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Sieci Neuronowe

Wyktad 4
Wariacje na temat propagacji wstecznej
Sieci CP

wykiad przygotowany na podstawie.
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Uczenie sieci hieliniowe

Dla sieci wielowarstwowych, dla warstw wewnetrznych nie ma
mozliwosci bezposredniego okreslenia oczekiwanych (wymaganych)
wartosci sygnatow wejsciowych zU) | a tym samych okreslenia wartosci
btedu 60 .

Rozwazajac cigg

U=< <X ZM > < X2  72) >

mamy do dyspozycji n-wymiarowe wektory wejsciowe X oraz k-
wymiarowe wektory wyjsciowe Z z neuronow terminalnych. Jezeli
odnotujemy btad, czyli roznice ( X0 - Z0) ), to nie bedziemy w stanie
ustali¢ w jaki sposob za pojawienie sie btedu odpowiadajg neurony
warstwy wyjsciowej a jaki sposob powstat w elementach wczesniejszych
(wewnetrznych) warstw.

Noszg one nazwe warstw ukrytych, “hidden layers”.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 2 29/10/08



Uczenie sieci hieliniowe

W latach 80-tych zaproponowano
algorytm
tzw. wstecznej propagacji btedow
(backpropagation),

polegajacy na tym ze majac
wyznaczony btad &M 0 (j-ty krok N T
uczenia m-tego neuronu) mozemy |
“rzutowaé” ten biad wstecz do v X
wszystkich tych neuronow, ktorych Q Q Q
sygnaty stanowity wejscia do m-tego
neuronu.
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Uczenie sieci hieliniowe

Przy zatozeniu ciggtosci funkcji kryterialnej, najskuteczniejszymi
metodami uczenia pozostajg gradientowe metody optymalizacyjne, w
ktorych uaktualnianie wektora wag odbywa sie zgodnie ze wzorem

W(k+1) = W(K) + AW

n = wspolczynnik uczenia
p(W) = kierunek w przestrzeni
wielowymiarowej W

gdzie

AW =n p(W)

Uczenie przy zastosowaniu metod gradientowych wymaga wyznaczenia

kierunku p(W), czyli wyznaczenia wektora gradientu wzgledem
wszystkich wag sieci.

AW = -1 V(W) V - oznacza gradient
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Uczenie sieci hieliniowe

Na samym poczatku wyznacza sie poprawki dla neuronow
stanowigcych wyjsciowg warstwe sieci. Dla poszczegolnych sygnatow
yU) istniejg w ciggu uczacym wzorcowe (oczekiwane) wartosci z, 0 , z
ktérymi mozna je porownywac, wyznaczajac bezposrednio btad 5.0 .

5 0=(y 0 -z 0))

Ao, M0 = 1§ 0 di(e)/de y0

dla funkcji logistycznej wzor ten ulega znacznemu uproszczeniu:

A M0 = - (2,0 =y, 0) (1-y, )y 0y O

keQ,
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Uczenie sieci hieliniowe

Dla warstwy ukrytej, przez analogie mozemy zapisac
Ao, MO = 1§ 0 dd(e)/de. 0y

ale teraz nie mamy mozliwosci bezposrednego wyznaczenia &0
Zatozmy, ze rozwazany neuron nalezy do warstwy ukrytej, ale sygnaty
od niego docierajg tylko do warstwy wyjsciowej (dla ktorej potrafimy
okresli¢ 6,0)).

Wowczas (backpropagation)

5.0=3% o W50

(K)i) — waga w neuronie o numerze k, przy jego wejsciu m

W

Rzutowane wstecznie btedy przemnazane sg przez te same
wspotczynniki, przez ktore mnozone byty sygnaty, tyle tylko, ze kierunek
przesytania informacji zostaje w tym przypadku odwrécony; zamiast od
wejscia do wyjscia przesyta sie je od wyjscia kolejno w kierunku
wejscia.
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Uczenie sieci hieliniowe

» Powyzszg technike propagacji wstecznej btedow nalezy powtarzac
dla kolejno coraz gtebszej warstwy sieci. Kazdy neuron z warstwy
ukrytej albo przesyta sygnaty do wartosci wyjsciowych, albo znajduje sie
w jednej z gtebszych warstw, wowczas jego btad mozna oszacowac z
chwilg okreslenia btedow dla wszystkich neuronoéw w sieci ktore sg
odbiorcg jego sygnatow.

» Uaktualnianie wag moze odbywac sie po kazdorazowej prezentacji
probki uczacej lub jednorazowo (w sposob skumulowany) po prezentacji
wszystkich probek tworzgcych cykl uczacy.
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Uczenie sieci hieliniowe

Wprowadzajgc oznaczenia:
K — neurony w warstwie ukrytej,
v — sygnat wychodzacy z warstwy ukryte;
M — neurony w warstwie wyjsciowej,
N — neurony wejsciowe,
,j=0 odpowiada jednostkowej polaryzacji x=[1,X;,Xo,....X\]"

Q =7 Z (<|>Z(oo Vi -z (0

M N

=% 3 (03 (0@gd(Zal;x0) - 202

k=1

Odpowiednie sktadniki gradientu otrzymuje sie przez zrozniczkowanie
powyzszej zaleznosci.
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Uczenie sieci hieliniowe
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W sieci feedforward zawsze daje sie okresli¢ takg kolejnos¢ wstecznej
propagacji btedow, ktora pozwala obliczy¢ btedy dla wszystkich
elementow sieci.

Uczenie tg metoda jest stosunkowo skuteczne ale powolne.
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Propagacja wsteczna

Algorytm podstawowy jest wolnozbiezny w sieci wielowarstwowej, liczne
wariacje proponujg jak go przyspieszyc. Inne cele modyfikacji dotyczg
unikania minimow lokalnych i poprawy zdolnosci generalizacji.

Istnieje wiele parametrow ktore mozna rozpatrywac w zakresie
usprawnienia ogolnej metody propagacji wstecznej, wtgcznie z
architekturg (liczbg warstw, liczbg jednostek w warstwie), wielkoscig i
naturg zbioru treningowego i regutg modyfikacji wag.

Dyskusja dotyczy¢ bedzie przede wszystkim zmian regut modyfikacii,
utrzymujgc architekture bez zmian.
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Metody gradientowe

Poniewaz funkcja kryterialna Q = Q(W), zatem poszukiwanie minimum
moze by¢ dokonywane metodg gradientowg. Skupiajgc uwage na i-tej
sktadowej wektora W, mozemy wiec zapisac:

’ — — 0Q

0 o,

Wzor ten mozna interpretowac w sposob nastepujacy: poprawka A o,
jakiej powinna podlegac i-ta sktadowg wektora W, musi byc
proporcjonalna do i-tej sktadowej gradientu funkcji Q.

Znak —w omawianym wzorze wynika z faktu, ze gradient Q wskazuje
kierunek najszybszego wzrastania tej funkcji, podczas gdy w omawianej
metodzie zalezy nam na tym, by zmienia¢ W w kierunku najszybszego
malenia btedu popetnianego przez siec, czyli w kierunku najszybszego
malenia funkcji Q. Wspotczynnik proporcjonalnosci n() okresla wielkosé
kroku A o, i moze byC w zasadzie wybierany dowolnie.
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Metody gradientowe

Gradientowa minimalizacja funkcji btedu (funkcji
kryterialnej)

Rozpisujgc wzor gradientowego uczenia dla kroku j, otrzymujemy:

. . . 0 QU
(Di(J+1) - (Di(J)= AQ)I(J) = - 9o M

Uwzgledniajgc fakt, ze Q zalezne jest od y, a dopiero y jest funkcjg
wektora wag W, mozemy zapisac¢ wzor, odpowiadajgcy pochodnej
funkcji ztozonej| ;0 squ oy
0 o, "0 yo 0o,

Na podstawie zaleznosci QU =5 (z0) - y0) )2 mozna ustali¢ ze,

S = (Z0—y0)=-50

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 12 29/10/08



Funkcje kryterialna

Kwadratowa funkcja kryterialna,

Q="22[y-z]

Nie jest jedyng mozliwoscig. Mozemy zastgpi¢ czynnik (y-z)? dowolng
inng funkcjg rézniczkowalng, ktéra ma minimum jezeli jej argumenty sg
sobie réwne, oraz mozemy wprowadzi¢ odpowiednig regute modyfikac;i.
Bezposrednie rézniczkowanie wskazuje, ze tylko wyrazenie
bezposrednio definiujgce 6™ w warstwie wyjSciowej zmienia sie, a
wszystkie pozostate rownania propagacji wstecznej pozostajg bez
zmian.

Do funkcji kryterialnej mozna tez doda¢ parametry zmieniajgce jej
stromosc¢ lub pofatdowanie w procesie uczenia.

Spadek gradientu moze by¢ bardzo powolny, jezeli n jest mate, i moze
mieC duze oscylacje jezeli n jest duze.
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Sktadnik momentu w funkcji kryterialne;j

Najprostsze podejscie to dodanie momentu, pomyst polega na nadaniu
kazdej wadze pewnej bezwtadnosci, czyli momentu, w wyniku czego
ma ona sktonnos¢ do zmian “kierunku sredniej “ zamiast popadania w
oscylacje przy kazdym matym impulsie.

Aw =1 0Q00 +aAow,l

Jezeli 0Q/dw jest prawie state to wowczas

Aoy (1) =-n/(1-a) dQ/dw

Przy wartosci wspotczynnika o = 0.9 oznacza to 10-krotny wzrost
efektywnosci wartosci wspootczynnika uczenia, a wiec
przyspieszenie.
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Algorytm najwiekszego spadku

Nie jest tatwo wybrac¢ odpowiednie wartosci parametrow ni o dla
okreslonego problemu. Ponadto najlepsze wartosci w poczatkowej fazie
uczenia mogag nie by¢ dos¢ dobre poznie,;.

Spadek gradientu moze byC bardzo powolny, jezeli n jest mate, i moze
mieC duze oscylacje jezeli n jest duze.

Wazne jest aby czynnik momentu nie stat sie dominujacy w procesie
uczenia, gdyz prowadzitoby to do niestabilnosci algorytmu.

Zwykle kontroluje sie zmiany wartosci funkcji celu w procesie uczenia,
dopuszczajgc do jej wzrostu jedynie w ograniczonym zakresie, np. 5%.
Jezeli kolejna iteracja nie spetnia tego warunku to krok jest pomijany.
W tym momencie sktadnik gradientowy odzyskuje dominacje ponad
sktadnikiem momentu i proces przebiego zgodnie z kierunkiem
minimalizacji wyznaczonym przez wektor gradientu.
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Algorytm najwiekszego spadku

llustracja dziatania czynnika momentu prowadzgcego do wyprowadzenia
procesu uczenia z minimum lokalnego. Charakterystyka ma dwa minima:
P,, P,. Przy wybranym warunku startowym wagi algorytm znalazt sie w
lokalnym minimum P, ktore opuscit dzieki czynnikowi momentu.
Ostatecznie zakonczyt proces uczenia w minimum globalnym P, ale po
kilku oscylacjach dopiero, spowodowanych “pasozytniczym” wptywem
wspotczynnika momentu..

A A
Btad Btad
uczenia uczenia
. ; \/\/\
waga o
cykle uczace
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Algorytm zmiennej metryki

W metodzie tej wykorzystuje sie kwadratowe przyblizenie funkcji
kryterialnej Q(W) w sasiedztwie znanego rozwigzania W,.
Mozemy wiec rozwingc:

Q(W+p) = QW) + [g(W)']p + 1/2p"H(W)p

Gdzie g(W) =V Q = [ 0Q/dw,, 0Q/dw,, ..., dQ/dw, 1" jest wektorem
gradientu, a symetryczna macierz kwadratowa H(W) jest macierza drugich
pochodnych ( 6°Q/(éw, dw, ) ).

Minimum funkcji wymaga aby dQ(W,+p)/dp = 0. Dokonujgac

odpowiedniego rozniczkowania otrzymuje sie
g(W)+H(W,)p,=0

A wiec ostatecznie

P= -[H(W)] " g(W,)
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Algorytm zmiennej metryki

W praktyce wyznaczenie hesjanu H(W) w kazdym kroku nie jest
stosowane, stosuje sie przyblizenie G(W) oparte na znajomosci wartosci
g(W), tak aby

G(W,) (W, —W,4) =g(W,) —g (W, )

Oznaczmy:

Sy = Wi— W4, 1 = g(Wy) — g(W,4),
Vi = [GIWITIT, Vg = [G(W, )]

To wowczas proces uaktualniania wartosci macierzy V, opisuje sie
zaleznoscig rekurencyjng

Vi =V (1T Vi (s re) = s Vi + Vi e s l(sy " )
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Algorytm zmiennej metryki

Metoda zmiennej metryki charakteryzuje sie zbieznoscig superliniowa.
Jest wiec znacznie lepsza od liniowo zbieznej metody najwiekszego
spadku. Fakt, ze hesjan w kazdym kroku spetnia warunek dodatniej
okreslonosci daje pewnosc, ze spetnienie warunku g(W,) = 0 odpowiada
rozwiazaniu problemu optymalizacii.

Metoda ta jest uwazana za jedng z najlepszych metod optymalizaciji
funkcji wielu zmiennych. Jej wadg jest stosunkowo duza ztozonos¢
obliczeniowa (konieczno$¢ wyznaczenia n? elementéw hesjanu),

a takze duze wymagania co do pamieci przy przechowywaniu

macierzy hesjanu. Z tego wzgledu stosuje sie jg do niezbyt duzych sieci.
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Metoda gradientéw sprzezonych

W metodzie tej podczas wyznaczania kierunku minimalizacyjnego

rezygnuje sie z bezposredniej informacji o hesjanie. Kierunek poszukiwan
P, jest konstruowany w taki sposob, aby byt ortogonalny oraz sprzezony
ze wszystkimi poprzednimi kierunkami p,, p4, ..., Py, tZN.

PTG P =0 i

Wektor p, ktory spetnia powyzsze zalozenia ma postac:

P« = -9k T 2 By Py

Przy czym g,= g(W,) oznacza aktualng wartos¢ wektora gradientu, a
sumowanie dotyczy poprzednich kierunkdw minimalizacyjnych.
Korzystajac z warunku ortogonalnosci oraz uwzgledniajgc sprzezenie
miedzy wektorami, mozemy zapisac:

Pk = -9k * Byt Py1
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Metoda gradientéw sprzezonych

Wspotczynnik sprzezenia odgrywa bardzo wazng role, kumulujgc w
sobie informacje o poprzednich kierunkach poszukiwan. Istnieje wiele
odmiennych regut wyznaczania tego wspotczynnika.

Najbardziej znane z nich to:

Bt = 9k’ (9 — 9ir) / (9741 Giet)

Bt = 9k’ (9 — 9it) / (-Prct iecn)

Ze wzgledu na kumulacje btedéw zaokraglenia podczas kolejnych cykli
obliczeniowych metoda gradientow sprzezonych w praktyce zatraca wtasciwosc
ortogonalnosci miedzy wektorami kierunkdbw minimalizacyjnych. Po n-iteracjach
przeprowadza sie ponowny start.

Metoda wykazuje zbieznosc¢ zblizong do liniowej, jest mniej skuteczna niz metoda
zmiennej metryki, ale zdecydowanie szybsza niz metoda najwiekszego spadku.

Stosuje sie ja jako skuteczny algorytm przy duzej liczbie zmiennych.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 21 29/10/08




Metody doboru wspoétczynnika uczenia

Po okresleniu wtasciwego kierunku p, i wyborze na nim nowego rozwigzania
W,.,, nalezy tak dobrac¢ wartosc¢ n,, aby nowy punkt rozwigzania

W= Wy + P
lezat mozliwie blisko minimum funkcji Q(W) na kierunku p,.

Wiasciwy wybor wspotczynnika n, ma ogromny wptyw na zbieznosc

algorytmu optymalizacji do minimum funkcji celu.

— przyjecie zbyt matej wartosci n powoduje niewykorzystanie mozliwosci
zminimalizowania wartosci funkcji celu w danym kroku i koniecznos¢
jego powtorzenia w nastepnym.

— zbyt duzy krok powoduje “przeskoczenie” minimum funkcji i podobny
efekt jak poprzednio.

Empricznym “przepisem” stosowanym w sieciach neuronowych jest dobor
n < min (1/n)
gdzie n, oznacza liczbe wejsc i-tego neuronu.
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Sieci CP (Counter Propagation)

Wada, jakg jest powolny i ucigzliwie pracochtonny proces uczenia w
sieciach ze wsteczng propagacjg btedow sprawita, ze pojawity sie jej
sprawniejsze modyfikacje.

Jedng z najbardziej znanych jest propozycja Hecht-Nielsena, okreslana
jako siec€

“Counter-Propagation” (CP).
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Sieci CP (Counter Propagation)

Sie¢ CP wiasciwie nie jest oryginalng propozycja, lecz stanowi kompilacje
sieci Kohonena i sieci Grossberga. Zestawienie tych sieci w strukturze
sieci CP wprowadzito istotnie nowg jakos¢ — sie¢ stosunkowo szybko sie
uczgcg i majgcqg (potencjalnie) nieograniczony zakres mozliwych
odwzorowan pomiedzy sygnatem wejsciowym X i wyjsciowym Y.

r Y

..Warstwa Grossberga..

A

..Warstwa
A A A A A A A A KOhonena" A A A A A A A A A

A

A

I X
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Przypomnienie: metoda gwiazdy wyjsc

Metoda gwiazdy wyjs¢ (Grossberqa):

W koncepcji tej rozwaza sie wagi wszystkich neuronow catej warstwy,
jednak wybiera sie wytgcznie wagi taczace te neurony z pewnym
ustalonym wejsciem.

W sieciach wielowarstwowych wejscie to pochodzi od pewnego
ustalonego neuronu wczesniejszej warstwy i to wkasnie ten neuron staje
sie “gwiazdg wyjsc” (outstar).

@ M) = g (MO + 10) (y_0) = g, (M) )

W powyzszym wzorze i jest ustalone, natomiast m jest zmienne |
przebiega wszelkie mozliwe wartosci (m = 1,2,.....,k).
Reguta zmieniania n0) jest dana wzorem

n(J): 1_}\‘.]
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Przypomnienie: uczenie Kohonena

Uczenie z rywalizacja (competitive learning)

wprowadzit Kohonen przy tworzeniu sieci neuronowych uczacych sie
realizacji dowolnych odwzorowan X =Y.

Zasada uczenia z rywalizacjg jest formalnie identyczna z regutg “instar”

oM+ = @, (M0 + 0 (%0 - ¢, (M0) )

z dwoma dosc¢ istotnymi uzupetnieniami.

— Wektor wejsciowy X jest przed procesem uczenia normalizowany tak,
aby ||X|| = 1.

= Numer podawanego treningowi neuronu m* nie jest przypadkowy czy
arbitralnie wybierany, jest to bowiem ten (i tylko ten) neuron ktérego
sygnat wyjsciowy y_.0) jest najwiekszy. Przy kazdorazowym podaniu
sygnatu wejsciowego XU neurony rywalizujg ze sobg i wygrywa ten, ktory
uzyskat najwiekszy sygnat wyjsciowy y, .0). Tylko ten zwycieski neuron
podlega uczeniu, ktdérego efektem jest jeszcze lepsze dopasowanie wag
Wm0+ do rozpoznawania obiektow podobnych do X0,
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Przypomnienie: uczenie Kohonena

Reguta uczenia Kohonena bywa czesto wzbogacana o dodatkowy
element zwigzany z topologig uczacej sie sieci. Neurony w sieci sg
uporzgdkowane, mozna wiec wprowadzi¢ pojecie sgsiedztwa.
Uogodlniona metoda samoorganizujgcej sie sieci Kohonena polega na
tym, ze uczeniu podlega nie tylko neuron m* wygrywajacy w konkurenciji
Z innymi neuronami sieci, ale takze neurony ktore z nim sasiaduja.

Formalnie regute mozna zapisa¢ wzorem:

@M+ = g (M) + 110 h(m,m*) (X0 - @, M)

formuta uczenia moze by¢ zapisana w formie:

o.(M)i+1) = o, (M%) + 1) Xi(j) (2 ym(J) -1)
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Przypomnienie: uczenie Kohonena

Funkcjonowanie powyzszego wzoru w istotny sposob oparto na fakcie,
zey, 0 e {0,1}.

Wzér ten nazywamy requtg Hebb/Anti-Hebb.

Funkcje h(m,m*) mozna definiowac na wiele ré6znych sposobdw, na
przyktad:

1 dla m=m*
h(m,m*) = 0.5dla |m-m*| =1
0 dla |m-m*| >1

h(m,m*) = 1/p(m,mx)

h(m,m*) = exp (- [p(m,m*)]*)
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Sieci CP

Podstawowym zatozeniem przy stosowaniu sieci CP jest normalizacja
sygnatow wejsciowych. Kazdy wektor X wprowadzany do systemu musi
spetniac warunek ||X]|| =1 (czyli XX = 1). Normalizacja X jest
dokonywana poza siecig neuronowa.

Normalizacja wejsc jest potrzebna ze wzgledu na element konkurencji
(rywalizacji) wystepujacy w pierwszej warstwie sieci CP. Do dalszego
przetwarzania w kolejnej warstwie sieci przesytany jest zaledwie jeden
sygnat, pochodzacy od tego elementu warstwy pierwszej ktory byt
najbardziej optymalnie dopasowany do przedstawionego sygnatu
wejsciowego X.

Pierwsza warstwa sieci CP jest warstwa realizujaca
algorytm Kohonena.
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Sieci CP

Pierwsza warstwa sieci CP jest warstwa realizujacq
algorytm Kohonena.

Wektory wejsciowe X mnozone sg przez wektory wag W, poszczegolnych
neuronow sieci dostarczajac wartosci e; bedacych sumarycznym
(wazonym) pobudzeniem kazdego neuronu.

ej=WjTX

a nastepnie wybierany jest element o najwiekszej wartosci pobudzenia e,
(“zwyciezca’”) i tylko jego sygnat wyjsciowy przyjmuje wartos¢ 1. To jest
witasnie ten tytutowy counter zastepujacy i symbolizujgcy wszystkie
sygnaty wejsciowe.
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Zasada pierwszej warstwy sieci CP

Zasada dziatania sieci Kohonena zakiada, ze sygnat wejsciowy e
kazdego neuronu jest miarg stopnia podobienstwa pomiedzy aktualnym
sygnatem wejsciowym X, a abstrakcyjnym wzorcem sygnatu, na ktorego
wykrywanie wytrenowany jest j-ty neuron.

Ten wzorzec idealnego sygnatu dla j-tego neuronu zawarty jest w jego
wektorze wag W..

neuron odpowiada sygnatem o maksymalnej wartosci

Jezeli:
X=Wj
X;r&W_i

wowczas e jest miarg kata pomigedzy wektorami X i W,

ej = Wt X = [[W'[ |IX]] cos(a)

miara ta jest wiarygodna jezeli [|[W,|| =1 oraz [|X]| =1
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Zasada pierwszej warstwy sieci CP

Przyktad sieci CP ilustrujacy wady jej dziatania:

WT, =[12 3]

WT, =101 0]

X=[123] to e,=14,e,=2 = wgrywa neutron 1 ,
X=[010] to e;= 2,e,=1 = wygrywaneuron1 ZLE

Btad pojawit sie poniewaz wejscia X oraz wektor wag nie
byty znormalizowane.
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Zasada drugiej warstwy sieci CP

Druga warstwa sieci realizuje algorytm Outstar Grossberga.

Jezeli oznaczymy, ze sygnaty wejsciowe do tej warstwy tworzg wektor K, a
sygnat wyjsciowy Y obliczany jest wg. klasycznej reguty Y =V K, gdzie
macierz wspotczynnikdw wagowych V sktada sie z transponowanych
wektorow V; odpowiadajgcych zestawom wag kolejnych neuronéw warstwy
wyjsciowe;.

Z formalnego punkty widzenia, sygnat z neuronow warstwy wyjsciowej ma
postac

Yi =& Vi K

gdzie m ma z reguty duzg wartosc¢. W praktyce tylko jeden element wektora
K ma wartosc¢ 1, pozostate maja wartosc 0 i wystarcza utozsamic wyjscia y,
z pewnym wspotczynnikiem v;. Na wszystkich wyjsciach pojawiajg sie tylko
te wartosci v; ktére odpowiadajg numerowi j dla ktorych k=1.

Zauwazmy, ze dziatanie to przypomina odczyt gotowej tabeli.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Uczenie sieci CP przebiega rownoczesnie w obu warstwach sieci.
Jest to proces uczenia z nauczycielem, wraz z kazdym wektorem
wejsciowym X podany jest wektor wyjsciowy, jaki uzytkownik chce
uzyskac z sieci.

= przy uczeniu pierwszej warstwy stosuje sie technike Kohonena,
ktora jest formg uczenia bez nauczyciela

= przy uczeniu drugiej warstwy stosuje sie algorytm Grossberga do
bezposredniego wymuszania pozgdanych odpowiedzi sieci.

Zgodnie z regutg Kohonena uczenie przebiega nastepujgco:
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Na k-tym kroku pokazuje sie wektor wejsciowy X&) | a dysponujac
(z wczesniejszych krokdw procesu uczenia) wartosciami wszystkich
wektoréw W, mozna obliczy¢ wszystkie wartosci e

e = WMT XK | j=1,2,..,m

oraz wyznaczy¢ numer “zwycieskiego” neuronu (tzn. tego, dla ktérego
zachodzi)

V(j#2z) e, > gk

Korekcie podlegajg wytacznie wagi “zwycieskiego’neuronu wedtug
reguty

W) = WK + 1 (X6 = W) )

z

wspotczynnik uczenia n, jest przyjmowany poczatkowo jako 0.7, potem
stopniowy zmniejszany.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Przy realizacji metody Kohonena najwazniejsze sg pierwsze kroki.

Najpierw nalezy nadac¢ wspotczynnikom wagowym w; wartosci
poczatkowe.

Nalezy zapewni¢ unormowanie wszystkich wag ||W")|| = 1 oraz
wskazane jest takie dobranie kierunkow, by w sposob rownomierny
rozktadaty sie na powierzchni jednostkowej w przestrzeni n-wymiarowe.

To nie jest takie proste w realizacji.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Technika “convex combination method’.

Poczatkowo, wszystkim sktadowym wszystkich wektorow wag nadaje sie
te sama wartos¢ poczatkowa

;" = sqrt(1/n)

W procesie uczenia jako wektory wejsciowe podajemy

X = my(K) X® + [1-n,(k) 1 sqrt(1/n)

gdzie
n.(K) — funkcja adaptujaca, ktora dla matych k przyjmuje mate wartosci a

potem stopniowo rosnie do wartosci 1 i tg wartos¢ zachowuje podczas
catego procesu uczenia.
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Uczenie drugiej warstwy sieci CP

Uczenie drugiej warstwy sieci jest wykonywane wg. nastepujacej
reguty:

vt = v + 5 (v, — Z) ks

Poniewaz tylko jedna wartosc k; jest rozna od zera i w kazdym kroku
procesu uczenia korygowane sg tylko te wagi, ktore tgczg
poszczegolne neurony wyjsciowej warstwy z jednym tylko —
“zwycieskim” elementem poprzedniej warstwy.

Ta zasada (zwana regutg “outstar”) znacznie zmniejsza
pracochtonnosc procesu uczenia.

Parametr n, wybiera sie “ostroznie” tak, aby proces uczenia nie
spowodowat wpisania do “look-up” tablicy btednych wartosci.
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Sieci CP

Sie¢ CP “potrafi uogolniac i kojarzyc¢ dostarczone jej
informacje”.

W rozbudowanej wersiji jest ona dos¢ chetnie i z powodzeniem
stosowana.

Doskonale zdajg egzamin jako systemy klasyfikacji i rozpoznawania
obrazow, sg wykorzystywane w automatyce i robotyce, sg cenione
jako systemy do redukcji ilosci przesytanych informac;ji (transmisji
obrazodw).
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Autoasocjacyjna siec CP

Wersja autoasocjacyjna oznacza, ze sieC nauczona realizacji
odwzorowania

X=Y
moze rowniez realizowac¢ odwzorowanie

Y =X

Uczenie sieci polega na tym ze na wejscie podaje sie X, Y (jako sygnaty
wejsciowe) na wyjsciu oczekuje sie rowniez X,Y.

Siec¢ uczy sie realizacji odwzorowania tozsamosciowego.
Eksploatuje sie sie¢ podajgc tylko sygnat X¥) (wejscia Y bez sygnatu), na

wyjsciu otrzymuje sie odtworzony X&) oraz réwniez Y& ktory na etapie
uczenia byt kojarzony z X .
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Autoasocjacyjna siec CP

X!
Y!

..Warstwa Grossberga..

..Warstwa

y 3 A A A A A A A A A A A A A A A A
Kohonena.. A
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Autoasocjacyjna sieé CP

Poniewaz na etapie uczenia sygnaty X, Y sg catkowicie rownoprawne,
sie¢ potrafi takze odtwarza¢ odwzorowanie odwrotne. Wystarczy na
wejsciu podacé sygnat YK | pozostawiajac wejscia X bez sygnatu, na
wyjsciu otrzymamy X®) oraz oczywiscie odtworzony przez sie¢ Y®).

Sieci CP znalazly liczne zastosowania:

= Doskonale zdajg one egzamin jako systemy klasyfikacji i
rozpoznawania obrazow,

= Sg wykorzystywane w automatyce i robotyce do sterowania
okreslonych systemow,

= Sg bardzo cenione jako systemy stuzgce do przesytania informac;ji
— na przyktad podczas transmisji obrazow.
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Zestaw pytan do testu

1. Co to znaczy wsteczna propagacja btedow?

2. Podaj znane ci nazwy metod do uczenia wg. techniki
propagacji wstecznej

Czy metody wstecznej propagaciji btedow stosujemy do
uczenia sieci liniowych?

Co to jest sie¢ CP?

Na czym polega uczenie Kohonena.

Czy siec CP moze by¢ autoasocjacyjna?

Na czym polega uczenie autoasocjacyjnej sieci CP?

-

N o O A
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