Sieci neuronowe
(w wielkim skrocie)

Artur Gramacki
a.gramacki@issi.uz.zgora.pl
Uniwersytet Zielonogorski

Instytut Sterowania i Systemoéw Informatycznych
2020




Literatura

Stanistaw Osowski: Sieci neuronowe do przetwarzania informacji,
Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej 2006

J. Zurada, M. Barski, W. Jedruch: Sztuczne sieci neuronowe,
Wydawnictwo Naukowe PWN, wyd. 1996

Ryszard Tadeusiewicz: Elementarne wprowadzenie do techniki sieci
neuronowych z przyktadowymi programami, Akademicka Oficyna
Wydaw. PLJ, 1998

— ,ksigzka bez wzoréw”
— http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/

Ryszard Tadeusiewicz, Bartosz Leper, Barbara Borowik, Tomasz
Gaciarz: Odkrywanie wtasciwosci sieci neuronowych: przy uzyciu
programow w jezyku C#, Wydawnictwa PAU 2007

— odswiezona wersja powyzszej pozycji

— http://otworzksiazke.pl/ksiazka/odkrywanie wlasciwosci sieci neuronow

ych/




Wstep

e Sztuczna sie¢ neuronowa to BARDZO UPROSZCZONY model

mozgu

neuron

neuron

potencjat
czynnosciowy

synapsa

potencjat
czynnosciowy

Zrédto: https://pclab.pl/art80692-5.html

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki




Model neuronu McCullocha-Pittsa

e Jeden z matematycznych modeli neuronu

- . T funkcje akt ji
tzw. wejscie polaryzacyjne = 1 ypowe TUnRKGe aktywaaq

1 ._ WO | S b iy 1
X @y W 05
1 __’_T___J_ | J 0 -0
W, f(net) —>=wyjscie

X

: funkcja Tanh Logistyczna Skok jedn.
) suma aktywagji f)= (e —en /(e +er) fx)=1/(1+e 0ifx<=0
. W wazona f(x) =

ol 1ifx>0

X -

n wagi

wejscia

Whiosek: sygnat wyjsciowy net bedzie tym

n
— — T
net = W, + Z XW =W, +W X wiekszy, im bardziej potozenie wektora

i=1 s . .y .
wejsciowego x bedzie przypominac potozenie
dff T |:> wektora wag w.
W = [W1’ W,,.. 'Wn] Czyli neuron rozpoznaje sygnaty wejsciowe
def wyrozniajac te, ktore sg podobne do jego
X =[X1,X2,...Xn]T wektora wag.
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lloczyn skalarny wektorow

e lloczyn skalarny (ang. dot product) e« Wtasciwodci

— przemiennos$¢

a=[a,a,...,a] alb=bla
b :[bl,bz,---,bn] — rozdzielnos¢
N al(b+c)=alb+alc
alb = Zlalbl — zgodnos¢ z mnozeniem
| =

przez skalar

(ra)[b =al(rb) =r(alb)

alb =ab' :[D L] mxn . :[[]]lxl — ortogonalnos¢
alb=0=alb

| " Inx1 ) , , .
— dodatnia okreslonosc¢

ala>0dlaa>0
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Funkcja cosinus i sinus

Dla przypomnienia ze szkoty podstawowej ©

y=sin(x)
A
1
0
—360 _270° 180 ° —90° : 90 N ’ 270° 360 ©
| }
2T 327 -1 -1/2 ’ 1721t Tt 321 21
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Miara kosinusowa

e lloczyn skalarny, interpretacja

graficzna
i
a[b = a| |b|cosa / 0¢90°a_
——
C()S(]:@ N a:arccosﬁ ]
al o] al b ‘r

‘qzqﬁa@qaﬁ...ag y
alb=[3,1]2, 3 =3[2+1[3=9
alb=[2,1[0-2,4=-4+4=0 a=90 .

/‘
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Miara kosinusowa

e Przyktad ilustracyjny

a =90 a =45

y =X'w = cos45" = 0,707

y =X'w =c0s90" =0

y = XTW =c0s180° = - y= X w =cos0’ =1

@

m
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Wiele neuronow potagczonych ze sobg

— T
W, =W, Wy, W
Wi, W,
def W. W.
W = .21 .22
_Wml Wm2
def .
X =[X,%5,... %]
def .
Y =X X00 - X
w,' X

n
Y = D WX =
i1

i —wezet docelowy
1,2,3... - wezet zrédtowy

Y1
Y>
Ys
Y4

4x1

I

i

=

1
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Yo = Wy X+ W, DX, + W, [X

* Wejscia pofgczone sg z neuronami ,kazdy z kazdym”

3x1



Przetwarzanie informacji w SN

Kojarzenie

[ — =

niekompletny
kwadrat

Klasyfikacja

100

N\ ——

e

L

niekompletny
kwadrat

Zdolno$¢ do uogdlniania. Podany
na wejscie obraz jest
znieksztatcony a i tak NN potrafi
rozpozna¢ w nim kwadrat

Oczekujemy maksymalnego sygnatu na
tym neuronie, ktérego wektr wag
najbardziej przypomina x. Sie¢ moze
rozpozac k réznych klas, gdyz kazdy
neuron zapamietuje jeden wzorzec
sygnatu, na ktérego pojawienie sie jest
,yuczulony”
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Uczenie SN

e Z nauczycielem (ang. supervised learning)

XQ{TV

S=d- ¥ pozgdana

D E—— ,
odpowied?

réznica pomiedzy sygnatem
zadanym a wyjsciem

e Bez nauczyciela ((ang. upsupervised learning)

pozgdana odpowiedzZ nie
X > ™ Y jestznana. Sie¢ ma sama

dojs¢ do odpowiednich

I skojarzen
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Przyktad rozpoznawania znakéw x o + —

e Nasza sie¢ musi posiadac 9 wejs¢ i 4 wyjscia

= = B ...

* Przyktady ew. zaburzen

=== . I R
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Przyktad rozpoznawania znakdéw x o + —

 Przyktad w R
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Przyktad rozpoznawania znakéw x o + —

 Przyktad w R

['ibrary("neural net")

circle <- c(1, 1,
cross <- c(1, O,
0
1

m nus <- c(0,
pl us <- ¢(0,

PR OPR
PR PO
PR OPR
ooprr
POOP

coCOoRrr

df .tnmp <- data.frane(rbind(cross, circle,

row. names(df.tnp) <- c()

1)
1)
0)
0)

pl us,

df <- data.frane(chi nd(df.tnp, shape.namnes))

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 shape. nanes

set.seed(1)

nn <- neural net (shape. names ~ .
data = df,
hi dden = 5,

11 0 1 0 1 O 1 0 1 Cross
2 1 1 1 1 0 1 1 1 1 circle
3 01 01 1 1 0 1 O pl us
4 0 0 01 1 1 0 0 O m nus

i near. out put = FALSE,

lifesign = "full",
stepmax = 1le+05,

al gorithm = "backprop",

| earningrate = 0.01
rep = 1

m nus))

Predict <- predict(nn, t(circle))

[, 1] [, 2] [.31 [,4]
[1,] 0.8916 0.07793 0.01182 0.1105

Predict <- predict(nn, t(cross))

[.1] [,2] [,3] [, 4]
[1,] 0.05182 0.875 0.08839 0.02766

Predict <- predict(nn, t(mnus))

(.1 (.21 [.3] [.4]
[1,] 0.008444 0.1019 0.8731 0.1141

Predict <- predict(nn, t(plus))

[, 1] [, 2] [.31 [,4]
[1,] 0.1111 0.03042 0.08459 0. 8356
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Reguty uczenia SN

Dostrajanie wag i-tego neuronu

B

X1
i-ty neuron
puA
ten sygnat istnieje tylko
X podczas uczenia SN z
n .
$ nauczycielem
di
-

¢ — tzw. stata uczenia. Liczba
dodatnia wptywajaca na C r —sygnat uczacy
szybkos$¢ uczenia

Wektor wag zmodyfikowany w dyskretnej chwili k przybiera w dyskretnej chwili t+1 postac:
w; (k +1) = w; (k) +cr[w; (k),x(k),d; (k)]x(k)
Aw; (k) = cr[w; (k),x(k),d; (k)]x(k)
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Reguta Hebba

Donald Olding Hebb

— ur. 22 lipca 1904 r. w Chester, Kanada, zm. 20 sierpnia 1985 .
kanadyjski psycholog, najbardziej znany z rozwoju koncepcji o
wzmacnianiu potgczen i wspoétdziataniu zespotéw neuronowych w
procesie uczenia sie (zrodto: Wikipedia)

Odnosi sie do uczenia bez nauczyciela i przyjmuje, ze
sygnatem uczgcym jest po prostu sygnat wyjsciowy, czyli
r=y,

Opisowa zasada dziatania:

— sieci pokazuje sie kolejne przyktady sygnatow wejsciowych nie podajac
zadnych informacji o tym, co z tym sygnatem nalezy zrobic. Sie¢ na
podstawie obserwacji sygnatow wejsciowych sama stopniowo
odkrywa, jakie jest ich znaczenie i rowniez sama ustala zachodzace
miedzy nimi zaleznosci

16
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Reguta Hebba

* Przyrost wag

Aw; =cyx =cf (W' X)X

* Kazda ze sktadowych w; zmienia sig o:

Aw, =cy X, J=12,...,n

— dodatnie wartosci sktadnika korelacyjnego yx;powoduje wzrost wag
w;. W konsekwencji jest silniejsza reakcja neuronu przy kolejnych
ekspozycjach tego samego przyktadu wejsciowego. Czesto
powtarzajgce sie obrazy wejsciowe dajg wiec silniejszg odpowiedz na
wyjsciu

 Wymaga sie tutaj ustawienia wag na wartosci z przypadkowe
(losowe) z otoczenia w.=0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Reguta Hebba

e Wady
— wolne uczenie (w poréwnaniu do wersji z nauczycielem)

— nie mozna z gory ustali¢, ktory neuron wyspecjalizuje sie w
rozpoznawaniu ktorej klasy sygnatow

— trzeba jakos przeciwdziata¢ nieograniczconemu wzrostowi wag, gdy
sktadnik korelacyjny yx; ma systematycznie ten sam znak

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Reguta Hebba, przyktad

Chcemy nauczyé naszg siec¢ rozpoznawania takich trzech sygnatow

1 1 0
-2 -0,5 1 1
X, = , X, = , Xy = , C=
o T R R 2 N |
0 -15 )
- - - L - -1’ - f(net)
Krok 1. Ustalamy rodzaj funkcji aktywac;ji f(net), niech bedzie to funkcja signum, 1
oraz startowy wektor wag. Na wejscie podajemy sygnat x,
Indeks gdérny oznacza numer kroku n;)
(1] (1] 5
\
-1
1 -1 1 1\ -2
W' = net'=(w!)'x,=[1 -1 0 050 °|=3
0 15
1 0,5] - 0
_ , 1 [ 1] [ 2]
Uaktualniamy wagi
2 1 1 1 2 -1 -2 -3
W =w +sgn(net’ )x, =w +x, = W= + =
0 1.5 15

05| | 0] |05

znak plus bo wyszto 3,
czyli liczba dodatnia

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Reguta Hebba, przyktad

Krok 2. W tym kroku na wejsciu mamy podany sygnat x,

net?

(W?)'x,=[2 -3 15 085|C

—

Uaktualniamy wagi

w® =w? +sgn(net’)x, =w’-x, = w°=

1
-0,5
-2
-15

czyli liczba ujemna

znak minus bo wyszfo -0,25, =

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Reguta Hebba, przyktad

Krok 3. W tym kroku na wejsciu mamy podany sygnat x,

- 0]
3 3\ 1
net®=(w*)'x,=[1 -25 35 20_|=-3
|15
Uaktualniamy wagi i 1_ i 0_ i 1_

-25 1 -35
w* =w® +sgn(net’)x, =w’-x, = w’= = = ’
(net)xs : 35| |-1|7| 45

2| |15 0,5

znak minus bo wyszto -3, = 4 LU0 4L _
czyli liczba ujemna

Spostrzezenie. W przypadku dyskretnej funkcji aktywacji (sgn) oraz z faktu, ze c=1 (czyli de facto nie
zmienia wyniku) uczenie metodg Hebba sprowadza sie do dodania lub odjecia wektora obrazu
wejsciowego do / od wektora wag

Kolejne kroki. Powtarzamy procedure przedstawiania sieci danych wejsciowych (tych samych) az
uznamy, ze sie¢ nauczyta sie juz rozpoznawac trzy zadane wzorce

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



Reguta Hebba, przyktad 2

 Dane jak poprzednio ale tym razem inna funkcja aktywacji

f(net)

1.0

— funkcja sigmoidalna

Krokil, 2,3 T os}-
[ 1,905]
-281
f (net') =0,905 w? =
1357 0.0
05 -8 6 2% ~3 ) 2 P 6
- 1,828]
-2,772
f (net®) =0,077 w®= Obecnie tylko utamek wzorca wejsciowego zwieksza lub
1515 zmniejsza wektor wag. Korekcja wag jest wiec ztagodzona (ale
. 0,606 przez to bardziej subtelna) jednak zasadniczo zachodzi w tym
1828 samym kierunku. Porédwnaj z poprzednimi wynikami:
[ 2] F 1] 1]
-3,70
3\ — 3 - !
f(net>) =0,905 w-° = 24 o -3 o ~-25 e -35
~ 0783 15 35 4,5
B B 10,5] 2] - 05]
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Reguta perceptronowa

e (Odnosi sie do nauki z nauczycielem

T

X1 )
i-ty neuron

)NTz net, 1

) Z >

v

— ] Y
M, Aw=c(d; - y;)x
Xn
z d-vi /o
r=d-y, X — 2 d;
—_ T
gdy y. =sgn(w Xx) to
C
— T
Aw, =c[d. -sgn(w x)]x
Jak wida¢ ze wzoru reguta ta odnosi sie do sieci z neuronami AW. = +2¢X
dyskretnymi a w rownaniu dodatkowo zatozono, ze funkcja b
aktywacji jest bipolarna <-1, 1>. + gdy d =1y =-1
Korekcja wag jest przeprowadzana tylko wtedy, gdy _ _ _
odwzorowanie dokonane przez neuron jest btedne. Skoro gdy di =-1 Yi = 1

pozgdana odpowiedz jest rowna 1 albo -1 to wzor redukuje sie

gdy d =y towagi niesa zmieniane
do takiej postaci:

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 23



Reguta perceptronowa, przyktad

e Wejscie i stata uczenia c

1 1 -1 1
X, = ~2 X, = 1 X, = 1 w! = -1 c=0.1
71 o "% |-o05 ° |o05[ | o T
|- 1_ i —1_ | - 1_ _0,5_

e Pozgdane odpowiedzi na poszczegolne wektory wejsciowe
d-1 d,=-1 d,=1
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Obliczenia
Kroki 1 1] i
-2
et = (W) x, =1 -1 0 08| " |=25  wi=w'+010-1-DiK, =
Kroki 2
[ 0] [ 08]
5 ~06
”etZ:(WZ)TXz:[OB -06 0 0710 L =-16 wi=w?=
~05 0
-1 - 0,7]
Kroki 3
.-
1
net®=(w*) x, =[08 -06 0 071 |=-21  w=w'+ 01+, =
__1_

Reguta perceptronowa, przyktad

Koniec nauki. Chyba, ze cigg uczacy zostanie zaprezentowany
sieci kolejny raz (w praktyce robi sie to tysigce razy)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

- O, 7_

0,8
-0,6

-04
01

© 061

- 0’5_

korekta wag jest
potrzebna, bo
d, #sgn(2,5)

korekta wag nie
jest potrzebna, bo
d, =sgn(-1,6)

korekta wag jest
potrzebna, bo
d; #sgn(-2,1)
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Rozne modele sieci, podsumowanie

Liniowy (ADALINE, ADAptive Linear Element)

— MADALINE, MADAptive LInear Element
— f(net)=1

Nieliniowy dyskretny

— f(net) = PUL (Progowy Ukfad logiczny)
Nieliniowy ciggty

f(net) A

— f(net) = np. funkcja sigmoidalna

n wagi
wejscia

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

f(net) —> wyjscie

suma
wazona

funkcja
aktywacji
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Ograniczenia sieci liniowych MADALINE

Potrafig odkry¢ odwzorowania y=f(x) tylko liniowe. To bardzo
zaweza zakres zastosowan sieli liniowych. Nie ma przy tym
znaczenia ile mamy warstw w takiej sieci

— whniosek: sieci wielowarstwowe liniowe nie maj3a sensu

V=W, X
y=w.y

=y =W,W,_X=W, X k- |I_osF,neurono§N warstwy 1
m — ilo$¢ neurondw warstwy 2

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Sieci z warstwg ukrytg

e W pordwnaniu do sieci bez warstwy ukrytej maja
nieporownywalnie wieksze mozliwosci

warstwa

/ pierwsza

1)
W,

zrédtowy

wezet
docelowy

Whiosek. na y, majg wptyw wagi obu

n warstw, podczas gdy wygnaty wytworzone w
warstwie ukrytej (v) nie zalezg od wag
warstwy wyjsciowej



Sieci z warstwg ukrytg

e Warstw ukrytych moze byc¢ >1, jednak nie mozna przesadzic

e Podstawowym algorytmem uczenia sieci wielowarstwowych
jest propagacja wsteczna (ang. backpropagation)

— za Wikipiedia: BP to przepis na zmiane wag dowolnych potaczen
elementow przetwarzajgcych rozmieszczonych w sgsiednich
warstwach sieci. Oparty jest on na minimalizacji sumy kwadratow
bteddw (lub innej funkcji btedu) uczenia z wykorzystaniem
optymalizacyjnej metody najwiekszego spadku. Dzieki zastosowaniu
specyficznego sposobu propagowania btedow uczenia sieci powstatych
na jej wyjsciu, tj. przesytania ich od warstwy wyjsciowej do wejsciowej,
algorytm propagacji wstecznej stat sie jednym z najskuteczniejszych

algorytmow uczenia sieci. ) iz
7O

Input x (j;; (D \
w
o=V
29
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Sie¢ Hopfielda

Sg to tzw. sieci skojarzeniowe. Potrafi ona odtworzy¢ dane na podstawie
zaszumionego (zaburzonego) obrazu danych

Zbudowane s3 z neurondw ze sprzezeniami zwrotnymi

y W — sygnat sprzezenia Aby sie¢ Hopfielda
zwrotnego. Moze by¢: dziatata stabilnie
e dodatni udowodniono, ze
) * ujemny potgczenia ,same
e >1 do siebie” sg
e <1 zabronione oraz
itp. wagi sg
2 tryby dziafania symetryczne, tj.
W1,=Wy

— uczenie: dobieramy wagi (np. wg. klasycznej reguty Hebba)

— odtwarzanie: w tym trybie (po nadaniu wag) sygnat wejsciowy inicjuje pobudzenie
sieci, ktéra dzieki mechanizmowi sprzezenia zwrotnego wielokrotnie przyjmuje na
swoje wejscie zmodyfikowany sygnat pierwotny, az do ustabilizowania odpowiedzi.
Ta ustabilizowana wartosc jest traktowana jako wynik dziatania sieci

30
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Sie¢ Hopfielda

e Struktura sieci

Klasyczna sie¢ Hopfielda nie
posiada sprzezenia neuronu z
| samym sobg, tzn. waga

takiego potfaczenia jest rowna

zero, W;=0. Dlatego czesto na
> Y, rysunkach z tymi sieciami nie
— — -1 : .

jest w ogdle rysowane

pofaczenie i-i

— 1 Kazdy neuron w klasycznej
SH ma funkcje aktywacji
X3 W 71 bipolarng {-1, 1} lub
unipolarng {0, 1}

® >y,

W3, 3

Na rysunku zaznaczono sygnaty wejsciowe, x4, X,, X3, ale pamietajmy, ze one

wprowadzane sg do sieci tylko w trybie uczenia i raz w czasie odtwarzania
31
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Sie¢ Hopfielda

Uogodlniona metoda Hebba. Dobieranie wag
— zgodnie z tg reguta wagi definiowane sg nastepujgco
0 da i=j
Wi =9 1S 003w i £
= XX da i# ]
N'a

gdzie
X(l) X(Z) X(p)

jest ciggiem p wektorow uczgcych, a N jest liczbg neurondéw w sieci. Taki tryb uczenia
sprawia, ze wagi przyjmujg wartosci wynikajgce z usrednienia wielu préobek uczacych.

Niestety ta prosta reguta nie daje zbyt dobrych rezultatéw, gdyz pojemnos¢ sieci przy takim

sposobie uczenia stanowi tylko 13,8% liczby neurondéw. Ponadto prowadzi do licznych
przektaman. Dlatego czesciej stosuje sie metode pseudoinwersji

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Sie¢ Hopfielda

Uogodlniona metoda Hebba. Tryb odtworzeniowy

— sygnat na wyjsciu i-tego neuronu w iteracji k+1

N
(k +1) = san W V. (k) + w ) i #j, bo w klasycznej SH pomija sie
y'( Y j:l;tj ' yJ( ) 10 sprzezenie neuronu z wtasnym
’ / wyjéciem, co oznacza, ze w,=0

Ponadto nalezy jeszcze wprowadzié sygnat wejsciowy poczatkowy, ktdry
pobudza siec, tak wiec mamy

y(0)=x da i=12,...,N

przy czym x,= 1 (sygnat polaryzacyjny)

Sied jest ustabilizowana, jezeli zachodzi warunek

y(k+D)=y(k) da i=12,...,N

Prawie rowne, bo w praktyce
idealnej rownosci nie uzyskamy
prawie nigdy

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Sie¢ Hopfielda

* Przyktad dobierania wag

Dany jest zbiér wektoréw (wzorcéw) kodowanych bipolarnie ({-1,+1})
=1 -111 -1, xX?=[-1 -1 111 x¥=111 -1 -1

Stosujgc omawiane juz wzory na macierz wag, gdzie
p = 3 (ilo$¢ probek uczacych), N =5 (ilos¢ neuronéw) otrzymujemy

O 1 1 -1 -3

_ _ _ Macierz na przekatnej ma zera,
1 1 0 1 3 1 - pomija sie sprzezenie neuronu z
W = g 1 -1 0 1 -1 wiasnym wyjsciem

-1 -3 1 0 1
-3 -1 -1 -1 O

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Sie¢ Hopfielda, prz
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vktad dziatania

Litery D, C, J, M
Zaburzono 4 losowe znaki

Litery D, C, J prawidtowo
odtworzone (rozpoznane)

Litera J nieprawidtowo
odtworzona (rozpoznana)
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Sie¢ Hopfielda, wiekszy przyktad
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Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Wejscie

Zaburzone

(5 losowych wartosci).
UWAGA: wynik zalezy od
aktualnego zaburzenia.
Moze sie zdarzyc, ze raz
bedzie rozpoznanie
prawidtowe, a raz nie

Wyjscie
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Dziekuje za uwage!



