Sztuczne Sieci Neuronowe

Wyktad 8

Siecl rezonansowe

wykiad przygotowany na podstawie.
R. Tadeusiewicz, “Sieci Neuronowe”, Rozdz. 6. Akademicka Oficyna Wydawnicza RM,
Warszawa 1993.
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Wprowadzenie

Sieci wielowarstwowe sigmoidalne tworza rodzine sieci neuronowych
jednokierunkowych, w ktérych przeptyw sygnatow odbywa sie tylko w
jedng strone, od wejscia do wyjscia.

Oddzielng grupe stanowig sieci, w ktorych istnieje sprzezenie zwrotne
miedzy wyjsciem i wejSciem

Sq to tzw. sieci rekurencyjne (rezonansowe).
Wspolng cecha tych sieci jest czesto istnienie symetrycznych powigzan

synaptycznych miedzy neuronami ( W, = W, ) oraz duza ich liczba w
stosunku do liczby neuronéw.
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Wprowadzenie

Podstawowag cecha wyrdzniajaca je z rodziny sieci neuronowych sa
zaleznosci dynamiczne na kazdym etapie dziatania.

Zmiana stanu jednego neuronu przenosi sie przez masowe sprzezenie
zwrotne na catg sie¢, wywolujgc stan przejsciowy, konczacy sie
okreslonym stanem ustalonym, na ogot innym niz stan poprzedni.

Jezeli funkcje aktywacji neuronu oznaczy sie tak jak poprzednio poprzez

d(e), przy czym e jest sumag wagowa pobudzen, zwang rowniez
sygnatem aktywacji, to sygnat wyjsciowy neuronu

yi=0(e)=¢ (2W;X;)

oznacza jego stan.
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Wprowadzenie

Biorgc pod uwage, ze przy masowym sprzezeniu zwrotnym
pobudzeniami dla neuronu sg sygnaly wejsciowe innych neuronow,
zmiana stanu neuronow jest opisana ukladem rownan rézniczkowych
nieliniowych

T,de/dt =3 W; ¢(e,) —e, —b,

Dla i=1,2,...,N, przy czym b, jest wartoscig progowa, wynikajaca z
zewnetrznego zrodta. Wspoétczynnik T, jest pewng statg liczbowa,

a jego interpretacja jest analogiczna do statej czasowej w rOwnaniach
opisujacych stan dynamiczny w obwodach RC.
Stan neuronu uzyskuje sie z rozwigzania rownania rézniczkowego jako

y=6(e).
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Podstawowy schemat dziatania sieci

Jedng z bardziej znanych zasad budowy resonansowych sieci
neuronowych jest

Adaptive Resonance Theory

Teoria sieci ART oparta jest na pracach Grossberga, a konkretnie metody
wywodzgce sie z tej teorii sg chronione patentem (Univ. Boston).

W literaturze wyroznia sie sie¢ ART1 (do analizy obrazow binarnych) i
ART2 (do analizy obrazow analogowych).

Kazda z tych sieci sklada sie z dwoch jednakowo licznych warstw
neuronow — pierwszej (dolnej) rejestrujacej sygnaty wejsciowe (cechy
rozpoznawania obrazow) i drugiej analizujgcej te cechy na zasadzie
budowy wazonej sumy wejS¢ | wypracowywujacej decyzje na zasadzie
rywalizacji pomiedzy neuronami.

Nie buduje sie sieci ART o wiekszej liczbie warstw.
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Podstawowy schemat dziatania sieci

Liczba neuronow pierwszej (dolnej) warstwy uzalezniona jest od liczby
cech wyrdznionych w rozpoznawanych obiektach. Np. informujgce o
jasnosci obrazu w okreslonym punkcie. Sygnat wejSciowy moze byc¢ wiec
interpretowany jako swojego rodzaju siatkowka, binarny raster o wymiarach
n, ¥ n,. Przy takim zalozeniu liczba neuronéw n = n, n,.

Liczba neuronow drugiej warstwy jest w zasadzie dowolna, ustala sie jg
biorgc pod uwage zadanie realizowane przez siec.

SieC ART jest siecig klasyfikujaca bodzce lub rozpoznajgca obrazy. Jej
uczenie zachodzi bez nauczyciela, wiec ilos¢ wyjs¢ musi byC wieksza od
liczby przewidywanych klas. Przyktadowo, do rozpoznawania duzych liter
alfabetu (26 klas) nalezy zbudowac sie¢ z okoto 40 neurondéw w warstwie
wyjsciowe,;.
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Podstawowy schemat dziatania sieci

W gornej warstwie tylko jeden neuron ma sygnat wyjsciowy, rézny od zera.
Jest to ten ktorego suma wazonych sygnatow wejsciowych osiggneta
najwiekszg wartosc.

Taki schemat dziatania odpowiada omowionym juz koncepcjom sieci
MADALINE czy PERCEPTON. Element rywalizacji wystgpit w koncepcjach
sieci Kohonena.

Na czy polega howosSc?...

Wadg sieci MADALINE czy PERCEPTON byto niestabilne zachowanie.
W trakcie procesu uczenia neuron juz “nauczony” na jeden sygnat moze
zostac “przestawiony” i zaczac by¢ czuly na inny. Aby temu zapobiec w
sieci ART wprowadzono sprzezenie zwrotne. Zwycieski neuron z warstwy
wyjsciowej moze dzieki nim wzmacnia¢ sygnaty w tych neuronach warstwy
wejsciowej od ktorych otrzymat pobudzenie.
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Schemat sieci ART
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Uczenie sieci ART

Proces uczenia sieci ART definiowany jest prawem zwanym prawem
Webera i zaprezentujemy go w formie iteracyjnej.
Wprowadzmy najpierw oznaczenia:
[1 Zakladamy ze wszystkie sygnaty sg binarne:
tzn. x. 00 { 0,1}, y40O {0,1}iye0] {0,1}
[ Definiujemy wspotczynniki wagowe przy odpowiednich potaczeniach
w,*, Jako wspotczynnik potgczenia miedzy neuronami i},
I = index neuronu w warstwie pierwsze|,
] = Index neuronu w warstwie drugie|
w sieci ART neurony sg numerowane oddzielnie w kazdej warstwie.

Jezeli ¢ = g to odpowiednia waga znajduje sie przy potgczeniu wiodacym do gory (czyli na
drodze miedzy warstwag pierwszg a druga), natomiast ¢ = d oznacza ze wspotczynnik znajduje
sie przy potaczeniu w dot, czyli potgczeniu sprzezenia zwrotnego (miedzy warstwag drugg a
pierwszg) w szczegolnosci w,* oznacza potgczenie neurondw o tych samych numerach a nie
sprzezenie zwrotne neuronu z samym soba.
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Uczenie sieci ART

Reguta dla wag warstwy dolnej:

1 gdy yid(k) =11 ng(k) =1
W; d(k+1) = wijd(k) gdy ng(k) =0
0 gdy yd® =0 i ng(k) =1

gdzie index k jest numerem kroku, y? oznacza sygnat wyjsciowy warstwy
gornej, y;* oznacza sygnat wyjsciowy warstwy dolnej.

Warto zauwazyc, ze podana reguta uczenia nie jest regutg typu Hebba ze
wzgledu na czynnik zapominania (ostatni wiersz we wzorze).

Z powodu rywalizacji w warstwie wyjsciowej jedynie nieliczne
wspotczynniki wagowe podlegajg uczeniu.

Wartosci poczatkowe nadane wspotczynnikom wagowym nie sg losowe,
sq jednakowe 1 wynoszg w, " = 1.
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Uczenie sieci ART

Reguta dla wag warstwy gornej:

wijg(k) = 61 gdy ydk =1 i ng(k) =1
W; g(k+1) = wijg(k) gdy ng(k) =0
wijg(k) — 62 gdy yid(k) =0 i ng(k) =1

Wprowadza ona mniej radykalne zmiany w wartosciach wag. Przyrosty
0,, 0, nadawane wspotczynnikdw wagowym mogg byc state, ale lepsze

wyniki uczenia uzyskuje sie przyjmujac te wartosci jako zalezne od
liczby pobudzonych w pierwszej warstwie neuronow. Liczbe te mozna

wyrazi¢ jako  p® = > y. 9% poniewaz y.°® sg binarne.
i=1

Majac wyznaczong liczbe p® mozna ustalac o,, 6, ze wzoréw
5,= 1 (1- w; *W) - @, 90 (p® -1), 5,= w; 9 p®
parametr 1 jest dobierany empirycznie.
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Uczenie sieci ART

Dobor parametru n:

[ wartoscin > 1 iwieksze sprzyjajg tworzeniu przez sie¢ nowych

wzorcow kategorii

[ wartoscin < 1 sklaniaja sieC do uogolniania kategorii juz wczesniej
wypracowanych

Wartosci poczatkowe przyjmowane dla wag w, ) przyjmowane sg
losowo z przedziatu [0,1/n].

W wyniku tak radykalnej procedury adaptacji wag, mozliwe jest
dopasowywanie sieci do wielu wzorcow rdznigcych sie od siebie, a
ponadto sieC wykazuje pewng (ograniczong) zdolnos¢ do usredniania
sygnatow wejsciowych i tworzenia uogolnionych wzorcow
rozpoznawanych obiektow. Ta wilasnosc sieci ART jest podobna do
analogicznych cech wykazywanych przez sie¢ Madaline, Perceptron i
Backpropagation.
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Zasada dziatania sieci ART

Rozwazmy przykiad sieci rozpoznajgcej litery. Niech sygnat wejsciowy podany
do neuronu ma postac
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Zaciemnione elementy rastra wskazujg elementy przesytajgce sygnat
wejsciowy x. = 1, puste elementy odpowiadaja wartosciom x. = 0.

W wyniku pobudzenia pewien neuron zostaje pobudzony co mozna uznac za
sukces (poprawne rozwigzanie). Sie€ funkcjonuje bez nauczyciela nie jest wiec
mozliwe wskazanie “a priori” tego neuronu. Po pierwszym skojarzeniu pewnego
neuronu z pewnym sygnatem wejsciowym sie¢ utrzymuje to skojarzenie w
sposob stabilny i zdeterminowany.

Poczatkowo odwzorowanie moze nie by¢ catkowicie poprawne.
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Zasada dziatania sieci ART
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Wowczas obszar, w ktorym spotykajg sie sygnaty wyjsciowe Y9 z wejSciowymi
X ulega wzmocnieniu na zasadzie teorii rezonansu.

Obszar ten ma w omawianym =5E.-
przyktadzie postac 0
NSO
Yo X = HERN
N ||
B B

11 ] [N

| jest lepiej dopasowany do realizacji postawionego przed siecig zadania klasyfikacji
od pierwszego obrazu pobudzen “zwycieskiego” neuronu.
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Zasada dziatania sieci ART

W pierwszym przyblizeniu mozna przyjac ze obszar Y9 n X odpowiada
obszarowi, w ktérym sygnaty pierwszej warstwy sg niezerowe, a wiec rozktad
pobudzen pierwszej warstwy mozna zapisac
Y =Y9n X

Dziatanie mechanizmu uczenia moze w pewnym przyblizeniu by¢ wiec opisane
nastepujaco:

[J modyfikacji podlegajg wagi potaczen w,,° dochodzacych do zwycieskiego
elementu warstwy wejSciowe]

[0 modyfikacji podlegajg wagi potaczen w, ° bioracych poczatek w
zwycieskim neuronie.

[1 wszystkie pozostate potaczenia pozostajg niezmienione.

Modyfikacja wag polega (z grubsza) na tym, ze wagi w,% odpowiadajace potaczeniom z pobudzonymi
elementami pierwszej warstwy ( Y¢ =Y9n X ) przyjmujg wartosci 1, a wszystkie pozostate 0. Jest to
dosc “drastyczna” modyfikacja. Podobnie modyfikowane sg wagi w. ¢ . Ich wartoSci sg zerowane dla
wszystkich niepobudzonych elementow warstwy wejsciowej, wzglednie sg ustawiane na pewng
wartosc zalezng od liczby pobudzonych elementéw w przypadku potgczen biorgcych poczatek w tych
pobudzonych neuronach.
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Rola i struktura uktadu kontrolnego

Moze zaistnieC taka sytuacja, kiedy na wejSciu sieci nie ma zadnego sygnatu
(X=0), ale na ktéryms z wyjSC pojawi sie na chwile sygnat y # 0. Na skutek
sprzezenia zwrotnego sygnat Y¢dotrze do wszystkich neuronéw pierwsze;
warstwy, wywotujgc ich aktywizacje. Aktywizacja neuronow pierwszej warstwy
powoduje pobudzenie neuronéw warstwy drugiej Y.

W sieci pojawi sie zfozony proces dynamiczny, nie majacy literalnie zadnego
zwigzku z sygnatami docierajgcymi do sieci z zewnatrz i z jej podstawowymi
zadaniami, a bedacy rodzajem symulowanej “halucynacji’.

W sieci, ktora ma by¢ systemem przetwarzajacym informacje w sposob
powtarzalny i ukierunkowany na okreslony cel, takie zjawiska sg
niedopuszczalne.

Dlatego elementem sieci ART jest zawsze uktad kontrolny (attentional gain
control unit), ktéry uniemozliwia pierwszej warstwie sieci reagowanie na sygnaty
sprzezenia zwrotnego w przypadku braku sygnatow wejsciowych.
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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

Realizacja uktadu kontrolnego zazwyczaj oznacza dobudowanie do sieci
dodatkowego uktadu ztozonego z trzech neurondw.
Pierwszy z neurondw nazywa sie detektorem wejscia i bada stan wszystkich
wejs¢ X. Jego dziatanie mozna opisac jako alternatywe sygnatéw wejSciowych:

1 gdy Z_, x>0

yX = n

0 gdy 2_ x.<0
W podobny sposob dziata drugi z neuronow, badajgcy aktywnoSc¢ Y¢ drugie;
warstwy neuronow.

n

1 gdy 2., y%>0
Yo = .
0 gdy 2., y%<0
Progowa, nieliniowg charakterystyke ma tez trzeci neuron tworzacy sygnat
wejsciowy vy, uktadu kontrolnego, z tym jednak, ze ma on zaledwie dwa wyjscia.
1 gdy y,-y, >0
Y =
0 gdy y,-y,<0

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 18 29/11/12



Uktad kontrolny sieci ART

Strukture ukfadu kontrolnego ]yl v |
mozna przedstawiC nastepujaco: 1 1 1

. |
Sygnat y, doprowadzony jest do ) .

wszystkich elementow dolnej

(wejsciowej) warstwy sieci i .
wspotuczestniczy w ksztattowaniu ich ‘
sygnatow. Y

11 1
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Uktad kontrolny sieci ART

Sygnat y, doprowadzony jest do wszystkich elementow dolnej (wejsciowej)
warstwy sieci i wspoétuczestniczy w ksztattowaniu ich sygnatéw wyjsciowych
zgodnie z rownaniem )
1gdy x; +2,, wy?+y,>0
y!= K
0 gdy xj+2,, 0yf+Yy,<0

Réwnanie to odwzorowuje strukture potgczen elementow sieci, jednak z punktu
widzenia aktywnych sygnatow wystepujacych w niej podane wyzej rownanie jest
catkowicie rownowazne prostszej zaleznosci
1 gdy x; + 0,y +y,>0
yd=
0 gdy x+ 0,'y?+y, <0

biorgc pod uwage ze y.¢ =0 dla wszystkich | # z. Prog © przyjmuje sie tak
(©=1.5), aby zadziatata reguta “dwa z trzech”, tzn. do zadziatania neuronu
potrzebna jest obecnosc dwoch sposrod trzech sygnatdw wejsciowych.
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Uktad 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
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v
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Uktad orientujacy

System orientujacy jest pobudzany przez sygnat wejsciowy i
hamowany przez sygnat globalnej aktywnosci dolnej warstwy sieci.
System ten pozostaje nieaktywny w przypadku gdy sygnatowi
wejsciowemu X towarzyszy reakcja w postaci pobudzenia dolnej
warstwy sieci Y9, gdyz wtedy sieC po prostu rozpoznaje jeden w
wczesnie] zapamietanych wzorcow wejsciowego sygnatu i zadne
dodatkowe dziatania nie sg potrzebne.

Zalozmy, ze na wejsciu pojawit sie nowy sygnat X. Sie€ nie zna go,
zatem nie dochodzi do rezonansu i1 pobudzenie dolnej warstwy jest
niewielkie. Jest to przedstawiciel nowej kategorii sygnatow ktore takze
powinny byc¢ w sieci zapamietane, zatem trzeba spowodowac jego
rejestracje w postaci odpowiedniej reprezentacji w gornej warstwie.
przy czym powinna to bycC reprezentacja inna niz w przypadku
wszystkich wczesniej zapamietanych bodzcow.
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Uktad orientujacy

Potaczenia warstw gornej i dolnej spowodujg, ze nowy bodziec
wejsciowy pobudzi pewne neurony w gornej warstwie, a te przez
sprzezenia zwrotne beda oddziatywaty na neurony warstwy dolnej.

zewnetrzny sygnat reset
wiaczajacy l gorna warstwa )
Yd Y9
— | ukiad system
kontrolny + _ | orientujacy
—* dolna warstwa .
+ A
N +
X
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Uktad orientujacy

Brak korelacji pomiedzy uprzednio zapamietanymi wzorcami sygnatow a
nowym sygnatem jest powodem, ze wynikowe pobudzenie warstwy dolnej
zmaleje — nie pojawi sie efekt rezonansu. Ta sytuacja aktywizuje system
orientujgcy. Wysyta on do neuronow warstwy wyjsciowej (gornej)
krotkotrwaty sygnat blokujacy (reset wave), ktory powoduje, ze wszystkie
aktywne neurony warstwy gornej zostaja zablokowane.

Wylacza to w praktyce oddziatywanie sygnatu Y¢ na dolng warstwe i
powoduje, ze rozktad pobudzen na dolnej warstwie moze sie ksztattowac w
sposob swobodny, bez wprowadzajgcych deformacji oddziatywan
zwrotnych.

Prowadzi to do wzrostu poziomu sygnatu Y i silnego pobudzenia tych
elementow warstwy gornej ktore nie podlegaty blokadzie; jeden z tych
sygnatow staje sie “zwyciezcg” i neuron odpowiadajgcy temu sygnatowi
staje sie detektorem nowej klasy. Nastepuje korekta wag potaczen
synaptycznych i sieC nabiera zdolnosci rozpoznawania nowej klasy.
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Uktad orientujacy

System orientujacy petni role zastepczego nauczyciela. Uczenie sieci ma
charakter uczenia “bez nauczyciela”, w ciggu uczgcym brak jawnie zadawanych
wzorcow sygnatdw wyjsciowych z sieci. Zachowanie sie nie jest przypadkowe
gdyz system orientujgcy klasyfikuje pojawiajace sie wzorce wejsciowych sygnatow
na “znane” i “nowe”, dzieki czemu poszczegoblne neurony warstwy wyjSciowej
nabywajg zdolnosci do rozpoznawania i sygnalizowania roznych wzorcow.
Dziatanie systemu orientujgcego zalezne jest od parametru gotowosci v
(viligance) okreslajgcego, jak duza musi byC niezgodnosc¢ miedzy sygnatem
wejsciowym X, a sygnatem zwrotnym Y¢ aby mozna méwi¢ o braku rezonansu
czyli aby dochodzito do aktywacji sygnatu blokowania (reset).

[J Jezeli v jest duzy, mate niezgodnosci sg tolerowane i tatwo dochodzi do
wykrycia nowej kategorii.

[ Mate wartosci v czynig sie€ bardzo sktonng do usredniania wejsciowych
sygnatow i generacji bardziej “zagregowanych” reprezentaciji.

WYybor konkretnej wartosci v jest kwestia swobodnej decyzji uzytkownika.
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Formalny opis systemu orientujacego

Warunek na generowanie sygnatu blokujgcego mozna zapisac jako :

v Zi:1Xi g i§1 Y

| opisac dziatanie systemu orientujacego wzorem.

ygll ygzl ............. Y9, l

1 gdy vZx>2yd

. 111 1
0 gdy v2ZXx <2yd ygl
-1 Yk
System ten daje sie zrealizowac przy 1
pomocy systemu trzech neuronéw o y I
budowie zblizonej do budowy uktadu
11 1
kontrolnego.
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Mankamenty sieci ART

W istocie system orientujacy postuguje sie swoistym modelem zadania
rozwigzywanego przez sieC. Model ten zaklada, ze sygnaly nalezace do tej samej
klasy maja wiekszos¢ cech wejsciowych (sktadowych wektora X) identycznych,
natomiast duza liczba rézniacych sie cech wejsciowych jest charakterystycznym
wyroznikiem sytuacji, kiedy pojawia sie obiekt z nowej, nieznanej klasy.

To zalozenie moze by¢ prawdziwe ale moze nie byc.

Przyktad:

Rozwazmy siec, ktéra juz nauczyta sie rozpoznawac wzorce liter | oraz O.
Sygnaty wejsciowe X dla tych rozpoznawalnych klas maja postac.

L]
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Mankamenty sieci ART

Przyjmijmy teraz, ze rozpatrujemy te same obrazy, ale zakidcone dodaniem
dwaoch pikseli wedtug nastepujgcego wzoru.
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Zaktocenie ma charakter drobny i nie powinno wptywac na kategoryzacje obrazéw.
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Mankamenty sieci ART

Sie¢ w takiej sytuacji jest kompletnie bezradna. Manewrowanie
wspotczynnikiem v nie zapewni sensownego dziatania sieci, gdyz udziat
“szumowych” pixeli w obrazie litery | jest znacznie wiekszy, niz ich
udziat w obrazie litery O, a tymczasem witasnie w tym drugim przypadku
powinno sie zbudowac¢ nowa klase, a w pierwszym przypadku nalezy
uznac, ze mamy do czynienia ze znanym uprzednio bodzcem - tylko
obecnie prezentowanym w formie zaktoconej.

Niezdolnosc sieci ART do rozrozniania drobnych, ale istotnych zmian
rozpoznawanego obrazu od ewidentnych zaktdcen jest je] oczywistg
wadg. Trzeba jednak stwierdziC, ze nie jest to wada wytgcznie tej wtasnie
sieci; w istocie takie problemy w mniej lub bardziej istotny sposob
pojawiajg sie przy uzyciu dowolnej sieci wykorzystujacej uczenie bez
nauczyciela. Z tego wzgledu, w zastosowaniach majacych rozwigzywac
zagadnienia praktyczne preferuje sie sieci realizujgce zasade
“supervised learning”, na przyktad ze wsteczng propagacjg btedow.
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Zestaw pytan do testu

1. Jak jest podstawowa zasada sieci
rezonansowych?

2. Zilu warstw sktada sie sieC ART?

3. Jakie jest zadanie uktadu kontrolnego w sieci
ART?

4. Jakie jest zadanie uktadu orientujgcego w sieci
ART.?

5. Jaka jest podstawowa wada sieci ART.?
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