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Wprowadzenie

Sieci neuronowe, kiedy$ awangardowe i fascynujace jako narzedzia informatyczne bedace
jednoczednie - oczywidcie tylko w pewnym zakresie - modelami ludzkiego mézgu, s3 juz
zaledwie popularnymi technikami obliczeniowymi, wykorzystywanymi chetnie i czesto, ale
nie budzacymi juz dzis wiekszych emocji. Z takim $ciéle pragmatycznym podejsciem do
sieci neuronowych, traktowanych wytacznie jako narzedzia do rozwigzywania praktycznych
probleméw, wiaze sie tez zmieniony model zapotrzebowania na wiedze, ktéra jest z nimi
zwigzana. Kiedys czytelnicy byli na tyle zainteresowani samymi sieciami neuronowymi jako
takimi, ze bardzo poszukiwali ksigzek na ten temat i skwapliwie z nich korzystali. Odwo-
fajmy sie do przyktadu ksiazki [1], ktéra jako pierwsza w Polsce poswiecona tej tematyce
miafa tak wielkie powodzenie, ze pierwszy jej naktad rozszedt sie w ciggu dwdch tygodni
i trzeba byto jeszcze w tym samym roku przygotowac i wyda¢ wydanie drugie - oczywiscie
poprawione i uzupetnione. Ksiazka ta byta dos¢ pilnie czytana, o czym $wiadczy ponad 500
udokumentowanych cytowan w Google Scholar i ponad 20 prac doktorskich, do opiniowa-
nia ktérych zapraszano autora, poniewaz byty one oparte na merytorycznej bazie tej wtasnie
ksiazki. Warto jeszcze raz podkreslic: w tamtym pionierskim okresie przeczytanie nawet tak
obszernej i miejscami bardzo szczegétowej ksiazki nie wydawato sie Czytelnikom wysitkiem
nadmiernym ani zle ulokowanym.

W kolejnych latach (1994 i 1995) pojawity sie liczne ksiazki zagraniczne na temat sieci
neuronowych, ale w Polsce ich przyrost nie byt szczegdlnie duzy: w 1994 roku ksiazka [2],
w 1995 ksiazka [3]. Opiniujac w tym czasie liczne artykuty oraz inne prace naukowe (na przy-
ktad doktoraty i habilitacje) dotykajace problematyki sieci neuronowych, jeden z autoréw
tego Leksykonu miat okazje przekonac sie, ze wspomniane ksiazki byty bardzo doktadnie
czytane, a uwazni czytelnicy wychwytywali i wykorzystywali nawet bardzo drobne niuanse.
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Potem jednak ruszyta lawina: w 1996 roku ukazaty sie juz cztery ksiazki poswiecone pro-
blematyce sieci neuronowych [3],[4],[5]i[6], a w kolejnych latach byto ich juz tak wiele, ze
trudno by je tu byto wszystkie wymieni¢, nie méwigc o jakims omawianiu czy charakteryzo-
waniu ich tresci.

Jednak, jak wspomniano, ta fascynacja sieciami neuronowymi jako takimi juz mineta. Obecnie
prawie niktjuz nie zastanawia sie nad tym, jakie cechy naturalnej (biologicznej) komérki nerwo-
wej posiada sztuczny neuron bedacy sktadnikiem sieci rozwiazujacej jakis praktyczny problem.
Przedmiotem zainteresowania jest bowiem rozwiagzywany problem, a siec stafa sie tyl-
ko narzedziem stuzgcym do uzyskania rozwigzania. Takiemu podejsciu sprzyja takze fatwa
dostepnosc¢ réznych programow, oferujacych sieci neuronowe jako tatwe w uzyciu narzedzie
informatyczne, typu ,tu sie wklada dane, a tu sie otrzymuje wyniki”. Niewazne, co jest w $rod-
ku, byle dane byty dobrze wykorzystane a wynik byt przydatny! Przyktadem czesto uzywanych
programow tego typu jest Neural Networks Toolbox for Matlab albo Statistica Neural Networks.
Mniej znanym, ale tez znakomitym profesjonalnym programem jest pakiet Mathematica Neu-
ral Networks, ktory jest dzietem genialnego matematyka i fizyka Stephena Wolframa.

Takiemu podejsciu uzytkownikow towarzyszyt takze zmieniajacy sie profil nastepnych wyda-
wanych ksigzek - zamiast opisu sieci neuronowych jako takich pojawiaty sie w nich gtéwnie
informacje na temat zastosowan tych sieci. A poniewaz tych zastosowan (udanych!) byto
bardzo duzo - pojawialy sie tez coraz obszerniejsze opracowania ksigzkowe, gromadzace
whasnie takie artykuty i doniesienia. Wigkszos¢ tych artykutéw miata podobny schemat:
Jchcielismy rozwigza¢ problem X, zastosowalismy sie¢ neuronowg oraz rekomendowana
przez innych autoréw metode Y, pordwnalismy wyniki i sie¢ neuronowa okazata sie lepsza
od metody Y". Jak sie wydaje najbardziej okazatymi dziatami tego typu w Polsce byty mo-
nografie [8] i [9], wydawane pod egida Polskiej Akademii Nauk. Pierwsza z nich zawierata
26 rozdziatéw i miescita sie na 833 stronicach, druga zawierata 27 rozdziatéw (oraz obszerny
dodatek) i miedcita sie na 745 stronicach. Oczywiscie tak obszernych ksiazek nikt juz nie
czytat ,od deski do deski”, tylko kazdy czytelnik takiej ksigzki wydobywat z niej to, co go w da-
nym momencie interesowato w kontekscie jego problemu, do rozwiazania ktérego zamie-
rzat uzy¢ sieci neuronowych.

Jednak przy takim $cisle pragmatycznym i utylitarnym podejsciu do sieci neuronowych pojawia
sie niekiedy trudnos¢, polegajaca na tym, ze osoba czytajaca o interesujacym zastosowaniu
tych sieci czesto napotyka w tekscie studiowanego artykutu lub rozdziatu monografii specja-
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listyczny termin, zwigzany wiasnie ze specyficzng wiedza na temat sieci neuronowych jako ta-
kich. Autor czytanego artykutu tego terminu nie objasnia, gdyz dla niego (i dla innych oséb,
ktére dobrze poznaly problematyke sieci neuronowych) jest to pojecie elementarne, oczywiste,
nie wymagajace objasnien. Inna jest jednak sytuacja czytelnika, ktdry chce sieci uzy¢, ale braku-
je mu owej specjalistycznej wiedzy. Oczywiscie mozna w tym momencie powiedziec, ze skoro
nie wie, to powinien sie douczy¢, siegajac do ksigzek kompleksowo przedstawiajacych catos¢
problematyki sieci neuronowych jako takich. Jednak taki postulat jest nierealistyczny. Ktos kto
chce szybko i skutecznie rozwiazac jakis swéj problem, predzej porzuci narzedzie, jakim s3 sieci
neuronowe, niz zdecyduije sie na doktadne studiowania ich teorii. ,Nie kupuje sie browaru, gdy
chce sie wypic szklanke piwa" - to popularne powiedzenie dos¢ wiernie oddaje istote dylema-
tu, przed ktérym stoi opisywany tutaj badacz lub praktyk.

Wrasdnie dla takich 0sdb, chcacych uzywac sieci neuronowych bez zagtebiania sie w szczegéty
wiedzy na ich temat - przeznaczona jest ta ksiazka. Leksykon zbudowany zostat w taki sposdb,
by czytelnik innego artykutu czy innej ksiazki napotkawszy na niezrozumiaty termin - mégt
zajrzec do Leksykonu, otrzymac jak najszybciej wyttumaczenie dreczacej go kwestii i zeby
mégt zaraz powrdci¢ do czytania tego, co go naprawde interesuje. Dlatego poszczegéine hasta
opracowano tak, by Zadne z nich nie zajmowato w wiekszosci przypadkéw wiecej niz jednej
stronicy - wiaczajac w to zaréwno tekst, jak i obowiazkowy rysunek. Leksykon objasnia wiec
poszczeg6lne znajdujace sie w nim hasta, terminy i pojecia bardzo przystepnie, ale tez bardzo
krétko. Przy pisaniu Leksykonu zdarzato sie jednak czesto, ze starajac sie wyjasni¢ maksymalnie
zwarcie jedno pojecie -- musielismy w objasnieniu uzy¢ innych specjalistycznych termindw.
Bardzo czesto takie terminy beda dla czytelnika zrozumiate intuicyjnie, ale piszac Leksykon za-
ktadalismy, ze nic nie jest oczywiste i dla kazdego terminu jest zbudowana osobna strona, za-
wierajaca jego objasnienie. W tradycyjnej ksigzce koniecznos¢ zagladania (w razie potrzeby) do
dodatkowych objasnien bytaby bardzo uciazliwa i ktopotliwa. Na szczedcie ta ksigzka wydana
jestw formie elektronicznej, co powoduje, ze przy jej studiowaniu mozna korzystac z tacznikow
hipertekstowych. Dzieki tym tacznikom mozna w kazdej chwili kliknag¢ niezrozumiate stowo
i natychmiast dostac kolejne krétkie i zwarte objasnienie - jesli oczywiscie budzace watpliwosci
stowo ma w Leksykonie swoja reprezentacje. Ale to ostatnie tatwo jest rozpoznac, bo stowa za-
wierajgce taczniki hipertekstowe sg dyskretnie wyréznione w tekécie.

Dzieki matej objetosci i popularnej formie informacje zawarte w Leksykonie mozna fatwo po-
zyskac i przyswoic, uzyskujac w ten sposéb swoista ,przepustke” do czytania innych ksiazek
i artykutéw méwigcych o zastosowaniach sieci neuronowych.
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Na koniec tego wstepu powtérzmy jeszcze raz to, co zostato napisane w monografii [9],
w ktdrej zawarty byt Dodatek zatytutowany Kompendium sieci neuronowych, bedacy swo-
istym prototypem tego Leksykonu:

.Zasob wiedzy zgromadzonej w Leksykonie jest naprawde minimalny. Jest on jak zelazna
racja zywnosci w szalupie albo jak samochodowa apteczka na wycieczce. Taki zestaw-minimum
moze pomdc w nagtej potrzebie, ale nie da sie przy jego pomocy nasycic ani wyleczy¢. Dlatego
korzystajac z Leksykonu Czytelnik musi mie¢ swiadomo$¢, ze po bardziej obszerme wyjasnie-
nia czy po bardziej szczegdtowe informacje bedzie musiat siegnac do dalszych zrédet.”

Na przyktad do ksiazek wymienionych w bibliografii w pozycjach od [1] do [7]. Chociaz nie
sq to ksigzki wytacznie najnowsze, do dzis nie stracity one aktualnosci, bo mimo ogromnego
postepu w zakresie zastosowan sieci neuronowych, ich podstawy teoretyczne, zasady dziata-
nia i ogdlne wiasciwosci - w gruncie rzeczy nie zmienity sie od lat 90. XX wieku!
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Agregacja danych wejsciowych

Jest to pierwsza czynno$¢, jaka wykonuje neuron. Poniewaz neuron ma zwykle wiele wejsc
i jedno wyjscie - konieczne jest przeksztatcenie wielu danych wejsciowych w jeden wy-
padkowy sygnat sumarycznego pobudzenia, ktéry ksztattuje potem sygnat wyjsciowy
neuronu za po$rednictwem wybranej funkcji aktywacji.

n
Agregacja liniowa S = Z WX,
i=]

w2/
X, = Szg(%%)

10 i=L:: %

e
\ \

\

Agregacja radialna §= Z(Wi. —X, )

i=1

W neuronach stosuje sie rézne formuly agregacji danych wejsciowych, najczesciej jednak
stosowana jest pokazana na rysunku agregacja liniowa (u géry) albo agregacja radialna
(u dotu rysunku).

13
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Algorytm genetyczny

Metoda optymalizacji uzywana miedzy innymi do wyboru najlepszej struktury sieci neuro-
nowej. Schemat postepowania przy korzystaniu z algorytmu genetycznego jest przedstawiony
na rysunku. Na poczatku wybierana jest pewna liczba poczatkowych rozwigzan (na przyktad
struktur sieci w ramach rozwiazania okreslanego jako genetyczna sie¢ neuronowa) tworza-
cych POPULACJE. Rozwiazania te konfrontuje sie z zadaniem, ktdre nalezy rozwiazac (wszystkie
sieci podlegaja uczeniu) a nastepnie przeprowadzana jest SELEKCJA (w przypadku sieci neu-
ronowej kryterium selekgji jest egzamin). Te rozwigzania, ktére przeszty pozytywnie selekcje
(mialy lepsze wyniki na egzaminie), poddawane s operacji KRZYZOWANIA (wybrane losowo
pary rozwigzan wymieniaja losowo wybrane czesci swoich parametréw), tworzac rozwiazania
potomne. Po wprowadzeniu dodatkowych losowych korekt nazywanych MUTACJAMI, rozwigza-
nia potomne zastepuja w POPULACJI rozwigzania rodzicielskie - i cykl sie powtarza.

POPULACJA SELEKCJA

(= & ) =" = =
.®.O. . .O.

0.0 |:|'> 6
O.

0
o 0
® O

”~

@_0O ,.
1o @

N— ——

o o=

MUTACJA KRZYZOWANIE
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Algorytm samouczenia

Jest to metoda catkowicie samodzielnego dostosowywania sie sieci neuronowej do anali-
zy danych pojawiajacych sie na jej wejsciu bez zadnego komentarza ani wyjasnienia. Sie¢
samouczaca potrafi takie dane automatycznie porzadkowac, dzieli¢ na grupy, identyfikowac
i kategoryzowac. Nalezy podkresli¢, ze w odréznieniu od uczenia, kiedy sie¢ wytacznie po-
zyskuje wiedze pochodzaca od nauczyciela - przy samouczeniu musi ona te wiedze niejako
sama odkrywac, co stwarza zupetnie nowe mozliwosci zastosowan.

Podobnie jako przy algorytmie uczenia mozliwoéci zastosowania rozwazanej klasy sieci
wynikaja z tego, ze wytrenowana sie¢ neuronowa zdobytg wiedze potrafi uogdlnia¢ (gene-
ralizacja). Powoduje to, ze samodzielnie stworzone przez sie¢ kryteria kategoryzacji i klasy-
fikacji danych wejsciowych moga by¢ wykorzystane takze do tego, zeby klasyfikowa¢ badz
kategoryzowa¢ nowe dane, ktérych sie¢ nie miata moznosci pozna¢ w procesie samouczenia.
Oczywiscie te dane, na ktére siec uogélnia swoja wiedze, powinny naleze¢ do tej samej klasy
probleméw, jak dane wykorzystywane podczas samouczenia.

Samouczenie - krok 1

=g

Samouczenie - krok 2

|
Po wielu krokach
samouczenia

Egzamin
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Wada samouczenia jest to, ze sie¢ wprawdzie catkiem sama zdobywa wiedze (czy moze na-
wet samodzielnie ja tworzy) - ale uzytkownik nie ma zadnego wptywu na to, w jakiej formie
ta wiedza jest przedstawiona na wyjsciu sieci. W zwigzku z tym interpretacja wynikéw sa-
mouczenia oraz rozwigzan dostarczanych przez wytrenowang samouczaca sie sie¢ w trakcie
egzaminu wymaga pewnego wysitku. Uzytkownik musi najpierw zrozumiec, co siec sygna-
lizuje i w jaki sposob - a dopiero potem moze odnosi¢ korzy$ci z samouczacej sie sieci.

Najbardziej znanym przyktadem sieci samouczace; sie jest sie¢ Kohonena.



Leksykon sieci neuronowych

Algorytm uczenia

Jest to metoda dostosowywania sieci neuronowej, bedacej potencjalnie narzedziem moz-
liwym do wykorzystania w kontekscie réznych zastosowarn, do rozwigzywania okreslonego
typu zadan, wyspecyfikowanych poprzez przyktady rozwiazan zawarte w zbiorze uczacym.
Dziatanie algorytmu uczenia polega na pokazywaniu kolejnych przypadkéw uczacych wraz
z informacjg podawang przez nauczyciela, dotyczaca wymaganej poprawnej odpowiedzi
sieci (tak zwana odpowiedz wzorcowa). Szczeg6ty algorytmu uczenia (a wtasciwie wielu
réznych algorytmdw, bo jest ich znanych obecnie kilkadziesiat, jesli nie kilkaset) s zbyt zto-
zone na to, zeby je tu mozna byto przedstawi¢. OgéIna idea procesu uczenia polega na
minimalizacji funkcji btedu. Podczas dziatania algorytmu uczenia dochodzi do iteracyjnego
modyfikowania wag w sieci neuronowej. Kryterium zatrzymania algorytmu zwiazane jest
zwykorzystaniem zbioru walidacyjnego sygnalizujacego moment, kiedy sie¢ zaczyna traci¢
zdolnos¢ generalizacji wynikéw uczenia.

Po wielu
krokach
procesu
uczenia

Egzamin

Uczenie - krok 2

Po wykonaniu wielu krokéw uczenia sie¢ jest gotowa do egzaminu, ktéry sprawdza jej wie-
dze i zdoIno$¢ do jej generalizacji.
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Leksykon sieci neuronowych

Analiza wrazliwosci

Jezeli w rozwigzywanym przez sie¢ neuronowg problemie jest niewiele nieistotnych da-
nych wejsciowych a istnieje potrzeba zmniejszenia ich ilosci, to mozna je wyeliminowac
na podstawie analizy wrazliwosci. Analiza ta prowadzona jest po uczeniu sieci neurono-
wej i wykazuje, ktére dane wejsciowe s3 najbardziej istotne. Poznajemy to poprzez analize
wzrostu btedu w przypadku eliminacji z danych wejsciowych poszczegéinych zmiennych.
Usuwajac z danych wejéciowych pojedyncze zmienne uznane za nieistotne nalezy za kazdym
razem przeprowadzac proces uczenia sieci od poczatku.

Bfad P Btad
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> /:
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o = :
Sie¢ Sie¢ Siec
bez usunietych Z usunieta dana Z usunieta dang

danych nieistotna istotna



Leksykon sieci neuronowych

Autoasocjacyjna sie¢ neuronowa

Jako autoasocjacyjna okreslana jest sie¢ neuronowa, w ktorej warstwa wejsciowa ma ten
sam rozmiar (te sama liczbe neuronéw), co warstwa wyjsciowa. Ponadto uczenie takiej
sieci zmierza do wiernego odtworzenia na wyjsciu przyjetych danych wejsciowych. Uza-
sadnieniem dla stosowania takiej struktury sieci jest fakt, ze pomiedzy warstwa wejsciowa
sieci a warstwa wyjsciowa jest zwykle przynajmniej jedna warstwa ukryta, zawierajaca
znacznie mniej neuronéw niz warstwy wejsciowa i wyjéciowa. W tej posredniej warstwie
wytwarzana jest skompresowana reprezentacja danych, za$ struktura sieci pomiedzy war-
stwg wejéciowa a wspomniang warstwa poérednia staje sie narzedziem do kompresji da-
nych. Z kolei ta cze$¢ sieci, ktdra rozcigga sie od warstwy posredniej do warstwy wyjsciowej
staje sie narzedziem do dekompresji.

Skompreso-
wana
reprezen-
tacja

Dane do
kompre-
sji

Uczenie sieci zmierza do
wiernego odtworzenia
na wyjsciu danych
wejsciowych

Sieci autoasocjacyjne bywajg tez wykorzystywane do realizacji nieliniowej transformacji PCA.
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Backpropagation

Patrz hasto: Wsteczna propagacja btedow.

Leksykon sieci neuronowych



Leksykon sieci neuronowych

BIAS - wyraz wolny

Wigkszos¢ wag w sieci neuronowej ma zwigzek z sygnatami pojawiajacymi sie na wejsciach
poszczegdlnych neurondw. Sygnaly te pochodza albo od danych wejsciowych podawanych
do sieci jako opis zadania, ktére nalezy rozwiaza, albo z wyj$¢ neuronéw nalezacych do weze-
$niejszej warstwy sieci. Czasami przy uczeniu sieci przydatne okazuja sie wagi, ktre nie
59 zwigzane z zadnym z sygnatéw. Takie wyrazy wolne w réwnaniach opisujacych neurony
oraz cate sieci pozwalaja lepiej reprezentowac zadania, ktdre sie¢ powinna rozwiazywac. Dla
ujednolicenia opisu neurondw korzystajacych z takich wyrazéw wolnych i tych, ktére z nich
nie korzystaja, wprowadza sie czesto do struktury sieci neuronowej generatory sztucznego
pseudo-sygnatu, okreslanego mianem BIAS. Sygnat ten ma z definicji zawsze wartos¢ +11 jest
podawany na dodatkowe wejécie neuronu. Waga zwiazana z tym sygnatem podlega jednak
procesowi uczenia podobnie jak wszystkie inne wagi, z tym ze w odpowiednich formutach
algorytmu uczenia w miejscu rzeczywistych sygnatow - wystepuje BIAS.

BIAS ,
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Blad

Leksykon sieci neuronowych

Dla neuronéw nalezacych do warstwy wyjsciowej jest to miara rozbieznosci pomiedzy
wartosciami danych wyjsciowych na wyjsciach tych neuronéw a wartosciami odpowie-
dzi wzorcowych zawartych w zbiorze uczagcym. Dla neuronéw w warstwach ukrytych btad
musi by¢ wyznaczany poprzez wsteczng propagacje.

Btad jest bardzo waznym pojeciem w procesie uczenia sieci, poniewaz wagi w poszczegdl-
nych neuronach sieci modyfikuje sie w taki sposob, by minimalizowa¢ popetniany przez sie¢

btad.

Zbioér uczacy

Xi X,

. X% DD,

Zmodyfikuj wagi
tak aby
zmniejszyc¢ bledy!

Podanie danych wejsciowych
dla i-tego przykladu uczacego

Dostarczenie odpowiedzi wzorcowej dla i-tego
przyktadu uczacego D, D, celem wyznaczenia
btedow w odpowiedziach sieci Y; oraz Y,

Proces uczenia sieci neuronowej mozna w zwiazku z tym traktowac jako proces minimalizacji

funkdji btedu.



Leksykon sieci neuronowych

Dane wejsciowe

S3 to informacje w formie sygnatéw podawanych do wejs¢ neuronéw nalezacych do war-
stwy wejsciowej sieci. Uwaza sig, ze dane wejsciowe dostarczaja wszystkie informacje nie-
zbedne do tego, zeby sie¢ mogta rozwigzac postawiony problem. Dane wejéciowe powinny
by¢ odpowiednio przygotowane, zeby mogty prawidtowo dziata¢ w sieci neuronowej.
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Leksykon sieci neuronowych

Dobdr danych wejsciowych

W sytuacji gdy dysponujemy niewielkg liczbg przypadkow uczacych zalecane jest przepro-
wadzenie selekcji danych wejsciowych w celu zmniejszenia liczby wag koniecznych do
wyznaczenia w procesie uczenia. Jest kilka metod, ktérych mozna uzy¢:

1. Metoda sitowa (brute force). Tworzone s3 sieci wykorzystujace wszystkie mozliwe
podzbiory zbioru danych wejsciowych. Jezeli zostanie zastosowana taka sama
metoda uczenia do wszystkich tych sieci, to wybdr najlepszego zestawu danych
wejsciowych moze by¢ podyktowany najmniejsza wartoscig btedu uzyskanego po
uczeniu na zbiorze walidacyjnym.

2. Usuwanie danych silnie skorelowanych. Metoda polega na wyznaczeniu korelacji par
danych wejsciowych i usuniecie jednej ze zmiennych z tych par, dla ktérych wspét-
czynnik korelacji jest wiekszy niz przyjety prég, np. 0,9.

3. Usuwanie danych o niskiej wariancji. Jezeli wariancja zmiennej wejsciowej jest niska,

to jej wartos¢ informacyjna jest najprawdopodobniej niewielka i mozna ja pominac.

Analiza wrazliwosci - oméwiona osobno.

Transformacja PCA - oméwiona osobno.

Algorytmy genetyczne - omdéwione osobno.

Genetyczne sieci neuronowe - oméwione osobno.

No ok

Dobdr danych wejsciowych

Metoda sifowa
(brute force)

| 1

Transformacja T R
PCA Metody genetyczne

Usuwanie danych

Genetyczne sieci
neuronowe

Analiza wrazliwosci

Usuwanie danych o niskiej Algorytmy
wariancji genetyczne

Usuwanie danych silnie
skorelowanych

Patrz takze hasto: Dobér danych wejsciowych - przyktad.



Leksykon sieci neuronowych

Dobdr danych wejsciowych - przyktad

Przedstawiony przykfad ilustruje dobér danych wejsciowych, przeprowadzany dla konkret-
nego zadania, metoda wykorzystujaca analize wrazliwosci.

W zadaniu, ktérego celem byto prognozowanie zapotrzebowania na energie cieplna dla Kra-
kowa, zastosowano poczatkowo sie¢ uwzgledniajaca 10 danych wejsciowych. Otrzymano
btad prognozy 7,2%. Przeprowadzono analize wrazliwosci i stwierdzono, ze trzy zmienne
wejsciowe mozna wyeliminowac. Zmodyfikowana sie¢ (o 7 wejéciach) po nauczeniu miata
btad prognozy 1,8%. Powtérzono procedure, eliminujac kolejne dwie najmniej wartosciowe
dane wejsciowe. Sie¢ po tej kolejnej redukgji (5-wejsciowa) miata jednak az 22,3% btedu.
Jak widac, przy redukcji danych wejsciowych trzeba zachowac umiar.
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Leksykon sieci neuronowych

Dane wyjsciowe

Sa to informacje w formie sygnatéw pojawiajace sie na wyjsciach neuronéw wyjsciowej
warstwy sieci. Informacje te podaja rozwiazanie postawionego problemu. Zwykle, zeby
wykorzysta¢ dane wyjsciowe jako rozwiazanie problemu, trzeba je odpowiednio zinterpre-
towa¢, bo same wartosci pojawiajace sie na wyjsciach neurondéw nalezacych do wyjsciowej
warstwy sieci nie zawsze s3 same z siebie wystarczajaco zrozumiate. Sposéb interpretacji da-
nych wyjéciowych zdefiniowany jest najczesciej w zbiorze uczacym. Zawarte w tym zbiorze
odpowiedzi wzorcowe pokazuja, jak nalezy rozumie¢ poszczegdlne dane wyjsciowe w kon-
tekscie zadan, ktére sie¢ ma rozwiazywac po nauczeniu.
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Leksykon sieci neuronowych
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Dostosowanie rozwigzywanego problemu do uzycia

sieci neuronowej

Przy pomocy sieci neuronowej mozna rozwigzywac rozne problemy, zwykle jednak zanim
uzyje sie sieci, trzeba rozwigzywany problem dostosowac do jej uzycia. Dostosowanie to po-
lega na odpowiednim przygotowaniu ilosciowych danych wejsciowych dla sieci neuro-
nowej oraz (jesli zachodzi potrzeba) przygotowaniu jakosciowych danych wejsciowych
dla sieci neuronowej, a takze na ustaleniu odpowiedniej interpretacji jakosciowych da-
nych wyjsciowych z sieci neuronowej (zmienne wyjsciowe o charakterze iloSciowym na
0g6t specjalnej interpretacji nie wymagaja).

dane
wejsciowe
problemu

dane
wejsciowe
problemu

Rozwigzywany
problem

dane
wyjsciowe
problemu

dane
wejsciowe
sieci

dane dane
wyjsciowe wyjsciowe
siecl problemu

Stawianie sieci zadania bywa bardzo trudne bez wskazanego tu dostosowania (zaréwno przy
procesie uczenia, jak i w trakcie egzaminu) oraz trudno jest wykorzystywa¢ dane wyjscio-
we uzyskiwane z sieci do generacji rozwigzan postawionego problemu.
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Leksykon sieci neuronowych

Duza sie¢ neuronowa

Schematy sieci neuronowych przedstawianych w poszczegélnych hastach tego Leksykonu sa
na 0gdt przedstawiane w taki sposdb, ze zawieraja niewiele neuronéw w poszczegdlnych
warstwach i w efekcie niewiele potaczen (pordwnaj na przyktad rysunek w hasle struktu-
ra sieci). Tymczasem prawdziwe sieci neuronowe, uzywane przez Autoréw roznych artykutow
naukowych, zawieraja mndstwo neuronéw ukrytych oraz najczesciej przynajmniej kilka wyjsc.
Przyktadowy schemat takiej duzej sieci neuronowej przedstawia ponizszy rysunek, na ktérym
widac, ze w duzej sieci trudno jest przesledzi¢ strukture i niewygodnie jest wnioskowac na
temat jej dziatania - stad celowos¢ przedstawiania na schematach sieci uproszczonych.

Warstwa :
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T Druga
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Leksykon sieci neuronowych

Potoczna nazwa procesu testowania efektéw uczenia lub samouczenia sieci neuronowe.
Podczas egzaminu powinno sie uzywac zadan (przypadkow uczacych), ktérych prawidtowe
rozwigzania s znane, ale ktdre nie byty wezedniej uzywane ani w charakterze elementéw
zbioru uczacego, ani elementéw zbioru walidacyjnego. Czesto dla potrzeb egzaminu two-
rzy sie specjalny zbidr testowy. Zasadniczym celem egzaminu jest sprawdzenie zdolnosci
sieci do generalizacji zdobytej wiedzy. Przyktad egzaminu sieci neuronowej przedstawia
rysunek ponizej.

S
0

7
=

Krzeslo Sofa

Odpowiedzi sieci podczas egzaminu moga nie by¢ tak kategoryczne jak podczas uczenia,
ale jesli sygnat optujacy za prawidtowym rozwigzaniem jest silniejszy niz sygnat odpowiedzi
fatszywej - egzamin mozna uznac za zaliczony.
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Leksykon sieci neuronowych

Eliminacja zbednych potaczen

Stosowana powszechnie przy tworzeniu warstwowych sieci neuronowych zasada potaczen
,kazdy z kazdym" skutkuje tym, ze w sieci neuronowej przed rozpoczeciem procesu ucze-
nia wiele potaczen jest niepotrzebnych. Z géry nie wiadomo, ktdre potaczenia sa zbedne, ale
mozna je eliminowac juz po nauczeniu sieci, poniewaz jako zbedne mozna zakwalifikowac
te wszystkie potaczenia, dla ktorych zakoficzony sukcesem proces uczenia ustalit zerowe lub
bliskie zera wartoéci wag. Usuwanie zbednych potaczen wiaze sie czesto z usuwaniem z sieci
niepotrzebnych neurondéw - takich, ktdrych wyjscia na skutek eliminacji potaczen przestaty
by¢ wykorzystywane przez inne neurony sieci. Sie¢ z usunietg czescia potaczer bywa doucza-
na, w wyniku czego mozliwa staje sie eliminacja kolejnych zbednych potaczen.

Usuwanie zbednych potaczen bywa czesto okreslane angielskich stowem pruning, ozna-
czajacym oryginalnie przycinanie roslin (drzew owocowych, winorosli, zywoptotéw itp.)
w ogrodnictwie. Typowy pruning w sieci neuronowej przedstawia rysunek. Autorzy wiedza
o tym, ze opisy na schematach kolejnych wersji sieci, w ktérej dokonywano redukgji pota-
czen, s3 nieczytelne. Nie ma to jednak znaczenia, bo istotny jest tylko proces upraszczania
struktury sieci, ktory jest dobrze widocznie i tatwo interpretowalny. Napisy pozostawiono,
zeby uwidocznic fakt, ze rysunki pochodza z rzeczywistych badan rzeczywistej sieci neurono-
wej, a nie zostaly sporzadzone jedynie na podstawie wyobrazen badacza.
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Leksykon sieci neuronowych

Epoka

Podczas uczenia sieci neuronowej trzeba wykonac bardzo wiele krokéw algorytmu ucze-
nia zanim btad stanie sie akceptowalnie maty. Tymczasem zbiér uczacy zawiera zwykle ogra-
niczong liczbe przypadkéw uczacych, w typowych przypadkach setki lub nawet tysigce razy
mniej liczna niz liczba koniecznych krokéw algorytmu uczenia. Z tego zestawienia wynika, ze
zbiér uczacy musi by¢ wykorzystywany w procesie uczenia wielokrotnie. Dla zaznaczenia
tego faktu wprowadzono pojecie epoki, rozumiejac pod tym pojeciem jednorazowe uzycie
w procesie uczenia wszystkich przypadkow uczacych zawartych w zbiorze uczagcym. Po
wykonaniu wszystkich krokéw nalezacych do jednej epoki algorytm uczacy dokonuje oceny
zdolnosci sieci do generalizacji wynikéw uczenia przy wykorzystaniu zbioru walidacyjne-
go. Po stwierdzeniu, ze zaréwno btad obliczany na zbiorze uczacym, jak i btad wyznaczony
dla zbioru walidacyjnego nadal jeszcze obiecujaco maleja - algorytm uczacy wykonuje
nastepna 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 kaz-
dym cyklu do punktu wyjscia. Przedstawia to rysunek, na ktérym po lewej stronie pokazano
whasnie taki ,zapetlony” proces zmiany wag, nie prowadzacy do nauczenia sieci nawet po
bardzo dtugim procesie uczenia. Na rysunku pokazano cykliczne zmienianie sie wartosci
dwdch wybranych wag (bo tylko to mozna pokaza¢ na rysunku), ale podobny niekorzystny
proces zachodzi takze dla wszystkich innych wag w catej sieci.

Zapetleniu uczenia mozna zapobiec poprzez randomizacje zbioru uczacego, to znaczy poprzez
zmiane kolejnosci pokazywania poszczegdlnych przypadkéw uczacych w kolejnych epokach.
Wtedy proces zmiany wag w trakcie uczenia porzadkuje sie i wyraznie widac, ze zmierza do okre-
$lonego celu, odpowiadajacego optymalnemu zestawowi wag zapewniajacemu rozwigzywanie
stawianych sieci zadan z minimalnym btedem (co pokazano na rysunku po prawej stronie).
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Feedforward

Patrz hasto Jednokierunkowa sie¢ neuronowa.

Leksykon sieci neuronowych



Leksykon sieci neuronowych

FNN (Fuzzy Neural Network)

Patrz hasto sie¢ neuronowo-rozmyta.
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Funkcja aktywacji

Leksykon sieci neuronowych

Po agregacji danych wejsciowych z uwzglednieniem wag powstaje sygnat sumaryczne-
go pobudzenia. Rola funkcji aktywacji polega na tym, ze musi ona okresli¢ sposob oblicza-
nia wartosci sygnatu wyjsciowego neuronu na podstawie wartosci tego sumarycznego
pobudzenia. W literaturze rozwazano wiele réznych propozycji funkcji aktywacji, jednak
do powszechnego uzytku weszly whasciwie cztery z nich: funkgja liniowa (neuron linio-
wy), funkcja sigmoidalna (neuron sigmoidalny), funkcja tangensoidalna (doktadnie jest
to funkcja tangens hiperboliczny, ale skrétowo méwi sie wtasnie neuron tangensoidalny)

oraz funkcja Gaussa (neuron radialny).
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Osobnym (niepokazanym na rysunku) typem funkcji aktywacji jest funkcja hiperboliczna
(wyliczana jako odwrotno$¢ argumentu) uzywana w neuronach Kohonena.



Leksykon sieci neuronowych

Funkcja btedu

Btad popetniany przez sie¢ neuronowa zalezny jest od wspdtczynnikéw wag wystepujacych
w sieci i doskonalonych przez algorytmy uczenia. Jedli wyobrazimy sobie (patrz rysunek), ze
w danym momencie procesu uczenia w sieci zostat ustalony pewien zestaw wag (nazwany
na rysunku pierwszym zestawem) i jesli przy tym zestawie wag przeprowadzimy egzamin, to
uzyskamy pewna wartos¢ btedu, przedstawiong na rysunku przy pomocy pionowej strzatki.
Jesli warto$¢ zestawu wag sie zmieni (na przyktad w wyniku uczenia) i bedziemy mieli do
czynienia z drugim zestawem - to dla niego takze mozna bedzie wyznaczy¢ btad i przedstawi¢
go - jak na rysunku - przy pomocy nizszej strzatki. Jesli takg czynno$¢ wystawiania pionowych
strzatek oznaczajacych wartosci btedéw wykonamy w kazdym punkcie szarej ptaszczyzny, re-
prezentujacej na rysunku wszystkie mozliwe zestawy wag - to wierzchotki strzatek wyznacza
pewng powierzchnie rozpieta ponad szarg ptaszczyzng. Wtasnie ta powierzchnia to potrzebna
do wielu celéw (miedzy innymi w opisie procesu uczenia) funkgja bfedu.

sie¢ popeinia
taki btad przy
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biedu zestawie wag
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Leksykon sieci neuronowych
Do rysunku dodac trzeba pewien komentarz:

Zeby mozna byto przedstawi¢ na tym rysunku proces budowy funkgji bfedu - trzeba byto
zatozyc, ze funkcja ta zalezy wylgcznie od dwdch wspdtczynnikéw wagowych rozpinajacych
na rysunku szara paszczyzne. Jest to bardzo daleko idace uproszczenie, poniewaz w rzeczy-
wistosci funkcja btedu sieci neuronowej zalezy od wszystkich wag wystepujacych w catej
sieci - a tych wag s3 setki, a czasem tysigce. Jednak funkgji zaleznej od tysigca zmiennych
narysowac sie nie da, wiec przedstawiono rysunek sytuacji uproszczonej (wyidealizowanej),
zeby wytworzy¢ u Czytelnika 0g6Ing intuicje. Ta intuicja pozwala tez zrozumiec, co sie dzieje
w tej wielowymiarowej przestrzeni wag podczas rzeczywistego procesu uczenia.



Leksykon sieci neuronowych

Generalizacja

Proces uczenia opiera sie zawsze na zbiorze uczacym, ktéry zawiera przypadki uczace, czyli
zadania wraz ze znanymi poprawnymi rozwigzaniami (odpowiedzi wzorcowe). Jednak sens
uzycia sieci neuronowej polega na tym, ze musi ona (po nauczeniu) rozwigzywac zadania po-
dobne do tych, na ktérych byta uczona - ale nie identyczne z nimi. Takie przeniesienie nabytej
wiedzy na nowe przypadki nazywane jest generalizacja. Zagrozeniem dla generalizacji jest
przeuczenie. Gdy sie¢ jest przeuczona - nastepuje nadmierne dopasowanie jej zachowania do
drugorzednych (nieistotnych) szczeg6téw 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
funkdji jednej zmiennej na podstawie zbioru punktéw tworzacych zbiér uczacy.

Y @-Przypadki uczace @ - Przypadki uczace
® - Przypadki walidacyjne Y o- Przypadki walidacyjne
(=3
@ ©

Siec zachowujaca dobrg Siec ktora utracita zdolnosc
zdolnos¢ generalizacii generalizacji

Do kontroli tego, czy sie¢ nie zatracita zdoInosci do generalizacji, uzywa sie zbioru walida-
cyjnego.

37



38

Leksykon sieci neuronowych

Genetyczna sie¢ neuronowa

Genetyczne Sieci Neuronowe (Genetic Neural Networks - GNN) s3 potaczeniem koncepgji
optymalizacji za pomocg algorytméw genetycznych oraz modelowania za pomoca sieci
neuronowych. GNN maja te przewage nad klasycznymi sieciami neuronowymi, ze w trak-
cie ich optymalizacji przeprowadzone zostaje nie tylko uczenie samych sieci, ale jeszcze do-
bér optymalnej struktury sieci neuronowej oraz wektora wejsciowego.

GNN optymalizuja sie przy uzyciu algorytméw genetycznych. Populacja tworzona jest
przez sieci neuronowe charakteryzujace sie zaréwno réznymi danymi wejsciowymi oraz/
lub iloscig neuronéw warstwy ukryte;j.

Podstawowq zaletg stosowania GNN jest fakt, ze funkcja przystosowania ocenia jako$¢ nie-
liniowych modeli neuronowych i dlatego nie zachodzi niebezpieczeristwo wyeliminowania
w czasie procedury optymalizacyjnej jakiegos kluczowego nieliniowego zwiazku. Ponadto
metoda dostarcza zestawu dobrze dziatajacych sieci, ktére sa w stanie rozwigza¢ dany pro-
blem czesto na rézne, komplementarne sposoby. Wada procedury GNN jest wysoki koszt
obliczeniowy ze wzgledu na iteracyjne trenowanie kazdej sieci (np. 100 epok) w populacji
(np. 100 modeli) w kazdym pokoleniu ewolucji (np. 1000 pokolen).

EWALUACJA  KRZYZOWANIE
POPULACJA ~ UCZENIE  spiEKCJA | MUTACJA

"

Patrz takze przebieg genetycznej optymalizacji sieci.



Leksykon sieci neuronowych

GRNN (Generalized Regression Neural Networks)

Szczegéty na temat budowy tej sieci: patrz hasto sie¢ uogélnionej regresji. W sieci GRNN
wykorzystuje sie potaczenie whasciwosci neurondw RBF (z charakterystyka w formie funkgji
Gaussa) oraz neuronéw MLP (z charakterystykg sigmoidalng), co pozwala modelowac wyjat-
kowo wyrafinowane zaleznosci nieliniowe. Rysunek pokazuje, jak w sieci GRNN dochodzi do
wytworzenia takiej ztozonej nieliniowej zaleznosci.

k. ﬁ@gm
g
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Leksykon sieci neuronowych

Hopfielda sie¢

Jestto szczegdlny przypadek sieci rekurencyjnej. Sie¢ Hopfielda to sie¢ jednowarstwowa o re-
gularej budowie, sktadajaca sie z wielu neuronéw potaczonych kazdy z kazdym. Potaczenie
wyjscia neuronu k z wejsciem neuronu j zwigzane jest z waga w,.. Potaczenia takie sg zdefi-
niowane dla wszystkich ki j, co formuje ogromna liczbe sprzezen zwrotnych zawartych w takiej
sieci. Nie istniejg jednak sprzezenia zwrotne obejmujace ten sam neuron. Oznacza to, ze sy-
gnatwyjsciowy danego neuronu nie trafia na jego wejécie, a wiec wartosci wag w, s rowne 0.

* 4
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Ze wzgledy na stabilno$¢ zachowania sieci zakfada sie, ze wagi w tej sieci s3 symetryczne, tzn.
waga wkj faczaca neuron kz neuronemj jest réwna wadze w, faczacej neuron j z neuronem k.

Sie¢ Hopfielda podczas uczenia modyfikuje swoje wagi w,, w zaleznodci od wartosci wek-
tora wejsciowego. W trybie odtworzeniowym wagi nie ulegaja modyfikacjom, natomiast
sygnat wejsciowy pobudza sie¢, ktéra poprzez sprzezenie zwrotne wielokrotnie przyjmuje
na swoje wejscie sygnat wyjéciowy, az do ustabilizowania odpowiedzi.

Sieci Hopfielda sa wykorzystywane jako pamieci skojarzeniowe (zwfaszcza autoasocjacyjne)
oraz jako narzedzia do znajdowania przyblizonych rozwigzan probleméw optymalizacyjnych.
Najbardziej znane osiagniecie w tym zakresie dotyczy uzyskania za pomoca sieci Hopfiel-
da przyblizonych (ale zadowalajacych z praktycznego punktu widzenia) rozwigzan znanego
.problemu komiwojazera"
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Inicjalizacja wag

Zanim siec zacznie sie uczy¢ z wykorzystaniem okreslonego algorytmu uczenia, podlega-
jace uczeniu parametry sieci (najczesciej wagi) musza mie¢ nadane wartosci poczatkowe
- 2eby mozna je byto w procesie uczenia poprawiac. To nadawanie wartosci poczatkowych
nazywa sie inicjalizacja wag i polega na tym, ze wagom nadaje sie wartoéci losowe - prze-
waznie niewielkie pod wzgledem wartosci bezwzglednej, zeby ich zmiana w trakcie procesu
uczenia nie nastreczata trudnosci. Na rysunku pokazano histogram wag po inicjalizacji przy
pomocy algorytmu znanego jako Nguyen-Widrow Randomization.

Liczba wag, ktorym nadano
wiasnie takie wartosci

>

0 Wartosci poczgtkowe nadane i
wagom sieci

Dla przypomnienia: Histogram jest to wykres pokazujacy, jak czesto wystapity w sieci wagi
o réznych wartosciach. Widac, ze wiekszo$¢ wag ma wartosci poczatkowe bliskie zera, chociaz
bardzo duze dodatnie i ujemne wartosci takze sie zdarzaja. Samo zero jest na 0gét wykluczane,
bo potaczenie z zerowa waga funkcjonuije tak, jak brak potaczenia, wiec sie¢, w ktdrej na po-
czatku bytyby ustawione wagi zerowe, bytaby pozbawiona niektdrych swoich potaczen.
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Leksykon sieci neuronowych

Interpretacja jakosciowych danych wyjsciowych z sieci
neuronowej

Jesdliw wyniku dziatania sieci powstaja dane wyjsciowe w postaci liczbowej - to whasciwie sta-
nowig one rozwigzanie podjetego problemu i poza ewentualnym przeskalowaniem nie wyma-
gaja zadnych dodatkowych zabiegéw. Jesli jednak sie¢ ma wyprodukowac dane o charakterze
jakosciowym (to znaczy zasugerowac decyzje lub wybrac¢ jedng z mozliwosci), to stosujemy ko-
dowanie jeden-z-N opisane w hasle przygotowanie jakosciowych danych wejsciowych dla
sieci neuronowej. Zaktadajac, ze sie¢ ma dostarczy¢ rozwigzania w postaci wskazania jednej
z N mozliwosci, buduje sie sie¢ majaca N neuronéw wyjsciowych. Kazdej mozliwosci odpowia-
da jeden neuron w warstwie wyjsciowej. Neurony wyjéciowe produkuja sygnaty zgodne (naj-
czesciej) z sigmoidalng funkcja aktywacji, czyli przyjmujace wartosci od 0 do 1. Aby przyjac
decyzje, ze dana wyjsciowa jest rowna i-tej mozliwosci, musza by¢ spetnione warunki:

warto$¢ wyjscia i-tego neuronu - wyzsza od poziomu akceptacji,
wartosci wyjs¢ pozostatych neuronéw - nizsze od poziomu odrzucenia.

Dla kazdego neuronu o numerze |

glos za przyjeciem mozliwosci i

- Proég akceptaciji

- Prog odrzucenia

Glos za odrzuceniem mozliwosci f‘

0 tym, co zrobi¢, jesli podane wyzej warunki nie sg spetnione, uzytkownik sieci musi zde-
cydowa, biorgc pod uwage charakter rozwigzywanego zadania. Czasem mozna sie zgodzi¢
na wybdr mozliwoéci i nawet w przypadku, gdy wyjscie z neuronu i nie przekracza progu
akceptacji, ale grozi to btedna klasyfikacjg danych wejsciowych.
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Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Sieci neuronowe budowane sg zazwyczaj w taki sposob, ze przeptyw sygnatéw odbywa sie
w nich wytacznie w kierunku od wejscia (poprzez ewentualne warstwy ukryte) do wyjscia.
Wykluczony jest przeptyw sygnatéw w druga strone, co powoduije, Ze sieci tego typu s prze-
ciwstawiane sieciom rekurencyjnym. Sieci spetniajace wyzej podany warunek nazywane
sq sieciami jednokierunkowymi albo sieciami typu feedforward. Sam przeptyw sygnatéw
w jednym kierunku (od wejscia do wyjscia) nie przesadza jeszcze o rodzaju sieci i zasadzie
jej dziatania, gdyz wsréd jednokierunkowych sieci neuronowych wyrézni¢ mozna miedzy
innymi wielowarstwowe perceptrony (sieci MLP), sieci radialne (RBF), sieci uogélnio-
nej regresji (GRNN), probabilistyczne sieci neuronowe (PNN) i inne. W praktyce autorzy
najczesciej utozsamiaja nazwe sieci jednokierunkowej z siecig typu MLP.

Jeden kierunek
przeptywu sygnatow
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Leksykon sieci neuronowych

Kazdy z kazdym

Zasada faczenia elementéw sieci na zasadzie kazdy z kazdym wynika z faktu, ze tworca sieci
2 g0ry nie wie, ktére potaczenia okazg sie potrzebne. Dlatego przy potaczeniach miedzywar-
stwowych z reguty zakfada sie, ze kazdy neuron wezedniejszej warstwy jest potaczony z kaz-
dym neuronem nastepnej warstwy. Dla unikniecia nieporozumien wyjasnijmy, ze warstwe
uwaza sie za wezedniejsza, jesli jest potozona blizej wejscia sieci.
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W trakcie procesu uczenia sieci dochodzi do tego, ze wagi niektérych potaczen otrzymuja
wartosci zerowe, co powoduje, ze odpowiadajace im potaczenia sg w istocie nieaktywne.
W wyniku tego dochodzi do redukeji potaczen i sie¢ po nauczeniu moze zawierac o wiele
mniej potaczen i moze rdwniez nie uzywac wielu neuronéw, ktére mozna wtedy bez szkody
usunacz jej struktury.
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Kohonena sie¢ neuronowa

Najbardziej znana i najczesciej stosowana sie¢ samouczaca sie, realizujgca zasade samoor-
ganizacji (SOM). Jest to takze najbardziej znany przykfad sieci konkurencyjnej wykorzystu-
jacej koncepcje sasiedztwa. W wyniku uczenia tej sieci powstaje mapa topologiczna, ktérej
aprioryczna interpretacja jest niemozliwa (bo siec uczy sie bez nauczyciela i uzytkownik nie
ma kontroli nad tym, co siec robi). Jednak po uczeniu mozna zwykle ustali¢, jakie znaczenie
maja poszczegdlne rejony tej mapy (tworzonej przez sygnaty wyjsciowe pochodzace z war-
stwy topologicznej) na podstawie analizy konkretnych przyktadéw danych wejéciowych.
Strukture sieci Kohonena przedstawia rysunek, przy czym rysunek ten ma charakter jedynie
orientacyjnego schematu, bowiem rzeczywiste sieci Kohonena cechuja sie tym, ze dziataja
w wielowymiarowych przestrzeniach danych wejsciowych, w zwigzku z czym warstwa wej-
Sciowa zawiera bardzo wiele neuronéw (skojarzonych z wieloma sygnatami wejsciowymi).
Podobnie typowa warstwa topologiczna sieci Kohonena zawiera bardzo wiele neuronéw,
dzieki czemu sie¢ po nauczeniu moze prezentowac bardzo subtelne rozréznienia i klasyfika-
cje danych wejsciowych.

Warstwa
wejsciowa

Warstwa
topologiczna
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Leksykon sieci neuronowych

Konkurencyjna sie¢ neuronowa

W niektérych sieciach neuronowych wéréd neuronéw warstwy wyjsciowej lub mapy
topologicznej (to w przypadku sieci Kohonena) wprowadza sie mechanizm konkurencji,
polegajacy na tym, ze sygnaly wyjsciowe tych neuronéw poréwnuije sie ze soba. Po poda-
niu okre$lonego sygnatu wejsciowego do sieci - na jej wyjsciu otrzymuije sie sygnaty
o réznych wartosciach pochodzace od réznych neuronéw warstwy wyjsciowej lub warstwy
topologicznej. Wéréd tych sygnatéw odnajduje sie ten, ktory ma najwieksza wartos¢ i ten
neuron zostaje wskazany jako zwyciezca (patrz rysunek). Z faktu, ze okreslony neuron zostat
uznany za zwyciezce, wynikaja rézne konsekwencje. W szczegdInosci w niektdrych sieciach
na etapie uczenia zmiany wag dotycza wytacznie zwyciezcy oraz (niekiedy) jego sasiedztwa.
W sieciach klasyfikacyjnych zwycieski neuron wskazuje poprawnga kategoryzacje sygnatu
wejsciowego lub poprawne rozpoznanie obiektu reprezentowanego przez ten sygnat.
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Korekta btedu

Zmiana warto$ci parametréw sieci (najczesciej wag) majaca na celu zmniejszenie btedu
popetnianego przez siec. Poniewaz btad wyznaczany jest podczas jednego kroku procesu
uczenia, przeto korekta btedu nie moze by¢ zbyt radykalna, bo tatwo jest doprowadzic do sy-
tuacji, w ktorej zmiana parametréw wynikajaca z pokazania jednego przypadku uczacego
ze zbioru uczacego moze popsuc wartosci parametréw ustalone wezesniej dla innych przy-
padkéw uczacych. W praktyce wielkos¢ korekty btedu determinuje wspétczynnik uczenia.
Przebieg typowej korekty btedu przedstawia ponizszy schemat.
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Liczba warstw ukrytych

W strukturze sieci neuronowej moze wystepowac rozna liczba warstw ukrytych. Decyzje
o tym, ile warstw ukrytych zastosowac, podejmuje twdrca sieci i jest to na ogét decyzja
arbitralna. Tym bardziej trzeba sobie zdawac sprawe z konsekwencji tej decyzji. Na rysunku
przedstawiono w sposéb umowny ksztatty obszaréw decyzyjnych, jakie moga tworzy¢ sieci
o roznej liczbie warstw ukrytych. Widac, ze sieci bez warstwy ukrytej moga dzieli¢ przestrzen
sygnatéw wejsciowych na dwie czesci, rozgraniczone linig prosta (w przypadku wielowy-
miarowym, to znaczy gdy sie¢ ma wiele wejs¢ - hiperptaszczyzng). Sie¢ majaca jedng war-
stwe ukryta moze wydzieli¢ w przestrzeni sygnatéw wejsciowych dowolny jednospéjny ob-
szar o wypuklym obrysie, nazywany simpleksem. Dopiero sie¢ majaca dwie warstwy ukryte
pozwala budowac obszary decyzyjne otoczone niewypukta powierzchnia graniczng, a takze
niejednospdjne. Zastosowanie jeszcze wigkszej liczby warstw ukrytych juz bardziej obsza-
réw decyzyjnych wzbogaci¢ nie moze, wiec jest niecelowe.

Ko KXo X,
X% X,
%ow g :
> —> >

¢2<

Y

—
X
—



Leksykon sieci neuronowych

Mapa topologiczna

W sieci Kohonena ta warstwa, na ktérej prezentowany jest wynik dziatania sieci, nazywana
jest warstwa topologiczng. Neurony nalezace do tej warstwy specjalizujg sie w identyfiko-
waniu poszczegdlnych obiektow, jakie w trakcie procesu samouczenia byly sieci prezento-
wane na jej wejsciu. Kazdy neuron warstwy topologicznej ma wiec przypisany do siebie
obiekt, ktérego pojawienie sie na wejsciu sieci powoduje, Ze ten wtasnie neuron zostaje
zwyciezcg (patrz hasto Konkurencyjna sie¢ neuronowa). Rozmieszczenie tych obiektéw
formuje wtasnie mape topologiczng, pokazang symbolicznie na rysunku. Znajomos¢ mapy
topologicznej utatwia uzytkownikowi interpretacje i wykorzystanie wynikéw obliczen dostar-
czanych przez sie¢ Kohonena.
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50 Leksykon sieci neuronowych

Minimum globalne

Efekt uczenia sieci neuronowej tylko wtedy jest dobry, jesli w jego wyniku wszystkie wagi
otrzymaja wartosci gwarantujace uzyskanie najmniejszej wartosci btedu catej sieci. Na wy-
kresie funkcji btedu odpowiada to znalezieniu minimum globalnego. Na rysunku funk-
cje btedu odwrdcono, bo tatwiej jest narysowa¢ maksimum niz minimum, ale oczywiscie
w uczeniu sieci neuronowych zmierzamy do znalezienia minimum.
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Minimum lokalne

Proces uczenia sieci neuronowej jest w istocie procesem minimalizacji funkgji btedu. Przy
kazdej minimalizacji istnieje niebezpieczenstwo, ze w wyniku otrzymane zostanie minimum
lokalne, a nie minimum globalne. Na rysunku pokazano, czym to grozi: otéz siec, ktéra
wpadta w ,putapke” minimum lokalnego, Zle aproksymuje dane wyjéciowe (zaznaczone
na rysunku czarnymi prostokatami).
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MLP

Patrz hasto: Perceptron wielowarstwowy.

Leksykon sieci neuronowych
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Momentum

Sktadnik algorytmu uczenia powodujacy, ze podczas procesu uczenia zmiany wartosci wag
nie nastepuja natychmiast po zmianie gradientu btedu, ale z pewna bezwtadnoscia. Kieru-
nek zmian wag jest wiec dtuzej zachowywany (uczenie jest bardziej konsekwentne), a pro-
ces uczenia jest mniej wrazliwy na putapki miniméw lokalnych.

Uczenie bez momentum

minimum lokalne

minimum globalne

Uczenie z momentum
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Leksykon sieci neuronowych

Nauczyciel

Podmiot realizujacy algorytm uczenia. Pojecie ‘nauczyciela’ w przypadku uczenia sieci
neuronowej jest pewng metafora. W istocie nie ma zadnego cztowieka, ktory mdgtby petni¢
role nauczyciela w stosunku do sieci neuronowej, poniewaz dla wytworzenia w sieci wyma-
ganej wiedzy potrzeba setek, a czasem tysiecy pokazéw przyktadéw uczacych (na rysunku
s to rozne stany pracy modelowanej przez sie¢ maszyny) i korekt wag (na rysunku obrazuja
to 26tte strzatki). Dlatego ,nauczycielem” jest zawsze komputer majacy moznos¢ wykonywa-
nia wszystkich czynnosci zwigzanych z uczeniem sieci w sposéb automatyczny i z nieograni-
czong cierpliwoscia. Ale przy opisywaniu tego, jak siec sie uczy i jak dziata - wygodnie jest
powolywac sie na metafore nauczyciela, wiec jest ona powszechnie stosowana.

Oznaczenia na rysunku:

A- sygnaly wejéciowe kierowane do obiektu, ktérego model ma wytworzy¢ w toku uczenia sie¢ neu-
ronowa. Sygnaly te s réwniez przekazywane do modelujacej obiekt sieci neuronowej oraz do
komputera, ktéry petni role ,nauczyciela”.
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B - sygnaty wyjsciowe produkowane przez modelowany obiekt. Sa one rejestrowane w komputerze pet-

nigcym role nauczyciela jako wzorzec poprawnej odpowiedzi, jaka powinna wyprodukowac sie.
C- sygnaty produkowane przez sie¢, takze rejestrowane w komputerze petnigcym role nauczyciela.
D - oddziatywanie korekcyjne zmieniajace parametry sieci neuronowej, ustalane w komputerze
petnigcym role nauczyciela na podstawie algorytmu uczenia i poréwnania sygnatéw B i C, ktére
powinny stawac sie coraz bardziej podobne do siebie. Przy realizacji algorytmu uczenia uwzgled-
niane s3 takze sygnaly wejsciowe A.
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Neuron

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

Z powodu tych uproszczen w zasadzie nie powinno sie uzywac dla tych elementéw nazwy
'neuron’, bo ich whasciwosci daleko odbiegajg od prawdziwych komérek nerwowych i ich
doktadnych modeli (na przyktad dostepnych w programie GENESIS). Ale nazwa neuron przy-
jefa sie i jest powszechnie uzywana.

W strukturze neuronu odnalez¢ mozna wiele wejsc oraz jedno wyjscie. Waznym skfadni-
kiem neuronu jest komplet wag, ktérych wartosci decydujace o zachowaniu neuronu zazwy-
(zaj ustalane sa w trakcie procesu uczenia.
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agregacja danych obliczenie wartosci
wejsciowych funkcji aktywacji

W neuronie wykonywane s3 zwykle dwie czynnoéci: agregacja danych wejsciowych
(z uwzglednieniem wag) oraz generacja sygnatu wyjsciowego (danej wyjsciowej). Ze
wzgledu na sposéb agregacji oraz forme funkcji aktywacji wyréznia sie rézne typy neuro-
now. Najczesciej stosowane s neurony liniowe, neurony sigmoidalne i neurony radial-
ne. Odmiang neuronéw sigmoidalnych s3 neurony tangensoidalne.
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Neuron Kohonena

W sieciach Kohonena uzywane s3 neurony bardzo podobne pod wzgledem struktury
i funkcji do neuronéw radialnych - ale roznigce sie jednym szczeg6tem, ktory moze mie¢
znaczenie. Neurony te dokonuja agregacji sygnatéw wejsciowych zgodnie ze schematem
agregacji radialnej, ale jako funkcja aktywacji uzywana jest odwrotnos¢ sygnatu sumarycz-
nego pobudzenia. Neurony Kohonena reaguja wiec bardzo duzym sygnatem wyjsciowym
w sytuacji, gdy wystepuje mata odlegtos¢ wektora danych wejsciowych i wektora wag.
Przy rosnacej odlegtosci tych dwéch wektoréw sygnat wyjsciowy neuronu szybko maleje
i utrzymuje niewielka warto$¢ dla wszystkich wektorow wejéciowych z wyjatkiem tych wia-
$nie, ktdre s3 bardzo bliskie wektora wag. Przy praktycznej realizacji neuronéw Kohonena
trzeba wprowadzi¢ do funkeji aktywacji dodatkowe zabezpieczenie na wypadek, gdyby
wektor wejsciowy pokryt sie z wektorem wag. W zwiazku z tym w mianowniku wyrazenia
definiujacego funkcje aktywacji musi by¢ dodana mata stata wartos¢ (na przyktad 10%),
ktora normalnie nie ma znaczenia, bo jest znacznie mniejsza od znajdujacej sie takze w tym
mianowniku odlegtosci wektora wejsc i wektora wag (wyznaczonej przez agregacje radial-
ng). Stata ta zabezpiecza jednak przed fatalnymi skutkami dzielenia przez zero, gdy wektory
wejs¢ i wag przypadkowo sie pokryja. Schemat neuronu Kohonena pokazano na rysunku.

W, Y
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Leksykon sieci neuronowych

Neuron licznikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugiej warstwie ukrytej sieci uogélnionej regresji.
Neuron licznikowy oblicza iloczyn skalarny wtasnego wektora wag i wektora sygnatéw po-
chodzacych z warstwy radialnej. Wagi tego neuronu sg tak ustalane, ze kazdy sygnat warstwy
radialnej zostaje przemnozony przez sume wektoréw wejsciowych (przypadkéw) rozpozna-
wanych przez dany neuron radialny.




Leksykon sieci neuronowych

Neuron liniowy

Jest to najprostszy, ale czesto bardzo przydatny model neuronu. Zaktada on liniowa agrega-
cje danych wejsciowych i tozsamosciowa (liniowa) funkcje aktywacji.

2 Tozsamosciowa
Agregacja liniowa S8 = 21: M]f‘x; funkcja aktywacji
=
/
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Sieci zbudowane z neurondw liniowych bardzo dobrze sie ucza, ale ich mozliwoéci sa ograni-
czone i nie kazde zadanie da sie rozwigzac przy ich pomocy.
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Neuron mianownikowy

Jest to neuron wykorzystywany w drugiej warstwie ukrytej sieci uogélnionej regresji.
Neuron mianownikowy oblicza iloczyn wtasnego wektora wag i wektora sygnatow wejscio-
wych, przy czym wagi tego neuronu s ustalane w procesie uczenia w taki sposéb, ze s3
proporcjonalne do ilosci przypadkéw rozpoznawanych przez dany wektor radialny.
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Neuron oscylacyjny (impulsujacy)

Neurony impulsujace sa bardziej ztozong odmiang neuronéw ,klasycznych”. Zwykle ich
dziatanie opisuje ukfad réwnan rézniczkowych zwyczajnych, ktére stanowiag model matema-
tyczny oscylatora relaksacyjnego. Oznacza to, ze wyjscie takiego neuronu generuje sygnat
okresowy, ktéry przy odpowiednim sumarycznym pobudzeniu jest zblizony do oscylacji
wystepujacych w tkance nerwowej ludzkiego mézgu. Dlatego rézne rodzaje neuronéw im-
pulsujacych postuzyty do budowania sieci modelujacych, naturalnie w sposéb przyblizony,
zachowanie ludzkiej kory mézgowej. Sieci takie sa wykorzystywane np. do analizy sceny wi-
zyjnej, a w szczegdlnosci do segmentacji obrazéw.
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Pobodzenie neuronu oscylacyjnego, poza sygnatem wejéciowym, stanowi réwniez suma wazo-
nych wyjs¢ sasiednich neuronéw. Dzieki tym lokalnym sprzezeniom neurony maja mozliwos¢
wzajemnej synchronizacji, co jestich wazna cecha. W przypadku sieci zbudowanej z takich neu-
ronéw, grupy neuronéw jednocze$nie pobudzonych (zsynchronizowanych, czyli oscylujacych
w tym samym czasie) moga kodowac np. jednorodne obszary analizowanego obrazu.
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Neuron radialny

Neurony radialne stosowane sg w sieciach radialnych RBF oraz w sieciach uogdlnionej
regresji okreslanych tez jako GRNN. Struktura neuronu radialnego zaktada uzycie radialnej
agregacji danych wejsciowych oraz funkcji Gaussa jako funkcji aktywacji.
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Neuron sigmoidalny

Jest to najbardziej popularmy neuron nieliniowy, nadajacy sie do budowy sieci MLP. W neu-
ronie sigmoidalnym zastosowana jest liniowa agregacja danych wejsciowych (czesto
z uwzglednieniem sktadnika BIAS) oraz sigmoidalna funkcja aktywacji. Na marginesie
mozna dodac, ze schemat dziatania neuronu sigmoidalnego jest najbardziej zblizony do
dziatania prawdziwej biologicznej komérki nerwowe;.

]1'1{ r yEl{Hexpl 5 1

Warto jeszcze raz podkresli¢, ze zdecydowana wigkszos¢ dobrze funkcjonujacych sieci neuro-
nowych, wykorzystywanych w praktyce w réznych dziedzinach. wykorzystuje w swojej struk-
turze, a zwlaszcza w warstwach ukrytych, sktadniki w postaci neuronéw sigmoidalnych.
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Neuron tangensoidalny

Neuron sigmoidalny, najbardziej popularny i najczesciej stosowany, ma ograniczenie po-
legajace na tym, ze jego sygnat wyjsciowy moze przyjmowac wytacznie wartoéci dodat-
nie. Taka funkcje aktywacji nazywa sie czesto unipolarng. Biologiczne komérki nerwowe,
na ktérych wzorowane s3 wszystkie neurony wykorzystywane do budowy sieci neurono-
wych, moga operowac wytacznie dodatnimi sygnatami, wiec wybér sigmoidalnej funkji
aktywacji jest wyborem zmierzajacym do zapewnienia biologicznej wiernosci sieci. Jednak
w sztucznej sieci neuronowej mozliwe jest uzywanie zarowno sygnatéw unipolarnych (wy-
faczenie dodatnich) jak i bipolarnych (zardwno dodatnich, jak i ujemnych). Z tego powodu
w sieciach neuronowych zaczeto stosowac neurony posiadajace funkcje aktywacji opisang
przez formute tangensa hiperbolicznego. Jak pokazano na rysunku, funkcja ta ma taki sam
ksztalt jak sigmoida, jednak jej wartosci rozciggaja sie od -1 do +1, podczas gdy wartosci
sigmoidy sa rozpiete miedzy 0 a +1.
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, 1 ; exp(fs) —exp(—/fs
fO=—— f(s)=tanh(gy) = SR P
I+ exp(—f3s) exp( ) +exp(—f)

Niestety nie spetnito sie oczekiwanie, ze bipolarna funkgja tangens hiperboliczny uzyta jako
funkcja aktywacji w miejsce sigmoidy przyniesie znaczace polepszenie dziatania sieci neu-
ronowych. Dlatego neurony tangensoidalne sa rzadziej uzywane niz sigmoidalne.
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Obszary decyzyjne

Przy dyskutowaniu wiasciwosci sieci neuronowych uzyteczne bywa przedstawienie w ukta-
dzie wspétrzednych wyznaczanych przez dane wejsciowe obszaréw, w ktérych sygnat wyj-
$ciowy sieci przyjmuje przeciwstawne wartosci - na przyktad +11i-1. Obszary te, okreslane
jako obszary decyzyjne, w sposéb doktadny opisuja zachowanie jedynie takiej sieci, ktéra
ma dwa wejscia i jedno wyjscie. Jednak szkice obszaréw decyzyjnych bywaja przydatne
takze przy jakosciowej ocenie zachowania sieci neuronowych o znacznie bogatszej struktu-
rze. Na rysunku pokazano przyktadowe obszary decyzyjne prostej sieci o dwdch wejéciach
i jednym wyjsciu. Do obszaréw, ktére powoduja pojawienie sie sygnatu +1 na wyjsciu sieci,
przypisano kolor czerwony, a do obszaréw, ktére powoduja pojawienie sie sygnatu -1 na
wyjsciu sieci, przypisano kolor niebieski.

X2
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66 Leksykon sieci neuronowych

Odpowiedz

Skrétowe okreslenie uzywane jako synonim danych wyjsciowych. Mozna rozwazac odpo-
wiedZ pojedynczego neuronu oraz odpowied? catej sieci, utozsamiang z kompletem danych
wyjsciowych dla wszystkich neuronéw wchodzacych w sktad warstwy wyjsciowej sieci.
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Odpowiedz sieci wymaga czesto dodatkowej interpretacji - na przyktad w sieciach klasy-
fikacyjnych rozpoznanie ustala sie na podstawie tego, ktéry neuron warstwy wyjsciowej
prezentuje najwieksza wartos¢ sygnatu.
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Odpowiedz wzorcowa

Druga sktadowa kazdego przypadku uczacego nalezacego do zbioru uczacego. Jest to
wzorzec poprawnych danych wyjsciowych (poprawnej odpowiedzi sieci) dla przyktado-
wych danych wejsciowych stanowigcych pierwszg sktadowg tego przypadku uczacego.
OdpowiedZ wzorcowa jest wykorzystywana do wyznaczania btedu w czasie wykonywania al-
gorytmu uczenia sieci. llustracje wykorzystania odpowiedzi wzorcowej przy uczeniu sieci
przedstawiono na rysunku.

Wzorcowe rozwigzanie zadania ._*
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Ocena btedu
Postawienie Regulowanie
zadania parametrow -
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Perceptron

Nazwa kojarzona czesto z jednokierunkowymi sieciami neuronowymi uczonymi meto-
da uczenia z nauczycielem, ktdre sa przeznaczone do rozpoznawania i klasyfikacji réznych
obiektéw (najczesciej obrazéw). Nazwa ta zostata po raz pierwszy uzyta dla okreslenia sprze-
towej elektromechanicznej sieci neuronowej, ktéra zbudowat i przebadat w 1960 roku
Frank Rosenblatt na Uniwersytecie Cornella.

Wyglad tej sieci przedstawia fotografia zaczerpnieta w dniu 15 lutego 2014 roku ze strony
http://www.rutherfordjournal.org/images/TAHC_perceptron.jpg. Na pierwszym planie wida¢
kable realizujace potaczenia miedzy neuronami (widocznymiw gtebi fotografii w postaci mo-
dutéw o budowie elektromechanicznej - zmiane wag podczas uczenia uzyskiwano poprzez
silniki elektryczne, ktére obracaly potencjometry). Z obrazu potaczen widac, ze w Perceptronie
neurony miaty przypadkowe potaczenia, a jednak ta sie¢ po procesie uczenia realizowata
poprawnie stawiane jej zadania (rozpoznawanie znakéw pisma, figur geometrycznych itp.).

TP )

i

g il



http://www.rutherfordjournal.org/images/TAHC_perceptron.jpg

Leksykon sieci neuronowych 69

Perceptron wielowarstwowy

Jest to bardzo popularny typ sieci jednokierunkowej, kojarzony réwniez ze skrétem MLP
(od Multilayer Perceptron). Sie¢ typu MLP ma zwykle strukture obejmujaca warstwy: wej-
$ciowy, jedna lub dwie warstwy ukryte ztozone z neuronéw sigmoidalnych oraz war-
stwe wyjsciowa ztozona z neuronéw sigmoidalnych lub z neuronéw liniowych. Uczenie
perceptronu wielowarstwowego realizowane jest najczesciej przy uzyciu metody wstecznej
propagacji btedéw. Na rysunku wewnatrz kwadratéw reprezentujacych neurony narysowa-
no wykresy przywotujgce odpowiednie funkcje aktywacji, a kétkami oznaczono podlegaja-
Ce procesowi uczenia wagi.
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PNN

Patrz hasto: Probabilistyczna sie¢ neuronowa.

Leksykon sieci neuronowych
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Podziat przypadkéw uczacych na podgrupy

Aby przeprowadzi¢ uczenie sieci neuronowej z nauczycielem nalezy podzieli¢ dane przy-
najmniej na dwie czesci: zbidr uczacy i walidacyjny. Bardzo czesto wydziela sie ze zbioru
réwniez trzeci podzbior przypadkéw, zbiér testowy, stuzacy do ostatecznej oceny jakosci
sieci (zdolnosci generalizacyjnych).

Gtéwny problemem zwigzany z wydzieleniem podzbioréw polega na koniecznosci posiada-
nia w kazdym zbiorze przypadkéw uczacych reprezentatywnych dla catego zbioru. Jezeli
ze zhioru uczacego zostang wydzielone przypadki unikatowe, model nie bedzie w stanie
poprawnie przewidzie¢ ich wlasnosci. Z drugiej strony, jezeli zostang wybrane przypadki
standardowe, posiadajace bardzo bliskie lub niemal identyczne odpowiedniki w zbiorze
uczacym, cata procedura oceny jakosci sieci bedzie nieskuteczna, gdyz nawet model prze-
uczony uzyska bardzo dobre predykcje w czasie walidacji i testowania.

Mozna wyrdznic¢ 2 sposoby podziatu przypadkéw na podzbiory:

Losowy (np. w stosunku 2:1:1) - poprawny w przypadku bardzo licznego zbiér
przypadkéw
Klasterowy - bazujacy na podobienstwach w samej strukturze danych.

Nalezy dobra¢ empirycznie liczbe klastréw do zbioru danych, umozliwiajac proporcjonalny
wybér reprezentantéw z poszczegélnych klastrow w kazdym z podzbioréw. W przypadku,
gdy niezaleznie od liczby klastréw zawsze obserwujemy wystepowanie pojedynczych unika-
towych przypadkow (t]. klastréw zawierajacych jeden przypadek), nalezy je wtaczy¢ do zbioru
uczacego. Wyboru reprezentantéw mozna dokonywac losowo albo kierujac sie odlegtoscia
od centrum klastra

Al
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Potaczenia

Sie¢ neuronowa powstaje w ten sposéb, ze pomiedzy wyjsciami jednych neuronéw a wej-
$ciami innych neurondw tworzone s3 pofaczenia stuzace do jednokierunkowego przesy-
tania sygnatow (danych). Sg mozliwe (patrz rysunek): (m) - potaczenia miedzywarstwowe,
(w) - potaczenia wewnatrzwarstwowe, (n) - potaczenia nadwarstwowe, (s) - samosprzezenia,
(r)- potaczenia rekurencyjne. W wigkszosci praktycznie uzywanych sieci wystepuja tylko po-
taczenia miedzywarstwowe, przy czym stosowana jest zasada kazdy z kazdym.

Zazwyczaj z kazdym potaczeniem zwigzana jest waga, ktérej wartos¢ uczestniczy w procesie
agregacji danych w neuronie. Wartos¢ wagi moze ulega¢ zmianie w trakcie procesu uczenia.
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Probabilistyczna sie¢ neuronowa

Sa to sieci neuronowe, w ktérych wyjscia traktowane s jako prawdopodobiefstwa poszcze-
g6Inych mozliwych rozwiazan. Sieci tego typu okreslane s3 czesto skrétem PNN (Probabili-
stic Neural Networks). S to sieci radialne zwykle o liczbie neuronéw w warstwie ukrytej
réwnej liczbie przypadkéw uczacych. Zasadnicza cecha sieci probabilistycznych jest takie
normalizowanie wartosci sygnatéw wyjsciowych, ze ich suma (na wszystkich wyjsciach
sieci) ma warto$¢ 1. Wéwczas mozna przyjac, ze wartosci na poszczegdlnych wyjsciach sieci
reprezentuj prawdopodobiefistwa kategorii (rozpoznan) przypisanych do tych wyjsc.

Neurony radialne, ktérych
liczba odpowiada liczbie
przypadkéw uczacych

| Prawdopodobienstwo A

RN
Prawdopodobieristwo B

Dane
wejsciowe

Prawdopodobieristwo C

| Prawdopodobienstwo D

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

Istota procesu uczenia polega na tym, ze nauczyciel, realizujac algorytm uczenia, modyfi-

kuje wagi we wszystkich neuronach sieci neuronowej w taki sposéb, zeby zmierza¢ do mi-

nimum funkcji btedu. Algorytm uczenia okresla tylko sposéb polepszania zestawu wag.

Dziata on w ten sposéb, ze, majac przed wykonaniem kolejnego kroku procesu uczenia gor-
szy zestaw wag, dokonuje takiej jego zmiany, zeby uzyskac lepszy (to znaczy gwarantujacy
mniejszy btad) nowy zestaw wag. Ten proces wymaga inicjalizacji wag (najczesciej losowej
- patrz hasto inicjalizacja).

Przy realizacji procesu uczenia wazne jest, zeby udato sie znalez¢ minimum globalne, gwa-
rantujace rzeczywiscie najlepsze dopasowanie parametrow sieci do rozwigzywanego zada-
nia, z rownoczesnym unikaniem putapek, jakimi sg liczne na ogét minima lokalne.

Wartosc bledu Kierunek
dla starego Iy najszybszego
wektora wag e spadku bledu

ustalony przez

0.5, algorytm uczenia
sse O, ~ Przemieszczenie po
owierzchni bledu

05, P Z e

Nowy (lepszy)
i wektor wag

Stary (gorszy)
wektor wag

Migracja w przestrzeni wag
bedaca istota procesu uczenia

0 dynamice procesu uczenia decyduje wspétczynnik uczenia oraz ewentualnie bezwtad-
nos¢ uczenia, wigzana zwykle z angielskim terminem momentum.
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Programy modelujace sieci neuronowe

Koncepcja sieci neuronowej jako narzedzia przetwarzajacego informacje moze by¢ reali-
zowana na dwa sposoby. Mozliwa jest budowa specjalistycznych urzadzen, w ktérych sie¢
neuronowa jest specjalizowanym uktadem elektronicznym, ale najczesciej sie¢ neuronowa
jest po prostu programem komputerowym umozliwiajacym definiowanie struktury sieci,
przeprowadzenie procesu uczenia sieci oraz jej eksploatacje jako narzedzia informatyczne-
go do rozwigzywania okreslonych probleméw.

Mam program
modelujacy,
wigc dziatam jak

sie¢ neuronowa

Moge wykonywadé
wszelkie obliczenia
tak jakbym miat
specjalnie
zbudowana
siec!

Do bardziej znanych programéw modelujacych sieci neuronowe naleza Neural Network Tool-
box do MATLABa oraz Statistica Neural Networks w programie Statistica. Darmowe programy
do modelowania sieci neuronowych (wraz z kodami zrédtowymi w jezyku C#) mozna pobra¢
ze strony http://home.agh.edu.pl/~tad//.


http://home.agh.edu.pl/~tad//
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Przebieg genetycznej optymalizacji sieci

Wybdr najwlasciwszej struktury sieci neuronowej moze sie odbywac za pomocg algorytmu
genetycznego. Uzyskana ta droga genetyczna sie¢ neuronowa miewa czesto lepsze wha-
$ciwosci niz sie¢ wymyslona przez uzytkownika. Trzeba sobie jednak zdawac sprawe z tego,
ze przebieg genetycznej optymalizacji sieci moze trwac dtugo i bywa bardzo burzliwy, gdyz
w trakcie poszukiwania odpowiednio dobrej sieci, za sprawg czynnikéw losowych, nastepuja
niekiedy gwattowne polepszenia dziatania sieci, po ktérych nastepuja réwnie gwattowne
pogorszenia. Przedstawia to rysunek, na ktérym po lewej stronie pokazano schemat czesto
stosowanego algorytmu genetycznego, a po prawej zmiennos¢ jakosci sieci (wyrazanej przez
popetniany przez nig sumaryczny btad) w zaleznosci od numeru populacji.
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Leksykon sieci neuronowych

Przeuczenie

Zbyt dtugie uczenie sieci neuronowej powoduije, ze sie¢ nadmiernie uzaleznia swoje dzia-
fanie od cech uzytych do uczenia przypadkow uczacych - w tym takze od cech drugorzed-
nych, nie dajacych podstaw do generalizacji.

-

ror

§¢ na wyjsciu sieci

Warto

>
Wartos¢ na wejsciu sieci

Rysunek pokazuje przyktad dziatania sieci przeuczonej. Dziatanie sieci (reprezentowane
przez linie ciggta na wykresie) zostato nadmiernie dopasowane do przypadkéw uczacych
(kétka na wykresie). Taka sie¢ bedzie sie cechowata bardzo ztg generalizacja.
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Przygotowanie ilosciowych danych wejsciowych
dla sieci neuronowej

Sie¢ neuronowa jest systemem o do$¢ 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 warstwy wejsciowej
sieci gwarantuje sensowne uzycie tego narzedzia i uzyteczny wynik koficowy. Przyktadem
zagadnienia, ktére trzeba rozwiazac, jest dopasowanie przebiegu zmiennosci danych wej-
$ciowych do przedziatu zmiennosci sygnatéw mogacych sie pojawia¢ na wyjsciach neuro-
néw na skutek ich nieliniowej charakterystyki, co ilustruje podany nizej rysunek.

Jakwidacz rysunku, dane wejsciowe trzeba przesunac (tzw. offset) i przeskalowac, zeby dobrze
odpowiadaly wartosciom wystepujacym w sieci neuronowej, ktére w przypadku typowo uzy-
wanej sigmoidalnej funkji aktywacji przyjmuja wartosci wytacznie z przedziatu od 0 do 1.

Inacznie trudniejsze jest przygotowanie jakosciowych danych wejsciowych dla sieci
neuronowe;.
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Przygotowanie jakosciowych danych wejsciowych
dla sieci neuronowej

Dane wejsciowe uzywane w sieciach neuronowych moga mie¢ niekiedy forme danych
Jjakosciowych. Takie dane zamiast wartosci liczbowych moga przyjmowac wartosci w posta-
ci nazw. Konkretna nazwa wskazuje jedna z mozliwych wartosci odpowiedniej danej, wiec
wnosi wartosciowg informacje. Nie moze ona jednak by¢ bezposrednio wykorzystywana
w obliczeniach, bo nie jest liczba. A powinna by¢ uwzgledniona!

Na przyktad w zadaniu prognozowania przez sie¢ neuronowa rynkowych cen mieszkan, wiek-
sz0$¢ danych wejsciowych ma charakter ilosciowy (powierzchnia mieszkania, wiek domu itp.), na-
tomiast istotne informacje o tym, jak bardzo komfortowe jest mieszkanie albo w jakiej dzielnicy
miasta jest potozone - nie dadz3 sie wyrazi¢ za pomoca liczb. Takie dane wejsciowe przygotowuje
sie przed wprowadzeniem do sieci neuronowej, kodujac je metoda okreslang jako ,jeden-z-N".
Kodowanie to polega na tym, ze jesli rozwazana dana jakosciowa moze przyjmowac jedna z N roz-
réznialnych wartosci, to dla jej reprezentacji na wejsciu sieci neuronowej uzywa sie N neurondw.
Kazdemu z tych neurondw przypisuje sie jedng z mozliwych wartoci, jakie ta dana moze przyjac.
Na przykfad (patrz rysunek)jesli dana dotyczy pochodzenia towaru,a miejscem pochodzenia moze
by¢ Azja, Ameryka lub Europa, to odpowiednio pierwszy neuron sygnalizuje Azje, drugi Ameryke,
atrzeci Europe. Gdy chcemy wprowadzic do sieci dane dotyczace na przykfad pochodzenia towaru
zAmeryki, to do pierwszego neuronu przesytamy wartos¢ 0 (bo nie jest to towar zAzji) do drugiego
1 (tak, to jest towar z Ameryki) i do trzeciego 0 (nie jest to wyréb europejski). Przy N mozliwych
kategoriach zawsze tylko na jedno wejscie podajemy 1, a na wszystkie pozostate 0.

Pochodzenie ={Azja, Amervka, Europa)

Azja: 71,0, 0}
Ameryka: {0, 1, 0}
Europa: {0,0, 1}

Jjedna zmienna —
trzy neurony!
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Przyktadowe dane wejsciowe

Pierwsza sktadowa kazdego przypadku uczacego nalezgcego do zbioru uczacego. Jest to
komplet danych wejsciowych, dla ktérego znany jest komplet poprawnych danych wyj-
$ciowych sieci (tak zwana odpowiedz wzorcowa).

—lgix
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75. 5 207 25 9 59.0 120 10
61.5 497 8.1 48,34 115 24
50.6 3344 3369 10.4 34.44 12z] 110+

Na rysunku przyktadowe dane wejsciowe wskazano zaznaczajac strzatka odpowiedni zakres
kolumn w typowym arkuszu, w ktérym przygotowywane bywaja dane tworzace zbiér uczacy
dla sieci.
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Przypadek uczacy

Jest to wzorzec poprawnie rozwigzanego zadania, ktérego powinna nauczy¢ sie sie¢ neu-
ronowa. Typowy przypadek uczacy skiada sie z przyktadowych danych wejsciowych oraz
z odpowiedzi wzorcowej, pokazujacej komplet poprawnych danych wyjsciowych dla da-
nych wejsciowych stanowigcych pierwsza sktadowa tego przypadku uczacego.

przykladowe odpowiedz
dane wejsciowe wzorcowa

Na rysunku pokazano przypadek uczacy dla hipotetycznej sieci neuronowej, ktéra po poka-
zaniu zdjecia rozpoznawanej osoby - powinna podac jej imie.
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Quickpropagation

Odmiana algorytmu wstecznej propagacji btedu, ktéra dzieki dostosowywaniu w poszcze-
g6lnych krokach procesu uczenia wielkosci wspotczynnika uczenia do lokalnych whasci-
wosci funkeji btedu pozwala na znaczne przyspieszenie procesu uczenia. Na rysunku poka-
zano przebieg uczenia sieci neuronowej przy pomocy podstawowego algorytmu wstecznej
propagacji btedu oraz przy pomocy Quickpropagation. Widac, ze w obu przypadkach sie¢
zostata prawidtowo nauczona. Osiggniete zostato minimum funkgji btedu, ktorej wartosci
przedstawiono na rysunku w postaci poziomic (jak na mapie geograficznej). Jednak wida,

liczba iteracji wymaganych przy stosowanie algorytmu Quickpropagation byta znaczaco
mniejsza.

Wsteczna propagacja bledow — 91 iteracji Algorytm Quickpropagation— 63 iteracje
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RBF

Patrz hasto: Sie¢ radialna.

Leksykon sieci neuronowych
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Redukcja potaczen

Projektujac strukture sieci z requly przyjmuije sie, Ze neurony sasiednich warstw taczy sie na
zasadzie kazdy z kazdym. Jednak w procesie uczenia okazuje sig, ze wiele z tych potaczen
jest niepotrzebnych. Przy prawidtowo prowadzonym uczeniu takie niepotrzebne potaczenia
otrzymuja wartoéci wag wynoszace zero. W praktyce oznacza to, ze potaczenia te nie przesy-
faja sygnatéw (dowolna wartos¢ sygnatu przemnozona przez zerowa wage daje zero). Jesli
sie¢ ma by¢ po nauczeniu intensywnie eksploatowana - celowe jest przejrzenie jej struktury
i usuniecie wszystkich takich ,wyzerowanych” potaczen. Przy okazji redukcji niepotrzebnych
potaczen usung¢ mozna takze niepotrzebne neurony - takie, do ktérych nie docieraja zadne
niezerowe sygnaty wejsciowe oraz takie, ktérych sygnaty wyjsciowe nie s3 przesytane dalej
w sieci (wyzerowane s3 wszystkie wagi potaczen wiodacych z wyjsé tych neuronéw). O tym, jak
bardzo taki zabieg moze by¢ efektywny, Swiadczy rysunek pokazujacy po lewej stronie poczat-
kowa strukture sieci, a po prawej - to, co z niej pozostato po redukgji potaczen.
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Redukcja warstwy wejsciowej

Warstwa wejsciowa sieci neuronowej nie powinna zawiera¢ zbyt wielu neurondw. Pro-
blem ten jest oméwiony w hasle warstwa wejsciowa, natomiast tu jest przyktad redukdji
warstwy wejsciowej, to znaczy zmniejszania liczby budujacych ja elementéw. Rozwigzywa-
nym zadaniem jest klasyczny problem klasyfikacji trzech gatunkéw irysow' (Setosa - Se,
Versicolour - Ve i Virginica - Vi) na podstawie wymiaréw ptatkéw sktadajacych sie na ich
kwiat. llustracja do tego problemu pokazana jest takze w haéle warstwa wejsciowa.

zmienne warstwa
lingwistyczne uknyta

wyjscie

Setosa
% :
X < Redukcja
‘ersicolor
zbednych
potaczen
X
Virgimiea
X
s igiane il ki
Kategorie lingwistyczne X .{»:8 ) it
s, m, Ioznaczaja 1) wszystkie poprawaie

odpowiednio wartosci ] D
mafe, $rednie i duze. % ) —
) e

wszystkie popravwnie

@

Na rysunku wida¢, ze po procesie uczenia i po zwiazanej z nim redukeji potaczen z 12 da-
nych wejéciowych pozostato jedynie 6, zwigzanych z sygnatami X, i X,. Prawidfowos( tej re-
dukgji danych jest wiarygodna, poniewaz wynik rozpoznawania w sieci po redukji potaczen
byt zadowalajacy: 50 iryséw gatunku Se rozpoznano poprawnie, 47 iryséw gatunku Ve tez roz-
poznano poprawnie, a 3 omytkowo zaliczono do gatunku Vi, za$ wszystkie irysy nalezace do
gatunku Vi tez rozpoznano bezbtednie.

' Problem ten jest typowym benchmarkiem uzywanym w wielu testach. Dane do tego problemu wraz z opi-

sem dostepne s3 na stronie http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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Rekurencyjna sie¢ neuronowa

Struktura neuronalna, w ktérej sygnat otrzymany na wyjsciu sieci trafia powtémie na jej
wejscie (taki obieg sygnatu zwany jest sprzezeniem zwrotnym). Jednorazowe pobudzenie
struktury ze sprzezeniem zwrotnym moze generowac caty sekwencje nowych zjawisk i sy-
gnatéw, poniewaz sygnaty z wyjécia sieci trafiaja ponownie na jej wejscia, generujac nowe
sygnaty az do ustabilizowania sie sygnatéw wyjsciowych. Takiemu przebiegowi sygnatéw
wyjsciowych wszystkich neuronéw, powstajacemu w sieci spontanicznie i nie poddajacemu
sie zadnej kontroli, towarzysza czesto oscylacje, gwattowne narastanie sygnatéw (wrecz do
nieskoficzonosci!) lub ich bezsensowne wygaszanie az do catkowitego wyzerowania catej
sieci. SzczegdlInie skomplikowane s3 procesy powstawania i rozwoju chaosu, z ktérymi w ta-
kiej sieci tez czesto miewamy do czynienia.

3\
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Samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa

Samoorganizujace sie sieci neuronowe okresla sie czesto jako sieci neuronowe Kohonena.
Sieci tego typu realizuja samoorganizujace sie odwzorowanie - SOM (ang. Kohonen’s
Self-Organizing Feature Map - KSFM) i sg $cisle zwiazane ze sposobem ich uczenia, tzn. ucze-
niem nienadzorowanym, inaczej zwanym uczeniem bez nauczyciela lub samouczeniem.
Oznacza to, ze proces modyfikacji wag w tych sieciach odbywa sie z uzyciem zbioru uczace-
go, ktéry zawiera jedynie informacje o wartosciach wejsciowych nieskojarzonych z zadnymi
zadanymi wartosciami wyjsciowymi. Pozwala to odpowiednio dobranemu algorytmowi
samouczacemu na w miare swobodng interpretacje informacji zawartej w przypadkach
uczacych znajdujacych sie w zbiorze uczacym. Dzigki temu mozliwe staje sie na przyktad
okreslenie liczby klas wektoréw wystepujacych w danym problemie i przypisanie kazdej kla-
sie reprezentanta w postaci neuronu w sieci. Jest to wspdlna cecha sieci uczonych algoryt-
mami bez nauczyciela, wsréd ktérych samoorganizujace sie sieci neuronowe wyrézniaja sie
procedura modyfikacji wag w sieci.

W odrdznieniu od innych algorytmdw, takich jak np. WTA (ang. Winner Takes All - zwyciezca
bierze wszystko), w samoorganizujacej sie sieci neuronowej w trakcie prezentacji danego
przypadku uczacego modyfikowane s wagi nie tylko neuronu reprezentujacego klase,
do ktdrej przyporzadkowusje sie ten przypadek, ale réwniez wagi neuronéw znajdujacych
sie w topologicznym sgsiedztwie tego neuronu. Pozwala to na odwzorowanie rozktadu klas
w przestrzeni wektoréw wejsciowych na topologiczny rozktad neuronéw reprezentujacych
te klasy, na zasadzie: podobne do siebie klasy reprezentowane s3 przez bliskie sobie neu-
rony. Sasiedztwo topologiczne moze byc realizowane w jednym lub czesciej dwoch wymia-
rach, co determinuje jedno lub dwuwymiarowo$¢ warstwy neuronéw w samoorganizujacej
sie sieci.



89

wyjscie

Leksykon sieci neuronowych

N>

Ff/ L

ARy
ﬁ-@pﬂ% A
! AP ! i

wejscie



90

Leksykon sieci neuronowych

Samouczenie

Samouczenie, inaczej zwane uczeniem nienadzorowanym lub uczeniem bez nauczyciela, jest
odmiang uczenia sieci neuronowych, w ktérym procesy modyfikacji wartosci wag w tej sieci
przeprowadzane s3 z uzyciem zbioru uczacego, ktdry nie zawiera informacji w postaci wartosci
zadanych na wyjsciach sieci przy wartosciach reprezentujacych przypadki uczace podanych
na wejsciach sieci. Odpowiednio sformutowany proces samouczenia bazujacy na tak okre-
$lonym zbiorze uczacym pozwala na swobodna, w pewnym zakresie, interpretacje informacji
zawartej w przypadkach uczacych. Samouczenie pozwala sieciom neuronowym na rozwia-
zywanie probleméw zwiazanych na przyktad z sytuacja, gdy brak jest przestanek do wyrokowa-
nia o liczbie i rozktadzie klas w analizowanym problemie klasyfikacyjnym. W tym przypadku
mowi sie 0 mozliwosci rozwiazywania przez sie¢ neuronowa problemu grupowania danych.
Najbardziej popularne algorytmy realizujgce samouczenie to: algorytm okreslany jako WTA
(ang. Winner Takes All - zwyciezca bierze wszystko) oraz algorytm KSFM (ang. Kohonen's Self-
-Organizing Feature Map - somoorganizujace sie odwzorowanie Kohonena). W przypadku
zastosowania pierwszego z tych algorytméw, po przeprowadzeniu samouczenia, uzyskuje sie
informacje o szacunkowej liczbie wystepujacych w danym praktycznym problemie klas oraz
o przyblizonych wartosciach srodkéw ciezkosci tych klas, czyli okredla sie reprezentantéw po-
szczeg6lnych klas w postaci wybranych neuronéw W przypadku bardziej ztozonego algorytmu
Kohonena, oprécz powyzszych danych, ustalane jest topologiczne rozmieszczenie reprezentan-
téw okreslonych klas w warstwie neuronéw na zasadzie: neurony reprezentujace podobne do
siebie klasy umieszczane s3 w swoim sasiedztwie w strukturze sieci neuronowej.
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Leksykon sieci neuronowych

Sasiedztwo

W wigkszosci sieci neuronowych nie rozwaza sie tego, jak neurony s3 rozmieszczone, gdyz
nie ma to zadnego znaczenia. Wyjatkiem sa sieci Kohonena, znane tez jako samoorgani-
zujace sie sieci neuronowe. W warstwie topologicznej tych sieci potozenie neuronéw ma
znaczenie, gdyz neurony potozone w poblizu zwycigskiego neuronu (patrz hasto Konkuren-
cyjna sie¢ neuronowa), czyli bedace jego sasiadami, s3 odmiennie traktowane w trakcie
procesu uczenia oraz maja specjalne znaczenie podczas interpretacji wynikéw dostarczanych
przez pracujaca (nauczona) siec.

. neuron zwycieski
O neuron sasiedni
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Sie¢ klasyfikacyjna

Odmiana sieci neuronowej, w ktdrej sygnaty wyjsciowe maja charakter jakosciowy (poja-
wiaja sie na wyjsciu jako liczby, najczedciej z przedziatu [0,1], ale s3 wykorzystywane w for-
mie decyzji). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze kazdej z przewidywanych klas odpowiada jeden neu-
ron w warstwie wyjsciowej.
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Sie¢ neuronowa

System przeznaczony do przetwarzania informacji, ktérego budowa i zasada dziatania sq
w pewnym stopniu wzorowane na funkcjonowaniu fragmentéw rzeczywistego (biologicz-
nego) systemu nerwowego. Na przestankach biologicznych oparte sa schematy sztucznych
neurondw wchodzacych w sktad sieci oraz (w pewnym stopniu) jej struktura. Jednak sche-
maty pofaczen neuronéw w sieci neuronowej s wybierane arbitralnie, a nie stanowig mo-
delu rzeczywistych struktur nerwowych.

Wyrézniajacg cechg sieci neuronowej jako narzedzia informatycznego jest mozliwo$¢ kom-
puterowego rozwigzywania przy jej pomocy praktycznych probleméw bez ich uprzedniej
matematycznej formalizacji. Dalszg zaleta jest brak koniecznosci odwotywania sie przy sto-
sowaniu sieci do jakichkolwiek teoretycznych zatozen na temat rozwigzywanego problemu.
Nawet zatozenie o przyczynowo-skutkowych zaleznoéciach miedzy wejsciem a wyjsciem
nie musi by¢ egzekwowane! Najbardziej znamienng cecha sieci neuronowej jest jej zdol-
nos¢ uczenia sie na podstawie przyktadéw i mozliwo$¢ automatycznego uogdlniania zdoby-
tej wiedzy (generalizacja). Rysunek przedstawia najbardziej typowy schemat praktycznego
uzycia sieci neuronowej.

Wynik

reprezentujacy
rozwigzanie
zadania

Dane

reprezentujace
zadanie do
wykonania
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Sie¢ neuronowo-rozmyta

Jest to realizacja rozmytego systemu decyzyjnego w postaci sieci (na wzér sieci neurono-
wej) elementéw realizujacych réznego rodzaju funkcje i operacje elementarne. Struktura
sieciowa pozwala na implementacje procesu optymalizacji w oparciu o kryterium btedu
$redniokwadratowego z wykorzystaniem metody najwiekszego spadku - analogicznej do
wstecznej propagacji btedéw stosowanej w przypadku jednokierunkowych sieci neuro-
nowych. Rozwiazanie to pozwala potaczy¢ zalety rozmytych systeméw decyzyjnych (czytel-
nos¢ wiedzy) i sieci neuronowych (mozliwo$¢ uczenia).

Dzieki strukturze sieciowej mozliwe jest przeprowadzenie optymalizacji parametréw zbio-
row rozmytych w odniesieniu do prawidtowego odwzorowania prébek wzorcowych zawar-
tych w zbiorze uczacym. Tak jak w przypadku wstecznej propagacji btedéw stosowane;
w odniesieniu do sieci neuronowych, rowniez w przypadku sieci neuronowo-rozmytej wy-
znacza sie btad na wyjsciu, a nastepnie propaguje go wstecz, prowadzac do wyznaczenia
poprawek parametréw zbiordw rozmytych. Odmienne, w stosunku do wstecznej propaga-
¢ji btedéw stosowanej w sieciach neuronowych, s3 funkcje realizowane przez elementy,
z ktdrych zbudowana jest sie¢ oraz pochodne tych funkji.

,\(‘\/y

LOGIKA ROZMYTA

SIECI NEURONOWE

= APROKYSMACJA DOWOLNEJ
FUNKCJI WIELOWYMIAROWE

+ FUNKCJE PRZYNALEZNOSCI

= WNIOSKOWANIE ROZMYTE

+ UCZENIE SIE NA

PRZYKELADACH » PROSTA IMPLEMENTACJA
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Siec radialna

Rodzaj jednokierunkowej sieci neuronowej w ktorej wykorzystywana jest technika radialnych
funkeji bazowych (RBF - Radial Basis Functions)i stosowane sa neurony radialne. Sie¢ radialna
w typowym ksztatcie sktada sie (patrz rysunek) z warstwy wejsciowej (jak zawsze nieangazowa-
nej bezposrednio w procesy przetwarzania informagji), warstwy ukrytej ztozonej z neuronéw
radialnych (jest ich zwykle bardzo duzo) i warstwy wyjsciowej, wypracowujacej odpowiedz
sieci. Neurony radialne stuzg do rozpoznawania powtarzalnych i charakterystycznych cech grup
(skupisk) danych wejsciowych. Konkretny neuron radialny ulega pobudzeniu, gdy siec radialna
konfrontowana jest z przypadkiem podobnym do tego, ktdry nauczyt sie on wezesniej rozpozna-
wac jako reprezentanta pewnej grupy. W warstwie wyjsciowej sieci radialnej najczesciej wyste-
puje (jak na rysunku) jeden neuron liniowy - ale bywaja wyjatki od tej reguly.
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Sieé regresyjna

Odmiana sieci neuronowej, w ktérej sygnaty wyjsciowe maja charakter ilosciowy (dane
pojawiajace sie na wyjsciu sg wykorzystywane w formie wartosci liczbowych). Jest to jedna
z czedciej wykorzystywanych w praktyce form sieci neuronowej.

" PERFORMANCE

- 12345

regresja
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Siec uogdlnionej regresji

Sie¢ tego typu taczy zalety sieci radialnej i sieci MLP. Jest zwykle okreslana skrétem GRNN
(od ang. Generalized Regression Neural Network). Jej budowa wraz ze wskazaniem roli po-
szczeg6lnych warstw przedstawiona jest na rysunku ponizej.

warstwa radialna
warstwa kazdy z peuronéw reprezetr’\tgje skupienie
o wystepujgce w danych wejsciowych
wejsciowa
stuzy do
wprowadzania
danych do sieci

warstwa regresyjna
. Wyznacza elementy nlezbedne do

warstwa wyjsciowa
wyznacza odpowiedz sieci

W warstwie radialnej, bedacej tu odpowiednikiem pierwszej warstwy ukrytej, wykorzystywa-
ne s3 neurony radialne, dokonujace grupowania danych wejsciowych. Warstwa ta moze sie
sktadac z bardzo duzej liczby neurondw, co odpowiada wykryciu w zbiorze danych wejsciowych
duzej liczby skupien danych (patrz - sie¢ radialna). Druga warstwa sktada sie tylko z dwéch
neurondéw sumujacych (tzw. neuronu mianownikowego i neuronu licznikowego) i jest
nazywana warstwa regresyjna. Neuron wyjsciowy wykonuje tylko jedno dziatanie, w wyniku
ktérego powstaje iloraz wynikéw obu neuronéw sumujacych. Mozna wykazac, ze w sieci GRNN
uzyskuje sie najlepsza estymacje wymaganej wartosci wyjsciowej w sieciach regresyjnych.
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SOM - samoorganizujace si¢ odwzorowanie

Patrz hasto: Samoorganizujaca sie sie¢ neuronowa.
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Sprzetowe realizacje

Wigkszo$¢ zastosowan sieci neuronowych, ktdre sg opisywane w literaturze, a w szczegdl-
nosci wszystkie te zastosowania, ktére opisywane s we wczesniejszych rozdziatach tej mo-
nografii - dotyczg w istocie wykorzystania programéw modelujacych sieci neuronowe.
Niemniej warto wspomnie, ze sieci neuronowe byly i sa niekiedy uzywane jako sprzetowe
realizacje. Dawniej najczesciej byty one wykonywane jako specjalizowane uktady scalone
ASIC (Application Specific Integrated Circuit), a obecnie gtéwnie realizowane na bazie pro-
gramowalnych uktadéw FPGA (Field Programmable Gate Array). Na rysunku przedstawiono
najbardziej znany przyktad sprzetowej realizacji sieci neuronowej wykonanej przez firme

Intel. Obraz zaczerpniety 15 lutego 2014 roku ze strony http://www.warthman.com/images/
Intel%2080170%208B.jpg



http://www.warthman.com/images/Intel%2080170%20B.jpg
http://www.warthman.com/images/Intel%2080170%20B.jpg
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SSE - suma kwadratow btedow

W trakcie procesu uczenia sieci trzeba obserwowac postep tego procesu, poniewaz istnieje
ryzyko, ze nie przyniesie on pozadanego rozwiazania. Najwygodniej jest to zrobic obserwujac,
jak zmienia sie warto$¢ btedu w kolejnych epokach procesu uczenia. Poniewaz sie¢ moze
mie¢ wiele wyjs¢ (powiedzmy, ze jest ich M), a epoka sktada sie z R przypadkéw uczacych
- trzeba bra¢ pod uwage btad catosciowy, sumowany po wszystkich przypadkach uczacych
i po wszystkich wyjéciach sieci. Zwykle przed zsumowaniem wartosci btedéw podnoszone sa
do kwadratu, zeby uniknac¢ efektu kompensowania btedéw ujemnych przez btedy dodatnie,
a ponadto operacja podnoszenia do kwadratu powoduije silniejsze zaakcentowanie duzych
btedéw przy réwnoczesnym zmniejszeniu wptywu btedéw matych. Powstajacy wskaznik na-
zywany jest SSE (Sum Square Errors) i jest wyrazany wzorem:

R M
2
SSE = Z Z(dpk — Ypk)

p=1k=1

gdzie d, 0znacza wzorcowa odpowied?, jaka powinna sie pojawic przy prezentacji przypad-
ku uczacego o numerze p na wyjsciu sieci o numerze k, a y, 0znacza wartosc, jaka sie
w rzeczywistosci pojawita na tym wyjéciu
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a Mala wartosc bledu,
a jednak kiepskie .
dopasowanie z (v -%)

o
g © 188086
Ta krzywa dosy¢ dobrze "
odwzorowuje sporg ¢ze$¢ danych
' - a warto$c¢ bledu jest duza

SSE jest powszechnie stosowang w technice sieci neuronowych miara btedu popetnianego
przez sie¢ i wiekszo$¢ algorytmow uczenia sieci jest dostosowanych do jego minimalizacji.
Jednak, jak pokazano na rysunku, nie zawsze mniejsza wartos¢ tej miary (obrazuja ja liczby
obok odpowiednich wykreséw) oznacza lepsze dopasowanie dziatania sieci do empirycz-
nych danych, ktére powinna ona odwzorowac.
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Struktura sieci neuronowej

Struktura sieci neuronowej to sposob utozenia i potaczenia neuronéw. W typowej sieci
struktura zaktada istnienie warstw, bo takie utozenie neurondw utatwia definiowanie struk-
tury sieci (gdy uzytkownik musi zdecydowac, jakiej sieci chce uzyc), a takze porzadkuje ste-
rowanie pracg sieci zarowno przy jej realizacji w formie programu symulujgcego sie¢ w zwy-
ktym komputerze, jak i w przypadku stosowania specjalizowanych rozwiazan sprzetowych
(chipéw neuronowych, neurokomputeréw itp.).

Warstwa

wejsciowa Warstwa ukryjca
] (Jedna lub dwie)
Y Wa‘rst'wa
wyjsclowa
/ / I v
/

Zwykle w strukturze sieci wyrézni¢ mozna warstwe wejsciowa, warstwe wyjsciowa oraz
warstwy ukryte. Liczha warstw ukrytych waha sie od zera (moze byc sie¢ bez warstw ukry-
tych) do dwéch. Sieci o wigkszej liczbie warstw ukrytych sg inteligentniejsze (potrafig rozwia-
zywac trudniejsze zadania), ale s3 trudniejsze do uczenia.
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Sumaryczne pobudzenie

W strukturze kazdego neuronu musi by¢ przewidziana czynnos¢ agregacji danych wej-
$ciowych, poniewaz jedna z zasadniczych cech neuronu jest to, ze ma on wiele wejsc i tylko
jedno wyjscie. Rozne metody agregacji s3 omoéwione w oddzielnym hasle tego Leksykonu,
natomiast tutaj podkreslony jest fakt, ze wynik tej agregacji jest sygnatem skalarnym, ktéry
jest nastepnie uzyty jako argument funkcji aktywacji. Wtasnie ten skalarny sygnat nazywa-
ny jest sumarycznym pobudzeniem.
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Surowos¢ nauczyciela

Inspirujaca i uzyteczna analogia, pozwalajaca lepiej zrozumiec role wspétczynnika uczenia
W procesie uczenia sieci neuronowej. Jedna z interpretacji surowosci nauczyciela (naucza-
jacego dzieci) oraz jej zwigzku z wartoscia wspétczynnika uczenia sieci neuronowej przed-
stawia rysunek ponizej.

E
B
Duzy wspoétczynnik uczenia dziata jak Maty wspodtczynnik uczenia dziata jak
surowy hauczyciel zmuszajacy ucznia tagodny nauczyciel, akceptujacy maty wptyw
po kazdym btedzie do radykalnej nawet kiepskich doraznych ocen na dziatania
zmiany postepowania (duze korekty wymuszajgce postepy w nauce
wag)

Jednym z wnioskéw (uzytecznych!), jakie mozna wysnu¢ na podstawie analogii miedzy
wspétczynnikiem uczenia a surowoscia nauczyciela, jest propozycja zmiany wartosci
wspétczynnika uczenia w trakcie nauki.



106

Leksykon sieci neuronowych

Sygnaty

Dane, ktérymi operujemy w sieciach neuronowych, czesto nazywamy sygnatami, chociaz
w istocie 3 to wartodci liczbowe uczestniczace w okreslonych obliczeniach. Dotyczy to zaréw-
no danych wejsciowych, jak i danych wyjsciowych. Nazewnictwo to bardzo sie zakorzenito
w srodowiskach czesto uzywajacych sieci neuronowych, jak rowniez wsréd badaczy tworza-
cych nowe sieci i doskonalgcych ich dziatanie. Wynika to z faktu, ze neurobiolodzy badajacy
rzeczywiste komérki nerwowe obserwuja zachodzace w nich procesy, korzystajac z rejestracji
roznych sygnatéw bioelektrycznych (patrz rysunek ponizej zaczerpniety 15 lutego 2014 ze
strony http://people.eku.edu/ritchisong/30Timages/Neuron_action_potential.jpg), wiec
terminologia uzywana w ich publikacjach wtasnie do tych sygnatéw nawiazuje.

Oscilloscope

MNa* Electmde OO
o o o o I o T o e T e He 4+ 4444 +++4

++++++tF b ——

Na*

Zkoleitwércy sieci neuronowych wprawdzie obecnie zadowalaja sie programami modelujacymi
sieci neuronowe, ale maj takze na wzgledzie ich sprzetowe realizacje, w ktorych znowu w uzyciu
s3 okreslone sygnaly - tyle tylko, ze czysto elektroniczne. Stad czeste uzywanie w literaturze doty-
(zgcej sieci neuronowych (a takze w tym Leksykonie) okreslenia 'sygnaty’ (wejsciowe, wyjsciowe
i wewnegtrzne) jako synonimu odpowiednich danych (wejsciowych, wyjéciowych i wewnetrznych).


http://people.eku.edu/ritchisong/301images/Neuron_action_potential.jpg
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Szybkie algorytmy uczenia

Metoda wstecznej propagacji btedéw jest stosunkowo prymitywna, co powoduje, ze ucze-
nie sieci jest stosunkowo powolne. Pewne przyspieszenie procesu uczenia mozna uzyskac,
stosujgc metode Quickpropagation, ale przyspieszenie to nie jest szczegdlnie istotne. Na-
tomiast istniejg metody uczenia, ktérych zastosowanie moze bardzo znaczaco przyspieszy¢
uczenie sieci - chociaz stosowalno$c¢ tych metod uzalezniona jest od tego, czy funkcja bte-
du spetnia pewne dodatkowe warunki. Poniewaz zwykle nie da sie sprawdzic, czy funkcja
btedu te warunku spetnia, stosowanie tych przyspieszonych metod uczenia obarczone jest
pewnym ryzykiem (przy niespetnionych warunkach proces uczenia moze nie by¢ zbiezny).
Ale gdy metody te mozna zastosowac - stopien przyspieszenia procesu uczenia jest bardzo
duzy. Przyktadem takich metod jest algorytm gradientéw sprzezonych, quasi-Newtona czy
Leveberga-Marquardta (patrz rysunek, a takze hasto Quickpropagation)

y

Wsteczna propagacja Metoda gradientéw Algorytm Levenberga-
bledéw — 91 iteracji sprzezonych — 22 iteracje Marquardta — 7 iteracji
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Transformacja PCA

Transformacja ta stuzy do przeksztatcenia danych wejsciowych majacych posta¢ wektora
o wielu sktadowych do takiej postaci, w ktdrej te sama (prawie) ilo$¢ uzytecznej informagji
daje sie uzyskac z wykorzystaniem wektora o znacznie mniejszej liczbie sktadowych (czy-
li w przestrzeni o mniejszym wymiarze). W klasycznej PCA uzyskuje sie dodatkowo to, ze
sktadowe wektora po transformacji sa zdekorelowane (ich wzajemne korelacje sa zerowe),
a skladowe s3 uporzadkowane wedtug stopnia waznoéci - pierwsza sktadowa ma najwieksza
wartos¢ (wnosi najwiecej informacji), nastepna nieco mniej itd. Ostatnie sktadowe wnoszg
bardzo mato informacji, wiec moga zosta¢ pominiete, co powoduje, ze PCA zastosowana jako
przetwarzanie wstepne sygnatu przed jego wprowadzeniem do sieci neuronowej pozwala
zmniejszy¢ rozmiar warstwy wejsciowej sieci.

& pcal

Rysunek przedstawia przyktadowy zbiér danych wejsciowych w oryginalnym uktadzie wspét-
rzednych z wprowadzonym uktadem wspétrzednych PCA. Wida, ze wspétrzedna pca T opisuje
zmienno$¢ rozwazanych danych na tyle dobrze, ze wprowadzanie wspétrzednej pca2 nie jest
konieczne. W ten sposéb problem dwuwymiarowy mozna zredukowac do jednowymiarowego.

Obok klasycznej PCA stosowana jest takze nieliniowa PCA. Nieliniowa PCA uzyskuje sie z wy-
korzystaniem sieci autoasocjacyjne;j.
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Uczenie

Uczenie jest to proces oparty na prezentacji przypadkow uczacych (przyktadéw prawidto-
wo rozwigzanych zadan) nalezacych do zbioru uczacego. W trakcie tych pokazéw nastepuje
stopniowe dopasowywanie sie sieci do tego, by nabyta ona umiejetnos¢ rozwigzywania tych
zadan. Dopasowywanie to opiera si¢ na poréwnywaniu odpowiedzi udzielanych przez sie¢
z odpowiedziami wzorcowymi. Wprowadzana korekta btedu powoduje, ze sie¢ po kaz-
dej prezentacji zwieksza szanse udzielenia odpowiedzi bardziej zblizonej do odpowiedzi
wzorcowej, a ponadto zmierza sie do tego, zeby sie¢ uogélnita wyuczong umiejetnos¢ na
inne, podobne zadania, nieprezentowane w trakcie uczenia (generalizacja).

korekta
bledu

Na rysunku pokazano schemat uczenia dla hipotetycznej sieci neuronowej, ktéra po pokaza-
niu zdjecia rozpoznawanej osoby - powinna podac jej imie.

Formalnie uczenie mozna okreslic jako iteracyjny proces estymacji optymalnych wartosci
parametréw sieci (najczesciej wag) na podstawie zbioru uczacego. Metode zmiany wag
w trakcie procesu uczenia wyznacza uzywany algorytm uczenia.
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Wagi

Parametry neuronu decydujace o jego wtasciwosciach i roli w procesie rozwigzywania przez
sie¢ postawionego zadania. Zwykle wagi dopasowuje w catej sieci uzywany algorytm ucze-
nia lub samouczenia. Komplet wartosci wag ustalonych we wszystkich neuronach w trakcie
uczenia lub samouczenia determinuje wiedze, jaka posiada sie¢ neuronowa.

Ny

S, 4372
Ten sam [y, Aol
oceniany Tgﬁ
obiekt: ) Diametralnie
kwiat . odmienne
' oceny tego
majacy :
obiektu przez
i dwa neEron
i brzydki majch
zapach rézne wagi

Jak pokazano na rysunku - od przypisania do réznych wejs¢ neuronu réznych wag zalezy
jego zachowanie.
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Walidacja krzyzowa

Do oceny zdolnosci sieci do generalizacji mozna wykorzysta¢ metode okreslang jako walida-
gje krzyzowa. Metoda ta polega na podziale zbioru danych wejsciowych sieci na szereg pod-
zbioréw, posréd ktdrych wybiera sie jeden z nich jako zbiér walidacyjny, natomiast pozostate
podzbiory stuza do uczenia sieci (tworza zbidér 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 walida-
cyjny. Metoda walidacji krzyzowej posiada kilka odmian. Najpopularniejszymi s3: walidacja
n-krotna, walidacja metoda leave-one-out oraz walidacja metoda bootstrap.

Do zbioru uczacego
Do zbioru uczacego
Do zbioru uczacego

Do zbioru uczgcego
Do zbioru uczacego

Do zbioru walidacyjnego
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Walidacja metoda bootstrap

Zasada dziatania podobna do walidacji n-krotnej, przy czym podzbiory tworzy sie przy wyko-
rzystaniu losowania ze zwracaniem. Dlatego podzbiory wykorzystane do walidacji moga zawie-
ra¢ powtarzajace sie elementy. Zaleta tej metody jest mozliwos¢ ksztattowania dowolnych pro-
porcji pomiedzy liczebnosciami zbioru uczacego i testowego (w przypadku walidacji n-krotnej
proporcja ta zalezy od liczby n). Pewne ograniczenie tej metody wynika z faktu, ze nie wszystkie
elementy zbioru wejsciowego musza bra¢ udziat w walidacji krzyzowej (w wyniku losowania
nie ma gwarancji, ze na pewno znajda sie w ktéryms z podzbioréw walidacyjnych).

(3-krotna walidacja) (metoda bootstrap)

w1 w2 w3

W1

w2

Na rysunku pokazano przyktadowy podziat zbioru przypadkéw uczacych na trzy zbiory
walidacyjne: roztaczne dla metody walidacji 3-krotnej oraz czeéciowo sie pokrywajace dla
metody bootstrap. W tym drugim przypadku (zatozono tworzenie 3 podzbioréw walidacyj-
nych), zawieraja one wspéine elementy. Dla obydwu metod do podzbioru uczacego naleza
wszystkie pozostate elementy zbioru danych wejsciowych.
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Walidacja metoda leave-one-out

Jest to metoda walidacji stosowana w przypadku, gdy liczebno$¢ zbioru danych uczacych
sieci jest niewielka. Wtedy zbidr ten jest dzielony na jednoelementowe podzbiory. Kazdy
taki pojedynczy element stuzy do testowania sieci, jej uczenie nastepuje z wykorzystaniem
wszystkich pozostatych elementéw. Czynno$¢ ta jest powtarzana tyle razy, ile jest elementdéw
w zbiorze danych wejéciowych. W istocie walidacja metoda /eave-one-out jest walidacja N-
-krotng, gdzie N jest liczba przypadkéw uczacych.

I
|
|

Btad sieci okresla sie jako sume przypadkéw jej btednego dziatania (btednej klasyfikacji lub
predykgji) uzyskanych dla pojedynczych danych wejéciowych.
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Walidacja n-krotna

Przy tym sposobie walidacji zbiér danych uczacych jest dzielony na n roztacznych podzbio-
réw (zwykle réwnolicznych). Jeden z nich stuzy do testowania sieci, a pozostate do jej ucze-
nia. Operacja ta powtarzana jest n razy, tak, aby kazdy podzbiér petnit role zbioru walida-
cyjnego. Skuteczno$é sieci okresla sie zwykle jako Srednig btedéw klasyfikacji lub predykcji
uzyskanych dla poszczegdlnych zbioréw walidacyjnych.

calkowita ilos¢ przypadkow

IA
[*

Eksperyment 1 -
Eksperyment 2 :-

Eksperyment 3 _:
podzbior testowy

Eksperyment 4

Walidacja krzyzowa k-krotna (dla k=4)
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Warstwa topologiczna

Warstwa w sieci Kohonena, na ktorej prezentowany jest wynik pracy tej sieci w postaci
mapy topologicznej. Po procesie uczenia neurony warstwy topologicznej maja przypisa-
ne do siebie obiekty (zestawy danych wejsciowych), ktdre pojawiaty sie szczegélnie czesto
podczas procesu samouczenia sieci. Neurony warstwy topologicznej moga wiec te obiekty
wykrywac, sygnalizowac, grupowac i kategoryzowac. Przyktad warstwy topologicznej przed-
stawiono na rysunku.
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Warstwa ukryta

Warstwe okresla sie jako ukryta, jesli do neurondw tej warstwy nie ma bezposredniego do-
stepu ani od strony wejscia sieci, ani od strony jej wyjscia. Rola warstwy ukrytej polega na
przetwarzaniu danych wejsciowych w taki sposob, zeby uzyskane dane wyjsciowe byty
przydatne dla potrzeb wypracowania rozwiazania catego zadania w warstwie wyjsciowej
sieci. Twérca sieci neuronowej ma zwykle trudnosci z ustaleniem, ile elementéw powinna
mie¢ warstwa ukryta.

Mata liczba neurondw w warstwie ukrytej moze sprawi¢, ze sie¢ bedzie zbyt prymitywna,
zeby poradzi¢ sobie z trudnoscia rozwigzywanego zadania. Duza liczba neuronéw w warstwie
ukrytej da sie¢ znacznie inteligentniejsza, ale spowoduje, ze sie¢ sprawi wiecej ktopotéw
podczas uczenia. Liczbe neuronéw w warstwie ukrytej optymalizuje sie dla danego proble-

mu metoda empiryczna, analizujac jako$¢ dziatania sieci o réznej ilos¢ neurondw ukrytych.
Odrebnym problemem jest tez liczba warstw ukrytych.
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Warstwa wejsciowa

Jest to warstwa sieci neuronowej, ktdra nie uczestniczy bezposrednio w wypracowywaniu
odpowiedzi sieci. Rola neuronéw warstwy wejéciowej polega na tym, ze rozprowadzaja
one dane wejéciowe w postaci sygnatéw do neurondw pierwszej warstwy ukrytej. Ko-
rzystng okolicznoscig zwigzang z warstwa wejsciowa jest to, ze takze w tej warstwie moze
w wyniku procesu uczenia dochodzi¢ do redukeji potaczen. Jesli redukcja taka wskaze na
celowos$¢ usuniecia niektérych neuronéw warstwy wejsciowej - bedzie to dowodzito, ze od-
powiednie dane wejsciowe byty niepotrzebne. Ma to spore znaczenie praktyczne, bo twor-
ca sieci neuronowej czesto nie wie, ktére z posiadanych danych wejsciowych sa przydatne
do rozwigzania postawionego zadania, a ktére nie. Jesli tylko zbiér uczacy jest wystarczajaco
liczny, mozna sobie pozwoli¢ na eksperyment polegajacy na tym, ze na wejscie sieci podamy
wszystkie posiadane dane i uruchomimy proces uczenia. Jesli w wyniku uczenia otrzyma-
my sie¢ charakteryzujaca sie na egzaminie matg wartoécia btedu, a jednoczesnie w sieci
dojdzie do znaczacej redukeji potaczen zwigzanych z warstwa wejsciowa, to mozna uznac, ze
w wyniku uczenia sie¢ wybrata uzyteczne dane wejéciowe, a odrzucita dane nieprzydatne.
Hasto redukcja warstwy wejsciowej pokazuje na konkretnym przyktadzie (do ktérego na-

wigzuje rysunek ponizej), jak to dziata.

Rozpoznawane obiekty (irysy)

warstwa
wejsciowa

Wprowadzania
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Warstwa wyjsciowa

Zbior neurondw, ktérych sygnaty wyjsciowe s traktowane jako wyjscie catej sieci, okre-
$lany jest mianem warstwy wyjsciowej sieci neuronowej. Dla twdrcy sieci neuronowej nie-
banalny bywa problem, ile neuronéw w warstwie wyjsciowej powinna mie¢ budowana
sie¢. Pozornie odpowied? jest tatwa: Ze sposobu sformutowania zadania wynika, ile danych
wyjsciowych oczekuje uzytkownik sieci, az tego z kolei wynika, ile neuronéw powinna liczy¢
warstwa wyjsciowa sieci.

Ta odpowiedZ jest jednak niepetna, poniewaz w wielu przypadkach kwestig catkowicie
otwarta jest to, czy potrzebng liczbe danych wyjsciowych lepiej jest uzyskac poprzez za-
stosowanie jednej sieci o wielu wyjsciach, czy tez zastosowac kilka sieci, z ktérych kazda
dostarcza jednej danej wyjsciowej.

Obie rozwazane wyzej mozliwosci maja rézne konsekwencje w odniesieniu do uczenia sieci.
Zagadnienie to naswietlone jest dodatkowo w hasle wyjscie.
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Warstwy w sieciach neuronowych

Struktura sieci neuronowej zaktada zwykle istnienie warstw neuronéw. Warstwa stanowi
umowne wyobrazenie sposobu utozenia grupy neuronéw majacych w sieci okreslong funk-
cje. Wyrdznia sie warstwe wejsciowa, warstwy ukryte oraz warstwe wyjsciows.

| 11

warstwa warstwa warstwa warstwa
wejsciowa  ukryta ukryta wyjsciowa

et

Podziat sieci na warstwy determinuje miedzy innymi potaczenia neuronéw. Najczedciej
faczone sa tylko neurony nalezace do sasiednich warstw.
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Wejscie

Skrétowa nazwa drogi wprowadzania do poszczegélnych neurondéw albo do catej sieci neu-
ronowej danych wejsciowych. Czasami zargonowo nazwa ta okreéla sie same dane wej-
$ciowe, chociaz jest to niepoprawne.

Zalet sieci neuronowej jest to, ze mozna na jej wejscie wprowadzac niezrozumiate dla uzyt-
kownika i nieuporzadkowane dane wejsciowe, a po nauczeniu sieci na jej wyjsciu dostaje
sie zwykle porzadny i uzyteczny wynik, wygodny i tatwy do interpretacji.



Leksykon sieci neuronowych 121

Wektor wag

Parametry neuronu, jakimi s3 wagi, s3 uporzagdkowane i ponumerowane, podobnie jak po-
szczeg6lne dane wejsciowe, z ktérymi te wagi s3 skojarzone. Dlatego wygodnie jest czasem
méwic o calym zestawie wag danego neuronu jako o wektorze wag. Wektor wag determinuje
wihasciwosci 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 (skladowych sygnatu wejsciowego) okreslany bywa jako
wektor wejsciowy albo krétko jako sygnat. Wzajemne potozenie wektora wag (bedacego wy-
nikiem procesu uczenia) oraz wektora wejsciowego decyduje o odpowiedzi neuronu. Wyni-
ka to z przyjmowanej najczesciej agregacji danych wejsciowych w postaci agregacji liniowej.
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Na zasadzie analogii z wektorem wag pojedynczego neuronu méwi sie takze o wektorze
wag catej sieci - rozumiejac przez to konkatenacje (potaczenie) wektorow wag wszystkich
neuronéw wchodzacych w skfad sieci.
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Wektor wejsciowy

Zestaw danych wejsciowych podawanych na wejscie neuronu jest ponumerowany. Nu-
meracja ta jest arbitralnie wprowadzona dla wygody operowania danymi wejsciowymi oraz
dla uproszczenia opisujacych je formut matematycznych. Jednak korzystajac z faktu tego po-
numerowania wej$¢ méwi sie czesto o danych wejsciowych podawanych do pojedynczego
neuronu albo do catej sieci jako o wektorze wejsciowym. Sktadowe tego wektora opisuja
obiekt, ktéry jest przedmiotem rozpoznawania w sieciach klasyfikacyjnych albo dla ktére-
go nalezy obliczy¢ wybrane wartosci wyjsciowe w sieciach regresyjnych.
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Wspétczynnik uczenia

Wspétczynnik uczenia (learning rate) jest parametrem wiazacym lokalne wiasciwosci funkgji
btedu sieci neuronowej, wyznaczane na przyktad z pomoca algorytmu wstecznej propaga-
¢ji btedu, odwotujace sie (w procesie rézniczkowania) do nieskoriczenie matych zmian wag -
z dziataniem polegajacym na makroskopowych (a wiec nie nieskoriczenie matych) zmianach
wag w kazdym kolejnym kroku uczenia. Algorytm uczenia wskazuje, w jakim kierunku nalezy
zmieni¢ wagi, zeby btad popetniany przez sie¢ zmalat, natomiast wybér wspoétczynnika ucze-
nia decyduje o tym, jak bardzo zdecydujemy sie te wagi we wskazanym kierunku zmieni¢. Jesli
wspétezynnik uczenia wybierzemy zbyt maly, to proces uczenia moze bardzo dtugo trwac, bo be-
dziemy bardzo wolno zmierza¢ do finalnego (optymalnego) zestawu wartosci wszystkich wag. Je-
$li jednak zastosujemy zbyt duzy wspétczynnik uczenia - to bedziemy wykonywac zbyt duze kroki
i na skutek niemonotonicznej charakterystyki funkcji btedu moze sie zdarzy¢, ze , przeskoczymy”
wiasciwa droge zmierzajaca do punktu zapewniajgcego minimum funkgji btedu. W efekcie btad
po wykonaniu poprawki wag moze by¢ wigkszy, a nie mniejszy niz poprzednio (patrz rysunek).

Blad Start

' e 3
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+ Maly wspotczynnik Duzy wspotczynnik
uczenia uczenia

Minimum globalne | Wagi

W skrajnym przypadku zbyt duza warto$¢ wspétczynnika uczenia moze prowadzi¢ do nie-
stabilnosci procesu uczenia, gdyz wartoéci wag zamiast sie stabilizowa¢ w trakcie uczenia
- uciekaja do nieskoriczonosci.

Uzyteczng metaforg przyblizajac intuicyjne zrozumienie znaczenia wspétczynnika uczenia
jest poréwnanie go do surowosci nauczyciela.
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Wsteczna propagacja btedéw

Zasada ustalania wartosci btedéw dla neuronéw nalezacych do warstw ukrytych wyko-
rzystywana przez algorytm uczenia sieci neuronowej. Wsteczna propagacja btedéw 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 sie na koncepcji poprawiania
na kazdym kroku procesu uczenia wartosci korekty wag na podstawie oceny btedu popet-
nianego przez kazdy neuron podczas uczenia sieci.

Koniecznos¢ stosowania wstecznej propagacji btedu wynika z tego, ze tylko btedy w neuro-
nach warstwy wyjsciowej wyznacza sie bezpoérednio na podstawie danych wyjsciowych
i odpowiedzi wzorcowych zawartych w zbiorze uczagcym. Natomiast dla neuronéw w war-
stwach ukrytych btad musi by¢ wyznaczany wtasnie poprzez wsteczna propagacje. Przy te]
wstecznej propagacji rozwazany neuron otrzymuje (ma przypisang) wartos¢ btedu wyliczang
na podstawie wartosci btedéw wszystkich tych neurondw, do ktérych wysytat on wartos¢
swojego sygnatu wyjéciowego jako sktadnika ich danych wejsciowych. Przy obliczaniu war-
tosci wstecznie rzutowanego btedu uwzglednia sie wartosci wag potaczen pomiedzy rozwa-
zanym neuronem i neuronami, ktdrych btedy s3 do niego wstecznie rzutowane (wstecznie,
bo przeciwnie do kierunku przeptywu sygnatu w jednokierunkowej sieci).
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Btedy wyznaczone
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Po obliczeniu wartosci btedéw neurondéw warstwy ukrytej najblizszej wyjscia procedure sie
powtarza, przyjmujac wyliczone wartoéci bteddw jako znane i w taki sam sposéb przeprowa-

dzajac ich propagacje do kolejnej warstwy ukrytej, blizszej wejscia.
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Wybér wspétczynnika uczenia

Wspotczynnik uczenia decyduje o szybkosci procesu uczenia sieci neuronowej i powinien
by¢ dostosowany do charakteru funkcji btedu. Poniewaz jednak przy typowych zastosowa-
niach sieci neuronowych charakter funkgji btedu jest nieznany - dlatego wybor wartosci
wspétczynnika uczenia jest z reguty catkowicie arbitralny, a jego ocena dokonywana jest ex
post, na podstawie obserwacji przebiegu procesu uczenia. Niektére programy modelujgce
sieci neuronowe proponuja uzytkownikowi sugerowana wartos¢ wspétczynnika uczenia
(wynikajaca z doswiadczen twdrcédw oprogramowania), a uzytkownik warto$c te po prostu
zatwierdza (lub zmienia, jesli ma powody). Niektére algorytmy uczenia sieci neuronowych
(na przyktad Quickpropagation) zawieraja w sobie mechanizm automatycznej optymaliza-
¢ji wartosci wspétczynnika uczenia, co powoduje, ze poczatkowy wybor wartosci tego wspét-
czynnika wykonywany przez uzytkownika ma charakter jedynie ,wstepnej przymiarki”.

Godna uwagi strategia zmian wspétczynnika uczenia w trakcie uczenia sieci przedstawiona
jest na rysunku ponizej.
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Wyjscie

Skrétowa nazwa drogi wyprowadzania z poszczegéInych neurondéw albo z catej sieci neuro-
nowej danych wyjsciowych. Czasami zargonowo nazwa ta okresla sie same dane wyjscio-
we, chociaz jest to niepoprawne.

Kazdy neuron posiada swoje wyjscie, na ktérym wytwarza sygnat wyjsciowy wynikajacy
z zastosowanej metody agregacji danych wejsciowych oraz z przyjetej funkeji aktywacji.
Jednak pojecie wyjscia pojedynczego neuronu jest doktadnie oméwione w kontekscie ha-
sta neuron i nie ma potrzeby tu si¢ nim osobno zajmowac.

Natomiast niebanalne problemy wynikaja przy dyskusji wyjécia z catej sieci. Z zasady przyjmu-
je sie, ze wyjsciem catej sieci jest zbiér wartosci pojawiajacych sie na wyjsciach neuronéw bu-
dujacych warstwe wyjsciowa sieci. Jednak bywaja okolicznoéci, w ktérych warto od tej zasady
odstapic. Zatézmy, ze uczymy jedna sie¢ neuronowa o dwéch wyjsciach A oraz B (patrz rysunek
po lewej stronie). W neuronach obu warstw ukrytych beda musiaty by¢ zgromadzone informa-
¢je potrzebne do wyznaczania wartosci A oraz B. Czasem moze to byc korzystne, gdy miedzy
wyjsciami zachodzi synergia i, doskonalac prace sieci zmierzajaca do wyznaczania poprawnych
wartosci A, przy okazji gromadzi sie wiedze przydatna do wyznaczania wartosci B.
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Czesciej jednak bywa tak, ze miedzy wyjsciami jest konflikt i wyznaczajac wartoéci przydatne
do obliczenia A psujemy wartosci potrzebne dla B - i vice versa. Lepiej jest wtedy zbudowac
dwie osobne sieci (patrz rysunek po prawej stronie). Kazda z nich mozna wtedy bedzie w ca-
tosci optymalnie dostroi¢ do obliczania wymaganego wyjscia - odpowiednio A albo B.
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Zbior testowy

Cze$¢ zbioru uczacego przeznaczona do przeprowadzenia po zakonczeniu uczenia jedno-
razowej kontroli (czy w wyniku zbiegu okolicznosci mimo okresowej walidacji nie doszto
w trakcie uczenia do utraty zdolnosci generalizacji). Zbidr testowy tworzy sie wytacznie
w przypadku posiadania bardzo duzego zbioru uczacego, wtaczajac do niego okoto 10%
losowo wybranych przypadkéw uczacych.

Wyjatkowo ciekawy przyktad uzycia zbioru testowego przedstawia rysunek, zaczerpniety
(z drobnymi przerébkami) z pracy doktorskiej prof. Piotra Czecha z Politechniki Slaskiej. We
wspomnianej pracy doktorskiej chodzito o wykrywanie uszkodzen przektadni zebatych. Otz
uczenie i walidacja sieci prowadzone byty na podstawie danych uzyskanych z komputero-
wej symulacji rozwazanej przektadni, natomiast do testowania sieci uzyto danych pochodza-
cych z rzeczywistej przektadni, w ktérej celowo wprowadzano uszkodzenia i sprawdzano, czy
sie¢ je wykryje. Jest to wzorcowy wrecz przyktad zbioru testowego.

Uczenie

T By 1 Y Walidacja

B

Testowanie .

Na koniec jeszcze jedna uwaga: Wielkos¢ btedu ustalona przy uzyciu zbioru testowego po-
winna byc¢ zblizona do wielko$ci btedu ustalanego dla zbioru walidacyjnego. Jesli btad
uzyskany dla zbioru testowego jest wyraznie wiekszy od btedu dla zbioru walidacyjnego,
to uczenie sieci trzeba powtdrzy¢, ponownie dzielac w sposob losowy zbidr uczacy i wydzie-
lajac nowy zbidr walidacyjny oraz zbidr testowy.
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Zbior uczacy

Zbiér przypadkéw uczacych, czyli zadan zawierajacych dane wejsciowe oraz skojarzone
z nimi odpowiedzi wzorcowe. Czgé¢ zbioru uczacego wykorzystywana jest do uczenia sieci
z uzyciem wybranego algorytmu uczenia, natomiast czes¢ (zwykle okoto 20%) zostaje losowo
wydzielona jako zbidr walidacyjny, wykorzystywany w procesie uczenia jedynie posrednio.
Jedli zbidr uczacy jest bardzo liczny, to czasem mozna na jego bazie wydzieli¢ dodatkowo (loso-
wo!) dodatkowy zbidr testowy (okoto 10% losowo wybranych przypadkéw uczacych).
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Na rysunku pokazano przyktadowy zbiér uczacy wykorzystywany przy uczeniu sieci rozpozna-
wania twarzy ludzkich. Do kazdej z fotografii dotaczona jest oczywiscie informacja na temat
poprawnej identyfikacji osoby z portretu, ktéra wykorzystywana jest podczas uczenia do oce-
ny rozpoznan podawanych przez siec.
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Zbiér walidacyjny

Cze$¢ zbioru uczacego (zwykle losowo wybranych okoto 20% przypadkéw uczacych) prze-
znaczona do przeprowadzania w trakcie uczenia okresowej walidacji majacej na celu za-
pobieganie zjawisku przeuczenia. Obserwujac zmiany btedu SSE w trakcie uczenia sieci
mozna zaobserwowac dwa zjawiska: systematyczne malenie btedu dla zbioru uczacego (bo
algorytm uczenia jest ukierunkowany na minimalizacje tego btedu) oraz poczatkowo male-
jacy btad dla zbioru walidacyjnego (gdy sie¢ zachowuje zdolno$¢ do generalizacji), a potem
btad rosnacy dla tego zbioru (co wiaze sie ze zjawiskiem przeuczenia). Moment zapoczat-
kowania wzrostu btedu dla zbioru walidacyjnego stanowi sygnat do zakoficzenia szkolenia
sieci i odzyskania najlepszych jej wag z epoki poprzedzajacej poczatek wzrostu tego btedu.
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Zmiany btedu

Zmiany btedu obserwowane w trakcie procesu uczenia charakteryzuja sie zwykle tym, ze
na poczatku przebiegaja bardzo dynamicznie (btad maleje bardzo szybko, a wartos¢ jego
zmniejszenia jest poczatkowo bardzo duza), a potem maleje znacznie wolniej i spadek btedu
jest niewielki. Zdawac by sie mogto, ze najwazniejszy jest ten poczatkowy okres uczenia sieci
(gdy btad szybko maleje), natomiast doskonalenie dziatania sieci w obszarze powolnego
malenia niewielkich juz btedéw ma pozomie niewielkie znaczenie.
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Ocena ta nie jest jednak trafna. Rysunek pokazuje, ze poczatkowy szybki okres malenia bfe-
du w istocie zwigzany jest z tym, ze sie¢ neuronowa dostosowuje wtedy jedynie zgrubnie
swoje dziatanie do wiasciwosci rozwigzywanego zadania. Natomiast ten pozornie niewielki
spadek btedu w powolnym okresie uczenia prowadzi do istotnego dopasowania dziatania
sieci do wzorcéw zawartych w zbiorze uczacym.
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Zmiany wartosci wspétczynnika uczenia

Wspotczynnik uczenia moze zmieniac sie w trakcie uczenia sieci, co zwykle polepsza
jakos¢ uzyskiwanych wynikéw. Optymalne wydaja sie niemonotoniczne zmiany wartosci
wspétczynnika uczenia w trakcie nauki, pokazane i uzasadnione na rysunku ponizej.
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