struktury
i funkcji do neuronéw radialnych — ale rozniace sie jednym szczegolem, ktory moze
mie¢ znaczenie. Neurony te dokonujg agregacji sygnaléw wejSciowych zgodnie ze
schematem agregacji radialnej, ale jako funkcja aktywacji uzywana jest odwrotnos¢
sygnatu sumarycznego pobudzenia. Neurony Kohonena reaguja wigc bardzo duzym
sygnatem wyjsciowym w sytuacji, gdy wystgpuje mata odlegto$¢ wektora danych wej-
§ciowych i wektora wag. Przy rosnacej odleglosei tych dwoch wektorow sygnal wyj-
§ciowy neuronu szybko maleje i utrzymuje niewielka wartos¢ dla wszystkich wekto-
réw wejsciowych z wyjatkiem tych wihasnie, ktore sg bardzo bliskie wektora wag. Przy
praktycznej realizacji neuronéw Kohonena trzeba wprowadzi¢ do funkeji aktywacji
dodatkowe zabezpieczenie na wypadek, gdyby wektor wejsciowy pokryl si¢ z wekto-
rem wag. W zwigzku z tym w mianowniku wyrazenia definiujgcego funkeje aktywacji
musi by¢ dodana mata stata wartos¢ (na przyktad 10, ktéra normalnie nie ma znacze-
nia, bo jest znacznie mniejsza od znajdujgcej sie takze w tym mianowniku odleglosci
wektora wej$¢ 1 wektora wag (Wyznaczonej przez agregacje radialng). Stata ta zabez-
piecza jednak przed fatalnymi skutkami dzielenia przez zero, gdy wektory wejs¢ i wag
przypadkowo si¢ pokryja. Schemat neuronu Kohonena pokazano na rysunku.
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Neuron licznikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugie] warstwie ukrytej sieci uogolnionej regresji.
Neuron licznikowy oblicza iloczyn skalarny wlasnego wektora wag i wektora sygnatdw
pochodzacych z warstwy radialnej. Wagi tego neuronu sg tak ustalane, ze kazdy sygnat
warstwy radialnej zostaje przemnozony przez Sume wektorow wejsciowych (przypad-
kow) rozpoznawanych przez dany neuron radialny.
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Neuron liniowy

Jest to najprostszy, ale czesto bardzo przydatny model neuronu. Zaklada on liniowa
agregacje danych wejsciowych i tozsamosciowa (liniowg)funkeje aktywacji.
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Sieci zbudowane z neuronéw liniowych bardzo dobrze si¢ ucza, ale ich mozliwosci sa
ograniczone 1 nie kazde zadanie da si¢ rozwiagzaé przy ich pomocy.

Neuron mianownikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugiej warstwie ukrytej sieci uogélnionej regresji.
Neuron mianownikowy oblicza iloczyn wlasnego wektora wag i wektora sygnalow
wejsciowych, przy czym wagi tego neuronu sa ustalane w procesie uczenia w taki spo-
séb, ze sg proporcjonalne do ilo$ci przypadkéow rozpoznawanych przez dany wektor
radialny.
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Neuron impulsujacy (oscylacyjny)

Neurony impulsujace sg bardziej zlozong odmiang neuronéw ,klasycznych”. Zwykle
ich dzialanie opisuje uklad rownan rézniczkowych zwyczajnych, ktore stanowig model
matematyczny oscylatora relaksacyjnego. Oznacza to, ze wyjScie takiego neuronu
generuje sygnal okresowy, ktory przy odpowiednim pobudzeniu jest zblizony do oscy-
lacji wystepujacych w tkance nerwowej ludzkiego mozgu. Dlatego r6zne rodzaje neu-
ronéw impulsujgcych postuzyty do budowania sieci modelujacych, naturalnie w sposéb
przyblizony, zachowanie ludzkiej kory mozgowej. Sieci takie sa wykorzystywane np.
do analizy sceny wizyjnej a w szczegolnosci do segmentacji obrazow.
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Pobodzenie neuronu oscylacyjnego, poza sygnalem wejsciowym stanowi réwniez suma
wazonych wyj§é sasiednich neuronéw. Dzigki tym lokalnym sprzeZzeniom neurony
majg mozliwos¢ wzajemnej synchronizacji, co jest ich wazng cecha. W przypadku sieci
zbudowanej z takich neuronéw, grupy neurondow jednoczesnie pobudzonych (zsynchro-
nizowanych, czyli oscylujacych w tym samym czasie) mogg kodowac np. jednorodne
obszary analizowanego obrazu.
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Neuron radialny

Neurony radialne stosowane sa w sieciach radialnych RBF oraz w sieciach uogélnio-
nej regresji GRNN. Struktura neuronu radialnego zaklada uzycie radialnej agregacji
danych wej$ciowych oraz funkcji Gaussa jako funkcji aktywacji.
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Neuron sigmoidalny

Jest to najbardziej popularny neuron nieliniowy, nadajacy si¢ do budowy sieci MLP.
W neuronie sigmoidalnym zastosowana jest liniowa agregacja danych wejsciowych
(czesto z uwzglednieniem sktadnika BIAS) oraz sigmoidalna funkeja aktywacji. Na
marginesie mozna dodac, ze schemat dziatania neuronu sigmoidalnego jest najbardziej
zblizony do dziatania prawdziwej biologicznej komdrki nerwowej.
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Warto jeszcze raz podkresli¢, ze zdecydowana wigkszos¢ dobrze funkcjonujgcych sieci
neuronowych wykorzystywanych w praktyce w réznych dziedzinach (w tym takze w
inzynierii biomedycznej) wykorzystuje w swojej strukturze, a zwlaszcza w warstwach
ukrytych, sktadniki w postaci neurondéw sigmoidalnych.

Neuron tangensoidalny

Neuron sigmoidalny, najbardziej popularny 1 najczgsciej stosowany, ma ograniczenie
polegajgce na tym, ze jego sygnal wyjsciowy moze przyjmowac wylacznie wartosci
dodatnie. Takg funkcje aktywacji nazywa si¢ czesto unipolarng. Biologiczne komorki
nerwowe, na ktorych wzorowane sg wszystkie neurony wykorzystywane do budowy
sieci neuronowych, mogg operowaé wylacznie dodatnimi sygnatami, wigc wybdr sig-
moidalnej funkeji aktywacji jest wyborem zmierzajacym do zapewnienia biologicznej
wiernosci sieci. Jednak w sztucznej sieci neuronowej mozliwe jest uzywanie zardéwno
sygnatéw unipolarnych (wytaczenie dodatnich) jak i bipolarnych (zaréwno dodatnich,
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jak iujemnych). Z tego powodu w sieciach neuronowych zaczgto stosowacé neurony
posiadajace funkcje aktywacji opisang przez formufe tangensa hiperbolicznego. Jak
pokazano na rysunku funkcja ta ma taki sam ksztalt jak sigmoida, jednak jej wartosci
rozciagaja sie od -1 do +1, podczas gdy wartosci sigmoidy sa rozpiete miedzy 0 a +1.
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Sigmoida Funkcja tangens hiperboliczny

Niestety nie spetifo si¢ oczekiwanie, ze bipolarna funkcja tangens hiperboliczny uzyta
jako funkcja aktywacji w miejsce sigmoidy przyniesie znaczace polepszenie dziatania
sieci neuronowych. Dlatego neurony tangensoidalne sa rzadziej uzywane, niz sigmoi-
dalne.

Nieliniowa analiza dyskryminacyjna

Jednym z probleméw klasyfikacji danych jest duza wymiarowosc przestrzeni cech wej-
$ciowych (tzw. ,,przeklenstwo wielowymiarowosci”). Utrudnia to proces klasyfikacji 1
wymaga stosowania metod ograniczajacych liczbe tych cech. Jedng z takich metod jest
nieliniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Nonlinear discriminant analysis, NDA).
Redukcja liczby parametrow polega na dokonaniu transformacji przestrzeni cech wej-
$ciowych do nowej przestrzeni o mniejszej wymiarowosci. W efekcie zastosowania
tego nieliniowego przeksztalcenia uzyskuje si¢ ograniczenie liczby cech a takze zapew-
nienie ich liniowej separowalnosci. Zwykle dodatkowg zaletg stosowania nieliniowej
analizy dyskryminacyjnej jest tez ograniczenie wariancji zbioru cech po transformacji.
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Warstwawyjsciowa

Druga warstwa ukryta
Cechy NDA

Pienwsza warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa

NDA jest realizowana za pomocg trojwarstwowej sieci perceptronowej. Neurony pierw-
szej warstwy ukrytej takiej sieci stuzg do budowania granic obszaréw decyzyjnych
rozdzielajacych analizowane klasy. Liczba neuronow drugiej warstwy ukrytej odpowia-
da liczbie cech w nowej przestrzeni (w przyktadowej sieci pokazanej na rysunku sa to
dwie cechy). W warstwie wyjsciowej liczba neurondw réwna jest liczbie klas. Neurony
te posiadajg liniowa funkcjg aktywacji, co prowadzi do liniowej klasyfikacji danych
w przestrzeni cech NDA. Pozostale neurony sieci zwykle zawierajg nieliniowg funkcje
aktywacji (np. sigmoidalng). Do uczenia takiej sieci mozna wykorzystaé np. algorytm
propagacji wstecznej.

Obszary decyzyjne

Przy dyskutowaniu wlasciwosci sieci neuronowych uzyteczne bywa przedstawienie
w uktadzie wspolrzednych wyznaczanych przez dane wej$ciowe obszardw, w kidrych
sygnal wyjSciowy sieci przyjmuje przeciwstawne wartosci — na przyktad +1 i -1. Ob-
szary te, okreslane jako obszary decyzyjne, w sposéb dokfadny opisujg zachowanie
jedynie takiej sieci, ktéra ma dwa wejscia i jedno wyjscie. Jednak szkice obszaréw
decyzyjnych bywaja przydatne takze przy jakosciowej ocenie zachowania sieci neuro-
nowych o znacznie bogatszej strukturze. Na rysunku pokazano przykladowe obszary
decyzyjne prostej sieci o dwoch wejsciach i jednym wyjsciu. Do obszaréw, ktdre po-
wodujg pojawienie si¢ sygnatu +1 na wyjsciu sieci, przypisano kolor czerwony, a do
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obszarow, ktére powoduja pojawienie sie sygnatu -1 na wyjsciu sieci, przypisano kolor
niebieski.

Odpowiedz

Skrotowe okreslenie uzywane jako synonim danych wyjsciowych. Mozna rozwazaé
odpowiedz pojedynczego neuronu oraz odpowiedz calej sieci, utozsamiang z komple-
tem danych wyj$ciowych dla wszystkich neuronéw wchodzacych w sktad warstwy
wyjsciowej sieci.
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° j | B
® i
i § ii "
Ll RN
| S R

Odpowiedz sieci wymaga czesto dodatkowej interpretacji — na przyklad w sieciach
klasyfikacyjnych rozpoznanie ustala si¢ na podstawie tego, ktéry neuron warstwy
wyjsciowej prezentuje najwicksza wartos¢ sygnatu.

Odpowiedz wzorcowa

Druga skiadowa kazdego przypadku uczacego nalezacego do zbioru uczgcego. Jest to
wzorzec poprawnych danych wyj$ciowych (poprawnej odpowiedzi sieci) dla przykla-
dowych danych wejSciowych stanowigcych pierwszg skladowg tego przypadku ucza-
cego. Odpowiedz wzorcowa jest wykorzystywana do wyznaczania bledu w czasie wy-
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konywania algorytmu uczenia sieci. Ilustracje wykorzystania odpowiedzi wzorcowej
przy uczeniu sieci przedstawiono na rysunku.

QOcena bledu
Postawienie Regulowanie Rozwiazanie
zadania parametrow zadania przez
uczona siec

Perceptron

Nazwa kojarzona czesto z jednokierunkowymi sieciami neuronowymi uczonymi
metodg uczenia z nauczycielem, przeznaczonymi do rozpoznawania i klasyfikacji
roznych obiektow (najczesciej obrazow). Nazwa ta zostala po raz pierwszy uzyta dla
okreslenia sprzetowej elektromechaniczne;j sieci neuronowej, ktorg zbudowat i przeba-
dat w 1960 roku Frank Rosenblatt na uniwersytecie Cornell. Wyglad tej sieci przedsta-
wia fotografia zaczerpnieta ze strony http://www.rutherfordjournal.org/images
/TAHC perceptron.jpg w dniu 15 kwietnia 2012. Na tej fotografii na pierwszym planie
wida¢ kable realizujace polaczenia migdzy neuronami (widocznymi w glebi fotografii
w postaci modutéw o budowie elektromechanicznej — zmiang wag podczas uczenia
uzyskiwano poprzez silniki elektryczne, ktore obracaty potencjometry). Z obrazu pola-
czen wida¢, ze neurony nie mialty przypadkowe polaczenia, a jednak sie¢ po procesie
uczenia realizowata poprawnie stawiane jej zadania (rozpoznawanie znakéw pisma,
figur geometrycznych itp.).



Jakie zadania moga realizowac sieci neuronowe. .. 705

Perceptron wielowarstwowy

Jest to bardzo popularny typ sieci jednokierunkowej, kojarzony réowniez ze skrétem
MLP(od Multilayer Perceptron).Sie¢ typu MLP ma zwykle strukture obejmujaca
warstwy: wejsciowa, jedna lub dwie warstwy ukryte zlozone z neuronéw sigmoidal-
nych oraz warstwe wyj$ciowa ztozong z neuronéw sigmoidalnych lub z neuronéw
liniowych. Uczenie perceptronu wielowarstwowego realizowane jest najczesciej przy
uzyciu metody wstecznej propagacji bledow. Na rysunku wewnatrz kwadratéw repre-
zentujgcych neurony narysowano wykresy przywotujgce odpowiednie funkeje aktywa-
¢cji, a kdtkami oznaczono podlegajace procesowi uczenia wagi.
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PNN

Patrz hasto: Probabilistyczna sie¢ neuronowa

Podzial przypadkéw uczacych na podgrupy

Aby przeprowadzi¢ uczenie sieci neuronowej z nauczycielem nalezy podzieli¢ dane
przynajmniej na dwie czgsci: zbidr uczacy i walidacyjny. Bardzo czesto wydziela sie
ze zbioru réwniez trzeci podzbidr przypadkow, zbior testowy, stuzacy do ostatecznej
oceny jakosci sieci.

Glowny problemem zwigzany z wydzieleniem podzbiorow polega na koniecznosci
posiadania w kazdym zbiorze przypadkéw uczacych reprezentatywnych dla catego
zbioru. Jezeli ze zbioru uczacego zostang wydzielone przypadki unikatowe, model nie
bedzie w stanie poprawnie przewidzie¢ ich wlasnosci. Z drugiej strony, jezeli zostana
wybrane przypadki standardowe, posiadajace bardzo bliskie lub niemal identyczne
odpowiedniki w zbiorze uczacym, cafa procedura oceny jakosci sieci bedzie niesku-
teczna, gdyz nawet model przeuczony uzyska bardzo dobre predykcje w czasie walida-
cji i testowania.

Mozna wyrdzni¢ 2 sposoby podziatu przypadkow na podzbiory:

e Losowy (np. w stosunku 2:1:1) — poprawny w przypadku bardzo licznego zbior
przypadkow

e Klasterowy - bazujacy na podobienistwach w samej strukturze danych.

Nalezy dobra¢ empirycznie ilo$¢ klastréw do zbioru danych umozliwiajgc proporcjo-
nalny wybdr reprezentantéw z poszczegdlnych klastrow w kazdym z podzbiorow.
W przypadku gdy niezaleznie od ilo$ci klastrow zawsze obserwujemy wystepowanie
pojedynczych unikatowych przypadkéw (4. klastrow zawierajacych jeden przypadek),
nalezy je wiaczy¢ do zbioru uczacego. Wyboru reprezentantéw mozna dokonywaé
losowo albo kierujac si¢ odlegtoscig od centrum klastra.
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Polaczenia

Sie¢ neuronowa powstaje w ten sposob, ze pomiedzy wyjsciami jednych neuronéw
a wej§ciami innych neuronéw tworzone sa potgczenia shuzace do przesyfania sygnatow
(danych). Sg mozliwe (patrz rysunek): (m) - potgczenia miedzywarstwowe, (w) — pola-
czenia wewnatrzwarstwowe, (n) — polaczenia nadwarstwowe, (s) — samosprzgzenia, (r)
— polaczenia rekurencyjne. W wigkszosci praktycznie uzywanych sieci wystepuja tylko
polgczenia miedzywarstwowe, przy czym stosowana jest zasada kazdy z kazdym.

Zazwyczaj z kazdym polaczeniem zwigzana jest waga, ktorej warto$¢ uczestniczy
w procesic agregacji danych w neuronie. Warto$¢ wagi moze ulega¢ zmianie w trakcie
procesu uczenia.

Probabilistyczna sie¢ neuronowa

Sa to sieci neuronowe, w ktorych wyjscia traktowane sg jako prawdopodobiefistwa
poszczegdlnych mozliwych rozwigzan. Sieci tego typu okreslane sa czgsto skrotem
PNN (Probabilistic Neural Networks). Sa to sieci radialne zwykle o liczbie neuronow
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w warstwie ukrytej rownej liczbie przypadkéw uczacych. Zasadnicza cechg sieci
probabilistycznych jest takie normalizowanie wartosci sygnaléw wyjsciowych, ze ich
suma (na wszystkich wyj$ciach sieci) ma warto$¢ 1. Wowczas mozna przyjac, ze war-
tosci na poszczegolnych wyjsciach sieci reprezentuja prawdopodobienstwa kategorii
(rozpoznan) przypisanych do tych wyjsc.

Neurony radialne, ktérych
— liczba odpowiada liczbie
przypadkéw uczacych

AN Prawdopodobienstwo A

Dane | ~|__| Prawdopodobienstwo B

wejsciowe |-

; Prawdopodobienstwo C

] Prawdopodobienstwo D

Suma prawdopodobienstw
A+B+C+D musiwynosi¢ 1

Proces uczenia

Istota procesu uczenia polega na tym, ze nauczyciel realizujac algorytm uczenia mo-
dyfikuje wagi we wszystkich neuronach sieci neuronowej w taki sposdb, zeby zmie-
rza¢ do minimum funkeji bledu. Algorytm uczenia okresla tylko sposdb polepszania
zestawu wag. Jego dzialanie jest takie, ze majac przed wykonaniem kolejnego kroku
procesu uczenia gorszy zestaw wag dokonujemy takiej ich zmiany, zeby uzyskac lepszy
(to znaczy gwarantujgcy mniejszy blad) nowy zestaw wag. Ten proces wymaga inicja-
lizacji wag (najczesciej losowej — patrz hasto inicjalizacja).

Przy realizacji procesu uczenia wazne jest, zeby udalo si¢ znalez¢ minimum globalne,
gwarantujgce rzeczywiscie najlepsze dopasowanie parametréw sieci do rozwigzywane-
go zadania, z rdwnoczesnym unikaniem pufapek, jakimi sg liczne na ogo6t minima lo-
kalne.
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Wartosc bledu 1 Kierunek
dla starego najszybszego
wektora wag spadku bledu

ustalony przez
algorytm uczenia

" Przemieszczenie po
powierzchni bledu

Nowy (lepszy)
wektor wag

—_——
Stary (gorszy) —— -
| wektorwag |

Migracja w przestrzeni wag
bedaca istota procesu uczenia

Programy modelujace sieci neuronowe

Koncepcja sieci neuronowej jako narzedzia przetwarzajacego informacje moze by¢
realizowana na dwa sposoby. Mozliwa jest budowa specjalistycznych urzadzen, w kio-
rych sie¢ neuronowa jest specjalizowanym ukladem elektronicznym, ale najezgsciej sie¢
neuronowa jest po prostu programem komputerowym umozliwiajacym definiowanie
struktury sieci, przeprowadzenie procesu uczenia sieci oraz jej eksploatacj¢ jako na-
rzedzia informatycznego do rozwigzywania okreslonych problemow.

Moge wykonywac
wszelkie obliczenia
tak jakbym miat
specjalnie
zbudowana
siec!
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Do bardziej znanych programoéw modelujacych sieci neuronowe naleza Neural Network
Toolbox do MATLABa oraz Statistica Neural Networks w programie Statistica. Dar-
mowe programy do modelowania sieci neuronowych (wraz z kodami Zrodtowymi
w jezyku C#) mozna pobraé ze strony http://home.agh.edu.pl/~tady).

Przeuczenie

Zbyt dlugie uczenie sieci neuronowej powoduje, ze sie¢ nadmiernie uzaleznia swoje
dziatanie od cech uzytych do uczenia przypadkoéw uczacych — w tym takze od cech
drugorzednych, nie dajacych podstaw do generalizacji.

A

Wartose na wyjsciu sieci

>
>

Wartosc¢ na wejsciu sieci

Rysunek pokazuje przyktad dziatania sieci przeuczonej. Dzialanie sieci (reprezentowa-
ne przez linie ciagla na wykresie) zostato nadmiernie dopasowane do przypadkéw
uczacych (kotka na wykresie). Taka sie¢ bedzie si¢ cechowala bardzo zta generaliza-

cja.

Przygotowanie danych wejsciowych dla sieci neuronowej

Sie¢ neuronowa jest systemem o dos$¢ duzej zdolnosci do dostosowywania swojego
dziatania do réznych zadan i do réznych wymagan wynikajacych z tych zadan. Jednak
we wszystkich tych zadaniach tylko dobre przygotowanie danych podawanych do war-
stwy wejsciowej sieci gwarantuje sensowne uzycie tego narzedzia i uzyteczny wynik
koncowy. Przyktadem zagadnienia, ktdre trzeba rozwigzaé, jest dopasowanie przebiegu
zmienno$ci danych wejSciowych do przedziatu zmiennosci sygnalow mogacych sie
pojawia¢ na wyjsciach neuronéw na skutek ich nieliniowej charakterystyki, co ilustruje
podany nizej rysunek.
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Jeszcze trudniej jest reprezentowa¢ na wejsciu sieci neuronowej dane o charakterze
jako$ciowym. Zagadnienie to nie jest jednak w tym Dodatku szczegdlowo dyskutowa-
ne, poniewaz roblematyke te omawia w zasadniczej tresci ksigzki znajdujacy si¢ tam
rozdziat 2. (Przygotowanie danych i planowanie eksperymentu).

Przykladowe dane wejSciowe

Pierwsza skladowa kazdego przypadku uczacego nalezacego do zbioru uczacego. Jest
to komplet danych wej$ciowych, dla ktérego znany jest komplet poprawnych danych
wyj$ciowych sieci (tak zwana odpowiedZ wzorcowa).
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Na rysunku przyktadowe dane wejsciowe wskazano zaznaczajac strzatka odpowiedni
zakres kolumn w typowym arkuszu, w ktorym przygotowywane bywaja dane tworzace
zbior uczacy dla sieci.

Przypadek uczacy

Jest to wzorzec poprawnie rozwigzanego zadania, ktorego powinna nauczy¢ sie sie¢
neuronowa. Typowy przypadek uczacy skiada si¢ z przykladowych danych wejscio-
wych oraz z odpowiedzi wzorcowej, pokazujacej komplet poprawnych danych wyj-
$ciowych dla danych wejsciowych stanowiacych pierwsza skfadows tego przypadku
uczacego.
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przykladowe odpowiedz
dane wejsciowe wzorcowa

Na rysunku pokazano przypadek uczacy dla hipotetycznej sieci neuronowej, ktdra po
pokazaniu zdjecia rozpoznawanej osoby — powinna podac jej imig.

Quickpropagation

Odmiana algorytmu wstecznej propagacji bledu, ktora dzigki dostosowywaniu
w poszczegdlnych krokach procesu uczenia wielkosci wspélczynnika uczenia do lo-
kalnych wtasciwosci funkeji bledu pozwala na znaczne przyspieszenie procesu ucze-
nia. Na rysunku pokazano przebieg uczenia sieci neuronowej przy pomocy podstawo-
wego algorytmu wstecznej propagacji bledu oraz przy pomocy Quickpropagation.
Widaé, ze w obu przypadkach sie¢ zostata prawidlowo nauczona. Osiggniete zostato
minimum funkcji biedu, ktorej wartosci przedstawiono na rysunku w postaci poziomic
(jak na mapie geograficznej).Jednak widaé, ze liczba iteracji wymaganych przy stoso-
wanie algorytmu Quickpropagation byta znaczaco mniejsza.

Ll : | ‘
- c P { | #\

Wsteczna propagacja bledow — 91 iteracji Algorytm Quickpropagation — 63 iteracje

RBF

Patrz hasto: Sie¢ radialna
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Redukcja polaczen

Projektujac strukture sieci z reguly przyjmuje si¢, ze neurony sasiednich warstw taczy
sic na zasadzie kazdy z kazdym. Jednak w procesie uczenia okazuje sig, ze wiele
z tych polaczen jest niepotrzebnych. Przy prawidlowo prowadzonym uczeniu takie
niepotrzebne polaczenia otrzymujg wartosci wag wynoszace zero. W praktyce oznacza
to, ze polgczenia te nie przesylajg sygnaléw (dowolna wartos¢ sygnalu przemnozona
przez zerowa wage daje zero). Jesli sie¢ ma by¢ po nauczeniu intensywnie eksploato-
wana — celowe jest przejrzenie jej struktury i usunigcie wszystkich takich ,,wyzerowa-
nych” polaczen. Przy okazji redukcji niepotrzebnych polaczen usung¢ mozna takze
niepotrzebne neurony — takie, do ktorych nie docierajg zadne niezerowe sygnaly wej-
$ciowe oraz takie, ktorych sygnaly wyjsciowe nie sg przesylane dalej w sieci (wyzero-
wane sa wszystkie wagi polaczen wiodacych z wyjs$¢ tych neuronow). O tym, jak bar-
dzo taki zabieg moze by¢ efektywny $wiadczy rysunek pokazujacy po lewej stronie
poczatkowa strukture sieci, a po prawej to, co z niej pozostato po redukcji potgczen.

S %

Rekurencyjna sie¢ neuronowa

Struktura neuronalna, w ktérej sygnal otrzymany na wyj$ciu sieci trafia powtornie na
jej wejscie (obieg sygnalu zwany sprzezeniem zwrotnym). Jednorazowe pobudzenie
struktury ze sprzezeniem zwrotnym moze generowac calg sekwencj¢ nowych zjawisk
i sygnalow, poniewaz sygnaly z wyjécia sieci trafiajg ponownie na jej wejscia generujac
nowe sygnaly, az do ustabilizowania si¢ sygnatéw wyjsciowych. Takiemu przebiegowi
towarzysza czesto thumienia, oscylacje, gwattowne narastanie lub opadanie sygnatow.
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Rozmyty system decyzyjny
System taki realizuje przetwarzanie danych wejSciowych X = [)_(,,)_(2,...,27 ]T , w celu
uzyskania wartosci wyjsciowej ) (lub wektora takich warto$ci), na podstawie wiedzy

zawartej w zbiorze N regul postaci
R":JEZELI x, jest A 1 x, jest A5 1...1x, jest A" TO y jest B’

gdzie A/, A4,,...,A oraz B" sa zbiorami rozmytymi reprezentujacymi wartosci lin-
gwistyczne (pojecia) typu niski, wysoki itp. poszczegolnych zmiennych x,,x,,...,X,
oraz y . Dla kazdej wartosci wejsciowej X, mozna okre$li¢ jej przynalezno$¢ do odpo-
wiadajacego jej w regule 7 zbioru A korzystajac z funkcji przynaleznosci definiuja-
cej ten zbidr - i p ()?,). Struktura sieci neuronowo-rozmytej zalezy od zastosowanego

modelu wnioskowania oraz metody wyostrzania. W najprostszym przypadku, w ktérym
stosuje si¢ wnioskowanie wg modelu Mamdaniego oraz wyostrzanie metoda CA (ang.
centeraverage), warto$¢ wyjsciowa mozna wyrazié nastepujaco:

N

3 Tt
iH#A &)

k=1 i=1

)_;:

Dokiadnie t3 samg zalezno$¢ realizuje ponizsza sie¢ typu FNN, przy czym wartosci )"

reprezentuja zbiory B .
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W strukturze sieci wyréznia si¢ warstwy realizujace  kolejno zbiory rozmyte
A, 4,,..., 4

wyostrzanie.

" ich koniunkcje (operator I), wartosci reprezentujgce zbiory B' oraz

n>

Samoorganizujaca sie sie¢ neuronowa

Samoorganizujgce si¢ siecl neuronowe okresla sie czesto jako sieci neuronowe Kohone-
na. Sieci tego typu realizuja samoorganizujace si¢ odwzorowanie — SOM (ang. Koho-
nen’s Self-Organizing Feature Map — KSFM) i sa scisle zwigzane ze sposobem ich
uczenia, tzn. uczeniem nienadzorowanym, inaczej zwanym uczeniem bez nauczyciela.
Oznacza to, ze proces modyfikacji wag w tych sieciach odbywa si¢ z uzyciem zbioru
uczacego, ktory zawiera jedynie informacje o wartociach wejsciowych nieskojarzo-
nych z zadnymi zadanymi wartogciami wyj$ciowymi. Pozwala to odpowiednio dobra-
nemu algorytmowi uczacemu na w miare swobodng interpretacjg informacji zawartej
w przypadkach uczacych znajdujacych si¢ w zbiorze uczacym. Dzicki temu mozliwe
staje sie na przykiad okreslenie liczby klas wektorow wystepujacych w danym proble-
mie i przypisanie kazdej klasie reprezentanta w postaci neuronu w sieci. Jest to wspolna
cecha sieci uczonych algorytmami bez nauczyciela, wsrod ktorych samoorganizujace
sie siecl neuronowe wyrézniajg sie procedurg modyfikacji wag w sieci.

W odroznieniu od innych algorytmow, takich jak np. WTA (ang. Winner Takes All —
zwyciezca bierze wszystko), w samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej w trakcie pre-
zentacji danego przypadku uczacego modyfikowane sa wagi nie tylko neuronu repre-
zentujacego klasg, do ktorej przyporzadkowuje si¢ ten przypadek, ale rowniez wag
neuronéw znajdujacych si¢ w topologicznym sasiedztwie tego neuronu. Pozwala to na
odwzorowanie rozktadu klas w przestrzeni wektoréw wejsciowych na topologiczny
rozklad neuronéw reprezentujacych te klasy, na zasadzie: podobne do siebie klasy
reprezentowane sg przez bliskie sobie neurony. Sasiedztwo topologiczne moze by¢
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realizowane w jednym lub czgsciej dwdch wymiarach, co determinuje jedno lub dwu-
wymiarowos¢ warstwy neurondw w samoorganizujgcej sie sieci.

wyjscie
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Samouczenie

Samouczenie, inaczej zwane uczeniem nienadzorowanym lub uczeniem bez nauczycie-
la, jest odmiang uczenia sieci neuronowych, w ktorym procesy modyfikacji wartosci
wag w te] sieci przeprowadzane sa z uzyciem zbioru uczacego, ktory nie zawiera in-
formacji w postaci wartosci zagdanych na wyjs$ciach sieci przy wartosciach reprezentu-
jacych przypadki uczace podanych na wejsciach sieci. Odpowiedni sformutowany
proces samouczenia bazujacy na tak okreslonym zbiorze uczacym pozwala na swobod-
ng, w pewnym zakresie, interpretacje informacji zawartej w przypadkach uczacych.
Samouczenie pozwala sieciom neuronowym na rozwigzywanie probleméw zwigza-
nych na przyktad z sytuacja, gdy brak jest przestanek do wyrokowania o liczbie i roz-
ktadzie klas w analizowanym problemie klasyfikacyjnym. W tym przypadku mowi sie
o mozliwosci rozwigzywania przez sie¢ neuronowa problemu grupowania danych.
Najbardziej popularne algorytmy realizujace samouczenie to: algorytm okreslany jako
WTA (ang. Winner Takes All — zwycigzca bierze wszystko) oraz algorytm KSFM
(ang. Kohonen’s Self-Organizing Feature Map — samoorganizujace sie odwzorowanie
Kohonena). W przypadku zastosowania pierwszego z tych algorytméw, po przeprowa-
dzeniu samouczenia uzyskuje si¢ informacje o szacunkowej liczbie wystepujacych
w danym praktycznym problemie klas oraz o przyblizonych wartosciach $rodkow ciez-
kosci tych klas, czyli okre$la si¢ reprezentantow poszczegolnych klas w postaci wybra-
nych neuronéw W przypadku bardziej ztozonego algorytmu Kohonena, oprocz powyz-
szych danych ustalane jest topologiczne rozmieszczenie reprezentantow okre$lonych
klas w warstwie neurondw na zasadzie: neurony reprezentujace podobne do siebie
klasy umieszczane sg w swoim otoczeniu w strukturze sieci neuronowej.
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System przeznaczony do przetwarzania informacji, ktérego budowa i zasada dziatania
sa w pewnym stopniu wzorowane na funkcjonowaniu fragmentow rzeczywistego (bio-
logicznego) systemu nerwowego. Na przestankach biologicznych oparte sg schematy
sztucznych neuronéw wchodzacych w sktad sieci oraz (w pewnym stopniu) jej struk-
tura. Jednak schematy polaczen neuronéw w sieci neuronowej sg wybierane arbitral-
nie, a nie stanowig modelu rzeczywistych struktur nerwowych.

Wyr6zniajaca cechg sieci neuronowej jako narzedzia informatycznego jest mozliwos¢
komputerowego rozwiazywania przy jej pomocy praktycznych probleméw bez ich
uprzedniej matematycznej formalizacji. Dalszg zaletg jest brak koniecznosci odwoty-
wania si¢ przy stosowaniu sieci do jakichkolwiek teoretycznych zatozen na temat roz-
wigzywanego problemu. Nawet zalozenie o przyczynowo-skutkowych zaleznosciach
miedzy wejsciem a wyjsciem nie musi by¢ egzekwowane! Najbardziej znamienng
cechg sieci neuronowe;j jest jej zdoIno$¢ uczenia si¢ na podstawie przyktadow i mozli-
wos$¢é automatycznego uogdlniania zdobytej wiedzy (generalizacja). Rysunek przed-
stawia najbardziej typowy schemat praktycznego uzycia sieci neuronowej.
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Sie¢ neuronowo-rozmyta

Jest to realizacja rozmytego systemu decyzyjnego w postaci sieci (na wzér sieci neu-
ronowej) elementéw realizujacych réznego rodzaju funkcje i operacje elementarne.
Struktura sieciowa pozwala na implementacj¢ procesu optymalizacji w oparciu o kryte-
rium biedu Sredniokwadratowego z wykorzystaniem metody najwigkszego spadku —
analogicznej do wstecznej propagacji bledow stosowanej w przypadku jednokierun-
kowych sieci neuronowych. Rozwigzanie to pozwala polgczyé zalety systeméw roz-
mytych systemow decyzyjnych(czytelnos¢ wiedzy) i sieci neuronowych (mozliwo$é
uczenia).

Dzigki strukturze sieciowej mozliwe jest przeprowadzenie optymalizacji parametrow
zbiorow rozmytych w odniesieniu do prawidlowego odwzorowania prébek wzorcowych
zawartych w zbiorze uczacym. Tak jak w przypadku wstecznej propagacji bledow
stosowanej w odniesieniu do sieci neuronowych, réwniez w przypadku sieci neurono-
wo-rozmytej wyznacza si¢ blad na wyjsciu, a nastepnie propaguje go wstecz prowadzac
do wyznaczenia poprawek parametréw zbioréw rozmytych. Odmienne, w stosunku do
wstecznej propagacji bledow stosowanej w sieciach neuronowych, sg funkcje reali-
zowane przez elementy, z ktdrych zbudowana jest sie¢ oraz pochodne tych funkcji.

. o -».,\_/” \\)/,— o

//’ ’ = N / ™
/ SIEC NEURONOWA S [ LOGIKAROZMYTA )
| y A
/°  -APROKSYMACJA DOWOLNEJ /"\ / -FUNKCJE PRZYNALEZNOSCI

FUNKCJI WIELOWYMIAROWEJ | \ ]

‘. -WNIOSKOWANIE ROZMYTE,  /

7~ — UCZENIE SIE - { N~
[ NAPRZYKLADACH - \_ - PROSTAIMPELMENTACJA |

S 4
\ . -~

—

-




Jakie zadania mogg realizowac sieci neuronowe. .. 719

Sie¢ pulsujaca

Sie¢ pulsujaca (lub oscylacyjna) zbudowana jest ze wzajemnie sprz¢zonych neuronéw
impulsujacych. Neurony te generuja przebiegi oscylacyjne, ktére przy odpowiednim
pobudzeniu mogg si¢ wzajemnie synchronizowa¢. Ta szczeg6lna cecha sieci pulsuja-
cych — mozliwos¢ generowania synchronicznych przebiegéw przez jej neurony — jest
wykorzystywana m.in. do segmentacji obrazu, czyli jego podziatu na roztgczne, jedno-
rodne obszary, co ilustruje rysunek.

Obraz z 4. teksturami Obraz cech tekstur

Aktywnos$¢ neuronow sieci Sie¢ pulsacyjna

Rozmiar sieci pulsujacej odpowiada wymiarom obrazu, czyli kazdy neuron sieci zwia-
zany jest z jednym pikselem obrazu. Polaczone ze sobg neurony sieci sg pobudzane
wazonymi sygnalami wyjsciowymi sgsiednich neuronéw oraz sygnatem pochodzgcym
od obrazu. W przypadku obrazu zawierajacego tekstury, sygnat ten nie jest bezposred-
nio poziomem jasnosci danego piksela, lecz wartodcig pewnej cechy (lub wektorem
cech) opisujagcym dang teksturg. W przeciwienstwie do innych sieci, np. perceptrono-
wych, sieci pulsujace nie ucza si¢, wagi pomigdzy neuronami maja state wartosci, ktore
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zaleza od cech opisujacych tekstury obrazu. Pobudzone neurony sieci oscylujg, a ich
przebiegi ulegaja synchronizacji, gdy neurony odpowiadaja tym punktom obrazu, ktére
reprezentujg t¢ samg teksture. W efekcie obserwacja przebiegdw neurondéw sieci umoz-
liwia segmentacje obrazu. W poszczegdlnych chwilach t1, t2, t3, 4 aktywne bedg tylko
te grupy neuronow (oznaczone kolorami), ktére odpowiadaja poszczegdlnym teksturom
obrazu (pozostale neurony sg wtedy nieaktywne).

Sie¢ radialna

Rodzaj jednokierunkowej sieci neuronowej,w ktorej wykorzystywana jest technika
radialnych funkcji bazowych (RBF — Radial Basis Functions)i stosowane sg neurony
radialne. Sie¢ radialna w typowym ksztalcie sklada si¢ (patrz rysunek) z warstwy wej-
sciowej (jak zawsze nie angazowanej bezposrednio w procesy przetwarzania informa-
cji), warstwy ukrytej ztozonej z neuronéw radialnych (jest ich zwykle bardzo duzo)
1 warstwy wyjsciowej, wypracowujacej odpowiedz sieci. W warstwie wyjsciowe;j sieci
radialnej najczesciej wystepuje (jak na rysunku) jeden neuron liniowy — ale bywajg
wyjatki od tej reguty.

Sie¢ klasyfikacyjna

Odmiana sieci neuronowej, w ktorej sygnaly wyjsciowe maja charakter jakosciowy
(pojawiaja sie na wyjsciu jako liczby, najczeSciej z przedziatu [0,1], ale sg wykorzy-
stywane w formie decyzji).
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Sie¢ regresyjna

Odmiana sieci neuronowej, w ktorej sygnaly wyjsciowe majg charakter iloSciowy
(dane pojawiajace si¢ na wyjsciu sg wykorzystywane w formie wartosci liczbowych).
Jest to jedna z czgsciej wykorzystywanych w praktyce (takze w Inzynierii Biomedycz-
nej) form sieci neuronowej.

) O | ; : ~ FERF GRMANCE ™
C@\ £ 12345
k= (5 s
-t regresja

Sie¢ SONN

Samo-optymalizujace sie sieci neuronowe SONN sg uniwersalnym klasyfikatorem
zdolnym przetwarzaé dane liczbowe. Powstaja w wyniku selekcji najbardziej dyskrymi-
natywnych wartosci parametrow dla danego zbioru uczacego, ktory sktada sig ze zbio-
ru danych wejsciowych oraz nazw klas, do ktorych zakwalifikowat te dane ekspert.
Wielowarstwowa struktura tej sieci jest automatycznie tworzona i dopasowywana do
konkretnego zbioru uczacego tak, zeby jak najlepiej odpowiadata postawionemu zada-
niu klasyfikacji. Najpierw oceniany jest stopien dyskryminacji poszczegolnych wartosci
parametrow dla kazdego wzorca uczgcego, a potem wybierane sg najbardziej reprezen-
tatywne ich przedzialy. Metoda budowy tej sieci umozliwia szybkie odnalezienie takich
przedziatéw dla wszystkich niesprzecznych wzorcéw dla danego zbioru uczgcego
i zapewnia zawsze 100% poprawng klasyfikacje wszystkich wzorcdw uczacych. Metoda
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ta daje rowniez dobre rezultaty podczas uogélniania, gdyz wszystkie kombinacje budu-
je tylko z najbardziej reprezentatywnych i dyskryminatywnych wartosci parametrow
tych wzorcow. W przestrzeni danych buduje rozmyte hiperprostopadtosciany, reprezen-
tujace kombinacje dla poszczegdlnych klas. Wagi tej sieci ustalane sg w zaleznosci od
stopnia reprezentatywnos$ci danego przedziatu lub podzbioru wartosci danego parametru
dla danej klasy. Bardziej reprezentatywne przedziaty i podzbiory wartosci majg wagi
wiegksze 1 vice versa. Kolejnym rozwinieciem 1 udoskonaleniem sieci SONN sg asocja-
cyjne sieci ASONN, ktore szybciej budujg bardziej zoptymalizowane struktury sieci dla
zbiorow sktadajacych si¢ z nawet bardzo skorelowanych wzorcow uczacych z wykorzy-
staniem asocjacji. Na rysunku zaprezentowano strukture sieci SONN zbudowang dla
zbioru klasyfikacji kwiatow Irys z ML Repository, w ktorej sie¢ w trakcie optymalizacji
automatycznie zredukowala jeden z parametrow wejsciowych ze wzgledu na jego stabg
dyskryminatywnos$¢ dla tego zbioru danych.

1 leaf-length
3 petallength
4 petalwidth

Sie¢ uogdlnionej regresji

Sie¢ tego typu laczy zalety sieci radialnej i1 sieci MLP. Jest zwykle okreslana skrétem
GRNN (od ang. Generalized Regression Neural Network). Jej budowa wraz ze wskaza-
niem roli poszczegdlnych warstw przedstawiona jest na rysunku ponizej.
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W warstwie radialnej wykorzystywane sa neurony radialne, dokonujgce grupowania
danych wejéciowych. Warstwa ta moze si¢ sktada¢ z bardzo duzej liczby neuronow, co
odpowiada wykryciu w zbiorze danych wejsciowych duzej liczby skupien danych (patrz
— sie¢ radialna). Druga warstwa sklada si¢ tylko z dwoch neurondw sumujgcych (tzw.
neuronu mianownikowego i neuronu licznikowego) i jest nazywana warstwg regre-
syjna. Neuron wyjsciowy wykonuje tylko jedno dziatanie, w wyniku ktérego powstaje
iloraz wynikéw obu neuronéw sumujacych. Mozna wykazac, ze w sieci GRNN uzysku-
je sie najlepszg estymacje wymaganej wartosci wyjsciowej w sieciach regresyjnych.

Skojarzeniowa sztuczna inteligencja AAI

Skojarzeniowa sztuczna inteligencja to ogot zagadnien zwigzanych z modelowaniem
ludzkiej inteligencji oraz proceséw poznawczych z wykorzystaniem mechanizmow
sztucznego kojarzenia. Bazuje ona na asocjacyjnym modelu przetwarzania informacji
w sztucznych systemach skojarzeniowych zawierajacych wiele polaczonych ze soba
aktywnych asocjacyjnych graféw neuronowych AANG. Skojarzeniowa sztuczna
inteligencja modeluje i wykorzystuje naturalne biologiczne mechanizmy kojarzenia na
gruncie informatyki. Umozliwiaja one automatyczne formowanie si¢ wiedzy, wywoly-
wanie skojarzen i przypominanie wezesniej utrwalonych tresci. Zachodzg w nich rozne
procesy uogdlniania, ktore potrafia aktywowac réwniez takie sztuczne skojarzenia,
ktére nie byly zawarte w zbiorze sekwencji wzorcow uczacych, na podstawie ktorych
uformowata sie wiedza. Skojarzeniowa sztuczna inteligencja powstaje dzigki mozliwo-
$ci formowania sie wiedzy, wywotywania sztucznych skojarzen oraz okreslonym po-
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trzebom, ktére oddziatujg na system skojarzeniowy, umozliwiajac mu celowa adaptacje
prowadzacg do ich zaspokojenia.

Na rysunku zaprezentowano mechanizm kojarzenia jednostki lingwistycznej ,;ma”
z wykorzystaniem zachodzacej w czasie relaksacji i refrakcji neurondw w zaleznosci od
mozliwego kontekstu wczesniejszej aktywacji neuronu reprezentujacego np. stowo
»pszczota”. Aktywny kontekst skojarzeniowy powstaje na skutek pobudzen lub hamo-
wani wywotanych przez wczesniej aktywowane neurony. Powoduje to zwykle zmiane
kolejnosci aktywacji neurondw potgczonych z tymi wezesniej aktywowanymi w czasie,
a to wplywa na zmiang¢ wywolywanych skojarzen. Relaksacja i refrakcyjno$é umozli-
wiajg biologicznym systemom skojarzeniowym przechodzi¢ pomiedzy réznymi stanami
myslowymi, rozwaza¢ rézne alternatywy, réwniez te o mniejszej sile skojarzeniowe;.
Te zachodzace w czasie mechanizmy wykorzystano w modelu sztucznych systeméw
skojarzeniowych.

Wagi okreslajg stopier skojarzenia, a wigc rowniez szybkosé
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SOM - samoorganizujace si¢ odwzorowanie

Patrz hasto: Samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa

Sprzetowe realizacje

Wiekszo$¢é zastosowan sieci neuronowych, ktére s3 opisywane w literaturze,
a w szczegdlnosci wszystkie te zastosowania, ktdre opisywane sg we wczesniejszych
rozdziatach tej monografii — dotyczg w istocie wykorzystania programéw modeluja-
cych sieci neuronowe. Niemniej warto wspomniec, ze sieci neuronowe byly i sg nie-
kiedy uzywane jako sprz¢towe realizacje. Dawniej najczesciej byly one wykonywane
jako specjalizowane uklady scalone ASIC (Application Specific Integrated Circuit),
a obecnie gtdwnie realizowane na bazie programowalnych uktadéw FPGA (Field Pro-
grammable Gate Array).Na rysunku przedstawiono najbardziej znany przyktad sprze-
towej realizacji sieci neuronowej wykonanej przez firme Intel. Obraz zaczerpniety ze
strony http.://www.warthman.com/images/Intel%2080170%20B.jpg

SSE — suma kwadratow bledow

W trakcie procesu uczenia sieci trzeba obserwowac postep tego procesu, poniewaz
istnieje ryzyko, ze nie przyniesie on pozgdanego rozwigzania. Najwygodniej jest to
zrobi¢ obserwujac, jak zmienia si¢ warto$¢ bledu w kolejnych epokach procesu ucze-
nia. Poniewaz sie¢ moze mie¢ wiele wyj$¢ (powiedzmy, ze jest ich M), a epoka sktada
sie z R przypadkoéw uczacych — trzeba bra¢ pod uwage blad catosciowy, sumowany po
wszystkich przypadkach uczacych i po wszystkich wyjsciach sieci. Zwykle przed zesu-
mowaniem wartosci bleddw podnoszone sa do kwadratu zeby unikngé¢ efektu kompen-
sowania bledow ujemnych przez bledy dodatnie, a ponadto operacja podnoszenia do
kwadratu powoduje silniejsze zaakcentowanie duzych bledéw przy réwnoczesnym
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zmniejszeniu wplywu bledéw matych. Powstajacy wskaznik nazywany jest SSE (Sum
Square Errors) i jest wyrazany wzorem:

R )
SSE =Y Sd, -,

pl o= . . o o
gdzie d,; oznacza wzorcowa odpowiedz, jaka powinna si¢ pojawi¢ przy prezentacji
przypadku uczacego o numerze p na wyjSciu sieci o numerze £, a y,; oznacza wartos$é,
jaka si¢ w rzeczywistosci pojawita na tym wyjsciu.
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SSE jest powszechnie stosowang w technice sieci neuronowych miarg bledu popenia-
nego przez sie¢ i wigkszos¢ algorytméw uczenia sieci jest dostosowanych do jego
minimalizacji. Jednak, jak pokazano na rysunku, nie zawsze mniejsza warto$¢ tej miary
oznacza lepsze dopasowanie dziatania sieci do empirycznych danych, ktére powinna
ona odwzorowac.

Sumaryczne pobudzenie

W strukturze kazdego neuronu musi by¢ przewidziana czynnos$¢ agregacji danych
wejsciowych, poniewaz jedng z zasadniczych cech neuronu jest to, ze ma on wiele
wejsé i tylko jedno wyjscie. Rozne metody agregacji sa oméwione w oddzielnym hasle
tego Kompendium, natomiast tutaj podkreslony jest fakt, ze wynik tej agregacji jest
sygnatem skalarnym, ktdry jest nastepnie uzyty jako argument funkeji aktywacji. Wia-
$nieten skalarny sygnat nazywany jest sumarycznym pobudzeniem.
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Struktura sieci neuronowej

Struktura sieci neuronowej to sposob utoZenia i potaczenia neurondw. W typowej sieci
struktura zaktada istnienie warstw, bo takie ulozenie neurondéw ulatwia definiowanie
struktury sieci (gdy uzytkownik musi zdecydowac, jakiej sieci chce uzy¢), a takze po-
rzadku jest sterowanie pracg sieci zardwno przy jej realizacji w formie programu symu-
lujacego sie¢ w zwyktym komputerze, jak i w przypadku stosowania specjalizowanych
rozwiazan sprzetowych (chipow neuronowych, neurokomputerdw itp.).

Warstwa /
wejsciowa Warstwa ukryta

\\ (jedna lub dwie)

X, \ Warstwa
/ wyjsciowa

DA

v [
/

Zwykle w strukturze sieci wyrdzni¢ mozna warstwe wejsciowa, warstwe wyjsciowa
oraz warstwy ukryte, kiérych liczba warstw waha si¢ od zera (moze by¢ sie¢ bez
warstw ukrytych) do dwoch. Sieci o wigkszej liczbie warstw ukrytych sg inteligentniej-
sze (potrafig rozwiazywac trudniejsze zadania), ale sg trudniejsze do uczenia.
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Sygnaly

Dane, ktérymi operujemy w sieciach neuronowych, czgsto nazywamy sygnatami,
chociaz w istocie sg to wartosci liczbowe uczestniczgce w okreslonych obliczeniach.
Nazewnictwo to bardzo si¢ zakorzenito w $rodowiskach czesto uzywajacych sieci neu-
ronowych jak réwniez wsrod badaczy tworzacych nowe sieci i doskonalgcych ich dzia-
fanie. Wynika to z faktu, ze neurobiolodzy badajacy rzeczywiste komérki nerwowe
obserwujg zachodzace w nich procesy korzystajac z rejestracji réznych sygnatéw bioe-
lektrycznych(patrz rysunek zaczerpnigty ze strony htip://people.eku.edu/ritchisong/
301images/Neuron_action_potential.jpg), wiec terminologia uzywana w ich publika-
cjach wlasnie do tych sygnatow nawigzuje.

Oscilloscope

e e e b i e o o S o

Z kolei tworcy sieci neuronowych wprawdzie obecnie zadowalaja sie programami
modelujacymi sieci neuronowe, ale maja takze na wzgledzie ich sprzetowe realizacje,
w ktorych znowu w uzyciu sg okreslone sygnaty — tyle tylko, ze czysto elektroniczne.
Stad czeste uzywanie w literaturze dotyczacej sieci neuronowych (a takze w tym Kom-
pendium) okreslenia ,,sygnaly” (wejsciowe, wyjsciowe i wewnetrzne) jako synonimu
odpowiednich danych (wej$ciowych, wyjsciowych i wewnetrznych).

Szybkie algorytmy uczenia

Metoda wstecznej propagacji bledéw jest stosunkowo prymitywna ito powoduje, ze
uczenie sieci jest stosunkowo powolne. Pewne przyspieszenie procesu uczenia mozna
uzyska¢ stosujgc metode Quickpropagation, ale przyspieszenie to nie jest szczegdlnie
istotne. Natomiast istniejg metody uczenia, ktorych zastosowanie moze bardzo znacza-
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co przyspieszy¢ uczenie sieci — chociaz stosowalno$¢ tych metod uzalezniona jest od
tego, czy funkcja bledu spetnia pewne dodatkowe warunki. Poniewaz zwykle nie da si¢
sprawdzi¢, czy funkcja biedu te warunku spelnia, stosowanie tych przyspieszonych
metod uczenia obarczone jest pewnym ryzykiem (przy nie spelnionych warunkach
proces uczenia moze nie by¢ zbiezny). Ale gdy metody te mozna zastosowac — stopien
przyspieszenia procesu uczenia jest bardzo duzy (patrz rysunek, a takze hasto Quick-
propagation)

Wsteczna propagacja Metoda gradientow Algorytm Levenberga-

bledow — 91 iteracji sprzezonych — 22 iteracje Marquardta — 7 iteracji

Transformacja PCA

Transformacja ta stuzy do przeksztalcenia danych wejsciowych majacych posta¢ wek-
tora o wielu sktadowych do takiej postaci, w ktdrej t¢ samg (prawie) ilo$¢ uzytecznej
informacji daje si¢ uzyska¢ z wykorzystaniem wektora o znacznie mniejszej liczbie
sktadowych (czyli w przestrzeni o mniejszym wymiarze). W klasycznej PCA uzyskuje
sie dodatkowo to, ze sktadowe wektora po transformacji s3 zdekorelowane (ich wza-
jemne korelacje sa zerowe), a skladowe sg uporzadkowane wedtug stopnia waznosci —
pierwsza sktadowa ma najwigkszg warto$¢ (wnosi najwiecej informacji) nastepna nieco
mniej itd. Ostatnie skfadowe wnosza bardzo malo informacji, wigc mogg zosta¢ pomi-
niete, co powoduje, ze PCA zastosowana jako przetwarzanie wstepne sygnatu przed
jego wprowadzeniem do sieci neuronowej pozwala zmniejszy¢ rozmiar warstwy wej-
Sciowej sieci.

peal

Rysunek przedstawia przykladowy zbiér danych wejsciowych w oryginalnym ukfadzie
wspolrzednych z wprowadzonym ukfadem wspohrzednych PCA. Wida¢, ze wspéhzedna
pcal opisuje zmienno$¢ rozwazanych danych na tyle dobrze, ze wprowadzanie wspot-
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rzednej pca2 nie jest konieczne. W ten sposob problem dwuwymiarowy mozna zredu-
kowac¢ do jednowymiarowego.

Obok klasycznej PCA omoéwionej doktadniej w rozdziale 2. (Przygotowanie danych
i planowanie eksperymentu) stosowana jest takze nieliniowa PCA opisana w rozdziale
3. (Wykorzystanie sieci neuronowych do przetwarzania sygnaldw bioelektrycznych na
przykladzie EKG). Nieliniowa PCA uzyskuje si¢ z wykorzystaniem sieci autoasocja-
cyjnej.

Uczenie

Uczenie jest to proces oparty na prezentacji przypadkéw uczacych (przyktadéw pra-
widlowo rozwigzanych zadan)nalezacych do zbioru uczacego. W trakcie tych pokazow
nastepuje stopniowe dopasowywanie sieci do tego, by nabyla umiejetnos¢ rozwiazywa-
nia tych zadan. Dopasowywanie to opiera si¢ na poréwnywaniu odpowiedzi udziela-
nych przez sie¢ z odpowiedziami wzorcowymi. Wprowadzana korekta bledu powo-
duje, ze sie¢ po kazdej prezentacji zwigksza szanse udzielenia odpowiedzi bardziej
zblizonej do odpowiedzi wzorcowej, a ponadto zmierza si¢ do tego, zeby sie¢ uogélnita
wyuczong umiejetno$¢ na inne podobne zadania, nie prezentowane w trakcie uczenia
(generalizacja).

korekta
bledu

Na rysunku pokazano schemat uczenia dla hipotetycznej sieci neuronowej, ktéra po
pokazaniu zdjecia rozpoznawanej osoby — powinna poda¢ jej imie.

Formalnie uczenie mozna okresli¢ jako iteracyjny proces estymacji optymalnych warto-
Sci parametréw sieci (najezgsciej wag) na podstawie zbioru uczacego. Metode zmiany
wag w trakcie procesu uczenia wyznacza uzywany algorytm uczenia.

Wagi

Parametry neuronu decydujgce o jego wlasciwosciach i roli w procesie rozwigzywania
przez sie¢ postawionego zadania. Zwykle wagi dopasowuje w calej sieci uzywany algo-
rytm uczenia lub samouczenia. Komplet warto$ci wag ustalonych we wszystkich neu-
ronach w trakcie uczenia lub samouczenia determinuje wiedze, jakg posiada sie¢ neu-
ronowa.
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Jak pokazano na rysunku — od przypisania do réznych wej$¢ neuronu roznych wag
zalezy jego zachowanie.

Walidacja krzyzowa

Do oceny zdolnosci sieci do generalizacji mozna wykorzysta¢ metode okreslang jako
walidacje krzyzowg. Metoda ta polega na podziale zbioru danych wejSciowych sieci na
szereg podzbiorow, posrdd ktorych wybiera sie jeden z nich jako zbidr walidacyjny,
natomiast pozostate podzbiory stuza do uczenia sieci (tworzg zbior uczacy). Metoda ta
jest stosowana szczegdlnie wtedy, kiedy liczba danych wejSciowych jest ograniczona.
Przeciwienstwem walidacji krzyzowej jest walidacja prosta, kiedy w sposéb losowy
tworzy sie tylko dwa podzbiory: uczacy i walidacyjny. Metoda walidacji krzyzowej
posiada kilka odmian.

Walidacja n-krotna — zbiér danych wejsciowych jest dzielony na n roztacznych pod-
zbiordéw (zwykle rownolicznych). Jeden z nich stuzy do testowania sieci, a pozostate do
jej uczenia. Operacja ta powtarzana jest n razy, tak, aby kazdy podzbior pemit role zbio-
ru walidacyjnego. Skuteczno$¢ sieci okresla si¢ zwykle jako srednig bleddw klasyfikacji
uzyskanych dla poszczegdlnych zbioréw walidacyjnych.

Leave-one-out — to metoda stosowana w przypadku, gdy liczebnos¢ zbioru danych
wejsciowych sieci jest niewielka. Wtedy zbior ten jest dzielony na jednoelementowe
podzbiory. Kazdy taki pojedynczy element stuzy do testowania sieci, jej uczenie naste-
puje z wykorzystaniem wszystkich pozostatych elementéw. Czynnos¢ ta jest powtarza-
na tyle razy, ile jest elementéw w zbiorze danych wejéciowych. Blad klasyfikacji sieci
okresla si¢ jako sume przypadkow blednej klasyfikacji pojedynczych danych wejscio-
wych.
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Metoda bootstrap — zasada dziatania podobna do walidacji n-krotnej, przy czym pod-
zbiory tworzy si¢ wykorzystujac losowanie ze zwracaniem. Dlatego podzbiory wyko-
rzystane do walidacji mogg zawiera¢ powtarzajgce si¢ elementy. Zaletg tej metody jest
mozliwos¢ ksztaltowania dowolnych proporcji pomigdzy liczebnosciami zbioru uczace-
go 1 testowego (w przypadku walidacji n-krotnej proporcja ta zalezy od liczby n). Pew-
ne ograniczenie tej metody wynika z faktu, ze nie wszystkie elementy zbioru wejscio-
wego muszg bra¢ udzial w walidacji sieci (w wyniku losowania nie ma gwarancji, ze na
pewno znajdg sie¢ w ktéryms$ z podzbiorow walidacyjnych).

(3-krotna walidacja) (metoda bootstrap)

w1 w2 W3

w1

w2

Na rysunku pokazano przyktadowy podziat przestrzeni danych wejsciowych na trzy
rozigezne zbiory walidacyjne dla metody walidacji 3-krotnej oraz dla metody bootstrap
(zalozono tworzenie 3 podzbioréw walidacyjnych, zawieraja one wspolne elementy).
Dla obydwu metod do podzbioru uczacego naleza wszystkie pozostale elementy zbioru
danych wejsciowych.

Warstwa ukryta

Warstwe okresla si¢ jako ukryta, jesli do neuronéw tej warstwy nie ma bezposredniego
dostepu ani od strony wej$cia sieci ani od strony jej wyjscia. Rola warstwy ukrytej
polega na przetwarzaniu danych wejSciowych w taki sposob, zeby uzyskane dane
wyjsciowe byly przydatne dla potrzeb wypracowania rozwigzania calego zadania
w warstwie wyjSciowej sieci. Tworca sieci neuronowej ma zwykle trudnosci z ustale-
niem, ile elementow powinna mie¢ warstwa ukryta.
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Mata liczba neurondéw w warstwie ukrytej moze sprawic, ze sie¢ bedzie zbyt prymityw-
na, zeby sobie poradzi¢ z trudnoscig rozwiazywanego zadania. Duza liczba neuronéw
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w warstwie ukrytej da sie¢ znacznie inteligentniejsza, ale spowoduje, ze sie¢ sprawi
wiecej ktopotéw podczas uczenia. Odrgbnym problemem jest tez liczba warstw ukry-
tych.

Warstwa wejSciowa

Jest to warstwa sieci meuronowej, ktéra nie uczestniczy bezposrednio w wypra-
cowywaniu odpowiedzi sieci. Rola neuronéw warstwy wejsciowej polega na tym, ze
rozprowadzaja one dane wejSciowe w postaci sygnaléw do neuronéw pierwszej war-
stwy ukrytej. Korzystng okoliczno$cia zwiazang z warstwg wejsciowg jest to, ze takze
w tej warstwie moze w wyniku procesu uczenia dochodzi¢ do redukeji polaczen. Jesli
redukcja taka wskaze na celowos$¢ usuniecia niektérych neuronéw warstwy wejsciowe;
— 1o bedzie to dowodzito, ze odpowiednie dane wejsciowe byly niepotrzebne. Ma to
spore znaczenie praktyczne, bo tworca sieci neuronowej czgsto nie wie, ktére z posia-
danych danych wejSciowych sg przydatne do rozwigzania postawionego zadania —
a ktore nie. Jesli tylko zbior uczacy jest wystarczajaco liczny, to mozna sobie pozwoli¢
na eksperyment polegajacy na tym, ze na wejscie sieci podamy wszystkie posiadane
dane i uruchomimy proces uczenia. Jesli w wyniku uczenia otrzymamy sie¢ charakte-
ryzujaca si¢ na egzaminie matg wartoscig bledu, a jednoczesnie w sieci dojdzie do
znaczgcej redukcji polaczen zwigzanych z warstwa wejsciowa, to mozna uznac, ze w
wyniku uczenia sie¢ wybrala uzyteczne dane wejsciowe, a odrzucita dane nieprzydat-
ne. Rysunek pokazuje na konkretnym przyktadzie, jak to dziafa.

Rozwigzywanym zadaniem jest klasyczny problem klasyfikacji trzech gatunkow iry-
sow” (Setosa - Se, Versicolour - Ve i Virginica - Vi)na podstawie wymiaréw platkow
sktadajacych si¢ na ich kwiat. Kazdy irys ma dwa rodzaje platkow (sepal i petal),
a kazdy platek mozna scharakteryzowac za pomoca dwoch wymiardéw: dhugosci i szero-
kosci. W sumie mamy wiec do dyspozycji cztery pomiary oznaczone X, Xo, X; 1X,.Jak
z tego wynika, warstwa wejSciowa sieci powinna zawiera¢ 4 neurony. Jednak
w opisywanym doswiadczeniu rozwazang sieé¢ trenowano przyjmujac, ze na jej wejscie
nie bedg podawane wartosci odpowiednich wymiaréw, tylko zwigzane z nimi kategorie
lingwistyczne s, m, [. Kategorie te oznaczaja odpowiednio wartosci male, srednie i duze.
Sie¢ miata wiec 12 wejsé. Ponadto na jej strukture skladaly si¢ trzy neurony w war-
stwie ukrytej i trzy wyj$cia (sygnalizujace rozpoznany gatunek irysa).

* Problem ten jest typowym benchmarkiem uzywanym w wielu testach. Dane do tego
problemu wraz z opisem dostepne sa na stronie /http://archive.ics.uci.edu/ml/ data-
sets/Iris
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Na rysunku wida¢, ze po procesie uczenia i po zwiazanej z nim redukeji polaczen z 12
danych wejsciowych pozostato jedynie 6, zwigzanych z sygnatami X; 1 X,. Prawidlo-
wosc¢ tej redukcji danych jest wiarygodna, poniewaz wynik rozpoznawania w sieci po
redukcji polaczen byt zadowalajacy: 50 irysoéw gatunku Se rozpoznano poprawnie, 47
iryséw gatunku Ve tez rozpoznano poprawnie a 3 omytkowo zaliczono do gatunku Vi,
za$ wszystkie irysy nalezace do gatunku V7 tez rozpoznano bezbtednie.

Warstwa wyjSciowa

Zbi6r neuronow, ktérych sygnaly wyjsciowe sa traktowane jako wyjscie calej sieci,
okreslany jest mianem warstwy wyjsciowej sieci neuronowej. Dla twércy sieci neuro-
nowej niebanalny bywa problem, ile neuronéw w warstwie wyj$ciowej powinna mieé
budowana sie¢. Pozornie odpowiedZ jest tatwa: Ze sposobu sformulowania zadania
wynika, ile danych wyjsciowych oczekuje uzytkownik sieci, a z tego z kolei wynika,
ile neuronéw powinna liczy¢ warstwa wyjsciowa sieci.

Ta odpowiedz jest jednak niepetna, poniewaz w wielu przypadkach kwestig catkowicie
otwartg jest to, czy potrzebng liczb¢ danych wyj§ciowych lepiej jest uzyskaé poprzez
zastosowanie jednej sieci o wielu wyj$ciach, czy tez zastosowad kilka sieci, z ktérych
kazda dostarcza jednej danej wyjsciowej.
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Obie rozwazane wyzej mozliwosci majg rézne konsekwencje, jesli chodzi o uczenie
sieci. Zagadnienie to naswietlone jest w hasle wyjscie.

Warstwy w sieciach neuronowych

Struktura sieci neuronowej zaklada zwykle istnienie warstw neuronéw. Warstwa sta-
nowi umowne wyobrazenie sposobu ufozenia grupy neuronéw majgcych w sieci okre-
$lona funkcje. Wyrdznia sie warstwe wejsciowa, warstwy ukryte oraz warstwe wyj-
Sciowa

I I1
warstwa warstwa warstwa warstwa
wejsciowa  ukryta ukryta  wyjsciowa
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Podziat sieci na warstwy determinuje migdzy innymi polaczenia neuronéw. Najcze-
sciej taczone sa tylko neurony nalezgce do sgsiednich warstw.

Wejscie
Skrétowa nazwa drogi wprowadzania do poszczegdlnych neurondéw albo do calej sieci

neuronowej danych wejSciowych. Czasami zargonowo nazwg ta okre$la sie same dane
wejsciowe, chociaz jest to niepoprawne.

N

o =
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e

Zaleta sieci neuronowej jest to, ze mozna na jej wej$cie wprowadzaé niezrozumiate dla
uzytkownika i nieuporzgdkowane dane wej$ciowe, a po nauczeniu sieci na jej wyj$é —
dostaje si¢ zwykle porzadny i uzyteczny wynik, wygodny i tatwy do interpretacji.

Wektor wag

Parametry neuronu, jakimi sg wagi, sg uporzadkowane 1 ponumerowane, podobnie jak
poszczegdlne dane wejSciowe, z ktorymi te wagi sa skojarzone. Dlatego wygodnie jest
czasem mowic¢ o catym zestawie wag danego neuronu jako o wektorze wag. Wektor
wag determinuje wlasciwosci neuronu, bo kazda jego zmiana powoduje, ze neuron
zmienia swoje zachowanie, czasem bardzo radykalnie (patrz rysunek przy hasle wagi).
Na zasadzie analogii do wektora wag réwniez zestaw danych wejsciowych(sktadowych
sygnalu wejsciowego) okreslany bywa jako wektor wejsciowy albo krotko jako sy-
gnal. Wzajemne potozenie wektora wag (bedacego wynikiem procesu uczenia) oraz

sygnatu decyduje o odpowiedzi neuronu.
4 punkt, ktéry reprezentuje

wiasciwosci neuronu
warto$¢ 2. wagi neuronu

warto$¢ 1. wagi neuronu

Na zasadzie analogii z wektorem wag pojedynczego neuronu mowi sie takze o wektorze
wag calej sieci — rozumiejac przez to konkatenacje wektoréw wag wszystkich neurondéw
wchodzacych w sktad sieci.
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Wektor wejsciowy

Zestaw danych wejsciowych podawanych na wej$cie neuronu jest ponumerowany.
Numeracja ta jest arbitralnie wprowadzona dla wygody operowania danymi wejscio-
wymi oraz dla uproszczenia formut matematycznych je opisujgcych. Jednak korzystajgc
z faktu tego ponumerowania wej$¢ mowi si¢ czesto o danych wejsciowych podawa-
nych do pojedynczego neuronu albo do catej sieci jako o wektorze wejsciowym. Skia-
dowe tego wektora opisuja obiekt, ktéry jest przedmiotem rozpoznawania w sieciach
klasyfikacyjnych albo dla ktorego nalezy obliczy¢ wybrane wartoSci wyjSciowe
w sieciach regresyjnych.

N

Ksztatt
Ksztalt
obiektu
rozpoznawanego Wektor
‘ " wejsciowy

Wielkosc

obiektu

rozpoznawanego

Wielkosc¢

Obiekt
rozpoznawany

Wspolezynnik uczenia

Wspbtczynnik uczenia (learning rate) jest parametrem wigzacym lokalne wlasciwoscei
funkcji bledu sieci neuronowej, wyznaczane na przyklad z pomocg algorytmu
wstecznej propagacji bledu, odwotujace si¢ (w procesie rozniczkowania) do nieskon-
czenie malych zmian wag — z dziataniem polegajacym na makroskopowych (a wigc nie
nieskonczenie matych) zmianach wag w kazdym kolejnym kroku uczenia. Algorytm
uczenia wskazuje, w jakim kierunku nalezy zmieni¢ wagi, zeby blad popetniany przez
sie¢ zmalal, natomiast wybér wspolczynnika uczenia decyduje o tym, jak bardzo
zdecydujemy sie te wagi we wskazanym kierunku zmieni¢. Jesli wspotczynnik uczenia
wybierzemy zbyt maly, to proces uczenia moze bardzo dtugo trwac, bo bedziemy bar-
dzo wolno zmierza¢ do finalnego (optymalnego) zestawu wartosci wszystkich wag.
Jedli jednak zastosujemy zbyt duzy wspotczynnik uczenia — to bedziemy wykonywac
zbyt duze kroki i na skutek niemonotonicznej charakterystyki funkcji bfedu moze si¢
zdarzy¢, ze ,,przeskoczymy” wlasciwa droge zmierzajgcg do punktu zapewniajgcego
minimum funkcji bledu. W efekcie btad po wykonaniu poprawki wag moze by¢ wigk-
szy, a nie mniejszy niz poprzednio (patrz rysunek).
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Maty wspotczynnik ‘L Duzy wspodtczynnik

Y uczenia uczenia

Wagi

W skrajnym przypadku zbyt duza warto$¢ wspdtczynnika uczenia moze prowadzié¢ do
niestabilnosci procesu uczenia, gdyz wartosci wag zamiast sie stabilizowaé w trakcie
uczenia — uciekaja do nieskonczonosci.

Wsteczna propagacja bledow

Zasada ustalania wartosci bledéw dla neuronéw nalezagcych do warstw ukrytych wy-
korzystywana przez algorytm uczenia sieci neuronowej. Wsteczna propagacja btedow
jest wykorzystywana przez algorytm backpropagation, historycznie pierwszy i do dzi$
jeden z najpopularniejszych algorytméw uczenia z nauczycielem. Algorytm ten bywa
stosowany do uczenia réznego typu sieci jednokierunkowych. Opiera si¢ na koncepcji
poprawiania na kazdym Kkroku procesu uczenia wartosci korekty wag na podstawie
oceny bledu popehianego przez kazdy neuron podczas uczenia sieci.

Koniecznos¢ stosowania wstecznej propagacji bledu wynika z tego, Ze tylko bledy
w neuronach warstwy wyjsciowej wyznacza si¢ bezposrednio na podstawie danych
wyjsciowych 1 odpowiedzi wzorcowych zawartych w zbiorze uczacym. Natomiast dla
neurondw w warstwach ukrytych btad musi by¢ wyznaczany wlasnie poprzez wstecz-
ng propagacje. Przy tej wstecznej propagacji rozwazany neuron otrzymuje (ma przypi-
sang)warto$¢ bledu wyliczang na podstawie wartosci bledéw wszystkich tych neuro-
néw, do ktorych wysylat on warto$¢ swojego sygnatu wyjsciowego jako skladnika ich
danych wejsciowych. Przy obliczaniu warto$ci wstecznie rzutowanego bledu uwzgled-
nia si¢ wartosci wag polgczen pomiedzy rozwazanym neuronem i neuronami, ktorych
bledy sg do niego wstecznie rzutowane (wstecznie- bo przeciwnie do kierunku przepty-
wu sygnatu w jednokierunkowej sieci).
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Po obliczeniu warto$ci bledow neurondéw warstwy ukrytej — najblizszej wyjscia pro-
cedure sie powtarza, przyjmujgc wyliczone wartosci bledow jako znane i w taki sam
sposob przeprowadzajac ich propagacje do kolejnej warstwy ukrytej, blizszej wejscia.

Wybor wspélczynnika uczenia

Wspélezynnik uczenia decyduje o szybkosci procesu uczenia sieci neuronowej i powi-
nien by¢ dostosowany do charakteru funkeji bledu. Poniewaz jednak przy typowych
zastosowaniach sieci neuronowych charakter funkcji btedu jest nieznany — dlatego wy-
bor wartosci wspotczynnika uczenia jest z reguly catkowicie arbitralny, a jego ocena
dokonywana jest ex post na podstawie obserwacji przebiegu procesu uczenia. Niektore
programy modelujace sieci neuronowe proponujg uzytkownikowi sugerowang war-
tos¢ wspbtczynnika uczenia (wynikajaca z do$wiadczen twoércow oprogramowania),
a uzytkownik warto$¢ te po prostu zatwierdza (lub zmienia, jesli ma powody). Niektore
algorytmy uczenia sieci neuronowych (na przyktad Quickpropagation) zawierajg
w sobie mechanizm automatycznej optymalizacji wartosci wspotczynnika uczenia, co
powoduje, ze poczatkowy wybor wartosci tego wspotezynnika wykonywany przez
uzytkownika ma charakter jedynie ,,wstepnej przymiarki”.

Godna uwagi strategia zmian wspolczynnika uczenia w trakcie uczenia sieci przedsta-
wiona jest na rysunku ponizej.
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Wyjscie

Skrotowa nazwa drogi wyprowadzania z poszczegélnych neuronéw albo z calej sieci
neuronowej danych wyjsciowych. Czasami zargonowo nazwag ta okreéla si¢ same dane
wyjsciowe, chociaz jest to niepoprawne.

Kazdy neuron posiada swoje wyjscie, na ktorym wytwarza sygnal wyjsciowy wynika-
Jacy z zastosowanej metody agregacji danych wejsciowych oraz z przyjetej funkeji
aktywacji. Jednak pojecie wyjscia pojedynczego neuronu jest doktadnie oméwione w
kontekscie hasta neuron i nie ma potrzeby tu sie nim osobno zajmowac.

Natomiast niebanalne problemy wynikajg przy dyskusji wyjscia z calej sieci. Z zasady
przyjmuje si¢, ze wyjsciem calej sieci jest zbior wartosci wyj§ciowych pojawiajacych
si¢ na wyjsciach neuronéw budujacych warstwe wyjsciowa sieci. Jednak bywaja oko-
licznosci, w ktérych warto od tej zasady odstapi¢. Zalozmy, ze uczymy jedna sie¢ neu-
ronowg o dwdch wyjsciach A oraz B (patrz rysunek po lewej stronie).W neuronach obu
warstw ukrytych bedg musiaty by¢ zgromadzone informacje potrzebne do wyznaczania
wartosci A oraz B. Czasem moze to by¢ korzystne, gdy miedzy wyjsciami zachodzi
synergia 1 doskonalgc prace sieci zmierzajaca do wyznaczania poprawnych wartosci A
przy okazji gromadzi si¢ wiedz¢ przydatng do wyznaczania warto$ci B.
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Czeéciej jednak bywa tak, ze migdzy wyjsciami jest konflikt i wyznaczajgc wartosci
przydatne do obliczenia A psujemy wartosci potrzebne dla B — i vice versa. Lepiej jest
wtedy zbudowad dwie osobne sieci (patrz rysunck po prawej stronie). Kazda z nich
mozna wtedy bedzie w calo$ci optymalnie dostroi¢ do obliczania wymaganego wyjscia
— odpowiednio A albo B.

Zbior testowy

Cze$é zbioru uczacego przeznaczona do przeprowadzenia po zakofczeniu uczenia
jednorazowej kontroli, czy w wyniku zbiegu okolicznosci mimo okresowej walidacji-
nie doszto w trakcie uezenia do utraty zdolnosci generalizacji. Zbior testowy tworzy
sie wylgcznie w przypadku posiadania bardzo duzego zbioru uczacego, wlaczajac do
niego okoto 10% losowo wybranych przypadkéw uczgcych.

Wyjatkowo ciekawy przykiad uzycia zbioru testowego przedstawia rysunek, zaczerp-
niety (z drobnymi przerébkami) z pracy doktorskiej dra Piotra Czecha z Politechniki
Slaskiej. We wspomnianej pracy doktorskiej chodzilo o wykrywanie uszkodzen prze-
kladni zebatych. Ot6z uczenie i walidacja sieci prowadzone byty na podstawie danych
uzyskanych z komputerowej symulacji rozwazanej przektadni, natomiast do testowania
sieci uzyto danych pochodzacych z rzeczywistej przektadni, w kiorej celowo wprowa-
dzano uszkodzenia i sprawdzano, czy sie¢ je wykryje. Jest to wzorcowy wrecz przyktad
zbioru testowego.
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Na koniec jeszcze jedna uwaga: Wielkos¢ bledu ustalona przy uzyciu zbioru testowego
powinna by¢ zblizona do wielko$ci bledu ustalanego dla zbioru walidacyjnego. Jesli
blad uzyskany dla zbioru testowego jest wyraznie wiekszy od btedu dla zbioru walida-
cyjnego to uczenie sieci trzeba powtorzy¢, ponownie dzielac w sposob losowy zbior
uczacy 1 wydzielajac nowy zbior walidacyjny oraz zbior testowy.

Zbior uczacy

Zbior przypadkow uczacych, czyli zadan zawierajacych dane wyjsciowe oraz skoja-
rzone z nimi odpowiedzi wzorcowe. Czes$¢ zbioru uczacego wykorzystywana jest do
uczenia sieci z uzyciem wybranego algorytmu uczenia, natomiast czg$é (zwykle okoto
20%) zostaje losowo wydzielona jako zbiér walidacyjny, wykorzystywany w procesie
uczenia jedynie posrednio. Jesli zbidr uczgcy jest bardzo liczny to czasem mozna na
jego bazie wydzieli¢ dodatkowo (losowo!) dodatkowy zbior testowy (okoto 10% loso-
wo wybranych przypadkow uczacych).
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Na rysunku pokazano przykladowy zbior uczacy wykorzystywany przy uczeniu sieci
rozpoznawania twarzy ludzkich.

Zbior walidacyjny

Cze$é zbioru uczacego(zwykle okolo losowo wybranych 20% przypadkéw uczacych)
przeznaczona do przeprowadzania w trakcie uczenia okresowej walidacji majacej na
celu zapobieganie zjawisku przeuczenia. Obserwujac zmiany bledu SSE w trakcie
uczenia sieci mozna zaobserwowa¢ dwa zjawiska: systematyczne malenie bledu dla
zbioru uczacego (bo algorytm uczenia jest ukierunkowany na minimalizacj¢ tego
bledu) oraz poczatkowo malejacy blad dla zbioru walidacyjnego (gdy sie¢ zachowuje
zdolno$¢ do generalizacji), a potem blad rosnacy dla tego zbioru (co wiaze si¢ ze zja-
wiskiem przeuczenia).
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Zmiany bledu

Zmiany btedu obserwowane w trakcie procesu uczenia charakteryzujg si¢ zwykle tym.,
ze na poczatku przebiegajg bardzo dynamicznie (btad maleje bardzo szybko, a wartosé
Jego zmniejszenia jest poczgtkowo bardzo duza), a potem maleje znacznie wolniej
i spadek bledu jest niewielki. Zdawaé by si¢ moglo, ze najwazniejszy jest ten poczat-
kowy okres uczenia sieci (gdy blad szybko maleje), natomiast doskonalenie dzialania

sieci w obszarze powolnego malenia niewielkich juz bledéw ma pozornie juz niewielkie
znaczenie.
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Ilos¢ epok uczenia

Ocena ta nie jest jednak trafna. Rysunek pokazuje, ze poczatkowy szybki okres malenia
btedu w istocie zwigzany jest z tym, ze sie¢ neuronowa dostosowuje wtedy jedynie
zgrubnie swoje dzialanie do wlasciwosci rozwigzywanego zadania. Natomiast ten po-
zornie niewielki spadek bledu w powolnym okresie uczenia prowadzi do istotnego do-
pasowania dziatania sieci do wzorcow zawartych w zbiorze uczgcym.



