Sztuczna inteligencja

Wyktad 7. Architektury sztucznych sieci neuronowychMetody uczenia sieci.

zrodfa informacii:

S. Osowski, ,Sieci neuronowe w ggiu algorytmicznym”, WNT 1996



Podstawowe architektury sieci neuronowych

— istniep rézne sposobyakzenia neurondw ze spbich wspotdziatania

— istniep rézne sposoby doboru wag poken

Siet jednokierunkowa jednowarstwowa

- neurony utaone w jednej warstwie

- w weztach wegciowych nie zachodziaden proces
obliczeniowy, nie tworg wiec warstwy neuronow

- przeptyw sygnatow jednokierunkowy: od warstwy
wejsciowej do wygciowej

- najczsciej petne patczenia (kady wezet z kadym
neuronem)

- nazwa sieci okigona przez sposob doboru wag oraz
wybdr metody uczenia (np. perceptron jednowarstwowy
sie¢ Kohonena itp.)



Siet jednokierunkowa wielowarstwowa

(na rysunku: siedwuwarstwowa)

- c0 najmniej jedna warstwa ukryta neuronow

- petne padczenia mgdzy warstwami (chénie zawsze —
tzw. pohczenia lokalne lub eZciowe)

- sygnaty wejciowe podawaneaaa pierwsz warstwe
ukryta neurondw, a te z kolei stanansygnatyzrodtowe dla
warstwy kolejnej

- czsto wywa sk nazwy: perceptron wielowarstwowy

- czesto wywa sk sigmoidalnych funkcji aktywacii:
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Sieci rekurencyjne

- Wyskpuje sprezzenie zwrotne midzy warstwami
wyjsciowymi a wegciowymi
=41 - narysunku: siejednowarstwowa, w ktérej sygnaty

wyjsciowe neuronow twokgjednoczénie wektor wejciowy
sieci dla kolejnego cyklu
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* ~Y2 - jestto tzw. sié Hopfielda, w ktérej nie wyspuje sprzzenie
| neuronu od wtasnego sygnatu wgipwego
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- na rysunku: sierekurencyjna z ukrgtwarstwg
neurondéw

- sygnaty wejciowe: neurony; ... Xy

- neurony numerowane od 1 Bbstanows warstwe
Wyjs$ciowa

- warstwa ukryta: neurony od 1 #o0

- sygnaty warstwy wyiciowej i ukrytej neurondw gcznie
Z ew. neuronami wggiowymi) stanowa wektor
wejsciowy sieci dla kolejnego cyklu obliczeniowego

Proces ustalaniaessygnatow wygciowych jest w przypadku sieci rekurencyjnych psmra dynamicznym.



Podstawowe metody uczenia sieci heuronowych
— zdolna¢ adaptacyjna — waa wiaciwosé sieci neuronowych

— celem procesu uczenia jest dobor waggxeh, aby jak najlepiej odwzorowadane wejciowe w
wyjsciowe dla danego problemu

— proces iteracyjny:
W, (k+1)=w,(k)+ AW, (k)
k — numer cyklu
W;(K) — stara waga synaptyczna

W;(k+1) — nowa waga synaptycznacaca neurorn-ty zi-tym.

Uczenie pod nadzorem (z nauczycielem)
— uczenie kontrolowane jest przez zewrmnego nauczyciela

— syghatom ucym towarzysg wartaci zadane na wyciu sieci



Kazdemu wektorowi wéciowemu
x(k)=[x1(k),x:(k), ....xn(k)] !

towarzyszy zadany wektor wégiowy
dk)=[d(k),dxk),....dy(Tk)]"

Dane uczce podawaneasw postaci par

(x(k), dik)) ,dlak=1, 2, ... p, gdziep jest liczla wzorcow ucacych.

Jezeli wektorowi wegciowemux(k) odpowiadazadana postawektora wygciowegod(k) sieci oraz
uzyskane wyjcie y(k), to mazemy zdefiniowa funkcje biedu dla kadej pary uczcej:

elk)=(ylk)-d(k))
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Cel uczeniazminimalizowanie funkcji kidu

Najczstsza postafunkcji biedu (bhd sredni kwadratowy):
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— okreslana dla wszystkicM neurondw wygciowych i par ucacychp.

Minimalizacja funkcji najczsciej gradientowe metody optymalizacji, w ktorychiama wag odbywa si
pod wptywem gradientu funkcji celu:

AW = f(V E(W))
Najczsciej stosuje s tzw. metod najwickszego spadku, w ktorej
AW = -nVE(W)
17 — wspotczynnik uczenia.
Zatozenie: funkcja aktywacji jest gota.
— regufa delta: uaktualnianie wagzRarazowo po prezentacji jednej pary amz

— skumulowana reguta delta: uaktualnianie wag pagmtacji wszystkich par ugzych



Dla niecagtych funkcji aktywacji (np. funkcja skokowa): regiperceptronu oraz reguta Widrowa-Hoffa.
Wykorzystup one jedynie informacje o aktualnej waxtbwyjscia | wartgci zadanej.

Requta perceptronu

Przy zadanych wgbnie wartdciach wagW; orazW,, prezentuje gsina wegciu wektor uczcy X i oblicza
warta¢ sygnatu wygciowegoy,.

Aktualizacja wag w wyniku porownania wagtoy; z wartGcia zadar d;:

» jezeliy, =d , to wagi pozostajnie zmienione
» jezeliy, = 0 ad; = 1, toW (k+1) =W (K) + X orazWig(k+1) =Wio(k) +1
« jezeliy, =1 ad; = 0, toW (k+1) =W (K) - X orazWio(k+1) =Wig(K) - 1

Requta Widrowa-Hoffa

Dobor wag dla neuronu dowolnego typu:

W (k+1)=W,(k)+AW,
AW, =x (d,—y,)

AW, =(d, - )

(przy wartgciach binarnych, reguta ta przechodzi w requérceptronu)



Uczenie z krytykiem (inaczej: ze wzmochieniem)

- nie mamy informacji o wartgiachzadanych na wyciu, a jedynie informagj czy dana akcja (np. zmiana
wag) data wynik pgadany (wynik pozytywny) czy tenie (negatywny)

- jezeli dziatanie podijte przez ukiad uezy dato wynik pozytywny, nagbuje wzmocnienie tendencji do
wtasciwego zachowaniagsystemu w podobnych sytuacjach w przy&ato

- w przypadku wyniku negatywnego, ngsije ostabienie tendencji

Sygnat sterujacy
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Wskaznik jakosci uczenia:

J=E i;ﬁ'p(ﬁlk[ﬁjﬂ}

E — operator warti oczekiwanej

y— wptywa na zakres zmian poprzednich akcji uwagianych w sterowaniu; przybiera waitoz
przedziatu [0,1]; jeeli y=0, to w sterowaniu uwzgliniany jest jedynie sygnat pagkowy (wynik pierwszej
akcji)

Uktad z opdnieniem: sygnat steragy okrelany jest na podstawie stasmodowiska w chwilach
poprzednich

Sygnat sterujcy:
Fc+1)=r(k+1)+ 9 (k+1)- J (k)
Dobor wag:
W (k+1)=W,(k)+nrk+1)e, (k)
n — wspotczynnik uczenia,
e (k)= Ae. (k=1)+(1- /l]em.l,. (/) — wredniony parametr dopasowania (wzor rekurencyjny),

A — wspotczynnik zapominania (z przedziatu [0,1]).



Uczenie samoorganizujce sg¢ typu Hebba

— waga powjzan migdzy dwoma neuronami wzrasta przy jednoczesnymestabudzenia obu tych
neuronow, w przeciwnym przypadku maleje (wnios@bgerwacji neurobiologicznych)

Model neuronu:

Wi n
W
Xy o

Zmiana wag:
AII {H =F (1 Vi )

F — funkcja stanu sygnatu véejowegox; (presynaptycznego) oraz wgjowegoy; (postsynaptycznego)

Uczenie korelacyjnesita pohczenia mgdzyneuronowego wzrasta przy istnieniu korelacgdny sygnatami
presynaptycznym i postsynaptycznym




Klasyczne ujcie Hebba (bez nauczyciela):
AW, (k) =nx (k)y,(k)

Z nauczycielem:
AW, (k)=1x (k)d, (k)

Wada: przy powtarzagym sk identycznym wymuszenix}, nasipi wyktadniczy wzrost wag.
Wprowadzamy wic wspotczynnik zapominanig

AW, (k) =17 x,(k )y, (k)= y w7, (k )y, (k)

Modyfikacja: tzw. uogolniona reguta Qji (loskomplikowana — pomijamy)

Uczenie dekorelacyjne (antyhebbowskie)

— Sita pojczenia wzrasta, gdy sygnaty presynaptyczny i posistyczny g zdekorelowane (jeden
pobudzony, drugi zgaszony)

— jest zawsze stabilne (nie wprowadza nieogranigzozliwosci wzrostu wag):

S 5

AW, (k)=—1x,(k)y, (k)



Uczenie samoorganizujce s¢ typu konkurencyjnego

— neurony wspotzawodnigzni¢cdzy sola, aby sté sic pobudzonymi

— tylko jeden neuron nie by aktywny, pozostateagswv stanie spoczynkowym (WTAWinner Takes All)
— grupa neurondw otrzymuje te same sygnatieiayve X

— wskpne wartéci wag s losowane

— sygnaty wygciowe:

U, = Z W x.

raznia sie miedzy soly (bo wagi g rozne)
— ZWYyCkza neuron o najwkszej wartdci u; (przyjmuje na wyjciu stan 1, pozostate — 0)
— nie wymaga nauczyciela
Procedura:

e podajemy pierwszy wektor
o wylaniamy zwycezce, ktory przyjmuje stan 1 i dokonujemy aktualizgego wag
* pozostatym, przegranym neuronom (stan 0) wag rtigaéikujemy



Aktualizacja wag (tzw. reguta Kohonena):
W, (k+1)=W,(k)+7 l*r —W,(k )|
Wagi oraz wektory wagiowe powinny by znormalizowane:

u =W'x= ||HHHT

COS @,

Poniewa wektory § unormowane,
W= il = 1

decyduje ranica kgtowa (zwyceza neuron o wektorze wag najdrym aktualnemu wektorowi
wejsciowemu)

W wyniku zwyckstwa neuronu, nagiuje adaptacja — zhknie jego wag do danego wektar&Zatem —
przy podaniu na wégie wielu podobnych wektorow, zawszglhie zwycezat ten sam neuron, czyli jego
wagi keda odpowiada usrednionym wagom wektorow wégjiowych.

Efekt: samoorganizacja procesu uczenia — neuropgstwug swoje wagi do grup wektorow wiejowych,
tak, ze dla kade] grupy zawsze zwygia ten sam neuron (czyli rozpozpawop kategorg). Najczstsze
zastosowania — klasyfikacja wektorow.



Przykiad

Wektory wegciowe:

0.97 1,00 —-0.72 —0.67 |
X, = X, = X; = X, =

0.20 0.00 0,70 D.?ﬂlj

—-0.80 0.00 0.20 -0,30
X5 = Xe = X, = Xg =
0.60 —1,00 —0.97 —0.,95



Przebieg procesu uczenia:

Kotka — kolejne potgenia wektoréw wag dla neuronow
ZWYycCigzajacych

0,2 Linie — wektory wejciowe

x(i,2)W(2,2)
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// Jak wid&, zwyckzaty jedynie trzy neurony, jeden pozostat
' | martwy (nie dopasowatsdo zadnej kategorii wektora
wejsciowego)
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Wagi po kilkuset cyklach uczenia:

| —0.0656

0.6786| °

—0.%314f ] 0,0276 | 0.9904
W, = W, = W,
—0,9790

Odzwierciedlag one trzy kategorie wektorow véejowych: &, X), (X3, Xs, Xs), (Xs, X7, Xg), NA ktore zostat
podzielony (samoczynnie — przez&iebior wegciowy.



Odmiana: WTM Winner Takes Most)

— neuron wygrywajcy przyjmuje stan 1

— neurony z nimgsiadupce otrzymu czgsciowe pobudzenie

Wieloboki Voronoia

— ilustracja podziatu obszaru danych na strefy wpky poszczegolnych neuronéw

— punkt centralny \W(wektor Voronoia) okrdony jest przez wagi neuronu zwyzajacego

RN T\ Kazdy wielobok zawiera obszar najdry w sensie oké®one]
° R\ fk YoV .| metryki I - W
T
o] ‘r T\ [+ 14
i Ind *\\ ‘-. - — zhiér punktéw centralnych to tzw. kska kodowa
/\\/\ » — \} | | — obszary przyagania to tzw. stowa kodowe




Adaptacyjne kwantowanie wektorowe

— samoorganizacja — proces przypisaniakawartdci wektora wejciowegox do odpowiedniej klasg

— kolejny wektor x poréwnujemy z wektoraii,

— jezeli klasa, do ktorej przynatg wektorx jest zgodna z klaszwycigskiego wektora\, to W, jest
przesuwany w stranx

— w przeciwnym wypadku jest odsuwany
NiechW; (j = 1, ...,n) — zbiér wektoréw Voronoiay; (=1, ...,p) — zbior wektoréw wegiowych. Algorytm:
1. prezentujemy kolejnyk¢1)-wszy, losowy wektox;
2. okra&lamy najblizszy mu wektoiWV, (pod wzgtdem metryki)
3. Porownujemy klasC,; przypisan wektorowix; z klags Cy. zwycigskiego wektora VVoronoia
— jezeli rowne, to
w.(k+1)=w.(k)+e, [x - (k)]
— jezeli rozne, to
W (k+1)=w.(k)-e [x —W (k)]
a, — Wspotczynniki uczenia z przedziatu (0,1); malép zera z kolepniterach

4. Pozostatych wektorow nie modyfikujemy



