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Neuron McCullocha-Pittsa

Pierwsza formalna definicja sztucznego neutronu
opartg na uproszczonym modelu biologicznym
podali McCulloch i Pitts (1943).

Sygnaty wejsciowe majg wartosc 1 lub 0, reguta
aktywacji ma postac =

ykl = 1gdyZ wx*x=T '1
= 0gdy 2 wx*<T

gdzie k = 0,1,2,... oznacza kolejne momenty czasu, w. zas
jest multiplikatywng waga przypisang potaczeniu.

Mimo swojej prostoty neuron ten wykazuje duze potencjalne mozliwosci.
Przy odpowiednim doborze wag i progdéw mozna przy jego pomocy
zrealizowac funkcje logiczne

NOT, OR, NOR, NAND
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Neuron McCullocha-Pittsa
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Neuron McCullocha-Pittsa

Model McCullocha-Pittsa cechuje elegancja i
precyzja matematycznej definicji. Ale zawiera

szereg drastycznych uproszczen.
» Dopuszcza tylko binarne stany 0,1
» Zaktada dyskretno$¢ czasu i synchronizacje neuronéw w
sieci
» Wagi i progi sg niezmienne
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Perceptron

Prosty perceptron jest zwyklym modelem McCullocha-Pittsa o

odpowiednio przyjetej strategii uczenia. ) Wi
o y
yk(u) = 1gdy uk=0 ” * JIT=0 -
= 0gdy uk<0 ” wn
Gdzie U* = 2 wXxX,w,=%1dla i=1, 2, ..n

Najpopularniejszg metoda uczenia (przeprogramowania) jest tzw. metoda
perceptronu, zgodnie z ktorg dobor wag odbywa sie w nastepujgcym cyklu:
(0) Przy zadanych wstepnie najczesciej losowo wartosciach wag,
podajemy wektor uczgcy x*, referencyjny sygnat wyjsciowy d* oraz

obliczamy sygnat wyjsciowy y-.

(1) W wyniku porownania dokonujemy uaktualnienia wektora wag:
jezeli y* = d*, wagi pozostajg niezmienione
jezeliyk =0id<=1, wk(t+l) = wX (1) + x;
jezeli yk=1idk=0, wk (t+1) = wk (t) - x;
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Perceptron

Po uaktualnieniu wag, podajemy nowy wektor X i sSkojarzong z nim
wartosc d.

Krok (1) powtarza sie wielokrotnie, az uzyska sie minimalizacje roznice
miedzy wszystkimi wartoSciami y* i odpowiadajgcymi im wartosciami
zgdanych d~.

Minimalizacja roznic pomiedzy odpowiedziami aktualnymi neuronu y*
| wartoSciami zagdanymi d*odpowiada minimalizacji okreslonej funkciji
btedu (funkcji celu) E, definiowanej najczesciej jako

E=3 (y<m — dk m)2

Gdzie sumowanie po indeksie m odpowiada sumowaniu po wszystkich
wzorach uczacych.
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Perceptron

Minimalizacja ta w regule perceptronu odbywa sie zgodnie z metodg
bezgradientowej optymalizacji. Efektywnos¢ metody przy duzej liczbie
wzorcow jest stosunkowo niewielka, a liczba cykli uczacych i czas
uczenia wzrasta szybko, nie dajac przy tym gwarancji uzyskania
minimum funkcji celu. UsungcC te wady mozna jedynie przez przyjecie
funkcji aktywacji ciagtej, przy ktorej funkcja celu E staje sie rowniez
ciagta, co umozliwia wykorzystanie w procesie uczenia informacji o
wartosci grandientu.
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Liniowy Sztuczny Neuron

Element opisany powyzszym réwnaniem liniowym jest miedzy
innymi zdolny do rozpoznawania wejsciowych sygnatow.

Sygnaty wejsciowe Sygnat wyjsciowy
wl
™ w2 | Funkcj
@ unkcja
X >
? aktywacji, y,
Prog ©
wn
X, >

Wspotczynniki w,, nazywane wagami synaptycznymi, podlegaja
modyfikacjom w trakcie procesu uczenia, ktory stanowi jeden z

zasadniczych wyrdznikdéw sieci neuronowych jako adaptacyjnych
systemow przetwarzania informaciji.
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Liniowy Sztuczny Neuron

Niech zestaw sygnatow

wejsciowych neutronu W,
stanowi wektor X, 0,
(x) . e Y,
X2
X = W
\X'n j Xn/ Prog ©

Wektor ten mozna interpretowac jako punkt w n-wymiarowej przestrzeni X,
nazywanej przestrzenig wejsc.
Wektor ten mozemy tez zapisac jako

X =< Xy Xy weneny X, >T
Zestaw n wspotczynnikow wagowych mozemy rowniez rozpatrywac jako
wektor

W =< W, Wy weeey W, ST
wyznaczajacy punkt w n-wymiarowej przestrzeni zwanej przestrzenia wag:

y=W0OX (iloczyn skalarny)
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Rozpoznawanie sygnatu

Z wtasnosci iloczynu skalarnego, mozna powiedziec, ze wartosC y
bedzie tym wieksza im bardziej potozenie wektora X bedzie
przypominac potozenie wektora wag.

Jezeli zatozymy, ze wektory X, W sg znormalizowane do 1, to woéwczas

y = cos(¢)

gdzie @ jest katem pomiedzy wektorem X i W.

Jezeli na wejScie neuronu bedziemy podawali r6zne sygnaty, X, to
sygnat na wyjsciu neuronu bedzie miat tym wiekszag wartos¢, im
bardziej podany sygnat X bedzie podobny do sygnatu wzorcowego,
ktory neuron “pamieta” w postaci swojego zestawu wag W.
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Rozpoznawanie sygnalu

Pojedynczy neuron w typowych przypadkach realizuje (z
matematycznego punktu widzenia) operacje iloczynu skalarnego
wektora sygnatow wejsciowych oraz wektora wag. W efekcie,
odpowiedz neuronu zalezy od wzajemnych stosunkow
geometrycznych pomiedzy wektorami sygnatdw i wektorami wag.

punkt, Koy rl%px ezentuje
wihagciwos ol neuronu

warto£¢ 2. wag neuronu

watto ,-5”1 : z ],j arloe ,:.1 a E.Irﬂ-l -'".h: I'|' Lf-Jl:.-T._ ]T B ':'E_." T-p‘-I'| eTerin 1_1 B
gy ;:'1131.1 W '.'j gcion ¥y

Kat decydujgoyjo odpowieda neuronu

wartogé 1. wagl neuronu wartodé 1. sldadowej sygnatlu
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Warstwa neurondw jako najprostsza sied

Rozwazmy warstwe neutronow, z ktérych kazdy ma ten sam zestaw
sygnatow wejsciowych X = < x, x,, ....., x>, natomiast kazdy ma swoj
witasny wektor wag.

Ponumerujmy neurony i oznaczmy jako W™ = < w,, w,, ...., W >"wektor
wag m-tego neuronu (m=1, 2, ...., k).

Sygnat wyjsciowy m-tego neuronu mozna wyznaczycC ze Wzoru:
m
ym = W™ @ X = 5N _,™x

Omawiana struktura stanowi najprostszy przyktad sieci neuronowej.
Dziatanie sieci polega na tym, ze pojawienie sie okreslonego wektora
wejsSciowego X powoduje powstanie sygnatow wyjsciowych y_ na
wszystkich (m) neuronach wchodzacych w skiad rozwazanej warstwy.
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Warstwa neurondw jako najprostsza sied

Tyl Tyz Tys

w,®,w,®  w, O w, @, w,@ w @ w, @, w,®  w @

ol 1T 1 11 T[

Oczekujemy maksymalnego sygnatu w tym neuronie, ktérego wektor
wag W™ najbardziej przypomina X. SieC tego typu moze
rozpoznawac k roznych klas obiektéw, gdyz kazdy neuron
zapamietuje jeden wzorcowy obiekt na ktdérego pojawienie sie jest
“uczulony”. Wzorce réznych klas zawarte sg w poszczegolnych
neuronach w postaci ich wektoréw wag.

Stosujac notacje wektorowg mozemy zapisac
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Warstwa neurondw jako najprostsza sied

Mozemy wprowadzi¢C macierz W,

o wymiarach k x n, utworzong w 4 Wb, WD, ... W I
taki sposob, ze jej kolejnymi
wierszami sg (transponowane) W, W, ... W@

kolejne wektory

Wm (dlam =1,2,...,k).
Macierz WM ma wiec nastepujaca - ACAEACH
budowe:

R I v I

w, @, w, @ W, @ w, @, w, () W, ) w, @, w, @3) W, (3)

WS D N B N TI
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Warstwa neurondw jako najprostsza sied

Wykorzystujgc macierz W,

mozna zapisac funkcje
realizowang przez catg sieC w
formie

T Ya T Y T Y
Y _— W X w, @, w,®  w, @ w, @, w,®  .w @ w, @, w,® w @

ol 17 T 11 T[

Macierz W, zadaje odwzorowanie liniowe sygnatu X [1 R " w sygnat

Y O R*. Odwzorowanie to moze by¢ w zasadzie dowolne (np.
transformacja Fouriera). Przeksztatcenie sygnatu X w sygnat Y mozna
tez interpretowac jako filtracje, w zwigzku z tym o sieci neuronowej
dokonujacej takiego przeksztatcenia mozemy mowic jako o filtrze.
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Uczenie pojedynczego neuronu

O zachowaniu pojedynczego neuronu
decydowat
wektor wag W,

a o dziataniu sieci —
macierz wag W, .

Istnieje mozliwosC zastgpienia jednorazowego  —

aktu zaprogramowania sieci, iteracyjnym,

wieloetapowym procesem jej uczenia. z

v

:d
<1

Aby zapewni¢ mozliwos¢ uczenia, trzeba
wprowadzony juz model neuronu uzupetnic o
dwa dodatkowe elementy: procesor zmiany
wag oraz detektor btedu.

v

Tak zmodyfikowany neuron nazywany bywa ADALINE (ADAptive LINear

Element), i wykazuje zastanawiajgco bogate mozliwosci w zakresie
dostosowywania swojego dziatania do wymagan wynikajacych z

postawionego zadania.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 16

11/10/12



ADALINE, MADALINE

Neurony liniowe ADALINE i zbudowane z nich sieci
linlowe, znane w literaturze pod MADALINE sag
najprostsze w budowie, a rownoczesnie sg w wielu

wypadkach wysoce uzyteczne.
Neurony
Elementy z ktorych buduje sie sieci, charakteryzuja sie
wystepowaniem wielu wejsc i jednego wyjscia. _
Sygnaly wejsciowe x; (i=1, 2, .....n) oraz sygnat wyjsciowy y moga
przyjmowac wartosci z pewnego ograniczonego przedziatu.
Z doktadnoscig do prostej funkcji skalujgcej mozna przyjac, ze
x. O [-1, 1]
dla kazdego i, a takze
y [ ['1’ 1]

ZaIeZnoéé
= f( Xy Xpy eeeeny X,
W najprostszym przypadku moze by¢ rozwazana jako liniowa Y ~ z W X
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Uczenie pojedynczego neuronu

Zalozmy, ze zadanie stawiane ADALINE
polega na tym, by sygnat wyjsciowy y byl

zwigzany z sygnatami wejsciowymi X pewng
zaleznoscia funkcyjna s (w7

y — f (X) — W, ‘{ z >
Funkcja f nie musi by¢ zadana w sposéb - = 5 k
jawny; wystarczy, ze dla kazdego , 0 S
konkretnego wektora wejSciowego potrafimy f

wskazac konkretng wartos¢
z = f(X)

stanowigca referencyjng wartosc¢ odnosnie
sygnatu wyjsciowego y.
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Uczenie pojedynczego neuronu

Zasada dziatania ADALINE przy rozwigzaniu

tego zadania oparta jest na podstawowym
algorytmie uczenia wprowadzonym przez X,
Widrowa i Hoffa, zwanym requta DELTA. ‘—L

v
s
-

Wraz z kazdym wektorem wejsciowym X, do —(w|aS
neuronu podany jest rowniez sygnat z, czyli ;
zadana (wymagana) odpowiedz neuronu na —_ | W,

sygnat X. ‘t..é.i..... y :©
Neuron odpowiada na sygnat X sygnatem Z $

y=WI[0 X,

przy czym jesli neuron nie jest nauczony, sygnat
ten jest inny niz wymagany, czyliy # z.
Wewnatrz neuronu ADALINE istnieje blok
sktadajacy sie z sumatora i inwertora oceniajacy
wielkosc¢ btedu

0=z-y
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Uczenie pojedynczego neuronu

Na podstawie sygnafu btedu 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,
decydujacym o szybkosci uczenia.

Korekta W jest tym silniejsza im wiekszy zostat
odnotowany btad.

Xy

:d
<1
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Matematyczne aspelty procesu uczenia sieci

Wprowadzmy pojecie ciggu uczgcego. Cigg ten ma nastepujacyg
budowe:

U=< <X®z® > <Xz > ... , < XN z(N) > >
czyli sktada sie z par postaci < X0 z0) > zawierajgcych wektor X©
podany w j-tym kroku procesu uczenia i informacje o wymaganej
odpowiedzi neutronu z% w tym kroku.

Reqgufe uczenia
mozemy napisac nastepujaco:
Wi+ = WO + 0 §0 X0

gdzie

o =z0 -yl
oraz

y0 = WO O X0
Reguta ta daje sie tatwo stosowac pod warunkiem wprowadzenia
poczatkowego wektora wag W@ ; zwykle zaktada sie ze wektor ten ma
sktadowe wybrane losowo.
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Matematyczne aspelty procesu uczenia sieci

Celem procesu uczenia

jest uzyskanie zgodnosSci odpowiedzi neutronu yi z wymaganymi
wartosciami z0 , co daje sie sprowadziC do problemu minimalizac;ji
funkcji kryterialnej

Q=% j%(Za) - y))2

powyzszy wzor mozemy tez zapisac jako Q = Z QU
gdzie
QU =1 (Z(i) - y(i) )2
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Matematyczne aspelty procesu uczenia sieci

Poniewaz Q = Q(W), zatem poszukiwanie minimum moze byc
dokonywane metoda gradientowa. Skupiajac uwage na i-tej sktadowej
wektora W, mozemy wiec zapisac:

’ —_ — 0

Wz0r ten mozna interpretowac w sposob nastepujacy: poprawka A w,
jakiej powinna podlegac i-ta sktadowg wektora W, musi by¢
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 zmieniaC W w kierunku najszybszego
malenia btedu popetnianego przez siec, czyli w kierunku najszybszego
malenia funkcji Q. Wspotczynnik proporcjonalnosci n okresla wielkosc
kroku A w, i moze by¢ w zasadzie wybierany dowolnie.
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Matematyczne aspelty procesu uczenia sieci

Przy wyborze wspotczynnika ¥ moga pojawic sie pewne subtelnosci:
a) Z teorii aproksymacji stochastycznej mozna wyprowadzic wniosek, ze
n® powinny spetniac warunki

. 4 2
. MO = o, =« (n0) <o
> z

W najprogtszym przyktadzie warunki te spetnia ciag

no =no Jj
ale szybkie malenie n” moze ograniczacC skutecznoSc procesu uczenia.

b) w celu ograniczenia malenia n” oraz ograniczenia rosniecia
modutu wektora W, czesto proponuje sie

n(i):}\[”X(i)IIZ :

gdzie A jest pewng ustalong statg (zwykle 0.1 < A < 1).
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Matematyczne aspelty procesu uczenia sieci

Gradientowa minimalizacja funkciji btedu (funkcji kryterialnej)

Rozpisujac wzor gradientowego uczenia dla kroku (j), otrzymujemy:
oQU)
8Wi g

Uwzgledniajgc fakt, ze Q zalezne jest od y, a dopiero vy jest funkcjg
wektora wag W, mozemy zapisa¢ wzor, odpowiadajgacy pochodnej funkciji

Ziozone] QY 9QW gy
Owi  Oyd) Ouw;
Na podstawie zaleznosci QU =% (z0 -y )2 mozna ustaliC ze,

oQU) . : :
— _(Z(J) _ y(J)) — 50
8&)1

WD _ D = A,® =
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Matematyczne aspelcty procesu uczenia sieci

Natomiast liniowa funkcja wigzgca sygnat wyjsciowy y® z wektorem wag
0) ie. 3 :
W0 powoduje, ze 5y(9)

— x )

8&)7; ’
Zbierajgc razem wszystkie powyzsze rozwazania, koncowa formuta
uczenia neuronu typu ADALINE wyglada nastepujgco:

Awl =5 sWXPY
co potwierdza jej poprawnosc.

Proces uczenia jest zbiezny i pozwala wyznaczy¢ potrzebny wektor wag
W#*, zapewniajacy doktadng realizacje przez neuron wymaganej funkcji

y = f(X), jeslif jest funkcja liniowa, lub gwarantujgcy optymalng (w sensie
minimum Sredniokwadratowego) aproksymacje tej funkcji, jezeli jest ona
nieliniowa.
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Uczenie sieci elementdéw liniowych

W sposéb analogiczny do opisanego algorytmu uczenia

pojedynczego neuronu mozna uczyc takze calg siec
elementow liniowych.

1 v P 1w

w, D w, ., w®

w, @ w,?,. . w®

K K k
w, W ow, G, w ®

f A A 1 A A 1 A A
X1
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Uczenie sieci elementdéw liniowych

Obiektem podlegajacym uczeniu jest w tym wypadku macierz W, a ciag
uczacy ma postac:

U= (XM, zM) (X, z@), ., (xX®) M)

gdzie ZU sg k-elementowymi wektorami oznaczajgcymi wymagane zestawy
odpowiedzi sieci na wymuszenia danych odpowiednimi wektorami X0 .

SieC taka w literaturze nazywana jest MADALINE ( Many ADALINE s).
Uczenie sieci MADALINE odbywa sie w sposob zupetnie analogiczny do
uczenia neuronu ADALINE, z ta roznica ze formuta uczenia ma postac
macierzowag

WE+1) _ WE) +n(ZW — YD) xnHT
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Uczenie sieci elementdéw liniowych: filtry

Przypominajac interpretacje funkcjonowania sieci o n-wejsciach i k-
wyjsciach jako filtra przetwarzajacego sygnaty X na odpowiadajgce im
(zgodnie z okreslonym odwzorowaniem) sygnaty Y — mozna interpretowac
proces uczenia sieci jako adaptacje filtra do okreslonych potrzeb.
Wkraczamy w ten sposoOb w krag zagadnien filtracji adaptacyjnej oraz
problemu poszukiwania optymalnego filtra (z punktu widzenia
okreslonych kryteriow), samoczynnie dostosowujgcego sie do potrzeb.

Sieci neuronowe (zwiaszcza typu MADALINE) byly i sa chetnie
stosowane jako filtry adaptacyjne (na przykiad do eliminacji efektu
“echa” w liniach telefonicznych).

Filtry tworzone w wyniku uczenia sieci neuronowej moga byc¢
wykorzystywane do typowych zadan (dolno lub gornoprzepustowa
filtracja sygnatu, eliminacja zaktocen, polepszanie stosunku sygnatu
do szumu, wydobywanie okreslonych cech sygnatu, analiza
widmowa, itp.), ale mogg tez mieC zupetnie nowe zastosowania.
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Uczenie sieci elementdéw liniowych: filtry

Filtry tego typu moga stuzycC do odtwarzania kompletnego sygnatu na
podstawie jego fragmentu. Takie zadanie nazywa sie “pamiecig
adresowang kontekstowo” |lub “pamieciga asocjacyjng ”.

Pamiec taka pozwala odtworzycC caly zestaw zapamietanych
iInformacji w przypadku przedstawienia informacji niekompletnej lub
niedoktadnej. Tego rodzaju urzgdzenie, dziatajac w powigzaniu z
systemem ekspertowym, moze doskonale odpowiadac na pytania
uzytkownikow. Zadaniem sieci jest w tym wypadku uzupetnienie
wiadomosci podanych przez uzytkownika w taki sposob, by system
ekspertowy mogt

(w oparciu o baze wiedzy) efektywnie szukacC rozwigzania.

Innym zastosowaniem omawianych tu filtrow moze byc¢ tzw. “filtr
nowosci”, czyli te] informacji ktora ulegta nagtej zmianie (ochrona
przed wkamaniem, automatyka przemystowa).
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Uczenie “2” lub “bez nauczyciela”

Opisany poprzednio schemat uczenia sieci MADALINE
opierat sie na zatozeniu ze istnieje zewnetrzny arbiter
(“nauczyciel™), ktory podaje poprawne odpowiedzi Z, w wyniku
czego korekta macierzy wag W, nastepuje w sposob
sterowany | zdeterminowany przez cel, jakim jest minimalizacja
btedu Q.

Taki schemat nazywamy “supervised learning” albo “delta
rule”. Jest on czesto niewygodny, ponadto mato “wiarygodny
biologicznie”, gdyz wielu czynnosci mozg uczy sie bez
Swiadomego i celowego instruktazu.
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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 wejsciowego XU proporcjonalnie do
iloczynu i-tej sktadowej sygnatu wejsciowego tego x.,% docierajagcego do
rozwazanej synapsy i sygnatu wyjsciowego rozwazanego neuronu.

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

G — sm () 6)

Wzmocnieniu w sieci ulegajg te wagi, ktore sg aktywne (duze x.0) w
sytuaciji gdy “ich” neuron jest pobudzony (duze y, 9 ). 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 “z2” lub “bez nauczyciela”

Siec uczy sie rozpoznawac¢ bodzce oraz grupowac w pewne
kategorie (clusters), gdyz neuron wytrenowany do
rozpoznawania pewnego sygnatu X, bedzie zdolny do
rozpoznawania takze tych sygnatow ktére sg podobne do
wzorcowego.

Zdolnos¢ do uogolniania zdobytego juz doswiadczenia jest
jedng z najwazniejszych cech sieci neuronowey.

Regute uczenia pochodzaca od praw Hebba nazywa sie takze
niekiedy uczeniem korelacyjnym (“correlation learning”), poniewaz
zmierza ona do takiego dopasowania wag aby uzyskac najlepsza
korelacje pomiedzy sygnatami wejsciowymi, a zapamietanym w
formie wartosci wag “wzorcem sygnaftu”, na ktory okreslony
neuron ma reagowac. Eksponuje ona fakt “usredniania”
wejsciowych sygnatow przez sieC uczong wg. reguty Hebba.
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Uczenie “2” lub “bez nauczyciela”

W wyniku takiego uczenia siec jest zdolna do rozpoznawania
sygnatow ktorych wczesniej nigdy jej nie pokazywano:
znieksztatcone, niekompletne, zaburzone przez szum.

SieC uczona wg. metody Hebba na og6t uzyskuje dobre wyniki
| Ssamoczynnie grupuje sygnaty wejsciowe w “kategorie”.
Efekt ten nie jest jednak nigdy pewny, gdyz istotnie zalezy od
stanu poczatkowego siecl.

Czesto tez wiele neurondéw uczy sie rozpoznawac te same
kategorie, czyli na ogo6t ilos¢ neurondw w sieci musi byc
wieksza niz liczba oczekiwanych kategorii.
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Przyrostowe samouczenie (Hebba):

Proces samouczenia i samoorganizacji mozna uczynic
bardzie] efektywnym poprzez zastosowanie tak zwanego
przyrostowego samouczenia (“differential hebbian learning”)
polegajgcego na uzaleznieniu procesu zmiany wag od
przyrostow sygnatdw wejsciowych na danej synapsie i
wyjsciowych na danym neuronie:

GG _ G | @) G-Dy 0 0)  pG-1)y)

I

W niektorych wypadkach ta przyrostowa strategia daje
znacznie lepsze rezultaty niz “czysty” algorytm Hebba.
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Metoda “gwiazdy wejSc” (Grossberga):

W metodzie te], “instar training”, wybiera sie pewien neuron | narzuca
mu sie taka strategie uczenia, by zapamietat i potrafit rozpoznac
aktualnie wprowadzany sygnat X. Inne neurony sieci sg w tym czasie
bezczynne.

wi(m)(j+1) _ wi(m)(j) + 77(j)(Xi(j) B wi(m)(j))

Z praktyki stosowania tej metody wynikaja pewne zalecenia odnosnie
wyboru wartosci n®, ktére powinny sie zmieniac¢ zgodnie z
empiryczna reguia:

N =0,1—\j

przy czym wspotczynnik A nalezy wybrac na tyle maty, by w ciggu
catego uczenia zachodzit warunek n® > 0.
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Metoda gwiazdy wyjs¢ (Grossberga):

Na zasadzie analogii mozna wprowadziC koncepcje “outgoing stars”. W
koncepcji tej rozwaza sie wagi wszystkich neurondéw catej warstwy, jednak
wybiera sie wytgcznie wagi tgczgce te neurony z pewnym ustalonym
wejsciem.

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

WD) ) 0 (g 0) _ )y

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

n(J) =1 — )\j
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Metoda “instar” stosowana jest w przypadku, kiedy trzeba sieC
nauczyc¢ rozpoznawania okreslonego sygnatu X, natomiast
metoda “outstar” znajduje zastosowanie przy uczeniu sieci
wytwarzania okreslonego wzorca zachowan Y w odpowiedzi na

okreslony sygnat inicjujacy x.

Reguly uczenia podane przez Hebba | Grossberga byly przez wielu
badaczy wzbogacane i modyfikowane.
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Dyskryminacja wejsciowych i wyjSciowych sygnatow.

Polega na dzieleniu sygnatow x0 iy 0 na “aktywne” i “nieaktywne”,
W tym celu wprowadza sie pewna ustalong lub zalezng od j

wartosc¢ progowa € | wprowadza sie nowe zmienne

A 1 gdy x0 >¢
Xi(j) = <
\O w przeciwnym wypadku

oraz ~ o /-1 gdy y0>¢
yi = <<

_0 w przeciwnym wypadku

Przy tych oznaczeniach nowa technike uczenia wg. zmodyfikowanego
algorytmu Hebba zapisaC mozna w postaci:

wi(m)(j+1) _ w(m)(J) 4 n(J)(X(J) (_]))

Czy zmiana wagi jest dokonana decyduje logiczny warunek podany powyzej.
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Warianty metod uczenia i samouczenia

Reguta Hebb/Anti-Hebb

Podany wzor pozwala jedynie na zwiekszanie wartoSci wag, co moze prowadzi¢ do
osiagania przez nie bardzo duzych wartosci.

Proponuje sie niekiedy uogolniony algorytm, w ktorym przy aktywnym wyjsciu yo
synapsy obstugujace aktywne wejscia X0 uzyskujg wzmocnienie, a synapsy
obstugujace nieaktywne wyjscia sa ostabiane (zaktada sie ze Y0 {0,1})

LD _ G | 6) (290)-1)

Dalsze poszerzenie rozwazane] metody.uczenia daje wzor Hopfielda, w podobny

sposob traktujacy zaréwno X jaki Y

(m)(J+1) _ w(m)(J) _I_n(J)(zA(J) 1)(2Ag)—1)

Wszystkie wspoiczynnlkl wagowe podlegajg przy nim bardzo intensywnemu
treningowi, niezaleznie od tego, czy dotycza wejs¢ aktywnych i niezaleznie od tego,
czy odpowiednie wyjscia sg aktywne, natomiast oczywiscie kierunek zmian
aktywnosci wag zalezy od aktywnosci wejsc i wyjsc.
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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 regutg “instar”

wi(m*)(j—l—l) _ wl(m*)(.]) + ,'7(,]) (Xi(j) B wl(m*)(J))

z dwoma dosc istotnymi uzupetnieniami.

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

X|| = 1.
[] |Ilntyex poddawanego treningowi heuronu m* nie jest przypadkowy czy arbitralnie
wybierany, jest to bowiem ten (i tylko ten) neuron ktorego sygnat wyjsciowy vy, .9
jest najwiekszy. Przy kazdorazowym podaniu sygnatu wejsciowego X9 neurony
rywalizujg ze sobg i wygrywa ten, ktory uzyskat najwiekszy sygnat wyjsciowy y, 0.
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 rywalizacjg i sieci Kohonena

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

Formalnie regule mozna zapisac wzorem:

w.(m*)(J+1) _ wi(m*)(.]) 4 ﬁ(J)h(m, m*)(Xi(‘]) . wi(m)(J))

1

formuta uczenia moze by¢ zapisana w formie:

(,ol(m*)(1'+1) - W (M%) 4+ r](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, zey 0[] {0,1}.

Wz0or ten nazywamy regutg Hebb/Anti-Hebb.

Funkcje h(m,m*) mozna definiowac¢ na wiele réznych sposobow, 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 powyzej metody uczenia dadzg 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

Wyrozni¢c mozemy nastepujgce metody:

» metoda autoasocjacji:

LG G )40

> metoda przyrostowej autoasocjacji:

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:

LD _ @ o) (50 _ )

Wybor jednej z r6znych mozliwosci podyktowany musi byC ocena ich
przydatnosci w konkretnym zadaniu. Brak jest tutaj konkretnej teorii,
konieczne sg eksperymenty i poszukiwania oparte na badaniach
empirycznych.
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Uczenie z forsowaniem

SieC moze stuzyc jako pamiec
Wystartujmy od réwnania autoasocjacji

WG _ Lm0 () D 0)

| przepiszmy go do postaci macierzowej
W = Wi 02 x0T

Efekt uczenia mozna zapisaC w postaci sumarycznego wzoru
Wy =N 5 ZO XD + wib

Zatozmy, ze W, =0 oraz przyjmijmy ze wszystkie wektory wejsciowe w
ciggu uczacym sg ortonormalne. Wowczas sieC nauczy sie wiernie

odtwarza¢ wymagane sygnaty wyjsciowe dla wszystkich rozwazanych
sygnatow wejsciowych.
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Uczenie z forsowaniem

Sie¢ ma zdolnoS¢ uogolniania:
Siec jest zdolna do uogdlniania sygnatow wejsciowych:

X0 =X 4 ¢W

gdzie (U reprezentuje “szum” znieksztatcajgcy sygnaty wejsciowe w

kazdym kolejnym przyktadzie.

Taki model odpowiada np. procedurze odczytywania recznie
pisanych liter.

Jezeli dla kazdego wczytywanego XU bedziemy podawac ten sam
wektor wyjsciowy Z (np. uczmy siecC rozpoznawania litery A), to w
wyniku uczenia macierz wag zostanie zbudowana nastepujaco:

Wy = 2? 177Z[X(j) + C(j)]T = UZ(N[X]T + Z}iﬂf(‘i)]T)
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Uczenie z forsowaniem

W macierzy wag manifestowac sie bedzie gtownie “idealny”
wzorzec X, podczas gdy

S (W]

na ogot ma niewielka wartosc, poniewaz poszczegolne skiadniki {9
moga sie wzajemnie kompensowac. Oznacza to, ze siec ma
zdolnosc usredniania sygnatow wejsciowych i moze “sama
odkryc” nowy wzorzec X.

Oba omawiane efekty sg niezalezne od siebie i moga byc
“nafozone”, co w wyniku daje sieC ktora ma zdolnosc¢ zapamietania
roznych reakcji Z na rozne sygnaty wejsciowe X wydobywane z serii
przypadkowo znieksztatconych obserwaciji.

Organiczeniem moze by¢ “pojemnosc¢ pamieci” zwigzana z liczbg

Neuronow w sieci: Nmax ~ k/(2logk)
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Przyspieszanie procesu uczenia

W bardziej ztozonych i rozbudowanych sieciach istotng role odgrywa
sprawnosc procesu uczenia. Jak optymalizujemy potrzebne CPU?

» Odpowiedni dobo6r wartosci n 0

» Wprowadzanie do wzoru na korekte wektora wag dodatkowego
sktadnika uwzgledniajgcego “bezwiadnosc” procesu zmiany wag w

postaci tzw. momentu.._

\_7\/‘1({”1) _ WE) +170(Z9 — YON[XOT 4+ oM@

gdzie moment M® wyliczane jest ze wzoru:

M(j) _ Wl(;]) o WE—l)
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Przyspieszanie procesu uczenia

»Ograniczanie procesu uczenia wylacznie do duzych poprawek. Oznacza to, ze
reguta uczenia ma dodatkowy parametr n,i dziata nastepujaco:

wi(m)(j+1): . (m)() 4 n, Xi(j) (Zm(j) - ym(j)) gdy (Zm(j) - ym(j)) 2”3
0, (MO gdy (z,9 - y,?)<n,

»Wybor wspotczynnikow 1) ., 1 ,, 1 ., jest sprawg doswiadczenia/intuicji
osoby ktora stosuje specyficzny algorytm.

» Wygtadzanie wykfadnicze:
W= WO + 0, {(1-n,) (Z0-YO)[XOT + n, (WO W)}
» Istotnym problemem jest réwniez odpowiednia randomizacja zbioru

uczgcego, kolejne elementy X powinny byc losowo wybierane (a nie
cyklicznie).
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Uwagi koncowe

Sieci MADALINE byty pierwszymi efektywnie zastosowanymi
sieciami neuronowymi i wcCigz pozostajg uzywanym narzedziem przy

budowaniu systemow rozpoznajgcych, filtrow, pamieci asocjacyjnych.
Jednakze:

Mozliwosci systemoéw budowanych z elementéw
liniowych sgq ograniczone.

» sie¢ moze realizowac tylko odwzorowania liniowe

» klasa dostepnych odwzorowan nie zalezy od tego czy mamy
odczynienia z siecig jednowarstwowag czy wielowarstwowa.
Budowa wielowarstwowej sieci liniowej nie ma sensu, poniewaz
mozna jg zastgpic efektywna siecig jednowarstwowa.

Y=W,X (W, =WW,)
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Uwagi koncowe

W ramach sieci liniowych, rozwaza sie dwa schematy funkcjonowania
takiej sieci
» jednokierunkowy przeptyw sygnatéw (feedforward) sygnaty X
pojawiajgce sie na wejsciu sg niezalezne od sygnatow na
wyjsciu Y
» sieci ze sprzezeniem zwrotnym (feedback) w ktérych sygnaty
wyjsciowe Y sg posrednio lub bezposrednio podawane na wejscie
X. Takie sieci nazywane sg autoasocjacyjnymi | oznaczaja sie

bogatymi wiasnosciami dynamicznymi.

—_— X ——SIE¢ — Y
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Zestaw pytan do testu

Co to jest neuron McCullocha-Pittsa i jakie uktady logiczne mozna
przy jego pomocy zrealizowac?

Jakie elementy musi zawiera¢ neutron ADALINE?

Napisz wzor na sygat wyjsciowy neuronu liniowego.

Co to jest reguta delta?

Napisz koncowy wzor na zmiane wag neuronu ADALINE.

Co to jest sie¢c MADALINE i czy moze by¢ stosowana jako filter?
Dlaczego w sieci liniowej nie wprowadzamy warstw?

Na czym polega idea samouczenia Hebba?

Napisz wzor na zmianie wag w sieci Kohonena uczonej metodg
Hebb/Anti-Hebb.

10. Napisz wzor na zmiane wag przy uczeniu z forsowaniem.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 53 11/10/12



x1

X2

X3

x1

X2

X3

Elementarne ukiady logiczne

w =1

w =1 :T:

w =1 R
W= 7=0
w=-1
——~| T=0
w=-1
—| T=0

T

0

I|_+X;
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