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1. WSTEP

1.1. Tworzenie nowych typow sieci neuronowych jako wyjscie
naprzeciw niektorym potrzebom dzisiejszej informatyki

W ostatnich latach mamy do czynienia z prawdziwym zalewem informacji pochodzacych
z réznych zrédet, a takze ze zwigzanym z tym problemem ich szybkiego i efektywnego
przetwarzania oraz selekcji. Ogromne bazy danych, stajace si¢ coraz czg$ciej niezbednym
elementem procesu sterowania lub zarzadzania, wielkie zasoby wiedzy korporacyjnej, bedace
fundamentem funkcjonowania nowego typu przedsigbiorstw zorientowanych na teleprace,
rézne formy sieciowej dzialalnos$ci gospodarczej (tak zwany e-business), Internet jako zrodio
wiedzy uzywanej przez miliony ludzi — to tylko przypadkowo wybrane elementy, wskazujace
na rozmiar i znaczenie tego zjawiska. Tradycyjne techniki przetwarzania informacji, oparte na
doktadnym przetwarzaniu ,,wszystkiego”, nie zawsze daja oczekiwany efekt w rozsadnym
czasie, nie mowigc juz o problemach takiego pelnego przetwarzania informacji. Wskazane
problemy nasilaja si¢ zdecydowanie w systemach, w ktoérych wymagana jest praca w czasie
rzeczywistym (real-time processing), a wiec zwlaszcza w systemach automatyki. Na domiar
wszystkiego w szybko zmieniajacych si¢ warunkach dziatania wielu przedsigbiorstw i
zwigzanych z nimi systeméw informatycznych pojawia si¢ konieczno$¢ szybkiego
dostosowywania istniejacych algorytméw do nowych warunkow, a to nie zawsze okazuje si¢
rzeczg tatwa. Czesto brak teoretycznych i praktycznych rozwigzan dla zarysowanych tu
problemow powoduje stagnacje rozwoju w danej dziedzinie przetwarzania informacji — ze
szkodg dla techniki 1 gospodarki. Tymczasem rozwigzanie przynajmniej niektorych sposrod
naszkicowanych wyzej problem6éw moze by¢ znalezione, pod warunkiem, ze w obszar
rozwigzan dopuszczalnych wlaczone zostang metody niestandardowe, takie wilasnie, jak
rozwazane w tej pracy. Odwotujac si¢ do sieci neuronowych jako do narzedzia
rozwigzywania wybranych problemow informatycznych musimy oczywiscie mieé
swiadomos¢ ich ograniczen, na przyktad tego, ze wyniki obliczen neuronowych sg zwykle

raczej jakosciowe, niz iloSciowe, stad ich doktadnosc¢ jest ograniczona.

Nie zawsze jednak w zastosowaniach informatyki potrzebne sa dokladne, precyzyjne
rozwigzania, a nawet mozna powiedzie¢, ze w wiekszos$ci przypadkéw wystarcza, zeby dane
rozwigzanie charakteryzowato si¢ jakas z gory okreslona doktadnoscia (accuracy), tzn. nie
byto obarczone wickszym bledem niz zaktada pewien dopuszczalny préog. Wazniejszym od
doktadno$ci atutem obliczen neuronowych jest bowiem elastyczno$¢ tych rozwigzan,
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wynikajaca z mozliwosci, jakie niesie proces uczenia. Czgsto zdarza si¢ sytuacja, ze mamy
pewien zbidr danych, zbidr dos§wiadczen i empirycznie obserwowanych ich wzajemnych
powiazan (korelacji), natomiast brak nam odpowiedniego algorytmu przetwarzania lub jawnie
zdefiniowanej reguty wnioskowania na ich podstawie. Zazwyczaj istnieje pewien zbidr
wiedzy, tj. dane, ich korelacje oraz znana jest doktadno$¢, z jaka przetwarzanie tych danych
ma zachodzi¢. Najbardziej odpowiednie byloby, gdyby dla dowolnych danych i dla zadane;j
doktadno$ci mozna bylo przy pomocy jakiej$ czarnej skrzynki (black box) po rozsadnym
czasie otrzymac¢ pozadane wyniki w postaci stwierdzenia, co wlasciwie z tych danych wynika.
W takich przypadkach chetnie sieggamy do metod heurystycznych, opartych na procesach

uczenia maszynowego, w tym ostatnio coraz chetniej wtasnie do sieci neuronowych.

Praktyka informatyki (zwlaszcza w obszarze zastosowan komputeréw do sterowania i
zarzadzania) wymusza obecnie coraz szybsze przetwarzanie coraz wigkszej ilosci informacji
o coraz bardziej zawitych powigzaniach. W takich przypadkach nawet wtedy, gdy znamy
modele przyczynowo-skutkowe, celowe moze by¢ uzycie sieci neuronowych, gdyz prowadza

one do rozwigzan szybszych — chociaz czesto tylko suboptymalnych.

Sieci neuronowe nie bazuja na z gory opracowanych algorytmach, lecz na procesie
uczenia, ktory powinien umozliwia¢ im jak najlepsze dostosowanie si¢ do zadanego problemu
na podstawie pewnej wiedzy dostarczonej w formie przyktadéw poprawnych rozwigzan, tzw.
wzorcow uczacych (learning patterns). Wzorce te tworzg pewien zbidr zwany ciggiem
uczacym (LS — learning sequence, DS — data set) — stanowiacy gtowne Zrodlo wiedzy sieci o
zadanym problemie. W zaleznosci od specyfiki problemu i od zastosowanej metody uczenia

ciag uczacy sktada sie:
¢ z wzorcow wejsciowych dla metod uczenia bez nauczyciela (unsupervised learning),

¢ 7z wzorcow wejsciowych 1 z prawidlowych odpowiedzi sieci neuronowej, zwanych tez
sygnatami uczacymi dla danych wzorcow, co znajduje zastosowanie w przypadku

metod uczenia z nauczycielem (supervised learning),

¢ z wzorcow wejsciowych i odpowiedzi w postaci nagrody lub kary dla metod uczenia z

krytykiem (reinforcement learning).
W przypadku metod uczenia z nauczycielem, rozwazanych w tej pracy, ciag uczacy jest
zazwyczaj definiowany jako zbior par (xl., Y )l]il , gdzie N oznacza liczno$¢ tego zbioru, a pary

(xl., yl.) sa przyktadami poprawnego odwzorowania x; w ;. Na podstawie zbioru uczacego



przeprowadzany jest proces uczenia (learning) sieci neuronowej, ktory ma na celu wydobycie
korelacji pomiedzy wzorcami (czgsto ukrytych w wejsciowych danych), a takze odpowiedniej

zalezno$ci pomigdzy sygnatami wejSciowymi 1 wyjsciowymi w sieci.

Celem koncowym uczenia sieci jest znalezienie optymalnego ustawienia parametrow
wolnych sieci (glownie wag) tak, by sie¢ neuronowa w miar¢ mozliwosci spetniata postulaty
zdefiniowane ciggiem uczacym. Gdyby jednak sie¢ neuronowa miata stuzy¢ tylko do
zapamigtywania wzorcOw ciggu uczacego (i to jeszcze z ograniczong dokladnos$cig),
stosowanie tych sieci nie mialoby glebszego sensu, albowiem istniejg bardziej efektywne i
szybsze metody (wykorzystywane w bazach danych) stuzace do doktadnego zapamigtywania,
przetwarzania, i przeszukiwania informacji na podstawie relacji pomiedzy nimi zawartych.
Prawdziwa sita sieci neuronowych ukryta jest w ich zdolnosci do uogoélniania (generalization)
wiedzy zdobytej w procesie uczenia. Uogolnianie pozwala — po nauczeniu sieci — na
rozwigzywanie zadan podobnych do tych, ktére byly prezentowane wcze$niej w ciagu
uczacym. Umozliwia to w efekcie zadawanie sieci neuronowej pytan spoza zbioru uczacego i

oczekiwanie, ze sie¢ neuronowa da na nie sensowng odpowiedz.

Pomyst z sieciami neuronowymi 1 ich uczeniem ma wiele zalet, jednak w zwigzku z jego
wdrozeniem do konkretnego praktycznego zadania zwigzanych jest kilka zasadniczych

probleméw:
¢ Jak ma wyglada¢ optymalna sie¢ neuronowa dla danego ciagu uczacego?
¢ Jak obra¢ jej stan poczatkowy, tj. jak ja zainicjowac?
¢ W jaki sposob 1 jak dlugo ja uczyc¢?
¢ Jakich wynikéw mozemy oczekiwac?
¢ Jak oceni¢ jakos$¢ uzyskanej zdolnosci do uogoélniania?

¢ Czy mozemy nauczonej sieci neuronowej zaufaé, jesli chodzi o jej odpowiedzi na

zadawane jej pytania?

Aby sieci neuronowe mogly sta¢ si¢ uzyteczne, godne zaufania i powszechnie stosowane,
konieczne jest odpowiedzenie na te zasadnicze pytania i znalezienie efektywnych metod

realizacji sieci zdolnych do pokonania wyzej wymienionych problemow.

Okazuje si¢, ze wspotczesna wiedza na temat metod i1 technik obliczeniowych nie
gwarantuje mozliwo$ci zbudowania systemu, ktory w oczywisty i naturalny sposéb mogiby
sprosta¢ tak sformulowanemu zadaniu. Niewatpliwie biologiczny odpowiednik sieci
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neuronowych — mézg czlowieka (a nawet znacznie mniej skomplikowany mozg zwierzecia,
na przyktad psa) — radzi sobie ze wszystkimi tymi problemami. Jednak jak na razie barier¢
postgpu stanowi niepelna wiedza zwigzana z jego funkcjonowaniem. Mimo wielu
wspanialych odkry¢ ostatniego stulecia, zwigzanych z badaniem uktadow nerwowych istot
zywych, wcigz brak dostatecznie ogolnej wiedzy, umozliwiajacej sztuczne modelowanie
takich struktur z duza doktadnoscig. Wysitki wielu znakomitych badaczy z réznych dziedzin
nauki zmierzaja do odkrycia tajemnic mézgu i do ich wykorzystania.

Warto zauwazy¢, ze w przesztosci wiele tych osiggnie¢ w obszarze neurobiologii,
obejmowanym przez szeroko rozumiang biocybernetyke, ktoére wigzaty si¢ z najwigkszym
rozwojem podstaw sztucznej inteligencji, uhonorowano najwyzsza mozliwa godnoscia
naukowa - przyznawang przez Szwedzka Akademi¢ Nagroda Nobla. Przypomnijmy niektdre
z nich, gdyz warto moze uswiadomi¢ sobie, jak solidne podstawy biocybernetyczne ma
prezentowana w tej pracy dziedzina informatyki. I tak, chronologicznie wyr6zni¢ mozna
nastgpujace osiggniecia ukoronowane nagroda Nobla, bedace z cata pewnoscia wynikami
badan biocybernetycznych w swojej istocie (chociaz nie zawsze tak nazywanych). Podano

date nadania nagrody, nazwisko laureata i skrétowa informacje o istocie nagrodzonego
osiggnigcia.

e 1904 - Paviov I.P. - teoria odruchéw warunkowych

e 1906 - Golgi C., - badanie struktury uktadu nerwowego

e 1906 - Ramon Y Cajal S. - odkrycie, ze mozg sktada si¢ z sieci oddzielnych neuronéw
e 1920 - Krogh S.A. - opisanie funkcji regulacyjnych w organizmie

e 1932 - Sherrington Ch. S. - badania sterowania nerwowego pracy migsni

e 1936 - Dale H., Hallett L.O. - odkrycie chemicznej transmisji impulséw nerwowych
e 1944 - Erlanger J., Gasser H. S. - procesy w pojedynczym wldknie nerwowym

e 1949 - Hess W.R. - odkrycie funkcji sSrodmédzgowia

e 1963 - Eccles J.C., Hodgkin A.L., Huxley A.F. - mechanizm elektrycznej aktywnosci
neuronu

e 1969 - Granit R., Hartline H.K., Wald G. - fizjologia widzenia

e 1970 - Katz B., Von Euler U., Axelrod J. - transmisja humoralnej informacji nerwowe;j
w zakonczeniach nerwowych

e 1974 - Claude A., De Duve Ch., Palade G. - badania strukturalnej i funkcjonalne;j
organizacji komorki.

e 1977 - Guillemin R., Schally A., Yalow R. - badania hormonéw mo6zgu



e 1981 - Sperry R. - odkrycia dotyczace funkcjonalnej specjalizacji potkul moézdzku

o 1981 - Hubel D.H., Wiesel T. - odkrycie zasad przetwarzania informacji w systemie
wzrokowym

e 1991 - Neher E., Sakmann B. - funkcje kanatow jonowych w komoérkach nerwowych

Jak wynika z podanego wyzej, bezspornie dosy¢ subiektywnie i pobieznie dokonanego
zestawienia, w ciggu ostatniego stulecia dokonat si¢ ogromny postep w badaniach moézgu,
majacy swoje bezposrednie przetozenie na osiggniecia i sukcesy sztucznej inteligencji.
Szacuje si¢, ze w szczegodlnie owocnych latach drugiej potowy XX wieku uzyskiwano w
ciggu jednego miesigca wigcej nowych informacji o budowie i dzialaniu mézgu - niz ich
zgromadzono od czasow starozytnosci do 1900 roku. Nic wigc dziwnego, ze na tak bogatej
»glebie” biologicznych odkry¢ i biologicznych faktow pojawiaty si¢ proby przeniesienia
coraz lepiej rozumianych zasad dziatania mézgu do wnetrza maszyn matematycznych, ktére
rownolegle 1 réwnoczesnie zyskiwaly dojrzalos¢ i1 stawaly si¢ coraz doskonalszymi
imitatorami naturalnego ludzkiego intelektu.

Potrzeby techniki wyprzedzity jednak ten zaséb informacji o moézgu, jaki zgromadzono w

trakcie badan neurocybernetycznych i ktory realnie mozna bylo zastosowac jako bezposrednie
zrddlo biologicznych inspiracji dla konkretnych rozwigzan technicznych — i wtedy pojawito
si¢ miejsce na tworzenie struktur sieci neuronowych czegdciowo tylko wzorowanych na
biologicznych pierwowzorach, majacych jednak t¢ zalete, ze sa one bardzo sprawne w
rozwigzywaniu  konkretnych  probleméw informatycznych. Takie wlasnie sieci
zaproponowano w tej pracy jako swoiste ,,wyjscie naprzeciw” pewnym (wybranym)

potrzebom wspotczesnej informatyki.

1.2. Koncepcje badawcze i teza pracy

Realizujac zapowiedziany w koncu poprzedniego rozdzialu ambitny program badawczy w
tej pracy zaprezentowano dwie oryginalne metody pozwalajace tworzy¢, formowaé oraz
uczy¢ sieci neuronowe, probujgce zmierzy¢ si¢ z wybranymi problemami wymienionymi w
poprzednim rozdziale. Najpierw przedstawiono metode automatycznej konfiguracji sieci
neuronowej dla probleméw sprowadzajacych si¢ do rozpoznawania wzorcOw binarnych.
Nastegpnie opisano znacznie bogatszag metodeg, nazwang metoda sterowanych kompromisow,
ktora dziata na danych uczacych (i testowych) o warto$ciach rzeczywistych. Obydwie
opracowane przez autora metody probuja wyeliminowaé niektére mankamenty, wystepujace
podczas uzywania obecnie stosowanych metod uczenia sieci neuronowych. Rozwazania
ograniczono wylacznie do sieci o topologiach nie zawierajacych sprzezen zwrotnych,

poniewaz takie wlasnie sieci sg aktualnie najczgsciej 1 najchgtniej wykorzystywane.



W pierwszej opisanej w pracy metodzie skoncentrowano si¢ na maksymalnym
przyspieszeniu procesu kreowania architektury i parametrow sieci neuronowej dla pewnej
waskiej grupy probleméw, w ktoérych dane wejsciowe 1 wyjsciowe sieci majg charakter
wektorow binarnych. W drugiej, bardziej ogdlnej metodzie wyeksponowano probe
poprawienia wlasciwosci  ekstrapolacyjnych nauczonej sieci poprzez zastosowanie
nietypowych funkcji aktywacji neuronéw, a takze podjeto probe przyspieszenia procesu
uczenia poprzez wyeliminowanie wspotczynnika uczenia 7. Najwazniejszg innowacja
Wwnoszong przez opisang w pracy metode sterowanych kompromiséw jest to, ze stanowi ona
probe okreslenia zupelnie nowego sposobu uczenia sieci, dagzacego do bardziej efektywnego
zmierzania parametrow 1 struktury sieci do optimum postawionego ciggiem uczacym,

powigzanego z tzw. minimum globalnym funkcji btedu.

Prezentacja oryginalnych koncepcji nowych struktur i nowych metod dzialania sieci
polaczona zostata w tej pracy z proba oszacowania jakosci uzyskanego uogolnienia przez
skonfigurowang sie¢ neuronows. Zadna z zaprezentowanych metod nie gwarantuje, co
prawda, zupelnego rozwigzania wszystkich wyzej wymienionych probleméw zwigzanych ze
stosowaniem sieci neuronowych, jednakze obydwie zaproponowane metody stanowig pewna
probe rozwigzania przynajmniej cze¢sci z nich, wigc niezaleznie od tego, ze wzbogacaja
naukowa wiedze¢ o sieciach neuronowych i metodach ich uczenia, to dodatkowo dostarczaja
wynikéw praktycznych (ktérych wyrazem sa zalaczone do pracy programy komputerowe),
ktére moga w efekcie stuzy¢ w réznych zastosowaniach praktycznych do w miare

efektywnego rozwigzywania dobrze zdefiniowanych grup problemow.
W $wietle opisanych zatozen zdefiniowano nastepujace tezy pracy:

Mozliwe jest polaczenie procesu treningu i automatycznego formowania struktury
prostej sieci neuronowej za pomoca proponowanej w pracy metody uczenia
jednowarstwowych sieci liniowych, co prowadzi do szybkiego i efektywnego
znajdowania optymalnych rozwiazan w rozwazanej klasie zadan sprowadzajacych sie

do rozpoznawania prostych wektorow binarnych.

Uogolnienie metody uczenia wzmiankowanej w pierwszej tezie pozwala na calkowite
oderwanie procesu uczenia jednokierunkowych sieci neuronowych od powszechnie
stosowanych metod opartych na minimalizacji funkcji bledu. Siegnigcie do

proponowanej w pracy metody uczenia za pomoca sterowanych kompromiséow pozwala



w wielu zadaniach znaczgco przyspieszy¢ i uprosci¢ proces rozwigzywanie zadania w

stosunku do rutynowo stosowanych technik uczenia sieci.

Realizujac tematyke badawcza sygnalizowang przez sformulowane wyzej tezy w pracy
przedstawiono dwie oryginalne metody uczenia, zwigzane wprawdzie z tradycyjng tematyka
sieci neuronowych jednokierunkowych (pozbawionych sprzezen zwrotnych), ale
rozwigzujagce w zupelnie nowy sposob zagadnienia ich konfiguracji i uczenia. Zgodnie z
kolejnoscia zasygnalizowanych tez najpierw przedstawiona jest metoda automatycznej
konfiguracji sieci neuronowych dla probleméw rozpoznawania wzorcOw binarnych a
nastgpnie zaproponowano bardziej ogolng metode, nazwana metoda sterowanych
kompromiséw. W zwiazku z wprowadzeniem kazdej metody podano wstepne zatozenia i
przestanki, jakie przy$wiecaly ich skonstruowaniu, nast¢pnie opisano sposob ich dzialania 1
wyszczegolniono ich zalety oraz wady w takim zakresie, w jakim zdotano to ustali¢ w trakcie
prowadzonych badan. Opis dopelniono krotkg charakterystyka aplikacji badawczych,
stuzacych do przetestowania slusznos$ci zatozen obydwu metod, jak i do prowadzenia badan

porownawczych majacych na celu poprawienie efektywnos$ci zaproponowanych metod.

W konicowej czgsci pracy przytoczone sa przyktady zastosowania opracowanych metod do
wybranych zadan pokazujacych pogladowo ich zalety i wady, a takze podane sg wyniki ich
dziatania, mogace stuzy¢ do poréwnan z osiggami uzyskanymi przez inne reguly uczace.
Pracg¢ zakonczono podsumowaniem uzyskanych wynikow 1 wyznaczeniem kierunkéw

dalszych poszukiwan i badan zmierzajacych do udoskonalenia zaproponowanych metod.
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2. WPROWADZENIE

2.1. Mozg a sieci neuronowe

Mozg od dawien dawna fascynowal wielu badaczy i byl natchnieniem dla wielu
filozoféw, jednak mozliwosci poznawania tej galaretowatej struktury ograniczaty si¢ w
minionych stuleciach zazwyczaj tylko do spostrzezen, jakie badacz moégl zgromadzi¢ na
podstawie obserwacji réznych zachowan behawioralnych lub w oparciu o analize toku
myslenia i rozumowania. Dopiero stosunkowo niedawno odkrycia naukowe z dziedzin fizyki,
chemii 1 biologii dostarczyly pewnej aparatury stuzacej do badania tej struktury. W ostatnich
latach mozemy odnotowa¢ mnozenie si¢ roznych technik nieinwazyjnego badania procesow
zachodzacych w zywym moézgu (takich jak PET tomografia pozytronowa, CT — tomografia
komputerowa, SPECT — tomografia fotonowa, EEG — elektroencefalografia). Dzigki tym
technikom mozliwe staly si¢ obserwacje zywego modzgu i procesOw w nim zachodzacych.
Wynikiem réznorodnych badan sg migdzy innymi pewne modele matematyczne, ktoére w
sposob ilosciowy probuja wyrazi¢ naturg zjawiska zachodzacego w mozgu lub jego czesciach.
Ze wzgledu na duza zlozono$¢ mozgu i ogromng ilo§¢ neurondw (liczbe elementow
sktadowych mozgu szacuje sie na okoto 10'%), modelowaniu podlegaja zazwyczaj tylko
pewne jego czesci, ktoére ze wzgledu na strukture jaka tworza nazwano ,.sieciami
neuronowymi”. Przesylanie i przetwarzanie informacji pomi¢dzy biologicznymi neuronami
odbywa si¢ na bazie skomplikowanych proceséw fizyko-chemicznych za posrednictwem tzw.

neurotransmiterow.

Niestety wiedza o zywym modzgu i jego poszczegdlnych podzespotach jest na razie zbyt
skromna, zeby mozna bylo skonstruowac¢ jego funkcjonujacy model matematyczny. Dziatanie
moézgu zwigzane jest nie tylko z procesami myslowymi, lecz réwniez z wieloma innymi
aspektami, ktore wywieraja na niego duzy wpltyw. Potezna moc obliczeniowa mozgu bierze
si¢ z jego zdolnosci do réwnoleglego wykonywania wielu zdan. Wprawdzie szybko$¢
dzialania jego poszczegdlnych sktadnikéw (neurondw) jest niewielka, jednak razem tworza

potezng maszyng obliczeniowg.
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Rysunek 2.1. Biologiczne neurony. A — podstawowe elementy komorki nerwowej kregowca.
Z ciata komorki wychodza dwa rodzaje wypustek: dendryty i akson. Aksony moga mie¢
r6zng dlugos¢, siegajacg do 1m i sg na ogot bardzo cienkie (0,2-20 um). Potencjaty
czynno$ciowe powstaja na wzgorku aksonowym i odnawiaja si¢ w kolejnych przewezeniach
Ranviera (w aksonach z ostonkg mielinowg). Koncowe rozgat¢zienia aksonow (tzw. drzewka
aksonowe) zakonczone sg kolbkami synaptycznymi (na rysunku biate trojkaty symbolizuja
kolbki synaptyczne komoérki pobudzajacej, czarne trojkaty — kolbki synaptyczne komorki
hamujacej) na wielu (nawet do 1000) komorkach postsynaptycznych. B — komorki z
rozmaitymi morfologicznymi typami wypustek aksonowych i dendrytycznych. [KANDEL
1996].
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Rysunek 2.2. Klasyczny model neuronu z wej$ciami x;, ..., X,, wyjéciem y i stanem

wewnetrznym s.

Z punktu widzenia dzisiejszej informatyki wazne jest nie tyle cato$ciowe modelowanie
moézgu, ile mozliwo$¢ wykorzystania sposobdw, jakimi on przetwarza informacje. Wiadomo
juz wiele na temat tych procesoéw, lecz che¢ szybszego pokonania bariery niewiedzy pociaga
za sobg proby tworzenia modeli, ktore tylko czgsciowo sg oparte na odkrytych biologicznych
przestankach. Takie modele czasami pomagajg wtérnie w badaniach neurobiologicznych i
vice versa. Ciekawe z punktu widzenia informatyki jest fakt, ze dzigki tym modelom mozna
rozwigzywac¢ zadania, z ktorymi z trudem radza sobie inne techniki obliczeniowe. Gléwnym
czynnikiem przemawiajagcym za praktycznym stosowaniem sieci neuronowych jest ich
zdolno$¢ do uogodlnien zdobytej wiedzy, ktéra daje im jak gdyby pewna doze¢ inteligencji.
Ciekawym i réwnie waznym czynnikiem jest to, Ze sieci neuronowe sa wyposazone w swoje
wewnetrzne algorytmy przetwarzania informacji, ktére umozliwiaja im rozwigzywanie nawet
gatunkowo roznych zadan. Sposob, w jaki sie¢ neuronowa zyskuje wiedz¢ o zadanym
problemie, polega na nauce na podstawie znanych poprawnych przyktadow (zwanych
wzorcami uczgcymi) rozwigzania danego problemu, badz nawet prosciej na bazie obserwacji
prezentowanej jej wiedzy. Celem nauki jest swoisty (dla sieci neuronowej) sposob opisania
wewnetrznych korelacji zachodzacych pomiedzy wzorcami uczacymi. Na tej podstawie
nauczona sie¢ neuronowa potrafi odpowiadaé¢ na pytania, zadawane jej z i z poza zakresu
wzorcow uczacych. Do nauki sieci neuronowej moga zosta¢ zastosowane rézne reguly

uczace, ktore sg omoéwione w nastgpnym rozdziale.

2.2. Reguly uczace

Od dawna intrygowal czlowieka jego wlasny umyst jako narzedzie zdobywania i
gromadzenia wiedzy, czyli uczenia si¢. Od kiedy nauka zdobyla pewne narzedzia
umozliwiajace badanie funkcjonowania moézgu, nie ustaja proby zmierzajace do wyjasnienia
sposobu jego dziatania i ewentualnego wykorzystania tej wiedzy w systemach technicznych.
Na bazie przestanek ptynacych z neurobiologii, fizyki, chemii organicznej, psychologii

uzywajac modeli matematycznych wielu badaczy probowato opisa¢ procesy zachodzace w
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moézgu istot zywych i zglebi¢ tajemnice myslenia i zapamigtywania. Na podstawie tych
dociekan sformutowano miedzy innymi nastgpujace reguly uczace, ktore stanowig swoiste
zroédto wyjscia dla badan procesOw pamigciowych i przetwarzania informacji w sieciach

neuronowych [ZURADA 1996, FIESLER 1997, B3.3.1.- 8.]:

Regula Hebba (Hebbian rule) [HEBB 1949] jest zarazem najprostsza i najwczes$niej
odkryta regula uczenia. Jest ona przeniesieniem stwierdzenia z zakresu neurobiologii, ktére
moéwi: ,Jezeli akson neuronu A bierze systematycznie udzial w pobudzaniu neuronu B
powodujac jego aktywacje, to wywoluje to zmian¢ metaboliczng w jednym lub obu
neuronach, prowadzaca do wzrostu skutecznosci pobudzania neuronu B przez neuron A.”
[HEBB 1949] Najprostsza wersja tej reguly odnosi si¢ do uczenia bez nauczyciela i
przyjmuje, ze sygnal wyjsciowy neuronu jest sygnalem uczacym, czyli przyrost wektora wag

Wynosi:
Aw; =1-y," X,
przy zalozeniu, ze
n >0 jest pewnym wspotczynnikiem uczenia,
¥, - wyjsciem i-tego neuronu,
x; - J-tym wejsciem neurondw.

Nauka polega po prostu na modyfikacji wag pomiedzy kazda para pobudzonych
neuron6w. Wynikiem dzialania tej reguly jest to, ze dodatnia warto$¢ sktadnika korelacyjnego

y;-x; powoduje wzrost wagi w;, co w konsekwencji daje silniejsza (autoasocjacyjng)

odpowiedz neuronu przy kolejnej probie pobudzenia tym samym wzorcem wejsciowym.
Wzorce czesto powtarzajace si¢ na wejsciu sieci daja wigc najsilniejsza odpowiedZ na jej
wyjsciu. Regula ta jest wigc czgsto wykorzystywana w sieciach autoasocjacyjnych.
Stosowanie reguly Hebba w czystej postaci powoduje nieskonczony wzrost wag, wiec w
praktycznych realizacjach stosuje si¢ czgsto pewien wspotczynnik normalizujacy
przeciwdziatajacy temu nieograniczonemu wzrostowi. Wagi sa zazwyczaj aktualizowane po
kazdym wzorcu uczacym (on-line training). Istnieje wiele rozszerzen i modyfikacji reguly
Hebba, ktora w efekcie moze by¢ stosowana do uczenia z nauczycielem (supervised training)
i do uczenia bez nauczyciela (unsupervised training). Dobrze si¢ sprawuje zaréwno dla
wzorcow binarnych jak i bipolranych. W jednej z wariacji tej reguly (neo-Hebbian learning)
wprowadzono réwniez zdolnos$¢ sieci do zapominania [KOSKO 1992].
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Regula perceptronowa (perceptron rule) [ROSENBLATT 1961] dotyczy nauki z
nauczycielem i domyslnie zaklada warstwowa architekturg sieci neuronowej. Sie¢ neuronowa
oparta na klasycznym modelu perceptronu sklada si¢ z warstwy wejSciowej zawierajacej
pewng ilos¢ neurondéw o progowej funkcji aktywacji (linear threshold activation function)
oraz jednego neuronu w warstwie wyjsciowej, ktorej wyjscie moze by¢ bipolarne lub binarne.

Progowa funkcja aktywacji ma dla zadanego progu & nastepujaca postac:

1 forz=>6
0 forz<6

f(z)={

Korekcja wag dla danego wspotczynnika uczenia 77 >0 odbywa si¢ wedlug nastepujacej

zaleznosci:
Aw; = 77(ti - yi)xj )
gdzie
t, jest i-tym sygnalem uczacym dla i-tego wyjscia y,,
x; jest j-tym wejSciem.

Reguta ta charakteryzuje si¢ tym, ze gdy wyjscie i-tego neuronu y, jest rOwne jego
wartosci pozadanej ¢, pochodzacej od nauczyciela, zmiana wagi jest zerowa. W nawigzaniu
do tej wlasciwosci istnieje twierdzenie o zbieznoSci tej reguly, ktore mowi, ze jesli istnieje
zbidér wag, ktéry pozwala dawac perceptronowi poprawng odpowiedz dla wszystkich

wzorcow uczacych, wtedy metoda uczaca oparta na tej regule znajdzie pozadany zbiér wag w

skonczonej liczbie iteracji.

Aktualizacja wag nastepuje zwykle po kazdym wzorcu uczacym (on-line training) tak jak
w przypadku reguty Hebba. Jakkolwiek reguta ta daje wigksze mozliwos$ci uczenia niz reguta
Hebba, mozliwo$¢ jej stosowania ogranicza si¢ do problemow liniowo separowalnych, dla
ktorych istnieje taka hiperptaszczyzna, dla ktorej wszystkie punkty znajdujace si¢ po jednej
stronie tej hiperptaszczyzny przyjmuja jedng wartos¢ funkcji, a punkty znajdujace si¢ po jej
drugiej stronie druga warto$¢ tej funkcji. Jezeli sie¢ neuronowa sklada si¢ z perceptronow
uformowanych jednowarstwowo, architekture taka nazywany skrotowo SLP (single-layer
perceptron), za$§ gdy tworza architekture wielowarstwowa nazywamy MLP (multi-layer

perceptron).
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Regula delta (delta rule, least-mean-square (LMS) rule) [WIDROW & HOFF 1960]
umozliwia rozwigzywanie szerokiej gamy problemow ze wzgledu na mozliwo$¢ operowania
na ciaglych 1 na dyskretnych wejsSciach, Natomiast neurony posiadaja ciagle funkcje
aktywacji. Regula ta nalezy do grupy metod uczenia z nauczycielem, a aktualizacja wag

nastepuje dla pewnego ustalonego 77 > 0 wedlug nastepujacej zaleznosci:
Aw; = 77(tl. — net, )x]. ,
gdzie:
net, =w, + Zwyxlj , W, - szum (bias)
j

Wagi moga zosta¢ zainicjowane dowolnie. Nauka sieci w oparciu o regule delta trwa

dopdki wagi sieci nie przyjma takich wartosci, ze blad Sredniokwadratowy (least-mean-

square):
E(w)le(Zi —net/.)2
2 j=1 ’ ’
jest zminimalizowany dla wszystkich wzorcow uczacych (j = 1, ..., k). Aktualizacja wag ta

metoda moze by¢ przeprowadzana zardwno po kazdym wzorcu uczacym (on-line training)
jak 1 po przejrzeniu calego ciggu uczacego (off-line training). Model o pojedynczym wyjsciu
opartym o liniowy element adaptacyjny zostat nazwany adaline, a jego rozszerzenie na wiele

takich neuronéw w warstwie wyjsciowej madaline (many adalines).

Uogolniona regula delta nazywana réwniez regula delta byla zaproponowana przez
kilku badaczy takich jak Werbos, Parker, Le Cun and Rumelhart [RUMMELHART &
MCCLELLAND 1986]. Regufa ta jest zazwyczaj omawiana w powigzaniu z popularng
kompletng metoda uczenia znang pod nazwa backpropagation (metoda propagacji
wstecznej). Metoda ta dziata w oparciu o metody gradientowe, ktére dokonuja matych
krokéw w przestrzeni wag w kierunku spadku gradientu. W przypadku tej metody i innych
podobnych wymaga si¢, by funkcja aktywacji f byla monotonicznie rosngca i
rézniczkowalna. Zazwyczaj wykorzystuje si¢ uni- lub bipolarne funkcje sigmoidalne, ktore

spetniajg w/w kryteria. Poprawka wag nastepuje wedtug nastepujacej zaleznosci:

Aw; = 77[ti _f(neti )]f’(neti )xj'
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Powyzsza formuta charakteryzuje si¢ tym, ze oprocz zatrzymania procesu zmian wag dla
t,=f (netl.)= ¥;, zmiana wagi jest dodatkowo hamowana, gdy funkcja aktywacji f jest
ptaska w punkcie net,. Naturalng konsekwencja zastosowania pochodnej w tej formule jest
fakt, ze gdy funkcja f osiagnie minimum dla pewnego net,, zmiana wagi w tym punkcie
bedzie rowna zeru. Taka sytuacja sprawia, ze reguta ta w naturalny sposéb nie opuszcza
osiggnigtego minimum (lokalnego lub globalnego), co ma swoje zalety, lecz rowniez wady.
Zastosowanie sigmoidalnej funkcji aktywacji powoduje, ze dla duzych bezwzglednych
warto$ci net, warto$§¢ pochodnej w tym punkcie jest bliska zeru, a wigc 1 zmiany wag sa
znikome, mimo ze zamierzony cel nie zostat jeszcze osiggnicty. Nastepnym problemem tej
metody jest to, ze algorytm moze zosta¢ przerwany w minimum lokalnym zamiast minimum
globalnym. Ponadto metoda ta jest narazona na problem wolnej zbieznos$ci, ktory jest

charakterystyczny dla wszystkich metod gradientowych. Korekta wag dla neuronéw I-tej

warstwy ukrytej jest obliczana nastepujaco:

Aw,,; = {Z (WHW Awy,, )}f’(net,’i)x,j )

J

Cechg wspolng dla obydwu powyzszych formut korekty wag jest osiggnigcie poprawki

btedu dopasowanej do wagi w stopniu, w jakim przyczynita si¢ do jego powstania.

Regula Kohonena (Kohonen rule) [KOHONEN 1984] jest typowa regula uczenia nie
nadzorowanego i dotyczy w szczegdélnosci nauki z rywalizacja (competitive learning), w
ktoérej kazda grupa neurondéw bierze udzial w rywalizacji. Teuvo Kohonen wynalazt regule
uczenia, ktora pozwala sieci neuronowej zorganizowaé si¢ poprzez wybranie najbardziej
reprezentatywnych neurondw. Takie sieci nazywaja si¢ sieciami samoorganizujagcymi si¢
(self-organizing networks). Jedna z najsurowszych strategii opartych na rywalizacji jest
kryterium ,,wygrywajacy bierze wszystko” (winner take all), ktore powoduje aktualizacje
tylko wag neuronu, ktory si¢ cechuje najwigksza warto$cia aktywacji net, . Niestety czgsto si¢
zdarza, ze neurony, ktore w wyniku wstepnej inicjalizacji sg dalekie od danych wzorcowych,
nigdy nie wygrywaja i stad nic si¢ nie nauczg. Cz¢sto spotykang wariacja tego kryterium jest
modyfikacja polegajaca na tym, ze oprocz wag zwyci¢zcy, sg aktualizowane roOwniez wagi
neurondw sgsiednich z doktadno$cia do pewnego wspotczynnika wyrazajacego pewng ich

geometryczng odleglo$¢ od zwycigzey.
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Regula gwiazdy wyj$¢ (outstar rule) [GROSSBERG 1982] zwigzana z pojeciami instar
(gwiazda wejs¢) 1 outstar (gwiazda wyjs¢) okreslajace zachowanie si¢ neurondow. Gwiazda
wej$¢ odnosi si¢ do neuronu, ktory otrzymuje (poprzez swoje dendryty) wejscia od wielu
innych neuronow, za$ gwiazda wyj$¢ odnosi si¢ do neurondéw, ktore wysyltaja (poprzez swoje

aksony) wyjscia do wielu innych neuronéw sieci neuronowe;.

Uczenie gwiazdy wej$¢ jest nie dozorowane i zwigzane z dostrajaniem wag potaczen w
celu dopasowania si¢ do wektora wejsciowego. To moze by¢ przeprowadzone np.
wykorzystujac regute Kohonena. Neurony gwiazdy wej$¢ produkuja wyjscie, jezeli pojawi
si¢ odpowiedni wektor na wejsciu sieci. Z drugiej strony, gwiazda wyjs$¢ jezeli jest pobudzona
produkuje odpowiedni wzorzec, w celu wystania go do innych neuronéw. Stad wynika
nadzorowany sposob nauki. Jedynym sposobem na osiagnigcie uczenia gwiazdy wyjs¢ jest
dostrojenie jej wag do pozadanego wektora. Poprawka wag jest zdefiniowana dla malejacego

wspotczynnika uczenia £ > 0 nastgpujaco:
Aw; = ﬁ(t/ - Wji)'

Regule gwiazdy wyjs¢ uzywa si¢ do uczenia powtarzajacych si¢ wilasciwosci relacji
wejscie-wyjscie. Mimo ze uczenie odbywa si¢ z nauczycielem, od sieci oczekuje si¢

zdolno$ci wydobywania statycznych cech sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych.

Przedstawione reguty uczace stanowia zazwyczaj punkt wyjscia dla wielu roznych metod
uczenia. Posiadajg swoje zalety i wady, jednak Zzadna z nich nie rozwigzuje wszystkich
probleméw w calej swojej rozpietosci. W powyzszych regutach skupiono si¢ na sposobie
modyfikacji wag. Jednak ten proces moze zachodzi¢ pomyslnie tylko przy pewnych
dodatkowych zatozeniach odnos$nie wiasciwej architektury sieci 1 jej odpowiedniej
inicjalizacji. Z praktycznych préb implementacji roznych systemow w oparciu o sieci
neuronowe wiadomo, ze stosowanie tych sieci nie sprowadza si¢ tylko do problemu ich nauki.
Najpierw trzeba mie¢ stosowng sie¢, ktéra mozna uczy¢. Podejmowane sa rdzne proby
konstruowania badz optymalizacji architektury sieci na bazie algorytmoéw genetycznych,
metod ontogenicznych lub technik oczyszczajacych sie¢ ze zbgdnych polaczen (pruning).
Metody te s3 jednak bardzo czasochtonne i1 nie zapewniaja otrzymania optymalnej
architektury sieci neuronowej dla danego zadania. Nadal wigc istnieje potrzeba szukania
nowych metod uczenia jak rdwniez nowych sposobdéw konstruowania sieci neuronowych.
Wiasciwym  kierunkiem zdaje si¢ by¢ poszukiwanie dedykowanych metod do

efektywniejszego rozwigzywania pewnych grup problemow. Jesli sieci neuronowe maja si¢
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sta¢ narzedziem codziennego uzytku, konieczne jest opracowanie kompleksowych metod ich
konstruowania i uczenia tak, by sukces ich stosowania nie byt zalezny od czynnikow
losowych. Dopiero wtedy sieci te moga sta¢ si¢ godne zaufania i stosowania w duzych

systemach informatycznych.

2.3. Podsumowanie

Podany wyzej przeglad informacji na temat struktury i metod uczenia obecnie uzywanych
sieci neuronowych z pewnoscig nie jest pelny ani wyczerpujacy. Nie bylo zreszta mozliwe
danie takiego wyczerpujacego opisu w jednym (pomocniczym) rozdziale tej pracy
doktorskiej, poniewaz przy niestychanie bogatej wiedzy naukowej, jaka obecnie
zgromadzono na temat mézgu 1 na temat dziatania jego technicznych modeli, czyli sieci
neuronowych — dla wyczerpujacej prezentacji tego tematu konieczne byto by napisanie

kilkutomowej monografii.

Zadaniem tego rozdzialu bylo jednak wytacznie zarysowanie tta dla pewnych probleméw
wymagajacych rozwigzania, ktore to rozwigzanie bedzie poszukiwane w tej wiasnie pracy
doktorskiej. Z podanego przegladu osiggnie¢ neurocybernetyki wynika bowiem wyraznie, ze
mimo ogromnego postepu wiedzy o mézgu i mimo opracowania wielu bardzo skutecznych
metod uczenia sieci neuronowych — wciagz jeszcze potrzebne sag nowe pomysty i nowe metody
pozwalajace na budowe¢ systemOéw neurocybernetycznych, ktére byly by dostosowane do
specyfiki konkretnego zadania obliczeniowego, jakie chcemy rozwigza¢. Wlasnie
poszukiwanie takich nowych metod formowania ,,na zamo6wienie” struktury potrzebnej sieci
neuronowej oraz dobierania jej parametréw w sposob szybszy, niz pozwalaja to robié

klasyczne metody uczenia — poswiecone beda dalsze rozdziaty, az do konca pracy.

Nadrzedng mysla, kierujaca usilowaniami autora bylo dopasowywanie narze¢dzia (sieci
neuronowej) do wiasciwosci zadania. Stad metody tworzenia i uczenia sieci neuronowych
opisane w pracy beda mniej uniwersalne, niz wiele innych koncepcji, opisywanych w
literaturze. Jednak cecha opracowanych technik jest ich bardzo wysoka sprawno$¢ w
odniesieniu do zadan $ciSle okreslonego rodzaju. Takie wlasnie nastawienie 1 taki cel
sygnalizuje miedzy innymi nazwa programu opracowanego podczas realizacji pracy, ktory

nazwano ,,Brain for problem”.
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3. METODA AUTOMATYCZNEJ KONFIGURACJI
SIECI NEURONOWYCH DLA PROBLEMOW
ROZPOZNAWANIA WZORCOW BINARNYCH

Przedstawiona w tym rozdziale metoda shuzy do automatycznej konfiguracji sieci
neuronowych dla problemoéw rozpoznawania wzorcOw binarnych. Metoda ta stosuje
odmienne podejscie zarowno do procesu okreslania architektury sieci neuronowej jak rowniez
do procesu jej konfiguracji. Metoda ta nie bazuje na procesie uczenia, jak jest to w przypadku
wiekszosci stosowanych obecnie metod, lecz na procesie formowanie struktury sieci i jej
konfiguracji w oparciu o analiz¢ ciggu uczacego i wyliczenie zagdanego zbioru cech. Dzieki
temu ominigty zostat caly proces iteracyjnego dostosowywania parametrow sieci, co
pozwolito znacznie zredukowaé czas niezbedny do przygotowania systemu rozpoznajacego

wzorce binarne — gdy tego rodzaju system jest nam witasnie potrzebny.

3.1. Zalozenia metody

Zaproponowana w pracy metoda w oryginalny sposob probuje zmierzy¢ si¢ z problemem
doboru optymalnej architektury sieci neuronowej dla konkretnego problemu, zadanego
ciggiem uczacym. Dobor architektur sieci odbywa si¢ na drodze redukcji synaps wedtug
zadanych kryteriow w taki sposob, aby jako$¢ uzyskanego rozpoznawania i uogolnienia
ulegta tylko minimalnemu pogorszeniu. Dodatkowo taka redukcja wplywa pokaznie na
obnizenie kosztow ewentualnej implementacji konstruowanego systemu rozpoznawania.
Ponadto opisana metoda potrafi bardzo efektywnie skonfigurowaé sie¢ neuronowg eliminujac
w zupetnosci dhugotrwaly i zmudny proces nauki sieci, omijajac zarazem trudno$ci zwigzane
z nauka, jak np. problem minimow lokalnych. Proces konfiguracji sieci dokonywany jest w
oparciu o analiz¢ wszystkich wzorcow wchodzacych w sktad zbioru uczacego. Analiza ta
stuzy do wydobywania i ustalenia warto$ci specjalnego zbioru cech, ktory stanowi podstawe

obliczania wag synaptycznych.

Warto podkresli¢, ze caty proces doboru architektury sieci neuronowej oraz konfiguracji
odbywa si¢ catkowicie automatycznie i z wysoka sprawnos$cig obliczeniowa. Zaro6wno
struktura rozpoznajacej sieci neuronowej jak i wartosci wszystkich wystepujacych w niej
wspotczynnikow  wagowych zostaja ustalone w procesie zaledwie dwukrotnego
przegladnigcia rozwazanej grupy rozpoznawanych wzorcow, co powoduje, ze zaproponowana

metoda osigga optymalne uformowanie struktury i parametréw sieci dostosowanej do
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rozwazanego zadania rozpoznawania w nieporoOwnywalnie szybszy sposob, niz wszystkie
inne znane metody uczenia sieci neuronowych. Dzieje si¢ tak dlatego, iz opracowana metoda
nie wymaga iteracyjnej optymalizacji parametréw sieci tak, jak to robig inne techniki uczenia
sieci. W pracy rozwazany jest rowniez problem oszacowania jakos$ci uogolniania i jakosci
rozpoznawania otrzymanej sieci. Problem oszacowania wyzej wymienionych jakosci jest o
tyle wazny, ze w praktycznych zastosowaniach decyduje o zastosowaniu badz odrzuceniu
danej metody. Opisana w pracy metoda pozwala automatycznie obliczy¢ jako$¢
rozpoznawania i jako$¢ uogoélniania, co pozwala na podjecie decyzji o stopniu redukcji

synaps w zaleznosci od wymagan konstruowanego systemu.

3.2. Opis metody

3.2.1. Metoda estymacji cech wzorcow binarnych

Caly proces doboru architektury sieci neuronowej oraz jej konfiguracji rozpoczyna si¢ od
etapu wartosciowania cech binarnych poszczegolnych wzorcow wchodzacych w sktad ciagu
uczacego. Dla potrzeb okres$lenia cech binarnych konieczne jest wyznaczenie dwoch
pomocniczych macierzy T 1 F, ktérych wymiar (I, J) odpowiada wymiarowi wzorcow

uczacych. Macierze te sa zdefiniowane nastgpujaco:
vi,j Tli,j]=#(P[i, j]= true :k =1,..,N)
Vi,j Fli,j]=#(Pi, j]= false :k =1,..,N)
gdzie

N — ilo$¢ wzorcoOw ciggu uczacego

Poszczegblne pola tych macierzy w mysl ich definicji zawieraja odpowiednio ilosci pol
prawdziwych (dla macierzy T) i falszywych (dla macierzy F) wszystkich wzorcow uczacych z
uwzglednieniem ich pozycji w strukturze danej macierzy. Prawda jest przektadana na warto$¢

+1, a falsz na wartos¢ —1.

Nastegpnie bazujac na tych dwoch macierzach 1 na ilosci wzorcodw ciggu uczacego mozna
obliczy¢ binarny estymator cechy E; dla wszystkich pol kazdego wzorca uczacego w

nastepujacy sposob:
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if Pk [i,j]: true
Vk=1.,N Vi,j E.lijl=

ift P.li,j]= fase

gdzie
Vk=1..,N Vi, j Elij]e <— 1,—i> or <—i,—l>
N N

Im wigksza bezwzgledna warto$¢ Eifi,j] dla danego pola macierzy rozwazanego wzorca
tym wigksze znaczenie ma to pole podczas procesu rozpoznawania dla prawidlowego
rozpoznania danego wzorca, poniewaz wigksza bezwzgledna warto$¢ swiadczy o wigkszej
unikalno$ci wartos$ci danego pola macierzy z punktu widzenia catego ciagu uczacego. Dla
kazdej macierzy tworzacej dany wzorzec mozna okresli¢ taka grupe jej pol, ktorych wartosci
Eilij] sa duze, czyli pdl, ktére z punktu widzenia zadania rozpoznawania dobrze
charakteryzuja dany wzorzec na tle calego ciagu uczacego. Dla kazdego wzorca uczacego
moze zostaé w ten sposOb wyznaczona taka grupa cech dobrze wyrdzniajaca go sposrod
innych zgodnie z przyjetymi jednolitymi kryteriami. Te grupy stanowig fundament dla

nastepnych obliczen, mianowicie dla redukcji synaps oraz dla obliczania wag synaptycznych.
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3.2.2. Jako$¢ rozpoznawania i jakos¢ uogolniania

Problem redukcji synaps jest w ogélnosci bardzo zlozony 1 $cisle zwigzany z jakosScia
rozpoznawania 1 jakos$cig uogoélniania, jaka wynikowa sie¢ neuronowa bedzie si¢
charakteryzowa¢ [FIESLER 1997, B3.5]. Redukcja synaps prowadzi zazwyczaj do zuboZenia
informacji jakie sie¢ posiada o danym problemie i prowadzi do wigkszych lub mniejszych
btedow rozpoznawania i uog6lniania wzorcéw uczacych. Mozna wigc postawi¢ nastgpujace
pytanie: Jak mozna maksymalnie zredukowac ilo$¢ synaps dla zadanego problemu, zeby
zarazem utrzymac jako$¢ rozpoznawania i jako$¢ uogoélniania wzorcow na akceptowalnym
poziomie? W ogdlnosci odpowiedz na to pytanie jest trudna. W tej pracy podj¢to probe
zdefiniowania jako$ci rozpoznawania i jakosci uogdlniania dla rozwazanego problemu
rozpoznawania wzorcoOw binarnych. Wartosci tych jako$ci mozna obliczy¢ automatycznie i
kazdorazowo dla danej zredukowanej architektury sieci neuronowej. Wyznaczenie tych
warto$ci pozwala podja¢ decyzj¢ o stopniu redukcji synaps sieci, co pozwala indywidualnie
dobra¢ parametry redukcji synaps dla zadanego problemu i konkretnych oczekiwaé
stawianych sieci neuronowej. Dzigki temu znany jest stopien ufno$ci, jakim mozemy dana
sie¢ neuronowg obdarzy¢. Podobnej cechy nie majg z reguly sieci uczone z wykorzystaniem

typowych algorytmow.

W mysl definicji estymatora cech opisanego w rozdziale 3.2.1. kazde pole macierzy cech
kazdego wzorca uczacego niesie jaka$ informacje w wigkszym lub w mniejszym stopniu
istotng dla zadania rozpoznawania. W zwigzku z tym mozna przyjac, ze dla rozwazanej grupy
problemu 1 rozwazanej grupy architektur sieciowych maksymalng jako$¢ rozpoznawania i
uogoblniania uzyskiwaé bedziemy dla petnej nie zredukowanej architektury sieci neuronowe;.
Taka petna nie zredukowana architektura sieci bedzie stanowi¢ dla danego problemu punkt
odniesienia oraz zrodto miary i oceny stopnia utraty jako$ci rozpoznawania i jakosci
uogodlniania dla konkretnej przeprowadzonej redukcji synaps. W zwigzku z powyzszym
jako$¢ rozpoznawania Qg i jako$¢ uogolniania (generalizacji) Q¢ zostang zdefiniowane

nastepujaco:

...............

Op =
minN(p_1 min (max ‘OMt,f [1] - ‘Oul‘f [PU

..... N&p#I\_I=1,.,N

.....

k{l}linN(p_l m}/n&p#(lr_rllaXN‘Out,f [l] — ‘Out,f [p]D
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average( min (max ‘Outk [l] ‘Out p])j
pP=

k=1,.,N \ Pl Né&p#I\_I=1,...,
Q¢ =
average( min (max ‘Outk [l] ‘Out [p]jj
k=1,.,N \ P=Lw N&p#I\_I=1,...,

gdzie

Out [l] oznacza l-te wyjscie sieci neuronowej o zredukowanej architekturze powstate w

wyniku pobudzenia k-tym wzorcem uczacym,

Out} [l] oznacza l-te wyjScie sieci neuronowej o pelnej nie zredukowanej architekturze

powstate w wyniku pobudzenia k-tym wzorcem uczacym.

Z wzoréw tych wynika, ze dla jednoznacznego rozpoznania wszystkich wzorcow
uczacych potrzeba i wystarcza, zeby wartos¢ Qr > 0. Z kolei jesli chodzi o wartos¢ Qg
okreslajaca jako$¢ uogodlniania (generalizacji) wymagania sg bardziej rygorystyczne. Ze
zrozumialych wzgledow jako$¢ uzyskanego uogolnienia na wzorce z poza ciggu uczacego (i
zwigzana z nig ufno$¢ wobec sieci) bedzie tym wigksza im wigkszg warto$¢ Qg dla
konkretnej wynikowej sieci neuronowej uzyskamy i juz od konkretnego zadania zalezy, na ile
warto§¢ Qg mozna obnizy¢, a w zwigzku z tym, jak bardzo mozna architekture sieci

neuronowej zredukowac.

3.2.3. Kryteria redukcji synaps

Redukcja synaps jest celowa ze wzgledu na nizszy koszt realizacji sieci zawierajacej
mniejszg liczbe elementéw sktadowych. Proces redukcji jest jednak zawsze pewnym
kompromisem pomiedzy uzyskang jako$cia rozpoznawania i jakoscig uogoélniania dla
wynikowej sieci neuronowej. Dlatego przed przystapieniem do redukcji synaps wazne jest
ustalenie, jak doktadnych odpowiedzi od sieci oczekujemy. OdpowiedZ na to pytanie pozwoli
tak dobra¢ odpowiednie parametry redukcji, aby sie¢ neuronowa spetniala oczekiwania jej

konstruktora i by w satysfakcjonujacy sposob rozwigzywala postawione jej zadanie.

W tej pracy zdefiniowano trzy kryteria redukcji synaps pozwalajagce w rdézny sposob
wplyna¢ na proces redukcji synaps przypisujac odpowiednio wigksza wage roéznym
parametrom wynikajagcym z wyznaczonych zbiorow cech dla poszczegdlnych wzorcow

uczacych. Mianowicie:

1. Kryterium maksymalnych cech (C,. € <0,1 OO>%)
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Kryterium to wyznacza granice wartosci cech Ej;,, powyzej ktorej synapsy
odpowiadajace tym cechom nie mogg zosta¢ zredukowane.
1

E =
M1+ (N =1)-C,. /100
Kryterium maksymalnych cech redukuje ilo$¢ synaps dla poszczegdlnych wzorcoéw

uczacych nieréwnomiernie, uwzgledniajac przy redukeji tylko wielko$¢ cechy, lecz

zarazem dbajac o to, by najistotniejsze cechy dla kazdego wzorca nie zostaty zredukowane.
2. Kryterium minimalnej iloSci synaps (C,, <0,1 00>%)

Kryterium to okre$la, jaka minimalna ilo$¢ synaps N,;, musi po redukcji dla

kazdego wzorca uczgcego w sieci neuronowej wystepowac.
N,,, =1-J-C, /100

Kryterium minimalnej ilosci synaps zapewnia to, ze kazdy wzorzec niezaleznie od
wielko$ci przypisanych mu cech dla poszczegdlnych jego pol bedzie w sieci
reprezentowany odpowiednia liczba synaps i nie dojdzie do sytuacji, ze jakas bardzo
unikatowa cecha pewnego wzorca zdominuje caly proces redukcji synaps dla danego
wzorca uczgcego, co w pewnych sytuacjach moze nie by¢ korzystne w zalezno$ci od

specyfiki rozwigzywanego przez sie¢ zadania rozpoznawania.
3. Kryterium minimalnej precyzji rozpoznawania (C, € <0,l 00>%)

Kryterium to méwi, jaka minimalna suma wyznaczonych cech Py, musi by¢ dla

kazdego wzorca uczacego w sieci reprezentowana.

Py, =2 | Eli.j]]-C,/100
KryteriumJ minimalnej precyzji rozpoznawania stanowi gwarancje¢ tego, ze dla
kazdego wzorca uczacego pewna minimalna suma jego najistotniejszych cech bedzie
zawsze w sieci reprezentowana niezaleznie od rozktadu ich wielkosci 1 ilo$ci jego cech
wigkszych 1 mniejszych. Taka minimalna reprezentacja sumy najbardziej unikalnych
cech wzorcoéw jest $cisle zwigzana z minimalng precyzjg ich rozpoznawania na tle

innych wzorcow ciggu uczacego.
Wszystkie powyzej opisane kryteria odgrywaja pewna istotna rol¢ w procesie redukcji
synaps. Kazde z nich odpowiada za zachowanie pewnych specyficznych wlasnosci wzorcow

uczacych na podstawie indywidualnych wielkosci cech dla poszczegdlnych wzorcow

uczacych. Wszystkie trzy kryteria mogg by¢ uzywane lacznie w réznych konfiguracjach,
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wymuszajac tacznie odpowiednio zaplanowany proces redukcji uwzgledniajac ustalone
kryteria wedlug specyfiki rozwigzywanego zadania rozpoznawania. Dzigki taczno$ci
stosowania wszystkich wymienionych kryteriow mozna w prosty sposob zdefiniowa¢ ogolng
charakterystyke przyjetej zasady redukcji synaps. Charakterystyka ta bedzie dalej oznaczana
symbolem FNP (Feature, Number, Precision) 1 dla rozwaznej klasy architektur sieciowych

bedzie zapisywana nastepujaco:
FNP = CF|CN|CP,
wigc np. gdy FNP = 52|28|47 oznacza to, ze Cr = 52%, Cy=28% 1 Cp =47%.

Na podstawie zadanej FNP charakterystyki redukcji synaps architektura sieci neuronowe;j
zostanie automatycznie skonstruowana, mato istotne synapsy z punktu widzenia opisanych
wczesniej kryteriow beda zredukowane, a pozostale nie zredukowane synapsy
skonfigurowane poprzez odpowiednie nadanie warto$ci ich wagom na podstawie okreslonych
wczesniej cech odpowiadajagcym tym synapsom. Charakterystyka redukcji synaps FNP w
sposob catkowicie jednoznaczny wyznacza architekture i catg konfiguracje sieci neuronowe;.
Z tego tez wzgledu nie ma potrzeby zapamigtywania skonfigurowanej sieci, jesli pamigtany
jest ciag uczacy, albowiem dla danego ciggu uczacego i danej charakterystyki FNP zawsze
zostanie wygenerowane taka sama sie¢ neuronowa. Dodatkowo z dang charakterystyka FNP i
z danym ciggiem uczacym sa $ci$le zwigzane warto$ci jako$ci rozpoznawania Qg 1 jakoS$ci

uogoblniania Qg, ktore tez sa jednoznacznie determinowane przez warto§¢ FNP.

3.2.4. Automatyczna konfiguracja sieci neuronowej
Caly proces automatycznej konfiguracji sieci neuronowej wiacznie z ustaleniem jej
oszczednej zredukowanej architektury przebiega w trakcie dwukrotnego przegladnigcia ciggu

uczacego nastgpujaco:
W 1. przegladnieciu ciggu uczacego:
» Wyznaczane sa macierze T i F.

W 2. przegladnigciu ciaggu uczacego dla kazdego wzorca uczacego wykonywane sg

kolejno nastepujace czynnosci:
» Obliczenie macierzy estymatora cech Ej.

» Redukcja synaps na podstawie charakterystyki FNP zwigzana z zerowaniem tych

wartosci Ey[1,j], ktore nie spetniajg stawianych wymogow.
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» Ustalanie wag dla nie zredukowanych synaps, ktére spelniajg charakterystyke
FNP.

Ostatnig czynnoS$cia, jaka zostala do zrobienia jest obliczenie wag synaptycznych na
podstawie wszystkich nie wyzerowanych (po etapie redukcji) wartosci Ey[i,j] w nastgpujacy

sposob:

Wi 1= e

2| E,[m.n]|

m,n

W wyniku powyzszych obliczen wszystkie wartosci wyjs¢ sieci neuronowej s3
znormalizowane do przedzialu domknigtego <—1,+1>, co sprawia, ze maksymalna warto$¢
okreslajaca rozpoznanie wzorca pochodzacego z ciggu uczacego ma wartos¢ prawdy (+1), za$
warto§¢ negatywu wzorca uczacego warto$¢ falszu (-1). Wszystkie zaburzone wzorce
pochodzace z poza ciggu uczacego przyjmuja roézne wartosci z przedzialu <— 1,+1> W

zalezno$ci od stopnia ich podobienstwa do poszczegolnych wzorcow uczacych.

3.2.5. Porownywalnos¢ uzyskanych wynikow

Otrzymane wyniki rozpoznawania sg zwykle szacowane i porownywane przez cztowieka,
ktory dokonuje tego, wykorzystujac intuicyjng miar¢ liniowa. Ponadto klasyfikacja
negatywOw wzorcow uczacych powinna rowniez w sposobie ich klasyfikacji odpowiadaé
intuicji, tzn. negatywy powinny zosta¢ rozpoznane jako odpowiadajace im pozytywy z
zaznaczeniem ich odwrotnosci. Z opisanych powyzej powoddéw funkcja aktywacji neuronow

zostata zdefiniowana tak, jak to pokazano na rys. 3.1.:
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Rysunek 3.1. Funkcja aktywacji neuronoéw: g(x) =x; Dom g € [-1,1],Im ge [-1,1].

Funkcja przedstawiona na rys. 3.1. mimo swojej prostoty doskonale odzwierciedla jak
liniowa miar¢ uzywang intuicyjnie do poréwnan, tak odpowiednia klasyfikacje negatywow
wzorcoOw uczacych nadajac im poprawng bezwzgledng warto$¢ ich rozpoznania dodatkowo

oznaczajac negatywy znakiem minus ,,-".

3.3. Zalety i wady metody
W  zaprezentowanej koncepcji automatycznej konfiguracji sieci neuronowych dla

wzorcow binarnych mozna dostrzec wiele zalet, do ktorych nalezg przede wszystkim:

» Zautomatyzowany proces doboru architektury sieci przy uwzglednieniu kryteriow
redukcji odnoszacych si¢ do mato waznych synaps z punktu widzenia poszczegdlnych

wzorcow uczacych.
» W pehi automatyczna konfiguracja sieci neuronowej dla zadanego problemu.

» Wysoka sprawno$¢ obliczeniowa zwigzana z koniecznos$cig zaledwie dwukrotnego
przegladnigcia ciggu uczacego.

» Wyeliminowanie procesu uczacego Wwymagajacego iteracyjnej optymalizacji
parametréw zwigzanego z wieloma problemami, np. problemu miniméw lokalnych.

» Prosta, intuicyjna, liniowa interpretacja miary podobienstwa rozpoznawanych

wzorcow wzgledem wzorcoOw uczacych.
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» Wilasciwe odwzorowanie negatywow wzorcow uczacych.

» Mozliwo$¢ oceny jako$ci uzyskanego uogolnienia oraz sprawdzenie, czy jako$¢

rozpoznawania jest zachowana na wymaganym niezerowym poziomie.

Wsrod zalet metody mozna tez wskazac, ze mozliwe jest w niej rozpoznawanie wzorcow,
ktére nie zawieraja warto$ci z zalozenia w pelni prawdziwe, badz tez falszywe, ale
charakteryzujace si¢ pewnym stopniem wiarygodno$ci w przetozeniu na pewne warto$ci

posrednie pomigdzy prawda a falszem.

Metoda ta ma takze swoje wady i ograniczenia, do ktéorych mozna przede wszystkim

zaliczy¢:

» Metoda ta silnie bazuje na pozycji poszczegdlnych pol w macierzy wzorcow uczacych
1 w zwigzku z tym jest narazona (szczegodlnie w przypadku rozpoznawania obrazow)
na przesuniecia, rotacje i skalowania. Problem ten moze by¢ czg$ciowo rozwigzany w
przypadku, gdy owe przesunigcia, rotacje i skalowania nie sg zbyt duze, poprzez

zastosowanie grubszego rastra, ktory moze zamortyzowac¢ drobne niezgodnosci.

» Innym podstawowym ograniczeniem metody jest to, iz dziata ona tylko na wzorcach
binarnych, ktéore czasami nie daja mozliwosci zapisu pewnych zaleznosci

charakteryzujacych si¢ pewna ciagla zaleznos$cia.

» Wynikiem dzialania tej metody jest sie¢ neuronowa zawierajgca tyle neuronow ile jest
wzorcow uczacych, co w przypadku duzych zbioréw danych moze by¢ pewnym
ograniczeniem ze wzgledu na ograniczenia pamig¢ciowe, mimo ze ilo$¢ alokowanej

pamieci dla jednego neuronu sieci w przypadku tej metody jest niewielka

Chociaz opisana metoda nie pozwala na rozwigzanie w ogdlnosci wszystkich stawianych
jej probleméw, z powodzeniem mozna j3 stosowa¢ w wielu réznych aplikacjach ze wzgledu
na szybko$¢ jej dziatania, zdolno$¢ automatycznego doboru architektury sieci oraz intuicyjnie
prosta interpretacj¢ otrzymanych wynikow. Metoda ta jest réwniez godna polecenia ze
wzgledu na mozliwo$¢ oceny uzyskanego uogdlnienia, co wigze z tg metoda wyzszy stopien
wiarygodno$ci w porownaniu do metod, ktore co prawda dajg pewne uogdlnienie, ale jest ono

niepewne, niemierzalne i czasami nawet niezgodne z intuicja.

3.4. Kierunki rozwoju metody
Metoda ta stanowi pewne wprowadzenie do badan zwigzanych z automatyczng
konfiguracja sieci neuronowych na bazie wcze$niejszej analizy wzorcow uczacych. W
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przygotowaniu znajduje si¢ uogdlnienie opisanej metody umozliwiajace jeszcze wicksza
kompresj¢ informacji pamigtanych w sieci. Kompresja ta polegaé bedzie na
przyporzadkowaniu jednego lub kilku wyjSciowych neuronéw klasyfikujacych wielu
wzorcom wejsciowym nalezacym do jednej klasy, czyli odpowiednio$¢ N : K, gdzie K << N,
CO znaczaco zmniejszy rozmiar pamigci potrzebnej na ewentualng implementacj¢ systemu
rozpoznawania. Dodatkowo metoda umozliwia¢ bedzie automatyczng konfiguracje sieci dla
danych z ciaglego przedziatu pomig¢dzy prawdg i falszem. Usprawniona metoda dysponowac
bedzie tez mozliwoscig korzystania z niepelnych danych uczacych. Rozwazane jest rowniez
uogoblnienie automatycznej konfiguracji na sieci wielowarstwowe oparte na perceptronach (o

nieliniowej funkcji aktywacji) dla probleméw rozpoznawania wzorcow.

Metodyka automatycznej konfiguracji sieci, zaprezentowana w przedstawione] wyzej
koncepcji, wychodzi z zatozenia, ze skoro mozna nauczy¢ sie¢ neuronowa odwzorowania
pewnego niezmiennego zbioru wzorcow uczacych, powinna istnie¢ metoda pozwalajaca na
szybkie obliczenie parametrow sieci na ich podstawie. W przypadku biologicznego mézgu
sytuacja jest inna. Mozg zmuszony jest pracowac na danych, ktore si¢ caly czas dynamicznie
zmieniajg, 1 musi by¢ zdolny do dostosowywania si¢ do zmieniajacego si¢ srodowiska. Jesli
jednak dane, ktére chcemy sie¢ nauczy¢ maja charakter statycznego, skonczonego i
niesprzecznego zbioru uczacego, wtedy musi istnie¢ przeksztatlcenie odwzorowujace dane
wejsciowe w dane wyjsciowe, jak rOwniez pewna aproksymacja tego odwzorowania mozliwa

do zaimplementowania na bazie sieci neuronowych.

3.5. Praktyczna realizacja metody - aplikacja ,,Optimal
Recognition”

Dla zilustrowania funkcjonowania zaproponowanej w tej pracy metody automatycznej
konfiguracji sieci neuronowych dla wzorcow binarnych, a takze dla praktycznego
sprawdzenia jej efektywno$ci zostata przez autora pracy opracowana i oprogramowana
aplikacja nazwana ,,Optimal Recognition” (Rysunek 3.2.). Aplikacja ta w praktyczny sposob
umozliwia zbadanie stuszno$ci zalozen oraz sprawdzenie jako$ci uzyskanego uogdlnienie,
jakie wynikowa sie¢ neuronowa daje dla konkretnego problemu zadanego ciggiem uczacym.
Aplikacja ta umozliwia tworzenie nowych ciggdw uczacych, jak rdwniez przeprowadzenie w
pelni automatycznej konfiguracji architektury i parametrow sieci neuronowej (rozdziat 3.2.1. i
3.2.4.) wedlug zadanych kryteriow zgodnie z rozdziatem 3.2.3. tej pracy. Kolejnym

udogodnieniem zaimplementowanym w tej aplikacji jest mozliwo$¢ automatycznego
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obliczania jako$ci uzyskanego uogodlnienia jak i wyznaczenie jako$ci rozpoznawania
(rozdzial. 3.2.2.), co daje mozliwo$¢ natychmiastowej weryfikacji stopnia dokonanej redukcji
1 podjecia kolejnych krokéw w mys$l wymagan stawianych przez konkretnie rozwigzywane

zadanie.
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Rysunek 3.2. Gléwne okno aplikacji ,,Optimal Recognition” z uwidocznieniem jednego
wzorca ciggu uczacego, skonfigurowanych wag synaptycznych dla niego oraz wyniku
rozpoznawania go przez wynikowa sie¢ neuronowg z zaznaczeniem 100% zgodnosci z

rozpoznanym wzorcem z ciggu uczacego. Zolty kolor oznacza drugi najblizszy wzorzec pod

wzgledem blisko$ci rozpoznania.

3.5.1. Przyklad rozwiazania problemu zadanego ciggiem uczacym
Dla lepszego zilustrowania dziatania aplikacji ,,Optimal Recognition” postuzymy sie
prostym przyktadem 26-literowego alfabetu, ktory zostanie wprowadzony jako ciag uczacy.
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Nastepnie zostanie automatycznie skonfigurowana sie¢ neuronowa i obliczona jako$¢
rozpoznawania i1 jako$¢ uzyskanego uogodlnienia. W koncu pokazane beda przyktadowe

wyniki rozpoznawania rdznych wzorcow przy uzyciu skonfigurowanej sieci neuronowe;.

Najpierw postugujac si¢ przyciskiem z paska narzedzi lub korzystajac z menu
File/New... obieramy wymiary macierzy wzorcOw ciggu uczacego tak, jak to zostalo

pokazane na rysunku 3.3.

On new ___ |

Cancel |

Input matrix

Cols: IE
Fows: I?

Rysunek 3.3. Okienko umozliwiajace obranie wymiardw macierzy wzorcow ciggu uczacego

Po wydaniu polecenia zbudowania ciggu uczacego w oparciu o podane wymiary w
gléwnym oknie aplikacji pojawi si¢ pusty jednoelementowy ciag uczacy, jak to zostalo

pokazane na rysunku 3.4.
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Rysunek 3.4. Widok glownego okna aplikacji po wydaniu polecenia budowy nowego ciagu

uczacego

o=
Nastepnie po wyborze widoku kolejnych wzorcéw ciggu uczacego i Euﬁl mozna

przejs¢ do przegladania i edycji wzorcoOw ciggu uczacego dodajac nowe, usuwajac, wycinajac,

kopiujac 1 wklejajac korzystajac z odpowiednich przyciskoéw pokazanych na rysunku 3.5.

|<<|<<|@|}>|}>||

i |enl ] 8] 5 ) B | 8@

Rysunek 3.5. Przyciski umozliwiajace przegladanie 1 edycj¢ ciagu uczacego.

Podczas edycji wzorcéw uczacych postugujemy si¢ myszka odpowiednio przyciskajac na
lewy przycisk myszki zaznaczajac, badz odznaczajac odpowiednie pola, badZ nacisngwszy

przycisk myszki ciggnac i malujac lub usuwajac dowolne linie jak to pokazano na rysunku
3.6.
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Pattern of Sequence

Rysunek 3.6. Do edycji poszczegdlnych wzorcéw uczacych jest wykorzystywana myszka.

Gdy edycja ciagu uczacego jest zakonczona, mozna przystapi¢ do etapu automatycznej

R
g

konfiguracji architektury i parametrow sieci neuronowej poprzez nacisniccie przycisku =2,

W rezultacie pojawi si¢ okienko dialogowe (Rysunek 3.7.) umozliwiajagce wybranie i
ustalenie parametrow redukcji architektury sieci neuronowej wedlug opisanych w rozdziale

3.2.3. kryteriow.

Autoconfiguration |

Cancel |

— Reduction Criteria of Meural Mebwork: Architecture —

¥ Minimal Importance of Features; IED =
¥ Minimal Murber of Synapses: |4EI 2

¥ Minimal Precision of Fecognition: I?EI 2

¥ Compute Quality of Fecogrition

Configurate Meural Wetwork:,

Rysunek 3.7. Okienko dialogowe umozliwiajace okreslenie parametrow redukcji architektury

sieci neuronowe;.

Po wydaniu polecenia konfiguracji sieci neuronowej btyskawicznie pojawi si¢
skonfigurowana architektura sieci wraz z obliczonymi wagami synaptycznymi w $rodkowej

czegsci dzielonego widoku jak to pokazuje Rysunek 3.8.
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Rysunek 3.8. Widok ciggu uczacego (z lewej) 1 widok zredukowanej architektury sieci
neuronowej wedtug zadanych kryteriow (w srodku). Szare pola odpowiadaja zredukowanym
synapsom, czerwone pola oznaczaja synapsy o charakterze pobudzajacym, a niebieskie pola

synapsy o charakterze hamujacym. Stopief zabarwienia kolorem czerwonym i niebieskim
odzwierciedla bezwzglednag warto$¢ wagi synaptycznej odpowiednio dla synaps
pobudzajacych i hamujacych. Zarazem im bardziej intensywny jest kolor, tym bardziej
unikalne jest dane pole dla danego wzorca na tle catego ciagu uczacego. Z prawej strony
wida¢ odpowiedz sieci na pobudzenie jej pierwszym wzorcem uczacym, co odpowiada w tym
przypadku literce ,,A”. Kolorem czerwonym oznaczona jest maksymalna bezwzgledna
warto$¢ wyjscia, co jest rownoznaczne z prawidtowym rozpoznaniem literki ,,A”. Zéttym
kolorem oznaczona jest druga najwicksza w sensie rozpoznania bezwzglgdna wartos$¢, jaka
pojawita si¢ na wyjsciu sieci. W tym przypadku sie¢ neuronowa zostata zredukowana o 25%
synaps przy zachowaniu dobrych wskaznikow jakos$ci rozpoznawania (Qg = 38,67% > 0) 1

jakos$ci uzyskanego uogolnienia (Qg = 74,74%).

Po udanej konfiguracji sieci neuronowej mozna przej$¢ juz tylko do sprawdzenia

zdolnosci sieci odno$nie rozpoznawania i uogdlniania wzorcéw uczacych. Jak pokazano na

rysunku 3.8. sie¢ prawidlowo rozpoznata 1. wzorzec uczacy po naci$nieciu przycisku % z

gléwnego paska narzedziowego. Zaburzymy teraz ten wzorzec naciskajac przycisk

o
Iﬁ_ﬁlﬁl, stuzacy do edycji wzorcéw testujacych. Nastepnie wydamy polecenie

klasyfikacji tego wzorca (nie nalezacego do ciggu uczacego) sieci neuronowej naciskajac

przycisk %l, jak to pokazano na rysunku 3.9.
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Rysunek 3.9. Przedstawia prawidtowe rozpoznanie zaburzonego wzorca uczacego ,,A”. W

srodku okienka widoczna jest zredukowana macierz wag dla prawidtowo rozpoznanego

wzorca uczgcego
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Nastepnie mozna sprawdzi¢, jak sie¢ sobie poradzi z rozpoznaniem negatywu wzorca
uczacego i czy zatozone postulaty metody wobec intuicyjnej interpretacji tak rozpoznanych
wzorcow si¢ sprawdza. W zwigzku z tym na wejScie skonfigurowanej sieci neuronowej
podamy negatyw rozwazanego wzorca uczacego ,,A” 1 analogicznie jak w poprzednim

przypadku damy sieci polecenie klasyfikacji tego wzorca, jak to pokazano na rysunku 3.10.
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Rysunek 3.10. Przedstawia prawidlowe rozpoznanie negatywu wzorca uczacego ,,A”. Znak
,»- okresla intuicyjng odwrotno$¢ rozpoznawanego wzorca wzgledem wzorca uczacego, zas

wartos$¢ ,,100%” okresla petng jego zgodnos¢ z ksztattem.

Jak wida¢ przedstawiona sie¢ neuronowa prawidlowo sklasyfikowata przedstawione jej
wzorce przy zachowaniu zdolnosci do uogolnien przy redukcji synaps o % ich catkowitej

iloSci.
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4. METODA STEROWANYCH KOMPROMISOW

Proponowana w tej pracy metoda sterowanych kompromisow (MGC — Method of Guided
Compromises) jest metoda nalezacg do grupy metod uczenia z nauczycielem (supervised
learning). W metodzie tej nie korzysta si¢ jednak z informacji o gradiencie, jak jest to np. w
popularnej metodzie propagacji wstecznej btedu (BP — Back Propagation). Proces uczenia
sieci neuronowej zaproponowang w tej pracy metoda bazuje na wyznaczanych podczas
uczenia tzw. odchyleniach od uzyskanego kompromisu, okre§lanych w danym miejscu sieci
podczas procesu uczacego, stluzacych do wyznaczania kierunku zblizania si¢ do finalnego
rozwigzania, zadanego ciaggiem uczacym. Opisana metoda znajduje zastosowanie do
stosunkowo szerokiego zakresu zadan uczenia sieci neuronowych o topologiach nie
zawierajacych sprzezen zwrotnych. Zaproponowana metoda jest wcigz rozwijana. Jej aktualna
wersja pozwala na efektywne uczenie sieci dwuwarstwowych. Rozwdj metody wiaze si¢ z
pewnymi jej uogoélnieniami, pozwalajagcymi w ciekawy sposob zmierzy¢ si¢ z nawet bardzo
trudnymi zadaniami (np. klasyczny problem 2 spiral). W pracy tej przedstawiono nie tylko w
petni funkcjonalna, dopracowang uzytkowo cz¢§¢ metody sterowanych kompromisow, lecz
rowniez tg jej czegse, ktora jest nadal w sferze dalszych badan - dla wyeksponowania zalet
metody, ale rowniez i problemoéw zwigzanych z wprowadzanymi jej uogolnieniami. Metoda
wydaje si¢ perspektywicznie ciekawa, uznano wiec, ze celowe jest przyblizenie kierunkéw
dalszego jej rozwoju, gdyz moze to stanowi¢ zrodilo inspiracji dla innych badaczy.
Problematyka tworzenia nowych metod uczacych jest na tyle obszerna i ciekawa, ze
postanowiono w pracy przedstawi¢ takze analiz¢ trudno$ci napotkanych przy tworzeniu
opisywanej metody, wychodzac z zatozenia, ze wszystkie informacje dotyczace problemow z
dostosowaniem parametréw sieci do postawionego jej zadania stanowi¢ moga warto$ciowe
zrédto informacji dla kolejnego konstruktora konkretnej adaptacji sieci do rozwigzania innego
konkretnego zadania. Na podstawie takich informacji, obiektywnie przedstawiajacych zalety 1
wady proponowanych (réznych) technik uczenia sieci neuronowych, konstruktor
neuronowego rozwigzania wybranego praktycznego problemu moze bardziej $wiadomie
dokonywaé wyboru stosowanej przez siebie metody i naby¢ wiekszej pewnosci w zwigzku z

jej stosowaniem i gwarancji poprawnosci uzyskanych wynikow.

Schemat tego rozdzialu jest nastepujacy: Po kréotkim opisie stosowanych modeli i uzytej
notacji nastepuje wprowadzenie pewnych zalozen dla zaproponowanej metody. Sa to

zatozenia odno$nie szybkosci nauki, sposobu korekty powstalych w procesie nauki btedow,
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parametrow wptywajacych na sukces procesu uczenia sieci neuronowej i pewnej szczeg6lnej
cechy, na ktorej bazuje w swojej ,,filozofii” opisana metoda sterowanych kompromiséw. Po
tym krotkim wprowadzeniu nastgpuje gruntowny opis metody, ktoéry rozpoczyna si¢ od opisu
jej najprostszej postaci, ze wzgledu na ulatwienie systematycznego jej poznania. W dalszym
rozdziale metoda podlega licznym rozszerzeniom, wprowadzanym systematycznie przez
autora w celu poprawienia i1 rozszerzenia jej mozliwosci obliczeniowych 1 zakresu
stosowalnosci. Nastepnie rozwazane sg zalety 1 wady przedstawionej metody 1 wyznaczone sg
kierunki poszukiwan dla dalszego jej rozwoju. Koncowe podsumowanie zawiera roOwniez
informacje o problemach zwigzanych z kolejnymi uogoélnieniami opisanej metody, ktére
mogg postuzy¢ réwniez innym badaczom jako zrdédlo inspiracji i poszukiwan. W koncu
opisana jest aplikacja ,,Brain for Problem”, umozliwiajaca praktyczne sprawdzenie stlusznosci

zatozen prezentowanej metody.

4.1. Zastosowany model neuronu i uzywane slownictwo i notacja
Ze wzgledu na r6znorodnos$¢ notacji stosowanej przez wielu autorow oraz ze wzgledu na
wykorzystywanie r6znych modeli neuronu w réznych pracach - dla uscislenia dalszego opisu

przyje¢to nastepujacy model neuronu i notacj¢ przedstawione na rysunku 4.1.

x7

OXq

0 »y'=g (s")

QOFf

X

Rysunek 4.1. Model neuronu wraz z uzytymi oznaczeniami

Na rysunku tym (i dalej w tek$cie) uzywac bedziemy nastepujacych oznaczen:

xl,...,x" — sygnaly wejSciowe (input signals) rozwazanego neuronu lub efektora,
wyznaczone dla ustalonego wzorca p,

Wy,...,w, — wagl synaptyczne rozwazanego neuronu lub efektora (weights),

dl,..,d" — postsynaptyczne pobudzenie dendrytyczne rozwazanego neuronu lub

efektora, wyznaczone dla ustalonego wzorca p,
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0 — prog rozwazanego neuronu lub efektora (threshold),

s? — stan pobudzenia neuronu rozwazanego neuronu lub efektora, wyznaczony dla

ustalonego wzorca p

yr — sygnal wyjsciowy (output signal) rozwazanego neuronu lub efektora,

wyznaczony dla ustalonego wzorca p

Sygnat wyjsciowy neuronu y” wyznaczany jest jako funkcja stanu pobudzenia neuronu:

»* :gk(sp)

Stan pobudzenia neuronu s” obliczany jest jako suma pobudzen poszczegoélnych

dendrytéw; nastepnie od tej sumy odejmowana jest warto$¢ progu:
sP=>d"-6 4.1.1)
i=1

Pobudzenie dendrytyczne d; jest wazona warto$cia sygnalu wejsciowego:

d? =x? -w.

1 1 1

Bardzo czesto jako funkcje aktywacji neuronu wybiera si¢ funkcj¢ o charakterystyce
sigmoidalnej (generic sigmoid activation function (FIESLER B3.2:4)) (Rys. 4.2.),

zdefiniowang najczgsciej w nastepujacy sposob:

Y= oem (sp)= m taka, ze g:R—[0,1]
lub
v = gtanh(sp): tanh(sp) taka, ze g:R—->[-11]
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y'=g ")

+1

Rysunek 4.2. Czesto stosowane funkcje sigmoidalne jako funkcje aktywacji neuronu

Jakkolwiek funkcje te w pewien sposob przyblizaja funkcje progowa (threshold function),
jaka jest obserwowana u biologicznych odpowiednikdéw sztucznych neuronow, jednak z
matematycznego punktu widzenia sie¢ neuronowa ztozona z neuronéw o tak zdefiniowanych
funkcjach aktywacji nie bedzie dawata dobrego uogolnienia dla szeroko pojetej ekstrapolacji,
lecz moze shuzy¢ gléwnie do interpolacji. Ponadto uzycie funkcji o ograniczonym zbiorze
warto$ci funkcji nastrgcza pewne trudnosci przy konwersji rzeczywistych wartosci

doswiadczalnych na wartos$ci ciggu uczacego i odwrotnie.

W tej pracy zdefiniowano odmienny model neuronu, przyjety w proponowanej postaci
wlasnie ze wzgledu na poprawienie wilasciwosci ekstrapolacyjnych tworzonej sieci
neuronowej. Model ten operuje na pelnym zbiorze liczb rzeczywistych jako na zbiorze
dozwolony wartosci funkcji, wigc jego uzycie nie wymusza sztucznego skalowania danych,
jak si¢ to dzieje w klasycznym modelu wykorzystujacym funkcje sigmoidalne. Podstawowe

funkcje aktywacji dla tego modelu zostaly zdefiniowane nastepujaco:

v =gls”)=p-s" - funkcja liniowa (Rys. 4.3.)
y=g, (sp): sgn(f-s”)- ‘,B . sp‘ - funkcja pierwiastkowa (Rys. 4.4.)
yh= gg(Sp)Z B-s’ -‘,B-s”‘ - funkcja potegowa (Rys. 4.5.)
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y'=g")

Rysunek 4.3. Funkcja aktywacji - liniowa: g, (sp )= p-s” taka,ze g, : R > R

A
y'=g,6")

Rysunek 4.4. Funkcja aktywacji - pierwiastkowa: g, (s” )= sgn(ﬁ -5 ) \ /‘ p-st ‘ taka, ze

g,:R—>R
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y'=g,")

Rysunek 4.5. Funkcja aktywacji - potggowa: g, (s”)= p-s? ‘,B . s”‘ taka, ze g, : R > R

W dalszych rozwazaniach zastosujemy nietypowa notacje, zwigkszajaca jednak czytelnosé

opisow formalnych, mianowicie zatozymy, ze warto$ci zmiennych zwigzanych z sygnatem

uczacym, majacym swe zrodlo w ciggu uczacym, beda oznaczane duzymi literami:

Yp

SP

D’

wr

@P

X7

— wyjsciowy sygnat uczacy pochodzacy od nauczyciela rozwazanego neuronu

lub efektora, wyznaczony dla ustalonego wzorca uczacego p,

— uczony stan pobudzenia neuronowego rozwazanego neuronu lub efektora,

wyznaczony dla ustalonego wzorca uczacego p,

— uczone i-te postsynaptyczne pobudzenie dendrytyczne rozwazanego neuronu

lub efektora, wyznaczone dla ustalonego wzorca uczacego p,

— nowa warto$¢ i-tej wagi wyznaczona w wyniku korekty rozwazanego

neuronu lub efektora dla ustalonego wzorca uczacego p,

— nowa warto$¢ progu wyznaczona w wyniku korekty rozwazanego neuronu

lub efektora dla ustalonego wzorca uczacego p,

— nowy i-ty wejSciowy sygnal uczacy obliczony w wyniku wstecznej
propagacji sygnatu uczacego pochodzacego od nauczyciela na podstawie ciggu
uczacego rozwazanego neuronu lub efektora, wyznaczony dla ustalonego
wzorca uczacego p (w przypadku sieci neuronowych zawierajacych neurony

posrednie i/lub warstwy ukryte).
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Korekty btedow beda oznaczane grecka literka o z indeksem dolnym odnoszacym si¢ do

parametru, ktory jest korygowany. Ponizsze oznaczenia przyjmuja wi¢c nastepujace

znaczenie:

— korekta bledu sygnatu wyjsciowego y” neuronu, wyznaczona dla ustalonego

. D _ P P
wzorca uczacego p; o) =Y’ -y,

— korekta btedu stanu pobudzenia neuronu s”, wyznaczona dla ustalonego

P =8P _gP,

N

wzorca uczacego p; o

— korekta progu 6, wyznaczona dla ustalonego wzorca uczacego p;
o, =E2"-67,
— korekta btedu i-tego postsynaptycznego pobudzenia dendrytycznego d/,

wyznaczona dla ustalonego wzorca uczacego p; o) =D/ —-d/,

— korekta i-tej wagi w,, wyznaczona dla ustalonego wzorca uczacego p;
P _ 7P p

Gwi - VVz Wi

— korekta bfedu i-tego sygnalu wejsciowego x/, wyznaczona dla ustalonego

wzorca uczacego p (uzywane w przypadku sieci neuronowych zawierajacych

neurony posrednie i/lub warstwy ukryte); o? = X/ —x/.

W odniesieniu do ciggu uczacego zastosowano nastepujaca notacje:

p

— numer porzadkowy wzorca uczacego nalezacego do ciggu uczacego,

O —ilos¢ wzorcoOw uczacych, czyli dlugosé ciggu uczacego,

Dla zwigkszenia czytelnosci nastepujacych opisow wprowadzimy kilka pojec:

Proces uczenia — sktada si¢ zazwyczaj z wielu epok uczacych i ma na celu taka stopniowa

modyfikacj¢ stanu sieci neuronowej (tzn. jej parametrOw wolnych), aby odwzorowanie
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(dokonane przy jej pomocy) wzorcéw uczacych w odpowiednie wyjscia sieci byto jak

najbardziej zgodne z ciggiem uczacym.

Epoka uczaca (nazywana dalej krotko epoka) — sklada sie¢ z jednego lub wiecej etapow
uczacych. Jej celem jest korekta wszystkich parametrow wolnych sieci dla wszystkich
wzorcow uczacych, przy czym kazdy parametr sieci jest modyfikowany w danej epoce

uczacej doktadnie raz dla kazdego wzorca uczacego.

Etap uczacy (nazywany dalej kréotko etapem) — sktada si¢ z fazy pobudzenia sieciowego 1
z fazy wstecznej propagacji sygnatu uczacego dla kazdego wzorca uciggu uczacego. Kazdy
etap konczy si¢ po wykonaniu tych dwoch faz kolejno dla wszystkich wzorcéw uczacych faza
kompromisowej aktualizacji wag i progoéw. Etap uczacy dotyczy zawsze tylko jednej warstwy
sieci. O ile sie¢ posiada wiecej warstw, wtedy na epoke uczaca sktada si¢ kilka etapow

uczacych.

Wirtualna warstwa uczenia (nazywana dalej krotko warstwa) — jest to taki zbior
sensorow, neuronow i efektoréw sieci neuronowej, ktory jest aktualizowany w jednym etapie
uczagcym. Warstwa taka nie koniecznie musi by¢ zgodna z fizycznymi warstwami
zaprojektowanymi przez konstruktora sieci, lecz jest bardziej zalezna od istniejacych w sieci
potaczen pomiedzy neuronami i efektorami. Ponadto w przypadku metod dynamicznie
rekonfigurujacych architekturg sieci neuronowej (np. metody ontogeniczne) rowniez warstwy
uczenia moga ulega¢ zmianom, tj. zbior sensoréw, neuronow i efektorow sktadajacy si¢ na
dang warstwe¢ uczenia moze ulega¢ modyfikacjom. Mozna powiedzie¢, ze warstwy uczenia s3
wirtualnie tworzone w trakcie procesu uczenia, a ich zywotnos$¢ jest $cisle zwigzana z danym
etapem uczacym. Prawdziwa wirtualno§¢ tych warstw ujawnia si¢ dopiero w przypadku
metod dynamicznie zmieniajacych architekturg sieci w trakcie procesu uczenia, albowiem w
przypadku metod o sztywnej architekturze warstwy te sg kazdorazowo (tj. w kazdej epoce

uczacej dla kazdego etapu uczacego) wyznaczane w taki sam sposob.

Po wprowadzeniu tych oznaczen w kolejnym podrozdziale przedstawimy istote

proponowanej metody.

4.2. Zalozenia metody
Poszukiwanie nowych metod uczenia sieci neuronowych jest nieroztacznie zwigzane z
uswiadomieniem sobie mankamentow 1 stabych stron metod juz stosowanych. Odnalezienie

»waskich gardel” metod istniejagcych moze sta¢ si¢ wspaniata inspiracja do badan
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prowadzacych w efekcie do eliminacji niekorzystnych lub nieefektywnych algorytméw
obecnie stosowanych. Z tego tez wzgledu przed przystgpieniem do gruntownego opisu
proponowanej tu metody sterowanych kompromisow, przyjrzyjmy si¢ 1 poréwnajmy

popularne metody z postulowanymi zalozeniami zaproponowanej metody.

4.2.1. Szybko$¢ nauki

Glownym celem przySwiecajagcym autorowi pracy przy projektowaniu metody
sterowanych kompromiséw byla préba przyspieszenia procesu uczenia sieci neuronowe;j
poprzez korygowanie powstalego na jej wyjsciu bledu w catosci dla rozwazanego wzorca
uczgcego. Oznacza to, ze w opisanej metodzie nie wystgpuje zaden wspotczynnik uczenia 7
(learning rate) wptywajacy na szybko$¢ nauki. Wspotczynnik ten stosowany jest we wielu
popularnych metodach, jednak w zwigzku z jego stosowaniem istnieje rowniez wiele
zasadniczych problemoéw. Trudno$¢ w jego stosowaniu polega na tym, iz w zadnej epoce
uczacej nie znana jest jego optymalna warto$¢. Wiadomo tylko, Zze ani za duza, ani za mata
jego warto$¢ nie wplywa korzystnie na proces uczenia. Za duza warto$¢ powoduje zazwyczaj
fluktuacje w procesie uczenia a nawet problemy z zachowaniem jego zbieznosci, za$ za mata
zwalnia ten proces. Stosowanie wspolczynnika uczenia 7 jest §cisle zwigzane ze stosujacymi
go metodami, ktére wymagaja jego istnienia. Metoda sterowanych kompromiséw nie wymaga
istnienia jakiegokolwiek arbitralnie czy algorytmicznie wybieranego wspotczynnika uczenia,
a wrecz jego istnienie byloby dla procesu uczenia niekorzystne. Dzieje si¢ tak dlatego, iz
zaproponowana w tej pracy metoda postuguje si¢ innymi przestankami w procesie dazenia do

rozwigzania okre§lonego ciggiem uczacym niz popularne metody stosowane obecnie.

4.2.2. Sposob korekty bledu

W popularnej metodzie wstecznej propagacji bledu, jak sama nazwa mdéwi, obliczany jest
btad, jaki powstaje na wyjsciu sieci neuronowej, i nastgpnie na jego podstawie korygowane sg
wagi 1 progi w procesie jego wstecznej propagacji przez sie¢. W ten sposob dzialajg wszystkie
algorytmy uczenia zbudowane w oparciu o metody gradientowe. Metoda sterowanych
kompromiséw nie propaguje wstecz bledu powstalego na wyjsciu, lecz pozadany sygnat
uczacy Y”, zadany ciagiem uczacym. Propagacja ta odbywa si¢ na bazie informacji
ptynacych ze wczedniejszego etapu propagacji sygnatu pobudzenia dla ustalonego wzorca

uczacego p przez sie¢ neuronowg. Obliczany jest rozktad wstecznie propagowanego sygnatu

uczacego Y’ na poszczegdlne dendryty, ktore nastepnie obliczaja swdj udziat w powstatym
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bledzie na podstawie sygnalow ptynacych od ich wejscia (x/,..., x”). Zatem w prezentowanej
metodzie takze ma miejsce obliczanie biedu, jednak odbywa si¢ ono lokalnie w kazdym
neuronie sieci neuronowej na podstawie lokalnych informacji, jakie neuron posiada ze
swojego najblizszego otoczenia dla ustalonego wzorca uczacego p, jak to pokazano na

rysunku 4.6..

xf

Rysunek 4.6. Lokalna korekta bledu o” nastgpuje po otrzymaniu przez neuron wartosci

pobudzenia x/,..., x” ptynacych od dendrytow oraz wartosci sygnatu uczacego Y” ptynacego

od aksonu.

Wtasciwa korekta parametréw wolnych sieci (tutaj wag i progéw) nastepuje dopiero po
obliczeniu bitedéw lokalnych dla wszystkich wzorcéw bioracych udziat w procesie uczenia
sieci. Na podstawie obliczonych btedéw poszukiwany jest kompromis bedacy zarazem
nowym stanem sieci neuronowej. Kompromis ten powinien zapewni¢ koncowa zbiezno$¢
nauki, jej stabilno$¢ 1 mozliwie maksymalng szybko$¢. Podczas obliczania kompromisu
sprawa priorytetowa nie jest sama tylko stabilnie malejaca charakterystyka funkcji btedu
sieci, poniewaz ona §wiadczy tylko o zbieznosci do pewnego minimum — by¢ moze minimum
lokalnego, ktére nie musi by¢ zarazem poszukiwanym minimum globalnym. Poszukiwanie
kompromisu powinno wigc by¢ sterowane w taki sposdb, aby zapewnié¢ sieci mozliwosé
osiggnigcia poszukiwanego minimum globalnego funkcji btedu sieci dla calego ciagu

uczacego.

4.2.3. Sukces procesu uczenia

Dla dowolnego wzorca uczacego i dowolnej nietrywialnej sieci neuronowej teoretycznie
istnieje nieskonczona ilo$¢ rozwigzan (tj. ustawien wag i1 progéw), dla ktorych sie¢
prawidtlowo odwzorowuje zadanie, wyrazone poprzez wzorzec uczacy w jego pozadane

rozwigzanie, ktore musi si¢ pojawi¢ na wyjsciu sieci. Dzigki tej wtasciwosci sie¢ neuronowa
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po procesie nauki nie rozwigzuje tylko jednego, okreslonego zadania, ale moze — na zasadzie
kompromisu — by¢ dostosowywana do rozwigzywania pewnej klasy zadan, a proces uczenia
wybiera parametry sieci w celu jak najlepszego odwzorowania wielu wzorcoéw wejsciowych
w ich pozadane wyj$cia. Doktadno$¢ tego odwzorowania zalezna jest od wielu czynnikéw, do

ktérych zaliczy¢ mozna miedzy innymi:

» Topologie sieci neuronowe;j,
Modele neuronéw uzytych do budowy sieci,
Zréznicowanie 1 1lo§¢ wzorcow uczacych,
Reprezentacje danych w sieci neuronowej,

Metode uczenia sieci.

vV V VvV V V

Rozwazymy teraz kolejno wszystkie wymienione wyzej uwarunkowania.

Topologia sieci. Neurony mozna taczy¢ ze sobg w rézny sposdb. Popularng topologia
sieci neuronowej jest topologia wielowarstwowa petnigca funkcje perceptronu, tzw. MLP
(multilayer perceptron), w ktorej ilos¢ neuronéw i1 warstw zwykle dobierana jest arbitralnie
na podstawie doswiadczenia konstruktora, za$§ neurony w potaczonych migdzy soba
sasiadujacych warstwach taczone sg ze sobg na zasadzie ,.kazdy z kazdym” (fully interlayer-
connected topology [FIESLER 1997, B2.2, B2.5]). W taki sposéb buduje si¢ wiekszos¢
uzywanych obecnie sieci, chociaz wiele eksperymentow udowadnia, iz lepsze rezultaty nauki
uzyskuje sie dla topologii sieci czeSciowo polaczonych, ktore sg zazwyczaj bardziej
oszcz¢dne obliczeniowo 1 daja dodatkowo mozliwos¢ lepszego dostosowania architektury
sieci do danego ciggu uczacego. Zagadnienia zwigzane z automatyczng budowa takich
,»0szczednych” topologii (np. metody ontogeniczne - ontogenic methods) sa jak na razie w
fazie badan i1 brak sformalizowanych i udowodnionych przestanek ich konstruowania

[FIESLER 1997, B2.6].

Modele neuronéw. W naukach biomedycznych rozroznia si¢ kilka podstawowych modeli
neurondow w zaleznosci od ich ksztattu, wielkosci, rodzaju i ilosci ich potaczen z
sasiadujagcymi neuronami, rodzaju neuroprzekaznikdéw (neurotransmitters), funkcji, jakie
spelniajg oraz ich potozenia w hierarchii catej sieci neuronowej [KANDEL 1996]. Réwniez w
teorii sztucznych sieci neuronowych w przeciagu ostatnich kilkudziesigciu lat skonstruowano
wiele roznych modeli neuronow (artificial neuron), stosowanych do budowy réznego rodzaju

sieci biorgc jako priorytet ich biologiczng zgodno$¢, badz koncentrujac si¢ na ich
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wlasciwosciach obliczeniowych, czesto tylko luzno zwigzanych z ich biologicznym

odpowiednikiem.

Wzorce uczace. Zrdznicowanie i ilo§¢ wzorcOw uczacych rowniez ma niebagatelne
znaczenie w procesie dostosowywania sieci neuronowej do zadanego ciggu uczacego. Mozna
sobie tatwo wyobrazi¢, ze jesli sie¢ neuronowa zostanie postawiona przed problemem
nauczenia si¢ ciggu liczb losowych lub wzorcoOw ze soba sprzecznych, w naturalny sposob
sobie z takim zadaniem nie poradzi, albowiem jej zadaniem jest odnajdywanie pewnych
zalezno$ci 1 powigzan pomiedzy wzorcami uczacymi. [lo§¢ wzorcéw oraz ich dobor
jakosciowy jest rowniez nie mniej wazny. Jesli bowiem zadamy sieci cigg uczacy, w ktorym
zdecydowana wigkszo$¢ wzorcOw reprezentowa¢ bedzie pewna czes¢ modelowanego
zagadnienia a tylko skromna czg¢$¢ wzorcoOw calg reszte, wtedy mozna si¢ spodziewac, ze sie¢
bedzie podazata za glosem wigkszosci. Ciag uczacy powinien by¢ reprezentatywny dla
danego zagadnienia. Mozna sobie, co prawna, wyobrazi¢ metode uczaca, ktéra na bazie
jakiej§ metryki traktuje bardziej odmienne wzorce uczace z wyzszym priorytetem, jednak w
takim przypadku zdolno$¢ do uogdlniania tak nauczonej sieci ulegnie jako$ciowej zmianie,
jak rowniez inna bedzie jej interpretacja i dziatanie. Ponadto w przypadku nie réwnorz¢dnego
traktowania wzorcow proces nauki bytby narazony na duzy wptyw artefaktéw pojawiajacych
si¢ czasami w danych doswiadczalnych, ktére staja si¢ czesto bez wstepnej filtracji zbiorem

danych uczacych.

Reprezentacja danych. Wzorce uczace (a takze dane uzywane potem podczas
eksploatacji sieci) z powodéw obliczeniowych musza byé reprezentowane liczbowo'. Jednak
taka reprezentacja nie powinna by¢ dokonywana arbitralnie, tylko tak, by intuicyjnie
odzwierciedlata pewne podobienstwo rozwazanych sygnatow. Jesli na przyktad litery alfabetu
facifiskiego ponumerujemy zgodnie z ich porzadkiem alfabetycznym (tzn. A—1, B -2, C -3,
itd.) 1 przyjmiemy taka ich reprezentacje dla potrzeb ciggu uczacego, wtedy mozna si¢
spodziewa¢ klopotow z dostosowaniem si¢ sieci neuronowej do takiego ciggu uczacego,
albowiem taka reprezentacja tych wzorcow w zaden sposéb nie odzwierciedla w sposob
ilosciowy informacji niesionej ani przez ksztatt tych liter ani przez ich fonetyczne brzmienie,
nie wyraza tez zadnej miary podobienstwa pomigdzy nimi. Warto podkresli¢, iz sie¢
neuronowa traktuje wszystkie liczby w sposob ilosciowy a nie w sensie porzadku. Ze wzgledu

na ilosciowe podejscie sieci neuronowej do kazdej informacji i bioragc pod uwage ich

! Znane sa oczywiscie metody reprezentacji w sieciach neuronowych takze danych typu jakosciowego

(symbolicznych, opisowych), jednak nie bedziemy si¢ nimi zajmowali w tej pracy.
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numeryczng reprezentacje, w procesie uczenia moze doj$¢ do sytuacji uprzywilejowania
pewnych wzorcéw uczacych (np. reprezentowanych wigkszymi liczbami) na niekorzysé
innych. Wskazane jest zatem, azeby reprezentacja liczbowa wzorcow uczacych byta zwigzana
w sposob iloSciowy z informacjami, jakie poszczegdlne wzorce uczace niosg. [FIESLER

B4.6]

Metoda uczenia. Sukces nauki nie jest zalezny tylko od zastosowanej metody, ale rownie
wazny jest grunt, na jakim dziata, i dane, ktore podlegaja nauce. Dla danego ciggu uczacego i
topologii sieci neuronowej (o ile jest dobierana arbitralnie) trzeba znalez¢ taki zbidr wag i
progdéw, zeby w jak najlepszy sposob (tj. obarczony jak najmniejszym bledem wedtug
zadanych kryteriow) odwzorowywat wejsScie sieci neuronowej w pozadane jej wyjscie
zgodnie z ciaggiem uczacym. Za znajdywanie takiego stanu sieci odpowiedzialna jest metoda
uczaca. Sie¢ neuronowa bez sprzezen zwrotnych (np. MLP) jest swego rodzaju
rozbudowanym przeksztattnikiem funkcyjnym, na bazie ktorego mozna zdefiniowac funkcje
btedu sieci i dazy¢ do odnalezienia jej minimum globalnego. Funkcja btedu, w zalezno$ci od
stopnia skomplikowania sieci moze posiada¢ wiele miniméw lokalnych. Z tego tez powodu
znalezienie minimum globalnego w oparciu o metody gradientowe moze nie by¢ proste,
albowiem informacja ptyngca z gradientu funkcji w danym punkcie wskazuje tylko na
kierunek do pewnego minimum — zwykle lokalnego, ktore w praktyce rzadko okazuje si¢ by¢
zarazem minimum globalnym. Wielu autoréw podejmuje proby omijania owych minimow
lokalnych z pomoca réznych metod (do tego celu sluzy na przyklad szeroko znana metoda
momentum), gdyz w przypadku metod gradientowych sa one punktem stagnacji procesu
uczenia. Niestety nawet mozliwo$¢ omijania miniméw lokalnych nie zapewnia koncowego
sukcesu procesu nauki, poniewaz nadal nie znany jest kierunek ani odleglo§¢ poszukiwania
minimum globalnego od aktualnego stanu sieci. Ponadto metoda momentum jest dla pewnych
przypadkow zle uwarunkowana i moze prowadzi¢ wrgcz do wzrostu funkcji btedu sieci, jak to
pokazano na rysunku 4.7. Problemy te zwigzane sg z tym, ze informacja o gradiencie nie
zawiera w sobie informacji o kierunku poszukiwania minimum globalnego, a jego znalezienie
jest w takim przypadku czysto przypadkowe, zalezne bardziej od stanu poczatkowego sieci
niz od samej metody uczacej. Standw poczatkowych sieci za$ jest nieskonczona ilos¢, wigc
przebadanie ich wszystkich jest niemozliwe. Taka sytuacja wynika z faktu, iz w przypadku
metod gradientowych korzysta si¢ jedynie z lokalnej informacji o gradiencie funkcji btgdu
sieci neuronowej dla aktualnego jest stanu. Z tego tez powodu metody gradientowe sg z

zatozenia nieefektywne. Z matematycznego punktu widzenia nie istniejg za$ zadne przestanki,
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wskazujace jak mozna by bylo przechodzi¢ z jednego minimum lokalnego do innego ani
gdzie lub jak daleko od aktualnego stanu sieci neuronowej inne minima si¢ znajduja i czy s3

one lokalne czy globalne.

\

Rysunek 4.7. Przyktad ztego uwarunkowania metody momentum prowadzacego proces
uczenia w niekorzystnym kierunku ze wzgledu na zastosowana bezwladnos$¢, ktora w

pewnych sytuacjach moze by¢ korzystna a w pewnych niekorzystna.

4.2.4. Odchylenia od uzyskanego kompromisu jako globalny wyznacznik
stanu procesu uczenia

Postawmy sobie teraz pytanie: Czy istniejg jakie$ informacje, na podstawie ktoérych mozna
by byto wnioskowaé o stanie nauki sieci i efektywniej zmierza¢ do minimum globalnego
funkcji bledu, tj. do optymalnego rozwigzania postawionego problemu zadanego ciggiem
uczacym dla zadanej topologii sieci neuronowej? Otdz informacje takie istnieja! W metodach
gradientowych nie uwzglednia si¢ zazwyczaj tego, co si¢ fizycznie w sieci neuronowej dzieje
dla poszczegodlnych wzorcow uczacych w trakcie procesu uczenia. Dla kazdego wzorca
uczacego 1 jego sygnatu uczacego obliczane sg bledy i1 na ich podstawie przeprowadzana jest
p6zniej korekta wag 1 progéw. Korekta ta przebiega w roéznych kierunkach i z réznym
nat¢zeniem. Finalna korekta jest zawsze wynikiem pewnego kompromisu zawartego
pomiedzy wzorcami ciggu uczacego. Kompromis ten oparty jest zazwyczaj na pewnej
$redniej (np. arytmetycznej, wazonej, geometrycznej), cho¢ mozna si¢ pokusi¢ rowniez o inne
sposoby jego wyznaczania. Niezaleznie od sposobu wyznaczania nadmienionego

kompromisu, kompromis ten zawsze w rézny sposob satysfakcjonuje rézne wzorce uczace,
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ktore moga z tatwoscig obliczy¢ odchylenie swojej postulowanej korekty btedu od
obliczonego kompromisu (dalej nazywane krétko ,,odchyleniem”). Na tej podstawie kazdy
wzorzec uczacy moze na biezaco analizowa¢ swoja site przebicia na tle calego ciagu
uczacego. Co wigcej kazdy wzorzec moze si¢ przypatrywaé kolejno wszystkim swoim
odchyleniom, jakie mialy miejsce w poszczegdlnych neuronach i synapsach, i na tej
podstawie podejmowaé decyzje o bardziej efektywnym rozkladzie swojej korekty bledu na
poszczegodlne elementy sieci neuronowej. W praktyce oznacza to udroznienie jednych i
blokowanie innych drég korekty btedu. Takie postgpowanie mozna nazwaé sterowaniem
sposobem korekty btedow w celu uzyskania jak najkorzystniejszego kompromisu z punktu
widzenia catego ciggu uczacego. Stad wyptywa prosty wniosek, iz na podstawie wyzej
opisanych odchyleh mozna wnioskowaé¢ o stanie nauki sieci, albowiem wielko$¢ tych
odchylen jest bezposrednio zwigzana z btgdem sieci neuronowej 1 vice versa. Stan braku
takowych odchylen $§wiadczy jednoznacznie o tym, ze sie¢ neuronowa nauczyla si¢
postawionego jej problemu, zadanego ciggiem uczacym. Rzadko si¢ jednak zdarza, zeby
wszystkie odchylenia od uzyskanego kompromisu mialy warto$¢ zerowa. WartoSciowa
informacj¢ stanowi wigc tutaj bardziej malejaca wielkos$¢ tych odchylen w procesie uczacym,
niz same ich wartosci. Ponadto, jesli stan sieci neuronowej charakteryzuje si¢ niezerowymi
odchyleniami i zarazem bliskimi zeru kompromisowymi korektami wszystkich wag i progow,
Swiadczy to o zblizaniu si¢ do minimum lokalnego. Zatem rozwazana metoda pozwala
minimalizowa¢ bledy wystepujace w sieci, zarazem dajac mozliwos¢ wnioskowania o tym,
czy to minimum ma szans¢ by¢ globalnym czy tez nie. Na podstawie odchylen od uzyskanego
kompromisu mozna skonstruowaé¢ pewna miarg odleglosci od rozwigzania idealnego (tj. od
takiego stanu, gdy wszystkie odchylenia sa zerowe), a takze mozna wnioskowaé na tej
podstawie o tym, czy proces uczenia osiaggnat juz satysfakcjonujacy poziom doktadnosci dla
wszystkich wzorcéw ciggu uczacego 1 czy ewentualnie osiggniete minimum kwalifikuje sie
jako minimum lokalne czy tez globalne. Taka odpowiedZz mozna oczywiscie uzyskac¢ dopiero
po przeprowadzeniu doglebnej statystyki na podstawie uzyskanych odchylen dla wszystkich
elementow sktadajacych si¢ na sie¢ neuronowgq i dla wszystkich wzorcow uczacych. Dzieki
temu za$, ze informacja o odchyleniach rozproszona jest po wszystkich synapsach i progach
sieci neuronowej, daje to dodatkowo mozliwo$¢ wnioskowania, w ktorym miejscu sieci, z
jaka intensywnoscig i dla ktérych wzorcoOw uczacych wystepuja problemy z dostosowaniem
si¢ sieci neuronowej do ciggu uczacego. Pozwala to migdzy innymi na ukierunkowanie
procesu uczenia poprzez bardziej inteligentne sterowanie sposobem zawieranego

kompromisu pomiedzy wszystkimi wzorcami ciggu uczacego w dalszych epokach uczacych.
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Ponadto informacje te mogg stanowi¢ warto$ciowe zrodlo informacji dla technik
ontogenicznych, dynamicznie rekonfigurujacych topologi¢ sieci neuronowej w trakcie
procesu uczenia. Informacje ptynace z opisanych odchylen maja charakter lokalny, tak wiec
sam neuron moze zadecydowa¢ na ich podstawie o swojej rekonfiguracji. Nie trzeba
podkreslaé, iz jest to duzg zaleta, albowiem analizowanie catej architektury sieci neuronowej

globalnie jest skomplikowane obliczeniowo, a takze nie posiada potwierdzenia w biologii.

Matematyczne podstawy wprowadzonych w tym rozdziale koncepcji 1 poje¢ zostang
opisane doktadniej w rozdziale 4.3.4. tej pracy. Przyblizona zostanie tam takze mozliwa do
wykorzystania strategia sterowania procesem uczacym poprzez bardziej inteligentne

obliczanie kompromisu.

4.3. Opis metody

Podstawowa wersja metody sterowanych kompromiséw bazuje na dwdch warstwach sieci:
warstwie wejsciowej, zwanej rdwniez sensoryczna,

warstwie wyjsciowej, zwanej rowniez efektorowa.

Warstwa Warstwa
sensoryczna efektorowa

Rysunek 4.8. Dwuwarstwowa sie¢ neuronowa z uwidoczniong warstwg sensoryczna,

efektorowq i laczacymi je potaczeniami synaptycznymi.

Nauka sieci neuronowej odbywa si¢ w kolejnych epokach uczacych, w ktoérych rozwazana
jest korekta wszystkich wag i1 progow sieci. Kazda epoka uczaca (krotko zwana dalej
»epoka”) sktada¢ si¢ moze z kilku etapdw uczacych. Ich ilo§¢ zalezna jest od iloSci warstw,

wynikajacych z topologii wybranej sieci neuronowej. W kazdym konkretnym etapie uczagcym
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zostaje przeprowadzona korekta pewnej wydzielonej czgsci wag i1 progow. Dla sieci
dwuwarstwowych, opisanych w tym rozdziale, kazda epoka uczaca sktada si¢ tylko z jednego
etapu uczacego. Pojecie etapu uczacego (krotko zwanego dalej ,.etapem”) dla sieci
wielowarstwowej zostanie doktadniej wyjasnione w jednym z nastepnych rozdziatéw. Teraz
wyjasnione zostanie, na czym polega etap uczacy dla sieci neuronowej o prostej topologii

dwuwarstwowej, gdyz ulatwi to systematyczne poznanie proponowanej metody.

W kazdym etapie uczacym dla kazdego wzorca uczacego wykonywane sa nastepujace

dwie fazy:
1. Faza propagacji pobudzenia sieciowego,
2. Faza wstecznej propagacji sygnatu uczacego.

Faza druga polaczona jest z obliczaniem nowych warto$ci wag i progow na podstawie
informacji ptynacych zaréwno od wejscia sieci (od sensoréw) jak réwniez od wyjscia sieci
(od efektorow). Ten dwukierunkowy przeptyw sygnatow rozwazany jest kolejno dla kazdego
aktualnie uczonego wzorca uczacego. Korekta nie jest jednak przeprowadzana od razu, ale
dopiero po wykonaniu powyzej wymienionych dwoch faz dla kazdego wzorca uczacego, tzn.
po przejrzeniu calego ciaggu uczacego, przy czym kolejnos¢ wzorcoOw uczacych nie ma w tej

metodzie zadnego znaczenia.

4.3.1. Faza propagacji pobudzenia sieciowego
W fazie pobudzenia sieciowego dany wzorzec propagowany jest od wejscia (sensorow)

sieci do jej wyj$cia (efektorow) w nastepujacy sposob:

Najpierw pobudzane s3 kolejno wszystkie sensory (Rys. 4.9.) sygnatem podanym z
wejscia sieci zgodnym z uczonym wzorcem uczacym. Dla sensoréw warto$¢ sygnatu
aktywacji rowna jest wartosci pobudzenia, a wiec funkcja aktywacji sensoréw jest funkcja

. L, . 2
identycznos$ciowg”.

2 Nie koniecznie funkcja aktywacji sensora musi by¢ funkcja identycznosciowa. Mozna si¢ pokusié o
wyposazenie sensora w dodatkowe mechanizmy umozliwiajace mu podczas nauki np. przeskalowanie danych
wejsciowych, badz poddanie ich dziataniu jakiej$ nieliniowej funkcji aktywacji. Biologiczne sensory (receptory)
tez sa wyposazone w rézne mechanizmy umozliwiajace im bardziej si¢ wyczuli¢ na bodzce lub na nie znieczulié.
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Rysunek 4.9. Sensor (element wejsciowy) sieci neuronowej. Funkcja aktywacji sensora jest

funkcja identycznosciowg y” =s” =x".

Nastepnie pobudzeniu ulegaja wszystkie efektory na podstawie sygnatow aktywacji
sensorow, ktére zostaja odpowiednio zwazone w synapsach stojacych na drodze sygnatow
prowadzacych od sensorow do efektorow. W praktyce warto§¢ sygnatu aktywacji dla
efektorow obliczana jest podobnie jak dla neuronow, tzn. tak jak zostalo to opisane w

rozdziale 4.1.

»)y'=g (s")

Rysunek 4.10. Efektor (element wyjsciowy) sieci neuronowej. Funkcja aktywacji efektora

yh= gk(Sp): gk(Zdip _ej = gk(inp W _ej .
im1

i=l1

W koncu otrzymane sygnaly aktywacji efektorow sg zarazem sygnatami wyjsciowymi
sieci neuronowej 1 odpowiedzig sieci na pobudzenie jej danym wzorcem uczacym. Wyjscia te
w nastepnej fazie wstecznej propagacji sygnatu uczacego beda stuzyly korekcie powstatych

btedow sieci, jakie pojawity si¢ na jej wyjsciu.

4.3.2. Faza wstecznej propagacji sygnalu uczacego

Faza wstecznej propagacji sygnatlu uczacego rozpoczyna si¢ od obliczenia pozadanej
warto$ci stanu pobudzenia efektora S” na podstawie pozadanej wartosci sygnatu
wyjsciowego Y? dla ustalonego wzorca uczacego p pochodzacego od nauczyciela, tzn. z

ciagu uczacego:
s? =G, (r7),

gdzie funkcja G, dla opisanych w rozdziale 4.1. monotonicznych funkcji aktywacji

przyjmuje posta¢ funkcji odwrotne;j:
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G(r7)=g(r).
Jak si¢ okaze w nastgpnych rozdzialach, funkcja G, nie zawsze musi by¢ funkcja

odwrotng do funkcji aktywacji g, . Dzigki temu, Ze znana jest nie tylko wartos¢ Y”, lecz

rowniez warto$¢ s”, mozliwe jest jednoznaczne (przy pewnych zatozeniach) obliczanie
warto$ci S” réwniez dla funkcji niemonotonicznych, a nawet okresowych. Na razie jednak
nasze rozwazania ograniczone zostang do funkcji opisanych w rozdziale 4.1., dla ktorych

funkcja G, przyjmuje nastgpujaca postac:

P

5 =Glr)- 7).

57 = i) )= LT
5% = G,fr*)= (1) = sgn(YP; ‘yp‘

Po obliczeniu warto$ci pozadanej stanu pobudzenia efektora S”, moze zostaé
wyznaczona lokalnie warto$¢ bledu aktualnego stanu pobudzenia s” dla ustalonego wzorca
uczacego p wedlug wzoru:

ol =8"-s".

Na powstanie bledu o maja bezposredni wplyw wartosci postsynaptycznych pobudzen
dendrytow d” (i=I,...,N) oraz warto$¢ progu 0 zgodnie ze wzorem 4.1.1., dlatego korekta

powstatego bledu o’ powinna zosta¢ roztozona (zgodnie z przyjetymi kryteriami) na

poszczegbdlne dendryty oraz powinna takze spowodowac ustalenie wartosci korekty btedu

progu. Kryteria rozktadu btedu na wyzej wymienione sktadowe mogag by¢ rézne. Mozna braé
pod uwage wartoSci postsynaptycznych pobudzen dendrytycznych d, warto$ci
presynaptycznych pobudzen synaptycznych x/, wartoéci aktualnych wag w/ itp. Wazne jest,
aby przyjete kryteria ukierunkowywaty proces zmian wag i progéw w kierunku minimalizacji

opisanych wczesniej odchylen od kompromisu, ktory zostanie uzyskany na ich podstawie, i

prowadzity w zwigzku z tym do rozwigzania zadanego ciagiem uczacym z jak najwicksza
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doktadno$cig. Minimalizacja wszystkich owych odchylen jest za§ réwnowazna globalnej
minimalizacji bledu sieci neuronowej, czyli znalezieniu minimum globalnego funkcji btedu.
W podstawowej wersji metody sterowanych kompromisow przyjeto uzaleznienie rozktadu
korekty btedu od wartosci postsynaptycznych pobudzen dendrytycznych d47. W tym celu
najpierw obliczana jest suma modutdow wszystkich postsynaptycznych pobudzen

dendrytycznych d” oraz wartosci pobudzenia, jaki wnosi prog, wedlug nastepujacego wzoru:
N N
M7 =Y ldr|+]-0]=>|ar|+ .
i=1 i=1

Nastepnie dla kazdego wzorca p kazdy dendryt (jak réwniez prég) obarczany jest takg

czescig bledu o’ jaka wynika z jego udzialu w powstatym stanie pobudzenia efektora s”,

s

tzn.:

dla progu:

-]
P _ P, _ P,
0-9 _Js -

M? toM?

N N

o’]

b

a nastepnie obliczana jest nowa warto$¢ progu dla ustalonego wzorca uczacego p:

= =0"+0),

1 dla dendrytow:
7]
ol =o'l ,
’ M?

s

a nastepnie obliczana jest nowa warto$¢ wagi dla ustalonego wzorca uczacego p:

p p
d; +oy

P

wr =

b

ktéra umozliwia wyznaczenie korekty btedu wagi dla ustalonego wzorca uczacego p:

4.3.3. Faza obliczania kompromisu

Korekty bledow wag i progéw, obliczone kolejno dla wszystkich wzorcow uczacych,

stuzg (po przegladnigciu catego ciggu uczacego) do wyznaczenia wypadkowych poprawek,

60



ktore beda wprowadzone do sieci celem polepszenia (w kolejnej epoce uczenia) jej dziatania.
Poprawki te nazywane bgeda kompromisem zawartym pomiedzy wzorcami uczacymi i moga
mie¢ w najprostszej postaci form¢ np. $redniej arytmetycznej, stanowiacej podstawe

wynikowej korekty wag i progdw. W zwigzku z tym poprawki wyznacza si¢ nastgpujaco:

Srednia arytmetyczna proponowanych korekt bledow wag dla wszystkich wzorcow

uczacych wynosi:

wiec nowa waga obliczona na bazie tej $redniej:
W.=w+o,,

Srednia arytmetyczna proponowanych korekt bledow progéw dla wszystkich wzorcow

uczacych wynosi:

Y
p
Z%
p=1
0'9: 5

Q

1 nowy prog obliczony na bazie tej sredniej:
E=0+0,.
Nalezy podkresli¢, iz wynikowe kompromisowe korekty wag i progéw nie muszg by¢

obliczane na bazie akurat $redniej arytmetycznej. Dodatkowo przy wyznaczaniu nowych

warto$ci tych parametréw mozna wzig¢ pod uwage na przyktad:

» odchylenia od obliczonego kompromisu, tutaj $redniej arytmetycznej (ale mozna

prébowaé wykorzystaé rowniez srednig wazong, geometryczng i inne),
» uniezaleznianie wielko$ci korekt od reprezentacji liczbowej wzorcdéw uczacych,
» potozenie nacisku na kierunek, w jakim chce podazaé wigkszos¢ wzorcoOw uczacych,

» wzigcie za priorytet najbardziej poszkodowane wzorce w trakcie wyznaczania owego

kompromisu,

» eliminacje z ciggu uczacego artefaktow powodujacych zakldcenia procesu uczenia

zwigzanego z obliczaniem poszczegdlnych warto$ci kompromisowych.
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Te parametry moga w bardziej zaawansowanych adaptacjach metody sterowanych
kompromiséw postuzy¢ do bardziej efektywnego sterowania procesem nauki poprzez bardziej
inteligentne obliczanie wynikowych kompromisowych korekt btedéw dla poszczegdlnych
wag 1 progdw przy uwzglednieniu proponowanych korekt tych btedéw dla poszczegodlnych

WZOrcOw ciggu uczacego.

4.3.4. Faza wyznaczania odchylen
Zanim przedstawiony zostanie sposob obliczania opisanych w rozdz. 4.2.4. odchylen od

uzyskanego kompromisu, przypomnijmy znaczenie uzywanych w tym rozdziale oznaczen:

w, — i-ta waga synaptyczna rozwazanego neuronu lub efektora,

1

wr — proponowana nowa i-ta waga synaptyczna rozwazanego neuronu lub

1
efektora, wyznaczona dla ustalonego wzorca uczacego p,
w. — kompromisowa nowa i-ta waga synaptyczna rozwazanego neuronu lub

efektora dla catego ciggu uczacego (nazywana krotko kompromisem zawartym

dla i-tej wagi),

D

— prog rozwazanego neuronu lub efektora,

[1]
~

— proponowany nowy prog rozwazanego neuronu lub efektora, wyznaczony dla

ustalonego wzorca uczacego p,

(1]

— kompromisowy nowy prég rozwazanego neuronu lub efektora dla catego

ciggu uczacego (nazywany krotko kompromisem zawartym dla progu).

Na podstawie wyzej wymienionych oznaczen zdefiniowane zostang odchylenia, lezace u
podstaw dalszych rozwazan zwigzanych z mozliwoscig sterowania procesem nauki
ukierunkowanym na bardziej efektywne zmierzanie do przyjetego koncowego celu, jakim jest
globalna minimalizacja biedu sieci neuronowej dla zadanego ciggu uczacego:

Oy =W =W, — odchylenie od uzyskanego kompromisu dla rozwazanej i-tej wagi

(W), wyznaczone dla ustalonego wzorca uczacego p (zwane

krotko: odchyleniem wagi dla wzorca uczacego),
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[

Il

[1]
S
|

[1]

— odchylenie od uzyskanego kompromisu dla rozwazanego progu

(£), wyznaczone dla ustalonego wzorca uczacego p (zwane

krotko: odchyleniem progu dla wzorca uczacego),

o) = A{;i — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla
rozwazanej i-tej wagi (W,), wyznaczone dla ustalonego wzorca
uczacego p (zwane krétko: bezwzglednym odchyleniem wagi dla
WZorca uczacego),

o = 5‘5 — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla
rozwazanego progu (Z), wyznaczone dla ustalonego wzorca
uczacego p (zwane krétko: bezwzglednym odchyleniem progu
dla wzorca uczacego),

0
257,

Oy = - :IQ — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla
rozwazanej i-tej wagi synaptycznej (W) dla calego ciagu uczacego
(zwane krétko: bezwzglednym odchyleniem wagi dla ciagu
uczacego),

0
D62

0. =2+ :lQ — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla
rozwazanego progu ( =) dla catego ciagu uczacego (zwane krotko:
bezwzglednym odchyleniem progu dla ciagu uczacego),

S|y -w,|+|zr -5,
or == - bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu

dla rozwazanego neuronu lub efektora r oraz dla ustalonego wzorca
uczacego p, bedace sumg bezwzglednych odchylen od uzyskanego
kompromisu dla wszystkich wag i progéw calej sieci neuronowe;j
(zwane krotko: bezwzglednym odchyleniem neuronu dla wzorca

uczacego),
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5, =2 — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla

rozwazanego neuronu lub efektora » dla calego ciagu uczacego
(zwane krotko: bezwzglednym odchyleniem neuronu dla ciggu

uczacego),

>
or=r=— — bezwzgledne odchylenie od uzyskanego kompromisu dla
rozwazanego wzorca uczacego p, bedace suma bezwzglednych
odchylen od uzyskanego kompromisu dla wszystkich wag 1 progow
catej sieci neuronowej (R — ilo$¢ wszystkich neuronéw i efektorow
sieci) (zwane krotko: bezwzglednym odchyleniem wzorca

uczacego),

Powyzej zdefiniowane odchylenia od uzyskanego kompromisu mozna wyznaczy¢ podczas
jednego przegladnigcia ciggu uczacego. Ponadto czynno$¢ ta mozna potaczy¢ z pierwszym
etapem uczacym kolejnej epoki uczacej. Dzigki temu przed aktualizacja dokonywang dla
pierwszego etapu danej epoki sie¢ dysponuje informacjami odnosnie wszystkich
zdefiniowanych powyzej odchylen. W takim przypadku przed dokonaniem aktualizacji sie¢
zawsze moze si¢ wesprze¢ dodatkowymi informacjami ptyngcymi z wartosci poszczegdlnych
odchylen 1 na tej podstawie bardziej inteligentnie sterowa¢ zawieranym w fazie aktualizacji
kompromisem pomigdzy wzorcami uczacymi. Przez kompromis skrotowo rozumie si¢
wszystkie kompromisy czastkowe zawierane dla poszczego6lnych elementow sieci neuronowej
— w szczegblnosci dla wag i progow sieci. Zdefiniowane odchylenia informuja sieé
neuronowg o wielu korzystnych jak réwniez niekorzystnych sprawach odgrywajacych sie w

niej podczas procesu uczenia, mianowicie:

» Na podstawie wartosci bezwzglednego odchylenia wzorca uczgcego mozna si¢

dowiedzie¢, ktoére wzorce uczace sprawiaja sieci neuronowej najwigcej ,,.ktopotow”.

» W przypadku klopotow z dostosowaniem si¢ sieci do okreslonego wzorca uczacego
mozna na podstawie bezwzglednego odchylenia neuronu dla tego wzorca

zlokalizowa¢ w sieci te neurony, gdzie odchylenia te sg najbardziej ktopotliwe.

» Informacja o ktopotach z dostosowaniem si¢ pewnego neuronu do danego wzorca

uczacego lub catego ciggu uczacego moze postuzy¢ do zlokalizowania wag i progow,
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ktére charakteryzuja si¢ najwigkszymi bezwzglednymi odchyleniami wag i
bezwzglednymi odchyleniami progéw dla rozwazanego wzorca uczacego lub catego

ciagu uczacego.

» Informacje o ktopotach w dostosowaniu si¢ roznych czesci sieci neuronowej do ciagu
uczacego lub czesci wzorcoOw uczacych moga stuzy¢ do podjecia decyzji o zmianie
strategii rozktadu korekty pozostatego jeszcze btedu na poszczegdlne parametry sieci
neuronowej, badz tez mogg sta¢ u podtoza rekonfiguracji pewnej czgsci architektury
sieci neuronowej, ktora stanowi zrédto niezgody (tzn. wystepuje brak akceptowalnego

kompromisu) pomigdzy wszystkimi lub czesciag wzorcow uczacych.

Wychodzac z zatozenia, ze zalezy nam na uzyskaniu jak najlepszych wynikow (tzn. jak
najmniejszego btedu sieci przy jak najlepszej zdolnosci do uogolniania), mozna podjaé proby
zmierzajace do wykorzystania zdefiniowanych w tej pracy odchylen do opracowania metod
zmierzajacych do zoptymalizowania jak architektury sieci neuronowej tak samego procesu

dostosowywania jej parametrow.

4.3.5. Sterowanie procesem uczenia

Przez sterowanie procesem uczenia rozumie si¢ w praktyce sterowanie sposobem rozktadu
btgdu na poszczegodlne skladniki sieci neuronowej (w szczegdlno$ci wagi 1 progi) oraz
sterowanie sposobem zawieranego kompromisu pomi¢dzy wzorcami uczacymi. Bardziej
inteligentny sposob rozktadu bledu moze doprowadzi¢ do szybszej zbieznosci poprzez
wyeliminowanie pewnych punktow niezgody pomigdzy wzorcami, za$ sposdb zawieranego
kompromisu determinuje, w jakim stopniu poszczegdlne wzorce uczace maja wplyw na
proces uczacy. W $swietle tej terminologii mozna zdefiniowac¢, co oznacza minimum lokalne i
globalne funkcji bledu. Minimum lokalne bedzie utrzymujacym si¢ kompromisem zawartym
pomiedzy wzorcami uczgcymi, charakteryzujacy sie niezadowalajagco duzymi odchyleniami
dla poszczegdlnych wzorcéw uczacych. Minimum globalne bedzie roéwniez pewnym
utrzymujacym si¢ kompromisem, ktory jednak bedzie sie¢ w ogdlnosci charakteryzowat
minimalnymi mozliwymi odchyleniami dla poszczegdlnych wzorcow. Kwestia tego, czy
odchylenia te (a co za tym idzie rdwniez btad sieci) beda zadowalajaco male, zalezy juz
wtedy tylko od konkretnego problemu. W razie uzyskania niezadowalajacych wynikéw trzeba
podjac probe rekonfiguracji architektury sieci, ktéra w rozwazanej postaci moze nie pozwalaé

na lepsze jej dostosowanie do zadanego problemu. W przypadku koniecznos$ci rekonfiguracji
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sieci neuronowej rowniez bardzo przydatne sg informacje o poszczegdlnych odchyleniach,

ktore pozwalaja ukierunkowaé proces jej rekonfiguraciji.

4.3.6. Warunki zatrzymania procesu uczenia

W zwigzku z procesem uczenia pojawia si¢ pytanie, ilu epok potrzeba, by mozna bylo

uznaé, ze sie¢ jest juz wystarczajaco nauczona — czyli potrzebne sg warunki zatrzymania

algorytmu. Warunki te moga by¢ uzaleznione od wielu roznych parametréw w zaleznos$ci od

tego, jaka wage przypisujemy poszczegdlnym z nich. Bada¢ je nalezy oczywiscie dopiero po

ukonczeniu catej epoki uczacej. Przedmiotem badania powinny by¢ przede wszystkim:

>

>

btad, jaki powstaje na wyjsciu sieci neuronowej dla wzorcéw uczacych,
btad, jaki powstaje na wyjsciu sieci neuronowej dla wzorcow testujacych,

warto$ci odchylen od wuzyskanego kompromisu dla poszczegdlnych wzorcow

uczacych,

warto$ci odchylen od uzyskanego kompromisu dla poszczegolnych wag i progdw.

4.4. Rozszerzenia metody

Metoda sterowanych kompromiséw moze zosta¢ uogélniona i rozszerzona o nowe

mozliwosci tak, by byta w stanie sprosta¢ rdwniez bardziej wymagajacym zadaniom. Do

uzytecznych rozszerzen zaliczy¢ mozna mianowicie:

>

>

>

Uniezaleznienie korekty btedow od reprezentacji liczbowej poszczegdlnych wzorcow.

Wzbogacenie podstawowych funkcji aktywacji neurondw o inne funkcje
usprawniajace badz upraszczajace nauke lub architekturg sieci neuronowej, badz tez

poprawiajace jakos$¢ uzyskanego uogdlnienia.

Uczenie sieci neuronowych zawierajacych neurony posrednie lub cale warstwy ukryte.

Proby wzbogacania 1 uogdlniania zaprezentowanej metody sa aktualnie w stanie

intensywnych badan. W tej pracy opisano tylko wybrang ich cz¢$¢. Opisane nizej

rozszerzenia nie zawsze przedstawiaja finalne rozwigzanie przedstawionego problemu, lecz

bardziej wskazuja na potencjal zaproponowanej metody i na rézne kierunki poszukiwan, do

ktorych stanowi ona inspiracje — podkreslajac zarazem dalsza potrzebe takich wlasnie badan.
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4.4.1. Uniezaleznienie od reprezentacji liczbowej wzorcow uczacych

Wzorce uczace reprezentowane s3 przez liczby, ktore z natury przyjmujg rézne wartosci.
W procesie uczacym byloby jednak nie wskazane, gdyby np. wzorce reprezentowane przez
duze liczby mialy wyzszy priorytet uczenia niz te reprezentowane liczbami malymi. Przy
obliczaniu wynikowej kompromisowej korekty wag i progdw bierze si¢ pod uwage korekty
obliczone dla poszczegdlnych wzorcow ciggu uczacego, a wiec nie uwzglednia sie stosunku
wielkosci korekty do wartosci, ktérych ta korekta dotyczy. W takim uktadzie do wzorcéw
reprezentowanych wigkszymi liczbami odnosi si¢ zazwyczaj wigksza korekta 1 vice versa.
Taka sytuacja sprawia, ze przy obliczaniu wynikowej kompromisowej korekty wzorce nie sg
traktowane réwnorzednie. Azeby uniezalezni¢ nauke od reprezentacji liczbowej konkretnych
wzorcow uczacych, trzeba znormalizowac poszczegdlne korekty bledéw przez wprowadzenie
wspotczynnika odzwierciedlajacego wielko$¢ reprezentacji wzorcow dla danego neuronu

sieci. Wspotczynnikiem takim, ktory okresla bezwzgledng wielko§¢ pobudzen lub hamowan
neuronu, jest uzywany juz w rozdziale 4.3.2. wspolczynnik M7, ktory przyjmuje
odpowiednio wigksze jak 1 mniejsze wartos§ci w zalezno$ci od bezwzglednej wartosci
reprezentacji poszczegélnych wzorcow. Warto§¢ M dla danego wzorca p mozna wigc
przyja¢ jako wspotczynnik normalizujacy. Wzory stuzace do obliczania wynikowych

kompromisowych korekt z rozdziatu 4.3.3. opartych na $redniej arytmetycznej przyjma teraz

nastepujaca postac:
dla wag:
“M?
p=l1 s
o, =">5——,
w; 0 1
p=l Méu
dla progow:
—“M?
_ r=l s
Oy =75 T
1M

W wyniku opisanej powyzej modyfikacji uzyskujemy wzgledne zrownowazenie wielkosci
korekt dla poszczegdlnych wzorcéw niezaleznie od ich reprezentacji liczbowej, co powinno w

wiekszosci przypadkow pozytywnie wptywaé na przebieg procesu uczenia i na jego wyniki.
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4.4.2. Niestandardowe funkcje aktywacji neuronow

Funkcje aktywacji neuronéw w istotny sposob decyduja o mozliwosciach dostosowania
calej sieci neuronowej do problemu zadanego ciggiem uczacym, jak rowniez wptywaja one na
mozliwos$ci interpolacyjne 1 ekstrapolacyjne, jakie nauczona sie¢ bgdzie posiadata. Sztywne
trzymanie si¢ w tym zakresie biologicznych modeli jest tylko po cze$ci uzasadnione i nie
zawsze bywa zwigzane z postawionym celem obliczeniowym, dla ktérego tworzona jest
rozwazana sie€. Jesli zatem mamy na uwadze przestanki badawcze zwigzane z biologicznymi
tajnikami rzeczywistych neuronéw i badaniami modelowymi biologicznego moézgu, wtedy
zaiste sluszne okaze si¢ modelowanie neurondéw $cisle wedle danych dostarczonych przez
neurofizjologi¢ i1 neuroanatomi¢. W tych przypadkach z pomoca specjalnie na ten cel
ukierunkowanych badan poszukuje si¢ funkcji przejscia modelowanych neuronéw,
wybierajac je w oparciu o kryteria zwigzane z ich biologiczng odpowiednio$cia’. Jesli jednak
wazne s3 dla nas obliczeniowe mozliwosci sieci neuronowych dla jak najszerszej gamy
rzeczywistych problemoéw, wtedy bardziej rozsadne wydaje si¢ wyposazenie sztucznych
neuron6w w takie mozliwosci, ktore umozliwityby osiggnigcie tego celu — bez wzgledu na to,

czy s3 to wlasciwosci biologicznie prawdopodobne, czy tez nie.

Udowodnione zostalo, iz zastosowanie liniowych funkcji aktywacji neurondw nie pozwala
rozwigzywa¢ ogolnych zadan decyzyjnych, a tylko problemy liniowo separowalne (M.
Minsky i S. Papert, 1969). W podobny sposéb mozna by bylo pokaza¢, iz sie¢ neuronowa
oparta na nieliniowych monotonicznych funkcjach aktywacji nie bgdzie si¢ nadawala do
ekstrapolacji probleméw natury periodycznej. Co prawda znane sa twierdzenia, iz siec
neuronowa z sigmoidalnymi (a wigc monotonicznymi) funkcjami przejscia moze modelowaé
dowolng funkcje¢, jednak dowod tego twierdzenia przeprowadza si¢ przy zatozeniu, ze sie¢
neuronowa ma potencjalnie nieskonczong ilo$¢ neurondéw, co jednak jest zalozeniem w
oczywisty sposob nie realizowalnym w przypadku praktycznych obliczen komputerowych, a
nawet niepoprawnym w odniesieniu do biologicznego mozgu, ktérego liczba neuronéw jest

wprawdzie bardzo duza (~10'"), ale jednak skonczona.

Jednym ze skutkéw ograniczonej wydolno$ci sieci zbudowanych z neurondéw o

monotonicznych charakterystykach jest ich ograniczona przydatnos¢ w problemach

3 Poréwnaj tylko temu zagadnieniu po$wiccone prace, na przyklad: Tadeusiewicz R., Lazarewicz M.T.: Nowy
paradygmat neurobiologii obliczeniowej: ,.experiment in computo”. Materialy V Krajowej Konferencji
,,Modelowanie Cybernetyczne Systemow Biologicznych”, Zaktad Biocybernetyki Collegium Medicum UlJ,
Krakow 2000 ss. 13-40 lub Tadeusiewicz R., Lazarewicz M.T.: Postepy i sukcesy w biocybernetycznych
pracach u podstaw sztucznej inteligencji. IV Krajowa Konferencja Naukowa nt. Sztuczna Inteligencja,
Akademia Podlaska, Siedlce 2000, ss. 9-34
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przewidywania przysztosci. Nawet dla cztowieka ten problem jest wyjatkowo trudny, mimo
iz moézg ludzki ma do dyspozycji niewyobrazalnie wielka liczbg rzedu stu miliardow
neuronéw. By¢ moze trudno$¢ trafnego przewidywania przyszlo$ci pojawia si¢ w naszym
zachowaniu wlasnie dlatego, ze znakomita wigkszo$¢ zjawisk w przyrodzie ma natur¢ quasi-
periodyczng. Jesli wigc przy tworzeniu neurokomputerdw nacisk zostanie potozony na
obliczeniowe mozliwosci tworzonych sieci neuronowych, wtedy mozna rozszerzy¢ funkcje
aktywacji neuronéw o funkcje niemonotoniczne. Takie postepowanie jest jednak mozliwe
wylacznie przy zatozeniu, iz metoda uczaca pozwala na uczenie sieci neuronowych
zbudowanych z neuronéw o takich funkcjach aktywacji. Wiele klasycznych metod uczenia
sieci wykazuje w tym zakresie istotne ograniczenia, co jest jednym z powodoéw unikania w
problematyce sztucznych sieci niemonotonicznych funkcji aktywacji (z potwierdzajacym te

regute wyjatkiem sieci RBF, ktore jednak sg uczone w sposob nie klasyczny).

Metoda sterowanych kompromiséw moze zosta¢ z powodzeniem zmodyfikowana w taki
sposob, by nadawala si¢ do uczenia sieci opartych rowniez na niemonotonicznych funkcjach

aktywacji. Modyfikacji takiej mozna dokona¢ przy zalozeniu, ze zdefiniowana zostanie
funkcja G, (Y r ) stuzaca do obliczania pozadanej wartosci stanu pobudzenia efektora S” dla

wzorca uczacego p na podstawie wartosci sygnatu uczacego Y”. Jest sprawa oczywista, ze

zdefiniowanie funkcji (a wlasciwie odwzorowania) G, nie jest w tym przypadku takie proste

jak dla funkcji monotonicznych, gdzie funkcja G, przyjmuje posta¢ funkcji odwrotnej do g,

1

(por. rozdzial IV.3.2). Dla niemonotonicznych funkcji aktywacji funkcja g, nie istnieje i
trzeba si¢ sporo natrudzi¢, by jednoznacznie zdefiniowaé, jak w takim przypadku obliczaé
warto$¢ S” dla roznych wartosci Y”. Jak wiadomo dla periodycznych funkcji aktywacji
istnieje nieskonczona ilos¢ wartosci S”, dla ktérych gk( r ): Y?. Na szczescie z pomoca
przychodzi tu znana z fazy propagacji pobudzenia sieciowego warto$¢ stanu pobudzenia

efektora (neuronu) s”, ktéra moze si¢ przystluzy¢ do jednoznacznego okres$lenia wartosci

S” dla wzorca uczacego p. Funkcja G, staje si¢ wtedy funkcja dwoch zmiennych:
§7 =G, (¥?,s").

Funkcj¢ G, dla funkcji periodycznych mozna zdefiniowaé w réznoraki sposob, jednak ze

wzgledu na stabilno$¢ nauki warto§¢ S” powinna by¢ jak najblizsza wartosci s” sposrod

wszystkich mozliwych. Mozna wigc przyjac¢ nastepujaca definicje funkcji G, :
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Gk(Y”,sp):min<Sp :‘Sp —s”‘:minis’p —s”|:

lub

Gk(Yp,sp):max{S” :‘S” —sp‘:minis’” —s”|:

Ze wzgledu na ogdélnos¢ powyzszej definicji mozna uzywaé rdéznych funkcji jako funkceji

aktywacji, jednak dla potrzeb tej pracy zawgzono si¢ do nastepujacych okresowych funkcji

aktywacj:
v =g, (s")=tan(-s7) - funkeja tangensoidalna (Rys. 11.)
»" = gils")=tan(B-s7)-h.(B-s") - hybrydowa funkcja tangensoidalna (Rys. 12.)
v =gls”)=sin(g-s")-n(B-s") - hybrydowa funkcja sinusoidalna (Rys. 13.)
v =g, (s")=sin(g-s) - funkeja sinusoidalna (Rys. 14.)
gdzie

W gdyxe kgm(ﬂ(4];_l)’ﬂ(4];+l):

h.(x)=

b

4 (7(4k +1) 7[(4k+3)_.
-1 gd
gyxekqm( 5 5
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y'=g,65")

Rysunek 4.11. Okresowa funkcja aktywacji - tangensoidalna:
g4(s”): (tan,B . s”) taka, ze g,:R > R

A
y'=8.(")

Rysunek 4.12. Okresowa funkcja aktywacji — hybrydowa tangensoidalna:

gs(sp): tan(,B-sp)- hi(ﬂ-s”) taka, ze g;:R—> R
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y'=g.")

>
SP
Rysunek 4.13. Okresowa funkcja aktywacji — hybrydowa sinusoidalna:
gﬁ(sp): sin(ﬂ . sp)- hi(,B . sp) taka, ze g, : R —> [— 1,+1]
A
y'=8,")
SP

Rysunek 4.14. Okresowa funkcja aktywacji — sinusoidalna:
g; (s”)= sin(ﬁ : s”) taka, ze g, :R — [~ 1,+1]

Dla powyzszych przyktadowych okresowych funkcji aktywacji g, wyznaczamy funkcje

G, nastepujaco:

S? =G4(Yp,sp)=M+K(s")-ﬂ',

B
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" =Gy(r”,s")= artan(}” 'hi(ﬂ'sp))+l<(sp)'7z,

S" =Gy(¥",s")= arsin{y” 'h+(ﬁ'sp))+K(sp)'7r,

57 =G fye o) B ) (o)

B

przy czym \_xj oznacza catkowitoliczbowg cze$¢ wartosci x powstatg przez obcigcie

czesci ulamkowe;.

Postawmy sobie pytanie: Czy — widzac komplikacje, jakie temu towarzyszg - mimo
wszystko warto stosowaé periodyczne funkcje aktywacji? Czy z powodzeniem nie mozna by
bytlo ograniczy¢ si¢ do stosowanych obecnie funkcji aktywacji, ktore znajduja pewne
biologiczne uzasadnienie? Otdz, jak zostanie pokazane w rozdziale V., zastosowanie
okresowych funkcji aktywacji umozliwia rozwigzanie pewnych zadan, ktérych rozwigzanie
klasycznymi metodami neuronowymi z funkcjami aktywacji w dotychczas stosowanej postaci
okazato si¢ niemozliwe albo bardzo trudne. Dotyczy to np. klasycznego problemu dwoch
spiral (opisanego doktadniej w rozdziale V). W przypadku uzycia niemonotoniczne] funkcji
aktywacji rozwigzanie tego problemu okazato si¢ mozliwe (z poprawng interpolacja i
ekstrapolacjg wynikow uczenia!) przy uzyciu sieci neuronowej sktadajacej si¢ z pojedynczego
efektora! Jest to duzy sukces, gdyz - jak wiadomo - problem ten bardzo trudno rozwiazuje si¢
nawet w bardzo duzych sieciach - przy zatozeniu uzycia typowych sieci neuronowych, np.

klasy MLP.

W analogiczny sposob, jak to pokazano wyzej, moze zosta¢ zdefiniowana funkcja G, dla
wielu réznych funkcji aktywacji g,, dlatego uzytkownik moze wybiera¢ sposrod bardzo

wielu potencjalnie dostgpnych funkcji aktywacji, uzywajac ich w zaleznosci od potrzeb.
Nalezy zwroci¢ uwage, ze uzycie niemonotonicznych funkcji aktywacji daje nowe

mozliwosci, ale rodzi takze nowe problemy. Zwigzane sa one gldwnie z efektywnoscig
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procesu uczenia, gdyz w zwigzku z zastosowaniem periodycznych (czyli zarazem nie
monotonicznych) funkcji aktywacji juz dla sieci dwuwarstwowych pojawia si¢ problem
miniméw lokalnych. Ogromnie trudno jest tak prowadzi¢ proces uczenia, by nie blokowac¢ go
w punktach odpowiadajacych lokalnym minimom funkcji bledoéw, ktérych jest dodatkowo
bardzo duzo — dla funkcji periodycznych uzywanych jako funkcje przejscia jest ich
nieskonczona ilo§¢! Zastosowanie sinusoidalnej funkcji aktywacji, dla  ktorej

g :R— [— 1,+1], wymusza zatem automatycznie kolejne zmiany algorytmu uczenia sieci

neuronowej, w zwigzku z zawezeniem zakresu zbioru wartosci funkcji. Zastosowanie funkcji
sinusoidalnych tylko w warstwie efektorowej upraszcza ten problem i pozwala ograniczy¢
uwage badacza wylacznie do skalowania sygnaléw pochodzacych od nauczyciela (z ciagu

uczacego), tak aby nalezaly one do zakresu [— 1,+1] :

4.4.3. Uczenie sieci neuronowych zawierajacych neurony ukryte
Dwuwarstwowe sieci neuronowe czesto nie wystarczaja do efektywnego rozwiagzywania
bardziej skomplikowanych zadan, albo nie dostarczaja rozwigzan z wymagana doktadnoscia,
dlatego na podobienstwo struktur neuronow zawartych w korze mozgowej - stworzono
topologie sieci neuronowych, w ktérych neurony uporzadkowane sa w kilku warstwach.
Przez dtuzszy okres czasu nie znany byt jednak algorytm, ktéry by umozliwiat uczenie takich
architektur sieciowych. Pierwsza metoda, ktoéra pozwolita na uczenie topologii zawierajacych
dodatkowe warstwy (nazywane ,,ukrytymi”), byta Metoda Propagacji Wstecznej (BP — Back
Propagation), ktéra jest czgsto skuteczna, jednak ma t¢ wazng ceche, ze korzysta z bazy
koncepcyjnej metod optymalizacyjnych, a w szczegdlnosci z metod gradientowych. Jak
wynika z dyskusji przeprowadzonej na wstepie tej pracy, metody takie nie gwarantujg jednak
efektywnego zmierzania do minimum globalnego funkcji bledu, lecz tylko poszukuja
minimum lokalnego w kierunku, na jaki wskazuje gradient rozwazanej funkcji. Jest to istotna

1 trudna do uniknigcia wada tych metod.

Metoda sterowanych kompromiséw, wprowadzona w tej pracy, ma jednak takze i te
zaletg, ze moze zosta¢ uogdlniona réwniez dla potrzeb uczenia sieci wielowarstwowych. Co
wigcej, metoda ta da si¢ zastosowac rowniez dla tych sieci, ktore nie bazuja na jawnych
warstwach, ale posiadaja pewnag ilo§¢ niecyklicznie potaczonych neuronéw posrednich
(zwanych tez ,,ukrytymi”) pomigdzy sensorami (tj. warstwa wejSciowa) i efektorami (tj.
warstwa wyjsciowg). Niezaleznie od tego, czy neurony ,,ukryte” sa z zatozenia uszeregowane

w warstwy czy nie, zawsze mozna je pogrupowaé we wspomniane w rozdziale 1V.3.4.
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,wirtualne warstwy uczenia”, wyznaczone dynamicznie w danej epoce dla danego etapu
uczacego na podstawie aktualnych (w razie potrzeby aktywizowanych lub
dezaktywizowanych) potaczen synaptycznych pomiedzy poszczegdlnymi sensorami,
neuronami i efektorami sieci neuronowej. Ponadto w opisanej metodzie proces uczenia daje
si¢ dobrze zorganizowa¢ w sensie obliczeniowym, poniewaz wszystkie te elementy sieci
mozna zawsze jednoznacznie uszeregowaé tak, by bylo mozliwe przeprowadzenie
sekwencyjnego ich przetwarzania. Fakt ten umozliwia sprawne przeprowadzenie symulacji
sieci  (opartnych na metodzie sterowanych kompromisow) na  komputerach
jednoprocesorowych. Jakkolwiek aktualnie wigkszo$¢ sieci neuronowych realizowana jest w
postaci program6éw symulacyjnych na klasycznych komputerach, to przy ocenie wtasciwosci
metody sterowanych kompromiséw wazne jest rdwniez to, ze obliczenia dla tej metody
mozna dokonywa¢ rowniez rownolegle dla wszystkich elementow danej wirtualnej warstwy

uczacej, co pozwala na jej realizacj¢ w strukturach systemow wspotbieznych.

4.4.3.1. Idea uogolnienia metody dla sieci zawierajacych kilka warstw
Uogolnienie metody sterowanych kompromiséw dla potrzeb uczenia sieci neuronowych
zawierajacych neurony (warstwy) posrednie (,,ukryte”) pociaga za soba koniecznos$¢
zdefiniowania tego, jak powstaly btad, ktory moze zosta¢ skonfrontowany z sygnatem
uczacym pochodzacym od nauczyciela tylko na wyjsciu sieci, ma zosta¢ rozlozony na
parametry wolne catej sieci neuronowej. W przypadku zaprezentowanej tu metody uczacej
bedzie chodzi¢ o okreSlenie tego, jak sygnal uczacy ma dotrze¢ do neuronéw warstw
posrednich, by tam wywola¢ odpowiednie zmiany, prowadzace w efekcie calg sie¢

neuronowg do wyznaczonego celu.

Dla poprawnego opisania algorytmu uczenia sieci zawierajacych kilka warstw celowe jest
przypomnienie sobie, Ze celem uczenia jest globalna minimalizacja btedu, jaki sie¢
neuronowa daje na swoim wyjéciu, dla wszystkich wzorcéw ciggu uczacego. Zeby
odpowiednio opracowaé strategi¢ korekt parametrow wolnych sieci, nalezy najpierw
rozwazy¢, jaki wplyw na dziatanie sieci beda mialy poszczegdlne korekty. Jezeli
skorygowana zostanie waga lub prog zwigzany z neuronem lub efektorem blisko wyj$cia sieci
neuronowej (jak to pokazano na rys. IV.15), wtedy wplyw tej korekty na proces
przetwarzania informacji w sieci jest niewielki. Jesli zas korekcie ulegnie waga lub prog
neuronu znajdujacego si¢ w poblizu wejscia sieci (rys. IV.16), wtedy fundamentalnej zmianie

ulegnie duza cze$¢ przetwarzanych w sieci informacji. Wpltyw powyzej opisanych zmian na
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proces przetwarzania informacji przez sie¢ mozna by byto poréwnaé¢ odpowiednio do zmian
jakie wprowadza w przedsicbiorstwie jaki§ szeregowy pracownik niskiego szczebla (np.

kucharz - rys. IV.15) i dyrektor (rys. IV.16).

Przenoszac teraz nasze rozwazania na grunt sieci neuronowych, mozemy powiedzie¢, ze
w razie wystgpienia bledu na wyjsciu sieci warto sproébowaé najpierw skorygowaé powstaly
btad tam, gdzie prawdopodobienstwo zaburzenia catego procesu przetwarzania informacji jest
mniejsze, a dopiero kiedy zmiany te okazg si¢ niewystarczajace, stopniowo przechodzi¢ do

restrukturyzacji calego systemu przetwarzania informacji w sieci.

Warstwa
sensoryczna Neurony “ukryte* Warstwa
efektorowa
@
M ‘0
. @

Rysunek 4.15. Korekta wagi synaptycznej w poblizu wyjscia sieci ma maty wplyw na proces
przetwarzania informacji w catej sieci (analogia zmian jadtospisu przez kucharza w

przedsigbiorstwie).
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Rysunek 4.16. Korekta wagi synaptycznej w poblizu wej$cia sieci ma maty duzy wplyw na

proces przetwarzania informacji w catej sieci (analogia zmian strategii firmy na rynku

wprowadzonej przez dyrektora w przedsiebiorstwie).

Zauwazmy dalej, ze dane wejsciowe — stanowig zawsze pewien konkret, za$ im dalej w
glab sieci, tym bardziej ogoélne (bardziej abstrakcyjne) cechy sa wydobywane z tych
konkretnych sygnatow, 1 ze sygnal wyjsciowy sieci powstaje wlasnie w oparciu o ten
najbardziej abstrakcyjny opis danego problemu. Znaczy to tyle, ze jesli do wytworzenia
odpowiedniego sygnatu wyjsciowego nie wystarcza sam sygnat wejsciowy (jak to ma miejsce
w przypadku sieci dwuwarstwowych), to dodaje si¢ kolejne neurony lub cale warstwy
neuronéw posrednich, ktére ten sygnat odpowiednio preparuja (wyluskujac pewne
podobienstwa i wtorne cechy prezentowanych danych). Czyni si¢ to w tym celu, zeby w
nowych przestrzeniach cech wtérnych (obliczanych na bazie sygnatu wej$ciowego) mozna
byto tatwiej podja¢ koncowa decyzjg, czyli obliczy¢ odpowiedni sygnat wyjsciowy. Wniosek
z tego jest taki, ze zastosowanie wickszej liczby warstw ukrytych teoretycznie powinno
umozliwi¢ bardziej plynne przejscie od szczegotow do ogotow 1 da¢ mozliwosé
hierarchicznego rozwiklania nawet najbardziej skomplikowanych probleméw zadanych
ciggiem uczacym. Podsumowujac te rozwazania 1 przekladajac je na ,filozofie” sposobu
przeprowadzania korekt parametréw wolnych sieci, mozna powiedzie¢, ze najpierw nalezy
sprobowac skorygowac otrzymang przez sie¢ abstrakcje, a jesli to nie da odpowiedniego
rezultatu, przechodzi¢ nalezy w kierunku korekty tych czynnikéw, ktére wplynety na

powstanie tej niewlasciwej (bo wymagajacej korekty) abstrakcji.

77



Takie postgpowanie znajduje réwniez pewne odzwierciedlenie w sposobie rozumowania
cztowieka, ktory czesto woli najpierw zmieni¢ interpretacj¢ (pewna abstrakcj¢) dostrzeganych
faktow oraz sposob ich wykorzystywania w celu osiggni¢cia zamierzonego celu, niz
gruntownie zmienia¢ cate swoje postepowanie (dokonujac na przyktad konkrety w sferze
wartosci), co wymaga o wiele wigcej pracy i wysitku. Ze wzgledu na stabilno$¢ procesu
uczenia mozna taki oportunistyczny sposob  postgpowania uzasadni¢ zdrowym
pragmatyzmem: po prostu zmiany mniej ingerujagce w proces przetwarzania informacji
wydaja si¢ by¢ rowniez bardziej wskazane niz te, ktére drastycznie zmieniaja wickszosé
obliczen zachodzacych w sieci. Oczywiscie nie mozna si¢ kierowa¢ wytacznie oportunizmem,
wigc fundamentalne zmiany mogg by¢ czasami takze konieczne, np. w przypadku osiagnigcia
minimum lokalnego lub na poczatku uczenia sieci. Zwlaszcza na poczatku procesu uczenia,
konieczne jest czesto sigganie do zmian zasadniczych (w sferze najbardziej podstawowych
pojec i ,,wartosci”), ale pamigtajmy, ze dotyczy to sieci ,,mtodej”, w ktérej wtedy zazwyczaj
wystepuje zupelny chaos informacyjny, wymagajacy podstawowego ukierunkowania nauki.
Proces nauki sieci powinien by¢ jednak generalnie tak uwarunkowany, aby zmiany toczyly
si¢ przede wszystkim na poziomie jak najmniejszej ingerencji w stabilno$¢ nauki, zarazem
jednak umozliwiajac sieci w kazdym momencie przeprowadzenie istotnych fundamentalnych
zmian, o ile wystapi taka potrzeba. Zmiany fundamentalne powinny by¢ jednak zawsze
poprzedzone proébami osiggnigcia celu tymi poprawkami parametrycznymi, mozliwie
delikatnymi i malo zaklécajacymi dla calego procesu, w celu finalnego osiggniecia zbieznosci

sieci do rozwigzania zadanego ciggiem uczacym.

Realizacja wyzej opisanych postulatéw w opisywanej w pracy metodzie sterowanych

kompromiséw odbywa si¢ w nastgpujacy sposob:

W kazdej epoce uczacej przeprowadzanych jest kilka etapow. Ich ilo$¢ zalezy od ilosci
wirtualnych warstw uczenia, zaleznych (jak wiadomo) od aktualnej architektury sieci, a w

szczegoblnosci od sposobu polaczen poszczegodlnych sensordw, neurondw i efektorow.

Podczas kazdego etapu uczacego, w ktérym przegladany jest caly cigg uczacy,
dokonywana jest propagacja wsteczna pozadanego sygnatu Y’ dla ustalonego wzorca
uczacego p do aktualnie dostrajanej warstwy uczacej. Dostrajanie warstw uczacych przebiega
w takiej kolejnosci, by kolejnos¢ ta odzwierciedlata ide¢ korekty powstatych btedéw w
kierunku od tych najmniej ingerujacych w proces przetwarzania informacji w sieci, do tych

najbardziej go modyfikujacych.
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W danym etapie uczacym obliczane s3 tylko korekty wag i progdw neurondw i efektoréw
warstwy uczacej zwigzanej z rozwazanym etapem. Na koncu takiego etapu obliczany jest
kompromis i dokonywana jest aktualizacja wag 1 progdw elementéw sieci na podstawie

zebranych propozycji wszystkich korekt, sugerowanych przez poszczegodlne wzorce uczace.

Nastepnie sprawdza si¢, na ile przeprowadzona aktualizacja wag i progow wplynela
pozytywnie na globalng minimalizacj¢ bledu sieci dla wszystkich wzorcow. O ile btad nadal
nie zostal w pelni skorygowany i istnieje jeszcze jaka§ poprzednia warstwa uczaca,

rozpoczyna si¢ kolejny etap uczacy dla tej warstwy.

Jesli za$ brak warstwy poprzedniej, epoka uczaca jest konczona i rozpoczyna si¢ nastepna,

w ktorej neurony sg znowu etapami korygowane w kierunku od wyjscia do wejscia sieci.

Na rysunku 4.17. zilustrowano proces etapowej korekty 1 aktualizacji sieci neuronowe;.
Trzeba zauwazy¢, ze dla sieci neuronowych o ,,luznych” topologiach, w ktorych nie kazdy z
kazdym neuronem jest polaczony, warstwa sieci neuronowej zaprojektowana przez
konstruktora nie musi odpowiada¢ warstwie uczacej neurondw aktualizowanych w danym
etapie. Dla sieci neuronowych o dynamicznie zmiennej architekturze (w przypadku
zastosowania metod ontogenicznych) ilo$¢ warstw uczacych (a wiec i etapdw uczacych) moze
si¢ dynamicznie zmienia¢. Dynamiczne wyznaczanie wirtualnych warstw uczacych jest $cisle
zwigzane z procesem propagacji wstecznej sygnatlu uczacego i1 nie stanowi zadnego

dodatkowego obcigzenia natury obliczeniowe;j.

Dla pelnosci opisu nalezy doda¢, ze metoda sterowanych kompromiséw teoretycznie
pozwala na rozpoczecie procesu korygowania parametrow sieci od dowolnej wirtualnej
warstwy uczenia i kontynuowanie tego procesu w dowolnym porzadku, tzn. np. mozna
rozpocza¢ aktualizacje wag i progdw sieci od warstwy uczenia usytuowanej zaraz przy
wejsciu sieci 1 pozniej kolejno korygowaé nastgpne warstwy w kierunku do jej wyjscia. Ze
wzgledu na szeroki zakres zagadnienia z powodow opisanych w tym rozdziale w tej pracy
ograniczono si¢ do rozwazania procesu korygowania parametréw sieci w kierunku od wyjscia

sieci do jej wejscia dla poszczegdlnych wirtualnych warstw uczenia.
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Rysunek 4.17. Wizualizacja epoki uczacej z zaznaczeniem poszczegolnych etapdw uczacych

(a zarazem wirtualnych warstw uczacych) dla przyktadowej sieci neuronowe;.
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4.4.3.2. Opis algorytmu uogolnionej metody sterowanych kompromisow dla
wielu warstw

4.4.3.2.1. Wyznaczanie Sciezek uczenia

Uogolniona wersja metody sterowanych kompromiséw dla wielu warstw uzywa
specjalnych znacznikow przypisanych do wszystkich neuronéw, efektorow i1 synaps sieci
neuronowej. Znaczniki te stuzag do wyznaczenia $ciezek, na ktérych mozliwa jest wsteczna
propagacja sygnalu uczacego dla danego etapu uczacego. Znaczniki te sg automatycznie
propagowane w kierunku od wejscia sieci neuronowej do jej wyjscia w fazie propagacji
sygnatu pobudzenia sieciowego. Dzigki temu nawet przy zastosowaniu dynamicznie zmienne;j
architektury sieci neuronowej, mozliwe jest kazdorazowo dynamiczne wyznaczanie $ciezek
uczacych i prawidlowa propagacja wsteczna sygnalu uczacego, zgodnie z zalozeniami

opisanej metody. Uzywane sg dwa rodzaje znacznikow:
» znaczniki korekty (przypisane wszystkim neuronom i efektorom),
» znaczniki $ciezki korekty (przypisane wszystkim neuronom, efektorom i synapsom).

Znaczniki korekty niosg informacj¢ o tym, czy dany neuron lub efektor zostal juz w
ktorym$ z poprzednich etapéw danej epoki skorygowany i zaktualizowany, czy nie. Przez
skorygowanie i aktualizacj¢ danego neuronu lub efektora rozumie si¢ korekte wszystkich jego
wag 1 progu. W danej epoce uczacej kazdy neuron i efektor jest korygowany tylko raz.
Oznacza to tyle, ze jezeli dany neuron (efektor) zostanie skorygowany w danym etapie
uczacym, dalszej korekcie nie podlegaja juz jego wagi ani prog, lecz sygnat uczacy jest w
nastepnym etapie uczacym propagowany do poprzedniej warstwy uczacej, a wigc do
neuronow, ktore nie zostaly jeszcze w danej epoce uczacej skorygowane. Rozktad sygnatlu
uczacego na poszczegdlne dendryty odbywa si¢ na podstawie znacznikow $ciezek korekty
przypisanych do poszczegdlnych synaps. Znaczniki te informuja dany neuron lub efektor o
tym, gdzie mozna jeszcze propagowac sygnal uczacy w celu korekty pozostatego jeszcze
btedu sieciowego. Epoka uczaca trwa tak dlugo, dopoki wskazniki korekty wszystkich
bioragcych udzial w nauce neurondéw 1 efektoré6w nie przyjma wartosci okreslajacej, iz
zwigzane z nimi elementy sieci zostaty juz skorygowane. Rysunek 4.18. uwidacznia opisang
wyzej strategi¢ wstecznej propagacji sygnalu uczacego dla jednej z epok uczacych z

uwzglednieniem znacznikéw uczacych.
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Rysunek 4.18. Strategia wstecznej propagacji sygnatu uczacego w 4. etapie uczacym z
uwidocznieniem opisanych w tek$cie znacznikow: kolorem z6ttym oznaczone sg wskazniki
otwartej $ciezki korekty, za$ kolorem szarym wskazniki zamknigtej Sciezki korekty. Sygnat

uczacy jest rozktadany na te elementy sieci neuronowej, dla ktorych wskazniki $ciezki

korekty sg otwarte. Pogrubione zostaty te elementy sieci, ktére w 4. etapie uczacym sa

korygowane.

Neurony i efektory podczas fazy propagacji wstecznej sygnalu uczacego zachowuja
si¢ odmiennie w zalezno$ci od tego, w jakim stanie uczacym danej epoki si¢ znajduja.
Sensory wcale nie biorg udzialu w nauce. Rozrdzniamy nast¢pujace stany przypisywane

dynamicznie elementom sieci w trakcie uczenia:
» nie korygowany — nie bioracy udzial w danym etapie uczacym,
» aktualizowany — aktualizowany zgodnie z wzorami opisanymi w rozdziale 4.3.2.-3.,

» skorygowany — bioracy udzial w nauce w roli posrednikow (gdy ich wskaznik $ciezki
korekty jest otwarty) czyli propagujacych odpowiednio rozilozony sygnal uczacy
poprzez te swoje dendryty, ktorych $ciezka korekty jest otwarta.

Do neuronéw nie korygowanych nie dochodzi pelna informacja umozliwiajaca ich
korekte. Neurony te wigc nie sg aktualizowane w danym etapie uczacym, lecz czekaja na
swoja kolejnos¢ w ktorym$ z nastepnych etapoéw uczacych danej epoki uczacej. Neurony
aktualizowane, do ktéorych w danym etapie dotarta pelna informacja umozliwiajaca ich
korekte, tworza wyzej wspomniang wirtualng warstwe uczaca i podlegaja korektom 1
aktualizacji. Neurony skorygowane w ktoryms z poprzednich etapéw uczacych danej epoki,

ktorych wskaznik §ciezki jest nadal otwarty, nie podlegaja juz nastepnym korektom w danej
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epoce uczacej, lecz przesytaja — w sposdb opisany ponizej — odpowiednio roztozony na
poszczegolne swoje dendryty (o statusie otwartej S$ciezki korekty) sygnat uczacy,
umozliwiajac w ten sposob neuronom z wcezesniejszych warstw korekte tego, czego im nie

udato si¢ skorygowac.

4.4.3.2.2. Wsteczna propagacja sygnalu uczacego dla danego etapu
uczacego sieci wielowarstwowych

Kazda epoka uczaca sktada si¢ z jednego lub kilku etapow uczacych w zaleznosci od
stopnia skomplikowania architektury sieci neuronowej. Gdy w sieci wystgpuje wiecej niz
jeden etap uczacy, konieczna jest wsteczna propagacja sygnatu uczacego przez sie¢ do
wczesniejszych warstw uczacych. Sygnat uczacy musi by¢ wtedy wstecznie przeksztatcany i
rozktadany na poszczegolne dendryty efektoréw i tych neurondéw, ktore juz byly wezesniej

skorygowane. Proces przekazywania informacji o sygnale uczacym wyglada nastgpujaco:

Najpierw obliczana jest warto§¢ stanu pobudzenia efektora S” na podstawie wartosci

sygnalu uczacego Y” dla ustalonego wzorca uczacego p analogicznie jak dla efektorow

opisanych w rozdziatach 4.3.2.14.4.2.
S =G(r") b §7=G,(r".s).
Nastepnie obliczana jest korekta tego stanu:

ol =8F-s".

N

oraz wspotczynnik M 7 jego rozktadu na poszczegdlne dendryty tak, jak zostato to

opisane w rozdz. 4.3.2. z ta r6znica, ze przy jego obliczaniu brane s3 pod uwageg tylko te

dendryty, ktérych znaczniki $ciezki korekty sg otwarte:

i7-3
MS ie {l,“.N:s'ciez'ka (i ):otwarta } d

W dalszej kolejnosci obliczane sg korekty postsynaptycznych pobudzen dendrytycznych

P
il

dla poszczeg6lnych dendrytow charakteryzujacych si¢ otwartg Sciezkg korekty nastepujaco:

W koncu zamiast oblicza¢ nowa proponowang wage dla ustalonego wzorca uczacego p
obliczana jest nowa proponowana dla tego wzorca warto$¢ presynaptycznego pobudzenia
synapsy w nastepujacy sposob:
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Na podstawie tej wartosci obliczana jest korekta presynaptycznego pobudzenia

rozwazanej synapsy dla ustalonego wzorca uczacego p:
)2 p P
oy =X —x/.

Obliczone w ten sposob korekty dla poszczegdlnych wzorcéw ciagu uczacego stuza
nastgpnie do obliczenia wynikowej kompromisowej korekty sygnatu presynaptycznego
pobudzenia synapsy 1 zarazem korekty aksonalnego sygnalu uczacego Y” neuronu
presynaptycznego dla rozwazanej synapsy. Liczymy si¢ przy tym z faktem, ze drzewko
aksonalne tego neuronu moze by¢ rozbudowane, tzn. jego wyj$cie moze by¢ potaczone z
wieloma réznymi neuronami i efektorami poprzez potaczenia synaptyczne. Trzeba wigc w
procesie uczenia uwzglednia¢ korekty docierajagce do neuronu presynaptycznego réznymi
drogami. W najprostszej wersji metody mozna si¢ tu ograniczy¢ do liczenia $redniej
arytmetycznej® z sugerowanych propozyciji korekt dla poszczegdlnych synaps. Odpowiednia
formuta korekty sygnatu wyjSciowego neuronu presynaptycznego wyglada wtedy
nastepujaco:

M
2.0%,
P _ m=l

G L
Yy D
M

a stad juz wyznaczana jest warto$¢ sygnatlu uczacego neuronu presynaptycznego dla

ustalonego wzorca uczacego p:
Y' =y’ +0o;.

W ten sposob w kazdym etapie uczacym dochodzi do korekty pewnej cz¢sci btedu, jakim
obarczona jest sie¢ neuronowa. Korekta przeprowadzana jest etapami, od najwyzszego
poziomu abstrakcji do najnizszego. Poszczegdlne etapy si¢ wzajemnie dopetniajg na zasadzie:
Czego nie uda si¢ skorygowaé w jednym etapie, probuje si¢ korygowa¢ w nastgpnym i tak az

do skutku. Proces uczenia przeprowadzany jest hierarchicznie, co jest zgodne z intuicjg i z

* Srednia arytmetyczna w ogolnosci niezbyt dobrze nadaje sie do obliczania kompromisowych korekt i moze by¢é
powodem wystgpowania réznych problemoéw zbieznosci nauki opisanych w nastgpnym rozdziale. Obliczanie
kompromisowej korekty moze by¢ jakkolwiek oparte na tej sredniej, ale powinno byé przeprowadzane bardziej
inteligentnie ze wzgledu na ominigcie mogacych si¢ pojawié trudno$ci natury numeryczne;j.
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doswiadczeniami zwigzanymi z nauka. Zawsze prosciej dostosowac szczegoty niz zasadniczo

zmienia¢ od podstaw caty system postepowania.

Taka hierarchia nauki idzie rowniez w parze z odlegtoscia sygnalu uczacego od
poszczegbdlnych warstw uczacych, zdefiniowanych w tej pracy. Im warstwa znajduje si¢ dalej
od wyj$cia sieci neuronowej, tym bardziej jej stan jest chroniony przed zmianami poprzez
wczesniejsze korekty warstw znajdujacych si¢ blizej wyjscia sieci neuronowej. Takie
postgpowanie powinno zapewni¢ stabilno$¢ procesu uczenia sieci neuronowej w odniesieniu
do hierarchii wptywu zmian poszczegdlnych parametréw sieci na proces przetwarzania

informacji w catlej sieci neuronowe;j.

4.4.3.2.3. Problemy zwiazane z uczeniem sieci wielowarstwowych
Uczenie wielowarstwowych sieci neuronowych narazone jest na wiele trudnosci. Do

podstawowych naleza:

» Problem miniméw lokalnych i zapewnienia zbiezno$ci metody do minimum

globalnego.

» Problem wstepnej inicjacji sieci, ktora w pewien sposdb determinuje kierunek

poszukiwan minimum globalnego.

» Problem malych i duzych liczb zwigzany z obliczaniem kompromisu na bazie

wyliczania wartos$ci $rednie;j.

Problem minim6éw lokalnych moze zosta¢ rozwigzany dzigki dobrodziejstwu opisanych
w tej pracy odchylen umozliwiajacym przeprowadzenie wnioskowania i1 ukierunkowania
procesu uczenia niezaleznie od gradientu funkcji btedu sieci. Dzigki temu mozna zmierza¢ w
kierunku minimum globalnego i zapewni¢ odpowiednig zbiezno$¢ nauki na bazie opisanych

odchylen, ktore sag rownowazne globalnej minimalizacji bledu sieci.

Wstepna inicjacja sieci neuronowej decyduje o sposobie propagowania pobudzenia
przez sie¢ na poczatku procesu nauki i moze w niekorzystny sposob utrudni¢ znalezienie
minimum globalnego. Z metod gradientowych opartych na bazie metod optymalizacyjnych
wynika, ze problem ten jest niebanalny. Potrzeba przeprowadzenia wielu prob i konieczno$¢
stosowania réznych technik omijania miniméw lokalnych moze zniecheci¢ do stosowania
sieci neuronowych nie jednego badacza. W przypadku metody sterowanych kompromisow
problem wstgpnej inicjacji sieci mozna sprowadzi¢ do wczesniej opisanego problemu

omijania miniméw lokalnych i rozwigza¢ go znowu dzigki dobrodziejstwu ptynagcemu z
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informacji o odchyleniach. W praktyce wyglada to tak, ze dla sieci niekorzystnie
zainicjowanej, proces uczacy bedzie wymuszat w trakcie etapu uczacego doglebne korekty

we wszystkich warstwach uczacych sieci probujac zminimalizowa¢ opisane odchylenia.

Problem malych i duzych liczb jest specyficznym problemem zwigzanym z
zaprezentowang w tej pracy metoda i nie wystepuje tak doglebnie w przypadku innych metod
np. gradientowych. Ze wzglgdu na to ze metoda sterowanych kompromiséw probuje powstaly
dla poszczegdlnych wzorcéw uczacych blad poprawi¢ od razu, zmiany te moga mie¢ bardzo
radykalny charakter. Proponowane korekty dla poszczegdlnych wzorcoéw staja si¢ podstawa
obliczanego kompromisu, a ten powinien w pewien sposob odzwierciedla¢ propozycje
stawiane przez wszystkie wzorce uczace. Dla rozwigzania tego problemu intuicyjnie nasuwa
si¢ rozwigzanie poprzez $rednig (np. arytmetyczng), ktdra z natury uwzglednia wszystkie
wzorce. Jednak proponowane korekty moga by¢ jak dodatnie tak ujemne, moga sie
wzajemnie znosi¢ — co powoduje stagnacje wynikowych kompromisowych korekt i w
praktyce prowadzi do miniméw zazwyczaj lokalnych. Zeby tego nie bylo mato, taka
wynikowa kompromisowa korekta moze spowodowaé, ze nowa obliczona warto$¢ na jej
podstawie akurat trafita w warto$¢ bliskg zeru (mala liczbe), ktora w dalszych obliczeniach
tej metody jest czesto wykorzystywana w roli dzielnika ilorazu powodujacego powstanie
duzej liczby. Takie mate i duze liczby za§ w nastgpnej epoce uczacej bardzo destabilizuja
proces nauki 1 powodujg niekorzystne fluktuacje. Nalezy podkresli¢, ze zazwyczaj obliczenie
takich matlych liczb nie bylo proponowane przez zaden wzorzec uczacy, lecz bylo wynikiem
obliczania $redniej. Z tego powodu nalezy szukaé bardziej inteligentnych metod obliczania

kompromisu, ktére nie dopuszczaja do powstawania takich niechcianych anomalii.

4.4.4. Uczenie nieckompletnych wzorcow uczacych

Metoda sterowanych kompromisow pozwala rowniez wykorzysta¢ niekompletne wzorce
uczace do skutecznej nauki sieci neuronowej. Oznacza to, ze jesli w wyniku jakiego$
doswiadczenia (dla wybranego zbioru parametrow charakteryzujacych go) uzyskamy pewne
wyniki, ktére maja stac si¢ zbiorem uczacym, ale sa one nieckompletne i z waznych powodow
(na przyktad natury finansowej lub deontologicznej) uzyskanie kompletnych danych jest
niemozliwe badz trudne do osiggnigcia, to w metodzie sterowanych kompromisow nadal
mozemy ten zbiér danych wykorzysta¢ jako zbidr uczacy. Sie¢ neuronowa bedzie wtedy w
procesie nauki zdobywac¢ mniej wiedzy, gdyz bedzie dostosowywana do tego nieckompletnego

zbioru danych, ale dane takie nie beda dla procesu nauki catkowicie stracone. W wyniku
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przeprowadzonej nauki uzyskane zostanie pewne uogolnienie, ktére umozliwi nie tylko
klasyczne zadawanie zapytan z poza zbioru uczacego, ale réwniez zadawanie zapytan dla
niekompletnych wzorcéw. W wyniku takiego zapytywania sieci istnieje mozliwos¢, ze sie¢ na
podstawie uzyskanego uogolnienia dopeini brakujace dane wyjsciowe 1 w ten sposob da
odpowiedz na to, na co nie udato si¢ uzyskac petnej odpowiedzi w trakcie przeprowadzanego

doswiadczenia.
Realizacja wyzej opisanego postulatu wyglada nastepujaco:

W przypadku, gdy dla danego wzorca uczacego dla okreslonych danych wejsciowych brak
kompletnego sygnatu uczacego, wtedy caly proces przebiega analogicznie jak dla wzorcow
kompletnych z ta réznica, ze brakujaca cze$¢ sygnalu uczacego nie jest wstecznie
propagowana przez sie¢. W zalezno$ci od stopnia niekompletnos$ci wzorca i od architektury
sieci neuronowej niektore wagi i progi sieci dla rozwazanego wzorca mogg nie by¢ w
zwigzku z tym korygowane. W przypadku wielowarstwowej architektury sieci podczas
obliczania kompromisowej korekty sygnatu aksonalnego neuronu presynaptycznego brane sa
pod uwage tylko te odgalezienia (kolaterale) drzewka aksonalnego, dla ktorych mozliwe jest
obliczenie stosownej korekty. Gdy dane odgatezienie drzewka aksonalnego nie jest w stanie
przesta¢ neuronowi presynaptycznemu proponowanej korekty jego pobudzenia aksonalnego,
wtedy informuje o tym ten neuron, zeby ten mogt zrealizowacé swoja korekte na podstawie tej
czesci informacji, ktéra do niego dotarta od innych kolaterali. Na rysunku 4.19. uwidoczniona

jest sytuacja opisana powyze;j.
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Rysunek 4.19. Uwidocznienie postulatu korekty na podstawie nie kompletnego sygnatu

uczacego. Czerwonym kolorem oznaczony zostal znany sygnat uczacy dla ustalonego wzorca
uczacego p pochodzacy od nauczyciela Y” oraz te, ktdre zostaty wstecznie propagowane

przez sie¢ neuronowg na jego podstawie, za$ niebieskim, te ktére dla danego wzorca uczacego
p nie s3 znane. Synapsy oznaczone kolorem niebieskim przekazuja (w przynaleznym im
etapie uczacym) neuronom wypetnionym kolorem z6itym tylko informacje o tym, ze nie sg
im zdolne przesta¢ propozycji korekty, zeby te nie czekaly na nig myslac, ze nie nadeszta
jeszcze pora ich korekty w danym etapie uczacym. Neurony wypetnione kolorem zottym sa
wiec korygowane na podstawie propozycji korekt pozostatych (oznaczonych kolorem
czerwonym) kolaterali drzewka aksonalnego. Neurony, efektory i synapsy wypelnione
kolorem zielonym sg korygowane w zwykty sposob okreslony we wczesniejszych rozdziatach
(rozdz. 4.3.2. 1 rozdz. 4.4.3.2.2.). Efektor i wagi wypetnione kolorem szarym nie s3

korygowane dla rozwazanego niekompletnego wzorca uczacego p.

4.5. Podsumowanie i kierunki rozwoju metody

Metoda sterowanych kompromiséw opisana w tej pracy stanowi catkowicie nowe
podejécie do problemu szukania minimum globalnego funkcji btedu. Proces minimalizacji
funkcji btedu udato si¢ przy tym znaczaco uprosci¢ poprzez jego przeniesienie z koniecznos$ci
przeszukiwania nieskonczonej dziedziny tej funkcji 1 nieznanej jej charakterystyki, na
problem minimalizacji skonczonej ilosci odchylen od wuzyskanego kompromisu,
zdefiniowanych w tej pracy. Metoda ta wprowadza tez pojecie lokalno$ci w odniesieniu do

obliczania btedu i jego korekty dla poszczegdlnych elementéw sieci neuronowe;.

Nastepnym atutem tej metody jest stosunkowo szeroki zakres mozliwo$ci wyboru funkcji
aktywacji neurondw 1 efektoréw. Opisana metoda umozliwia uzywania takich funkcji

aktywacji, ktorych zbidr wartosci jest nieograniczony. To z kolei eliminuje koniecznos$¢
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sztucznego skalowania, a przede wszystkim umozliwia prawidtowa ekstrapolacj¢ sieciom
zbudowanym na bazie takich neuronéw i efektoréw. Zaprezentowana metoda nie ogranicza
si¢ jedynie do funkcji monotonicznych, ale daje mozliwo$¢ stosowania réoznorodnych funkcji
aktywacji, z periodycznymi wlacznie. Zastosowanie tak nietypowych funkcji aktywacji
otwiera przed sieciami neuronowymi drog¢ do rozwigzania bardziej skomplikowanych zadan
i uzyskania lepszej sprawnosci obliczeniowej dla problemoéw, ktorych natura moze by¢ w
fatwiejszy sposob okreslona witasnie dzieki takim funkcjom. Dodatkowo istnieje mozliwos¢

prawie dowolnej kombinacji réznych funkcji aktywacji w jednej sieci neuronowe;j.

Mozliwosci uogoélniania opisanej metody sa duze. W tej pracy zaprezentowano
podstawowg ide¢ metody sterowanych kompromiséw, jak réwniez wprowadzono pewne jej
rozszerzenia. Nie wszystkie problemy zwigzane z t3 metodg zostaly jednak jeszcze finalnie
rozwigzane. Cz¢$¢ problemdéw rozwigzano a cze$¢ tylko zasygnalizowano w celu okreslenia
dalszych mozliwych kierunkoéw rozwoju zaprezentowanej metody. Glownymi problemami,
jakie pozostaja otwarte, s3: konieczno$¢ bardziej inteligentnego wyznaczania kompromisu
oraz opracowanie odpowiednie] strategii postgpowania na podstawie obliczonych odchylen
od wyznaczonego kompromisu. Rozwigzanie tych dwoéch problemow umozliwi
zaproponowanej tu metodzie sta¢ si¢ pelnowartoSciowym narzedziem rozwigzywania nawet
bardzo skomplikowanych zadan. Mozna oczekiwaé, ze po pokonaniu wskazanych ograniczen
metoda sterowanych kompromiséw bedzie mogla zosta¢ znaczaco spopularyzowana i

stanowi¢ bedzie duza konkurencje dla istniejacych metod uczenia sieci neuronowych.

Metoda ta jest caly czas intensywnie rozwijana, jednak ze wzgledu na konieczno$é
przeprowadzania licznych badan poréwnawczych, symulacji, wyprowadzania i
weryfikowania réznych formul matematycznych, osiagnigcie nastgpnych warto$ciowych

wynikow jest kwestig czasu.

4.6. Aplikacja ,,Brain for Problem”

Dla zilustrowania funkcjonowania zaproponowanej w tej pracy metody uczenia, a takze
dla praktycznego zbadania jej wilasciwosci, zostala przez autora pracy opracowana i
oprogramowana aplikacja nazwana ,,Brain for Problem” (Rysunek 4.19.). Aplikacja ta
zostata zaprojektowana z mys$la o przetestowaniu zaproponowanych wyzej algorytméw
uczacych sieci neuronowe. Program ,.Brain for Problem” jest zalaczony do niniejszej pracy,
co pozwala Czytelnikowi oceni¢ w praktyce opracowang metod¢ sterowanych kompromisow.

Z mys$la o uzytkownikach, ktorzy chcieli by poznaé i samodzielnie zbada¢ zaproponowang
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metod¢ uczenia zbudowana przez autora aplikacja zostala wyposazona w szereg udogodnien,

stwarzajacych mozliwos$ci réznych badan. Do najwazniejszych udogodnien wbudowanych w

stworzony dla tej pracy program mozna zaliczy¢:

>

>

edytor ciggdw uczacych (graficzny i liczbowy) z mozliwo$cia zapisu na dysk,
graficzny edytor sieci neuronowych z mozliwoscig zapisu na dysk,

kreator ulatwiajacy tworzenie podstawowych architektur sieci neuronowych dla

zadanego ciggu uczacego,

wyswietlanie wielu okien diagnostycznych umozliwiajacych podglad i modyfikacje

parametréw sieci neuronowej oraz procesu uczenia,

dynamiczny podglad nauki sieci neuronowej w specjalnie zaprojektowanym interfejsie

graficznym,

w pelni kontrolowane i obserwowane uczenie zaprojektowanych sieci neuronowych

metoda sterowanych kompromisow.
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Rysunek 4.19. Widok gtéwnego okna aplikacji ,,Brain for Problem” wraz z okienkami

umozliwiajacymi dynamiczng obserwacj¢ parametroOw sieci neuronowej podczas jej uczenia.

4.6.1. Opis podstawowych funkcji zbudowanej aplikacji

Aplikacja ,,Brain for Problem” moze byC sterowana poprzez przejrzyste menu
(Rysunek 4.20.), ktore udostepnia uzytkownikowi wszystkie mozliwe opcje, ustawienia i
funkcje zaimplementowane w programie. Menu podzielone jest na kilka podstawowych

kategorii przedstawionych na rysunku 4.21.

Brain [Data Inzert Delete Edit Intiation Bun Show Wiew  window Help

Rysunek 4.21. Menu aplikacji ,,Brain for Problem”.

Omowimy je teraz kolejno:

Brain — umozliwia dokonywanie operacji zapisu lub odczytu z dysku sieci neuronowe;j
oraz daje mozliwos¢ wykorzystania kreatora ulatwiajacego tworzenie podstawowej
architektury sieci neuronowej dla zadanego ciggu uczacego.
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Data — odnosi si¢ do operacji zapisu lub odczytu z dysku ciggu uczacego,

Insert — opcja ta umozliwia dodawanie do sieci neuronowej sensorow, efektorow,
neurondw, synaps, potaczen z ciggiem uczacym oraz dodawanie nowych wzorcéw do ciggu

uczgcego,

Delete — w tej opcji mamy do czynienia z czynno$ciami odwrotnymi do operacji
znajdujacych sie¢ w opcji Insert. Przy uzyciu tej opcji mozna obstugiwaé tez funkcje
optymalizacji architektury sieci neuronowej (Clean) polegajaca na usunigciu z niej

wszystkich funkcjonalnie niepotrzebnych sktadnikow,

Edit — opcja ta zwigzana jest z funkcjami edytorskimi odnoszacymi si¢ zarowno do sieci

neuronowej, jak i do ciggu uczacego,

Initiation —opcja ta pozwala zainicjowa¢ wszystkie, badZ wybrane parametry wolne sieci
neuronowej (wagi, progi, parametry stromosci funkcji aktywacji, funkcje aktywacji neuronéw
i efektorow). Inicjacja moze by¢ dokonywana liczbami pseudolosowymi z podanych
zakresoOw liczbowych. Dodatkowo mozna wydzieli¢ pewna grupe podlegajacych inicjacji

elementow sieci neuronowej,

Run - daje mozliwo$¢ uczenia sieci neuronowej metoda sterowanych kompromisow,
kontynuacji jej nauki, testowania oraz zapamigtywania jej najlepszego stanu uzyskanego w

trakcie procesu uczenia,

Show — udostgpnia pewne opcje zwigzane z wygladem sieci neuronowej oraz daje dostep

do poszczegbdlnych wzorcdw ciagu uczacego, oferujac rézne mozliwosci wyszukiwawcze,

View — zarzadza widokami paskow narzedziowych, paska stanu oraz wielko$cig widoku

sieci neuronowej 1 rozmiarem widoku ciggu uczacego,

Window — umozliwia otwarcie okien dynamicznego podgladu wielkosci i ksztalttowania
si¢ bledow w trakcie procesu uczenia. Mozna obserwowa¢ zmiany bledow: sieci neuronowe;j,

poszczegbdlnych wzorcoOw, poszczegdlnych wyjs¢ sieci oraz graficzng interpretacje wynikow,
Help — stuzy pomocg oraz daje informacje o programie.

Bardzo przydatne przy edycji sieci neuronowej i ciggu uczacego, jak rowniez w trakcie
prowadzenia do$wiadczen, sa paski narzedziowe, ktore daja natychmiastowy dostep — bez
ciaglego przegladania menu — do prawie wszystkich funkcji i opcji zbudowanej aplikacji.

Przyciski zostaly pogrupowane tworzac nastepujace paski narzedziowe:
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» pasek operacji dyskowych (Rysunek 4.22.),
» pasek edycji ciggu uczacego (Rysunek 4.23.),
» pasek edycji sieci neuronowej (Rysunek 4.24.),

» pasek nauki i podgladu jej przebiegu (Rysunek 4.25.).

o | )2 )

Rysunek 4.22. Pasek narzedzi operacji dyskowych, kreowania nowych sieci neuronowych i

ciaggdw uczacych.
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Rysunek 4.23. Pasek narzedzi stuzacy do przegladania i modyfikacji ciggu uczacego.
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Rysunek 4.24. Pasek narzegdzi utatwiajacy edycje sieci neuronowych.
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Rysunek 4.25. Pasek narzgdzi zwigzany z inicjacja, naukg i dynamicznym podgladem sieci

Neuronowe;j.

Wszystkie przyciski opatrzone sa ,,dymkami” z opisem ich funkcji. Opisy te pojawiaja si¢
po umieszczeniu wskaznika myszki nad nimi, a na pasku stanu programu pojawia si¢ przy

tym bardziej tre$§ciwy opis funkcji zaznaczonego przycisku.
4.6.2. Zastosowana symbolika

Rysunki 4.26. — 4.31. przedstawiaja zastosowang w aplikacji ,,Brain for Problem”

symbolike graficzna, odnoszaca sie do poszczegdlnych elementéw sieci neuronowe;.
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Rysunek 4.26. Symbol sensora (input neuron). Kolor czerwony oznacza stan dodatniego

pobudzenia sensora.

Rysunek 4.27. Symbol wewngtrznego neuronu sieci (hidden neuron) z zaznaczonym
progiem. Kolor niebieski oznacza stan ujemnego pobudzenia neuronu (hamowanie). Kolor
purpurowy wypetniajacy wnetrze malego wewngtrznego kotka odnosi si¢ do progu neuronu
1 oznacza jego dodatnig warto$¢. Jezeli wnetrze progu byloby wypelnione kolorem btegkitnym,

oznaczatoby to jego warto$¢ ujemna.
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Rysunek 4.28. Symbol efektora (output neuron) z progiem. Kolor czerwony oznacza stan
dodatniego pobudzenia efektora. Kolor bialty wypetniajacy wnetrze progu oznacza, ze jego

warto$¢ jest bliska zeru.
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Rysunek 4.29. Symbole synapsy. Kolor btekitny oznacza warto§¢ ujemna wagi, za$ kolor
purpurowy jej warto$¢ dodatnig. Nasycenie kolorem méowi o wielkosci danej wagi wzgledem
pozostalych wag i progdéw sieci neuronowej. Kolor czerwony wyraza pobudzenie elementu
postsynaptycznego, za$ kolor niebieski jego hamowanie. Nasycenie kolorem moéwi o
wielko$ci pobudzenia badz hamowania wzgledem pozostatych pobudzen i hamowan sieci

Neuronowe;.
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Rysunek 4.30. Prosta sie¢ neuronowa sktadajaca si¢ z dwdch sensoréw (z lewej), jednego

efektora (z prawej), neuronu ,,ukrytego” (w srodku) oraz pigciu polaczen synaptycznych.

Kolorystyka symbolizuje stan pobudzenia poszczegolnych elementow: kolor czerwony —
dodatni stan pobudzenia, kolor niebieski — ujemny stan pobudzenia (hamowanie).

Intensywnos$¢ koloru wyraza stopien pobudzenia danego elementu.

Rysunek 4.31. Sie¢ neuronowa z rysunku 4.30. z widokiem warto$ci wag i progéw zamiast

widoku ich pobudzenia badz hamowania postsynaptycznego.

4.6.3. Opis okienek umozliwiajacych dynamiczny podglad procesu uczenia
Aplikacja ,,Brain for Problem” umozliwia dynamiczne wys$wietlanie wielu uzytecznych
parametréw w trakcie procesu uczenia sieci neuronowej. Daje to mozliwo$¢ obserwowania
zmian zachodzacych w sieci neuronowej pod wptywem zastosowanego algorytmu uczacego i
wyciggania stosownych wnioskoéw, ktore moga nastepnie postuzy¢ przeprowadzeniu rewizji i
usprawnienia algorytmu uczacego. Wybranie graficznej formy prezentacji wynikéw
spowodowane jest checig uwolnienia si¢ od ograniczen percepcyjnych cztowieka, ktore
uniemozliwiajag mu $ledzenie duzej ilo$ci danych w formie liczbowej. Nastepujace rysunki
(4.32. — 4.51.) prezentuja najwazniejsze i najczesciej uzywane okienka aplikacji wraz z ich

opisem.
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+ Brain Error Chart |

0.075222

Etrain Errar

Learning = 0.0019736

Testing= 00151485

Freshing Rate: |1 ¥
a

Epoch: 1 G 250

Rysunek 4.32. Okienko wykresow $redniego bledu sieci neuronowej dla catego ciagu
uczacego. Niebieskim kolorem oznaczony jest btad sieci dla wzorcow uczacych, zas
czerwonym btad sieci dla wzorcow testujacych. W srodku pod wykresem znajduje si¢ licznik

podajacy numer aktualnie wykonanej epoki uczacej (tutaj 170 epoka).

+ PattEmors = | =] |
MasErm: |3-35332

ame Errors

N
A
B
C
4T D
E
F
G
H

Rysunek 4.33. Okienko porownawcze bledow dla poszczegdlnych wzorcoéw uczacych, z
wyszczegolnieniem wartosci liczbowej maksymalnego z wyswietlanych btedow. Kolor
czerwony oznacza btad dodatni, za$ kolor niebieski btad ujemny. Oprocz btedu wzorca

wyswietlany jest jego numer porzadkowy (No), status (L — wzorzec uczacy, T — wzorzec

testujacy, O — wzorzec nieaktywny) oraz jego nazwe. Dostepne sg okienka umozliwiajace

dodawanie (Rysunek 4.34.) i usuwanie (Rysunek 4.35.) wybranych wzorcéw uczacych z

podgladu.
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Insert pattern[s] for watching

|nzert pattern(z]

T Active g HD:IE
and following: IE pattern(z] after pattern number; IE

" Mame: I

]|

Cancel |

Rysunek 4.34. Okienko umozliwiajace dodanie nowych wzorcéw do widoku z rysunku 4.33.

na wybranej pozycji.

Delete watched pattern|s] |

Delete pattern(z)

Mo |2

ho |3

Cancel |

Rysunek 4.35. Okienko umozliwiajace usuwanie wybranych wzorcow z widoku z rysunku

4.33.

1

+ DutErrors !EI
ﬂl IasurgErr: IU.UES1S

=R = B g S FLR L]

Rysunek 4.36. Okienko poréwnawcze srednich bledow wszystkich wyjs¢ sieci neuronowe;j z

wyszczegllnieniem wartos$ci liczbowej maksymalnego bledu. Kolor czerwony oznacza btad

dodatni, za$ kolor niebieski btad ujemny. Okienko umozliwia wyswietlanie btedu tylko dla

wzorcow uczacych (jak wyzej), tylko dla wzorcoéw testujacych, badz sumarycznego btedu dla

wszystkich wzorcoOw uczacych i testujacych.

98



i Level of Comnrectness M=

Learning: 16T =
Texsting: B0

Rysunek 4.37. Okienko przedstawia stan procesu uczenia z wyszczegdlnieniem poprawne;j

kwalifikacji wzorcow uczacych (w 91,67%) i testujacych (w 50%). Okienko to moze by¢
uzyte dla tych wzorcow, ktorych sygnal uczacy przyjmuje wartosci binarne badz
catkowitoliczbowe. Informacja o procencie poprawnych i btednych klasyfikacji jest rowniez

uwidoczniona w formie graficznej odpowiednio kolorem zielonym i czerwonym.

IMPUT FATTERHM ﬂame:l &

1 3 b

d m -

Rysunek 4.38. Widok ten pokazuje wzorzec uczacy wraz z jego nazwa. Mozliwe jest zadanie
wzorca w formie graficznej (dla wzorcéw binarnych), badz w formie liczbowej dla wzorcow
zadanych liczbami catkowitymi badz wymiernymi. Mozliwe jest tez skalowanie wielko$ci pol

edycyjnych.

QOUTRUT PATTERM Nu:u:l 1 u:-fl 16 Ilearn testl u:uffI

MName 1

—h

1L}

n

L)
IT|@|mm|D || 0| =

= EEEEEEE
e
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Rysunek 4.39. Widok ten pokazuje sygnal uczacy dla ustalonego wzorca uczacego
przedstawionego na rysunku 4.38. wraz z jego numerem porzagdkowym (w polu No) oraz jego
statusem (uczacy — testujacy — wylaczony). Dodatkowo widok zawiera informacj¢ o ilosci

wszystkich wzorcow ciggu uczacego.
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OUTPUT PATTERN Mo:| O of [ 16 [leam

Name 1

1A 1.11424

B 0.00239938
3cC 0.000205%682

D 6.74249E-005
E E -0.001 45402

F -0.00931445 %
FlLE; -7.20271E-006

H -0.0053922

Rysunek 4.40. Widok ten pokazuje sygnat wyjSciowy czg¢§ciowo nauczonej juz sieci
neuronowej dla ustalonego wzorca uczacego z rysunku 4.38. 1 sygnalu uczacego z rysunku

4.39.

Euc = |1
Ok = |'|

Rysunek 4.41. Okienko dynamicznego podgladu stanu pobudzenia sensora oraz jego wartosci

wyjsciowej, otwierane przez naci$nigcie prawego przycisku myszki, gdy jej wskaznik

znajduje si¢ nad wybranym sensorem.

Barr = IIII.21?1
Exc = I-IZI.21?1
Ot = I-III.4EES

Rysunek 4.42. Okienko dynamicznego podgladu stanu pobudzenia neuronu jego wartosci
wyjsciowej oraz wartosci progu, otwierane przez nacis$nigcie prawego przycisku myszki, gdy

jej wskaznik znajduje si¢ nad wybranym neuronem.

+ Effector

Barr = IIII.IZIZIZI?
Exc = IIZI.41IZI2
Ot = IIZI.B4I:|5

101



Rysunek 4.43. Okienko dynamicznego podgladu stanu pobudzenia efektora jego wartosci
wyjsciowej oraz wartosci progu, otwierane przez naci$ni¢cie prawego przycisku myszki, gdy

jej wskaznik znajduje si¢ nad wybranym efektorem.

! Synapsis

Wwieight = I-D.924E€
Ot = ID.43IJS

Rysunek 4.44. Okienko dynamicznego podgladu synapsy wraz z jej warto$cig wagi i
warto$cig pobudzenia elementu postsynaptycznego, otwierane przez naci$nigcie prawego

przycisku myszki, gdy jej wskaznik znajduje si¢ nad wybrang synapsa.

Senzor Info __. |
Exc = |'|
Out = |1

Row: I'I Column: I'I

Rysunek 4.45. Statyczne okienko podgladu parametréw sensora wzbogacone o informacj¢ o
jego podlaczeniu do miejsca macierzy wzorca uczacego, otwierane przez nacis$niecie lewego

przycisku myszki, gdy jej wskaznik znajduje si¢ nad wybranym sensorem.

Meuron Info __. |

Barier = |0.2170842507407 31

Slgpe = |1
Ewc= |[0.217084250740731
Out= [0.465323009456209

Activation function

Linear || Bootal Square |

Penodical

Tan I HybT an |

Change |
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Rysunek 4.46. Statyczne okienko podgladu parametrow neuronu wzbogacone o informacje
dotyczace jego funkcji aktywacji oraz parametru stromosci z nig zwigzanego. Okienko to
umozliwia réwniez zmiang¢ cze$ci parametroéw, otwierane przez nacisnigcie lewego przycisku

myszki, gdy jej wskaznik znajduje si¢ nad wybranym neuronem.

Effector Info .. |

Barier = |0.02063960309504711

Slgpe = |1
Ewe= [0410208372744204
Out= [0640475114851626

Row: |1_ Colurrit: |1_

Activation function

Linear || Bootal Square |

Feriodical
Sin | HybSin |
Tan I HybT an |

Change |

Rysunek 4.47. Statyczne okienko podgladu parametrow efektora wzbogacone o informacje
dotyczace jego funkcji aktywacji, parametru stromosci z nig zwigzanego oraz o jego
podtaczeniu do miejsca macierzy sygnatu uczacego. Okienko to umozliwia réwniez zmiang
czesci parametroOw, otwierane przez nacisnigcie lewego przycisku myszki, gdy jej wskaznik

znajduje si¢ nad wybranym efektorem.

Synapsiz Info ___ |
Exz = |-D.4E§5923I]I]94552DE
Wieight = |-D.924B40359??B?42
Out = ID.43EIE|EI44EISEE|4E?5

Change |

Rysunek 4.48. Statyczne okienko podgladu parametréw synapsy. Okienko to umozliwia
roOwniez zmiang cze$ci parametroOw, otwierane przez nacis$niecie lewego przycisku myszki,

gdy jej wskaznik znajduje si¢ nad wybrang synapsag.
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Initiation of activation function

— Activation function

Linear |

Boaotal

Perindical

Sin | HubSin |

:

Tan | H_I,IIgTanl

Square |

Iritiate: |

Rysunek 4.49. Okienko zwigzane ze zmiang funkcji aktywacji wszystkich badZ wybranych

neuronéw i efektoréw sieci neuronowe;.

Initiation |
— Initiation of
W ‘weights in the range of: IT IEI.1 IIZI_1
v Barriers in the range of: IT IEI.1 IEI.1
[ Slopes in the range of: +_a"| |1 I‘I
Cancel |

Rysunek 4.50. Okienko zwigzane z inicjacja wag, progow i parametrow stromosci funkcji

aktywacji wszystkich badz wybranych synaps, neuronéw i efektorow sieci neuronowe;j.

Run Brain Learning with MGC-H ©

Learning parameters Stopping conditions

|7 Initiate Learning Epochs b aximaly After Epochs: |'| (1]
¥ Fecord learning statistics ¥ Erain Leaming Errar < IEI.EI1
¥ Compute Testing Patterns [V Brain Testing Eror < 0,01

Pracent of corection: I'“:":' % | ™ Bemember the best nevral network!

Cancel | | sttmip-ne |

Rysunek 4.51. Okienko umozliwia ustawienie parametréw stopu i innych opcji procesu

uczenia metodg sterowanych kompromisow.
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4.6.4. Podglad procesu zmian parametrow sieci neuronowej

Aplikacja ,,Brain for Problem” umozliwia réwniez zapisa¢ calg histori¢ zmian wszystkich
istotnych (z punktu widzenia nauki sieci) parametrow sieci neuronowej, w celu ich
pézniejszego przeanalizowania lub dokonania statystyk na ich podstawie. Zapis danych o
procesie zmian parametréw dokonywany jest poprzez uaktywnienie odpowiedniej opcji w

okienku umozliwiajagcym okreslenie parametrow procesu uczenia (rysunek 4.50) lub przez

&
nacisni¢cie przycisku EI Dane te sg zapisywane na dysku ze wzgledu na swojg obszernos¢.

Przetaczanie widoku sieci neuronowej i podgladu wybranych parametréw procesu uczenia
dokonywany jest przy uzyciu przyciskow IE El Istnieje rowniez mozliwo$¢ wyboru
parametrow (rysunek 4.52.), ktére sa nastepnie zestawiane w widoku ich podgladu (rysunek

I,
SETOP

4.53.). Wybor owych parametréw mozliwy jest po naci$nigciu przycisku . Mozliwy jest

podglad nastgpujacych parametrow procesu uczenia:
» warto$ci pobudzenia (inpuf) danego sensora, neuronu, efektora lub synapsy (EXC Is),

» wartosci przetworzonej (output) przez dany sensor, neuron, efektor lub synapse (OUT

Is),

» warto$ci sygnalu uczacego dla danego parametru rozwazanego sensora, neuronu,

efektora lub synapsy (Lrn),

» wartosci korekty, jaka jest zwigzana z danym parametrem rozwazanego sensora,

neuronu, efektora lub synapsy (Corr),

» warto$ci btedu dla danego parametru i wszystkich wzorcow uczacych (Err), rowniez w

rozbiciu na jego cze$¢ dodatnig (ErrP) i ujemng (ErrN),

» wartosci, na podstawie ktorych obliczany jest rozklad btedu na poszczegoélne wagi i

prog podczas fazy korekty btedéw (DD i1 DC).
Mozna réwniez dokonywac¢ podgladu dla wybranej grupy interesujacych weztdéw sieci:
> sensorow,
» neurondw,
» efektorow,
» synaps.
Parametry te moga by¢ prezentowane dla:
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catego ciggu uczacego (wszystkich wzorcéw uczacych),

wybranego wzorca uczacego,

fazy aktualizacji wag i progow (tj. podglad zawartego kompromisu) (rysunek 4.54.),
wszystkich etapéw uczacych,

wybranego etapu uczacego,

YV V VvV V¥V VYV VY

wybranego zakresu epok uczacych.

Dla udogodnienia i optymalizacji widoku mozliwy jest rowniez wybdr réznych opcji w
odniesieniu do czcionki, wielko$ci 1 grubosci znakdéw, sposobu wyréwnywania tekstu w

komorkach tabeli.
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Learning Statistic Setup

—Show

i

W |2 [The computed value fior the specified parameter during an excitation phaze]

¥ Lin [The learmed value of the parameter for the above computed walue s

W Cor [The comection computed az Cor = Lim - |2]
¥ Err [The enor computed for all the pattemns of a leaming sequence: En = [[Corr |+ +[Con[)/3])
W EnP/EnM [The same emor "En'' but devided into positive and negative part]
W DD/DC [The distribution devider or the distibution coeficient used by distribution of comection)
¥ Sensors Faor patterns For stages Faor epochs
B Neurons & Al & Al Fom: 1
[V Effectors Mo I‘I_ ™ Mo |1— Ouanit: —
V' Sunapses " Update
— Font properties
Famt Size Jugtifp——— Style Pitch
& Swiss Height [11 < Left [ & Variable
" Center = Momal
 Roman tadidth: IE_ ™ Right r: Bold " Fixed

Cancel |

Crigitz Mo I?

Rysunek 4.52. Okienko umozliwiajace wyboru parametrow procesu uczenia sieci

neuronowej, jakie beda zestawione w gtéwnym widoku (rysunek 4.53.).
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A 2Spirals-DB-2L-010129 - BrainForProblem

Brain Data Insert Delete Edit Initiation Bun Show View ‘Window Help

N 1= T = T = NS o e aed |
| ale] Bl & 5 el ol 2 e [

Meural Netwark, Effectar 1 Spnapse 2 =
Em Err EXC ExC ExC aut auT ouT THR THR THR EXC auT auT ouT W W i
Epoch St Patt  1m Tst Iz Lin Cart Iz Lin Cart | Lin Cart Iz Iz Lin Cart Iz Lin Cart
[50 [ T.H3867 [7.85355 |0.01531 0.99988 [1 000071 -1.8089 |-1.8124 |-0.0035 |0 i} i} 1] -0.9535 [-0.9535 [0
2 4.84292 [4.71239 [0.1305 |-0.9914 |1 -0.0085 [1.8083 |-1.7871 |0.02179 §3.14159 -2.9957 [-3.0318 [0.0360 |-0.9535 |-0.9650 |-0.0114
3 7.84345 [7.95395 |0.01053 |0.99994 [1 5.5446E [-1.8089 |-1.8109 |-0.0020 J0.78539 -0.7489 [-0.7480 [0.00024 |-0.9535 |-0.9525 |0.00107
4 48477 (471239 01353 |-0.9908 (1 -0.0031 [-1.8089 |-1.7890 001984 |3.92699 |-3.7446 |3 7857 [-0.0410 |-0.9535 |-0.9640 [-0.0104
[ 784823 [7.8R358 |0.00575 10.93338 [1 165313 [-1.8089 |-1.8095 |-0.0003 |1.5708 |-1.4978 [-1.4570 [0.00075 ]-0.9535 |-0.9530 [0.00050
E 4.85248 [4.71239 [0.1400 |-0.9902 |1 -0.0057 [1.8089 |-1.7906 |0.01831 |4.71239 [-4.4936 [4.5351 [0.0454 |-0.9535 |-0.9632 |-0.0036
7 78530 [7.85355 [0.00096 |1 1 469309 [-1.8089 |-1.8090 |-0.0000 [2.35619 |-2.2468 |-2.2466 [0.00017 |-0.9535 |-0.9535 [7.48736
g 485726 (471239 |-0.1448 1098595 (1 00104 [-1.8089 |-1.7918 |0.01708 %.49??9 b.2425 [6.2520 |-0.0435 09535 |-0.9625 [-0.0030
3 7.85779 [7.85395 |-0.0035 |0.93333 [1 7.26233 [1.8083 |-1.8084 |0.00043 §3.14159 -2.9957 [-2.9365 [0.0005 |-0.9535 |-0.9535 |-0.0002
i] 10,8535 [10.9956 |0.14203 |-0.9899 |-1 -0.0100 |-1.8085 |-1.8326 |-0.0236 |0 i] i} 0 -0.9535 (09535 [0
1 786257 [7.85355 |0.0085 |0.99936 (1 369084 [-1.8089 |-1.8079 000707 |3.92699 |-3.7446 |3 7467 [-0.0020 |-0.9535 |-0.9541 [-0.0005
2 10.8583 [10.9956 |0.13725 |-0.9305 |1 -0.0034 [-1.8083 |-1.8230 |-0.0200 J0.78539 (-0.7489 [-0.7406 [0.00331 )-0.9535 |-0.3423 |0.01053
3 7.86735 [7.95395 |0.0133 |0.99991 [1 5.94073 [-1.8089 |-1.8074 |0.00143 |4.71239 [-4.4936 [-4.4971 [-0.0035 |-0.9535 |-0.9543 |-0.0007
4 108631 [10.9956 |0.13246 |-0.9912 (1 00087 [-1.8089 |-1.8262 [-0.0172 |1.5708 |-1.4978 |-1.4835 [0.01431 |-0.9535 |-0.9444 1000911
[ FE7A13 (785358 00787 [0.99983 [1 0.00076 [-1.8089 |-1.8071 000174 |5.49779 |-5.2425 [R.2477 [0.0051 |-0.9535 |-0.9545 [-0.0003
5] 10,8679 [10.9956 |0.12768 |-0.9918 |1 -0.0081 [1.8089 |-1.8239 |-0.0150 235619 -2.2468 [-2.2281 [0.01967 |-0.9535 |-0.9456 |0.00792
Update[0.00455 002016 -1.8089 [-1.8092 |-0.0003 -0.9535 [-0.9544 |-0.0008
[51 [ 784023 [7.85355 |0.01374 |0.93330 [1 944855 [-1.8092 |-1.8124 |-0.0031 |0 i} i} 1] -0.9544 [-0.9544 [0
2 4.84168 [4.71239 [0.1292 |-0.9916 |1 -0.0083 [1.8092 |-1.7877 |0.02158 |3.14159 -2.9385 [-3.0343 [0.0357 |-0.9544 |-0.9658 |-0.0113
3 7.84446 |7.95355 |0.00951 |0.99995 [1 4.52916 [1.8082 |-1.8111 |-0.0018 J0.78539 [-0.7496 [0.7488 [0.00076 |-0.9544 |-0.9534 |0.00057
4 484591 [4.71239 |-01335 |-0.9911 [ -0.0085 [-1.8092 |-1.7857 |0.01957 |3.92699 |-3.7482 |-3.7887 [0.0405 |-0.9544 |-0.9647 [0.0103
I} 784869 [7.85355 |0.00528 |0.93338 [1 1.39831 [-1.8092 |-1.8100 |-0.0008 |1.5708 |-1.4992 [-1.4385 [0.00073 |-0.9544 |-0.9540 [0.00045
5] 4.85014 [4.71233 [0.1377 |-0.9305 |1 -0.0034 [1.8092 |-1.7312 |0.01733 |4.71239 [-4.4975 [4.5425 [0.0447 |-0.9544 |-0.9533 |-0.0034
7 785292 [7.85358 |0.00105 0.99339 [1 560801 [-1.8092 |-1.8054 |-0.0000 |2.35619 |-2.2489 |-2. 2487 [0.00015 )-0.9544 |-0.9543 (518443
g 485436 (471239 |-01419 |-0.9859 (1 00100 [-1.8092 )-1.7925 |0.01E73 '3.49??9 52474 [5.2960 |-0.0485 -0.9544 |-0.9632 [-0.0058
3 7.85715 |7.85395 |-0.0031 |0.93333 [1 5.02505 [1.8092 |-1.8085 |0.00041 §3.14159 (-2.9385 [-2.9332 [0.0006 |-0.9544 |-0.9546 |-0.0002
1] 10,8557 [10.9956 |0.13936 |-0.9902 |1 -0.0057 |-1.8092 |-1.8326 |-0.0233 |0 1] 1] a -0.9544 [-0.9544 [0
1 786138 [7.85358 |0.0073 |0.99957 [1 273757 [-1.8092 |-1.8084 000087 |3.92699 |-3.7482 [475  [0.0018 |-0.9544 |-0.9543 [-0.0004
2 10.8559 [10.9956 |0.13563 -0.9308 (1 00031 [-1.8092 ]-1.8291 [-0.01598 |0.78539 [-0.7496 [-0.7474 [0.00822 |-0.9544 |-0.9433 [0.07047
3 7.86561 [7.85398 |-0.0116 |0.99993 [1 676124 [1.8092 |-1.8080 |0.00124 §4.71239 -4.4978 [-4.5009 [0.0031 |-0.9544 |-0.9551 |-0.0006
4 10.8642 [10.9956 |0.13140 ]-0.9913 |1 00086 [-1.8092 |-1.8264 |-0.01F1 1.5708 |-1.4992 [-1.4850 [0.07421 |-0.9544 |-0.9454 [0.00304
I} 786984 [7.85355 |-0.0158 |0.99987 [1 000072 -1.8092 |-1.8077 |0.00156 |5.49779 |-5.2474 [-5.2520 [-0.0045 |-0.9544 |-0.9552 [-0.0008
5] 10,8684 [10.9356 [0.12717 |-0.9319 |1 -0.0080 [1.8092 |-1.8242 |-0.0143 J2.35619 [-2.2489 [-2.2303 [0.01861 |-0.9544 |-0.3465 |0.00753
I Update |0.00443 [0.073597 -1.8092 |-1.8096 |0 DDIDB -0.9544 [-0.9853 [-0.0008 LI
4 »

Rysunek 4.53. Gtéwny widok aplikacji w wlaczonym przyktadowym zestawieniem

parametréw procesu uczenia.

M eural Metwark Effector 1 Synapze 2 Synapse 3

Er Er THR THR THR W W W W W W
Epach 5t Patt |y Tt B L Canr B L Coonr g Lin Cor
1 1{Update 003015 |0.07552 |-1.5 1.FE2E |-0.2625 |4 08632 (013673 |5 5.87532 |0.87532
2 1{Update J0.02558 |0.05491 |1.7626 |-1.7719 [-0.0053 |-0.8632 |-0.8635 |-0.0002 J5.87532 |5.90839 |0.03107
K] 1{Update |0.02865 (005280 |-1.7719 |-1.7734 [-0.0015 |-0.8635 |-0.8668 |-0.0032 ]5.90629 |5.91158 |0.00519
4 1{Update |0.02732 |0.05112 |-1.7734 |-1.7748 [-0.00135 |-0.8668 |-0.8707 |-0.0032 ]5.91158 (59161 |0.00451
5 1|{Update J0.02606 |0.04552 |-1.7748 |-1.7761 [-0.0013 J-0.8701 |-0.8732 |-0.0031 J5.9161 |5.92048 |0.00438
5 1{Update 002457 004500 §-1.7761 |-1.7774 [-0.0012 |-0.8732 |-0.8763 |-0.0031 ]5.92048 |5.92475 |0.00426
7 1|{Update |0.02373 (004654 |-1.7774 |-1.7786 [-0.0012 |-0.8763 |-0.8734 |-0.0030 ]5.92475 |5.9289 |0.00415
a 1|{Update |0.02264 (004515 |-1.7786 |-1.7798 [-0.0012 |-0.8794 |-0.8823 |-0.0029 ]5.9289 |5.93294 |0.00404
9 1{Update J0.02161 |0.04352 |-1.7798 |-1.7810 [-0.0017 §-0.8823 |-0.8852 |-0.0025 ]5.93254 |5.93688 |0.00393
10 1|{Update J0.02063 |0.04256 |-1.7810 |-1.7822 [-0.0011 |-0.8852 |-0.8880 |-0.0027 ]5.93688 |5.94071 |0.00352

Rysunek 4.54. Widok zestawienia kompromisowych wag i progéw obliczonych dla

wszystkich wzorcow uczacych dla kolejnych 10 epok.
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5. BADANIA EFEKTYWNOSCI I UZYTECZNOSCI
OPRACOWANYCH METOD

Badanie efektywno$ci opracowanych metod ma na celu praktyczne zweryfikowanie
uzyteczno$ci proponowanych w pracy metod uczenia. Oczywiscie badanie takie nigdy nie
moze by¢ w pelni wyczerpujace, dlatego w pracy przedstawimy raczej ilustracje dziatania
opisanych metod niz ich wyczerpujace badanie. Jednak na podstawie kilku wybranych i
zaprezentowanych dalej przyktadéw mozna zauwazy¢ kilka waznych cech opracowanych
metod, stad przytoczeniu tutaj wynikoéw tych badan wydaje si¢ wysoce celowe. Obserwacji
podlegaja przede wszystkim te parametry zaproponowanych metod, ktore sg kluczowe dla ich
dziatania, jak rowniez te, ktore byly celem ich usprawnienia. Zebrane wyniki mogg postuzy¢
do poréwnania wynikéw dzialania zaprezentowanej metody z wynikami zebranymi na
podstawie innych metod uczacych. Takie obserwacje moga ujawni¢ zalety opisanych w pracy
metod i moga zdecydowa¢ o wyborze przez uzytkownika sieci neuronowej konkretnej

metody uczacej dla rozwigzania podejmowanego przez niego problemu.

W ponizszych przyktadach wykorzystano obydwie opisane w tej pracy metody. W
przypadku pierwszej opisanej metody automatycznej konfiguracji sieci neuronowych,
skupiono si¢ nad uwidocznieniem mozliwo$ci konfiguracji sieci neuronowej potaczonej z
procesem automatycznej redukcji synaps. W przypadku drugiej zaproponowanej metody
sterowanych kompromiséw, kryjacej w sobie duzo wiekszy potencjal i mozliwosci, pokazano
dla wybranych przyktadoéw efekty jej dziatania. Do badan jak réwniez prezentacji wynikow
uzyto aplikacji ,,Optimal Recognition” oraz ,,Brain for Problem”, ktore zostaly napisane

specjalnie dla potrzeb tej pracy.

5.1. Zastosowanie metody automatycznej konfiguracji sieci
neuronowej do rozpoznawania obrazow.

Problem rozpoznawania obrazéw jest zazwyczaj zwigzany ze wspomnianym w rozdz. 3.3.
problemem przesunig¢¢, rotacji i skalowania, ktore to przeksztalcenia obrazu niekorzystnie
wplywaja takze na dziatanie algorytmu opisanego w tej pracy. Jednak dzigki zastosowaniu
stosowanych metod normalizacji obrazu przed jego wprowadzeniem na wejscie sieci, a takze
na skutek uzycia grubego rastra do reprezentacji obrazu mozna pewne drobne deformacje

wejsciowego obrazu skutecznie zamortyzowac.
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Badanie efektywno$ci i uzytecznosci opracowanej metody automatycznej konfiguracji
sieci neuronowej zostalo przeprowadzone w oparciu o przyktad 26-literowego alfabetu
(Rysunek 5.1.), ktory byt juz wezesniej uzywany do zademonstrowania dziatania programu w

rozdziale 3.4.

ABCOEFGHITKLM
NOBORSTOOMRYZ

Rysunek 5.1. 26-literowy alfabet uzyty do pomiaréw efektywnos$ci dziatania zaproponowanej

metody

W ramach opisywanych tu badan algorytmu wykonano szereg doswiadczen, ktorych
celem byto sprawdzenie zdolnos$ci redukcyjnych i konfiguracyjnych zaproponowanej metody
w odniesieniu do przytoczonego przykladu rozpoznawania liter. Celem tych do$wiadczen
byto zweryfikowanie, jak warto$ci charakterystyki FNP wptywaja na zdolnos$ci redukcyjne
metody wzgledem synaps 1 jak taka redukcja wpltywa na jako§¢ rozpoznawania i w
szczegolnosci jakos¢ uogdlniania wzorcow. Bioragc pod uwage, ze parametry FNP sa
praktycznie jedynymi parametrami, na ktore konstruktor sieci moze wptywaé, zadanie
budowy sieci neuronowej, konfiguracji jej architektury i parametréw dla danego ciagu

uczacego staje si¢ bardzo proste w porownaniu do innych metod uczenia sieci neuronowych.
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Tabela 5.1. Podsumowanie badania wplywu charakterystyki FNP na stopien redukcji synaps

oraz na jako$¢ rozpoznawania i uogélniania wzorcow

Charakte- llos¢ |Zreduko- Jakos¢ Rozpoznanie
rystyka synaps | wane |uogo6l-|rozpoz- E E ﬁ
synapsy | hiania [nawania

FNP SN |llos€| % | Qg% | Qr% | jako |w % | jako |w % jako w %
100]100]100 910 0 0 100,00 100,00 A 1000 A -100 A 77,6
70/60]90 854 56| 6] 96,1 104,2 A 1000 A -100 A 771
70/40|80 791 119 13| 86,5 104,2] A 1000 A -100 A 83,7
60]40]70 690 220 24| 74,7 38,7 A 1000 A -100 A 83,0
60/30|60 578 332 36| 68,1 38,7 A 1000 A -100 A 83,0
55|30|55 461| 449] 49 50,2 40,90 A 1000 A -100 A 87,4
52|28|47 417| 493| 54| 48,2 409 A 1000 A -100 A 87,4
45|25]40 321| 589 65 314 0,0 A 1000 A -100 A 92,6
35|23|30 305/ 605/ 66| 20,3 0,00 A 1000 A -100 A 100,0
302030 253| 657] 72| 14,3 0,00 A 1000 A -100 A 100,0
202020 234| 676 74 9,1 0,00 A 1000 A -100 A 100,0
15]13|15 166| 744| 82 54 0,00 A 1000 A -100 AJ 100,0
12]10]12 136| 774| 85 5,7 0,00 A 1000 A -1000 AJ,0,Z 100,0
8/8|8 107| 803| 88 0,0 0,00 A 100, A -100 A,J,M,N,0,Z | 100,0
I,TW,Y| -100|,T,W,Y| 100 L, T,W -100,0

Z powyzszej tabeli wynika, iz w badanej metodzie redukcja synaps nie musi za sobg
pocigga¢ od razu brak rozpoznania wzorcéw uczacych, a nawet przykltadowy wzorzec
testujacy dtugo jest poprawnie klasyfikowany. W przypadku wzorcow zaburzonych poprawna
klasyfikacja zalezy oczywiscie od tego, jak bardzo dany wzorzec odstaje od wzorca uczacego
1 czy najwazniejsze jego cechy binarne sg zaburzone, czy nie. Mozna dostrzec, ze przy bardzo
duzej redukcji synaps rzedu 82% zaczyna dochodzi¢ do niejednoznacznego rozpoznania
zaburzonego wzorca, a przy redukcji synaps rzedu 88% dochodzi nawet do
niejednoznacznosci w przypadku rozpoznawania wzorca uczacego. Trudno by bylo
przetestowaé wszystkie mozliwe kombinacje, szczegélnie dla wzorcéw zaburzonych.
Zapewne mozna by bylo znalez¢ takie zaburzone wzorce, ktére juz dla mniejszej redukcji
synaps be¢da niejednoznacznie badZz niepoprawnie rozpoznane. Niezerowa jako$¢
rozpoznawania gwarantuje nam bowiem tylko poprawne i jednoznaczne rozpoznanie
wzorcow uczacych, a jak widac z tabeli Oy utrzymuje si¢ na poziomie dodatnim jeszcze tylko
przy 54% redukcji synaps, co nie jest wcale mato! W przypadku jako$ci rozpoznawania moze
czasami dochodzi¢ do sytuacji jej poprawy (104,2%), jak to wida¢ przy 6% 1 13% redukcji

synaps. Poprawa taka wynika jednak tylko z faktu odrzucenia cz¢éci malo istotnych cech
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wzorcow, co zarazem powoduje zwigkszenie minimalnej odlegtosci wzorcéw uczacych

wzgledem siebie.

5.2. Uczenie funkcji logicznych.

Funkcje logiczne sa jednym z prostszych przykladéw zastosowania opisanej metody
sterowanych kompromisow, jednak dzigki powszechnej znajomosci tych funkcji, mozna w
fatwy sposob zademonstrowaé dziatanie metody, jak réwniez zweryfikowac jakos¢ oraz
szybko$¢ jej dziatania. Nauke sieci neuronowej zademonstrowano na przyktadzie funkcji: OR
(funkcja liniowo separowalna) oraz XOR (funkcji, ktéra nie jest liniowo separowalna). W

przypadku funkcji XOR zastosowano dwie rozne architektury sieci neuronowej:

» dwuwarstwowa — skladajaca si¢ z sensorow i pojedynczego efektora, w ktorym
zastosowano periodyczng sinusoidalng funkcje aktywacji, co pozwolito na

uproszczenie architektury sieci neuronowe;j.

» trojwarstwowa — skladajaca si¢ z sensorow, pojedynczego neuronu ukrytego oraz
pojedynczego efektora. W tym przypadku zastosowano jak dla neuronu tak dla

efektora pierwiastkowe funkcje aktywac;ji.

Problem OR - jest klasycznym przykladem prostej liniowo-separowalnej funkcji
logicznej. Dla tego problemu nauka przebiega szybko i bez zaktocen. Rozwigzanie optymalne
znajdywane jest w procesie uczenia sieci neuronowej metoda sterowanych kompromiséw w
przeciagu kilkunastu-kilkudziesigciu epok uczacych. Na rysunkach 5.2-3. zilustrowano

graficznie proces uczenia si¢ sieci w postaci graficznych obrazéw oraz funkcji btedu.
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Rysunek 5.2. Na powyzszym rysunku widoczna jest zastosowana dwuwarstwowa
architektura sieci neuronowej oraz liczne okienka przedstawiajace stan poszczegdlnych
parametréw sieci w 100 epoce uczacej. Z wykresu btedu sieci widaé, ze efektywna nauka
sieci trwata ok. 30 epok, po ktorych w efekcie ustalit si¢ pewien stabilny stan sieci. W
okienku przedstawiajacym graficznie obraz nauczonej sieci czerwonym kolorem oznaczono
wartosci logicznej prawdy, za$ kolorem niebieskim wartos$ci logicznego fatszu. Jak wida¢
wyglad tego obrazu jest w petni zgodny z intuicja 1 definicjg funkcji logicznej OR. Inne
okienka umozliwiaja doktadny podglad wag i progu oraz btgdow zwigzanych z
poszczegdlnymi wzorcami uczacymi z separacja na btgdy o wartosciach dodatnich
(oznaczone kolorem czerwonym) oraz btgdy o wartos$ciach ujemnych (oznaczone kolorem

niebieskim).
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18. 20. 21. 30.

Rysunek 5.3. Na rysunku zobrazowano kolejne obrazy stanu sieci neuronowej podczas jej
nauki dla opisanego problemu OR dla wybranych epok uczacych: 1, 5, 7, 9, 18, 20, 21 1 30.
Dzigki takim obrazom mozna w prosty sposoéb obserwowaé, w jaki sposob przebiega nauka

sieci oraz w jakim kierunku zmierza.
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Tabela 5.2. W ponizszej tabeli zobrazowano proces zmian progu efektora (THR) oraz wag
(W) w kolejnych epokach uczacych (Epoch) w powiazaniu z malejacym btedem
sieci neuronowej (Err Lrn) dla wzorcéw uczacych. Mozna poréwnac, jak

aktualne wartosci wag 1 progu (Is) sa korygowane na podstawie kompromisowe;j

ich korekty (Corr).

Meural Metwark Effector 1 Synapse 2 Synapze 3

Emn Emn THR THR W il W W
Epoch St Patt  Lin Tst Iz Canr Iz Canr Iz Can
1 1|Update |2 7944 I 4. 47981 -1.65407 -3.73302 1.18878 425472 -1.38883
2 1|Update |2 24305 I 278574 -1.02682 254424 0863205 290588 -0.937082
3 1[Update |1.80833 I 1.75852 -0.653296 168104 0.E001EE 1.9688 -0.EZEE48
4 1|Update | 1. 44536 I 1.10562 -0.424633 -1.08087 0407549 1.34315 -0.415983
5 1[Update ]1.13537 I 0620989 -0.277086 0673324 0272457 0927171 0275195
5 1|Jpdate |0.793372 I 0403103 -0.180827 -0.400828 017918 0.6515976 0180011
7 1|Update |0.711307 I 0222275 0114616 0221647 011414 0471965 0114381
g 1[Update |0.E72501 I 0.107E6 -0.067229 0107507 00671053 0.357585 0067168
3 1|Jpdate |0.652517 I 0.0404306 -0.0316291 -0.040402 003 E037 0.290417 DLOFTE1EE
10 1|Update |0 646542 I 0.00850149 -0.0082411 0.00879538  |0.00823809 0.2588 000823962
11 1|Jpdate |0.645E52 I 0.00056039 -0.00112078 0.000560291  |0.007112058 0.25056 0. 000557846
12 1|Jpdate |0.644867 I 0.00056033  |-0.000556633  |0.000560231 0000556535  |0.250002 -2, 48394E 006
13 1|Update |0.643308 I 0.00111702  |-0.00110218 000111683 0010199 0.25 -1 10361E-008
14 1[Update |0.E40251 I -0.00221921 -0.00216114 0.00221881 000216076 0.25 -9.68918E-011
15 1|Jpdate |0.63436E6 I A0.00438035  |-0.00415791 0.00437958 000415719 0.25 -1.BET17EE-012
16 1|Update |0.623408 I 0.00853625  |-0.00771941 0.00B53677 000771811 0.25 5 4512E-014
17 1[Update |0.E041 31 I 00162577 -0.0134511 0.01E2549 0.013443 0.25 -3.2751EE-015
18 1|Update |0.5725917 I -0.0297088 -0.0211516 0.0257033 00211486 0.25 -3.33067E-01E
19 1|Update |0.52673 I -0.0508604 -0.0287971 0.0508524 00257938 0.25 B AET12E-017
20 1|Jpdate |0. 4575844 I -0.0796575 -0.0331516 0.07964E2 00331451 0.25 ]
2 1|Update |0.335108 I 0112809 -0.0325405 01127595 00325357 0.25 0
22 1|Update |0.309525 I -0.14535 -0.0281327 0145335 00281338 0.25 0
23 1|Jpdate | 0. 296644 I 0173482 -0.0222371 0173469 00222333 0.25 B.AET12E-017
24 1|Update |0 289111 I 0195719 -0.0165627 0.195708 00165652 0.25 0
25 1[Update | 0. 284451 I 0.212282 -0.0118698 022273 00118721 0.25 0
26 1|Jpdate |0.251 486 I 0224152 -0.0082972 0224145 000525304 0.25 ]
27 1|Update |0.273566 I -0.232449 -0.00570673 0232444 000570813 0.25 0
28 1[Update |0.278311 I -0.238156 -0.00388371 0238153 000358472 0.25 0
23 1|Update |0.277 484 I -0.242039 -0.00262474 0242037 000262545 0.25 ]
30 1|Update |0.276938 I -0.244E64 -0.0017EGR7E 0. 244663 0.001 7EEZ5 0.25 0
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Problem XOR — jest klasycznym przykladem funkcji, ktéra nie jest liniowo-separowalna
i zarazem jednym z prostszych benchmarkéw stuzacych do badania, czy dana metoda radzi
sobie z uczeniem danych, ktére nie mozna liniowo rozseparowac. Fakt ten pociagga za sobg
konieczno$¢ zastosowania nieco innej architektury sieci neuronowej niz w przypadku
problemu OR. Stosujac metode sterowanych kompromiséw problem ten mozna rozwigzaé na

dwa rézne sposoby:

a) uzy¢ funkcji periodycznej (np. sinusoidalnej — por. rozdz. 4.4.2.) jako funkcji

aktywacji efektora:

| syupein 1
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v e
e —— Clut = Il.5?1
=] I :

| Effector JE4|
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Rysunek 5.4. Powyzszy rysunek uwidacznia przebieg nauki dla problemu XOR po
zastosowaniu funkcji sinusoidalnej jako funkcji aktywacji efektora. Jak wida¢ z
przedstawionego wykresu biedu, po okoto 70 epokach proces uczenia jest uwienczony

sukcesem 1 biad sieci neuronowej jest bliski zeru.
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50.

60. 62. 65. 70.

Rysunek 5.5. Na rysunku zobrazowano kolejne obrazy stanu sieci neuronowej podczas jej
nauki dla opisanego problemu XOR dla wybranych epok uczacych: 1, 6, 50, 55, 60, 62, 65 i
70.
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Tabela 5.3. W ponizszej tabeli zobrazowano proces zmian progu efektora (THR) oraz wag
(W) w kolejnych epokach uczacych (Epoch) w powigzaniu z malejagcym bigdem

sieci neuronowej (Err Lrn) dla wzorcéw uczacych.

Meural Metwork Effector 1 Synapse 2 Synapze 3

Err En THR THR W W W W
Epoch 5t Patt |y Tt Iz Cort Iz Coir Iz Cant
1 1[Update |1.24253 I 452509 0132241 -1.51524 00131674 0351878 0105831
2 1[Update |1.17552 I 4 5753 0.0395076 -1.52841 -0.0100713 0.246047 -0.0634577
3 1[Update |1.12805 I 469734 0.0110254 -1.53848 000775252 017655 -0.0481091
4 1{Update |1.03403 I 4. 70836 000296933 -1.54624 -0.00594964 0128441 00341523
5 1[{Update |1.0695 I 471133 0000782635 |-1.55219 -0.00454373 0.0942482 -0.0246528
E 1[Update |1.05154 I 471212 0000203327 |-1.55673 -0.003455 0.0695654 -0.01 80033
7 1[Update |1.03832 I 471232 5. 22898E-005  |-1.56018 -0.00261815 0.0515621 00132276
g 1[Update | 1.02856 I 471237 1.3349E-005  |-1.5628 -0.0071978E5 00383345 -0.0097 7035
k| 1[Update |1.02132 I 471238 3.38955E-006  |-1.56478 -0.00149274 0.0285641 -0.00724489
10 1[{Update |1.01553 I 471239 BA7ZEE-007  |-1.56627 -0.00112441 00213192 -0.00538775
11 1[Update |1.01152 I 471239 21617EE-007  |-1.5674 -0.000846045  |0.0159315 -0.004 01526
12 1[{Update |1.00852 I 471239 5.43594E-008  |-1.56824 -0.000636074  |0.0119162 -0.00235719
13 1[Update | 100662 I 471239 1.36643E-008  |-1.56888 -0.000477923  |0.00891904 -0.00223992
14 1[Update |1.005 I 471239 3.42846E-003  |-1.56936 -0.0003585931  |0.00BE7I12 000167548
15 1[Update | 1.00375 I 471239 8.59437E-010  |-1.56972 -0.000269473  |0.00500364 -0.001 25411
16 1[Update |1.002E1 I 471239 215254E-010  |-1.56999 -0.000202 26 0.00374953 -0.00033918
17 1{Update |1.00211 I 471239 5.39063E-011  |-1.57019 0000151782 |0.00281035 -0.000703597
18 1[Update |1.00158 I 471239 1.345923E-011  |-1.57034 -0.000113885  |0.00210675 -0.000527 255
19 1[{Update |1.00118 I 471239 337EEFE-012  |-1.57045 -B.54415E-005 |0.00157949 -0.00035951493
20 1[Update | 1.00083 I 471239 8437E9E-013  |-1.57054 -6.40966E-005  |0.0011843 -0.000296255
21 1[Update | 1.000E7 I 471239 211386E-013  |-1.5706 -4 80812E-005 |0.000985046  |-0.000222113
22 1{Update |1.0005 I 471239 5.32907E-014  |-1.57065 -3.60BR8E-005 |0.0006E5934  |-0.0001E6R4
23 1[Update |0.939501 I 471239 1.33227E-014  |-1.57069 -2.70521E-005 |0.000499334  |-0.0003957E7
24 1[{Update |0.93337E I 471239 365271E-015  |-1.57072 -2.02902E-005 |-0.000453334  |-0.0001248
25 1[Update |0.93922 I 471239 8.88178E-016  |-1.57074 -1.52181E-005 |-0.000624194  |-0.000155973
26 1[{Update |0.933025 I 471239 i -1.57075 1. 14139E-005 |-0.000780167  |-0.000194922
27 1[Update |0.998751 I 471239 0 -1.57076 -B.5E0GE-006  |-0.000575089  |-0.000243554
28 1[Update |0.998477 I 471239 ] -1.57077 -B.420BE-006  |-0.00021867  |-0.000304374
29 1|{Update |0.935097 I 471239 0 -1.57078 -4 51656E-006 |-0.00152305  |-0.000380302
30 1[Update |0.997622 I 471239 0 -1.57078 -3 61176E-006 |-0.00190335  |-0.000475118
H 1|Update |0.997028 I 471239 i -1.57079 -2 7089E-006  |-000237847  |-0.000593493
32 1[{Update |0.996287 I 471239 0 -1.57079 -2 03175E-006 |-0.00257196  |-0.000741234
33 1[Update |0.9953E1 I 471239 ] -1.57079 -1.52387E-006 |-000371319  |-0.000325558
M 1{Update |0.934206 I 471239 0 -1.57079 -1.14296E-006 |-0.00463875  |-0.00115541
35 1[Update |0.9927E4 I 471239 ] -1.57079 -B.5727EE-007 |-0.00575416  |-0.00144187
36 1{Update | 0.9309E5 I 471239 i -1.57079 -B.43009E-007 |-0.00723603  |-0.0017386
a7 1|{Update |0.985723 I 471239 0 -1.57079 -4 B2304E-007 |-0.00903463  |-0.00224244
38 1[{Update | 0.935529 I 471239 ] -1.57079 -3E1772E-007 |-00012771 -0.0027 3402
39 1[Update |0.982451 I 471239 0 -1.5708 -2 71371E-007 |-0.0140711 -0.00347847
40 1[Update |0.97E126 I 471239 ] -1.5708 -2.03567E-007  ]-0.01 75496 -0.004 32629
4 1{Update |0.97 2753 I 471239 i -1.5708 1.52712E-007 )-0.0218759 -0.00537409
42 1[Update |0.966031 I 471239 0 -1.5708 -1.14569E-007 |-0.0272439 -0.0066E54
43 1[Update |0.95784E I 471239 ] -1.5708 -B.59595E-008 ]-0.0339153 -0.00825123
44 1|{Update |0.947EE7 I 471239 0 -1.5708 -5.4501E-005  |-0.0421666 -0.01015903
45 1[Update |0.93514 I 471239 ] -1.5708 -4.84053E-008 ]-0.0523569 -0.0125484
46 1|{Update |0.915784 I 471239 0 -1.5708 -3.6332E-008  |-0.0643052 00153968
47 1[Update |0.901051 I 471239 0 -1.5708 -2 727R7E-008 |-0.080302 -0.0188088
48 1[Update | 0.87 5337 I 471239 ] -1.5708 -2.04823E-008 ]-0.0991108 00228538
49 1|{Update |0.851004 I 471239 0 -1.5708 -1.53861E-008 |-0.121965 -0.0275882
A0 1[Update |0.818418 I 471239 ] -1.5708 -1.1663E-008  |-0.149553 -0.0330421
51 1[{Update |0.73001E I 471239 0 -1.5708 -B.E5483E-009 |-0.182555 -0.0332031
52 1[Update |0.735395 I 471239 0 -1.5708 -6.54284E-009 |-0.2217598 -0.0459963
A3 1[Update |0.684428 I 471239 ] -1.5708 -4.592805E-009 |-0.267754 -0.0532648
54 1|{Update |0.627396 I 471239 0 -1.5708 -3.71E19E-009 |-0.321059 00607548
La1a] 1[Update |0.5651101 I 471239 ] -1.5708 -2.80649E-009 |-0.381814 -0.0681125
13 1|{Update |0.435937 I 471239 0 -1.5708 -2 12336E-009 |-0.443928 00745998
57 1[Update |0. 43086 I 471239 0 -1.5708 -1.E1008E-009 |-0.524526 -0.0806333
Lot 1[Update |0.363227 I 471239 ] -1.5708 -1.22409E-009  |-0.605453 -0.0845458
59 1[{Update |0.295525 I 471239 0 -1.5708 -5.3347E-010  |-0.690305 -0.0871597
E0 1[Update |0.233021 I 471239 ] -1.5708 7 1427EE-010 |-0.77F74E5 -0.087 3556
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Rysunek 5.6. Na rysunku przedstawiono rozne stabilne stany sieci uzyskane w wyniku
uczenia metodg sterowanych kompromisow dla rozwazanego problemu XOR oraz dla sieci
neuronowej, w ktorej zastosowano funkcje¢ sinusoidalng (por. rozdz. 4.4.2.) jako funkcje
aktywacji efektora. We wszystkich czterech przypadkach uzyskano poprawne rozwigzanie dla
wzorcoOw ciggu uczacego, odpowiadajagcym wartosciom uzyskanym w rogach powyzszych
obrazéw (np. we wszystkich lewych gérnych rogach obrazéw jest kolor czerwony
reprezentujacy wartos¢ prawdy, za§ we wszystkich prawych gornych rogach jest kolor
niebieski reprezentujacy wartos¢ falszu). W dwodch pierwszych obrazach — zgodnie z intuicja
—mamy do czynienia z ptynnymi przejsciami pomi¢dzy wartosciami funkcji logicznej XOR,
jednak sie¢ neuronowa opierajac si¢ tylko i wylacznie o dane zadane ciggiem uczacym

prawidlowo znalazta rozwigzanie we wszystkich czterech przypadkach.
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b) doda¢ przynajmniej jeden neuron ,,ukryty” przy zachowaniu pierwiastkowych (ew.

kwadratowych— por. rozdz. 4.1.) funkcji aktywacji neuronu oraz efektora:

Rysunek 5.7. Powyzszy rysunek uwidacznia przebieg nauki sieci z wykorzystaniem metody
sterowanych kompromisow dla problemu XOR po rozbudowie architektury sieci neuronowej
o neuron ,,ukryty”. Jako funkcje aktywacji zastosowano funkcje pierwiastkowe. Sytuacja
wolniejszej zbieznosci moze by¢ wythumaczona faktem braku zoptymalizowania metody
sterowanych kompromisow pod katem uczenia sieci wielowarstwowych, ktore sa obiektem

dalszych badan i nie stanowig zasadniczej czesci tej pracy.
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80. 150. 250.

Rysunek 5.8. Na rysunku zobrazowano kolejne obrazy stanu sieci neuronowej o
rozbudowanej architekturze podczas jej nauki dla opisanego problemu XOR dla wybranych
epok uczacych: 1, 4, 22, 32, 44, 80, 150 1 250.
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Tabela 5.4. W ponizszej tabeli zobrazowano proces zmian wag (W) i progow (THR) w

kolejnych epokach uczacych (Epoch). W przedstawionej tabeli mozna

zaobserwowac roéwniez dwuetapowy (St: 1.1 2.) proces korekty wag i progow

rozwazanej sieci neuronowej (por. rozdz. 4.4.3.).

Meural Metwork, Effector 1 Synapse 2 Synapse 3 Synapse 4 Meuwron 5 Synapse B Synapse 7
Enr Enr THR THR W W W W W W THR THR W w W w

Epoch 5t Patt |1 Tst Is Cor Is Cor Is Cor Is Cor Is Carr I3 Carr I3 Corr
[ 1[Update 0.1 -0.039841 01 0210461 1 -0.039841 01 -0.039841 0. 0. 0.

[2lupdate [0.823155 0 0.0E01583 0110461 0.0E01583 00501583 01 305584 |0 305584 |0 305584 |
2 1[Update 0.0501583 |- 0.000987 [-0110461 0128467 |0.0501583 | 0.000981 J0.0501583 [0.000351 [3.15584 [2.15584 [2.15554

[2lupdate 07428 0 0.0591765 | -0.238928 [0.0591765 | [0.0591765 | 315584 0407769 |315584 [0407769 [3.15584 | -0.407769 |
[z 1[Update 0.0591765 |0.0087562 [-0.238928 [-0.102558 |0.0591765 |0.0087552 [0.0591765 [0.0087562 [2. 75408 2 75408 2 75408

2|Update[0.708543 [0 0.0E79317 0341485 0.0E79317 0.0579217 275408 |0.FRE04E |275408 | 0556045 |2.75408 | -0.556046 |
(2 1|Update 0.0579217 |0.0128554 |-0.341486 [-0.070411 |0.0579317 |0.0128554 [0.0679317 |0.01 28554 [2.19803 219802 219803

l2lUpdate [0 E3&T14 [0 0.0B07512 0411857 0.0B07512 0 0B07512 2159803 |0 44085 |219803 |0 44086 |219803 |0 44086 |
B 1|Update 0.0807512 |0 0152563 |-0 411897 |-0.061521 |0.0807912 |0 0152563 |0.0807912 |0 0152563 [1.75717 FAT17 FAT17

[2]Update [0 E3371E 0 0.0960475 0473819 0.0960475 0.0960475 7717 |0.227904 [1.75717  |0.327904 J1.75717  |-0.327904 |
[E 1[Update 0.0960475 |0.0071477 |-0.473519 [-0.062217 |0.0960475 |0.0171477 [0.0960475 [0.0071477 [1.42927 42527 42507

[2]Update [0.690359 0 0113195 -0 536037 0113195 0113195 142927 [0.243510 |1.42027  [0.243510 |1.42927 | 0.243519 |
F 1[Update 01131595 _]0.01875927 [-0.536007 [-0.064715 [0113195 |O.0167927 [0.113195 [0.01675921 [1.16575 [1.16575 [1.18575

[2lUpdate [0E870Z7 0 0131987 -0 E00752 0131987 0131987 18575 | 0183619 [1.18575  |0.183619 J1.08575  [0.783619 |
2 1Update 0121987 _|0.0202183 [-0.600752 [-0.0677/76 [0.131987 [0.0200183 J0.121987 [0.0202183 [1.00212 00213 00213

[2lupdate [0.623401 0 0.152206 -0.E68528 [0.152208 [0.152208 [1.00212 [01471561 J1.00213  [0941561 [1.00213 | -0141561 |
[3 1[Update [0.152206_|0.0514075 |.0.668528 [-0.071131 |0.152206 |0.0214072 [0.152205_]0.0214075 | 1.8608567 [0.860867 [0.860867

2|Update[0673472 [0 0173613 -0.739659 0173613 0173613 0.850567 |-0.112028 |0.860567 |-0.112028 |0.860567 |.0.112028 |
[0 [1]update 0173613 _|0.0223287 |-0.739659 [-0.074561 |0.173613 [0.02233871 |0.173613_|0.0223287 |0.748539 0.748539 0.748539

2]Update [0 E75257 [0 0195551 -0 814521 0155351 0155351 0748533 0031153 |0748539 0031193 |D.748533 | 00517193 |
[11 1|Update [0.195951 |0 0223585 |-0 814521 |-0073136 [0.195551_|0.0223385 |0.195951 |0 0223385 |0.657345 0657345 0657345

[2]Update [0 6706520 021895 0893657 021895 0.21835 0657345 |-0.076360 J0657345 |-0.076360 JO.657345 |-0.076360 |
[2_ [i]Update 021895 |0.023980 [-0893657 [-0.084102 |0.21895  [0.023390 |0.21895 |0.023780 [0.580385 0.560985 0.560985

[2Update [0 EEEZZE 0 0.242338 097779 0.242338 0.242338 05E09E5 | 0.0F5E30 J05BO09RE [ 0.0E5E30 JO.5B0985 | 0.085630 |
3 [i]Update 0.242338 |0.0235142 [-0.97779  [0.090014 |0.242338 [0.0235142 |0.242338 [0.0235142 [0.515354 0515354 0515354

[2lUpdate [0EETEZZ 0 0. 265852 -1.0678 0. 265552 0. 265852 0515354 |0.057668 |0 B16354 | 005766 |0616364 | 0067668 |
4 [1]update 0.265852 |0.02335937 [-1.0678_ [-0.096533 |0.265952 |0.0233937 |0.265852 |0.0233527 |0.457586 0.457685 0.457685

2|Update [0 E56E02 [0 0.289246 116474 0.289246 0.289246 0457686 |-0.051524 |0.457686 |-0.051534 |0.457686 |.0.051534 |
(5 [1]update 0.283246_|0.0230486 |-1.16474 [-0.10503 |0.289246 [0.0230485 |0.289246 _|0.0230486 [0.406151 0.406151 0.406151

l2Update [0 651579 [0 0.312234 126977 0.312234 0.312234 [0.406151 |-0.0465E1 |0.406151 |-0.046581 |0.406151 |-0.046581 |
[1i& 1[Update 0.312234 [0.0225054 [-1.26977 [-0.114437 |0.312294 |00Z75054 [0.312294 |0.0275054 [0.35967 | [0.35357 | [0.35357 |

[2]Update [0 E46E35 [0 03348 1 36421 03348 03348 035357 |0042365 |0 36057 |0 042365 |0.35957 |0 042365 |
(7 [1[Update 03348 00217929 |-138421 |-0125:39 03348 [00217329 [0.3348 00217324 |0.317205 0317205 0317205

[2lUpdate [0.641574 0 0356503 15095 0356553 0356553 0317205 0036250 |0317205 |-0.036250 |03 7208 |0.038250 |
[8 [i]Update 0356593 [0.0P0087 [-1.6095  [-0ia7271 |0.356593 |0.020557 [0.356593 0020097 |0.278954 | 0278554 ] 0278554 ]

[2lupdate [0 E3EME 0 0377579 1 E4E7T EREE] 0377579 0.278954 | 0034127 J0278964 [0.034727 |0.278954 | 0024727 |
9 [1]update 0377579 0000643 [T E4EF7 0149978 |0.377579 |0.0201643 [0.377579 00001 E43 [1.244827 0.244827 0.244827

[2lupdate [0E30172 0 039774 -1.7967 0.35774 0.397744 0.244827 |0.020213 |0.244827 [-0.030213 |0.244827 |.0.020213 |
20 Ti]update 0397744 001996 |.1.79674 |-0.163296 |0.307744 |0.01936  [0.397744 0015996 |0.214613 0.214613 0.214613

2|Update 06240620 0.41710 -1.9600 0.41710 0.417104 0.214613 |-0.026607 |0.214613 |-0.026607 |O.214613 |.0.026607 |
[ 1|Update 0417104 [0.01853  |-1.96004 [097721 0417104 [0.01853 |0.417104 |0.01253  |0.188006 0.182005 0.182005

l2lUpdate [0 E1771 [0 D 435654 | -2 13725 0435654 | 0435654 | D1BB006 |0 023344 |018B006 |-0 023344 [D1BBO0E | 0023344 |
22 Ti]update [0.435654 |0 0178613 |-213725 _|-0191749 [0.435634 |0.0175613 |0.435634 00178613 |0.164662 0154862 0154862

[2Update [0ETTT33 [0 045355 2329 045355 0453555 0164652 |-0.020429 J0164662 [-0.020429 JO.164662 |-0.020429 |
[Z3 [i]Update 0453555 |0.0071761 [-2329  [-0.2065949 |0.453555 [O.0171761 |0.453555 |O.0071761 [0.144232 0144232 0144232

[2lUpdate [0.604334 0 047073 -2 53595 047073 047073 [0144232 [-0.097047 |0144232 [0.017047 JO144232 | -0.017847 |
4 i]dpdate 0470731 00165300 [-2.63595  [-0.222051 |0.470731 |0.0165720 [0. 470731 00165320 |0.125385 [0.125385 ] [0.1253895 ]

[2lUpdate [0697208 [0 045725 27588 045725 0.4E72E 0126385 | 0.075674 J0126385 [0.015574 |0.126385 | 0.075574 |
(25 i]update 0457265 |0.015923 [-27588  [0.239497 |0.487265 [0.015932 |0.487265 |0.015922 [0.110811 0110811 0110811

2|Update[0.530023 [0 0503138 -2.9983 0503138 0.502138 0110811 |-0.013583 J0910811 |-0.013583 |0.110811 |0.013583 |
28 [1]update 0503198 _|0.0153712 |-29983  [-0.2665929 [0.503198 |0.0153712 [0.603198_|0.0153712 |0.0972272 0.0872272 0.0872272

l2lUpdate [0 582442 [0 0518569 -3.26523 0519569 0518569 0.0972272 |-0.011845 |0.0972272 |-0.011845 |0.0972272 | -0.011845 |
27— T1]update 0.518569_|0.0148457 |-325523 _|-0.275167 |0.618569 |0.0145457 [0.519569_|0.0148457 |0.085382 0.085382 0.085382

l2lUpdate[057445 [0 0533415 -3 53041 0533415 0533415 0085382 _|-0010330 |0 085382 |-0 010330 |0.085382 |-0010330 |
28 1]update 0533415 00143538 [-3 53041 _|-0 234312 [0.533415_|0.0143538 [0.533415 00143538 |0.0750515 | 0.0750515 | 0.0750515 |

[2]Update [0 5EG04T 0 0547769 302472 0547769 0547769 00750515 |-0.00907 2 J0.0750515 [-0.000012 J0.0750515 |-0.009012 |
23 [i]Update 0547760 |0.013090 [-382472 [-0.314342 [0.547760 [0.0130993 J0.547769 [0.013953 00660387 0.0550387 0.0550387

[2Update [0 65EST7 0 0561662 413907 0.5E1662 0561662 0.0E60287 | 0.007867 00660387 [0.007E67 |0.0560387 | 0.007267 |
B0 [1]Update 0561662 _]0.0134E08 [ 4.1390F [0.395318 [0.651662 |0.0134608 J0.6E1652 ]0.07 24502 [0.0581709 0.0581709 0.0581709

[2[Update [0 546702 [0 0575122 -1.47438 0575122 0575122 0.0581709 |-0.006873 J0.0581709 [-0.006572 [0.05871709 | .0.006873 |

Jak wida¢ z powyzszych przyktadow rozwigzanie z zastosowaniem sinusoidalnej funkcji

aktywacji efektora dato w tym wypadku duzo lepsze i szybsze rozwigzanie dla rozwazanego

problemu XOR. W przypadku zastosowania neuronu ukrytego zbiezno$¢ przebiega wolnie;.

Metode przetestowano rowniez na wielu innych funkcjach logicznych. Przytaczania

wynikoéw takich symulacji jednak nie miatoby glebszego sensu, albowiem wyniki dziatania

metody sterowanych kompromiséw sa analogiczne, jak dla opisanych w tym rozdziale

reprezentatywnych funkcji logicznych OR 1 XOR.

1
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5.3. Problem parzystosci.

Problem parzystosci, polegajacy na poprawnej klasyfikacji liczb parzystych i
nieparzystych, jest czesto uzywanym benchmarkiem do testow, sprawdzajacych algorytmy
uczace. W przypadku metody sterowanych kompromiséw, ktéra umozliwia stosowanie
funkcji periodycznych jako funkcji aktywacji neurondéw i efektorow, mozna bylo zastosowaé
wprost trywialng architekture sieci neuronowej (rysunek 5.9.) do rozwigzania tego problemu.
Natomiast sam algorytm uczacy musiat si¢ w tym wypadku uporaé¢ z przeskalowaniem i
przesuni¢gciem danych do okresu zastosowanej funkcji periodycznej. Dzialanie metody
przedstawiono (rys. 5.9.-12.) dla dwoéch funkcji aktywacji efektora: sinusoidalnej oraz
hybrydowej tangensoidalnej (por. rozdz. 4.4.2.). W przypadku nauki tego problemu
postuzono si¢ bardziej zaawansowanym sposobem obliczania kompromisu wykorzystujacym

mechanizm przetacznikow.
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Rysunek 5.9. Powyzszy rysunek przedstawia przebieg nauki sieci neuronowej metoda
sterowanych kompromisow dla problemu parzystosci. Jako funkcje aktywacji efektora
zastosowano funkcje¢ sinusoidalng (por. rozdz. 4.4.2.). Z powyzszego wykresu btedu sieci
neuronowej wynika, ze nauka przebiega bardzo burzliwie. Fakt ten zwigzany jest w tym
wypadku z zastosowania bardziej zaawansowanego mechanizmu obliczania kompromisow
oraz z konieczno$ci przeskalowania i przesuni¢cia za pomocg parametrow wolnych sieci tak,
zeby liczby parzyste odpowiadaly wzgorkom a liczby nieparzyste dolinom funkeji sinus.
Proces przeskalowania i przesunigcia objawia si¢ w tym wypadku zageszczaniem si¢

kolorowych paseczkow, jak to jest pokazane na rys. 5.10.
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Rysunek 5.10. Na rysunku mozna zaobserwowaé proces przesuwania i zageszczania si¢
kolorowych paseczkdéw (czerwone odpowiadajg liczbom parzystym, niebieskie liczbom
nieparzystym) zwigzany z procesem formowania si¢ parametrow sieci w procesie jej uczenia
si¢ dla przyktadu z rysunku 5.9. Dla uzupehienia z lewej strony obrazéw podano
odpowiadajaca epoke uczaca, zas z lewej procent poprawnosci klasyfikacji liczb parzystych i

nieparzystych odpowiednio dla wzorcéw uczacych i testujacych.
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Rysunek 5.11. Powyzszy rysunek przedstawia przebieg nauki sieci neuronowej metoda
sterowanych kompromiséow dla problemu parzystosci. W tym przypadku jako funkcje
aktywacji efektora zastosowano hybrydowga funkcj¢ tangensoidalng (por. rozdz. 4.4.2.). Z
powyzszego wykresu btedu sieci neuronowej wynika, ze nauka przebiega rowniez bardzo
burzliwie. Duze skoki bledu spowodowane sg tym, ze zbior warto$ci zastosowanej
hybrydowej funkcji tangensoidalnej lezy w dziedzinie liczb rzeczywistych, a podczas procesu
skalowania dla niektorych wzorcow warto$ci funkcji moga trafia¢ w bardzo duze lub bardzo
male liczby. Jak wida¢ taki proces zmian nie dezorientuje metody sterowanych kompromisu

w jej dazeniu do poprawnego rozwigzania.
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Rysunek 5.12. Na rysunku mozna zaobserwowac proces przesuwania i zageszczania si¢
kolorowych paseczkow (czerwone odpowiadaja liczbom parzystym, niebieskie liczbom
nieparzystym) zwigzany z procesem formowania si¢ parametrow sieci w procesie jej uczenia
sie dla przyktadu z rysunku 5.11. Z lewej strony obrazéw podano odpowiadajaca epoke
uczaca, zas z lewej procent poprawnosci klasyfikacji liczb parzystych i nieparzystych
odpowiednio dla wzorcoOw uczacych i testujacych, ktore w tym wypadku §wiadcza o

poprawnej ekstrapolacji.
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5.4. Problem dwoch spiral.

Problem dwoch spiral jest klasycznym przyktadem trudnego benchmarku, uzywanego do
testowania zawansowanych algorytméw uczacych sieci neuronowych. Trudnos$é tego
problemu polega na osiggnigciu poprawnej ekstrapolacji, co w przypadku zastosowania
klasycznych funkcji sigmoidalnych osiagalne jest dla nieskonczonej iloSci neuronow sieci
oraz nieskonczenie dlugiego ciggu uczacego umozliwiajacego nauczenie takiej sieci
(......dopisa¢ odnos$niki). Obydwa te warunki sg oczywiscie z praktycznego punktu widzenia
nie do zrealizowania. Problem dwdch spiral ma nature periodyczna, a metoda sterowanych
kompromiséw umozliwia uczenie sieci opartych o periodyczne funkcje aktywacji. Ten fakt
sprawia, ze problem ten moze by¢ rozwigzany przy uzyciu wprost trywialnej architektury
sieci neuronowej, jak wida¢ to na rysunku 5.13. W przypadku nieduzych odleglosci stanu
inicjalnego sieci neuronowej od rozwigzania, metoda sterowanych kompromisow bez trudu
prowadzi proces nauki w kierunku tego rozwigzania. W przypadku spiral liniowych, jakie sg
w tym przykltadzie rozwazane, istnieje nieskonczenie wiele rozwigzan dla przedstawionej na

rysunku 5.13. architektury sieci neuronowej. Rozwigzania te mozna opisac nastepujaco:

T
’Z'l: , sz—, W3:—
B B B
oraz
T
O = » W= Wy =—-—
B B B

gdzie S jest parametrem stromosci funkcji aktywacji, ktory zazwyczaj nie zmieniany w trakcie
procesu uczenia, lecz wybierany a priori. W nastepujacych przyktadach jego wartos¢ jest
stata i rowna 1. Jak wida¢ z opisu rozwigzan dla ustalonego parametru S wagi moga
przyjmowac¢ tylko jedna z dwu mozliwych wartosci, za$ prog posiada nieskonczong ilos¢
poprawnych wartosci. Stad mozna wnioskowac, ze najtrudniejszym zadaniem dla algorytmu
uczacego jest znalezienie warto$ci wag. Zadanie to nie jest latwe, ze wzgledu na to, ze
stosowana tutaj periodyczna funkcja aktywacji efektora posiada automatycznie nieskonczong
ilo§¢ miniméw lokalnych, ktére moga przeszkadzaé w procesie zbieznosci metody do

rozwigzania zadanego ciggiem uczacym i w procesie minimalizacji btgdu sieci.
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Rysunek 5.13. Na rysunku przedstawiono nauke sieci neuronowej metoda sterowanych
kompromiséw dla problemu dwdch liniowych spiral. Zastosowano sinusoidalng funkcje
aktywacji efektora (por. rozdz. 4.4.2.). Z powyzszego wykresu btedu sieci neuronowej
wynika, ze proces zbieznosci metody przebiega prawidtowo przy zalozeniu, Ze sie¢ zostata
zainicjowana w niezbyt duzym oddaleniu od jednego z mozliwych rozwigzan. Dla
uzupehienia na rysunku 5.14. uwidoczniono graficznie, jak przebiega proces zbiegania si¢

spiral.
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150.

Rysunek 5.14. Rysunek przedstawia proces zbiegania si¢ spiral dla wybranych epok
uczacych: 1, 30, 150. Na poczatku spirale zupetnie nie nawigzuja na siebie. Po 30. epoce
widoczny jest juz proces formowania si¢ dwoch spiral. W 150. epoce spirale sg juz prawie

idealnie uformowane w wyniku procesu uczacego metoda sterowanych kompromisow.

Rysunek 5.15. Powyzsze rysunki ilustruja stany sieci neuronowej, powstate w wyniku

zatrzymania si¢ procesu uczenia w jednym z minimoéw lokalnych.
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Rysunek 5.16. Rysunek przedstawia ciekawy przyklad ,,uczenia si¢ na pamigc” — sie¢
uzyskuje dobre wyniki dla konkretnego ciggu uczacego (tutaj rowniez dla ciggu testowego),
ale w istocie nie wykrywa rzeczywistej natury badanego problemu. Wing za taki stan rzeczy

nie ponosi jednak algorytm uczacy, ktory prawie idealnie (btad uczenia jest rzedu 9.4E-5)
dostosowat sie¢ do zadanego ciggu uczacego. Aby nie dopusci¢ do takiego stanu, nalezaloby
w tym wypadku rozbudowac cigg uczacy i uczynic¢ go bardziej reprezentatywny dla danego

problemu.
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Rysunek 5.17. Na rysunku pokazano, ze potencjalne mozliwosci rozbudowy sieci opartych o
roznorodne funkcje aktywacji neurondw i metode sterowanych kompromiséw sg duze. Na
przyktad problem dwoch liniowych spiral moze zosta¢ rozszerzony tak, by postuzyt do
rozwigzywania problemu nieliniowych spiral, co jest zadaniem duzo bardziej
skomplikowanym. W tym przypadku konieczne jest jednak usprawnienie metody
sterowanych kompromisow tak, by efektywnie potrafila radzi¢ sobie z uczeniem sieci

wielowarstwowych.
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5.5. Problemu czerwonego kapturka.

Problem czerwonego kapturka (LRRH — Little Red Ridinghood [31]), ktéry ma za zadanie
rozr6zni¢ wilka, drwala oraz babci¢ na podstawie wygladu i zachowania si¢ (czy ma duze
uszy, duze oczy, duze zgby, zmarszczki, czy jest przyjacielski, przystojny). Na tej podstawie
ma podja¢ decyzje o swoim dalszym zachowaniu (uciekaé, krzycze¢ o pomoc, szukaé drwala,
pocatowac w czoto, zblizy¢ si¢, zaoferowac jedzenie, poflirtowac). Uczenie sieci neuronowe;j
dla tego problemu przy pomocy metody sterowanych kompromiséw zrealizowano dla sieci

dwuwarstwowej (rys. 5.18.) oraz tréjwarstwowej posiadajacej 3 neurony ukryte (rys. 5.19.).
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Rysunek 5.18. Rysunek przedstawia uwienczony sukcesem proces uczenia problemu
czerwonego kapturka przy pomocy metody sterowanych kompromisow. W wyniku nauki sie¢
neuronowa (tj. czerwony kapturek) nauczyta si¢ prawidlowo podejmowac decyzje o dalszym

postepowaniu na podstawie wygladu i zachowania postaci, ktéra spotkata.
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Rysunek 5.19. Na rysunku pokazano nauke problemu czerwonego kapturka zaaplikowanego
na sieci trojwarstwowej posiadajacej 3 neurony ukryte przy pomocy metody sterowanych
kompromiséw. Rowniez w tym wypadku nauka zakonczyla si¢ bardzo szybko sukcesem i

sie¢ nauczyta si¢ prawidtowych reakcji.
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5.6. Problem rozpoznawania obrazow.

Celem tego przykladu jest przedstawienie mozliwosci zastosowania metody sterowanych
kompromiséw do problemu rozpoznawania obrazéw. Dla celow demonstracyjnych wybrano
problem rozpoznawania dwucyfrowych liczb z zakresu od 0 do 99 przedstawianych sieci w

postaci matrycy wiaczonych 1 wytaczonych punktow tak, jak to przedstawiajg rysunki 5.20.-
22. dla przyktadowych liczb: 18,2712 .

Wzorzec wejsciowy Odpowiedz
sieci na jej
- pobudzenie

R Sieé

neuronowa

Liczba 18]

]

i

||
I
[
[

Siec

neuronowa

——» Liczba |27]

Rysunek 5.20. Na rysunku pokazano dwa wybrane wzorce uczace (liczby 18 i 27) oraz

pozadane odpowiedzi, jakie nauczona sie¢ neuronowa ma da¢ dla nich na swoim wyjsciu.

W przyktadzie tym skupiono si¢ nad zademonstrowaniem zdolnoS$ci sieci neuronowej do
uogoblniania zdobytej wiedzy w procesie uczacym przeprowadzonym metoda sterowanych
kompromiséw. Mianowicie, jako ciagg uczacy wybrano 30 reprezentatywnych liczb (0, 1, 2, 3,
4,5,6,10, 11, 12,15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 27, 28, 29, 30, 33, 44, 55, 66, 77, 88,
99) z zakresu o 0 do 99. Nastepnie stosujac metode sterowanych kompromiséw starano si¢ w
procesie uczacym naktoni¢ sie¢ do prawidtowego rozpoznawania tak zbudowanego ciagu

uczacego, jak to pokazano schematycznie na rysunku 5.20.
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Dla tak zdefiniowanego ciggu uczacego postuzono si¢ siecig neuronowa skladajaca si¢ z
sensoréw odpowiadajgcym poszczegdlnym polom matrycy liczbowej oraz jednego efektora,
na ktorego wyjsciu dla nauczonej sieci neuronowej ma si¢ pojawi¢ liczba odpowiadajaca tej

podanej w postaci matrycy na wejscie sieci (rys. 5.21.).

x
Earr = 00254
Euc= |1

Out= |2

7

//M'Zb
f i

7

Rysunek 5.21. Rysunek przedstawia sie¢ neuronowa, ktora zostata poddana nauce metoda
sterowanych kompromisow, ktorej celem bylo rozpoznawanie dwucyfrowych matryc
liczbowych przedstawiajacych liczby z zakresu od 0 do 99. Okienko dynamicznego podgladu
efektora pokazuje, ze nauczona sie¢ na pobudzenie matrycg przedstawiajaca liczbe 2 data na

swoim wyjsciu odpowiedz (Out) w postaci liczby 2.
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Rysunek 5.22. Na rysunku pokazano przebieg nauki sieci z rysunku 5.21. dla problemu

rozpoznawania dwucyfrowych matryc liczbowych metoda sterowanych kompromisow. W

okienku btedu sieci wida¢, iz po wykonaniu 125000 epoki uczacej sie¢ neuronowa wykazuje

btad uczenia réwny 4,73E-6 oraz btad dla wzorcow testujacych rowny 1,03E-5. Z prawej

strony zaobserwowa¢ mozna wielko$ci btedow dla poszczegdlnych wzorcoOw uczacych

(oznaczonych literka L) oraz testujacych (oznaczonych literkg T).

138



Z przytoczonych rysunkéw (5.20.-22.) widag, ze sie¢ neuronowa prawidlowo nauczyta si¢
postawionego jej problemu przy pomocy ciggu uczacego metoda sterowanych kompromisow.
W wyniku nauki uzyskaliSmy w pelni skonfigurowang sie¢ neuronowa zdolng nie tylko
prawidlowo i1 doktadnie (z doktadnoscig Srednio 4,73E-6) rozpoznawa¢ wzorce uczace, ale
réwniez zdolng prawidlowo uogdlni¢ zdobyta wiedze i catkowicie poprawnie (z doktadnoscia
srednio 1E-5) rozpoznawaé wszystkie wzorce testujace. Wynik ten zostal osiagnigty po
wykonaniu 125000 epok, lecz nalezy zaznaczy¢, ze juz po okoto 45000 epok sie¢ neuronowa
prawidtowo rozpoznawata wszystkie przedstawione jej wzorce uczace oraz testujace z tym, ze

z mniejszg doktadnoscia.

5.7. Dyskusja zbiorcza wynikow testowego stosowania metody
sterowanych kompromisow.
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6. Podsumowanie

W pracy zaprezentowano dwie nowe metody umozliwiajace ustalenie parametrow sieci

neuronowej na bazie jej nauki badz konfiguracji na podstawie zadanego ciagu uczacego.

W pierwszej metodzie (opisanej w rozdziale 3.) w oryginalny sposéb podjeto udang probe
automatycznej konfiguracji zarowno architektury jak i1 parametréw sieci neuronowej
przeznaczonej dla problemdéw rozpoznawania wzorcow binarnych. W wyniku dzialania
opisanej w pracy metody uzyskuje si¢ kompletnie skonfigurowang jednowarstwowg siec
neuronowg o liniowych funkcjach aktywacji oraz obliczone parametry wolne sieci, na ktére
sktadaja si¢ wagi synaptyczne. Proces konfiguracji struktury i parametrow sieci przebiega w
tym przypadku podczas zaledwie dwukrotnego przegladnigcia ciggu uczacego, co sprawia, ze
opisana metoda pod wzgledem szybkosci dzialania jest na swoj sposob bezkonkurencyjna w
poréwnaniu do tradycyjnych metod uczacych sieci tradycyjng technika korygowania biedow.
Zalety przedstawionej metody sg jednak okupione ograniczonym zakresem jej stosowalnosci.
Immanentng cechg tej metody jest bowiem okoliczno$¢, ze jak na razie pozwala ona w
efektywny sposob rozwigzywac tylko problemy, ktore mozliwe sa do zakodowania w formie
binarnej (takiej postaci danych wejsciowych i wyjsciowych wymaga bowiem pierwsza
rozpatrywana w pracy sie¢) i sg dodatkowo wolne od probleméw zwigzanych z nie
kontrolowang zmiang dyslokacji danych uczacych w wejsciowej strukturze danych. Oznacza
to, ze dla szeregu zadan praktycznych uzycie opracowanej przez autora sieci uzaleznione jest
od mozliwosci zastosowania w tych problemach odpowiednich procedur wstgpnego
przetwarzania danych — polegajacych na odpowiednim skalowaniu (binaryzacja danych) oraz
na ich normalizacji (zapobieganie dyslokacjom). Dodatkowo stosujac te pierwsza opracowang
w ramach pracy metod¢ uczenia trzeba wzia¢ pod uwagg, iz zaktada ona pelng odpowiedniosé
odwzorowania danych do ilo$¢ klas, co sprawia, ze metoda nie nadaje si¢ do klasyfikacji i

rozpoznawania wzorcow w przypadku duzych baz danych.

Mimo tych ograniczen koncepcja sieci odwzorowujacej wzorce binarne wydaje si¢
interesujagcym uzupelnieniem w stosunku do wszystkich wcze$niej znanych metod
konfigurowania i1 uczenia sieci neuronowych. Zaprezentowana metoda pozwala bowiem
wyjatkowo sprawnie optymalizowaé architekture sieci neuronowej dla zadanego ciagu
uczacego, co stanowi jej ceche szczegodlng, zdecydowanie odrdzniajaca przedstawione w
pracy podejscie od typowych aplikacji sieci neuronowych, gdzie architekture sieci wybiera si¢

zwykle arbitralnie lub dopasowuje do cech zadania ex post za pomoca réznych
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pracochtonnych procedur (np. pruning). W opisanej metodzie konfiguracja sieci powstaje jak
gdyby ,,na zamoéwienie” w oparciu o dane uczace, co stanowi duzg zalete proponowanej
metody. Nie sg to jedyne zalety zaproponowanego podejs$cia. Przy uzyciu przedstawionej w
pracy metody mozliwa jest rowniez ocena jakosci stworzonej sieci, a zwlaszcza jakoSci
uzyskanego uogodlnienia. W rozdziale 3. pracy zdefiniowane zostaty takie pojecia, jak jakosé
uzyskanego rozpoznawania oraz jako$¢ uzyskanego uogolnienia, ktére umozliwiajg oceng
jakoS$ci uzyskanego rozwigzania ex post, ale pozwalajg takze odpowiednio sterowa¢ procesem
redukcji synaps dla osiagnigcia struktury sieci o pozadanej jako$ci dziatania i mozliwie
najmniejszej (najmniej kosztownej) strukturze. Wszystkie uzyskane wyniki symulacyjne
(czeSciowo przedstawione w pracy, ale w rzeczywisto$ci prowadzone w znacznie szerszym
zakresie) potwierdzaja stuszno$¢ zalozen przedstawionej metody, jak rowniez potwierdzaja

zreferowane w pracy oraz w skrocie zasygnalizowane wyzej zalety 1 wady opisanej metody.

Jak wynika z przedstawionych uwag, opisana w rozdziale 3. rozprawy oryginalna metoda
uczenia i konfigurowania jednowarstwowych sieci linowych klasyfikujacych sygnaly binarne,
wykazywata pewne zalety (szczeg6lnie wyrazajace si¢ w szybko$ci dziatania), miata jednak
takze zdecydowane wady i ucigzliwe ograniczenia. Analiza natury tych wad 1 powodow
ograniczen doprowadzita do zaproponowania w pracy kolejnej oryginalnej metody uczenia i
konfigurowania sieci neuronowych mogacych rozpoznawa¢ sygnaly wejSciowe przyjmujace
warto$ci ze zbioru liczb rzeczywistych, a jednoczes$nie algorytm klasyfikacji mogl by¢
bardziej wyrafinowany, ze wzgledu na mozliwos¢ uzycia w tym przypadku sieci
zawierajacych zar6wno elementy liniowe, jak i nieliniowe. Metoda ta, nazwana (ze wzgledu
na sposob dziatania) metoda sterowanych kompromiséw zostata opisana w rozdziale 4. pracy.
Jest ona metoda bardziej ogélng od wyzej dyskutowanej metody tworzenia sieci do
klasyfikacji sygnatow binarnych., Sieci uczone metoda sterowanych kompromiséw powinny
pozwoli¢ rozwigzywac bardzo szeroka grupe problemoéw, chociaz ze wzgledow czasowych w

ramach tej pracy nie udalo si¢ wyeksploatowac wszystkich ich potencjalnych mozliwosci.

W obecnej postaci metoda sterowanych kompromiséw umozliwia efektywne uczenie sieci
jednowarstwowych. Pracuje na ciaglych danych uczacych, nie wymuszajac ich sztucznego
skalowania, poniewaz pozwala dokonywa¢ transformacji z i do zbioru liczb rzeczywistych.
Wiasno$¢ ta wynika z faktu, iz funkcje aktywacji neuronéw sg w tej metodzie dobierane w
sposob niestandardowy. W rozdziale 4. pracy pokazano, jak mozna dobiera¢ nieliniowe
funkcje przej$cia neuronéw w taki sposob, aby poprawi¢ wilasciwosci ekstrapolacyjne

uzyskanych sieci 1 ,,zmusi¢” je do uogélnien wiedzy wydobywanej z ciagu uczacego. W pracy
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zdefiniowane zostaly rowniez podstawy matematyczne zaproponowanej metody, pozwalajace
wykorzysta¢ jako funkcje aktywacji neuronéw prawie dowolne funkcje (nawet okresowe),
podlegajace tylko nieznacznym ograniczeniom. Mozna oczekiwaé, ze dzigki temu mozliwe
bedzie w wybranych zadaniach bardziej oszcz¢dne konstruowanie architektur sieci
neuronowych o charakterystykach nieliniowych dopasowywanych do natury rozwigzywanego
zadania. Warto podkresli¢, ze podejscie takie znaczaco odrdéznia metode sterowanych
kompromiséw, opracowang i przebadang w tej pracy, w stosunku do podejs¢ tradycyjnych, w
ktorych duzo uwagi poswieca si¢ np. kunsztownemu dopasowywaniu superpozycji ,,urwisk
sigmoidalnych” albo funkcji dzwonoksztattnych (dla sieci RBF) do ksztaltu
aproksymowanych funkcji — podczas gdy ten sam cel mozna czasem osiggnaé bez
poroOwnania mniejszym wysitkiem uwalniajagc nieliniowe funkcje przej$cia uzywanych
neuronéw od ograniczen narzucanych przez tradycje sztucznych sieci neuronowych. Wiasnie

taka préba opisana jest w tej pracy.

Waznym punktem opracowanej w pracy metody sterowanych kompromiséw jest
zdefiniowanie w niej tzw. odchylen od uzyskanego kompromisu, pozwalajacych bardziej
inteligentnie sterowa¢ procesem nauki. Dzigki biezagcemu pomiarowi uzyskanego
kompromisu opracowana metoda moze sprawniej zmierza¢ do nadrzednego celu, ktorym jest
odnalezienie minimum globalnego funkcji btedu dla zadanej architektury sieci neuronowej i
dla konkretnego ciggu uczacego. Mechanizm ten nie ma swojego bezposredniego
odpowiednika w Zadnej znanej autorowi metodzie uczenia sieci neuronowych. W
perspektywie czasu opisane odchylenia powinny pozwoli¢ rowniez na skonstruowanie metod
automatycznej rekonfiguracji wieloznacznych obecnie czesci architektury tworzonej sieci, co
umozliwiloby w efekcie zbudowanie takze dla metody sterowanych kompromisow modutéw
catkowicie automatyzujacych proces konfiguracji architektury i uczenia sieci neuronowej -

Scisle dla zadanego ciggiem uczacym problemu.

Warto jeszcze przytoczy¢ kilka uwag wskazujacych na odmiennosci rozwazanej w pracy
metody w stosunku do tradycyjnych technik uczenia sieci. W metodzie sterowanych
kompromiséw zrezygnowano ze stosowania wspétczynnika uczenia, ktory jest S$cisle
zwigzany z obecnie cz¢sto stosowanymi metodami gradientowymi. Zaproponowana metoda
nie wymaga jego istnienia, dzigki czemu proces uczenia wykonywany zgodnie z opisang
metoda sterowanych kompromiséw nie jest niepotrzebnie zwalniany, gdy wspodtczynnik
uczenia ma mata warto$¢. Ponadto w pordwnaniu do metod gradientowych, zmierzajacych

(jak wiadomo) cz¢sto do miniméw lokalnych (pod wptywem kierunku wyznaczanego przez
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spadek gradientu), metoda sterowanych kompromiséw jest zdolna kierowaé si¢ do minimum

globalnego.

Kolejnym udogodnieniem opisanej metody sterowanych kompromiséw jest mozliwos¢
uniezaleznienia w niej korekt btedow od reprezentacji liczbowej wzorcéw uczacych tak, by
wielkos$¢ ich reprezentacji liczbowej nie przektadata si¢ na stopien ich wptywu na zawierany
kompromis. Z tego powodu metoda sterowanych kompromiséw moze by¢ traktowana (w
odniesieniu do wzorcéw) jako metoda samonormalizujgca. Udogodnienie to powoduje

wzgledne rownouprawnienie wzorcéw uczacych z punktu widzenia procesu uczenia.

Na zakonczenie tej dyskusji warto dodaé, ze istotng zaletg zaprezentowanej metody
sterowanych kompromiséw jest mozliwos¢ wykorzystania w niej niepelnych danych
wejsciowych (niekompletnych przyktadow uczacych) dla potrzeb uczenia sieci. W wyniku
tego mozliwe jest na przyktad podjgcie procesu uczenia sieci technikg sterowanych
kompromiséw réwniez na podstawie danych doswiadczalnych, ktére z jakichs powodow nie
s lub nie mogg by¢ zebrane w calosci. Stanowi to wazna, wrecz trudng do przecenienia zalete
przedstawione] metody w kontek$cie wielu waznych zastosowan sieci neuronowych do

opracowywania danych empirycznych — zwlaszcza w biologii i medycynie.

Metoda sterowanych kompromisow zostala w tej pracy przedstawiona ze wszystkimi
znanymi autorowi pracy jej zaletami i wadami. Ze wzgledu na swa duza rozpigto$¢ podjetej
problematyki pokazano w pracy tylko te jej czgsci, ktére sg zakonczone i przynosza juz
oczekiwane efekty. Wzmiankowano jednak rowniez te zagadnienia, cechy i1 wlasciwosci
metody sterowanych kompromisow, ktére sg problematyczne i stanowig przedmiot dalszych
badan. W pracy rozwazano na przyktad (wstepnie) problem uogdlnienia metody sterowanych
kompromiséw dla potrzeb uczenia sieci wielowarstwowych. Jednak w tym przypadku
badania referowane w pracy nie przyniosty jeszcze finalnego rezultatu, konieczne wigc jest
jeszcze dopracowanie metody okreslajacej w tym przypadku sposdb zawierania kompromisu
tak, by ten nie powodowal problemdéw natury numerycznej, destabilizujacej zbieznosé¢
metody. Zagadnienie to okazalo si¢ klopotliwe w warstwie implementacyjnej (a nie
merytorycznej!) i bedzie wymagato wielu prac zwigzanych z rozwojem towarzyszacego tej
pracy oprogramowania ,, Brain for Problem”, poniewaz jednak rozwigzanie problemu same;j
tylko stabilno$ci numerycznej obliczen wnosito to stosunkowo niewiele w obszarze
naukowym, a bylo bardzo czasochlonne - pozostawiono w zwigzku z tym odpowiednie

problemy do rozwigzania juz poza niniejsza praca.
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