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Na poprzednim wyktadzie

m Uczenie perceptronu

m Algorytm propagacii
wstecznej w uczeniu
sieci wielu-warstwowej
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Dodatkowe uwagi

W przypadku gdy funkcja pobudzenia neuronéw jest
sigmoidalng funkcjqg logistyczng (tangensem
hiperbolicznym), poprawka wagi jest istotnie prostsza do
wyliczenia, gdyz warto§¢ pochodnej jest dana prostg
formutg arytmetyczna zalezng tylko od wartosci funkcji.

Najprostsza metoda gradientowa propagacii wstecznej
(simple backpropagation) na wiele ograniczen i zwykle
nie jest praktyczna w stosowaniu (np. minima lokalne).
Dlatego korzysta sie z licznych modyfikacji i usprawnien:
wykorzystania czynnika momentu,
algorytmdw heurystycznych (Quickprop) i
innych metod wyznaczania kierunku zmiany wagi
(metoda gradientdw sprzezonych).

Problemem otwartym pozostaje takze dobranie
architektury sieci (liczby neurondw, uktadu warstw i
potgczen) oraz parametréw algorytmu uczenia, aby dla
danego zbioru treningowego sie¢ byta w stanie
aproksymowac zadang zaleznose.
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Mozliwosci sieci neuronowych

Okazuje sie, ze sieci wielowarstwowe o nieliniowych
(sigmoidalnych) funkcjach aktywacji neurondw majq,
przynajmniej teoretycznie, bardzo duze mozliwosci.
Mozna za ich pomocg aproksymowac w zasadzie
wszelkie “rozsgdne” funkcje z R® w R™.

Niestety, twierdzenia okreslajgce mozliwosci sieci
neuronowych sq egzystencjalne. Ich konstruktywnosé
pozostawia wiele do zyczenia. Dlatego w praktyce
parametry takie jak liczba i uktad neuronéw
(architektura sieci), state i strategia uczenia, funkcja
aktywagiji itp., muszg by¢ wyznaczone heurystycznie na
podstawie znajomaosci problemu. Istniejg pewne
wskazéwki wspomagajace wybdr architektury i
parametréow sieci, ale majg one charakter niescisty.
Mozna pokazaé, ze nawet dla bardzo prostej, ustalonej
architektury sieci i ustalonej konfiguracji parametréw
uczenia, znalezienie optymalnego uktadu wag jest co
najmniej NP-trudne.
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Istnienie Sieci o ustalonej strukturze

Niech I = [0,1], S = I* bedzie s-wymiarowa kostka (domknieta),
0<z,<1l,p=1,.,s

TWIERDZENIE KOEMOGOROWA-ARNOLDA-SPRECHERA

Istnieje s statych 0 < A\, <1,p=1,....s, i 25+ 1 funkgji

oq(z),q =0, ..., 2s okreslonych na I, scisle rosngcych i nalezacych do klasy
Lipn, dla o > 0 takich, ze dla kazdej funkcji ciggtej f okreslonej na S
istnieje funkcja ciagta g(u), dla ktérej:

2s

f(mla"'ams) = Z (Alaq(Il) T ooc AT As @q Is Zg ZAp@q Ip

q=0

Dla dowolnej funkcji ciagtej A : [a, b]® — R istnieje czterowarstwowa sie¢
neuronowa zupetna o s wejsciach, odpowiednio m(2s + 1) i s(2s + 1)
neuronach w warstwach ukrytych i m wyjsciach, ktéra oblicza h.
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Wybrane typy zastosowan

Predykacija: Sieci neuronowe sqg czesto wykorzystywane,
aby na podstawie pewnych danych wejsciowych
przewidywata dane wyjsciowe (np. w uktadach
sterowania). Waznq zaletq jest to, ze sie¢ moze nauczyé
sie przewidywania sygnatdw wyjsciowych bez jawnego
zdefiniowania zwigzku miedzy danymi wejsciowymi a
wyjsciowymi.

Klasyfikacja i rozpoznawanie: Zadanie polega na
przewidywaniu identyfikatora klasy, do ktérej dany obiekt
nalezy na podstawie wczesniej zaobserwowanych
(nauczonych) przyktaddw..

Kojarzenie danych: Sieci neuronowe, dzieki zdolnosci
uczenia sie i uogdlniania doswiadczen, pozwalajg
zautomatyzowaé procesy wnioskowania i pomagajg
wykrywac¢ istotne powigzania pomiedzy danymi. Sieci
neuronowe, dzieki zdolnosci uczenia sie i uogdlniania
do$wiadczen, pozwalajg zautomatyzowaé procesy
whioskowania i pomagajg wykrywac istotne powigzania
Secl rok QD Zy dany i, 8/33




Wybrane typy zastosowan (c.d.)

Andliza danych: Zadanie polega na znalezieniu
zwigzkdw pomiedzy danymi. Realizacja tego zadania
przez sieci neuronowe daje nowe mozliwosci w zakresie
prowadzenia analiz ekonomicznych.

Filtracja sygnatéw Dane gospodarcze pochodzgce z
réznych zrédet sg zaktdcone. Klasyczne metody
eliminacji “szumoéw” pozwalajg usungé zaktdécenia o
charakterze losowym, lecz nie dajg podstaw do
eliminacji przektaman systematycznych.

Optymalizacja Sieci neuronowe - zwtaszcza sieci
Hopfielda - dobrze nadajg sie do optymalizacji decyzji
gospodarczych. Doswiadczalnie potwierdzono
mozliwosci sieci do rozwigzywania zadanh optymalizacji
statycznej i dynamicznej. Szczegdinie ciekawe jest
zastosowanie sieci do optymalizacji kombinatorycznej i
zagadnien (NP)trudnych obliczeniowo, np. TSP
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RAzne modele sieci neuronowych

Model sieci Zastosowanie
Wielowarstwowa z propa- | Klasyfikacja
gacjg wsteczng

Predykcja
Sie¢ rekurencyjna (Hop- | Pamiec skojarzeniowa
fielda)
Sie¢ konkurencyjna PCA

samo-organizujgca  sie€ | Analiza skupien
(Kohonen)
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Sieci Hopfielda

input value input value

input

input
walue

wieight matrix -
value

. .
inputvalue inputvalue

/badane przez Hopfielda;

Zwane réowniez sieciami auto-asocjacyjnymi;

Sq to jedno-warstwowe sieci z petnym potgczeniem
typu “kazdy z kazdym”;

Kazdy neuron ma bipolarne warto$¢ wejsc i wyjsc;
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Operacje w sieciach Hopfielda:

Zainicjuj wartosci poczatkowe do sieci;
Czekaj az siec¢ sie ustabilizuje;
To dziata w czasie dyskretnym: ¢4, g, ..., ty:

wartoéci neuronéw w chwili ¢, zalezy od wartosci
neurondw w chwili ¢, _1:

wiltn) =Y wiyj(tn-1)
J

Yilth—1) Qdy u;(t,) =T;
—1 jesli ui(tn) <T;

1 jedliu;(t,) > T;
Yi(tn) =

Odczytaj wartosci neuronéw jako wynik obliczen;
Istniejg modele synchroniczne i asynchroniczne;
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Dlaczego to dziata?

Stanem sieci nazywamy wektor wartosci neurondw
w danym momencie
y1(t)

yt) = | 72D | = 1(0).52(8), o ya()

Yn(t)
Charakterystyczng wtasnosciq dla biezgcego stanu

y = (y1,...,yn)T sieci Hopfielda jest funkcja energi:

E(y) = _7yTWy+TTy = _7zzwyylyj + ZTLyl
=1 =1

Hopfield pokazat, ze jesli macierz wag jest
symetryczna (w;; = wj; ) oraz ma zerowq przekgtng
(w;; = 0), to funkcja energii jest nierosngca:

AE =E(y(t+1)) —E(y(t) <0

15/33
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Istniejg wiec stany o minimalne;j
energii (lokalnie); H

Original ‘T’

Takie stany mozemy traktowac
jako aftraktory, ktérych zbiegajg
inne stany:

esssessEnaasenn,
REsaEeREnEsE RN

half of image
corrupted by
noise

20% corrupted
by noise
(whole image)

Sie¢ Hopfielda jest pewnym
rodzajem pamieci asocjacyjney;
Problem: jak zaprojektowac sie¢, ktéra pamieta zadane
wzorce?
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Ustalenie wartosci wag:

UWAGA: wagi sie nie zmieniajg w procesie uczenia sie;
Maciecz wag musi spetniac warunki:

wij = wj; (symetrycznosc)

wi; =0 (zerowa przekgtna)

Zwykle chcemy, aby sie¢ ustabilizowata w jednym z
wektoréw: vy, ...,up, gdzie

vp = (aff,..a)
Aby to zapewni¢ mozemy stosowac reguty Hebba:
12
wij = oo > %%
p=1
lub
1,
W= P Z vpU, — 1
p=1
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Przyktad Niech

Wowczas

W= %(vlv{+vzv§) -I= (

tatwo mozna sprawdzi€, ze jesli y(¢,—1) = v; to

2
Wv1 = 2
2

czyliy(t,) = vi
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Hopfield pokazat, ze pojemnose sieci wynosi

Pumax = 0.15n

Przy pewnych zatozeniach

Ppax =n/2logn

Podsumowujgc:

pojemnosC Pnayx jest proporcjonalna do n, jesli
dopuszczamy maty procent bitdw w kazdym wzorcu, a
proporcjonalna do n/2logn, gdy nalegamy, aby
wiekszos¢ lub prawie wszystkie wzorce byty odtwarzane
idealnie.
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Projektowanie sieci Hopfielda

/asada:

Dziatanie sieci Hopfielda sterowane jest przez dgzenie
do minimalizacji pewnej funkciji, ktérg zwyczajowo
utozsamia sie z ,energiq” sieci.

n
E Zzwy.%y] th yl )+ZTiyi
i=1

lljl

x;(t) jest dodatkowym sygnatem wejsciowym, ktory jest
niezbedny do wprowadzenia danych startowych i dia
pobudzenia sieci do dziatan.

Przypomnijmy, ze ,energia” E(t) we wszystkich
procesach w sieci Hopfielda zawsze male¢ lub
pozostawac bez zmian - nigdy nie moze rosngé.

Oznacza to, ze znajgc funkcje energii mozemy
przewidzie¢ trajektorie zmian sygnatéw w catej sieci.
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Sie¢ Hopfielda w rozwigzywaniu problemu
kombinatorycznego
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Sie¢ Hopfielda w rozwigzywaniu problemu
kombinatorycznego

Kluczem do sukcesu przy stosowaniu sieci neuronowe] w problemie TSP jest odnalezienie
odpowiedniej reprezentacji danych. W opisanym przez Tanka rozwigzaniu problemu kazde
miasto reprezentowane jest za pomocg wiersza zawierajacego n neurondw., W takim wierszu
dokladnie jeden neuron powinien prayjmowaé wartosé 1, a wszystkie pozostale majg
sygnaly wyjiciowe odpowiadajace wartosei ,,0°. Pozycja (od 1 do n}, na kidrej wystepuje
neuron sygnalizujacy ,,1” odpowiada kolejnodei, w jakiej to wlasnie miasto ma by¢ odwie-
dzone przez wedrownego sprzedaweg. Tak wige jedynka na pierwszej pozyceji oznacza miasto,
kiére komiwojazer powinien odwiedzi¢ jako pierwsze, jedynka na drugicj pozycji sygnalizuje
drugie w kolejnodei odwiedzane miasto itd. Ocaywiscie 7 opisu tego wynika, ze liczba wier-
szy musi odpowiadac liczhie rozwazanych miast (czyli must wynosié n), zatem laczna liczba
potrzebnych neuronéw wynosi n?.

Opisujac funkecje ,energii” minimalizowanej przez roewaiang sieé trzeba braé pod uwage
cztery jej skladnikiz

E, = A/2ZEZ Yri Yrj

i a#f

By = B/?ZZZy,.y,

T rgr

Es = Cf2 I (z z y,.-) —ﬂ]
Eq = Df? Z E Z d, : Ui (yz.h}i + y:\i-l)

Sieci Rekurencyjne TR 22 /33



Outline

NERS,
& 7'_7

* *
£

R
z, &
Trsovie”

| Modele samoorganizacii

Sieci Rekurencyjne 23/33



Modele samoorganizacii

SOM (Self-Organized Maps) - samorganizujgca sie
mapa.

Mapy topograficzne powstaje przez potgczenia
lokalne: neuron silnie pobudzany przez pobliskie
potgczenie, stabo przez odlegte, hamowany przez
neurony poérednie.

Historia: von der Malsburg i Willshaw (1976), uczenie
konkurencyjne, mechanizm Hebbowski, wzbudzenie
typu .Meksykanskiego kapelusza”, model uktadu
wzrokowego. Amari (1980) - model ciagtej tkanki
neuronowej. Kohonen (1981) - uproszczenie, bez
hamowania; dwie fazy - konkurencja i kooperacja.
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Algorytm SOM

Neurony sg umieszczone (ale nie potgczone ze
sobqg) na siatce 1,2 lub 3-wymiarowq;
Kazdy neuron ma N wag. Neuron i-ty ma wagi
Wi(t) = (w;1, ...,w;n) & - czas dyskretny);

Wektor wejsciowy X = (x1, ..., xn)

\WERS/,
S

przestrzen cech
o=dan¢

' = wagi sieci

neurony wejsciowe

wagi przypisane
polgczeniom

el
LYY
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Algorytm:;

Inicjalizacja: przypadkowe W;(0) dlai =1...K. Wyznacz
otoczenie Os(r., o(t)) neuronu r, i © promieniu o (t).

Dla kazdego i = 1--- K oblicz odlegtosci

dX, W) =X - Wi|| = | (x — wy)?
J
/nqjdz neuron-zwyciezce: ¢ = argmin;|| X — W
z wagami W, najbardziej podobnymi do X.

Zmien wagi wszystkich neurondw r; w sgsiedztwie
Os(r.,o(t))

Wit +1) =W;(t) + h(ri,re) X — Wi(2))
gazie h(ri,re) = ho(t) - e~ Ir=rell’/o2®
Powoli zmniejszaj site ho(t) i promien o(t).
Iteruj az ustang zmiany.

Efekt: podziat (tesselacja) na wieloboki Voronoia.
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WitasnosSci SOM

Brak dowodu o zbieznosci lub punktach
stacjonarnych dla SOM:

Wyniki analityczne tylko w 1D dla ciggtego czasu,
proces Markova: wartosci wag wzdtuz prostej
porzgdkujqg sie. Powolna zbieznosé: 104 — 108 iteracii.
Sgsiednie neurony kodujg sgsiednie obszary, ale
niekoniecznie odwrotnie Skrecone konfiguracje przy
zbyt szybkiej redukcji sgsiedztwa. Ztozonos¢ O(KNN)
dla K neuronéw i n danych N-wymiarowych:
konieczne poréwnanie wszystkich odlegtosci;
niezbyt duze mapy.

Na komputerach wieloprocesorowych szukanie min
z K bedzie powolne.

SOM dziata jak metoda klasteryzaciji k-srednich jesli
o =0.
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Modyfikacje SOM

Proba wprowadzenia funkcji btedu (Luttrell; Heskes i
Kappen).

Btgd lokalny neuronu i jest sumqg po wszystkich
neuronach:

Ei(X:0) = 3 S hllri = ril.0) [ — Wio)|”
J

gdzie

ri —rjl?
202(t) ’

o(t) = ooe 200t/ tmax

h(Jri = rjl.8) = exp —

Neuron-zwyciezca ma najmniejszy btgd lokalny:

c = argmin,E;(X;t)
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Uczenie sieci 2D

. N-wymiarowa
x=dane ¢ przestrzen danych
o=pozycje wag \

neuronow

wagl wskazujg
na punkty w N-D

siatka neuronéiv
w 2-D ’l ,’” ;
S LT LT AL
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Uczenie kwadratu w sieci 2D
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Uczenie frojkgta w sieci 1D

VAN
oV Y

leae 10000 25000

Tworzy sie fraktalne krzywe Peano.
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Poczgtkowe znieksztatcenia mogqg znikng¢ lub
pozostac.
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