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Liniowe modele

¥ Przez wiele lat powszechnie stosowang technikag
matematycznego opisywania réoznych obiektow i
procesow bylo modelowanie liniowe. Dla tego typu
modeli dobrze dopracowane/znane sa strategie
optymalizacji przy ich budowie.

W Czesto jednak nie ma podstaw do stosowania
aproksymacji liniowe] dla danego problemu,
modele liniowe sie nie sprawdzajg prowadzac do zbyt
szybko wyciaganych wnioskow o “niemoznosci”
matematycznego opisu danego systemu.
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Ludzlki mézg: niedosciglty wzdr

Obszar przedsrodkowy - sferjqey ruchami cidla Obszar zasrodkowy- czucie dofyiu

Bardzo interesujaca jest wtasnosc —— =
sieci neuronowych, wynikajaca z
faktu ze stanowig one (w jakims

zakresie) probe nasladownictwa A ud
dziatania ludzkiego mézgu. gl A SR Bl

/
Podwzgrze - siedlisko uczud | emocfi

Rys. 4. Widok rozmieszczenia elementdw mézgu cztowieka w przekroju pociuznym

»Mozg ludzki: objeto$¢ 1,4 1., pow. 2000cm2, masa 1,5 kg

»Kora mézgowa: grubo$¢ 3 mm, 1010-1011 komédrek nerwowych, liczba
potaczen (synaps) 1014-1015

» Impulsy komorek nerwowych: czestotliwo$¢ 1-100Hz,

czas trwania 1-2 ms, napiecie 100mV

» Szybko$¢ pracy mézgu: 1015 polgczen x 100Hz = 1017 op./s
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Sieci SSN jako nielinowe modele

¥ Sieci neuronowe sg bardzo wyrafinowang technika
modelowania, zdolng do odwzorowywania
nadzwyczaj ztozonych funkcji. Majg charakter
nieliniowy, co istotnie wzbogaca mozliwosc ich
zastosowan. To jest jedna z wielu obecnie
rozwijanych wyrafinowanych technik!

® Odwotanie sie do modeli tworzonych przy pomocy
sieci neuronowych moze byc najszybszym i
najwygodniejszym rozwigzaniem problemu.
SSN umozliwiajg rowniez kontrole nad ztozonym
problemem wielowymiarowosci, ktory przy innych
podejsciach znaczgco utrudnia proby modelowania funkciji
nieliniowych z duza iloscig zmiennych
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Sieci SSN jako nielinowe modele

¥ Sieci neuronowe w praktyce same konstruuja
potrzebne uzytkownikowi modele, poniewaz
automatycznie uczg sie na podanych przez niego
przyktadach.
> uzytkownik sieci gromadzi reprezentatywne dane

» uruchamia algorytm uczenia, ktéry ma na celu
wytworzenie w pamieci sieci potrzebnej struktury
(modelu)

» wyuczona sie¢ realizuje wszystkie potrzebne funkcje
zwigzane z eksploatacja wytworzonego modelu.
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Sieci SSN jako nielinowe modele

¥ Uzytkownik potrzebuje pewnej (gtdwnie
empirycznej) wiedzy dotyczacej sposobu wyboru |
przygotowania danych uczacych, musi dokonac
wtasciwego wyboru architektury sieci neuronowej,
umiec zinterpretowac wyniki... ale poziom wiedzy
teoretycznej niezbedne] do skutecznego
zbudowania modelu jest przy stosowaniu sieci
neuronowych znacznie nizszy niz w przypadku
stosowania tradycyjnych metod statystycznych.
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Mdzg cztowieka jako prototyp
sieci neuronowej

Mozna przyjac ze sama dziedzina zaistniata
dopiero wraz z wydaniem historycznej pracy

W. S. McCulloch, W. Pitts, A logical calculus
of the ideas immanent in nervous activity,
Bulletin of Mathematical Biophysics, No 5,

1943, pp. 115-133.

Rys. 2. Ludzki mdzq - pierwowzor i niedosclly ieat la badaczy sleci neuronowych

w ktorej po raz pierwszy pokuszono sie o
matematyczny opis komorki nerwowej i
powigzanie tego opisu z problemem
przetwarzania danych.
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Struktura sztucznego neuronu

®Jest bardzo interesujgce | wrecz intrygujace ze sztuczne sieci
neuronowe mogg osiggac tak bardzo znaczace rezultaty
praktyczne, korzystajac z niezwykle uproszczonego modelu
neuronu.

W Schematu polega na tym ze neuron jedynie wyznacza wazong
sume swoich wejsc i przechodzi w stan pobudzenia wtedy gdy
laczny sygnat wejsciowy przekroczy pewien ustalony poziom

progowy.
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Sztuczny neuron sigmoidalny

L Blok Blok
Wejscia Wagi sumujacy aktywacji
Wyjscie
X o —
XS ‘ B —

y=1f (Z(x;*w.))

f — funkcja nieliniowa
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Struktura sztucznej sieci neuronowe)j

sygnaly wejsclowe (dane)

warstwa
WE|SCIoWa
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Rys. 10. Schematyczna budowa typowe| sieci neuronowe;
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Struktura sztucznej sieci neuronowe]j

®Neurony wejsciowe, ukryte i wyjsciowe musza pozostac
wzajemnie potgczone co stawia przed tworcg sieci problem
wyboru jej struktury.

WKluczowa kwestia przy wyborze struktury sieci jest
wystepowanie lub brak w tej strukturze sprzezenia
zwrotnego.

®Proste sieci maja strukture jednokierunkowa (ang.
feedforward): sygnat przeptywa w nich tylko w jednym
kierunku — od wejS¢, poprzez kolejne neurony ukryte,
osiagajac ostatecznie neurony wyjsciowe. Strukture takg
charakteryzuje zawsze stabilne zachowanie, co jest jg]
zaleta.
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Struktura sztucznej sieci neuronowe)j

SieC moze mieC rowniez wbudowane sprzezenie zwrotne
(tzn. zawiera potgczenia powrotne od po6zniejszych do
wczesniejszych neurondw), wowczas moze wykonac
bardziej skomplikowane obliczenia, w szczegolnosci takie,
ktore maja charakter rekurencyjny

Q)

QL

¥
o

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 12




Uczenie pojedynczego neuronu

Na podstawie sygnafu bfedu o oraz wektora
wejsciowego X mozliwe jest takie skorygowanie
wektora wag W, by neuron lepiej realizowat
zadang funkcje y = f(X). Nowy wektor wag
obliczany jest ze wzoru

W’ =W +n & X

gdzie n jest wspotczynnikiem liczbowym,
decydujgcym o szybkosci uczenia.

Korekta W jest tym silniejsza im wiekszy zostat
odnotowany btad.

Xy
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Uczenie “2” lub “bez nauczyciela”

Czesto stosowang metoda jest technika uczenia “bez nauczyciela”, zwang
“unsupervised learning” lub “hebbian learning”. Zasada tego uczenia
polega na tym, ze waga w.™, i-tego wejscia m-tego neuronu wzrasta
podczas prezentacji J-tego wektora wejsSciowego XU proporcjonalnie do
iloczynu i-tej sktadowej sygnatu wejsciowego tego x.,0 docierajgcego do
rozwazanej synapsy i sygnatu wyjsciowego rozwazanego neuronu.

wgm)(jjtl) _ w(m)(J) o X(J) (J)
przy czym oczywiscie

H) = ym 00 0)

Wzmocnieniu w sieci ulegaja te wagi, ktore sg aktywne (duze x.0) w
sytuaciji gdy “ich” neuron jest pobudzony (duze y, @ ). Tego typu sieC jest
zatem “autoasocjacyjna’”: jesli pewien wzor pobudzen X jest

sygnalizowany przez pewne m-te wyjscie sieci, to w miare uptywu czasu ta
sygnalizacja staje sie coraz bardziej wyrazna.
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Uczenie z rywalizacjg i sieci Kohonena

Uczenie z rywalizacja (competitive learning)

wprowadzit Kohonen przy tworzeniu sieci neuronowych uczacych sie realizacji
dowolnych odwzorowan X 0O Y.
Zasada uczenia z rywalizacja jest formalnie identyczna z reguta “instar”

wi(m*)(j-l—l) _ wl(m*)(.]) + ’I’](']) (Xi(j) o wl(m*)(J))

z dwoma dosc istotnymi uzupetnieniami.

[] Wektor wejsciowy X jest przed procesem uczenia normalizowany tak, aby

X|| = 1.
[] |Ilnclllex poddawanego treningowi heuronu m* nie jest przypadkowy czy arbitralnie
wybierany, jest to bowiem ten (i tylko ten) neuron ktorego sygnat wyjsciowy y .0
jest najwiekszy. Przy kazdorazowym podaniu sygnatu wejsciowego X0 neurony
rywalizujg ze sobg i wygrywa ten, ktory uzyskat najwiekszy sygnat wyjsciowy y .90.
Tylko ten zwycieski neuron podlega uczeniu, ktérego efektem jest jeszcze lepsze
dopasowanie wag W™+ do rozpoznawania obiektow podobnych do X0,
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Uczenie z rywalizacjqg i sieci Kohonena

Reguta uczenia Kohonena bywa czesto wzbogacana o dodatkowy
element zwigzany z topologig uczgcej sie sieci. Neurony w sieci sg
uporzadkowane, mozna wiec wprowadziC pojecie sgsiedztwa.
Uogodlniona metoda samoorganizujacej sie sieci Kohonena polega
na tym, ze uczeniu podlega nie tylko neuron m* wygrywajacy w
konkurencji z innymi neuronami sieci, ale takze neurony ktore z nim
sgsiaduja.

Formalnie regule mozna zapisa¢ wzorem:

w.(m*)(ﬁ-l) _ wi(m*)(.]) 4 n(J)h(m, m*)(Xi(‘]) . wi(m)(‘]))

1

formuta uczenia moze bycC zapisana w formie:

(,ol(m*)(J'+1) - W (m*)0) 4 rl(J') Xi(j) ( 2 ym(J) -1 )
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Uczenie z rywalizacjg | sieci Kohonena

Funkcjonowanie powyzszego wzoru w istotny sposob oparto na
fakcie, ze y U [1 {0,1}.

Wzor ten nazywamy regutg Hebb/Anti-Hebb.

Funkcje h(m,m*) mozna definiowac¢ na wiele ré6znych sposobdéw, na
przykitad:

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

0 dla [m-m*>1
h(m,m*) = 1/p(m,m[)

h(m,m*) = exp (- [p(m,mD)]?)
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Uczenie z forsowaniem

Omawiane dotychczas techniki uczenia “bez nauczyciela”
majg bardzo interesujgcg odmiane polegajaca na
wykorzystaniu przytoczonych powyzej metod wowczas kiedy
wektor wymaganych wartosci sygnatow wyjsciowych sieci Z0
jest znany .

Wszystkie wymienione powyze] metody uczenia dadza sie
latwo zastosowac poprzez zamiane y przez stosowne z. Takie
uczenie ma charakter “forsowania” poprawnych rozwigzan
bez wzgledu na to co robi siec.
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Uczenie z forsowaniem

Wyrdzni¢c mozemy nastepujgce metody:

» metoda autoasocjacji:

WMD) G )40

» metoda przyrostowej autoasocjaciji:

wi(m)(j+1) _ wi(m)(j) + n(j)[(xgj) - ng—l))(z(j) B Z(j—l))]

m I

» metoda zblizania wektora wag do wektora odpowiedzi:

GG @ o) () _ ,0))

Wybor jednej z roznych mozliwosci podyktowany musi byC ocena ich
przydatnosci w konkretnym zadaniu. Brak jest tutaj konkretnej teori,

konieczne sg eksperymenty i poszukiwania oparte na badaniach
empirycznych.
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Uczenie nieliniowej sieci wielowarstwowe)]

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 20



Zdolnosci uogdlniania sieci neuronowe]j

Podstawowg cecha sieci neuronowej jest jej zdolnosSc¢ do uogolniania,
a wiec generowania wtasciwego rozwigzania dla danych, ktére nie
pojawity sie w zestawie danych uczgcych.

=?»Siec zostaje poddana uczeniu na zbiorze L

Z biezacym sprawdzeniem stopnia uczenia

na zbiorze V.

=»Zdolnos$¢ odtworzenia zbioru L przez sieé R

jest miarg zdolnosci zapamietania danych ‘

uczacych

= Zdolno$¢ do generowania wtasciwych

rozwigzan dla danych nalezgcych do zbioru

T, na ktérych sieC nigdy nie byta trenowana, R — 2bitr danych weidciowych
jest miarg zdolnosci uogolniania. T - zbiér testujacy (testing)

L - zbidr uczacy (learning)

(Z-ak’fqda_s,le ze dane tworzace zarowno zbl_or V - zbi6r danych sprawdzajacych
L jak 1 zbidr T sa typowymi reprezentantami (validation)

zbioru danych
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Cylkla uczace i btad veryfikacji

W ogolnym przypadku wraz
Z uptywem czasu uczenia
btad uczenia v, (W) maleje

| btad testowania v, (W) réwniez

(przy ustalonej wartosci liczby
probek uczacych p oraz miary
VCdim).

Od pewnego momentu btad veryfikacji pozostaje staty,
natomiast btad uczenia nadal maleje. W ostatnich fazach
procesu uczenia nieregularnosci w danych odbiegajgce od
cech charakterystycznych danego procesu zaczynaja
odgrywac role i powodujg wzrost btedu testowania.
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Zdolnoséci uogdlniania sieci neuronowe]j

Przy statej liczbie prébek p i wzrastajgcej wartosci miary VCdim bitad
uczenia v, (W) maleje monotonicznie, a przedziat ufnosci €, rosnie.

W efekcie maksymalny btgd uogolniania osigga minimum. Zakres
VCdim < h,, odpowiada nadmiarowosci danych biezgcych

wzgledem aktualnej wartosci VCdim. Zakres VCdim > h

odpowiada zbyt malej liczbie danych uczacych przy aktualnej
wartosci VCdim.
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Sieci CP (Counter Propagation)

SieC CP wiasciwie nie jest oryginalng propozycja, lecz stanowi kompilacje
sieci Kohonena i sieci Grossberga. Zestawienie tych sieci w strukturze
sieci CP wprowadzito istotnie nowg jakoSC — sieC stosunkowo szybko sie
uczgca i majaca (potencjalnie) nieograniczony zakres mozliwych
odwzorowan pomiedzy sygnatem wejsciowym X i wyjsciowym Y.

T P T

A A A A A A

..Warstwa Grossbherga..

Warstwa
2 44 7} 4 A 4 4 Kohonena. 24 4 2 44 2 44

T X
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Sprzezenie zwrotne jako nowa jakosé w
strukturach sieci

A A

Ya Y, Yn

W,y Wipy weeey sy W,y W,y weney Wy,

A a2 A 3 a2 A A a2

wnl’ wnz’ mn l’wnk

X X
X1 2

SieC o takim schemacie nazywa sie siecig autoasocjacyjng. W ramach tego
sprzezenia kazdy neuron jest potgczony jednym z wejSC takze ze swoim wlasnym
wyjsciem, zatem zasada autoasocjacyjnosci odnosi sie takze do pojedynczych
neuronow. Kazdy neuron sieci ma takze kontakt z pewnym, odpowiadajgcym mu
syghatem wejsciowym x_0, zatem zaciera sie tu podziat na warstwe wejsciows i
pozostate warstwy sieci. W zwigzku z tym neurony sieci Hopfielda nie tworzg wcale
wyraznie wydzielonych warstw, moga by¢ rozwazane w dowolnej topologii.
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

Uproszczenie to ma nastepujgca interpretacje:

— w chwili poczatkowej (j=0) do neuronow sieci (wszystkich lub
wybranych) doprowadza sie sygnaty wejSciowe x_© # 0.

- W wyniku, na wyjsciach neuronow sieci wytwarza sie zestaw
sygnatow wyjsciowych Y,

— sygnaty wejSciowe zostajg odlgczone i az do konca symulaciji nie
uczestniczg w obliczeniach (x, 9 = 0)

— W Sieci zaczyna rozwijac sie pewien proces, polegajacy na
wyznaczaniu kolejnych wartosci Y00 = = (' Y0))
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

Proces wyznaczamy przez kolejne wartosci
YO, Y@ YO ... , YU YO YO+ -
mozna obserwowac w przestrzeni stanu, do ktorej nalezg wszystkie wektory

sygnatow wyjsciowych z elementow sieci Y0,
W tej przestrzeni mozliwe sg wszystkie znane procesy, jakie zwigzane sg z

realizacjg nieliniowej rekurencyjnej zaleznosci Y0*9 = = (' Y0))
— stabilizowanie sie przebiegow i ich zbieznos¢ do okreslonych wartosci
Y*

— pojawianie sie oscylacji wartosci Y| zwigzanych z nimi cykli oraz
orbit w przestrzeni Y

— pojawianie sie przebiegow rozbieznych, wreszcie mozna w takim
systemie przewidzie¢ mozliwosc pojawienia sie chaosu.

O wyborze jednej z tych mozliwosci decyduje zestaw wspotczynnikdw
wagowych ..
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Bazowe funkcje radialne

llustracja podziatu przestrzeni danych

0000 OO
Q+
+ + + + QQ

siec sigmoidalna

siec radialna

Stanowi to naturalne uzupetnienie neuronu sigmoidalnego, umozliwiajgce
w wypadku wystgpienia naturalnej kotowej symetrii danych wydatne
zmniejszenie liczby neuronow potrzebnych do realizacji zadania
klasyfikacyjnego.
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Sie¢ RBF

Sie¢ RBF
Ma ona strukture dwuwarstwowag, warstwa ukryta realizuje odwzorowanie
nieliniowe realizowane przez neurony radialnej funkcji bazowej.

Neuron wyjsciowy jest liniowy, a jego rolg jest sumowanie wagowe
sygnatow pochodzgcych od neuronow warstwy ukryte;.

Ty
w0
w w4 Ogolna postac
1 waj s sieci radialnej RBF
¢l 02 o3 ¢4
@

x1 X2 x3
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Sie¢ neuronowa radialna

@(r) = exp(-r3/2c?), ¢@(r) = 1llsqrt(r?+o0?),

Wykresy funkcji bazowych: a) funkcja Gaussa; b) funkcja Hardy’ego;
c) funkcja wielomianowa, d) funkcja potegowa.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was
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Metody uczenia

Problem uczenia sieci przy wybranym typie radialnej funkcji bazowe]
skiada sie z dwu etapow:

— doboru centrow i parametrow ksztattu funkcji bazowych
— doboru wag neurondw warstwy wyjsciowej

Podstawowa trudnosc to etap pierwszy.

Stosuje sie najczesciey:
- wybdr losowy,
— sSamoorganizujacy sie proces podziatu na klastry
— uczenie pod nadzorem.
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Sied radialna a siec sigmoidalna

ieC sigmoidalna:

Dziatanie funkcji rozcigga sie od okreslonego punktu w przestrzeni az do
nieskonczonosci, reprezentuje aproksymacje globalng funkcji zadanej. Nie
ma niemoznosci fizycznego powigzania obszaru aktywnosci neuronu z
odpowiednim obszarem danych uczacych, trudnosci z okresleniem
optymalnego punktu startowego z procesie uczenia.

Bazuje na funkcjach majacych wartos¢ niezerowa jedynie w okreslonej
przestrzeni tylko wokot centrow, realizuje aproksymacie typu lokalnego,
ktorej zasieg dziatania jest bardzo ograniczony. Mozna sie spodziewac ze
zdolnosSci do uogolniania sg gorsze niz dla sieci sigmoidalnych. Latwosc
powigzania parametrow funkcji bazowych z fizycznym rozmieszczeniem
danych w obszarze parametrow. Latwosc uzyskania dobrych wartosci
startowych w procesie uczenia pod nadzorem.
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Schemat sieci ART

Y9 Y9, Yo
(&)g [ ] (&)g 3y ----,wg wg 1] wg 3y ----’wg g g g
11 12 1k 21 22 2k W9, W9,y vy @9
A A A A 3 A
A A A
A
F N
3
d d d
Ya Yy Y
A 4 v v v A 4 v v A 4 v
d d d d d d d d d
W, W9, ey @, W, W9, ey, W4, @, e, @Y
X
Xl x2 3
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Uktad kontrolny sieci ART

zewnetrzny sygnat
wigczajacy

[

v

uktad kontrolny

Y

v

gorna warstwa

“ | | v

Yx

dolna warstwa

E

Dziatanie uktadu kontrolnego polega na tym, ze jego sygnat dodatkowo
pobudza (albo zwieksza czutosc) neurondw dolnej warstwy. Bez tego
dodatkowego sygnatu neurony te nie sg w stanie reagowac na sygnaty
gornej warstwy Y9 i petla “halucynaciji” ulega przerwaniu.
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Uktad kontrolny sieci ART

Strukture uktadu kontrolnego
mozna przedstawi¢ nastepujaco:

Sygnat y, doprowadzony jest do

wszystkich elementow dolnej
(wejsciowej) warstwy sieci i
wspotuczestniczy w ksztattowaniu ich
sygnatow.

11 1
|
1 Yi
1
. |
11 1
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Ulktad orientujacy

Innym oryginalnym elementem sieci ART jest system orientujgacy (orienting
system), ktorego celem jest sterowanie precyzja odwzorowania poszczegolnych

kategorii w sieci ART.

zewnetrzny sygnat
wiaczajacy

l

gorna warstwa

reset

_ uktiad
kontrolny

v

[ v lvg

=+

dolna warstwa

3

system
— | orientujacy

v

A

3

-+
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Siec Pao

Sieci bazujgce na funkcjach pojedynczych sygnatow Xx;

Reprezentacja rozszerzona skitada sie ze zbioru oryginalnego
X, oraz zbioru funkcji pojedynczych elementow x.. Przyktadami

funkcji rozszerzajgcych moze byc funkcja wielomianowa,
funkcje ortogonalne: sintix, cosTix, SIN2TIX, COS2TIX, Itp.
Efektem takiego rozszerzenia jest rzutowanie wzorcow
wejsciowych z przestrzeni N-wymiarowe| w przestrzen o
wiekszych wymiarach. Nie wprowadza to nowej informacji ale
wzbogaca istniejaca.
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Sied¢ sigma-pi

Odmianag sieci neuronowej z rozszerzeniem funkcyjnym jest sie€
sigma-pi, wykorzystujgca sktadniki funkcyjne w odwzorowaniu
danych wejsciowych.

SieC zawiera 2 warstwy
neuronow:

warstwe ukrytg funkcyjng oraz
warstwe wyjsciowg liniowa.
Kazdy neuron warstwy ukrytej
zawiera dwa sumatory, dwie

Rys. 3.14

funkcje aktywacji oraz jeden St syt odpovindaey s Tk signa i

mnoznik.
Wprowadzenie potgczen synaptycznych wyzszego rzedu do
struktury sieci umozliwia uproszczenie | przyspieszenie procesu
uczenia z jednoczesnym zwiekszeniem zdolnosci klasyfikacyjnych i
aproksymacyjnych sieci.
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Wtracanie szumu do danych uczacych

Metody przestawione poprzednio realizowaty zwiekszenie zdolnosci
uogolniania poprzez oddziatywanie na samag architekture sieci. Jest to
podstawowa metoda umozliwiajgca uzyskanie dobrych wtasciwosci
uogolniajacych sieci.

— Przy ustalone] minimalnej architekturze sieci jest mozliwa dalsza
poprawa poprzez odpowiednie przygotowanie zbioru danych
uczacych. Przy dobrze wytrenowanej sieci podstawowa jest zasada
mowigca ze sygnaty wyjsciowe sieci powinny byc niewrazliwe na
zmiane wielkosci wejsciowych dopoty, dopoki zmiany te sg zawarte w
pewnych dopuszczalnych granicach przy zatozeniu, ze siec realizuje
odwzorowanie gtadkie. Podobne sygnaty powinny generowac
podobne odpowiedzi nawet jezeli nie wchodzity w sktad wzorcow
uczacych.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 40



Algorytmy genetyczne

Podstawowy algorytm genetyczny, okreslany tez jako klasyczny,
powstat na przetomie lat 60-tych/70-tych, dzieki pracom Hollanda.

Holland zainteresowany cechami naturalnej ewolucji, m.in. faktem ze
odbywa sie ona na chromosomach a nie na zywych istotach, wierzyt
ze odpowiedni program komputerowy moze zrealizowac algorytm
rozwigzywania wielu problemow w sposob nasladujgcy ewolucje.
Rozpoczat wiec prace nad algorytmami symulowane] ewolucji
przebiegajacej na chromosomach, stanowigcych ciag cyfr binarnych.

Algorytmy te, wykorzystujgc analogiczne jak w naturalnej ewolucji
mechanizmy selekcji oraz reprodukcji, zmierzaty do rozwigzania
danego problemu poprzez poszukiwanie najlepszego chromosomu na
podstawie oceny jego przystosowania.
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Podstawowe pojecia systemoéw rozmytych

Warunek pF(u) =1 oznacza petng przynaleznosc u do zbioru F, wartos¢
LF(u)=0 oznacza brak tej przynaleznosci. Wartosci posrednie pF(u)
wyrazajg przynaleznosc czesciowa u do zbioru F.

W odroznieniu od algebry Boole’a, ktora jednoznacznie klasyfikuje dane
wejsciowe przyporzadkowujac im w sposob nierozmyty odpowiedni zbior, w
przypadku algebry rozmytej tej samej wartosci zmiennej wejsciowe;
mozna przyporzadkowac rozne zbiory z okreslong wartoscig funkcji
przynaleznosci do zbioru.

a

MUF(u) | niski sredni wysoki UF(u) | niski sredni WysoKi

160 170 180 160 170 180

system rozmyty system przynaleznosci ostrej
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Systemy rozmyte

wejscie
Blok rozmywania >
(zbiory rozmyte)

|sci
wyjscie » | Blok wyostrzania
(zbiory rozmyte)

wejscie T wyjscie

Algorytm sterowania jest oparty o zbiory rozmyte i logike rozmyta.
Wprowadzane i wyprowadzane sg dane ‘ostre’ , dodatkowe bloki
realizujg funkcje “rozmywania” i “wyostrzania”.

Blok wnioskowania moze by¢ realizowany przy pomocy sieci neuronowych
pracujacych z wartosciami rozmytymi. Takie systemy nazywamy tez
systemami rozmyto-neuronowymi.
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Inteligentny system obliczeniowy

SIECI NEURONOWE
ALGORYTM GENETYCZNY

X > Blok rozmywania | g Blok wnioskowania ———p| Blok wyostrzania —:—I
' |Funkcje przynaleznosci Funkcje przynaleznosci| *
' Zbiorow ro&zmytych — P Baza regut ¢ Zbiorow rofzmytych b
' 4. B’ ’

SIECI NEURONOWE
ALGORYTM GENETYCZNY

Rys. 24.1. Ogolna koncepcja inteligentnego systemu obliczeniowego
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Uwagi koncowe

Sztuczne sieci heuronowe maja nastepujace, podobne do mozgu cechy:

- zdolnosci pamieciowe, zwlaszcza pamieci adresowanej kontekstowo,
skojarzeniowe]

- umiejetnosc uczenia sie na przyktadach

— umiejetnosc generalizacji

— odpornos¢ na uszkodzenia sieci

— umiejetnosc rownolegtego przetwarzania informacji

— umiejetnosc pracy niealgorytmicznej

— mogg heurystycznie rozwigzywac problemy

—~ mMogq poprawnie pracowac przy pewnym poziomie uszkodzen sieci

Przyjmuje sie powszechnie, ze dzisiejsze sztuczne sieci neuronowe sg
pozbawione wielu cech odpowiadajgcych wyzszym czynnosciom
mozgowym, jak np. umiejetnosSc abstrakcyjnego myslenia i Swiadomosci.
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