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1. Wprowadzenie

"| cannot articulate enough to express my dislike to people who
think that understanding spoils your experience... How would
they know?"

Marvin Minsky




1.1. Historia “sztucznych sieci neuronowych”:

e Dawno, dawno temu: powstaty neurony ...

e —— e 1868 J. C. Maxwell: zbadat mechanizm sprzezenia zwrotnego;

Matematyczny model. . .

o s— e 1942 Weiner et al.: stworzyt “cybernetyke”;

e sl e 1943 McCulloch-Pitts: Neurony

e 1949 Hebb: wskazat mechanizm biologiczny;

e 1958-1962: Perceptron Rosenblatta: “Perceptron Separated Input from Output at Computer
Level.”

e 1960 Widrow and Hoff: Sieci ADALINE / MADALINE

e 1969 Minsky and Papert: Krytyczna frustracja do sieci neuronowych: “Limited Advance-
ment”

1972 Amari, Anderson, Grossberg: Badanie nad “Self Organizing Network”, Symulacja mod-
elu pamieci asocjacyjnej u cztowieka.

e 1974 Werbos: Propagacja wsteczna;
e 1982 John Hopfield: sie¢ rekurencyjna;

e 1986 McLelland and Rumelhart: Popularyzowali metode propagacji wstecznej w swojej
ksiazce;

e 1990 Mead: integracja sprzetowa i zastosowanie sieci w obronie i przemysle.



& 1.2. Inspiracje neurofizjologiczne

e Mdzg ludzki:

Woprowadzenie

Matematyczny model. . .

. — objetos¢ & 1400 cm? i powierzchnie 2000 cm? (kula o tej same;j
Modele samoorganizaci objetosci ma zaledwie 600 cm2).

— Masa mdzgu wynosi 1,5 kg.

— Sa to wartosci srednie, poniewaz sa w tym zakresie rdznice
pomiedzy réznymi ludzmi.

— Dla przyktadu mézgi kobiet sa z reguty mniejsze niz mezczyzn.
Nie udowodniono do tej pory zwiazku miedzy wielkoscia mézgu
a jego intelektualna sprawnoscia.

e Duze znaczenie dla intelektualnych zdolnosci ma natomiast kora
mozgowa o grubosci srednio 3 mm, zawierajaca:
— 10" komdrek nerwowych i
— 10" komérek glejowych.
— Liczba potaczen miedzy komdrkami to okoto 10°.
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e Komorki nerwowe wysytaja i przyjmuja impulsy o czestotliwosci 1 -
100 Hz, czas trwania 1 - 2 ms, napieciu 100 ms i szybkosci propa-
gacji 1 - 100 m/s.

e Szybko$¢ pracy mdzgu szacuje sie na 10 operacji/s.

e Dla wykonania typowej reakcji mdézg wykonuje nie wiecej niz 100
elementarnych krokéw, poniewaz czas reakcji jest mniejszy niz 300
ms.

e Pojemnosci kanatéw zmystéw mozna szacowac jako: wzrok 100

Mb/s, dotyk 1 Mb/s, stuch 15 Kb/s, wech 1 Kb/s, smak 100 b/s.
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1.3. Sztuczna sie¢ neuronowa

Mo e SieC neuronowa jest uproszczonym modelem moézgu. Skiada sie
atematyczny model. . . T 7/ /7 M M

Sieci rekurencyine. ona z pewnej liczby elementéw (neurondw) przetwarzajacych infor-
Modele samoorganizacji ma CJ e.

e Neurony s3a ze soba powiazane za pomoca potaczen o parametrach
(wagach) modyfikowanych w trakcie procesu uczenia.

&
O

e Wiekszos¢ budowanych sieci ma budowe warstwowa.
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1.4. Zastosowanila siecil

Predykacja: Sieci neuronowe sa czesto wykorzystywane, aby na podstawie pewnych danych
wejsciowych przewidywata dane wyjsciowe. Wazna zaleta jest to, ze sie¢ moze nauczyé
sie przewidywania sygnatéw wyjsciowych bez jawnego definiowania zwiazku miedzy danymi
wejsciowymi a wyjsciowymi.
Klasyfikacja i rozpoznawanie: Zadanie polega na przewidywaniu identyfikatora klasy,
do ktérej dany obiekt nalezy.

Kojarzenie danych: Klasyczne systemy komputerowe moga gromadzié duze zbiory danych
bez mozliwosci ich kojarzenia. Sieci neuronowe, dzieki zdolnosci uczenia sie i uogdlniania
doswiadczen, pozwalaja zautomatyzowac procesy wnioskowania i pomagaja wykrywac istotne
powiazania pomiedzy danymi.

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

Filtracja sygnaléw Dane gospodarcze pochodzace z réznych 1rddet sa zaktécone. Klasy-
czne metody eliminacji Szuméw" pozwalaja usunac zaktécenia o charakterze losowym, lecz
nie daja podstaw do eliminacji przektaman systematycznych.

Optymalizacja Sieci neuronowe - zwtaszcza sieci Hopfielda - dobrze nadaja sie do optymal-
izacji decyzji gospodarczych. Doswiadczalnie potwierdzono mozliwosci sieci do rozwiazywania
zadan optymalizacji statycznej i dynamicznej. Szczegdlnie ciekawe jest zastosowanie sieci
do optymalizacji kombinatorycznej i zagadnien bardzo trudnych obliczeniowo (réwniez np-
zupetnych), ktére moga by¢ rozwiazane w krétkim czasie dzieki wspétbieznym wyliczaniu
przez wiele elementéw sieci. Dobrym przyktadem jest sie¢ rozwiazujaca klasyczny problem
komiwojazera.
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1.5. wlasciwosci sieci

e Adaptowalnos¢ i samo-organizacja: oparte o zasady uczenia adap-
tacyjnego (podstawa filozoficzna)

e Nieliniowos¢ : oferuje mozliwosci uczenia sie aproksymacji funkg;ji
i klasyfikacji.

e Przetwarzanie réwnolegte: sprzetowa realizacja sieci pozwala
przetwarzac duza ilos¢ obliczen dzieki rownolegtych potaczen.



2. Matematyczny model neuronu

] -1 wp.p.
Czasem stosujemy prostsze obliczenia:

(7) = 1 ifw-2>0
O] =19 =1 otherwise.

Ogodlnie, perceptron realizuje pewna funkcje!
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Wprowadzenie

e Perceptron ma dos¢ ograniczone mozliwosci. Z powodzeniem moze

e reprezentowaé funkcje OR, AND, ale juz nie poradzi sobie z funkcja
XOR. Ogdlnie funkcje reprezentowane przez perceptron to takie, ktére
rozdzielaja liniowo obszar danych:

Iy A

|
I
+



1 ifxz>0

e Funkcja progowa (threshold function) sgn(z) = { 0 otherwise

e Funkcja sigmoidalna:

Wiasnosci: dzf) =o(z)(1 —o(x))

e Funkcja tangensu hiperbolicznego:

thiz) = %[1 + tanh(2)]



3. Uczenie perceptronu

3.1. Problem klasyfikacji
Przykiady:

e Klasyfikacja obrazéw

e Predykcja finansowa

e Sterowanie

e funkcje boolowskie:

T | Ty AND
0/0| O
110 O
0j1, O
11| 1

Problem uczenia sie perceptronu: Znalez¢ wartosci wag dla
perceptronu, ktdre definiuja funkcje podobna do wzorcéw.




¥
Przykilad funkcja AND:

Wprowadzenie

Matematyczny model. . .

A WA

0,1 (1,1)

AB is Decision line

0 Bit value

X
(0,0) a0

AND gate with w = (1/2, 1/2, 3/4)



Wprowadzenie

Matematyczny model. . .

Sieci rekurencyjne

Modele samoorganizacji

3.2. Reguly uczenia sie:

w; — w; + Aw;
gdzie
Aw; = n(t — o)x;
Oznaczenia:
o { = ¢(Z) warto$¢ funkcji celu (wzorca)
® 0 jest wartoscia wyjsciowa neuronu
e 1) jest mata stata, np. = 0.1, zwana stata uczenia sie
Mozna wykazac teoretyczna zbieznosc algorytmu uczenia sie w sytuacji:
e Dane treningowe sa liniowo separowalne

e 1) jest dostatecznie mafta.
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Worowadzenie Wyjasnienia regul uczenia perceptronu: rozwazmy najprot-
Matematyczny model. . . szy przypadek

0= Wy+ wWixy+ -+ w,xr,
Szukajmy w;, ktére minimalizuja funkcje btedu:
-1 1 2
Elif) = 5 > (ts— oa)
deD

gdzie D jest zbiorem przyktadéw treningowych.
Metoda gradientu:

VB[] [8E oL (‘9E]

dwy dwy,’ dw,







3.3. Gradient Descent

Gradient-Descent(training examples, n)

Wprowadzenie

Mstematyczny model... Each training example is a pair of the form (Z,t), where X is
e o the vector of input values, and t is the target output value. 7
is the learning rate (e.g., .05).

Modele samoorganizacji

e |nitialize each w; to some small random value
e Until the termination condition is met, Do

— Initialize each Aw; to zero.

— For each (¥, t) in training examples, Do
* Input the instance & to the unit and compute the output o
x For each linear unit weight w;, Do

Aw; «— Aw; + n(t — o)z;
— For each linear unit weight w;, Do



3.4. Incremental (Stochastic) Gradient Descent

Batch mode Gradient Descent:
Do until satisfied

3
&

| prenadsene 1. Compute the gradient V Ep ]

Matematyczny model. . .
2. — 1§ — 0V Epd]

Incremental mode Gradient Descent:
Do until satisfied

e For each training example d in D

1. Compute the gradient V E,[w]
2. W «— W — nV E, ]

Epli] = %Z(td — Od)2
Ed[’LU] = %(td — Od)2

Incremental Gradient Descent can approximate Batch Gradient De-
scent arbitrarily closely if 7 made small enough
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3.5. Podsumowania

Reguty uczenia perceptronu gwarantuje sukces wtedy, gdy:
e Przyktady treningowe sa liniowo separowane

e Dostatecznie maty jest wsp. uczenia sie 1

Reguty uczenia sie perceptronu stosuje zasade maksymalnego spadku
gradientu:

e Gwarantuje zbieznos¢ do rozwiazan o (lokalnym) minimalnym

btedzie
e Przy dostatecznie matym wsp. uczenia sie 7
e Dziata nawet na danych szumiacych.

e Dziata nawet wtedy, gdy dane nie s3 liniowo separowane.
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e 4. Sieci wielowarstwowe
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Modele samoorganizacji
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4.1. perceptronu z sigmoidalna funkcja aktywacji
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4.2. Backpropagation Algorithm

Initialize all weights to small random numbers.
Until satisfied, Do

e For each training example, Do

1. Input the training example to the network and compute the
network outputs

2. For each output unit k&

(Sk — Ok<1 — Ok>(tk — 0k>
3. For each hidden unit h
Op «— op(1 — op) Z W, 0%

k€outputs
4. Update each network weight w; ;
Wj j «— W j + Awi;j
where

Aw; j = 1o;T;
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e Gradient descent over entire network weight vector

e Easily generalized to arbitrary directed graphs

e Will find a local, not necessarily global error minimum
— In practice, often works well (can run multiple times)

e Often include weight momentum «
Aw; ;(n) = nd;x; ; + aAw; j(n — 1)

e Minimizes error over training examples
— Will it generalize well to subsequent examples?
e Training can take thousands of iterations — slow!

e Using network after training is very fast
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5.1. Sieci Hopfielda

input value input value

input
value

__input

wielght matrix
walue

; .
input value input value

e /badane przez Hopfielda;
e /wane réwniez sieciami auto-asocjacyjnymi;

e S3 to jedno-warstwowe sieci z petnym potaczeniem typu “kazdy z
kazdym";

e Kazdy neuron ma bipolarne warto$¢ wejs¢ i wyjs¢;
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5.2. Operacje w sieciach Hopfielda:
e Zainicjuj wartosci poczatkowe do sieci;
e Czekaj az sieC sie ustabilizuje;

— To dziata w czasie dyskretnym:
t1,t9, ..., tN;

— wartosci neuronéw w chwili ¢, zalezy
od wartosci neurondéw w chwili ¢,,_;:

u;(t,) = Z WY (1) + T
J

I
1 jesli u;(t,) > T; o ":1 gy g
yi(tn) - yz(tn—l) gdy U/Z(tn> = T; = M’

—1 jedli wi(t,) < T,

— Istnieja modele synchroniczne i asyn-
chroniczne;

e Odczytaj wartosci neurondéw jako wynik
obliczen:



5.3. Ustalenie wartosci wag:

UWAGA: wagi sie nie zmieniaja w procesie uczenia sie;
Maciecz wag musi spetnia¢ warunki:

® symetrycznosc:

Wij = Wy

Zwykle chcemy, aby sieC ustabilizowata w jednym z wektoréw:
01, ..., Up, gdzie
v, = (2f,...a0)

Aby to zapewni¢ mozemy stosowa¢ reguty Hebba:

¥
Wronadzenie
Matematyczny model. ..
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5.4. Dlaczego to dziala?

e Charakterystyczna wtasnoscia dla biezacego stanu sieci Hopfielda
jest funkcja energii:

E = —% Z Z WX T; — Z Ty + Z Tiy;
i=1 j=1 i=1 i=1

e Hopfield pokazat, ze funkcja energii jest nierosnaca;




Wprowadzenie

Matematyczny model. . .
6.

Modele samoorganizacji

Sieci rekurencyjne

PR e SOM (Self-Organized Maps) - samorganizujaca sie mapa.
— e Mapy topograficzne powstaje przez potaczenia lokalne: neuron
L silnie pobudzany przez pobliskie potaczenie, stabo przez odlegte,

“«| » hamowany przez neurony posrednie.
| e Historia: von der Malsburg i Willshaw (1976), uczenie konkuren-

cyjne, mechanizm Hebbowski, wzbudzenie typu Meksykanskiego

Page 29 of 35 kapelusza, model uktadu wzrokowego. Amari (1980) - model ciagtej
tkanki neuronowej. Kohonen (1981) - uproszczenie, bez hamowa-
e nia; dwie fazy - konkurencja i kooperacja.
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6.1. Algorytm SOM

Struktura: Neurony sa umieszczone (ale nie potaczone ze soba) na

siatce 1,2 lub 3-wymiarowa. Kazdy neuron ma N wag. Neu-
- ron i-ty ma wagi I/IZ(t) = (w;1, ..., w;y), a wektor wejSciowy ma
Matematyceny mode... wspdtrzedne: (xq, ..., xy) (t - czas dyskretny)

Sieci rekurencyjne

Modele samoorganizacji
T—— A przestrzen cech
o=dane
Title Page | J— Wagl SieCi q.b
Z )

= AL

RN L

neurony wejsciowe

L 111k '4//\ ”//7/{1‘\ wagl przypisanc
@ Bl ) f,';( ( '\g\ polaczeniom
RN

A .
Full Screen 2D siatka ; lg‘ﬁgﬂ? ‘W@&:"

neuronow /Z‘”!Aqi'ﬁ‘gi"“ '
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:f
% %
i,

*

Wprowadzenie

Matematyczny model. . .
Sieci rekurencyjne

Modele samoorganizacji

Home Page
Title Page
44 | 44
4 | 4
Page 31 of 38
Go Back
Full Screen

Close

Quit

Algorytm :

1.

5.
6.

Inicjalizacja: przypadkowe W;(0) dla wszystkich i = 1..K.
Definiuj wokdt neuronu potozonego w miejscu 7. siatki obszar
sasiedztwa Os(r., o(t)) o promieniu o(t).

. Oblicz odlegtosci

40X, W) = |1X = Wi | = \/Zm —

. znajdz neuron

c = argmin;|| X — W]

z wagami W, najbardziej podobnymi do X (neuron-zwyciezce).

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

Wit +1) = Wilt) + h(ri, re) (X — Wi(t))

where L

h(riyre) = hoft) - el dPiet
Powoli zmniejszaj site hy(t) i promien o(t).
lteruj az ustana zmiany.

Efekt: podziat (tesselacja) na wieloboki Voronoia.
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6.2. Wilasnosci SOM

Hatematycany model. . e Brak dowodu o zbieznosci lub punktach stacjonarnych dla SOM:

Sieci rekurencyjne

Modele samoorganizacji

e Wyniki analityczne tylko w 1D dla ciagtego czasu, proces Markova:
Home Page wartosci wag wzdtuz prostej porzadkuja sie. Powolna zbieznosc:

10" — 106 iteracji.
Title Page

e Sasiednie neurony koduja sasiednie obszary, ale niekoniecznie

« | » odwrotnie Skrecone konfiguracje przy zbyt szybkiej redukc;i
_—— sasiedztwa. Ztozono$¢ O(KNn) dla K neuronéw i n danych N-
I wymiarowych: konieczne poréwnanie wszystkich odlegtosci; niezbyt
Page 32 of 38 dUZC mapy
— e Na komputerach wieloprocesorowych szukanie min z K bedzie
powolne.
= e SOM dziata jak metoda klasteryzacji k-$rednich jesli o = 0.
Close

Quit



6.3. Modyfikacje SOM
e Préba wprowadzenia funkcji btedu (Luttrell; Heskes i Kappen).

e Btfad lokalny neuronu i jest suma po wszystkich neuronach:

Ei(X;t) = Zh\n rl t) - |IX = Wi)|

gdzie

\Ti—TjP.

202(t)

—200t /tmax

h(|r; —rj|,t) = exp — o(t) = ope

e Neuron-zwyciezca ma najmniejszy btad lokalny:

c = argmin, F;(X; t)

&
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6.4. Uczenie sieci 2D

-~ N-wymiarowa
x=dane \  przestrzen danych
0=pOZYyC|e wWag :

NEUronow

wagl wskazujg
na punkty w N-D

siatka neuron&v I”’ll I:
w 2D Wy yees

D




6.5. Uczenie kwadratu w sieci 2D
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6.6. Uczenie trojkata w sieci 1D
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Tworzy sie fraktalne krzywe Peano.



6.7. Znieksztalcenie
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Poczatkowe znieksztatcenia moga zniknac lub pozostaé.
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