SZTUCZNA INTELIGENCJA I SYSTEMY DORADCZE

SIECI NEURONOWE



Sieci neuronowe: pomysl

Nasladowanie mézgu dziatajacego jako sie¢ komérek neuronowych

Axonal arborization

O
\ Axon from another cell

Synapse

Dendrite

\/

Synapses

Cell body or Soma

Sygnaty to zaszumione “bodzce trenujace’ poziom potencjatu elektrycznego
komorek
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Siecl neuronowe: sztuczne 1 naturalne

Komputer Mézg
Jednostki obliczeniowe 1 CPU 101 neuronéw
10® bramek logicznych > 20 typdw
Jednostki pamieciowe 10" bitéw RAM 10" neuronéw
10M bitéw dysku 10'* synaps
Czas cyklu 1ns (1077 sek.) | 1-10 ms (1077 sek.)
Szerokos¢ pasma 1017 bitow /sek 10 bitow/sek
Zmiany stanéw/sek 10° 10+

Réwnolegtosé daje weigz umystowi ludzkiemu ogromna przewage nad kompu-
terem pomimo duzo wolniejszego czasu przetwarzania informacji




Perceptron

v = (21,29, ...,2,) — wektor wejsciowy (obiekt danych)

O

n
1if 2w x: >0
i=0 !

-1 otherwise

W = (wp, Wy, . .., w,) — wektor wag perceptronu
wy — waga przesuniecia (“przesuwa’ prég funkcji aktywacji)

o — progowa (skokowa) funkcja aktywacji perceptronu
o(¥) — wartos¢ wyjscia perceptronu dla wektora 7

1 ifwyg+wizy + - +wyz, >0

o(T) = o(w-7) = —1 otherwise.

Sieci neuronowe
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Perceptron: wyrazalnosc

Perceptron reprezentuje liniowe ciecie w przestrzeni wejsé
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Perceptron: wyrazalnosc

Mozna wyrazi¢ funkcje logiczne AND, OR, NOT

_15 WO— -0.5 w—05

E e

AND OR NOT
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Perceptron: wyrazalnosc

Mozna wyrazi¢ funkcje logiczne AND, OR, NOT

—15

-1\@

AND

ale nie da sie dobra¢ wag do funkcji XOR

l;

@ I, and I,

W—05

_ 1\

Wz— 1

OR

NOT

0 1 |

o I, xor |
1 2
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Uczenie perceptronu: algorytm

function PERCEPTRON-LEARN(perceptron, examples, ) returns a perceptron
inputs: examples, a set of examples, each with input Z and output (%)
perceptron, a perceptron with weights W = (wy, ..., w,)
«, the learning rate

repeat
for each ¥ = (21,...,x,) in ezamples do
Ad—a(ylr) — W -7)7
w—w + AW
end

until some stopping criterion is satisfied
return perceptron
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Uczenie perceptronu: wlasnosci

Twierdzenie 1

Jesli zbiér danych jest liniowo separowalny
a wspotczynnik szybkosci uczenia o wystarczajaco maty
= algorytm uczenia perceptronu jest zbiezny

Sieci neuronowe 9



Uczenie perceptronu: wlasnosci

Twierdzenie 1

Jesli zbiér danych jest liniowo separowalny
a wspotczynnik szybkosci uczenia o wystarczajaco maty
= algorytm uczenia perceptronu jest zbiezny

Twierdzenie 2

Jesli zbiér danych nie jest liniowo separowalny
= algorytm zbiega lokalnie do minimalnego btedu $redniokwadratowego

Sieci neuronowe 10



Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy dla zbioru treningowego U

Bl

w

0

1 2

= ZZer@(f) —w- f)
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy dla zbioru treningowego U

1
EW] = QZer(y(a_:’) —w- @2

25

20

Gradient btedu sredniokwadratowego

S oL OF 2D
VE[UJ] B 6’1007 (911)17 o Twn

= wskazuje kierunek, w ktérym btad Ew] rosnie

Sieci neuronowe
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 12376(](34(5?) — 0 - T)?

oL
ﬁwi

2
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Bfad sredniokwadratowy Ew] = $Xze(y(Z) — o - )?

OE 01
awi B 0w12

Zer@(f) — W f)Q
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 12376(](34(5?) — 0 - T)?

oL
ﬁwi

2

1 0 o o 9
QZ:EGU(M(?J(@ — - )
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 1256(]@(5?) — 0 - T)?

oL
ﬁwi

2

0 1 . L 9
1 0 . Y 9
QZ:EGU(M(?J(@ — - )
1 . L o0 S L
QZerz(y@) —w ””)awi@(“”) — W - T)
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 1256(]@(5?) — 0 - T)?

oL
ﬁwi

2
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 1256(]@(5?) — 0 - T)?
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Btad sredniokwadratowy E[w] = 1256(]@(5?) — 0 - T)?
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Bfad sredniokwadratowy Ew] = $Xze(y(Z) — o - )?
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Gradient VE[W] = Xzcy — (y(Z) — @ - )T wskazuje kierunek,
w ktérym bfad sredniokwadratowy E[w] rosnie

ieci neuronowe



Zbieznosc uczenia perceptronu

Gradient VE[W] = Xzcy — (y(Z) — @ - )T wskazuje kierunek,

w ktérym bfad sredniokwadratowy E[w] rosnie

= wagi perceptronu sg poprawiane w kierunku
doktadnie przeciwnym do gradientu —V E/|1]]
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Zbieznosc uczenia perceptronu

Gradient VE[W] = Xzcy — (y(Z) — @ - )T wskazuje kierunek,

w ktérym bfad sredniokwadratowy E[w] rosnie

= wagi perceptronu sg poprawiane w kierunku
doktadnie przeciwnym do gradientu —V E/|1]]

Stad w algorytmie uczenia perceptronu:
AW — a(y(T) — W - ©)&

W — W+ Aw
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Porownanie perceptronu i drzewa decyzyjnego

Funkcji wiekszosci (> potowa bitéw = 1)  Decyzja o wstapieniu do restauracji
lepiej wyuczalna przez perceptron lepiej wyuczalna przez drzewo decyzyjne

0.8 - Decision tree ———
Perceptron --------

0.6 {1 - 7 Perceptron —+—
Decision tree ---»---

Proportion correct on test set
o
\‘

o
(6
Proportion correct on test set
o
\l

04

O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Training set size Training set size
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Plaska siec perceptronow

Reprezentuje funkcje wektorowa
Poszczegdlne perceptrony sa niezalezne

= trzeba trenowa¢ kazdy perceptron oddzielnie

Input ~ Output
Units I Units
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Wielowarstwowa siec neuronowa

Jednostki:
Jednostki podzielone s3 na warstwy, kazda jednostka
przyporzadkowana jest do doktadnie jednej warstwy

Wejscia:
Wejscia podtaczone s3 wytacznie do jednostek
znajdujacych sie w najnizszej warstwie

Potaczenia:
Potaczenia wystepuja wytacznie pomiedzy jednostkami
z sasiednich warstw, t3czg zawsze wyjscia jednostek
z warstwy nizszej z wejscami do jednostek w warstwie wyzsze;

Wyjscie:
Typowa sie¢ z jedna wartoscia funkcji ma tylko jedna jednostke
W najwyzszej warstwie, wyjscie z tej jednostki jest wyjsciem catej sieci



Wielowarstwowa siec neuronowa: przyklad

2 warstwy, 10 wejs¢, 4 neurony ukryte (w warstie wewnetrznej)

Output units

a;
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Wielowarstwowa siec neuronowa: ewaluacja

W

Wos
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Wielowarstwowa siec neuronowa: ewaluacja

W

Wos

T5 = 0(Wsps - T3+ Wys - Ty)

— U<w375 : O(ng "X+ W3 1’2) + Wy s O(w174 "L+ Wy - ZCQ))



Wielowarstwowa siec neuronowa: uczenie

Problem

Progowa funkcja aktywacji jest nieciggta i nierézniczkowalna
= dla jednostek wewnetrznych nie mozna wyprowadzic
gradientowej reguty poprawiania wag gwarantujacej zbieznos¢ uczenia
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Wielowarstwowa siec neuronowa: uczenie

Problem

Progowa funkcja aktywacji jest nieciggta i nierézniczkowalna
= dla jednostek wewnetrznych nie mozna wyprowadzic
gradientowej reguty poprawiania wag gwarantujacej zbieznos¢ uczenia

Rozwigzanie

/astosowanie rézniczkowalnej funkgji aktywacji
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Perceptron z sigmoidalna funkcja aktywacji

net :_Z Wi X 1
i=0

0 = o(net) =

o 1
 14e %

Sigmoidalna funkcja aktywacji perceptronu o(z2)

L R 1
O(ﬁC) — U<w ' :IZ) — |+ o0




Perceptron z sigmoidalna funkcja aktywacji

Funkcja wyjscia dla pojedycznego perceptronu z sigmoidalng funkcjg aktywacji
| 2 wejSciami:

.......

...........

M=
Perceptron output i =
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Wielowarstwowa siec neuronowa: przyklad

Liczba wejs¢: 2, liczba warstw: 2
Warstwa ukryta: 2 perceptrony skierowane przeciwnie do siebie
= definiuje krawedz

O

E:T

+/-

O = O

OCOO0O00000

OFNWAUIOH~00©O
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Wielowarstwowa siec neuronowa: przyklad

Liczba wejsé: 2, liczba warstw: 3
Warstwa ukryta: 2 sieci tworzace krawedzie ustawione prostopadle do siebie
= definiuje ograniczone wzniesienie

h,, (X, X,)
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Wielowarstwowa siec neuronowa: przyklad

Rozpoznawanie stéw: 2 warstwy, 2 wejscia, wiele wyjs¢

who'd hood

head hid

00
00!

F2 (Hz)
500
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Wielowarstwowa siec neuronowa: wlasnosci

Funkcje boolowskie:

Kazda funkcja boolowska moze by¢ reprezentowana przez sie¢ z jedng warstwa
ukryta, ale moze wymagac¢ wyktadniczej liczby jednostek ukrytych

Funkcje ciggte:

Kazda ograniczona funkcja ciggta moze by¢ aproksymowana z dowolnie matym
btedem przez sie¢ z jedna warstwg ukrytg [Cybenko 1989; Hornik et al. 1989]

Dowolna funkcja moze by¢ aproksymowana z dowolna doktadnoscia przez sie¢
z dwoma warstwami ukytymi [Cybenko 1988]



Propagacja wsteczna: algorytm

function BACK-PROP-UPDATE(exzamples, layers, ) returns a network
inputs: examples, a set of examples, each with input Z and output (%)
layery, layery, . . ., layer,, neuron layers sorted from the bottom to the top
«, the learning rate

repeat
for each ¥ = (21,...,x,) in ezamples do
for each unit j €layery do o «— x;
for each unit j €layer, in order from layer; up to layer, do
Zj & Hie layer,_ Wi jOi
0j —0(2))
for each unit j €layer, do §; — o'(2;)(y;(¥) — o,)
for each unit j €layer, in order from layer,—; down to layery do
55— 0'(2)) 2ke tayery W, 0k
A wjj < a0y 0j
Wik <—wir + Awjp
until some stopping criterion is satisfied
return [ayers with modified weights
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Propagacja wsteczna: wlasnosci

Fakt

Algorytm propagacji wstecznej dziata dla dowolnego grafu skierowanego bez
cykli



Propagacja wsteczna: wlasnosci

Fakt

Algorytm propagacji wstecznej dziata dla dowolnego grafu skierowanego bez

cykli

Twierdzenie

Algorytm propagacji wstecznej zbiega lokalnie do minimalnego btedu srednio-

kwadratowego

ieci neuronowe



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

1

W] = ZZer(y(f) — 0(f>>2 = —Dzeu (y(Z) — o (w - 55))2



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

B[] =, Sreu(y(7) — o)

8?1}@'




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

Bli] = Srev (@) — o))’ = Srep (y(#) — ol - 7))
= ey Seerlyl(@) — o))

— JDsevy (y(@) — ol)?

= Zeer20y(@) — old) 5 (0(7) — o)



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

Bli] = Srev (@) — o))’ = Srep (y(#) — ol - 7))
= ey Seerlyl(@) — o))

— JDsevy (y(@) — ol)?

= Zeer20y(@) — old) 5 (0(7) — o)




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

E[w] = ;Zm(y(f) — o(7))? = ;Exey (y(Z) — oW - F))°
= ey Seerlyl(@) — o))
— JDsevy (y(@) — ol)?
= e 2(u(#) — ol @) — ol)
~ ~Caerlyl@) — o) 0l
Do 0




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

Bli] = Srev (@) — o))’ = Srep (y(#) — ol - 7))
= ey Seerlyl(@) — o))
— JDsevy (y(@) — ol)?
= Zeer20y(@) — old) 5 (0(7) — o)
~ ~Caerlyl@) — o) 0l
— —aev(yl@) — o)yl = - T (D
0 (W - &) =z




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

E[w] = ;Zm(y(f) — o(7))? = ;Exey (y(Z) — oW - F))°
= ey Seerlyl(@) — o))
— JDsevy (y(@) — ol)?
= e 2(u(#) — ol @) — ol)
~ ~Caerlyl@) — o) 0l
Do 0




Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

VE] = — Y]z = i - #)(y(F) — o@)7



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

VE[W] = —Yper gz = @ - 7 (y(&) — o(7))7
Stad dla neuronéw j z najwyzszej warstwy stosujemy zmiany wag:

5 2]z = - 2)(y() — 0y(#)

Awj j = a0jry



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

VE[W] = —Yper gz = @ - 7 (y(&) — o(7))7
Stad dla neuronéw j z najwyzszej warstwy stosujemy zmiany wag:

0j — gilz =0 - T (y;(%) — 0;(@))
Awm- — Oé(SjZCZ',j

Neurony z nizszych warstw musza mie¢ odpowiednik btedu y;(Z) — 0;(Z)



Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

VE[W] = —Yper gz = @ - 7 (y(&) — o(7))7

Stad dla neuronéw j z najwyzszej warstwy stosujemy zmiany wag:
§j = Glz = @ - 7(y;(T) — 0)(T))

Awi’j — Oé(SjZCZ',j

Neurony z nizszych warstw musza mie¢ odpowiednik btedu y;(Z) — 0;(Z)

= dla kazdego neuronu j € layer, liczona jest wazona "suma btedow"

na wyjsciach tego neuronu Zkelayerpﬂwj,mk

Sieci neuronowe
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Propagacja wsteczna: zbieznosc uczenia

VE[W] = —Yper gz = @ - 7 (y(&) — o(7))7

Stad dla neuronéw j z najwyzszej warstwy stosujemy zmiany wag:
§j = Glz = @ - 7(y;(T) — 0)(T))

Awi’j — Oé(SjZCZ',j

Neurony z nizszych warstw musza mie¢ odpowiednik btedu y;(Z) — 0;(Z)
= dla kazdego neuronu j € layer, liczona jest wazona "suma btedéw

11

na wyjsciach tego neuronu Zkelayerpﬂwj,mk

/miana wag definiowana jest wtedy jako:

a — —
5]' A @Z[Z — w - x]zkelayeerrle,kdk

Awj j « a0,
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Prop. wsteczna z sigmoidalna funkcja aktywacji

Sigmoidalna funkcja aktywacji o(2) L

we wszystkich neuronach

:1+6_Z

(@) =o(@ )=

o(¥) = o(wW = {4 o 07

oo 1 1

(e )15

0z 1 4+e* 1 +e*

07— @3] = (@)L - o))
aZZ—w €Tl = O\ o\xr

Wartosci wspétczynnikéw zmiany wag 0;

— dla neuronéw j z warstwy najwyzszej:
0j = 0j(1 = 05)(y;(T) — o)

— dla neuronéw j z kazdej nizszej warstwy p:
5j — 0j<1 - Oj)zkelayerp+1wj,k5k




Propagacja wsteczna: przyklad zbieznosci

Epoka: przebiega jednokrotnie wszystkie obiekty treningowe poprawiajac wagi,
na koniec wylicza btad sumaryczny dla catego zbioru treningowego
= algorytm uczenia zatrzymuje sie, kiedy btad przestaje male¢

14 T T T T T T T
12 -
8
? 1 |
.C
S 3 |
c
(@]
5 6 ]
)
w 4 T
S
2 a
0

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Number of epochs
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Dobor wspolczynnika szybkosci uczenia o

/azwyczaj:
a € [0.01;0.5]

Po kazdej ustalonej liczbie epok mozna redukowaé geometrycznie:
a=aq-c c € [0.9;0.99]

= Pozwala na szybka zbieznos¢ na poczatku (np. a = 0.5)
| precyzyjna zbieznos¢ do lokalnego maksimum w koncowej fazie (a &

0)



Uczenie neuronow ukrytych (wewnetrznych)

00;:&

A /A v \V
O

%

Outputs

Input Output
10000000 — 10000000
01000000 — 01000000
00100000 — 00100000
00010000 — 00010000
00001000 — 00001000
00000100 — 00000100
00000010 — 00000010
00000001 — 00000001

Sieci neuronowe
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Uczenie neuronow ukrytych (wewnetrznych)

Outputs

Input

10000000
01000000
00100000
00010000
00001000
00000100
00000010
00000001

A

Hidden
Values

.89 .04
01 .11
.01 .97
99 97
.03 .05
22 .99
.80 .01
.60 .94

.08
.88
27
11
.02
.99
.98
.01

A A

Output

10000000
01000000
00100000
00010000
00001000
00000100
00000010
00000001

Sieci neuronowe
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Uczenie neuronow ukrytych (wewnetrznych)

Trenowanie wag dla jednego z neuronéw wewnetrznych:

Weights from inputs to one hidden unit

0 500

1000

1500
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Rozpoznawanie cyfr recznie pisanych

0

/

>

S

v

5

&

4

2

(

)

7

y

9)

o

q

A | o

3-nn = 2.4% btedéw
Sie¢ 3-warstwowa (400-300-10) = 1.6% btedow

LeNet (sie¢ 4-warstwowa, 768-192-30-10) = 0.9% btedow

OOOOOOOOO



Sieci rekurencyjne

Zawieraja cykle skierowane, zmieniajg wagi w kolejnych taktach zegara
byt -

5

x(t) () c(t)

(a) Feedforward network (b) Recurrent network

Xt—1) c(t-1)

Xt—-2) c(t-2)

(c) Recurrent network
unfolded in time
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Sieci rekurencyjne

¢ Sieci Hopfielda (holograficzne pamieci asocjacyjne)
— symetryczne wagi
— progowa funkcja aktywacji o(z) = sign(z)

¢ Maszyny Bolztmanna
— uzywaja stochastycznych funkeji aktywacji

ieci neuronowe



