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Sieci neuronowe

1 Whprowadzenie

Sieciami neuronowymi bedziemy nazywali zalgorytmizowane modele matema-

tyczne imitujace niektore aspekty dziatania sieci nerwowych w organizmach zywych.

Sieci neuronowe (sztuczne sieci neuronowe, sieci neuronalne, sieci neuropodob-
ne) powstawaly z poczatkowym zamiarem modelowania elementéw biologicznych
systemoéw nerwowych. Poczatki tak ukierunkowanych badan si¢gajg lat czterdziestych
XX wieku [McCulloch, Pitts, 1943]. Jednakze nie zanotowano tu znaczacych osiagnie¢,
wydaje sig, ze glownie ze wzgledu na nieporéwnywalnos¢ tworzywa z jakim mamy do
czynienia w bioorganizmach i w ukladach technicznych. Sytuacja taka ulega jednak
poprawie, szczegdblnie od czasu wykorzystania w modelowaniu obliczen réwnoleglych,
dzigki ktorym nastgpuje zwielokrotnienie zdolnosci operacyjnych komputeréw. Duze
nadzieje sa obecnie wigzane ze stosowaniem pamieci biologicznej w XXI ~ wiecznych

generacjach komputerow.

Duzo wigksze sukcesy osiagnigto natomiast w pokrewnej dziedzinie, a miano-
wicie w zastosowaniu, podpatrzonych u natury, zasad dzialania bioorganizméw - do
budowy algorytméw, rozwiazujacych wiele roznorodnych zadan praktycznych, zwiaza-
nych z szeroko pojetym podejmowaniem decyzji. Ten kierunek, nazywany nieco na
wyrost sztucznq inteligencjq, ma do odnotowania wiele istotnych naukowych i prak-

tycznych osiagnieé. Ten tez kierunek bedzie dalej omawiany.

Mowienie, w kontekscie stosowania sieci neuronowych, o sztucznej inteligencji,
jest uzasadnione tym, ze odpowiednio wykorzystane sieci tego typu sa w stanie groma-

dzi¢ i selekcjonowac dane, uczy¢ sig, czyli wyciagac logiczne wnioski ze zgromadzonej
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teoretycznej i doswiadczalnej wiedzy oraz podpowiadac¢ nie trywialne rozwiazania w
zakresie podejmowania decyzji. W okreslonych przypadkach sie¢ neuronowa wykazuje
przewagg nad dziataniem mdzgu, wynikajaca z umiejetnosci szybkiego przeanalizowa-
nia olbrzymiej liczby mozliwych wariantéw i wskazania wariantu optymalnego. W in-
nych — najmniej sprawny mézg dziata zdecydowanie lepiej, niz nawet najbardziej wyra-
finowany algorytm komputerowy. Potrafi bowiem odrzuca¢ cate podzbiory rozwiazan
(decyzji) nieprzydatnych, na podstawie intuicji, bez koniecznosci ich szczegolowego

rozpatrywania.

Teoria i zastosowania sieci neuronowych znajduja si¢ w fazie intensywnego
rozwoju i obejmuja bardzo szeroki zakres zastosowan praktycznych w medycynie, eko-
nomii, wojskowoéci, zarzadzaniu. Pobudzily tez rozwdj specyficznych algorytméw
optymalizacyjnych, opartych na zasadach doboru naturalnego wiasciwego genetyce

[Davidor, 1991].

Sieci neuronowe wykazujg szczegdlng przydatno$¢ przy rozwiazywaniu zadafi
rozpoznawania i klasyfikacji obiekt6w, jak np. automatyczne czytanie tekstow (klasyfi-
kacja znakow alfanumerycznych), identyfikacja os6b na podstawie linii papilarnych,

czy tez sygnalu mowy, diagnostyka medyczna, rozpoznawanie sytuacji awaryjnych.

Podstawowymi elementami uktadu nerwowego sg komorki nerwowe, czyli neu-
rony. Kazdy biologiczny neuron sklada si¢ (rys. 1) z komérki wlasciwej oraz dwoch
rodzajow wypustek - licznych wypustek wejsciowych (dendrytow) oraz pojedynczej -
wyjs$ciowej (aksonu). Na konficu wypustek znajduja si¢ synapsy, stanowiace zlacza ner-
wowe, za ktorych pomoca realizowane sq sprzezenia migdzy neuronami. Tworzg one

skomplikowana sie¢ wzajemnych powiazan, wzdluz ktorych przenoszone sa impulsy




nerwowe o naturze chemiczno - elektrycznej. Ocenia si¢, ze mozg czlowicka zawiera

astronomiczna liczbg okoto 10! neuronéw, przy liczbie pofaczen rzedu 10%.

Sie¢ neuronowa przetwarza sygnal zawierajacy informacje o obiekcie (o stanie
otoczenia, o warunkach zadania decyzyjnego) w sygnal stanowiacy impuls do podjecia

okreslonej decyzji.

P
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komor

dendryty
jadro

Rys.1 Biologiczny neuron

2 Model neuronu

W komorkach nerwowych dokonywana jest operacja sumowania impulséw wej-
$ciowych z odpowiednimi wagami. W synapsie, stanowiacej rodzaj przekaznika, naste-
puje dalsze przeksztalcanie otrzymanego sygnalu, jego ostabienie lub wzmocnienie.
Zachodzi tez odpowiednie oddzialywanie na neurony sasiednie. Taka zasada dzialania
stanowi podstawe budowy sztucznego neuronu, ktory skiada si¢ z sumatora sygnatow
oraz funkcji aktywacji (rys.2). Jego podstawowa czgécia jest sumator sygnalow wej-
sciowych (1, uy, us,..., uf) z wagami wo, wy, Wa..., W, 0 sygnale wyjsciowym x:

I
X=Wo +wiuy +wyup +...+ wiuy =wp+ Zw,.u,. )

i=1

lub w zapisie wektorowym:




x=ulw @
gdzie:

w T- [Wo, Wy, Wa,..., W[] , u T- [l, uy, uy, ..., u[] (3)

up=1 ——p{ wo

w
' x=u"w v
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Rys. 2 Model sztucznego neuronu

Modelem synapsy jest tzw. funkcja aktywacji — nieliniowa funkcja argumentu

x (rys. 3):
Wx) =f(uTw) )

Cechy neuronu zaleza w duzym stopniu od funkcji aktywacji. Najcze$ciej stosowa-

nymi funkcjami sa;

- skok jednostkowy unipolarny (rys. 3a):

1 przy x20

X)=
ye) {0 przy x <0

)

- skok jednostkowy bipolarny (rys. 3b):




»)= {_11 T ©
- funkcja logistyczna (rys. 3c):
1
yx)= m &)
- tangens hiperboliczny (rys. 3d):
Wx) =tgh (Bx) ®

Skoki jednostkowe - unipolarny (5) oraz bipolarny (6) - sa funkcjami nieciagly-
mi, co sprawia pewne klopoty przy doborze wlasciwych wag. Ich odpowiednikami sg
funkcje ciggle — funkcja logistyczna (7) i tangens hiperboliczny (8). Stromosé tych
funkcji mozna zmieniaé przez wybor wspolczynnika £ im wigksze § tym bardziej
funkcja logistyczna zbliza si¢ do skoku jednostkowego, a tangens hiperboliczny do sko-

ku bipolarnego.
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Rys. 3 Funkcje aktywacji

3 Uczenie pojedynczego neuronu

Przy doprowadzeniu do wejécia neuronu sygnatu u# na jego wyjéciu pojawi sie

sygnat y(u):

yu) =fuw); fR™ SR! ®
Proces uczenia (trenowania) neuronu polega na takim doborze wag neuronu

w(f), droga kolejnych iteracji (r = 0,1,...), aby na wyjéciu uzyskaé sygnat y*(u), stano-

wiacy wzorzec klasy, do ktdrej nalezy u:

tim £ w(0)] = y*(u) (0)




Funkcja y*(u) nie musi byé zadana w postaci jawnej. Zakladamy jedynie, ze dla
kazdego wektora u, ktory pojawi si¢ na wejéciu, znana jest pozadana dla tego # warto$é
sygnatu wyjsciowego y*(u). Sposéb uczenia zakladajacy znajomos¢ y*(u) w procesie
uczenia nazywany jest uczeniem z nauczycielem (uczeniem nadzorowanym). O innych

sposobach uczenia bgdzie mowa w X.5.

Liniowy model neuronu z algorytmem realizujacym iteracyjny proces uczenia
nazywa si¢ Adaline (Adaptive Linear Element). Zawiera on, poza sumatorem (1), de-

tektor biedu & (9):

SO =y*@-[u"w@] . 197))

oraz algorytm nastrajania wag:

w(t+1) =w () + 7() 5@ u 12)

gdzie 7 (¢) — stala, lub malejaca z wzrostem ¢, dlugosé kroku.

Zapoczatkowanie procedury nastrajania wag wymaga arbitralnego okreslenia

warunku poczatkowego w(0). Czesto stosowana jest metoda doboru losowego.

Mozna pokazaé [Tadeusiewicz,1993], ze algorytm (/2) jest rownowazny itera-

cyjnemu algorytmowi gradientowemu:

w(t+1) = w () -1 (1) [Dgw)ow] (43)

gdzie g(w) jest funkcjg bledu o postaci:



N
giw)] =Y [y* () - y@)) 4

D) =u " w() (1)

Poniewaz funkcja g(w) jest §cifle wypukla, ma jedno dobrze okre$lone mini-
mum, to proces iteracyjny w(f) jest zbiezny do wektora wag w*, ktore zapewniaja mi-

nimum funkc;ji celu (74).

4 Struktury sieci

Polaczone w okre$long strukture sztuczne neurony tworza, sie¢ neuronowa, za-
zwyczaj budowana warstwowo. Warstwa wejsciowa sktada si¢ z neuronéw, do ktérych
dociera sygnal z zewnatrz sieci. Warstwa wyj§ciowa sklada si¢ z neuronéw, ktore ,wy-
prowadzajg” sygnal poza sie¢. Warstwy posérednie, jeéli istnieja, sq nazywane warstwa-
mi ukrytymi, bowiem do wejéé i wyjé¢ tworzacych je neuronéw nie ma bezposredniego

dostepu.

Struktura polaczen migdzywarstwowych moze by¢ bardzo rézna. W sieci jed-

nokierunkowej sygnaly przeplywaja od wejscia do wyjécia (rys. 4).




OBIEKT

WARSTWA WARSTWA

WEJSCIOWA l‘}’g‘gg’y wyI$ciowa

Rys. 4 Sieé jednokierunkowa
Operacje realizowang, przez sie¢ jednokierunkows z jedng warstwa, ukryta moz-

na przedstawi¢ nastgpujaco.

Niech gorny indeks m dotyczy neuronéw w warstwie m-tej, przy czym m= 0, 1,
2 — dotyczy warstw; wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej - odpowiednio. Zalozymy po-
nadto, ze kazda warstwa zawiera te sama liczb¢ K neurondw, z ktérych kazdy ma te

samg, liczbg wejsé rowna I+1.

Pojawienie si¢ sygnatu u =[1, u,, ..., #;]" na wejéciu sieci spowoduje, ze na wej-

Sciu k-ego neuronu warstwy ukrytej powstanie sygnat y;' rowny:

wW=rww'] ; k=12.,K 6)

gdzie £;"— funkcja aktywacji k-ego neuronu warstwy wejéciowej, w’ — wektor wag k-

€go neuronu warstwy wejsciowej.

Wektor y' = u' na wejéciu kazdego z neuronéw warstwy ukrytej spowoduje po-

jawienie si¢ na wyjsciu k-ego neuronu warstwy ukrytej sygnatu ykz réwnego:

v =L@ wd : k=1,2..,K an
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gdzie f;' - funkcja aktywacji k-ego neuronu warstwy ukrytej, w;' — wektor wag k-ego

neuronu warstwy ukrytej. Na wyjéciu sieci pojawi si¢ sygnat:

¥e = £ W] (18)

Czesto spotykana jednokierunkowa siecia neuronows jest tzw. perceptron [Ro-
senblatt, 1962] , ktory ma pelna strukture oraz jednakowe funkcje aktywacji poszcze-

golnych neurondw (sie¢ homogeniczna).

Rys. § Sie¢ rekurencyjna

W sieciach rekurencyjnych (rys. 5) mozliwy jest rowniez wsteczny kierunek
przeptywu sygnalow, w tym sprzg¢zenia zwrotne — lokalne lub obejmujace calg sieé. W
tym ostatnim przypadku sygnaly z warstwy wyj$ciowej podawane sa z powrotem do
warstwy wejéciowej. Sie¢ taka moze by¢ autonomiczna lub pobudzana wymuszeniem
zewngtrznym. Najprostsza sie¢ rekurencyjna, tzw. sie¢ Hopfielda, sktada si¢ z jednej
warstwy, objetej sprzgzeniem zwrotnym. W dyskretnej sieci Hopfielda skiadajacej si¢ z
K neuronéw jednowejsciowych, réwnanie roznicowe opisujace dynamike k-ego neuro-

nu ma postac:
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Ve(t+1) = iw,’ffuj(t)]u,‘(t) (k=12 ., K U9
j=t

gdzie: Ii(f) — wymuszenie zewnetrzne doprowadzone do &-tego neuronu.

Sieci Hopfielda moga by¢ stosowane do rozwiazywania zadan optymalizacyj-

nych [Mandziuk, 2000].

Polaczenia migdzy neuronami sasiednich warstw moga by¢ ,kazdy z kazdym”
lub mieé charakter selektywny. Jesli w sieci wystepuja rowniez polaczenia miedzy sa-
siednimi neuronami tej samej warstwy - moéwimy o sieci komérkowej (rys. 6). W za-
daniach aproksymacji stosowane s sieci radialne (rys. 7), w ktorych zakiécony sygnat
wejsciowy, generowany przez aproksymowang funkcj¢ o nieznanej postaci, podawany
jest do wszystkich neuronéw warstwy wejsciowej, a sygnal wyjsciowy jest wazong su-
ma aproksymujacych funkcji. W charakterze funkcji aproksymujacych stosowane sg

funkcje nieliniowe, symetryczne wzgledem srodka, tzw. funkcje radialne.

Rys. 6 Sie¢ komdrkowa
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Rys. 7 Sie¢ radialna
W praktyce stosuje si¢ zazwyczaj sieci bez warstw ukrytych lub o niewielkiej
ich liczbie, ze wzgledu na trudnoSci zwiazane z nastrajaniem wag i wyborem struktury

sprzezef w procesie uczenia przy wigkszej liczbie warstw.

5 Zastosowania sieci neuronowych

5.1 Zastosowania sieci liniowej do klasyfikacji obiektéw

W przypadku sieci neuronowej jednowarstwowej o K neuronach [+1 wejcio-

wych, na wyjéciu sumatordw otrzymujemy wektorx =[x, x2 ..., P

x=Wu 20)

gdzie: W - macierz wag sieci:

Wo Wy W, Wy
2 2 2 2
Wo WS W, .o .. w!
W= ... .. .. ... @n
x LK K X
Wo Wy Wy e e . W)
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Sie¢ o K neuronach w warstwie wyj$ciowej realizuje odwzorowanie I- wymia-
rowej (formalnie I+1-wymiarowej) przestrzeni cech obiektu w K-wymiarows, przestrzen
klas. Taka sie¢ moze stuzy¢ do rozwigzywania roznorodnych zagadnien decyzyjnych:
zadania klasyfikacji i identyfikacji obiektow, filtracji, predykcji, podejmowania decyzji

optymalnych.

Najczesciej spotykane zastosowania liniowych sieci neuronowych dotycza zadan
klasyfikacji obiektéw, np. rozpoznawania znakéw alfanumerycznych. Stosowany do
tego celu uktad wymaga odpowiednio wyposazonej kamery telewizyjnej oraz co naj-

mniej jednowarstwowej sieci o liczbie neurondéw rowne;j liczbie rozroéznianych klas,

Przy pojawieniu si¢ rozpoznawanego obiektu przed kamera powstaje obraz,
przetwarzany w wektor liczbowy (wektor cech), w szczegolnosci zero-jedynkowy, cha-

rakterystyczny dla tego wlasnie obiektu.

W wigkszosci zastosowart sieci neuronowych, w tym przy opisywanym tu roz-
poznawaniu obiektow, mozna rozrdzni¢ dwie fazy dziatania sieci: faz¢ uczenia (trenin-
gu) i fazg pracy wiasciwej, w tym przypadku - decyzj¢ o przynalezno$ci do okreslonej

klasy, juz bez informacji pochodzacej od nauczyciela.

W fazie uczenia (z nauczycielem) pokazuje si¢ kamerze pojedyncze obiekty.
Kazdy obiekt generuje wlasciwy mu wektor cech u ={1, u), 2 ..., u;]", stanowiacy sy-
gnal wejSciowy sieci. Jednoczesnie nauczyciel informuje uktad decyzyjny o przynale:z-
nosci obiektu do okreslonej klasy. Uczenie polega na takim ustawieniu wag, aby w
trakcie wlasciwej pracy sie¢ byla w stanie, mozliwie jak najlepiej, rozpoznawaé klase

obiektu na podstawie wektora cech.
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Zal6zmy poczatkowo, ze kazdorazowe pojawienie si¢ obiektu, nalezacego do

klasy £ generuje jednoznacznie okreslony wektor (wektor wzorcowy) u*, przy czym:

wtzu¥ przyk=j,(kj)=12,..K 22)

Przy pojawieniu si¢ obiektu klasy & sygnat o nim w postaci wektora u** dopro-
wadzany jest do wejs¢ wszystkich neuronéw. Na wyjéciu m — tego neuronu (m = 12,...,

K) pojawi sig sygnat ¥¥,, réwny iloczynowi skalamemu:

o=@ w™ km) =1,2, K (23)

gdzie w ™ — wektor wag m-tego neuronu:

w™ = [WO"', wl"', ey WIM]T

Przedstawiona dalej metoda rozpoznawania obiektéw opiera si¢ na tym, ze ilo-
czyn skalamy dwoch wektoréw u oraz w jest réwny iloczynowi ich dtugoéci (modutow)

przemnozonemu przez cosinus kata migdzy nimi (rys. 8 ):

wTw=lullw| cos ¢ e2)

Rys. 8 Iloczyn skalarny wektoréw znormalizowanych

Hoczyn skalarny (24) przy znormalizowanych wektorach u oraz w :
14



lal =1 ,lwl=1 (25

osigga wartoé¢ maksymalna, rowna jednosci, przy zgodnosci kierunkéw obu wektoréw

(cos ¢ = 0):
u=w (26)

Jesli zatem, zgodnie z zalozeniem, kazdy obiekt nalezacy do klasy k generuje
zawsze ten sam wektor cech # = u* (wektor wzorcowy), przy czym rézniacy si¢ od
wektora wzorcowego obiektow nalezacych do innych klas, zgodnie z (22), to zadanie
rozpoznawania jest banalne. Numerujemy neurony i klasy obiektéw od 1 do K. Faza
uczenia polega na tym, ze kazdemu k-temu neuronowi nadajemy wektor wag w* rowny

wektorowi wzorcowemu £-tej klasy:
wk=u* k=12 .,K 27)

W fazie rozpoznawania wlaSciwego obiekt jest zaliczany do klasy odpowiadaja-
cej neuronowi, na ktorego wyjéciu pojawi si¢ sygnal wigkszy, niz sygnaly na wyjsciach
neurondéw pozostatych. Wiemy tez, ze maksimum, ktére wystapi przy catkowitej zgod-
nosci wektora cech obiektu z wektorem wzorcowym danej klasy, jest rowne jednosci. I
tak obiekt nalezy do klasy £, jesli przy pojawieniu si¢ wektora cech # zachodza nieréw-

nosci:
uTw* >uTw™ dlakazdegom=1,2,. K, m=k 28)
oraz:

wWwh =1 29)

15



gdzie u oraz w — wektory znormalizowane

Zalozenie, ze kazdy obiekt nalezacy do klasy k generuje identyczny wektor u*’,
mozna przyja¢ np. w przypadku automatycznego odczytywania pisma maszynowego.
Jednakze przy odczytywaniu pisma recznego, poszczegdlne znaki nalezace do okreslo-
nej klasy, nawet pisane przez te sama osobe, réznia si¢ miedzy soba, a wiec generujg

rdzne wektory cech.

Czlowiek, czytajac pismo reczne, nie kieruje si¢ tylko ksztaltem liter. Przeciez
czesto nie mozna rozréznié np. litery a od o, czy tez u od n. Do ich rozroznienia
uwzglednia si¢ kontekst, w ktorym litery te wystepuja. Mozg bezwiednie dokonuje ana-
lizy lingwistycznej i semantycznej, a to wymaga juz inteligencji. Sieci neuronowe mogg
réwniez by¢ wyposazone w odpowiednie inteligentne algorytmy, dokonujace doglebnej

analizy odczytywanego tekstu w celu uniknigcia pomylek.

Opracowano wiele metod rozpoznawaniu obiektéw generujacych wektory cech
rozniace si¢ migdzy soba, nawet przy obiektach nalezgcych do tej samej klasy. Przed-

stawimy trzy takie metody.

Metoda wektoréw wzorcowych. Etap uczenia polega na wyznaczeniu wekto-
réw wzorcowych dla kazdej z klas, a nastepnie - nastrojeniu wag na poziomie tych
wektoréw, zgodnie z (27). Stosuje si¢ przy tym wielokrotne podawanie tego samego
ciagu uczacego. Wybdr tego ciagu jest odrgbnym problemem. Powstaje bowiem
sprzecznoéé. Jesli rozrzut cech obiektow tej samej klasy, demonstrowanych podczas
uczenia, jest zbyt duzy, na wzorcowy wektor cech moga mie¢ zbyt duzy wplyw obiekty,
ktérych wektory cech réznia sie znaczaco od wzorcowego, ale ktdre pojawiaja sie sto-
sunkowo rzadko. Z drugiej strony, jesli w fazie uczenia ograniczymy si¢ do pokazywa-

nia obiektéw danej klasy malo rézniacych si¢ migdzy soba, to wektor wzorcowy nie
16




bedzie reprezentatywny dla obiektéw odbiegajacych od stereotypu, co tez moze byé

zrddiem bledow.

Wektorem wzorcowym dla danej klasy moze byé wektor, ktoéry w sensie wybra-
nej miary odleglosci, jest w §rednim najblizszy wszystkim wektorom cech generowa-
nych w fazie uczenia przez obiekty nalezace do tej samej klasy. I tak, jesli przyjaé, ze w
trakcie uczenia klasa k byla prezentowana N razy, to wektor wzorcowy dla tej klasy »

¥+ powinien zapewnia¢ minimum u$rednionego wskaznika odchylenia:

Ny
g( #**)= min NLZ "u"" —u"'“ ; k=12,.,K 30)
k n=1
gdzie: Il .1] - norma wektora, # *" - wektor cech obiektu nalezacego do k — tej klasy w 7 —

tej prezentacji.

Wagi neuronéw w ¥ nastawia sie na poziomie wektora wzorcowego dla danej

klasy, wynikajacego z (30):

wr=u*, k=12 .K én

Rozpoznawanie whasciwe polega na zaliczaniu obiektu do klasy %, ktérej odpo-

wiada neuron o najwigkszej warto$ci sygnatu wyjsciowego.

Metoda przyrostow. Metoda, podobnie jak poprzednia, polega na takim itera-
cyjnym nastrajaniu wag, aby przy rozpoznawaniu klasa obiektu byla okre$lona neuro-
nem, na ktérego wyjsciu pojawi si¢ maksymalny sygnat wyjéciowy, ale bez konieczno-
§ci uprzedniego okreslenia wektorow wzorcowych. W tej metodzie wektor wag m —
tego neuronu w (#+1)-¢j iteracji, przy pojawieniu si¢ obiektu nalezacego do klasy k-tej,

dany jest wzorem:
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przy J* = &
A, <0dlameJ*

SE@={0dlameJ* (306)
4 >0dlam=J*

Metodg ilustruje rys. 9, na ktérym pokazano wagi w takcie # oraz w takcie #+1,
w przypadku m = 6, przy pojawieniu si¢ obiektu nalezacego do klasy 3-ej. Z rysunku

wynika:

J¥={1,4,6};, 4 <0, >0, 4<0, h=A=45=0

Procedura taka jest powtarzana do uzyskania pustych zbioréw

J5 k=12, K

Rys. 9 Korekta wag metoda przyrostéw

Metoda gradientowa. Uczenie sieci neuronowej, przeznaczonej do rozpozna-

wania obiektéw, polega na iteracyjnym, nastrajaniu wag zgodnie z wzorem:

wht+1) =w" () - n/ay/dW"] ; m=1,2, . K 37
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W sieci neuronowej jednowarstwowej o X neuronach z jednakowymi funkcjami
aktywacji flix ®) przy pojawieniu sie na wejéciu wektora cech &, na wyjéciu k-tego neu-

ronu pojawia si¢ sygnat (rys. 10):

F=fd; k=1,2.,K (40)

gdzie:

f=u' W k=12.,K 0

W zapisie wektorowym (40) przyjmuje postac:

y =016, . N (42)

gdzie:  y = [y, ya, ..., yel” — wektor sygnaléw wyjéciowych.

Zastosujemy unipolarne skokowe funkcje aktywacji (rys. 3a). Przy pobudzeniu

sygnalem & na wyj$§ciach neuronéw otrzymamy

k
y*=f(x,)={l glyx 20 oK #3)
0 gdy x* <0
gdzie :
W= who, Wy W . wi]T (49
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f
A
.’—
x >0>ues
B === w ‘>—'_—+X =__==’y
=0>ugs8

Rys. 10 Sie¢ jednowarstwowa

W (44) indeks k oznacza numer neuronu, indeks dolny — numer wejscia.

W postaci wektorowej (43) przyjmuje postaé (20):

x=Wu “5)

gdzie:

x =[x, .., " (#6)

Odwzorowania (43) f: R' — {0, 1) dziela przestrzen (uo, uy, us, ..., u;) na dwie

czgéei, ktérych granice wyznaczone s K hiperplaszczyznami o rownaniach:

Wu=0 “”)

W przypadku [ = 2 sa to proste o postaci:

Wko‘f' Uy Wk1+ llgwkz =0; k= 1,2, .., K (48)
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Jedna z tych czesci obejmuje punkty (u1, 3, ..., 1) I - wymiarowej przestrzeni,

ktore spetniajg nieréwno$é wektorowa:

Wu>0lbx20 “9)

Odpowiednim doborem wag mozna uksztattowaé dowolny wypukly podzbi6r

(rys. 11) 8;, spetniajacy (49):

f
T >0 ucs
x - s B4
w > =05ueS
_—4_..» x
o
7
A
>0>ues,;
X r— e
w, o =0>ugs;
Rys. 11 Wypuktly liniowy podzbior §;
Si={(w, uzy ..., u) ¢ R: Wu> 0} 50)

Zgodnie z tym, jesli przy pojawieniu si¢ wektora cech u wszystkie neurony sieci
beda pobudzone, tzn. sygnaty wyjéciowe wszystkich neuronéw beda dodatnie (y ¥ > 0 ;
k=12, ., K)- to odpowiadajacy temu wektorowi obiekt nalezy do podzbioru S
Jesli chociaz jeden neuron bedzie niepobudzony ( 3k - y k= 0) — obiekt nie nalezy do

podzbioru §;.

Do wyr6znienia podzbioru liniowego ale niewypuklego potrzebna jest sie¢ skla-
dajaca sie co najmniej z dwoch rownolegtych warstw, do ktorych doprowadzany jest ten
sam sygnat u.
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Niech wagi drugiej warstwy beda nastrojone tak, aby wyrdzni¢ zbiér wypukly
Sz.’

Sy ={(w, up, .., u) c R: Wau 2 0) €7))

gdzie W2 — macierz wag drugiej warstwy:

1 1 1 1

Yoo Wi Wn ... Wi
2 2 2 2
W Win Wpn .. Wgo
Wa= | .. .. 2
X K K I3
Wz Wiz Wi ... Wga

Dwuwarstwowa sie¢ neuronowa moze przez dobor Woraz W; ksztattowaé i wy-

roznia¢ obiekty nalezace do niewypuklych zbioréw liniowych.

Takim zbiorem jest np. zbior S (rys. 12), ktérego elementy nalezace do zbioru Sy

nie nalezg do zbioru S:

S={(uy iy, ..., up) < R: [(uy, uy, ..., e Sy U uy, uy, ..., ) €831} (53)

8§
S

i

v

v

Lt

Rys. 12 Wyrédznianie zbiorow liniowych niewypuktych
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Zastosowanie nieliniowych ciagtych funkcji aktywacji, np. funkcji (7) lub (8),
pozwala uzyskac¢ krzywoliniowe hiperpowierzchnie rozgraniczajace obiekty nalezace

do roznych klas (rys. 13).

Rys. 13 Wyrdznianie zbioréw nieliniowych

6 Aproksymacja nieznanej funkcji

Sieci neuronowe moga z powodzeniem rozwiazywaé zadania aproksymacji nie-
znanej funkcji, przez liniowa kombinacj¢ wybranych funkcji, zwanych funkcjami ba-
zowymi. Znane sa tylko zestawy N pomiarow, kazdy z ktorych obejmuje wartosci J

wielkosci wejsciowych:

u(n) =[ur(m), wxn), ..., um))" (54)

oraz odpowiadajaca tym warto§ciom wej§ciowym — warto$¢ wielkoéci wyjsciowej y(n),

n=12 ,N.

Do celéw aproksymacji moze stuzyé sie¢ radialna o K neuronach I - wejScio-
wych i X funkcjach bazowych w warstwie wyjéciowej (rys.7 ). Model takiej sieci ma

postaé:
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K
y=wo+ 3w () (55)

k=l
Iub w zapisie wektorowym:
y=wlp@) (56)

gdzie: @(u) = [1, g1(w), @2(),..., o))’

Jako funkcje bazowe stosowane sg w wielu przypadkach funkcje radialne-
(funkcje ciagte, okreSlone w kuli jednostkowej, symetryczne wzgledem $rodka kuli).
Funkcje takie zapewniaja najlepsza aproksymacjg [Bishop, 1995], tzn. w okreSlonym
zbiorze funkcji aproksymujacych, o dobieranych w procesie uczenia parametrach, daja

minimum bl¢du aproksymaciji.

Najczgscie] stosowane s wielowymiarowe funkcje Gaussa o postaci:

2
pr)=exp (- 2r, 2 k=12..K (57)

Ty

I
v (- )

gdzie: oy > 0 — parametr okreslajacy ,,szeroko$§¢”, w4 — Srodek (centrum) k — tej funkcji

bazowej. Parametr r; charakteryzuje odleglos¢ (wg miary euklidesowej) wektora u od

srodka k-tej funkcji bazowej 1.
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Wybér funkeji bazowych oraz ich liczba maja duzy wplyw na jako$é aproksy-
magcji. Jednak brak jest teoretycznie uzasadnionych, efektywnych metod wyboru. Sto-

sowane s na og6l metody heurystyczne.

Uczenie sieci neuronowej o okre$lonej liczbie i rodzaju funkcji bazowych, pole-
ga na minimalizacji funkcji jakosci aproksymacji q(w, 4) wzgledem wag w = (1w,

W),..., Wg) oraz §rodkdw funkcji bazowych u = (uy, s, ..., tx) :

X N
qOw, p) = D) -wp,ln ()Y (59)
k=1 n=l
gdzie:
4O =7 |- m T (60)

Warto wspomnieé, ze w niektorych zastosowaniach stosuje si¢ faczenie sieci
neuronowych — z logika rozmyta [Rutkowska, 1997]. W takich przypadkach wspot-

czynniki funkcji regresji sa liczbami rozmytymi.

7 Uczenie bez nauczyciela w sieciach neuronowych

Dotychczas ograniczyliSmy si¢ do oméwienia proceséw uczenia z udzialem na-
uczyciela. Jego rola polega na przekazywaniu sieci w fazie uczenia pelnej informacji o
obiekcie, w tym o klasie do ktorej obiekt nalezy. Informacjg ta mozna poréwna¢ z decy-
zZja sieci o klasie obiektu, co daje mozliwo$¢ okreSlenia bfgdu, ktory stuzy do odpo-

wiedniej korekcji wag. W rezultacie sieé uczy si¢ pozadanych zachowah. Mamy wiec
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uklad strukturalnie podobny do ukfadu regulacji z ujemnym sprzezeniem zwrotnym,

ktory ma na celu dostosowanie wielkosci wyjsciowej do wielkosci zadanej.

Jednakze w wielu przypadkach praktycznych uzytkownik sieci nie dysponuje
petna wiedza o obiekcie, ktora moze uzytkowad na etapie uczenia sieci. Rowniez moézg
wielu czynnosci uczy sie, bez podpowiadania z zewnatrz jakie powinny byé wilasciwe
decyzje. Zakres stosowania sieci w takich warunkach jest znacznie ograniczony. Po-
nadto nalezy liczy¢ si¢ z dtugim i kosztownym ciagiem blgdnych decyzji na poczatku
procesu uczenia. Nawet Mojzesz musial si¢ poparzyé, zanim zrozumial, ze ogiefi moze

by¢ niebezpieczny!

Sposoby uczenia sieci neuronowych mozna podzielié na nastgpujace podstawo-

we grupy:

uczenie nadzorowane (supervised learning)

- z nauczycielem

- z krytykiem
uczenie nienadzorowane (unsupervised learning)

- typu Hebba

- typu konkurencyjnego

O uczeniu z nauczycielem byla juz mowa. Pewna odmiang tej metody uczenia
jest tzw. uczenie z krytykiem. W tym przypadku ukiad decyzyjny jest informowany
jedynie o tym, czy dokonana zmiana daje wyniki pozadane z punktu widzenia podej-
mowania poprawnych decyzji. Jesli odpowiedz jest pozytywna nastgpuje dzialanie w
tym samym kierunku przy nastepnych probach. Jest to wigc metoda prob i bledow, sze-

roko stosowana w najrozmaitszych dziedzinach.
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Tryb uczenia bez nauczyciela stosuje si¢ wtedy, gdy brak jest informacji o
przynaleznosci obiektu do okreslonej klasy. Taka sytuacja moze np. wystapié przy od-
czytywaniu tekstow pisanych w jezykach martwych. Zastosowanie sieci neuronowych
pozwala w takich przypadkach grupowaé obiekty (np. heroglify) na klasy. Nie sposéb

jednak okresli¢ jakie dzwigki odpowiadaja jakim znakom obrazkowym.

W omawianej sytuacji klasyfikacji obiektow stosowane jest nastrajanie wag
zgodne z zasade, ze waga i-tej cechy k-tego neuronu w (#+1)- ej iteracji wzrasta propor-

cjonalnie do wplywu i-tej cechy na k-ty neuron:

wrEED) =wt @) + qu X (), k=12, ., K ,i=0,1,2 .,1 (6])

gdzie: (@) = @O W @) 62)

u(®) =[1, w (), (2, ..., us]" - wektor cech

Zgodnie z (62) uklad korekcyjny wzmacnia te wagi, ktore odpowiadaja cechom
silnie skorelowanym z okrelong klasa, co pozwala z powodzeniem nauczyé sieé roz-
dzielania obiektow na klasy. Np. majac do dyspozycji dane charakteryzujace stan zdro-
wotny grupy pacjentéw, mozna nauczy¢ sie¢ neuronows zaliczania chorych do kategorii

chorobowych, kazda z ktérych wymaga odrebnej terapii.

Zasada nastrajania wag (62), zwana tez regula Hebba, jest oparta na obserwa-
cjach neurobiologicznych, z ktorych wynika, ze sita sprzezenia pomigdzy dwoma biolo-
gicznymi neuronami ulega wzmocnieniu, jeéli oba sa pobudzone, natomiast sfabnie —

gdy oba sa nieaktywne.
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Stosowane sg liczne modyfikacje reguly Hebba. Jedng z nich jest tzw. uczenie
Kohonena (uczenie z rywalizacja, uczenie konkurencyjne, uczenie ,,zwycigzca bierze
wszystko”). Polega ono na tym, ze, neurony , rywalizuja” miedzy sobg, w tym sensie, ze
zmiany wag w kolejnych iteracjach, dotycza tylko tego neuronu na ktérego wyjsciu
pojawi si¢ najwigkszy sygnal (zwycigzca bierze wszystko). Inng modyfikacja tej reguty
jest objecie procedurg nastrajania, rowniez wag neuronéw sasiednich, wedlug odlegto-

$ci ich wektorow wag od wektoréw wag zwyciezcy (zwycigzca bierze najwigcej).

Stosowanie sieci neuronowej uczonej bez nadzoru nauczyciela jest powaznie
ograniczone, co wynika z faktu, ze podczas uczenia, sie¢ nie otrzymuje wzorcoéw do
poprawnego dzialania. Mozna wprawdzie dokona¢ grupowania obiektéw podobnych.
Nie mozna jednak stwierdzié, czy dokonany podzial jest istotny z punktu widzenia ce-
léw grupowania. W sieciach uczonych bez nadzoru nie wiadomo czy liczba klas, na
ktore sie¢ dzieli rozpoznawane obiekty jest wlasciwa. Jesli liczba klas jest wigksza, od
liczby znakéw, to ten sam znak moze by¢ zaliczany do kilku klas jednoczesnie. Jesli
liczba klas jest mniejsza od liczby znakéw — rdzne w istocie znaki moga by¢ zaliczane
do tej samej klasy. Nie wiadomo tez, ktoéry neuron reprezentuje ktora klas¢. Wystepuje

tu rowniez duza zalezno$¢ procesu klasyfikacji od warunk6w poczatkowych.

W sieciach neuronowych, w stosunku do sieci biologicznych, wystepuje istotna
ograniczajaca roznica, ktora obniza sens analogii bio - technicznych. Polega ona na su-
biektywnym charakterze w sieciach neuronowych poj¢cia ,sasiedztwa”, ktore w sie-
ciach nerwowych ma klarowng interpretacj¢ topologiczng. W sieciach neuronowych
pojecie odleglosci migdzy neuronami ma charakter subiektywny, zalezy od arbitralnego

sposobu numeracji.
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Sieci neuronowe dorobily si¢ nadzwyczaj obszernej literatury. Tym nie mniej
wiele zagadnien, dotyczacych zaréwno ich teorii jak i zastosowaf, nie znalazto jeszcze
zadawalajacego rozwiazania. Dotyczy to w szczegodlnosci struktury sieci (liczba warstw,
liczba neuronéw, topologia), kategorii funkcji aktywacji, metod uczenia. Stosowane sg
w szeroko metody heurystyczne i intuicja. Diatego tez nalezy spodziewa¢ si¢ w najbliz-
szych latach znacznego postgpu i ugruntowania teoretycznych podstaw sieci neurono-

wych oraz efektywnych zastosowan tej dziedziny modelowania.

31




Literatura

Davidor Y. [1991] Genetic Algorithms; A Heuristic Strategy for Optimization, World

Scientific, Singapore

Goldberg D.E. [1998]: Algorytmy genetyczne i ich zastosowanie, WNT

Gluszek A. [2000]): Neuronowo-rozmyte systemy syntezy wiedzy z danych, Rozprawa
doktorska, IBS PAN

Haykin S. [1999]): Neural Networks; A comprehensive Foundation, Macmillan College
Publishing Company< New York

Mandziuk J.[2000]: Sieci neuronowe typu Hopfielda; teoria i przyklady zastosowan,

Akademicka Oficyna Wydawnicza Exit, Warszawa

McCulloch W.S., Pitts W. [1943): 4 Logical Calculus of the Ideas Imminent in Nervous
Activity, Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, str. 115-133

Osowski S. [19961: Sieci neuronowe, Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej

Rosenblatt F. [1962] The Principles of Neurodynamics, Spartan Books, Washington

Tadeusiewicz R. [1993]): Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza RM,

Warszawa

Witkowska D.[2000]: Szfuczne sieci neuronowe w analizach ekonomicznych, Menadzer,

Lodz

32


















