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PRZEDMOWA

Ksiazka, ktora Ci! przedstawiam, stanowi trzecig probe (chce wierzy¢, ze naj-
bardziej udana) opracowania zasygnalizowanego w tytule tematu.

Pierwsza taka proba, dos¢ dobrze przyjeta przez Czytelnikow, byta seria
artykutow popularyzujacych problematyke sieci neuronowych na tamach
popularnego miesigcznika informatycznego Enter (wychodzacego w Pol-
sce, ale czytanego chgtnie takze w kilku sasiednich krajach, na przyktad na
Stowacji). Doszlo do tego w taki sposob, ze pod koniec 1994 roku redakcja
tego miesigcznika zwrocita si¢ do mnie z prosba, zebym sprobowat napisaé
artykut wyjasniajacy czytelnikom tego miesigcznika maksymalnie popular-
nie, o co chodzi z tymi sieciami neuronowymi, o ktorych tyle si¢ pisze
1 moéwi? W odpowiedzi zamiast jednego artykutu — napisatem caty ich cykl,
ktory ukazywat si¢ we wszystkich kolejnych numerach czasopisma Enter
od stycznia 1995 roku do marca 1996 roku wiacznie. Artykuly te, zamiesz-
czone (z moja chetng aprobata!) w kilku portalach internetowych?, bywaja

! Ksiazka ta jest kierowana gtoéwnie do mlodych Czytelnikow, to znaczy ucznidw szkot
$rednich i studentow. Z tego wzgledu przy jej pisaniu przyjgto i konsekwentnie stosowano
w calym tek$cie zasadg zwracania si¢ do Osoby Czytajacej w sposob przyjaznie bezposredni,
z uzyciem formy ,,7y"”.

Jesli ksiazke beda czytaty takze Osoby starsze i dostojne (co sprawi autorom wielka przy-
jemnos$¢!), to usilnie prosimy, by nie odbieraty one tej bezposredniej formy jako objawu poufa-
losci czy tez (nie daj Boze!) lekcewazenia Czytelnika. Zapewniamy, ze darzymy wszystkich
Czytelnikéw ogromnym szacunkiem i sympatia, ale przekonaliSmy sig, ze pewne stwierdzenia
mozna wypowiedzie¢ jasniej i nadac¢ im bardziej przekonujaca forme przy bezposrednim adre-
sowaniu ich do Odbiorcy, wige taka wiasnie formut¢ komunikacji wybralismy i bedziemy jej
uzywali. Dla symetrii rOwniez narrator ksiazki bedzie wypowiadat sig¢ zawsze w pierwszej 0so-
bie liczby pojedynczej, chociaz ksiazka ma wielu autoréw, bo chcemy jak najbardziej ,,skrocié
dystans” dzielacy autora i Czytelnika. Mamy nadziejg, ze to nikogo nie urazi, nie zrazi, ani (tym
bardziej) nie obrazi!

2 Patrz na przyktad: http://www.jasinski.us/index.php?n=sieci_neuronowe
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czytane do dnia dzisiejszego, o czym $wiadcza liczne listy nadchodzace od
Czytelnikow.

Widzac powodzenie tych artykutow redaktor naczelny Akademickiej
Oficyny Wydawniczej, prof. Leonard Bolc, zaproponowalt, zeby artykuty te
zebra¢ i wyda¢ w formie ksiazkowej’. Opracowanie i wydanie tej ksiazki tro-
che trwato, bo materiat dla zwartego woluminu musiat by¢ bardziej zintegrowa-
ny i uporzadkowany, niz to byto konieczne podczas pisania z miesigca na mie-
siac kolejnych odcinkéw cyklu artykutow, ale na koniec ukazata si¢ ksiazka:
Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do sieci neuronowych z przy-
ktadowymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa
1998, ktora mozna wskazac jako bezposrednia poprzedniczke tej ksiazki, od-
dawanej w tym momencie do rak polskiego czytelnika. Ksiazka ta bardzo
szybko znikngta z potek ksiggarskich, a jej egzemplarze dostgpne w wielu
bibliotekach zostalty ,,zaczytane” praktycznie do granic fizycznego unice-
stwienia — co stato si¢ bezposrednia przyczyna podjecia proby opracowania
kolejnego wydania tej ksiazki. Okazato sig jednak, ze postep w dziedzinie sie-
ci neuronowych byt tak szybki, ze juz po kilku latach od pierwszej publikacji
ksiazka Elementarne wprowadzenie... stala si¢ tak bardzo przestarzala, ze za-
miast kolejnego wydania (poprawionego i uzupetnionego) zdecydowatem si¢
raczej na przedstawienie Czytelnikom zupelnie nowej ksigzki — tej wlasnie,
ktora trzymasz w rece.

Jakie jest uzasadnienie takiej decyzji?

Zeby to dokladniej wyjasni¢, przyjrzyjmy si¢ motywacjom, jakie towa-
rzyszyly przygotowaniu pierwszych artykutow do miesigcznika Enter, oraz
motywacjom, ktore towarzysza nowemu wydaniu ksiazki na ten sam temat
tu i teraz.

Artykuly (i ksiazka bedaca potem ich kompilacja) powstaty na prosbe od-
powiednich redaktorow — odpowiednio miesigcznika oraz oficyny wydawni-
czej. Prosby te osadzone byly w specyficznym kontekscie tamtych lat, ktory
warto tu w skrocie przypomnieé, bo to ma zwiazek zaréwno z forma, jak
i z merytoryczna zawarto$cia tej ksiazki. Otdz wlasnie w poczatkowych la-
tach 90. mialo miejsce zjawisko, ktore nawet w dynamicznie zmieniajacym
sie¢ $wiecie informatyki zdarza si¢ zdecydowanie rzadko. Zapanowata wtedy
moda (by nie powiedzie¢ — epidemia!) stosowania do wszystkiego tak zwa-

3 Warto w tym miejscu nadmienié, ze istnieje dtuga i dobra tradycja wydawania w formie
ksiazkowej dziel, ktore wezesniej funkcjonowaly jako seria odcinkow publikowanych w prasie.
Toute proportion gardée, czyli zachowujac wszystkie wtasciwe proporcje, mozna nadmienié,
ze doktadnie sto lat wezesniej, w latach 1895-1896, na tamach ,,Gazety Polskiej” ukazywatla
si¢ w odcinkach powie$¢ Ouo vadis, za ktora Henryk Sienkiewicz otrzymat potem Nagrodg
Nobla!
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nych ,,neurokomputerow*”’. Moda ta trwa zreszta do dzisiaj i to wlasnie ona
jest zapewne uzasadnieniem faktu, ze czytasz t¢ ksiazke. Co prawda, troche
si¢ od czasu lat 90. zmienito: po pewnym czasie (gdy juz wygasla pierwsza
fala bezkrytycznego entuzjazmu) futurystyczna nazwe¢ neurokomputer po-
rzucono i odpowiednie narzedzia informatyczne zaczgto nazywac rozsadniej
i spokojniej po prostu sieciami neuronowymi, ale moda na ich stosowanie
trwata nadal, a nawet si¢ nasilata, co mozna przesledzi¢ na rysunku P.1.

200
150+
100+
501
0
O~ NMIOLONOVDOIPTO—ANMITLWL O
oo OO OO0 OO0 OO0 OO O
o000 OO O OOOO
— — ™ NN NNNNNN

Rys. P.1. Wielko$¢ zyskow (w mln USD) pochodzaca ze sprzedazy
oprogramowania dla tworzenia i wykorzystywania sieci neuronowych.
Dane dla rynku amerykanskiego. Dla 2006 roku dane estymowane

Powdd opisanego zjawiska byt prosty: specjali§ci réznych dziedzin w la-
tach 90. ,,odkryli”, Ze sieci neuronowe moga stanowi¢ niezwykle skuteczne
narzedzie do informatycznego rozwiazywania ich problemow. Napisatem
,,odkryli” w cudzystowie, poniewaz te ,,cudowne” wlasciwosci nowego na-
rzgdzia, ktore entuzjastycznie opisywano i dyskutowano w fachowym infor-
matycznym pis$miennictwie tamtych lat, byly juz wczeéniej dobrze znane, tyle
tylko ze niezbyt licznym specjalistom: biocybernetykom, a doktadniej mo-
wiac — neurocybernetykom.

W Polsce ja bytem wtedy takim unikatowym specjalista, poniewaz od co
najmniej 20 lat zajmowalem si¢ modelowaniem komputerowym ludzkiego
moézgu’, a w dodatku chetnie i czgsto popularyzowalem wiedze na ten temat®.

4 Patrz na przyktad: Tadeusiewicz R.: Neurokomputery — wczoraj, dzis, jutro, ,,Wiedza
i Zycie”, nr 7, 1990, s. 19-26.

5 Jak si¢ wydaje, pierwsza publikacja na ten temat byta praca: Tadeusiewicz R.: Wybrane
zagadnienia cyfrowego modelowania fragmentow systemu nerwowego. W materiatach 11 Ogol-
nopolskiego Sympozjum: System — Modelowanie — Sterowanie, Zakopane 1974, s. 112—114.

¢ Jak sie wydaje jednymi z pierwszych popularnych opracowan, dotyczacych rozwaza-
nej tu tematyki, byly artykuty: Tadeusiewicz R.: Zadziwiajqce wiasnosci komorki nerwowej,
~Mtody Technik”, nr 6, 1977, s. 5-12 oraz Tadeusiewicz R.: Co to jest perceptron?, ,Mtody
Technik”, nr 4, 1979, s. 3642, a znaczacy wpltyw na do$¢ powszechny wzrost zainteresowa-
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Ponadto na poczatku lat 90. napisatem pierwsza w Polsce ksiazk¢ na temat
sieci neuronowych, ktéra do dzisiaj jest czytana i cytowana, a obecnie mozna
ja studiowaé na catym $wiecie, poniewaz jest udostgpniana w zbiorach Pol-
skiej Biblioteki Internetowej pod adresem www.pbi.edu.pl albo w zbiorach
Akademickiej Biblioteki Cyfrowej pod adresem http://abc.agh.edu.pl/ .
Poniewaz ksiazka jest czgsto czytana, wigc mozliwy jest takze bezposred-
ni natychmiastowy dostep do jej tresci poprzez jej wlasny adres internetowy
http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/ .

Rys. P.2. Sieci neuronowe stanowia informatyczne nasladownictwo niektorych wlasciwosci

wykrytych podczas badania mézgu ludzi i zwierzat

Jednak wspomniana ksiazka byta i jest przeznaczona dla profesjonalistow,
natomiast w latach 90. bylo wiele 0s6b po prostu zaciekawionych sieciami
neuronowymi, ale nie majacych profesjonalnego przygotowania w tym zakre-
sie, a tymczasem dla nich nie byto zadnej stosowne;j literatury.

nia tymi problemami mialy prace: Tadeusiewicz R.: Cybernetyczny model komorki nerwowej,
,Problemy”, nr 9, 1983, s. 11-18 oraz Tadeusiewicz R.: Sieci neuropodobne, ,,Problemy”, nr 5,
1985, s. 2—-10.
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Nie ukrywam, ze pochlebit mi bardzo fakt, Ze to wtasnie mnie poproszono
0 wyjasnienie szerokiemu ogotowi, czym sa sieci neuronowe, wigc podjatem
si¢ tego dzieta. Traktowatem to poczatkowo jako zadanie na jeden wieczoér, bo
pozornie c6z moze by¢ prostszego od popularnego wytlumaczenia tego, co si¢
dobrze zna i bardzo lubi? Tymczasem okazalo sig, ze tego, co chciatem opo-
wiedzie¢ o sieciach neuronowych, jest wigcej, niz si¢ mogtem spodziewaé. W
rezultacie popularyzowanie sieci neuronowych stato si¢ dla mnie pasjonuja-
cym, ale i bardzo czasochlonnym zaj¢ciem na kilka kolejnych lat, bo sam nie
zdawatem sobie sprawy, jak wiele fascynujacych rzeczy mozna o tych sie-
ciach powiedzie¢ (i pokaza¢ praktycznie!) zaciekawionym Czytelnikom. W
zwiazku z tym temat rozrastat mi si¢ pod pidrem, zajmowat kolejne numery
miesigcznika (w sumie moje artykuty na ten temat ukazywaty si¢ nieprzerwa-
nie przez ponad rok!), a potem ten sam materiat zebrany i uporzadkowany stat
si¢ podstawa do napisania poprzedniej wersji ksiazki.

Poczatkowo zamierzatem wyjasni¢ Czytelnikom gldéwnie to, ze w fascy-
nujacych ludzi wiasciwos$ciach sieci neuronowych odbijaja sig tylko niektore
(i to bardzo skromne) fragmenty tej ogromnej i bardzo ciekawej wiedzy, jaka
przez wiele dziesigcioleci gromadzili badacze, $ledzacy procesy przetwa-
rzania informacji, uczenia si¢ oraz formowania si¢ inteligentnych zachowan
w zakamarkach moézgu ludzi i zwierzat (rys. P.2).

Prace tych badaczy, zapoczatkowane przez rosyjskiego uczonego Pa-
wlowa, zaowocowaly cata seria odkry¢ uhonorowanych migdzy innymi naj-
cenniejszym trofeum, jakie uczony moze uzyskaé¢: nagroda Nobla. W tabeli
P.1 pokazuje przyktadowe zestawienie tych laureatow nagrod Nobla, ktorzy
przyczynili si¢ do zrozumienia zasad, wedlug ktérych funkcjonuje biologicz-
ny mozg, a przez to stworzyli przestanki do zbudowania technicznych sieci
neuronowych.

Jak wida¢ z tabeli, biologowie na poczatku lat 90. wiedzieli juz bardzo
duzo o mozgu, a biocybernetycy od lat budowali modele cybernetyczne (ma-
tematyczne oraz symulacyjne, komputerowe) wszystkich tych mechanizmow,
ktore wykrywano w mozgu. Przy okazji stwierdzono ponad wszelka watpli-
wos¢, ze mozg gromadzi i przetwarza informacje sprawniej i madrzej niz sy-
stemy komputerowe, chociaz te ostatnie goruja nad nim szybkoscia dziatania
1 pojemnos$cia pamigci masowych.

Po stwierdzeniu, ze cybernetyczny model mézgu lepiej kojarzy informa-
cje niz program komputerowy, sprawniej klasyfikuje i rozpoznaje ztozone
zestawy danych (na przyklad obrazy), inteligentniej wyszukuje dane na pod-
stawie ich tresci i zachodzacych migdzy nimi asocjacji itd. — byto oczywiste,
ze oparcie na podobnych mechanizmach funkcjonowania uzytecznych narze-
dzi informatycznych jest tylko kwestia czasu. W latach 90. nowoscia bylo



14 PRZEDMOWA

Tabela P.1: Nagrody Nobla zwiazane z tymi badaniami uktadu nerwowego,
ktorych wyniki wykorzystano posrednio lub bezposrednio
w sieciach neuronowych

1904 |Pavlov L.P. teoria odruchow warunkowych
1906 | Golgi C. badanie struktury uktadu nerwowego

1906 | Ramoén y Cajal S. odkrycie, ze mozg sktada sig z sieci oddzielnych

neuronow

1920 | Krogh S.A. opisanie funkcji regulacyjnych w organizmie
1932 | Sherrington Ch. S. badania sterowania nerwowego pracy migsni
1936 | Dale H., Hallett L.O. odkrycie chemicznej transmisji impulséw nerwowych
1944 | Erlanger J., Gasser H. S. |procesy w pojedynczym widknie nerwowym
1949 |Hess W.R. odkrycie funkcji srodmézgowia

Eccles J.C., Hodgkin A.L., . . .
1963 Huxley A F. mechanizm elektrycznej aktywnosci neuronu

Granit R., Hartline H.K., . . .
1969 Wald G. fizjologia widzenia

Katz B., Von Euler U., transmisja informacji humoralnej w komorkach
1970

Axelrod J. nerwowych

Claude A., De Duve Ch., |badania strukturalnej i funkcjonalnej organizacji
1974 1

Palade G. komorki
1977 Guillemin R., Schally A., badania hormonow mézgu

Yalow R.

odkrycia dotyczace funkcjonalnej specjalizacji potkul

1981 | Sperry R. mézdzku

odkrycie zasad przetwarzania informacji w systemie

1981 | Hubel D.H., Wiesel T.
wzrokowym

1991 | Neher E., Sakmann B. funkcje kanatow jonowych w komorkach nerwowych

glownie to, ze mozliwosci te poznali inzynierowie, badacze i praktycy, ktorzy
wczesniej ich nie znali, chociaz naukowcy zajmujacy si¢ neurofizjologia oraz
kognitywistyka pisali o nich od lat. Dlatego sensacyjny ton wielu doniesien
o sukcesach (znaczacych!) uzyskiwanych dzigki sieciom neuronowym byt
przez specjalistow biocybernetykow przyjmowany z pewna doza pobtazliwej
wyrozumiato$ci. Jednak poniewaz zjawisko to przybrato wtedy skalg praw-
dziwie masowa, a ponadto bylo godne uwagi i budzito szerokie zainteresowa-
nie (migdzy innymi czytelnikow wspomnianego miesi¢cznika Enter), przeto
pojawila si¢ prosba, zebym takze i o tym co$ napisat — i ja to zrobitem.

Pozostawmy jednak na uboczu ten watek historyczny i przejdzmy do omo-
wienia genezy i zawartosci tej ksiazki, ktora w tej chwili trzymasz w rece.

Z perspektywy pierwszej dekady XXI wieku mozna stwierdzi¢, ze moda
na stosowanie sieci neuronowych, jaka zaczeta narasta¢ w latach 90., trwa
do dzisiaj. Nie wynika to tylko z powszechnie znanej i stale obserwowanej
sktonnosci informatykow do fascynowania si¢ kazda kolejna nowoscia, jaka
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przynosi postep techniki oraz rozwo6j cywilizacji. Zachwyt nad sieciami neuro-
nowymi miat i ma takze swoje dodatkowe, konkretne i wazne przyczyny. Gtow-
na przestanka dla ogromnej popularnosci sieci byly i sa naprawde doskonale
wyniki, uzyskiwane przy pomocy tego nowego narzgdzia podczas rozwiazy-
wania wielu probleméw, o ktorych od dawna byto wiadomo, ze sa szczeg6lnie
trudne. Sensacyjne doniesienia pionierdéw, ktorzy jako pierwsi wyprobowali
sieci neuronowe i opisali ich znakomite wasciwosci w swoich ksiazkach i pub-
likacjach, zachgcity licznych nasladowcoéw. W ciagu catej dekady lat 90. i w
pierwszych latach XXI stulecia doniesienia na temat tego, kto i do czego te sieci
z sukcesem zastosowal, pojawialy sig jak przystowiowe ,,grzyby po deszczu”,
dlatego piszac jeden z moich kolejnych artykulow na ten temat, uzytem nawet
kiedys$ zartobliwego okreslenia, ze ,,0becnie nieznajomos¢ sieci neuronowych
w niektorych sferach zaczela by¢ traktowana wrecz jako nietakt towarzyski!”

Abys$ tych zapewnien nie traktowat jako gotostownych ogolnikow, spro-
buje teraz pokaza¢ Ci, gdzie i do czego sieci neuronowe si¢ stosuje, a z tego
wyniknie takze zbiorczy poglad na temat tego, dlaczego maja one tak cie-
kawe wtlasciwosci. Popatrz na rysunek P.3. Na rysunku tym pokazatem (w
dosy¢ umowny sposob) klasyfikacje zadan, jakie sa wykonywane przez rdézne
systemy informatyczne. Jest chyba dla Ciebie oczywiste, ze sa wsrod nich
zadania tatwiejsze i trudniejsze, zatem na osi poziomej pokazanego wykresu
zaznaczylem jakas miarg stopnia trudnoS$ci zadania. Prawde powiedziawszy
doktadne wyskalowanie tej osi nie byloby tatwe, bo nie do konca wiadomo,
w jaki sposob nalezy mierzy¢ tg trudnos¢. Ale z pewnoscia mozna wyrdznic
zadania tatwe (blizej lewej strony wykresu) oraz zadania trudne (po prawej
stronie) — 1 to nam na razie wystarczy.

Modele statystyczne
Systemy ekspertowe
Metody dedukeyjne

Czesciowy lub calkowity
brak znajomosei regut
Duza zlozonosé

Nieznajomos¢ regut rzqgdzqgcych problemem

Dokladne Czedciowa znajomo§é regul . e
algorytmy Mata i érednia ztozonosé Sieci
neuronowe
Pelna znajomosé regut . I(\ifleli()d?
Mata i érednia zlozonosé M IAIE

Stopien ztozonosci problemu

Rys. P.3. Charakterystyka zadan informatycznych o r6znym stopniu trudnosci oraz lokalizacja
tych zadan, do realizacji ktorych szczeg6lnie dobrze nadaja sig sieci neuronowe
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Trudnos$¢ rozwiazywanego zadania nie jest jedyna miara ktopotow, z ja-
kimi musi si¢ zmierzy¢ informatyk, ktory chce je rozwiaza¢. Drugim wymia-
rem problemu jest bowiem dostepno$¢ wiedzy, na ktdrej mozna si¢ oprzeé
budujac rozwiazanie. Dla niektorych zadan reguly sa doktadnie okreslone,
chociaz liczba tych regut albo stopien ich komplikacji moga powodowac, ze
rozwiazywane zadanie bgdzie mimo to trudne. Na przyklad tworca oprogra-
mowania dla duzego banku musi si¢ sporo napracowac, chociaz reguly sa tu
dobrze znane i w miarg proste: gdy klient wptaca pieniadze, to stan jego konta
nalezy powigkszy¢, a gdy je wyptaca, to trzeba saldo pomniejszy¢. Ale tych
klientow jest duzo, transakcji jeszcze wigcej — i to powoduje, ze program dla
banku jest skomplikowany i drogi. Inny rodzaj trudnosci ma fizyk rozwiazu-
jacy modele matematyczne opisujace wnetrze atomu. Rownan jest tu mato,
ale sa one bardzo trudne do rozwiazania. W obu przywotanych przyktadach
miara komplikacji, jaka jest nieznajomos$¢ regul, jest jednak zerowa, bo same
reguly sg znane i moga by¢ wykorzystane przy budowie narze¢dzia rozwiazu-
jacego zadanie.

Wiemy, jak uzywa¢ komputerow przy rozwiazywaniu zadan cechujacych
si¢ pelng znajomoscia regut: nalezy na podstawie regut zbudowa¢ algorytm,
a na podstawie algorytmu napisa¢ odpowiedni program. Nie twierdzg, ze ta-
kie napisanie programu jest zawsze proste i fatwe, ale przynajmniej doktadnie
wiadomo, co nalezy zrobi¢ oraz jak to nalezy zrobic.

Sytuacja moze jednak by¢ bardziej skomplikowana. Czgsto musimy roz-
wiazywac problemy, w ktorych reguly nie sa znane. Jesli chcemy rozwiazac
te zadania, to mozemy to czasem uczyni¢ opierajac si¢ na spostrzezeniu, ze
zjawiska albo procesy, ktorych one dotycza, sa w jakims$ sensie powtarzalne.
Mamy wtedy do czynienia z sytuacja symbolicznie zlokalizowana w central-
nej czesci rysunku P.3. Znajomos$¢ regul nie jest wtedy kompletna, a znane
reguly nie sa do konca pewne — ale mimo tych brakow mozemy si¢ postuzy¢
wygodna technika dedukeji: Probujemy wytworzy¢ ogolna regute (lub czgs-
ciej zbior ogolnych regut), z ktorych potem bedziemy korzystaé przy rozwia-
zywaniu kazdego konkretnego problemu szczegdtowego.

Programy budowane dla tej klasy zagadnien uwzgledniaja zwykle fakt,
ze nasza wiedza jest niepewna i niepetna, dlatego uzywamy wtedy chetnie
narzedzi statystycznych (na przyktad w ekonomii lub agrotechnice), a takze
opieramy si¢ na wiedzy niealgorytmizowanej. Przyktadowo przy rozwiazy-
waniu takich zadan czgsto opieramy si¢ na zdroworozsadkowej wiedzy eks-
pertow. Wiedza taka, oparta na latach do§wiadczen, moze by¢ zaskakujaco
skuteczna, co na przyktad wykorzystuje si¢ w popularnych systemach eks-
pertowych sugerujacych diagnozy lub doradzajacych najwtasciwsze metody
terapii w medycynie.
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Istnieje jednak jeszcze bardziej ztozona sytuacja, w ktorej niepodobna
poda¢ zadnych regut. W takich problemach jedyne, czym dysponujemy, to
szereg przyktadow zadan, ktore zostaty poprawnie rozwiazane. Te popraw-
ne rozwiagzania moga pochodzi¢ z obserwacji zachowania systemu, ktérego
wlasciwosci chcemy modelowac, chociaz nie wiemy, jaka jest jego wewnetrz-
na budowa i dlaczego dziata tak, jak to widzimy. Czasami wzorcowe roz-
wiazania, ktore bedziemy chcieli nasladowac, podawane sa przez kogos, kto
umie to robi¢, ale sam nie wie, jak osiaga wymagany rezultat, bo odpowiednie
procesy analizy sytuacji i podejmowania decyzji tocza si¢ w sferze nie podle-
gajacej kontroli ze strony §wiadomosci.

W pierwszej chwili by¢ moze sadzisz Czytelniku, ze takich sytuacji nie ma
wecale albo jest ich niewiele. Mylisz si¢! Nasz mozg rozwiazuje takie zadania
bez przerwy, na przyktad w zwiazku z zadaniami okreslanymi w psychologii
mianem percepcji. Subiektywnie sprawa jest bardzo prosta: Oto idziesz ulica
1 spotykasz kolezanke. Rozpoznajesz ja bez trudu — ta twarz, ta sylwetka — nie
ma watpliwosci, kto to taki. Ale wyobraz sobie, Ze t¢ sama czynno$¢ powinien
wykona¢ komputer, na przyktad po to, zeby jednych ludzi wpuszcza¢ do Two-
jego domu, a innych nie. Poczatek jest zachgcajaco tatwy, bo powszechnie
dostgpne obecnie cyfrowe aparaty fotograficzne oraz kamery video wytwa-
rzaja obraz w takiej formie, ze moze on bez trudu zosta¢ wprowadzony do
komputera (patrz rys. P.4). Pojawia si¢ jednak pytanie, co dalej?

Obraz wprowadzony do pamigci komputera jest rozbity na miliony punk-
tow (pikseli), a jasnos$¢ lub barwa kazdego z tych punktow jest zakodowana w

Rys. P.4. Cyfrowy obraz wprowadzony do pamigci komputera ma wygodna obliczeniowo
posta¢ dwuwymiarowej funkcji i tatwo mozna odnalez¢ charakterystyczne elementy obrazu
w postaci szczegotow tej funkcji. Trudno jest jednak podac algorytm rozpoznawania osoby

przedstawionej na obrazie na podstawie wartosci tej funkcji
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formie cyfrowej, co powoduje, ze cyfrowy obraz moze by¢ tatwo obrabiany
przez komputer, ktory jest wszak maszyna obliczajaca. Co wigcej, mozna si¢
latwo przekona¢, ze w tych milionach warto$ci numerycznych odpowiada-
jacych poszczegdlnym pikselom jest zawarta informacja potrzebna do tego,
zeby rozpozna¢ osobg przedstawiona na obrazie, wystarczy bowiem obraz
wyswietli¢ na ekranie albo wydrukowa¢ na drukarce, zeby stwierdzi¢ ponad
wszelka watpliwos¢: ,,70 jest Lena”.

No dobrze, ale jak poda¢ algorytm, ktory te miliony wartosci opisujacych
szaro$¢ poszczegolnych punktéw obrazu, zamieni na takie samo stwierdzenie,
ale wygenerowane automatycznie przez komputer? Co wigcej, algorytm ten
musi potrafi¢ rozpozna¢ znajoma twarz niezaleznie od tego, czy jest fotogra-
fowana en face czy z profilu, czy jest blizej czy dalej, czy jest lepiej czy gorzej
o$wietlona itd. Trzeba mie¢ sposob na to, zeby nie przeszkadzaly nam w sku-
tecznym rozpoznaniu danej osoby zmienne elementy jej mimiki (na przyktad
obecnos¢ lub brak usmiechu), zmienne nakrycia gtowy, rézne tto, na jakim ja
obserwujemy itd. — patrz rys P.5. Dla naszego mozgu sprawy te nie stanowia
zadnego problemu, ale gdy chcemy t¢ nasza umiejgtnos$¢ zaprogramowac w
postaci ogolnego algorytmu dla komputera, to okazuje sig, ze nie potrafimy
tego zrobic!

W podobnych zadaniach przy przekazywaniu okreslonej umiejetnosci
innym ludziom postugujemy si¢ prezentacjg przykladéw. Na przyktad po-
kazujemy dziecku obrazki i mowimy: 7o jest litera A, to takze jest litera A,
chociaz jest mniejsza, a tutaj takze masz litere A, ktora wyglada nieco inaczej,
bo jest wydrukowana innq czcionkq — ale czyta sie tak samo. Postepujac tak
liczymy na to (na ogo6t stusznie), ze nauczany odbiorca wiadomosci potrafi

(a)

Rys. P.5. Ta sama twarz moze réznie wyglada¢ na obrazie zaleznie od o$wietlenia (a), zaleznie
od potozenia (b) oraz zaleznie od mimiki (c). Utrudnia to bardzo zadanie automatycznego
rozpoznawania!
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z tych wielu szczegotowych pokazoéw sam sobie wytworzy¢ jakis syntetyczny
sposob rozumowania, ktory pozwoli mu skutecznie rozpoznawaé wszystkie
pokazane przyktadowe formy rozwazanych obrazéw, ale takze i inne obrazy
tej samej litery (albo tej samej osoby czy innego rozpoznawanego obiektu).
I co wigcej, przy nauczaniu ludzi lub przy tresurze zwierzat uzyskujemy bar-
dzo dobre rezultaty przy uogolnianiu wiedzy uzyskanej poprzez prezentacjg
konkretnych przyktadéw, gdyz uczone dziecko albo wytresowany pies potra-
fig rozwiazaé takze zadania, ktorych bezposrednio im wczesniej nie pokazy-
wano — pod warunkiem, ze beda on wystarczajaco podobne do zaprezentowa-
nych podczas nauki przyktadow.

Wymagane w tym przypadku podej$cie do rozwiazywania problemow
nazywa si¢ metodg indukcyjna. Polega ona na tym, ze w odroznieniu od
wczesniej omawianej dedukcji — w tym przypadku nie znamy Zadnej ogél-
nej reguly, na podstawie ktorej moglibySmy rozwiazywac konkretne szcze-
gbélowe problemy. Zamiast tego mamy jednak gars¢ przyktadow konkretnych
zadan, dla ktorych znane sa poprawne rozwigzania. Umyst czlowieka zdolny
jest do tego, ze potrafi takie konkretne przyklady analizowa¢, wyciaga¢ z nich
wnioski, a nastgpnie te wnioski tak uogdlnia¢. Rowniez mézg tresowanego
zwierzgceia, na przyklad szczura w labiryncie, potrafi tak si¢ nauczy¢ regut
znajdowania wilasciwej drogi, ze w efekcie udaje si¢ rozwiazaé nie tylko te
zagadnienia, ktérych uzywano wczesniej jako przyktadow, ale takze inne, wy-
kazujace okreslony stopien podobienstwa do tych zadan, ktérych uzywano
w trakcie procesu uczenia.

Jak wspomniatem, specjali$ci zajmujacy si¢ neurocybernetyka znali juz
wczesniej ten ogromny potencjat, jaki od zawsze tkwil w poznawanych przez
biologow umiejetnosciach uczenia si¢ mozgu (ludzi i zwierzat) oraz w neu-
ronowych metodach przetwarzania informacji. Jednak wigkszo$¢ pozostatych
naukowcow i praktykow, zwlaszcza tych od lat korzystajacych z komputera,
uwazato, ze znajomo$¢ dziatania precyzyjnego algorytmu albo przynajmniej
dostatecznie silnej reguty dedukcyjnej jest niezbednym warunkiem uzyska-
nia skutecznego rozwiazania kazdego problemu teoretycznego lub aplikacyj-
nego. Gdy si¢ okazato, ze sieci neuronowe potrafia rozwiazywac rézne prob-
lemy bez programowania, tylko metoda wnioskowania przez analogi¢, fakt
ten powitano z wielkim zaciekawieniem. Gdy potem dodatkowo okazato sig,
ze moga one same odkrywac nieznane wczesniej reguty postgpowania oraz
rozwiazywacé takie zadania, dla ktérych nikt z ludzi nie potrafitby podac spo-
sobu ich rozwiazywania — zapanowat ogromny entuzjazm.

Doniesienia naukowe strzelaly jak fajerwerki, a formutowane w nich wnio-
ski wskazywaly czesto na bezkrytyczna fascynacje ich autoréw tym nowym
narzedziem. Ta fala skutecznych i efektownych sukcesow sieci neuronowych
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rozbudzita ponownie nadzieje na to, ze oto odkryty zostat nowy ,,.kamien filo-
zoficzny”, bezskutecznie poszukiwany przez wiele stuleci przez alchemikow
1 astrologow. Oczywiscie to ostatnie zdanie trzeba traktowac jako przenos$nig,
bowiem w sieciach neuronowych nie upatrywano nigdy narzedzia do zamiany
otowiu w ztoto, ale rownie naiwnie sadzono, ze z pomoca tej nowej techniki
uda si¢ rozwiaza¢ wszystko i zawsze.

Neurocybernetycy znali juz wezesniej zdolno$ci uczenia si¢ 1 uogoélniania
wiedzy, charakterystyczne dla systemdéw modelujacych strukture i zachowa-
nie ludzkiego mdzgu, ale byli takze §wiadomi, ze mozliwosci, jakie tkwia w
tej nowej technice, sa ograniczone. Dlatego odnosili si¢ do tych doniesien
naukowych z zainteresowaniem, bo ludzka pomystowos$¢ w stosowaniu sie-
ci neuronowych okazatla si¢ niewiarygodnie duza, ale takze i ze spokojem,
bo wiadomo bylo, ze po fali entuzjazmu musi nadejs¢ takze epoka rozczaro-
wan. Natomiast ,,neofici neurokomputingu” i zewngtrzni komentatorzy ich
osiagni¢¢, to znaczy profesjonalni naukoznawcy oraz komentujacy rozwoj
naukowy dziennikarze, nie znali umiaru i opisujac kolejne osiagnigcia wy-
razali podziw polaczony ze zdumieniem. Ten podziw i zdziwienie trwaja do
dzisiaj, napisalem wigc te ksiazke po to, zeby Ci pomoéce dzieli¢ z innymi ten
podziw, ale uwolni¢ Ci¢ od zdumienia, bo pokaze Ci doktadnie, jak i dlaczego
to wszystko dziata.

Jesli wahasz si¢ jeszcze, czy czytac te ksiazke, to powiem Ci cos$ jeszcze.
Nie wiem, jaka jest dziedzina wiedzy, ktora studiujesz lub chciatby$ studio-
wac, ale zapewniam Cig, ze bez trudu znajdziesz ciekawe zastosowanie sieci
neuronowych wiasnie w tej Twojej dziedzinie. Moge Cig o tym solennie za-
pewnic¢, bowiem dla wielu takich obserwatorow zachowan sieci neuronowych
wrecz zdumiewajace jest to, jak bardzo ta technika okazala si¢ uniwersalna.
Mozliwos$ciami i zaletami sieci neuronowych zachwycaja si¢ rownie entuzja-
stycznie inzynierowie, stosujacy je na przyktad do sterowania robotow, jak
i bankowcy, ktorzy uzywali ich do $cigania defraudantow. Dla sieci neuro-
nowych znajdowano zastosowania w astrofizyce przy modelowaniu poczat-
koéw Wszechswiata 1 w przemysle spozywczym przy wypiekaniu ciasteczek.
W krotkim czasie okazato si¢, ze sieci neuronowe da si¢ zastosowac bez mata
do wszystkiego i w prawie kazdej dziedzinie okazuja si¢ one skuteczniejsze
niz tradycyjne metody komputerowe, uzywane w tych dziedzinach od wielu
lat. Dla wielu tradycyjnych badaczy byto to szokujace.

W historii rozwoju sieci neuronowych notowano wiele takich zdziwien.
Jesli sie¢ neuronowa potrafita skuteczniej wspomagaé oceny nowych metod
uprawy roslin niz stosowane od lat obliczenia statystyczne — byto to zasko-
czeniem dla agrotechnikow. Jesli sie¢ neuronowa potrafita doktadniej kontro-
lowac reakcjg chemiczna niz model komputerowy oparty na bilansie energii i
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masy — bylo to zdumiewajace dla technologow. Jesli prognoza podana przez
sie¢ neuronowa okazywata sig trafniejsza od innych metod przy przewidywa-
niu przysztych cen akcji lub kurséw walut — byto to niezrozumiate dla eks-
pertow korzystajacych z metod tradycyjnej ekonometrii. Jesli neurokomputer
gwarantowal lepsza kontrole nad automatyzowanym procesem niz klasyczne
procesory sygnalowe oraz najnowsze cyfrowe sterowniki, to fakt ten wzbu-
dzal niepokdj automatykoéw. Mozna bytoby bez konca wymieniac tych specja-
listow, dla ktorych sieci neuronowe otworzyty zupetlie nowe mozliwosci, ale
tez staly si¢ zrodlem zupetnie nowych wyzwan, bo ich dotychczasowa wiedza
nagle okazywala sig przestarzala. Nie pozwol, zeby postep w dziedzinie sieci
neuronowych Ciebie zaskoczyt, tylko poznaj je jak najszybciej i jak najdo-
ktadniej — a ta ksiazka bardzo Ci w tym pomoze!

Zadanie, jakie podjatem piszac t¢ ksiazke, nie jest fatwe. Wprawdzie juz
przystepujac do pisania artykutow i pierwszej wersji ksiazki miatem za soba
blisko 20 lat pracy badawczej przy tworzeniu i ciagtym doskonaleniu kolej-
nych sieci neuronowych — ale fachowe ksiazki, ktorych wczesniej napisatem
na ten temat w sumie ponad 507, nie nadawaly si¢ do tego, zeby wyjasni¢
fenomen sieci neuronowych w sposob prosty i przejrzysty dla niespecjali-
stow. Nie nadawaly sig¢ do tego takze moje liczne artykuly naukowe, jakie na
ten temat publikowatem, gdyz wszystkie bez wyjatku byly one adresowane
do specjalistow-biocybernetykow i zakladaty, ze czytelnik ma spora wiedze
na temat dyskutowanych w artykutach zagadnien. Tymczasem teraz miatem
na ten sam temat napisac¢ prace¢ popularng, czyli czytelna i zrozumialg dla
wszystkich. Wydawato si¢ to prawie niewykonalne.

Jakze bowiem miatem oczekiwac od Igkajacego si¢ matematyki lekarza,
zeby poznawat silnie zmatematyzowana i obiektywnie raczej trudna (nawet
dla informatykéw) teorig sieci neuronowych, zanim zacznie z nich korzystaé
podczas diagnozowania chorob lub przy planowaniu terapii dla swoich pa-
cjentow? Albo czy mogtem namawiac dyrektora banku, ktory chcialby skorzy-
sta¢ z neuronowego doradcy przy udzielaniu kredytow, zeby wnikal w rozne
subtelno$ci natury neuro-anatomicznej oraz neuro-fizjologicznej, stanowiace
baze pojeciowa i koncepcyjna dla tworzenia sieci i dla ich wykorzystywania (a
zwlaszcza uczenia)? Piszac ksiazke podjalem wigc probe wyjasnienia, czym
sa sieci neuronowe bez uzycia matematyki, i w catej niniejszej ksiazce nie ma
ani jednego wzoru matematycznego. Musiatem takze wyjasni¢ osobom, ktore
o biologii styszaly niewiele i w dodatku bardzo dawno temu, w jakim zakresie
i w jakim sensie sieci neuronowe mozna traktowac jako modele rzeczywi-

7 Pelna lista moich ksiazek, artykutéw i innych publikacji moze by¢ znaleziona w Interne-
cie pod adresem: http://www.agh.edu.pl/uczelnia/tad/
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stych struktur neuronowych (w szczegdlnosci fragmentow mozgu cztowieka)
i musiatem to zrobi¢ bez przeprowadzania zbyt obszernego i zbyt wyczer-
pujacego wykladu z zakresu anatomii i fizjologii systemu nerwowego. Nie
moglem przy tym zaglebia¢ si¢ w szczegoly wiedzy na temat techniki sieci
neuronowych, bo sa one (jak wszelkie szczegély kazdej dziedziny wiedzy)
trudne i skomplikowane, ale jednoczesnie chciatem, zeby$ po przestudiowa-
niu moich artykutéw naprawde wiedziat, jak sieci neuronowe dziataja i dla-
czego sa tak bardzo uzyteczne. Postanowitem wigc, ze dam Ci mozliwos¢
samodzielnego odkrywania wtasciwos$ci sieci neuronowych za pomoca co-
raz powszechniej dostepnych komputerow, z ktorych z pewnoscia korzystasz
— jesli nie w domu, to przynajmniej w szkole albo w pracy. Napisatem wigc
seri¢ programoéw, stanowiacych integralna cz¢$¢ tej ksiazki, ktore pozwola
Ci samemu zbadac¢ i odkry¢, czym sa i jak dziataja sieci neuronowe.

Trud pisania tych programéw byt spory, ale konieczny. By¢ moze zdzi-
witem Cig tym stwierdzeniem, bo wiesz dobrze o tym, jak wiele fajnych pro-
gramOw na rozne tematy jest w Internecie, wigc moze zamiast pisa¢ wlasne
programy — lepiej byto dobrze poszukaé w Sieci?

Oczywiscie znam i ceni¢ zasoby, jakie na temat sieci neuronowych zgro-
madzono i udostepniono w Internecie. Dlatego jeszcze w jednym z artykutow
cyklu tworzonego w Enterze podatem dtugi wykaz znanych mi programoéw
komputerowych, umozliwiajacych budowe i symulacje¢ na komputerach klasy
PC prostych sieci neuronowych — oraz zrodet, z ktérych te programy mozna
byto pozyskac. Niestety, nie byto to dobre rozwiazanie. Programy te wymaga-
ly jednak zwykle od uzytkownikow posiadania wigkszej wiedzy, niz ja bytlem
w stanie zapewni¢ moim Czytelnikom poprzez napisanie popularnych artyku-
16w, a ponadto z reguty udostepniane byly wedtlug takiej zasady, ze dla uzy-
skania ich pelnej funkcjonalnosci konieczne bylo wykupienie licencji (na co
mtodziezy szkolnej i innych hobbystow z reguty nie byto stac), zas za darmo
mozna byto korzysta¢ wylacznie z bardzo ograniczonych wersji tych progra-
moéw (typu demo). W sumie stosowanie tych programow, ktore byty dostepne,
dalekie byto od tego, co ja chcialem zapewni¢ moim Czytelnikom — to znaczy
rado$ci samodzielnego eksperymentowania z samodzielnie budowanymi sie-
ciami neuronowymi.

W tej sytuacji trzeba byto napisa¢ samemu programy, ktorymi Czytelnik
mogtby si¢ pobawi¢, zdobywajac obok wiedzy teoretycznej takze i praktycz-
ne do$wiadczenia zwiazane z problematyka sieci neuronowych. Uczynitem to
i dotaczytem te programy do poprzedniej ksiazki (zatytulowanej Elementarne
wprowadzenie do sieci neuronowych z przyktadowymi programami) w formie
dyskietki. Obecnie programy te sa powszechnie dostgpne na stronie http://www.
agh.edu.pl/dydaktyka/sieci_neuronowe/basic/ 1 wiele osob z nich korzysta.
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Niestety, tamta wersja tych programow zostata opracowana w jezyku Ba-
sic. Scislej mowiac — w jego dialekcie uzywanym przez interpreters QBASIC.
Interpreter ten odszedt jednak w zapomnienie wraz ze zmierzchem systemu
operacyjnego MS-DOS, a wigc juz do$¢ dawno. Patrzac z perspektywy czasu,
mozna bytoby uznac, ze byto to podowczas dobre rozwiazanie. Przede wszyst-
kim, programy napisane w ,,starym, dobrym BASIC-u” maja to do siebie, ze
—jak w przypadku kazdego jezyka interpretowanego — program jest po prostu
plikiem tekstowym, ktory mozesz obejrze¢ (i zmodyfikowac!) w dowolnym
edytorze tekstu. Niestety, nie ma rézy bez kolcow. Do uruchomienia takiego
programu wymagany jest wspomniany interpreter — program QBASIC. Tak,
tak — jesli do tej pory nie bytes swiadomy faktu, ze komputer tak naprawdg nie
moze po prostu wykona¢ pliku tekstowego, chocby zawierat on tekst progra-
mu napisanego w dowolnie wymyslonym jezyku programowania — to wilas-
nie zostate$ wyprowadzony z btedu. Systemy typu Windows czy Linux nie
maja obecnie wbudowanego interpretera QBASIC (co kiedy$ byto norma),
wigc musisz go sobie zainstalowac. Jest on takze dostepny wraz ze swoim
podrecznikiem (jako pliki o nazwie QBASIC.EXE oraz QBASIC.HLP) na
wskazanej wyzej stronie: http://www.agh.edu.pl/dydaktyka/sieci_neuro-
nowe/basic/, jednak QBASIC byt niestety programem prymitywnym
1 jego mozliwosci sa mocno ograniczone. Dzi$, kiedy norma dla uzyt-
kownika sa programy oferujace bogaty, przyjazny uzytkownikowi in-
terfejs okienkowy, uzywanie zarowno samego Srodowiska QBASIC,
jak i program6éw w nim napisanych, moze by¢ irytujace.

Programy przeznaczone to tego, zeby utatwi¢ i umili¢ czytanie tej ksiaz-
ki, sa napisane w zupetnie innej technologii. Zostaty one napisane w jezyku
CH#, ktory jest jezykiem kompilowanym. Oznacza to, ze dostaniesz do reki go-
towe programy, ktore mozesz zainstalowa¢ na swoim komputerze i uruchomié
kilkoma kliknigciami — tak jak wigkszos¢ innych programow. Poniewaz zo-
staty napisane (przez wspotautorow tej ksiazki, Tomasza Gaciarza, Barbare

8 Interpreter jest programem stuzacym... do wykonywania innych programéw. Jesli wydaje
Ci sig to trochg skomplikowane — nie przejmuj sig, nie musisz si¢ na tym znac, aby czytac t¢
ksiazke i1 aby korzysta¢ z dotaczonych do niej programéw. Jesli jednak Cig to interesuje, wiedz,
ze programy dziela si¢ na dwie kategorie:

e interpretowane, w ktorych program jest zapisany w pliku tekstowym, a jego uruchomie-
nie polega na odczytaniu go przez interpreter i wykonaniu krok po kroku;

e kompilowane, w ktorych tekst programu (tzw. kod zrédtowy) ma réwniez postac pliku
tekstowego, ale jest on ,,raz a dobrze” przeksztatcany na format bezposrednio zrozumiaty dla
procesora komputera (tzw. kod wynikowy), zapisywany najcz¢sciej w pliku z rozszerzeniem
,.-exe”. Brzmi znajomo, prawda? Tak jest, wigkszos$¢ programow na dysku Twojego komputera
to najprawdopodobniej wlasnie programy kompilowane.
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Borowik oraz Bartosza Lepera) specjalnie z mysla o systemie Windows,
maja one tatwy w obstudze i przejrzysty interfejs. Pogramy te mozesz sobie
$ciagna¢ (legalnie i za darmo!) z mojej strony internetowej http://www.agh.
edu.pl/tad.

Doktadniejsze informacje na temat, jak te programy $ciagnac i jak ich
uzywac, podane beda w rozdziale 4.

Pojawia si¢ jednak uzasadnione pytanie: Dlaczego, mimo ze tekst progra-
moéw w BASIC-u mozna byto obejrze¢ ,,gotym okiem” i samemu zrozumie¢,
co 1 jak on robi, za§ skompilowane programy napisane pierwotnie w C# nie
nadaja si¢ zbytnio do ,,czytania” — zdecydowalis$my si¢ na uzycie tej nowej
technologii?

Przede wszystkim dlatego, ze nowe programy sa prostsze w uzyciu. Co
wigcej, ich uzywanie dostosowane jest do nawykow i upodoban nowoczes-
nych rozgrymaszonych uzytkownikow komputeréow (to Ty jeste$ takim no-
woczesnym rozgrymaszonym uzytkownikiem komputera, nie wypieraj sig!),
przyzwyczajonych do operowania programami za pomocg udogodnien do-
starczanych im przez system Windows: wygodne i szybkie wybory z rozwijal-
nych menu, r6zne pomystowe kontrolki, przyciski do klikania myszka itp. —
anie pracowite wpisywanie danych z klawiatury, co byto jedyna forma komu-
nikacji z programami w BASIC-u!

To za$, ze te nowoczesne i udoskonalone programy sa skompilowane
(a wigc nieczytelne), nie powinno stanowi¢ wigkszego problemu: w koncu
i tak wickszo$¢ Czytelnikow bedzie po prostu chciata te przyktadowe progra-
my uruchomi¢ i poeksperymentowac¢ z nimi, a nie bada¢, jak sa zbudowane.
Tych nielicznych pasjonatow, ktorzy chca zajrze¢ im ,,pod maskg”, bedzie
sita rzeczy mniej. Jednak nawet i oni nie zostang w tej ksiazce pominigci!
Na podanej wyzej stronie internetowej http://www.agh.edu.pl/tad znajduje
si¢ takze pelny kod zrédlowy wszystkich napisanych przez nas programow,
a takze zestaw narzedzi pozwalajacych te kody przeglada¢ i analizowa¢. Dla
odwazniejszych i bardziej doswiadczonych sa tam takze narze¢dzia pozwala-
jace kody naszych programéw modyfikowaé, kompilowac i samodzielnie wy-
konywac. Wykorzystane do tego jest darmowe $rodowisko programistyczne
firmy Microsoft — Visual Studio Express 2005. Réwniez tych, ktérzy chea tyl-
ko obejrze¢ kod zrodtowy naszych programoéw, zachecamy do instalacji tego
darmowego $rodowiska na swoich komputerach — dzigki niemu korzystanie
z programow ilustrujacych wybrane zagadnienia opisywane w ksiazce bedzie
o wiele tatwiejsze!

Jak wigc widzisz, ksiazke i zasoby umieszczone we wskazanym miejscu
w Internecie mozesz wykorzystywaé na trzy sposoby:
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e Jesli interesuja Cig tylko sieci neuronowe od strony teoretycznej i nie
masz ochoty bawi¢ si¢ jakimikolwiek programami — wystarczy, ze przeczy-
tasz tres¢ ksiazki.

e Jesli lubisz sam sprawdzié, jak to i owo dziala, to mozesz $ciagnac so-
bie gotowe programy, ktoére pozwola Ci budowac i bada¢ na Twoim kompu-
terze sieci neuronowe. W ten sposob potaczysz teori¢ (przeczytana w ksiazce)
z praktyka (wynikajaca z zabawy z naszymi programami), nabierajac dzigki
temu dwojakich umiejgtnosci zwiazanych z teoria sieci neuronowych i z me-
todami ich stosowania.

e Jesli jednak jeste§ dodatkowo amatorem i pasjonatem programowania
— to bedziesz mogt obejrze¢ dokladnie, jak te nasze programy zostaty zbudo-
wane 1 bgdziesz mogt je do woli poprawia¢, zmienia¢ i doskonali¢. My nie
mamy tu nic do ukrycia!

Dzigki temu, ze zadasz sobie trud przeczytania (a moze takze przerobie-
nia) tekstow naszych programoéw, bedziesz mogl zrozumieé, jak one dzialaja,
a takze bedziesz mogl zmieni¢ cos tu i dOwdzie. Jesli zechcesz zmodyfikowaé
kod zrédlowy naszych programow i sprobujesz sprawdzié, ,,co by byto, gdy-
by...”, to wejdziesz do elitarnego grona tworcow sieci neuronowych, znacznie
bardziej zaszczytnego od grona samych tylko uzytkownikéw tychze sieci.

Zapraszam wigc wszystkich chetnych do tego, by zechcieli zaglebi¢ sig
w kolejnych rozdziatach tej ksiazki i za jej posrednictwem (a takze przy wy-
korzystaniu skojarzonych z ksiazka programow) poznali fascynujacy $wiat
sieci neuronowych — glownie jako narzgdzi sztucznej inteligencji, ktore miaty
i maja bardzo wiele zastosowan informatycznych, ale takze jako ciekawych
modeli fragmentéw naszego wlasnego mozgu, ktore by¢ moze pomoga zrozu-
mie¢ tajemniczy Swiat naszej wlasnej inteligencji oraz naszej skomplikowanej
psychiki.






1. Wprowadzenie do wiedzy o sieciach
neuronowych naturalnych i sztucznych
oraz o ich zastosowaniach

1.1. Dlaczego warto poznaé sieci neuronowe?

Ta ksigzka przeznaczona jest na to, zeby$ si¢ dowiedziat, drogi Czytelniku,
W sposob tatwy, mily i przyjemny, czym sa sieci neuronowe, w jaki sposéb
i dlaczego dziataja, a takze do czego i jak mozna je stosowac. Skoro wziate$
te ksiazke do rak, to zapewne tego wlasnie pragniesz si¢ dowiedzie¢. Ksigz-
ka jest jednak gruba, a wigc jej przestudiowanie bedzie pewnie wymagato
sporego wysitku. Mozesz wigc postawi¢ sobie pytanie: Czy warto to robic,
a jesli tak, to dlaczego? Moze lepiej odlozy¢ t¢ ksiazke i zajac sig jakas gra
komputerowa?

Najprostsza odpowiedz na to pytanie brzmi: Tak, warto poznac sieci neu-
ronowe, bo interesuje sie nimi wielu badaczy i praktykow, bo z ich pomocq
dokonano juz wielu ciekawych odkry¢ i zapewne bedq one zrodtem wielu dal-
szych osiqgniec.

Jesli te powody jeszcze Cig nie przekonatly, ze warto poswigcic¢ troche
Czasu na zapoznanie si¢ z sieciami neuronowymi, to moze uznasz, ze warto je
poznac¢ z tego powodu, ze ciagle si¢ o nich styszy, bo sa po prostu modne?

Czy jednak sa to wystarczajace powody? Wszak w informatyce od lat
obserwujemy rozne mody i zwigzane z nimi przyplywy i odptywy zaintereso-
wania réznymi szczegdétowymi zagadnieniami, wptywajace na kierunki prac
badawczych, ksztattujace obraz rynku komputerowego i ogniskujace na okre-
slonych zagadnieniach wysitek licznych programistow. Czas trwania takiej
mody bywa rézny, przecigtnie szacowa¢ go mozna na okres od kilku miesigcy
do kilku lat. Na og6t moda taka trwa do czasu, az kolejna fascynacja nie Sciag-
nie rzeszy ,,poszukiwaczy zlota” w zupelie nowe rejony. Przyktadow takich
modnych tematow mozna wymieni¢ bez liku: niedawno przezywali$my ma-
sowa fascynacje¢ Internetem (zreszta ,,atak” na inteligentne przeglqdarki in-
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ternetowe trwa nadal), mowi si¢ obecnie wiele o technikach obliczen grido-
wych, wciaz widoczna jest fala mody na automaty komdrkowe oraz na tzw.
techniki agentowe, maja swoich wiernych ,,fané6w” fraktale i chaos, spotyka
si¢ nawracajace okresowo (jak epidemie dzumy!) powszechne fascynacje al-
gorytmami genetycznymi albo teoria zbiorow rozmytych...

Mozna powiedzie¢, ze w informatyce zmienne mody sa niezmiennie mod-
ne!

Od poczatku lat 90. zapanowata moda na sieci neuronowe — i trwa do dzi-
siaj. Nieco wigcej o tej modzie napisatlem w przedmowie, dlatego jesli jeszcze
jej nie przeczytales (a znam takich, ktorzy z zasady pomijaja wszelkie przed-
mowy...), to radze, zeby$ cofnat si¢ o kilka kartek i jednak t¢ konkretng
przedmowe przeczytal. Jest w niej bowiem wiele ciekawych, a takze waznych
i uzytecznych wiadomosci, ktorych w dalszej czgsci ksiazki nie bede ponow-
nie powtarzal, a ktore na pewno Ci si¢ przydadza, jesli na powaznie chcesz si¢
zajac sieciami neuronowymi jako obiektem Twojego zainteresowania — a mo-
ze takze jako narzedziem Twojej przyszlej pracy.

Teraz chcg Ci powiedzie¢ co$ waznego o tym rozdziale.

Otoz jesli nie interesuja Cig biologiczne podstawy budowy i funkcjo-
nowania sieci neuronowych — to mozesz go calkowicie pomina¢.

Naprawdg!

W nastepnych rozdziatach pokazeg Ci, jak mozesz budowac¢ sztuczne sieci
neuronowe i jak mozesz ich uzywac. Tamte rozdziaty musisz czyta¢ po kolei,
bo jak co$ pominiesz, to bgdziesz miat trudno$ci ze zrozumieniem dalszego
ciagu przedstawianych w ksigzce rozwazan.

Ale ten rozdziat jest inny. Mowi on o tym, jak ludzie odkryli sieci neuro-
nowe badajac swoj wlasny mozg. Badania te uczeni prowadzili od lat, po to
zeby odkry¢ tajemnice ludzkiej inteligencji, a nagle si¢ okazalo, ze ich wyni-
ki moga by¢ uzyteczne w informatyce. Ten rozdziat opowie Ci takze o tym,
jak te ,,wypozyczone od biologii” sztuczne sieci neuronowe pomagaja dzisiaj
odkrywa¢ kolejne, dalsze tajniki tego moézgu. Ja to uwazam za niestychanie
ciekawe, dlatego napisalem o tym tak duzo — ale jesli Ty chciatby$ jak naj-
szybciej zacza¢ sam odkrywac tajemnice sieci neuronowych, to naprawde
mozesz caly ten rozdziat pomina¢. Mam nadziejg, ze gdy zobaczysz, jak te
sieci neuronowe fajnie dziataja — to wrocisz do tego rozdziatu, Zeby si¢ wigcej
dowiedzie¢ o ich genezie, ale pamigtaj: nie musisz tego robi¢.

Jesli czytasz dalej, to znaczy, ze jestes ciekaw tego, jak doszto do odkrycia
sieci neuronowych, a ja sprobuje t¢ Twoja cickawos¢ zaspokoié. Wiesz juz, ze
sieci neuronowe stanowia bardzo uproszczony (przez co tatwiejszy do ogar-
nigcia mysla lub do zamodelowania na komputerze), ale zaskakujaco bogaty
i ciekawy model rzeczywistego biologicznego systemu nerwowego. Mozna
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Rys. 1.1. Ludzki moézg — pierwowzor i niedoscigly ideat
dla badaczy sieci neuronowych

w skrocie powiedzieé, ze sieci neuronowe sa po prostu uproszczonymi mode-
lami pewnych fragmentéw naszego wlasnego mozgu (rys. 1.1).
Jak doszto do ich zbudowania?

1.2. Co byto wiadome o mézgu, gdy zaczeto budowaé
pierwsze sieci neuronowe?

Wnetrze moézgu zawsze fascynowato ludzi, ale mimo wielu lat intensywnych
badan nie zdotano do tej pory do konca wyjasni¢ ani do konca zrozumiec¢
wszystkich fenomenow zwiazanych z jego dziataniem. Dopiero ostatnie lata
przyniosty w tym zakresie zasadniczy postep (bedziemy jeszcze o tym mowié
dodatkowo w nastepnym podrozdziale), natomiast w latach 90. XX wieku,
kiedy najszybciej i najintensywniej rozwijaty si¢ podstawy sieci neuronowych,
wiadomosci na ten temat byto relatywnie mato. Wiedziano juz wtedy, gdzie
zlokalizowane sa w mdzgu najwazniejsze osrodki zwiazane z podstawowymi
funkcjami motorycznymi, percepcyjnymi i intelektualnymi (rys. 1.2).

Obszar przedsrodkowy - sterujgcy ruchami ciata Obszar zasrodkowy -
czucie dotyku

Ptaty czotowe -
siedlisko 3 X

inteligenciji \ N

Spoidto wielkie -

Zwoije potyliczne -
widzenie

tgczy pétkule
Pien mézgu -
regulacja funkcji
catego ciata

Podwzgoérze -

siedlisko uczué
i emocji
Rys. 1.2. Widok moézgu cztowieka w przekroju podtuznym z zaznaczeniem lokalizacji
najwazniejszych funkcji
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Jednak wiedza na temat funkcjonowania poszczeg6élnych elementow
moézgu byta dos¢ ogdlnikowa. Wiedziano dos¢ dobrze, jak funkcjonuja te
fragmenty mozgu, ktoére odpowiedzialne sa za sterowanie ruchem lub za od-
bior podstawowych wrazen zmystowych (rys. 1.3), poniewaz liczne choroby,
wypadki lub rany wojenne pozwolity stwierdzi¢, jakie ubytki ruchu (paraliz)
albo czucia towarzysza uszkodzeniom okreslonych konkretnych fragmentow
mozgu.

Kora ruchowa Kora czuciowa

Rys 1.3. Lokalizacja funkcji sterowania
ruchem i prostego czucia w mozgu

Jednak pytanie o nature i lokalizacj¢ wyzszych czynnosci psychicznych
prowadzito nieuchronnie na owym do$¢ prymitywnym jeszcze etapie wiedzy
do do$¢ ogolnikowych informacji, gtownie sprowadzajacych sig do tego, ze
istnieje do$¢ wyrazna specjalizacja poszczegdlnych potkul mézgowych (rys.
1.4). Wynikalo to w duzej mierze z faktu, ze wzgledy etyczne nie pozwalaty

Lewa pétkula steruje prawq rekq, a prawa - lewq rekg

Lewa pétkula
steruje

funkcjg mowy

i $cistym
rozumowaniem
oraz zdolnosciami |
matematycznymi

Prawa pétkula
zarzgdza zdolnos$ciami
artystycznymi

oraz

wyobraznig
przestrzennq

i fantazjg malarskg

Rys. 1.4. Podziat zadan pomigdzy poétkule mézgowe (w znacznym stopniu hipotetyczny)
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na prowadzenie eksperymentalnych badan na ludzkim mézgu. Czym innym
byta bowiem wspomniana wyzej praktyka skrzgtnego zbierania i analizowa-
nia wszelkich informacji o tym, jakie zmiany czynnosciowe, psychologiczne
i morfologiczne obserwowane w odczuciach i zachowaniu ludzi towarzysza
okreslonym uszkodzeniom moézgu powstajacym w sposob naturalny (nie
zwigzany z tymi badaniami), a czym innym byloby celowe manipulowanie
elektroda lub skalpelem w tkance zdrowego mézgu w celu zdobycia wiado-
mosci, jakie sa funkcje poszczegolnych jego czgsci.

Oczywiscie, mozna byto w tamtych latach przeprowadza¢ doswiadczenia
na zwierzgtach — i robiono to bardzo czgsto. Jednak mordowanie niewinnych
zwierzat w imi¢ zaspokajania naszej ciekawosci, nawet jesli jest to szlachet-
na ciekawo$¢ naukowca, miato zawsze dos¢ dwuznaczny charakter moralny.
W dodatku z doswiadczen na zwierzgtach nie dalo si¢ bezposrednio wypro-
wadza¢ wnioskow o zachowaniu i wlasnosci ludzkiego mozgu, gdyz w tym
zakresie dystans, jaki nas dzieli od zwierzat, jest jednak wigkszy niz w przy-
padku badan mig$ni, serca czy krwi.

Czym wigc dysponowali pierwsi tworcy sieci neuronowych, ktorzy chcie-
li swoje konstrukcje wyposazy¢ w mozliwie duzo cech 1 wlasciwosci wzoro-
wanych na funkcjonowaniu prawdziwego biologicznego mozgu?

Ot6z po pierwsze wiedzieli, ze mozg sktada si¢ z oddzielnych komorek
(neuronow) petniacych roleg biologicznych procesordéw. Jako pierwszy opisat
mozg cztowieka jako sie¢ powiazanych ze soba, ale w miarg¢ autonomicz-
nych elementéw anatom hiszpanski Ramon y Cajal (nagroda Nobla w 1906
roku — patrz tabela umieszczona w przedmowie). On tez wprowadzil koncep-
cje neuronow, wyspecjalizowanych komorek przetwarzajacych informacje,
odbierajacych i analizujacych wrazenia zmystowe, a takze wypracowujacych
1 wysytajacych sygnaty sterujace do tych wszystkich elementow, ktore w cie-
le cztowieka znajduja si¢ pod kontrola mézgu (migsni sterujacych ruchami
ciata, gruczotéw oraz innych narzadow wewngtrznych). O budowie neuronu
powiemy wigcej w rozdziale 2., poniewaz jego techniczny odpowiednik jest
glownym sktadnikiem rozwazanych tam struktur sieci neuronowych, nato-
miast na rysunku 1.5 mozna zobaczy¢, w jaki sposdb z gesto utkanej sieci
neuronéw tworzacych kor¢ mézgowa udato si¢ wyodrebni¢ pojedyncza ko-
morke, stanowiaca, jak wspomnialem, skomplikowany biologiczny procesor
odpowiedzialny za wszystkie funkcje i za wszystkie dziatania naszego syste-
mu nerwowego (nie tylko zreszta moézgu, ale rowniez na przyktad elementow
sympatycznego 1 parasympatycznego systemu sterujacego praca wszystkich
narzaddw wewnetrznych).

O neuronach wiedziano w momencie budowania pierwszych sieci neu-
ronowych dosy¢ duzo, gdyz u niektérych gatunkow zwierzat (na przyktad
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Computation, representation

Rys. 1.5. Kluczem do stworzenia koncepcji sieci neuronowych byto wyodrgbnienie z tkanki
nerwowej poszczegdlnych komorek (neuronéw), bedacych biologicznymi procesorami

u kalmara Loligio) sa one tak duze, ze zr¢cznym badaczom (Hodgkin i Hux-
ley, nagroda Nobla w 1963 roku) udato si¢ zbada¢ zmiany biochemiczne
i bioelektryczne, jakie w nich zachodza podczas przesylania i przetwarzania
sygnatow bedacych no$nikami informacji nerwowe;j. Jednak kluczowe okaza-
1o si¢ stwierdzenie, ze opis rzeczywistego neuronu (w istocie bardzo skompli-
kowanego) mozna bardzo mocno uprosci¢, redukujac zasady przetwarzania
informacji, jakie w nim znajduja zastosowanie do kilku prostych zaleznosci
(opisanych w rozdziale 2.). Taki skrajnie uproszczony neuron, pokazany sche-

Sygnaty
wejsciowe
X, Sygnat wyjsciowy
%, -
y

Rys. 1.6. Struktura i podstawowe
elementy sztucznego neuronu
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matycznie na rysunku 1.6, nadal pozwala tworzy¢ sieci o ciekawych 1 uzy-
tecznych wiasciwos$ciach, a jednoczesnie mozna go bardzo tanio zbudowac.

Elementy odnotowane na rysunku 1.6 (zwlaszcza tajemnicze ,,wagi”, za-
znaczone wewnatrz bloku symbolizujacego neuron) beda doktadnie omawiane
w kolejnych rozdziatach ksiazki, wigc chwilowo nie zaprzataj sobie nimi gto-
wy. Natomiast zauwaz jedno: prawdziwy biologiczny neuron ma niestychanie
bogata i urozmaicona budowe (por. rysunek 1.7). Jego techniczny odpowied-
nik pokazany na rysunku 1.6 jest bardzo mocno uproszczony co do struktury,
a jeszcze mocniej jest uproszczony w zwiazku z czynnosciami, do jakich jest
zdolny. Jednak nie przeszkadza to nam uzyskiwa¢ w sieciach sztucznych neu-
ronoéw tak ztozonych i ciekawych zachowan, jak te, ktore bedg Ci opisywat
w dalszych rozdziatach tej ksiazki. Jakze bogate i r6znorodne mozliwo$ci ma
wigc oryginalna biologiczna sie¢, neuronowa, budujaca nasz mozg!

neuron /

dendryty

aksony przychodzace

od innych neuronéw

ciato komdérki
\‘ impuls
akson

wzgdrek aksonu

g —
kolaterale
synapsa
Rys. 1.7. Rysunek pokazujacy A\ -
(w uproszczeniu!) ksztalt rzeczywistej kolbka neuron
komorki nerwowej odbiorczy

Neuron pokazany na rysunku 1.7 jest wynikiem fantazji grafika, natomiast
na rysunku 1.8. mozesz zobaczy¢ przyktadowy wyglad rzeczywistej komorki
nerwowej, wypreparowanej z mozgu szczura — ale neurony cztowieka wy-
gladaja prawie identycznie. Prawda, ze taki biologiczny neuron ma naprawdeg
skomplikowana budoweg?

Sztuczne neurony wiasnie dlatego, ze sa tak bardzo uproszczone, moga
by¢ w miarg fatwo i tanio zrealizowane technicznie w postaci prostego uktadu
elektronicznego (pierwsze sieci neuronowe budowano jako specjalne elek-
troniczne maszyny, zwane perceptronami) albo mozna je réwniez tatwo za-
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Rys. 1.8. Preparat mikroskopowy
rzeczywistego neuronu z kory

100 um .
— modzgowej szczura

modelowa¢ w formie programu symulujacego dzialanie takiej komorki na
typowym komputerze klasy PC (lub dowolnym innym). W systemach obec-
nie wykorzystywanych praktycznie z reguty wybiera si¢ wilasnie realizacje
symulacyjna, ktora daje wygodne i tanie narzgdzie, pozwalajace symulowaé
zarowno pojedyncze neurony, jak i cate ich sieci.

1.3. Jak budowano pierwsze sieci neuronowe?

Wréémy jednak od wyliczania informacji biologicznych, na ktérych opierali
sig tworcy pierwszych sieci neuronowych, do pokazania tego, co neurocyber-
netycy z tymi informacjami biologicznymi zrobili, zeby uzyskane sieci mogly
by¢ w miarg tanio budowane i wygodnie wykorzystywane. Mieli oni juz cal-
kiem spora wiedz¢ na temat tego, jakie czynnoSci potrafi wykonywac¢ biolo-
giczny neuron. Wystarczy zajrze¢ do tabeli P.1 w przedmowie, zeby stwier-
dzi¢, jak wiele nagrod Nobla przyznano w ciagu calego XX stulecia za odkry-
cia, ktére posrednio lub bezposrednio dotyczyly wiasnie komorki nerwowej
i jej funkcjonowania. Najwazniejsza wiadomos¢, jaka udato si¢ uzyskaé bio-
logom, dotyczyta miejsc, w ktorych jeden neuron przekazuje sygnat do inne-
go neuronu (rys. 1.9). To byto zadziwiajace i fascynujace. Okazato sig, ze przy
przetwarzaniu informacji w mézgu bynajmniej nie sa najwazniejsze wielkie
i skomplikowane ciata komorek ani dlugie i rozkrzewione wtdkna nerwowe
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(aksony i dendryty), komunikujace te neurony ze soba. Najwazniejsze okaza-
ly sig¢ systemy posredniczace w przekazie informacyjnym pomigdzy neuro-
nami, nazywane synapsami. Sa one bardzo mate, tak male, ze rozdzielczo$¢
typowo uzywanych w biologii mikroskopoéw optycznych byta zbyt mata, zeby
te struktury ujawni¢ i opisac. Na rysunku 1.9 tez ledwie je widac.

Korpus komérki nerwowej -
Dendryty - zbierajqg sygnaty agreguije sygnaly wejsciowe
z innych komérek i z receptorow i wyznacza sygnat wyjsciowy

Akson - wyprowadza sygnat wyjsciowy Synapsa - przekazuje sygnat
i przekazuje go do odbiornikéw informaciji od neuronu do neuronu (z waggl)

Ostonka mielinowa - izoluje aksony

Rys. 1.9. Najmniejszy funkcjonalny fragment systemu nerwowego tworza dwa polaczone
ze soba 1 wspotpracujace neurony. W tej strukturze najwazniejsza jest synapsa taczaca te dwa
neurony

Dopiero mikroskopy elektronowe pokazaly, jak ztozone i ciekawe ksztalty
maja w rzeczywistosci synapsy (rys. 1.10), za$ seria genialnych eksperymen-
tow neurofizjologa brytyjskiego, Johna Ecclesa, udowodnita, ze przy prze-
chodzeniu sygnatu nerwowego przez synaps¢ zaangazowane sa specjalne
substancje chemiczne, tak zwane neuromediatory, ktore uwalniane w zakon-
czeniu aksonu neuronu przekazujacego infomacj¢ docieraja do tak zwanej
btony postsynaptycznej nalezacej do neuronu, ktéry informacje odbiera (patrz
bardzo uproszczony schemat budowy synapsy, pokazany na rysunku 1.11).
W najwigkszym uproszczeniu mozna powiedzie¢, ze uczenie neuronu (i cate-
go mozgu) polega na tym, ze taki sam sygnat przystany poprzez akson od ko-
morki nadajacej wiadomosci moze uwalnia¢ do synapsy wigksza albo mniej-
sza ilo$¢ neuromediatora. Jesli w wyniku uczenia okazuje si¢, ze sygnal jest
wazny — to ilo§¢ neuromediatora si¢ zwigksza. Jesli ustalono, ze sygnat jest
niewazny, to ilo§¢ neuromediatora maleje. To wtasnie na tym polega tajemni-
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| Rys. 1.10. Najwazniejszy element
neuronu, majacy zasadniczy
wplyw na procesy uczenia si¢
sieci neuronowych: synapsa
nerwowa

ca uczenia si¢ i pamigci, chociaz jeszcze raz cheg podkresli¢, ze naszkicowany
przed chwilg mechanim jest krancowo uproszczony w stosunku do ztozonych
biologicznych procesow, ktore naprawdg maja miejsce w synapsie. Najlepszym
dowodem na to, z jak waznym i trudnym procesem mamy tu do czynienia, jest
fakt, ze za odkrycie tego, jak synapsy przenosza informacje od neuronu do neu-
ronu, a takze za wykrycie mechanizmu zmian zachodzacych w synapsach, gdy
mozg si¢ uczy i zdobywa nowe informacje, John Eccles otrzymat w 1963 roku
nagrodg Nobla (patrz tabela zamieszczona w Przedmowie).

Specjalisci od sieci neuronowych skwapliwie wykorzystali te informacje
i dzigki temu budowane przez nich systemy zyskaty jako jedna z najwazniej-

Zakonczenie aksonu neuronu Zmienna ilo$¢ tzw. neuro-
wysytajgcego informacje mediatora (,waga synapsy”)

Ciato neuronu Tak zwana btona postsynaptyczna
odbierajgcego informacje wytwarzajqca sygnaty elektryczne

Rys. 1.11. Bardzo uproszczony schemat budowy synapsy pozwala zobaczy¢,
gdzie si¢ miesci jej ,,waga”, o ktorej w sieciach neuronowych mowi sig
wlasciwie bezustannie
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Rys. 1.13. Z r6znych rodzajow pamigci, jakie psychologowie wyr6zniaja u cztowieka,
w sieciach neuronowych odwzorowuje si¢ wylacznie jedna: pamig¢ niedeklaratywna
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szych swoich wiasciwos$ci: zdolno$é uczenia si¢. Oczywiscie, znowu biolo-
giczna zasada uczenia, ktora obiektywnie jest raczej dosy¢ skomplikowana
1 odwotuje si¢ do bardzo ztozonych proceséw biochemicznych (rys. 1.12),
musiata zosta¢ bardzo uproszczona, zeby mozna byto uzyskac narzedzie, ktore
daloby si¢ skutecznie wykorzysta¢ jako system do rozwiazywania praktycz-
nych problemoéw informatycznych. Co wigcej, trzeba bylo si¢ zdecydowac,
ze przedmiotem uczenia w sieciach neuronowych bedzie jedynie ten rodzaj
wiedzy, ktory psychologia zalicza do funkcji pamigci niedeklaratywnej, kto-
ra jednak, jak wiadomo, nie jest jedynym rodzajem pamigci, jaki cztowiek
posiada (rys. 1.13).

Trzecim zrodtem informacji, na ktorym opierata si¢ koncepcja sieci neu-
ronowych w latach 90., byto rozpoznanie w tym czasie wewngtrznej budowy
moézgu. Wytrwata praca wielu pokolen histologow, analiza tysigcy prepara-
tow mikroskopowych i setki mniej lub bardziej udanych prob rekonstruowa-
nia trojwymiarowej struktury potaczen elementow nerwowych zaowocowata
tym, ze dostgpne juz byly wtedy takie schematy, jak schemat przyktadowo
przedstawiony na rysunku 1.14 (przedstawiajacy zreszta najmniej efektowny
fragment Osrodkowego Uktadu Nerwowego, a mianowicie rdzen krggowy).

1.4. Skqd sie wzieta warstwowa struktura sieci neuronowych?

Podobnie jak w przypadku wcze$niej wymienionych informacji biologicz-
nych, dotyczacych innych wlasciwosci rzeczywistego biologicznego mozgu,
takze i w odniesieniu do struktury przestrzennej potaczen neuronéow przy bu-
dowie sztucznych sieci neuronowych cata dostgpna wiedz¢ neuroanatomiczna
i cytologiczna maksymalnie uproszczono. Tworcy sieci byli w tym momencie
szczegolnie radykalni i bezwzgledni w swoich dziataniach, stosujac do budo-
wy i formowania struktur sztucznych sieci neuronowych taka regute, ktora
byta najwygodniejsza w praktyce, chociaz skrajnie uproszczona. Stwierdzono
mianowicie, ze w niektorych fragmentach kory mézgowej neurony sa utozo-
ne w formie regularnych warstw. Wprawdzie nie wszedzie tak jest, ale kilka
przyktadow takiej wlasnie warstwowej struktury da si¢ wyr6znic (rys. 1.15).

Warstwowa budowe ma takze siatkowka oka (rys. 1.16), bedaca — jak wy-
nika z embriologii — przeksztalconym fragmentem kory mézgowe;.

Mozna wigc uznac, ze tworzac sieci neuronowe w formie struktur wie-
lowarstwowych dogadzamy wprawdzie swemu wygodnictwu (takie struk-
tury — powtdrzmy to jeszcze raz — sa z technicznego punktu widzenia naj-
latwiejsze), nie popetniamy jednak jakiego$ kardynalnego bledu patrzac na
sprawe z biologicznego punktu widzenia. Mamy wobec tego prawo sadzic¢, ze
wprawdzie sieci neuronowe sa krancowo uproszczonymi modelami fragmen-
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Rys. 1.15. Warstwowa budowa kory
moézgowej widoczna na przekrojach
fragmentéw pola wzrokowego mozgu
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tow rzeczywistej tkanki nerwowej — nie sa jednak tak dalece znieksztatcone,
by wyniki obserwacji uzyskiwanych z ich pomoca nie mogly by¢ poprawnie
interpretowane w kontekscie potrzeb neurofizjologii.

Typowa sie¢ neuronowa ma wigc struktur¢ pokazana na rysunku 1.17.

sygnaty wejsciowe (dane)

warstwa
wejsciowa

pierwsza
warstwa
ukryta

n-ta
warstwa
ukryta

warstwa
wyjsciowa

neuron neuron neuron
v v v

sygnaty wyijsciowe (wyniki)

Rys. 1.17. Schematyczna budowa wielowarstwowej sieci neuronowe;j

Wilasnie taka (warstwowa) struktura sieci wyjatkowo latwo i wygodnie
da si¢ wytwarza¢ zar6wno w formie modelu elektronicznego, jak i da sig sy-
mulowa¢ w formie programu komputerowego. Dlatego badacze przyjeli wia-
$nie strukturg warstwowa i od tej pory stosuja ja we wszystkich sztucznych
sieciach neuronowych. Z pelna wiernoscia biologicznemu oryginatowi ma to
niewiele wspdlnego, ale jest praktyczne i wygodne. W zwiazku z tym wszyscy
tak postepuja, nie martwiac si¢ ani przestankami biologicznymi, ani dowoda-
mi wskazujacymi, ze architektura sieci bardziej wymys$lnie dostosowanej do
charakteru zadania moze znacznie lepiej realizowaé stawiane zadania.

Jest jeszcze problem, jak taczy¢ ze soba utozone w warstwy neurony. W
rzeczywistym mozgu schemat polaczen jest dosy¢ skomplikowany i w kaz-
dym rejonie mozgu inny. Na podstawie wyrozniania roznych schematow pota-
czen neuronow zostata w XIX wieku zbudowana pierwsza topologiczna mapa
mozgu, wyrdzniajaca jego regiony o jednakowych schematach wewngtrznych
potaczen migdzy neuronami (rys. 1.18).

Na tej mapie jednakowym kolorem oznaczono te fragmenty o jednako-
wych (zbadanych mikroskopowo) schematach potaczen, zas r6zne kolory od-
powiadaja obszarom, w ktorych te schematy istotnie si¢ r6znia. Ta mapa, zwa-
na planem pol Brodmana, ma dzisiaj raczej historyczne znaczenie, bo obecnie
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Rys. 1.18. Cytoarchitektoniczna mapa mézgu wedtug Brodmana. Opis w tekscie

potrafimy struktury mézgu réznicowac znacznie subtelniej. Jednak sam fakt
istnienia mapy Brodmana wskazuje na to, ze nie ma prostej i jednoznacznej
odpowiedzi na pytanie: jak sq ze sobq potqczone neurony w sieci?, bo odpo-
wiedz zalezy od tego, jaki fragment mdzgu wezmiemy pod uwage.

Z kolei biorac pod uwage cel budowy sztucznych sieci neuronowych,
mozna byltoby postulowac, aby schemat potaczen neuronéw w sieci byt dosto-
sowany do wlasciwosci rozwiazywanego zadania. Bylby to postulat stuszny,
gdyz mamy dowody na to, ze dobrze dobrana struktura sieci moze znaczaco
przyspieszy¢ proces jej uczenia. Problem jednak polega na tym, ze wigkszo$¢
zadan, ktore rozwiazujemy z pomoca sieci neuronowych, cechuje si¢ tym, ze
w nich bardzo niewiele da si¢ powiedzie¢ z gory o sposobie ich rozwiazywa-
nia. Skoro nieznany jest (nawet w przyblizeniu) algorytm, ktory sie¢ ostatecz-
nie wybierze po procesie uczenia, to tym bardziej nie wiadomo a priori, jakie
elementy w sieci okaza si¢ docelowo potrzebne, a ktore beda zbyteczne.

Decyzj¢ o sposobie taczenia elementow sieci podejmuje si¢ wigc arbitral-
nie i ta arbitralna decyzja jest zwykle taka, ze przyjmowany jest schemat pota-
czen typu ,.kazdy z kazdym”. Taki pomyst jednorodnego i pelnego schematu
polaczen migdzy elementami poszczegdlnych warstw zapewnia minimaliza-
cje wysitku zwiazanego z definiowaniem sieci, chociaz odbywa si¢ to kosz-
tem duzego naktadu (np. pamigci w modelu symulacyjnym czy potencjalnych
potaczen w strukturze chipu), niezbednego dla zapewnienia mozliwos$ci od-
wzorowania w sieci wszystkich niezbednych przy takim zatozeniu potaczen.
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Warto zauwazyc¢, ze bez przyjecia takiego zatozenia o jednorodnosci struktury
sieci samo tylko opisanie topologii jej potaczen wymagatoby podania setek
tysiecy parametréw, co skutecznie udaremniatoby wszelkie proby stosowania
takich struktur o nadmiernie wymyslnych architekturach potaczen. Natomiast
decyzja o przyjeciu polaczen typu ,.kazdy z kazdym” stanowi elementarny
i nie wymagajacy zadnego glebszego zastanowienia akt woli konstruktora
sieci. Tak jest tatwiej i dlatego (prawie) wszyscy tak robia. Mozliwos¢ wy-
godnego (czytaj: bezmysSlnego) stosowania tego typu uproszczenia wynika
z faktu, ze w trakcie procesu uczenia sie¢ ,,sama” wybierze z dostgpnych jej
poczatkowo wszystkich potaczen — te, ktore sa naprawdg potrzebne, odrzuca-
jac (zerujac) pozostale.

1.5. Na ile pierwsze sieci neuronowe byty podobne
do biologicznego mézgu?

Podsumowujac tg czg$¢ rozwazan, trzeba stwierdzi¢, co nastgpuje: Sztuczne
sieci neuronowe, ktore powstaty w latach 90. XX wieku, zostaly oparte na tej
wiedzy anatomicznej, fizjologicznej i biochemicznej, jaka w tamtym okresie
posiadano na temat ludzkiego mézgu. Jednak tworcy sieci neuronowych te
wiedze potraktowali jako zrodto inspiracji, a nie jako wzorzec do doktadnego
skopiowania. Dlatego budowa i zasady dzialania sztucznych sieci neurono-
wych stosowanych w praktyce nie sg wiernym odzwierciedleniem stanu wie-
dzy biologicznej, nawet tamtej, nieco juz nieaktualnej, sprzed kilkunastu lat.
W rzeczywisto$ci mozna powiedzie¢, ze warsztat tworcy nowoczesnych sieci
neuronowych sktada si¢ w pewnym stopniu z elementéw wiedzy biologicznej,
ktore jednak gdzies tam si¢ unosza dosy¢ swobodnie w tle i sg raczej zrodlem
inspiracji, a nie doktadnym wzorcem, na ktérym opiera on swoje dziatania.
Natomiast materia, ktora formuje neurocybernetyk, jest na wskro$ informa-
tyczna, gdyz sieci neuronowe powstaja, ucza sig, sa badane i sa stosowane
w typowych wspotczesnych komputerach. Graficzna metafora tego procesu
moze by¢ zmontowany przez studentow AGH wizerunek autora tej ksiazki,
przedstawiajacy go witasnie jako badacza sieci neuronowych (rys. 1.19).
Dlatego we wszystkich dalszych rozwazaniach bedziemy pamigtali (i
brali pod uwagg), ze przy formowaniu sieci neuronowych wszystkie posia-
dane wiadomosci biologiczne najpierw zostaty bardzo mocno przetrzebione
1 uproszczone, a dopiero potem uczyniono z nich podstawe do budowy sztucz-
nych systemow neurocybernetycznych. Fakt ten zasadniczo wptywa na wtas-
ciwosci badanych sieci, ktore w efekcie sa neuronowe bardziej z nazwy niz ze
wzgledu na rzeczywiste podobienstwo do prawdziwego moézgu. Wbrew po-
zorom fakt ten decyduje pozytywnie o wlasciwos$ciach i mozliwosciach sieci
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Rys.1.19. Wiedza o biolo-
gicznych neuronach ,,wsia-
kajaca” w struktury aktualnie
wykorzystywanych kom-
puterow (wizerunek autora
ksiazki sporzadzony przez
studentoéw AGH)

™5

neuronowych — takze rozpatrywanych jako narz¢dzia wspomagajace proces
biologicznego rozumienia naszego wlasnego mozgu. Zajmiemy si¢ tym w ko-
lejnym podrozdziale ksiazki.

Przygotowujac to kolejne wydanie ksiazki, ktore ukaze si¢ drukiem ponad
dziesie¢ lat po pierwszym wydaniu, nie mogtem zignorowac faktu, ze przez
tg dekadg badania moézgu poszly znacznie do przodu, a i poglady na temat
tego, kiedy 1 do czego nalezy stosowac sieci neuronowe, takze ulegly pew-
nej ewolucji. W zwiazku z tym w kolejnym podrozdziale, ktérego nie byto
w pierwszym wydaniu, porozmawiamy o wspolczesnych problemach bada-
nia systemu nerwowego cztowieka oraz sprobujg Ci wskazaé, jaka rolg moga
obecnie odegrac sieci neuronowe w tych badaniach.

1.6. Jakimi metodami badamy obecnie mézg?

Wspolczesne instrumentarium, jakim moze si¢ postuzy¢ badacz ludzkiego
moézgu w XXI wieku, jest nieporownanie bogatsze niz to, ktore mieli do dys-
pozycji odkrywcy, ktorzy tworzyli te zrgby naszej wiedzy o strukturze i dzia-
faniu systemu nerwowego, jakie staly si¢ podstawa do stworzenia pierwszych
sieci neuronowych w latach 90. ubieglego stulecia. W pierwszej kolejnosci
trzeba tu wskaza¢ na postep, jaki za sprawa tomografii komputerowej (CT)
oraz magnetycznego rezonansu jadrowego (NMR) nastapit w zakresie mozli-
wosci udoskonalonego obrazowania wewngtrznych struktur mozgu. Dawniej
skorupa czaszki, catkowicie nieprzenikliwa dla prymitywniejszych technik
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obserwacji z klasyczna technika rentgenowska wlacznie, zazdros$nie kryta ta-
jemnicg wewnetrznej budowy moézgu zywego i zdrowego czlowicka. Mozg
stawal si¢ dostepny do badan dopiero wtedy, gdy pacjent juz zmart 1 preparat
jego martwego mézgu mogt by¢ poddawany badaniom prowadzonym przez
anatomow. Wtedy badacze, ktorzy kroili go na plasterki, ogladali pod mikro-
skopem, probowali przesledzi¢ i zrozumie¢ strukturg jader przetwarzajacych
informacj¢ oraz schemat ich potaczen — mniej wigcej z takim samym powo-
dzeniem, jakby kto$ kroit na plasterki komputer, ogladat na poszczego6lnych
przekrojach jak i ktoredy przebiegaja przewody i1 uklady scalone — i na tej
podstawie usitowal zrozumie¢ zasady informatyki. Dzisiejsze techniki pozwa-
laja swobodnie zajrze¢ do mdzgu zyjacego czlowieka i pokazac jego budowe
z zadziwiajaca wrecz doktadno$cia — patrz na przyktad rysunek 1.20.

Rys. 1.20. Struktury wewngtrzne
mozgu zyjacego cztowieka moga by¢
dzi$ przedstawiane z zadziwiajaca
wreez doktadnoscia i precyzja

Wspolczesna technika diagnostyczna pozwala takze wykrywac i lokalizo-
wac te miejsca, w ktorych aktywnos¢ mozgu jest w danym momencie szcze-
golnie duza — patrz rysunek 1.21. Wiazac takie centra aktywnosci z rodzajem
czynnosci, jaka w danym momencie wykonuje badana osoba, mozna dowie-
dzie¢ sig, ktore struktury mozgu sa zaangazowane w realizacj¢ ktorych zdan,
a zatem mozna takze lepiej zrozumie¢ funkcjonalne aspekty poszczegdlnych
struktur nerwowych. Pokaze¢ Ci to na przyktadzie.
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sogittal

Rys. 1.21. Metoda prezentacji
pokazujaca, ktore regiony mozgu
sa aktywne przy wykonywaniu

tronsverse . L
okreslonych czynnosci

Popatrz na rysunek 1.22. Pokazalem tam (w postaci czterech przekrojow
wykonanych na roznej wysokosci) uzyskany za pomoca metody badawczej
zwanej PET obraz wngtrza moézgu czuwajacego cztowieka, ktory w danym
momencie nie skupia si¢ na zadnej szczegolnej czynnosci. Wida¢, ze wigk-

Rys. 1.22. Obraz mézgu czuwajacego
cztowieka, ktory w danym momencie
nie skupia si¢ na zadnej
szczegblnej czynnosci
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sza czgs$¢ jego mozgu jest bezczynna (te obszary przedstawione sa w kolorze
niebieskim albo zielonym), natomiast gdzieniegdzie trwa praca neuronow (to
te zotte 1 czerwone obszary), bo ten czlowiek, chociaz zrelaksowany, jednak
o czyms$ mysli, porusza si¢, doznaje jakichs wrazen itd. Jednak aktywnos¢ ta
jest rozproszona i mato intensywna.

Jesli jednak badany cztowiek zacznie aktywnie uzywac swojego mozgu,
na przyktad rozwiazujac trudne zadanie matematyczne, to obszary odpowie-
dzialne za abstrakcyjne myslenie natychmiast zwigksza swoja aktywnos$¢, co
na obrazie pokaze si¢ jako ich intensywne czerwone zabarwienie (rys. 1.23).

Rys. 1.23. Obraz aktywnos$ci mézgu
cztowieka rozwiazujacego
trudne zadanie matematyczne.
Silne czerwone zabarwienie ptatow
czotowych (pokazanych strzatka)
wskazuje na ich aktywizacje

Nie tylko $wiadomy wysitek zmuszanego do pracy moézgu mozna zareje-
strowac 1 przedstawi¢ ta metoda. Jesli badany czlowiek zainteresuje si¢ jakims
obrazem — to w tylnych cz¢séciach jego mdzgu uruchomiona zostanie ogromna
liczba neurondéw zwiazanych z czynno$ciami analizy, przetwarzania i rozpo-
znawania sygnatow wizyjnych (rejestrowanych za pomoca oczu) — rys. 1.24.

Z kolei podczas stuchania i rozumienia mowy aktywizacji podlegaja
osrodki zwiazane z rejestracja i analiza dzwigkow, zlokalizowane w ptatach
skroniowych (rys. 1.25).

Opisane wyzej sposoby prezentacji informacji o budowie i o dzialaniu
mozgu moga rejestrowac jego budowe i stan w pewnym okreslonym momen-
cie, ale pozwalaja takze §ledzi¢ zachodzace w mozgu procesy. W szczegdlnosci
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Rys. 1.24. Aktywno$¢ mozgu cztowieka
ogladajacego interesujaca sceng.
Wida¢ aktywizacjg ptatow potylicznych
(wskazane strzatka), ktore sa odpowie-
dzialne za odbior i rozpoznawanie
informacji wizyjnych

Rys. 1.25. Czlowiek stuchajacy rozmowy
aktywizuje gtownie platy skroniowe,
bo tam znajduja si¢ osrodki odbioru
i analizy dzwigkow. Warto zauwazyc¢,

ze aktywne sa obszary skroniowe tylko
po jednej stronie, bo funkcje rozpoznawa-
nia mowy umieszczone sa w mozgu tylko
w jednej potkuli. Gdyby ten cztowiek
stuchat muzyki, to ,,zapalityby sig” skro-
niowe platy moézgu symetrycznie
po obydwu stronach
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dzigki polaczonym technikom udoskonalonego obrazowania wewngtrznych
struktur nerwowych oraz $ledzenia aktywnosci poszczegdlnych fragmentdw
tego systemu — mozna dzisiaj uzyskiwacé z wnetrza mozgu wyjatkowo precy-
zyjne obrazy ilustrujace, ktore fragmenty kory mézgowej wykazuja w okre-
slonych sytuacjach wzrastajaca, a ktore malejaca aktywnosc¢ (rys. 1.26).

SINGLE SUBJECT ANALYSIS

decreases . increases

Task related signal change

Rys. 1.26. Sledzenie
zmian w mozgu zwiaza-
nych z wykonywaniem | |
okreslonych czynnoéci Recovery Score (normalised)

Co wigcej, opisane wyzej zmiany mozna rejestrowac i odtwarza¢ w spo-
sob dynamiczny (jak na filmie lub podczas animacji komputerowej). W
ksiazce nie moge pokaza¢ wspomnianych obrazow w postaci ruchomej, ale
moge zaprezentowa¢ wyniki takich dynamicznych badan w podobnej formie,
jak pokazuje si¢ czasem poszczegolne fazy ruchu sportowca lub kolejne klat-
ki animowanego filmu. Na rysunku 1.27 na kolejnych obrazkach widoczne
jest funkcjonowanie okreslonych struktur anatomicznych wewnatrz mézgu
w kolejnych chwilach czasu. Prezentujac takie obrazy kolejno z odpowiednia
szybkoscia uzyskuje si¢ — podobnie jak na filmie lub w telewizji) — wrazenie
plynnie wykonywanego ruchu, dzigki czemu badacz moze swobodnie §ledzi¢,
jakie struktury i w jakiej kolejnosci podlegaja aktywizacji przy wykonywaniu
poszczegdlnych analizowanych czynnosci.
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Rys. 1.27. Prezentacja dynamiki procesow zachodzacych wewnatrz mézgu
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1.7. Czy sieci neuronowe mogqg pomaoc w poznaniu tajemnic
ludzkiego umystu?

Przedstawione wyzej przyklady wynikow uzyskiwanych za pomoca wspot-
czesnych metod badania mozgu zdaja si¢ wskazywac na to, ze po uplywie
dekady lat 90. XX wieku, ktora byla zreszta nazwana ,,dekada mozgu” ze
wzgledu na intensywno$¢ odpowiednich badan, wiemy juz o ludzkim umysle
tak wiele, ze nie ma on dla nas zadnych tajemnic.

Nic bardziej mylnego. Struktur¢ mézgu poznaliS§my rzeczywiscie dosy¢
szczegdtowo, o jego dzialaniach wiemy tez sporo, ale pojawit si¢ problem,
ktory bardzo czgsto wystgpuje w przypadku badania szczeg6lnie skompli-
kowanych obiektow: rekonstrukcji obrazu calosci na podstawie ogromnej
liczby oddzielnych, rozproszonych wynikow szczegotowych. Jedna z bardzo
skutecznych metod, jaka postuguje si¢ wspotczesna nauka, jest metoda de-
kompozycji, albo méwiac prosciej — dzielenia na kawalki. Mamy trudnos¢
z opisaniem duzego systemu? No to podzielmy go na sto czgsci i zbadajmy
kazda z nich z osobna! Nie potrafimy zrozumie¢ skomplikowanego procesu?
To znajdzmy kilkadziesiat prostych podprocesow, sktadajacych si¢ razem na
ten skomplikowany, nie poddajacy si¢ opisowi — i przesledzmy kazdy z nich
z osobna. Ta metoda jest bardzo skuteczna, bo wyodrgbnione w ramach po-
dzialu podsystemy czy podprocesy mozna zawsze ponownie podzieli¢ na
mniejsze i prostsze, jesli si¢ beda opieraty naszym metodom naukowym — ale
pojawia si¢ przy tym jedna charakterystyczna trudno$é: Kto, kiedy i w jaki
sposob zbierze razem wyniki licznych badan tych wszystkich czesci i frag-
mentow?

Przy analizie naprawde skomplikowanych systeméw synteza wynikow
badan czgsciowych nie jest sprawa prosta ani tatwa, zwlaszcza gdy te wyni-
ki sktadowe powstaty z uzyciem roznych technik badawczych stosowanych
w obszarze réznych nauk szczegdtowych. Wtedy trudno znalez¢ kogos, kto
bylby w stanie scali¢ na przyktad oparte gtdéwnie na rysunkach informacje
anatomiczne, bazujace na opisach zdarzen dane fizjologiczne oraz wyniki
oznaczen biochemicznych, uzyskane z aparatury analitycznej. Dlatego tam
gdzie tylko mozna — warto postuzy¢ si¢ modelowaniem komputerowym,
ktore moze petnic rolg swoistego ,,wspolnego mianownika” dla tych wszyst-
kich informacji czerpanych i zestawianych z réznych zrédet. Doswiadczenia
potwierdzaja, ze komputerowy model opisujacy anatomig da si¢ sprzegnaé
z komputerowym opisem procesow fizjologicznych oraz z komputerowym
zapisem reakcji biochemicznych, zatem ta wtasnie droga probuje si¢ obecnie
rekonstruowac¢ cato§¢ wiedzy o rdznych systemach biologicznych, badanych
do tej pory rozdzielnie przez r6znych badaczy.
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W odniesieniu do systemu nerwowego, a zwlaszcza w odniesieniu do moz-
gu cztowieka mozna uzywac roznych modeli komputerowych, zeby potaczy¢
wyniki wielu r6znych badan i uzyskac szans¢ na zrozumienie calo$ciowego
funkcjonowania tego niezwykle zlozonego systemu. O niektorych z nich be-
dziemy jeszcze w tej ksigzce wspomina¢ w innych miejscach, natomiast w tym
wstepnym rozdziale chciatbym stwierdzi¢, ze najprosciej mozna probowac
opisa¢ nasza wiedzg o mézgu odwolujac si¢ wlasnie do rozwazanych w tej
ksiazce sieci neuronowych. Oczywiscie mozg cztowieka jest bardzo wielki
1 bardzo skomplikowany, a sieci neuronowe sa w stosunku do niego bardzo
mate i w dodatku naprawde bardzo uproszczone. Jednak w nauce czg¢sto tak
bywa, ze stosujac uproszczone modele doswiadczalne dochodzimy do odkry-
cia prawidlowosci, ktore sprawdzaja si¢ i potwierdzaja takze w bardzo wiel-
kiej skali. Na przyktad jesli chemik w matej probéwce przeprowadzi pewna
reakcje, to mamy prawo sadzié, ze taka sama reakcja przebiega w ogromnym
oceanie albo we wnetrzu odlegltej gwiazdy — 1 zazwyczaj to si¢ potwierdza.
Natomiast znacznie tatwiej manipuluje si¢ mala probowka niz wielkim oce-
anem, ze o odleglych gwiazdach nie wspomng. Przy dochodzeniu do prawdy
naukowej uproszczenie bywa czgsto kluczem do sukcesu.

Dlatego mimo prostoty (graniczacej z prymitywizmem!) sztucznych sie-
ci neuronowych coraz czesciej styszy si¢ o badaniach, w ktorych sieci te sa
wykorzystywane do tego, zeby z ich pomoca modelowaé procesy zachodzace
w ludzkim moézgu, uzyskujac dzigki temu podstawy do jego lepszego zrozu-
mienia. Zeby jednak u$wiadomi¢ sobie, w jakim stopniu mozemy polega¢ na
tym narzgdziu — sprobujmy dokona¢ krétkiego poréwnania stopnia ztozonosci
budowanych przez nas sztucznych sieci neuronowych i systemow nerwowych
ludzi oraz zwierzat.

1.8. W jakim stopniu sieci neuronowe sq uproszczone
w stosunku do biologii2

Sieci neuronowe sg bardzo uproszczone w stosunku do systemow nerwowych
wigkszosci zywych organizmdéw. Mozna to przesledzi¢ na rysunku 1.28, na
ktérym zestawiono wlasciwosci pewnej liczby systeméw neurocybernetycz-
nych — zaréwno naturalnych, jak i sztucznych. Na rysunku tym o$ pozioma
okresla stopien strukturalnej ztozonosci okreslonego systemu (wyrazany przez
liczbe wystgpujacych w nim synaps, czyli miejsc, w ktorych zaréwno biolo-
giczne mozgi, jak 1 sztuczne sieci neuronowe gromadzg swoja wiedzg). Na osi
pionowej z kolei odktadana jest szybkos¢ przetwarzania informacji, osiagal-
na w danym systemie. Szybko$¢ ta wyrazana jest w specjalnych jednostkach
CPS (ktory to skrot pochodzi od stow connections per second); w tym mo-



1.8. W JAKIM STOPNIU SIECI NEURONOWE SA UPROSZCZONE W STOSUNKU DO BIOLOGII? 53

mencie jednostkom tym nie musimy jednak poswigcac zbyt wiele uwagi. Obie
osie wyskalowane sa w sposob logarytmiczny, to znaczy ze nawet niewielkie
przesunigcie w gore albo w prawo oznaczac¢ bedzie niestychanie szybki (stu
lub tysiackrotny!) wzrost odpowiedniej wielkos$ci — ztozonosci moézgu lub
jego szybkosci. Ten wtasnie sposob skalowania wykresu powoduje, ze zazna-
czono na nim na przyktad czlowieka, pszczol¢ i muchg, nie probowano nato-
miast zaznacza¢ mézgu psa albo konia, bo przy logarytmicznym skalowaniu
— punkt odpowiadajacy wielkos$ci 1 sprawnosci mozgu psa lokowalby sig tak
blisko punktu wytyczajacego wiasciwosci mozgu czlowieka, ze obie kropki
bylyby nieodrdznialne na wykresie.

Na przedstawionym wykresie wida¢, ze dla wszystkich istot zywych — od
pijawki do czlowieka — obserwowany jest w praktyce proporcjonalny zwia-
zek zachodzacy pomigdzy wielkoScia mozgu a jego sprawno$cia. Wynika to
z faktu, ze biologiczne neurony przetwarzaja informacje rownoczesnie, pracu-
jac wszystkie naraz, zatem im jest ich wigcej, tym wigksza prace moga wykonaé
w tym samym czasie. W systemach technicznych nie jest to prawda, dlatego
szybkos¢ ich dziatania w zasadniczy sposob zalezy od tego, w jakiej technologii
sa one wykonane. Zwykte urzadzenia cyfrowe sa w zwiazku z tym wolniejsze
od rozwiazan specjalizowanych, a te sa wolniejsze od systemoéw optoelektro-
nicznych. Typowe sieci neuronowe wykorzystywane w technice tworzone sa
najcze¢sciej w oparciu o komputery klasy PC oraz stacje robocze, wige jak mo-
zesz tatwo zauwazy¢ na wykresie, zajmuja one obszar w samym lewym dolnym
rogu, czyli odpowiadajacy najmniejszym stopniom ztozonos$ci (sa miliony razy
mniej skomplikowane niz ludzki mozg) oraz bardzo matym szybko$ciom prze-
twarzania informacji. Do wielu praktycznych zastosowan to wystarczy, ale do
tego, zeby zamodelowac ta droga caly mozg, jest naprawde bardzo daleko.

Jak jednak wspomniatem juz wcze$niej, naszym celem nie jest (na obec-
nym etapie rozwoju tych badan) modelowanie mozgu w calo$ci. Zadanie, ja-
kie stawiaja sobie neurocybernetycy, jest daleko skromniejsze, ale dzigki temu
catkowicie realistyczne. Chodzi o to, by korzystajac z prostoty oraz ograni-
czonego rozmiaru sieci neuronowych (tatwych w zwiazku z tym do budowy,
do obserwowania i do zrozumienia) sprawdzi¢, jak to si¢ dzieje, ze w systemie
wzorowanym na ludzkim moézgu dochodzi do uczenia sig od nauczyciela lub
do samodzielnego zdobywania wiadomosci (samouczenia), nastgpnie for-
mowania i uogélniania wiedzy, kojarzenia odlegtych faktow, klasyfikowania
wrazen 1 podejmowania decyzji — stowem do wszystkich tych czynnosci i pro-
cesow, ktore psycholodzy zdazyli juz zidentyfikowac jako sktadniki ludzkiej
inteligencji, natomiast biolodzy moézgu nie zdotali jeszcze powiaza¢ z kon-
kretnymi mechanizmami zachodzacymi w dajacych sig¢ wskaza¢ strukturach
anatomicznych.
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Rys. 1.28. Ztozonos¢ i sprawno$é roznych systemoéw neurocybernetycznych. Opis w tekscie

Jesli podejmiesz trud poznania i zrozumienia sieci neuronowych, to masz
szans¢ wilaczy¢ si¢ do tych badan. Warto to zrobié, bo jest to teren, na ktérym
jest wcigz mnostwo ,,biatych plam”, czekajacych na swoich Kolumbow. Na
powierzchni Ziemi nie ma juz nie odkrytych wysp ani nie poznanych ludéw
nawet w glebi tropikalnych dzungli, do eksploracji dalekich planet potrzeba
niezwykle kosztownego wyposazenia, natomiast przebogaty i nie do konca
odkryty Wszech$wiat wnetrza naszego moézgu wciaz czeka na swoich od-
krywcow, a jest przeciez tak blisko — dostownie w zasiggu naszych rak. Jesli
wigc kiedykolwiek kusita Cig kariera odkrywcy, a takze jesli kiedykolwiek
interesowates si¢ swoim wlasnym moézgiem — to nie musze¢ Ci¢ zapewne dalej
namawiac. Jesli natomiast jest Ci obojgtny Twdj wlasny intelekt i jego zadzi-
wiajace siedlisko, jakim jest biologiczny moézg — to moze zachgci Cig wiado-
mos¢, ze sieci neuronowe moga by¢ bardzo skuteczne jako narzgdzia oblicze-
niowe — i to w rozwiazywaniu takich zadan, z ktorymi typowe komputery
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i typowe programy nie bardzo sobie radza. O tych atutach sieci neuronowych
oraz o tych argumentach sktaniajacych do tego, by je poznawac i ich uzywac,
byta juz mowa w przedmowie, ale poniewaz sprawa jest wazna, pozwol¢ so-
bie do niej jeszcze raz powroci¢ i dodac jeszcze kilka dalszych argumentow,
ktore z pewnoscia warto wzia¢ pod uwage.

1.9. Jakie sq gtéwne zalety sieci neuronowych, a takze kto
i do czego ich uzywa?

Jak juz wiesz, sieci neuronowe sg nowym i pod wieloma wzgledami atrakcyj-
nym narzgdziem informatycznym, wzorowanym na budowie mézgu i z tego
powodu zasadniczo odmiennym w swoich zalozeniach od tych komputerow,
ktorymi postugujemy sig na co dzien. Najkrocej moéwiac mozna stwierdzic,
7e sa one w wigkszo$ci zastosowan narzedziem pozwalajacym pokonac wiele
barier i ograniczen, trudnych do pokonania innymi metodami, a jednocze$nie
wybitnie wygodnym i wydajnym. Dlatego wtasnie interesuja si¢ nimi zaréw-
no badacze, jak i praktycy. Zalety praktyczne sieci neuronowych polegaja na
dwoch podstawowych atutach:

= stanowia one wygodna i tania propozycje wieloprocesorowego syste-
mu o bardzo wielu elementach przetwarzajacych rownolegle dostarczane in-
formacje;

= nie wymagaja programowania, tylko wykorzystuja proces uczenia.

W dalszych rozdziatach omowi¢ doktadniej obydwie wymienione zalety
sieci neuronowych, wiec teraz tylko wspomng o nich skrétowo, pokazujac,
jakie jest ich znaczenie.

Pierwsza zaleta daje si¢ wykorzysta¢ wtedy, gdy tworzy si¢ sieci neu-
ronowe jako wyspecjalizowane urzadzenia, wykorzystywane na przyktad do
bardzo szybkiego przetwarzania obrazow, rozumienia mowy albo sterowania
mobilnym robotem. Istota tej zalety polega na tym, Ze sie¢ neuronowa zbudo-
wana z wielu oddzielnych neuronéw, wykonanych na przyktad jako elementy
uktadu scalonego, moze pracowa¢ w taki sposob, ze wszystkie te neurony
dziataja réwnoczes$nie, rozwiazujac postawione zadanie jak dobrze zgrany
kolektyw. Dzigki takiemu ,,rownolegtemu” sposobowi pracy catego zbioru za-
angazowanych neuronéw nie trzeba czekac na wynik ich pracy tak dtugo, jak
w przypadku uzycia do tego samego zadania typowego komputera, w ktérym
wszystkie czynno$ci musi wykona¢ jeden procesor, wykonujac je w efekcie
kolejno, jedna po drugiej, czyli szeregowo. Jesli tysiace sztucznych neuronow
sktadajacych si¢ na sie¢ wykonuja przypadajace im zadania obliczeniowe
rownolegle, to szybkos¢ pracy sieci neuronowych moze docelowo miliony
razy przewyzszac¢ szybko$¢ aktualnie eksploatowanych komputerow.
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Kiedys$ w przysztosci to moze by¢ bardzo wazny argument przemawiaja-
cy za korzystaniem z sieci neuronowych, jako z wyjatkowo wydajnego narze-
dzia informatycznego, gdyz jest mozliwe, a nawet wysoce prawdopodobne,
ze ta zasada ,,zmasowanej roéwnoleglosci obliczen” (warto zapamigtaé roz-
powszechniony w literaturze angielski termin ,,massive parallel processing”)
znajdzie szerokie zastosowanie. Obecnie jednak bardzo nieliczne sa systemy
obliczeniowe, zawierajace sztuczne neurony jako swoje elektroniczne ele-
menty sktadowe, dlatego o tej zalecie jedynie wspominam, nie rozwijajac tego
tematu szerzej. Zatuje przy tym bardzo, ze nie moge Ci zapewnié¢ dostepu do
takich specjalistycznych systemow elektronicznych, na przyktad tych, dzigki
ktérym w moich laboratoriach badawczych w Akademii Goérniczo-Hutniczej
(w Krakowie) prowadzimy badania (migdzy innymi) nad wykorzystaniem
sieci neuronowych jako wieloprocesorowych, bardzo szybkich uktadow ob-
liczeniowych — zwlaszcza przetwarzajacych obrazy w systemach wizyjnych
robotow przemystowych. To naprawde zmy$lne i zabawne maszyny!

Jednak nie uda mi si¢ udostepni¢ Ci tych urzadzen ani na kartach ksiazki,
ani w Internecie (w ktorym znajdziesz jednak przeznaczone dla Czytelnikow
tej ksiazki ciekawe programy, symulujace dziatanie sieci neuronowych na do-
wolnym dostgpnym dla Ciebie komputerze, o czym jeszcze dodatkowo po-
wiem Ci kilka stow za chwilg). Nie mogac Ci pokaza¢ dziatajacych specjali-
zowanych neurokomputerow, pracujacych bardzo szybko dzigki rownoleglej
pracy elektronicznych neurondéw, nie bede o tym wigcej wspominal i w calej
dalszej tresci tej ksiazki beda skupiat Twoja uwage gtdéwnie na drugim atucie,
to znaczy na konsekwencjach mozliwosci uczenia sieci neuronowych.

A jest to atut wazki i majacy daleko idace konsekwencje. Najwazniejszym
nastepstwem faktu, ze sie¢ neuronowa moze sama zdobywa¢ wiedzg poprzez
proces uczenia sig, jest mozliwo$¢ uwolnienia uzytkownika tych systemow
od mozolnego i czasochlonnego programowania. Nawet jesli ktos bardzo lubi
programowac komputery (a wigkszos¢ uzytkownikéw informatyki nie lubi,
czego dowodem jest powodzenie, jakim si¢ ciesza gotowe programy pisane
przez innych), to musi przyznac, ze szybciej i wygodniej mozna rozwiazac
problem, jesli programu nie trzeba pisa¢. Dla rozwiazania problemu za pomo-
ca sieci nie potrzeba pisa¢ programu, gdyz sie¢ si¢ sama nauczy, jak go trzeba
rozwiazywac. Wystarczy, ze potrafi¢ pokazac sieci przyklady zadan wraz z ich
prawidlowymi rozwigzaniami — a metodg i regulg¢ rozwiazywania sie¢ stwo-
rzy sobie sama. To duzy zysk na czasie i duza wygoda.

Nie jest to jednak jedyna zaleta. Skoro sie¢ moze si¢ sama nauczy¢ roz-
wiazywania réznych trudnych zadan, dla ktérych ja wcale nie musze pisaé
programéw (chociaz moglbym, bo wiem, jak je nalezy rozwiazywac) — to
moze t¢ sama metodg uczenia da sig zastosowac dla takich zadan, dla ktorych
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ja sam nie znam zasad, wedlug ktérych mozna by je rozwiazaé, ale za to
mam do dyspozycji przyktady takich zadan wraz z rozwiazaniami i mogg ich
uzy¢ do uczenia sieci. Innymi stowy, sie¢ neuronowa dzigki uczeniu si¢ moze
poszerzy¢ krag rozwigzywalnych zadan o te zadania, ktérych ja sam bym nie
umial rozwiazaé, ale dla ktorych pewne gotowe rozwiazania istnieja. Zauwaz,
jak ogromnie poszerza to krag potencjalnych zastosowan informatyki. Dzigki
uczeniu sieci neuronowych jestem w stanie wlaczy¢ w obszar osiagalnych
technicznie celéow niestychanie szeroki zbior zadan, charakteryzujacych sig
tym, ze potrafi¢ dla nich jasno sprecyzowac cele i pokazaé przyktady prak-
tycznego ich osiagania, ale nie potrafi¢ nic powiedzie¢ na temat sposobow
i metod osiagania tych celow. We wstepie do rosyjskiego wydania tej ksiazki
(powtornie namawiam Cig, zeby$ go przeczytal, jesli jeszcze tego nie zrobi-
le$) pisatem, ze dotyczy to w pierwszej kolejnosci takich umiejetnosci, ktore
cztowiek posiada, nie majac $wiadomosci tego, jak wlasciwie uzyskuje on
swoje sukcesy. Jako przyktad takich umiejetnosci wskazalem wtedy rozpo-
znawanie ludzi na podstawie obrazow ich twarzy. Cztowiek robi to bardzo
fatwo i bez zastanowienia, ale kiedy wprowadzi si¢ fotografig ludzkiej twarzy
do komputera, to absolutnie nie wiadomo, jak analizowac i przetwarza¢ infor-
macje o ciemniejszych i jasniejszych pikselach sktadajacych si¢ na ten obraz,
by ustali¢ tozsamos¢ fotografowanej osoby — niezaleznie od kata widzenia
kamery, potozenia twarzy, o§wietlenia kadru itp.

Tutaj chciatbym Ci doda¢ sugestig, ze ta metoda uczenia sieci neurono-
wych moze by¢ takze uzyta do rozwiazywania takich zadan, co do ktorych
mozna mie¢ watpliwo$ci, czy w ogole istnieje jakas metoda ich rozwiazywa-
nia. Jako przyktad tej klasy zadan moge wskaza¢ zagadnienia prognozowa-
nia réznych przysztych zdarzen na podstawie zdarzen, ktdre mialty miejsce
w przesztosci. Takie prognozy sa wazne i potrzebne. Mozna wiele zyskac,
jesli potrafi sig trafnie przewidziec, co si¢ zdarzy w przysztosci. Potrzebujemy
prognoz gospodarczych (na przyktad pozwalajacych okresli¢, ktore akcje na
gietdzie beda drozaty, a ktore taniaty). Potrzebujemy skuteczniejszych metod
przewidywania pogody. Potrzebujemy prognoz demograficznych. Chcemy
przewidywaé powodzie, trzgsienia ziemi i inne kataklizmy. Przyktadow po-
trzebnych nam prognoz jest bez liku.

Zapewne tatwo zgodzisz si¢ ze mna, gdy powiem, ze we wszystkich przy-
padkach, kiedy potrzebna jest nam prognoza, musimy korzysta¢ z zatozenia,
ze w przeszlych zdarzeniach zawarte sa przestanki do przewidywania przy-
szlosci. Jednak ani Ty, ani ja, ani nikt inny nie zna $cistych regul progno-
zowania przysztosci na podstawie przesztosci. No, moze poza najprostszymi
przypadkami catkowicie deterministycznych procesow, takich jak jednostajny
ruch planet (fatwo mozna przewidzie¢, gdzie bgdzie planeta nawet za tysiac
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lat) oraz poza raczej prostymi przypadkami, w ktorych sa znane zalezno-
$ci przyczynowo-skutkowe. Na przyktad wiadomo, ze gdy postawisz wodg
w garnku na silnym ogniu, to si¢ zagotuje. W problemach, dla ktorych zatoze-
nie o determinizmie nie do konca da si¢ udowodni¢ (na przyktad w procesach
gospodarczych), a takze w przypadkach, w ktorych brakuje regut, ktore po-
zwalaja wiaza¢ przyczyny ze skutkami — prognozowanie jest bardzo trudne.
Tymczasem z literatury wiadomo, Ze sieci neuronowe wielokrotnie z powo-
dzeniem stosowano do tego, by przewidywac rdzne takie nie zdeterminowane
oraz pozbawione zauwazalnej przyczynowosci zjawiska i procesy, a trafnos¢
prognoz proponowanych przez ,,sieciowego wrozbite” zaskakiwata czgsto sa-
mych tworcow rozwazanych sieci neuronowych. Ta droga udato si¢ uzyskac
trafne prognozy gietdowych cen poszczegodlnych spotek, prognozy kursow
walut, prognozy zapotrzebowania na energi¢ elektryczna, prognozy meteo-
rologiczne i hydrologiczne i bardzo wiele innych. Kluczem do sukcesu we
wszystkich tych przypadkach byt fakt, ze dysponowano duza liczba danych
retrospektywnych, ktoére mogly by¢ wykorzystane do tego, zeby sieci neuro-
nowej pokaza¢ odpowiednie przyktady i w ten sposob nauczy¢ ja skutecznego
przewidywania. Zasada dziatania jest w tym przypadku bardzo prosta. Majac
dane z przesztosci, mozna traktowac je jako przyktady zwiazkow miedzy po-
przedzajaca sekwencja pewnych zjawisk a nast¢pujacym po nich (réwniez
znanym, bo majacym miejsce w historii) interesujacym koncowym faktem.
Na przyktad, majac do dyspozycji informacje z poprzednich lat mogg tatwo
skompletowa¢ zestaw danych, zaczynajacy si¢ od zbioru obserwacji z — przy-
ktadowo — poprzedzajacych jakis interesujacy moment czasu dwoéch tygodni
oraz podajacy doktadnie, co si¢ po tych dwoch tygodniach stato. Jesli takich
danych zbierze si¢ dostatecznie duzo — woéwczas mozna sie¢ nauczy¢, by ma-
jac obserwacje z przesziosci nauczyta si¢ przewidywac przyszio$¢ — nieza-
leznie od tego, jaki charakter ma zwiazek migdzy przesztymi danymi i przy-
sztoscia. Zbudowano juz takich prognostycznych sieci cate mnostwo — i wiele
z nich $wietnie dziatalo!

W cytowanej wczesniej mojej ksiazce! wymienitem i omowitem kilkana-
Scie ich zastosowan, tutaj przedstawig kilka dalszych, nowych przyktadow,
eksponujac gtéwnie te dokonania, ktore znalazty konkretne miejsce w prakty-
ce, zwlaszcza te najnowsze:

= NASA wykorzystuje sieci neuronowe do sterowania ramieniem robota,
ktérego zadaniem jest chwytanie przedmiotéw znajdujacych si¢ w dowolnym
potozeniu (dotyczy to miedzy innymi manipulatora dziatajacego w tadowni
promow kosmicznych, gdzie w warunkach niewazkosci szczegolnie trudno

' R. Tadeusiewicz: Sieci neuronowe, AOW, wyd. III, Warszawa 1993.
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jest utrzymac¢ manipulowane obiekty w statym potozeniu), a pewno$¢ chwytu
jest uzalezniona od stopnia zgodnoS$ci orientacji przestrzennej osi przedmiotu
i elementoéw chwytaka.

= Roéwniez do zadania sterowania ramienia robota dedykowana jest sie¢
neuronowa zbudowana przez uczonych z New York University Medical Cen-
ter. Zastosowano tutaj sie¢ neuronowaq jako alternatywe dla zlozonych ten-
sorowych obliczen dotyczacych parametrow ruchu ramienia robota w celu
znacznego przyspieszenia dziatania systemu sterowania, ktory dzigki zastoso-
waniu sieci moze dziala¢ w czasie rzeczywistym, podczas gdy zwykte algo-
rytmy realizowane na tych samych komputerach nie sa w stanie osiagnac¢ wy-
starczajacej szybkosci przy wyznaczaniu wszystkich potrzebnych wspotrzed-
nych, przyspieszen i wielko$ci wymaganych sit i momentéw obrotowych.

= Firma General Dynamics opracowata dla potrzeb US Navy oparty na
sieciach neuronowych system klasyfikujacy i rozpoznajacy sygnaty sonaro-
we. System ten pozwala rozpoznawaé szumy charakterystyczne dla napedéw
roznych typow statkow i okretow. Udato si¢ tak doktadnie wytrenowac siec,
ze jest ona zdolna do rozrdzniania migdzy soba szumoéw roznych okretow
tego samego typu, co pozwala na identyfikacj¢ nazwy jednostki, a takze po-
trafi rozpoznawaé¢ za pomoca hydrofondw niektore dzwigki nadwodne — na
przyktad szum wytwarzany przez helikopter unoszacy si¢ nad powierzchnia
oceanu.

= Podobne osiagnigcia, ale w zakresie identyfikacji samolotow uzyskali
naukowcy z University of Pennsylvania wspolpracujacy z firma TRW. Zbudo-
wana przez nich sie¢ neuronowa potrafi rozpoznawac samoloty z takg doktad-
noscia, ze podstawa do bezble¢dnej identyfikacji moze by¢ detal wielkosci 18
cali zaobserwowany z odleglo$ci 50 mil.

= W szpitalu Anderson Memorial Hospital w Poludniowej Karolinie sie-
ci wykorzystano do realizacji procesu optymalizacji leczenia, zyskujac (jak
podaja publikacje) miliony dolarow oszczednosci i ratujac zycie kilkudzie-
sigciu ludzi. Niestety, blizsze dane na temat tego ciekawego przedsigwzigcia
nie sa znane.

= Wielki producent rakiet, firma General Devices Space Systems Di-
vision, uzyta sieci neuronowych do sterowania praca 150 zaworéw dopro-
wadzajacych paliwo i tlen do silnikow rakiety Atlas. Okazato sig, ze odpo-
wiednio wytrenowana sie¢ potrafita w oparciu o dane na temat aktualnych
fluktuacji mocy silnika sterowaé¢ zaworami trafniej niz poprzednio stosowany,
kosztowny i1 zawodny ztozony system automatyki, oparty na algorytmicznym
wykorzystaniu danych z setek sensoréw.

= Bardzo znanym zastosowaniem sieci neuronowej jest wykorzystany
przez firm¢ Eaton Corporation uklad sterowania pozwalajacy na wspomaga-
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nie kierowcy duzej cigzarowki (pigc osi, osiemnascie kot) przy wykonywaniu
niektorych szczegdlnie trudnych manewrdéw (cofanie z naczepa).

= Sieci neuronowe czg¢sto stosowane sa w energetyce — zwtaszcza do
prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczna. Jedno z bardziej zna-
nych wdrozen w tym zakresie dotyczy elektrowni BC Hydro w Vancouver,
szczegodlnie trudnej do sterowania, poniewaz jej cztery turbiny majq wyraznie
roéznigce si¢ charakterystyki i zadanie ich wiaczania i wylaczania w odpo-
wiedzi na zmienne zapotrzebowanie na moc elektryczna ze strony odbiorcow
energii jest wyjatkowo ztozone i1 niewdzigczne.

Takich i podobnych doniesien o udanych zastosowaniach sieci neurono-
wych znalez¢ mozna w najnowszym pis$miennictwie bez liku. Zeby nie prze-
dhuza¢ nadmiernie tego watku, wymienig jeszcze tylko kilka dalszych zasto-
sowan w skrocie.

= Amerykanskie sily powietrzne (US Air Force) stosuja sieci neuronowe
do rozwoju symulatoréw lotu.

= Do sieci neuronowych odwotat si¢ koncern Ford Motor Company
przygotowujac nowy system diagnostyczny dla swoich silnikow.

= Firma Halliburton stosuje sieci neuronowe do identyfikacji typu skat
napotykanych podczas prowadzenia odwiertow poszukiwawczych przy po-
szukiwaniu z16z ropy i gazu.

= Linie TWA stosuja sieci neuronowe do poszukiwania bomb w swoim
terminalu na lotnisku JFK w Nowym Yorku.

Potrzebujesz dalszych przyktadow? Zajrzyj do najblizszego numeru jakie-
gokolwiek czasopisma fachowego zwiazanego z dowolna dziedzing wykorzy-
stujaca techniki obliczeniowe. Reczg, Ze znajdziesz tam jakis$ przyktad zastoso-
wania sieci neuronowej! Albo wpisz hasto Neural Networks do Google lub do
jakiejkolwiek innej wyszukiwarki internetowej. Recze, ze dostaniesz odno$niki
do milionéw stronic internetowych, na ktorych rézni autorzy opisali, do czego
i w jaki sposob zastosowali sieci neuronowe — oraz co im z tego wyszto.

Skoro sieci neuronowe stosuja obecnie wszyscy 1 do wszystkiego, to nie
od rzeczy bedzie postawic sobie pytanie:

1.10. Czy sieci neuronowe wyprg tradycyjne komputery?

Jak wida¢ z zestawienia podanego w poprzednim podrozdziale — udanych
przyktadéw zastosowania sieci neuronowych jest bardzo wiele. Czy z tego
wynika, ze powinnismy porzuci¢ dobrze znane, ,klasyczne” komputery
i wszystkie zadania obliczeniowe rozwiazywaé¢ wylacznie przy uzyciu sieci?

Zdecydowanie nie — sieci sa narzedziem modnym i wygodnym, majacym
jednak szereg bardzo istotnych ograniczen. Doktadniejsza specyfikacja tych
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ograniczen wytoni si¢ z dalszych rozwazan, kiedy to w kolejnych rozdziatach
poznamy kolejne struktury sieci, metody ich uczenia i szczegdtowe sposoby
ich zastosowania do konkretnych zadan. Juz teraz mozna jednak podac¢ kilka
charakterystycznych cech zadan, ktérych rozwiazanie z wykorzystaniem sieci
jest praktycznie niemozliwe.

Pierwsza klasa zadan, przy rozwiazywaniu ktorych trzeba catkowicie zre-
zygnowac z sieci, zwigzana jest z manipulacjami na symbolach. Wszelkie for-
my przetwarzania informacji w postaci symbolicznej sa niestychanie trudne
do przeprowadzenia przy uzyciu sieci neuronowych, dlatego wystepowanie
elementu polegajacego na przetwarzaniu symboli powinno by¢ sygnalem, ze
z uzycia sieci trzeba bgdzie zrezygnowac. Sprowadzajac rzecz do krancowe-
go przyktadu, mozna powiedzie¢, ze nie ma elementarnego sensu budowanie
edytora tekstu dziatajacego w oparciu o koncepcje sieci neuronowej lub pro-
cesora wyrazen algebraicznych wykorzystujacego t¢ sama koncepcje.

Drugim ,,klasycznym” obszarem, w ktorym z uzycia sieci neuronowych
trzeba zrezygnowac, jest problematyka obliczen, przy ktéorych wymagana jest
wysoka doktadno$¢ wyniku numerycznego. Sie¢ pracuje zawsze w sposob
»jako$ciowy”, to znaczy dostarczane przez nig rozwigzania maja zawsze cha-
rakter przyblizony. Doktadnos¢ tego przyblizenia jest zadowalajaca w wie-
lu zastosowaniach: przy przetwarzaniu sygnatéw, analizie obrazow, rozpo-
znawaniu mowy, prognozowaniu warto$ci notowan gietdowych, sterowaniu
robotow, aproksymowaniu wartosci ztozonej funkcji itp. Absolutnie nie do
przyjgcia jest jednak przyblizone wykonywanie obliczen charakterystyczne
dla sieci neuronowej w przypadku na przyktad obstugi kont bankowych Iub
realizacji precyzyjnych obliczen inzynierskich.

Trzeci wreszcie obszar, w ktorym trudno oczekiwaé dobrych wynikow
przy stosowaniu sieci neuronowych, zwiazany jest z zadaniami wymagajacymi
wieloetapowego rozumowania — na przyktad wieloetapowego rozstrzygania
o prawdziwosci lub fatszywosci pewnych sekwencji stwierdzen logicznych.
Sie¢ na ogot usituje rozwiazac postawiony problem jednokrokowo — jesli si¢
jej to uda, wynik jest dostgpny natychmiast i jest to duzy praktyczny sukces.
Jesli jednak trzeba przeprowadzi¢ pewien ciag rozumowania, a zwlaszcza
jesli trzeba poda¢ dokumentacje tego ciagu czg$ciowych uzasadnien konco-
wego wniosku (na przyktad w systemach ekspertowych) — sie¢ okazuje si¢
tworem zupetie nieprzydatnym i wszelkie proby jej zastosowania prowadzi¢
musza do frustrujacych niepowodzen.
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1.11. To moze nie warto zajmowac sie sieciami
neuronowymiz?

Z tego, co wyzej napisano, nie nalezy wyciaga¢ pochopnych wnioskow: sie¢
nie moze wprawdzie sama wykonywac obliczen symbolicznych, ale moze
wspomagaé systemy operujace na symbolach w zakresie czynnosci, z kto-
rymi one sobie nie radza. Przyktadem moga by¢ sieci Teuvo Kohonena lub
klasyczna sie¢ NetTalk Terence Sejnowskiego uzywana do zamiany tekstu or-
tograficznego na ciag symboli fonematycznych, stuzacych do sterowania syn-
tezatorem mowy. Podobnie ze stwierdzenia, ze sieci nie nadaja si¢ do obstugi
pracy terminala kasjerki w okienku bankowym, nie wynika ich bezuzytecz-
no$¢ dla bankow jako takich — przeciwnie, okazaty si¢ wyjatkowo uzyteczne
w badaniach wiarygodnos$ci kredytobiorcow lub przy ustalaniu warunkéw
negocjowanego kontraktu. Podobne zastrzezenia mozna mnozy¢ bez konca.
Wazny jest jednak jeden konkretny koncowy wniosek:

Sie¢ neuronowa nadaje si¢ do wielu zastosowan, nie jest jednak tak
uniwersalna jak klasyczny komputer. Dlatego entuzjastom tatwo jest wska-
za¢ zadania, ktorych rozwiazania za pomoca sieci okazaly si¢ znaczaco lepsze
niz rozwiazania uzyskane przez klasyczne komputery, zas§ malkontenci bez
trudu wskaza zadania, dla ktérych rozwiazania wykorzystujace sieci okazaty
si¢ groteskowo niepoprawne. Prawda — jak zwykle — lezy posrodku. Spro-
bujemy jej poszuka¢ wspolnie w kolejnych rozdziatach, opisujac doktadniej
technike sieci neuronowych, metody ich uczenia, a takze dotaczone do ksiaz-
ki bardzo proste programy, ktore specjalnie przygotowatem po to, by kazdy
mogt ,,pomacac¢ wlasnymi rekami”, ile to wszystko jest warte.

W tym rozdziale pokazatem Ci genezg sieci neuronowych oraz opowie-
dziatem o niektorych ich zaletach. Jedno i drugie moze si¢ okaza¢ tym po-
wodem, dla ktérego uznasz za celowe zapoznanie si¢ z tym narzedziem. Sa
tacy, dla ktorych urok trafnej prognozy gieldowej przewyzsza wszystkie inne
zalety sieci. By¢ moze i Ty takze tak na to patrzysz. Pozwol jednak, Ze ja po-
zostang przy moich fascynacjach i przy okazji omawiania sieci neuronowych,
traktowanych jako narzedzia do réznych mniej czy bardziej uzytecznych ce-
16w praktycznych, pokazg Ci jednak takze, jak bardzo sa one ciekawe na sku-
tek tego, ze sa wzorowane na budowie i zasadach dzialania zywego mozgu.
Opisze Ci dalej budzace respekt sukcesy, jakie osiagngli inzynierowie, eko-
nomis$ci, geolodzy i lekarze uzywajacy sieci do doskonalenia swoich zadan,
pokaze Ci, w jaki sposdb sieci pomogly im w rozwigzywaniu ich problemow,
ale zwrocg Ci takze uwage na konsekwencje, jakie te badania maja dla zrozu-
mienia naszego wlasnego rozumu. Przekonasz sig, jak wiele mozna wywnio-
skowa¢ z zachowania si¢ sieci jako systemow uczacych si¢ i samodzielnie
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zdobywajacych wiedzeg. Dzigki dostgpowi do moich programéw w Internecie
(adres masz podany w przedmowie) bedziesz nie tylko $wiadkiem, ale takze
czynnym uczestnikiem zaskakujacych doswiadczen, ktore pozwola Ci lepiej
zrozumie¢ sieci neuronowe, a przez to by¢ moze takze lepiej pozna¢ Twdj
wlasny mozg, tajemniczy i bogaty w rézne zdolnosci, o ktorym juz Szekspir
powiedzial, ze jest ...kruchym domem duszy...

A zatem: czy wiesz juz, dlaczego warto zajac si¢ sieciami neuronowymi?

Jesli tak 1 jesli nadal cheesz je poznac, to ta ksiazka pomoze Ci zrealizo-
wa¢ Twoj zamiar. Zapraszam do lektury dalszych rozdziatow! Tekst ksiazki
jest aktualny i wyczerpujacy, to znaczy postaralem si¢ zaprezentowac¢ w niej
wszystko to, co w sieciach neuronowych najwazniejsze i najnowsze. Jest on
jednak pozbawiony (celowo) tych licznych, drobnych ale uciazliwych szcze-
gotow, w ktore obfituje kazda dziedzina techniki obliczeniowej, a ktore daja
si¢ zwykle wyrazi¢ wylacznie przy uzyciu formut matematycznych. Potrak-
towatem bowiem powaznie zasadg zapisana na oktadce wspaniatej ksiazki
Stephena W. Hawkinga Krotka historia czasu, gloszaca, ze kazde roéwnanie
zamieszczone w tek$cie zmniejsza liczbg Czytelnikow o potowe. Zalezy mi
na tym, by ksiazk¢ przeczytaty liczne osoby, wsrod ktorych znajda sig za-
pewne takie, ktore po jej przeczytaniu uznaja sieci neuronowe za fajne i po-
zyteczne narzgdzie. Dlatego nie zamieszcze w gldownym tekscie ksiazki ani
jednego rownania, jesli bowiem cho¢ jednego Czytelnika moze to zniechgcié,
to uwazatbym to za niepowetowana strat¢. Natomiast kazdemu rozdziatowi
towarzysza w oddzielnych ramkach syntetycznie podane najwazniejsze in-
formacje teoretyczne, z ktorych mozesz skorzystaé, jesli chcesz koniecznie
poznac¢ technike sieci neuronowych od tej mniej barwnej, ale wazniejszej, wy-
soce zmatematyzowanej strony.

1.12. Pytania kontrolne i zadania do samodzielnego
wykonania

1. Wymien kilka przyktadowych obszaréw problemowych, ktore sa mod-
ne i che¢tnie uprawiane we wspotczesnej informatyce poza sieciami neurono-
wymi.

2. Jakie funkcje i wlasciwosci mozgu zostaty najwczesniej poznane i w
jaki sposob te wiedzg zgromadzono?

3. Kto jako pierwszy udowodnit, ze mozg sklada si¢ z ogromne;j sieci
polaczonych ze soba, ale jednak anatomicznie i fizjologicznie odrebnych
neuronow?

4. Jakie zwierzg doswiadczalne postuzyto do zdobycia podstawowych in-
formacji na temat elektrochemicznych funkcji mézgu, dzigki czemu Hodgkin
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i Huxley opracowali doktadny model tych funkcji i otrzymali za to Nagrodg
Nobla?

5. Wymien podstawowe czg$ci naturalnego (biologicznego) neuronu.

6. Dlaczego w opisie funkcjonowania systemow neuronowych (biolo-
gicznych i sztucznych) takie duze znaczenie odgrywaja synapsy?

7. Co to sa neuromediatory? Czy mozesz podac jakie$ nazwy i charakte-
rystyki tych pozytecznych zwiazkdéw?

8. Z jakich powodow sztuczne sieci neuronowe maja z reguly budowe
warstwowa?

9. Jak sa laczone ze soba neurony poszczego6lnych warstw sieci i dlacze-
go przyjeto taki wlasnie sposob ich taczenia?

10. Jakie sa nowoczesne metody badawcze wykorzystywane przy zdoby-
waniu wiedzy o strukturze i funkcjach mozgu i innych biologicznych struktur
neuronowych?

11. Wymien kilka przyktadowych obszaréw zastosowan sieci neurono-
wych.

12. Jakie sa przewagi sieci neuronowych nad typowymi komputerami
i jakie sg ich stabe strony i mankamenty?



2. Struktura sieci

2.1. Jak to jest zbudowane?

Kt6z z nas nie zaczynal poznawania $wiata od rozkrgcenia budzika lub roztupa-
nia magnetofonu — zeby zobaczy¢, co jest w srodku? Dlatego zanim opowiem
Ci o tym, jak sie¢ dziata i jak jej uzywac¢ — postaram si¢ w miarg doktadnie
1 w miarg prosto opisac, jak jest ona zbudowana. Jak juz wiesz z poprzedniego
rozdziatu — sie¢ neuronowa jest systemem dokonujacym okre§lonych obli-
czen na zasadzie rownoczesnej pracy wielu potaczonych ze soba elementow
zwanych neuronami. Taka budowa zaobserwowana zostala pierwotnie w bio-
logicznym systemie nerwowym (na przyktad w mozdzku cztowieka, ktorego
fragment schematycznie przedstawitem na rysunku 2.1).
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Sieci neuronowe sa takze zbudowane z wielu neuronow, tyle tylko ze
sztucznych, to znaczy znacznie uproszczonych w stosunku do oryginatu,
a takze znacznie prosciej (by nie powiedzie¢ — prymitywniej) ze soba pola-
czonych. Gdyby sprobowac¢ zbudowac sztuczna sie¢ neuronowa wzorujac si¢
na strukturze rzeczywistego systemu nerwowego, to powstaty twor bytby bar-
dzo mato przejrzysty i w dodatku trudno by si¢ go kontrolowalo. Na rysunku
2.2 pokazalem w przyblizeniu, jak wygladataby sie¢ sztucznych neuronow
zbudowana wedlug tych samych schematoéw strukturalnych, jakie mozna
odnalez¢ w rzeczywistym systemie nerwowym. Latwo zauwazysz, ze taka
struktura nie jest przyjazna do prowadzenia z jej uzyciem jakichkolwiek eks-
perymentow. Przeciwnie — mozna si¢ w niej zgubi¢ jak w lesie!

Rys. 2.2. Sztuczna sie¢ o strukturze wzorowanej na trojwymiarowej
mapie moézgu bylaby niewygodna w uzyciu

Dlatego sztuczne sieci neuronowe budujemy tak, zeby ich struktura
byta wygodna do przesledzenia oraz tania w realizacji. W efekcie sa one po
pierwsze plaskie (a nie trojwymiarowe) i maja narzucona regularna budowe,
w ktorej wystepuja warstwy neuronéw o dobrze zdefiniowanym przeznacze-
niu, taczone wedlug prostej, chociaz rozrzutnej zasady potaczen typu ,.kazdy
z kazdym” (poréwnaj rysunek 2.3).

O wilasciwosciach 1 mozliwosciach sieci neuronowych decyduja trzy
czynniki: a) to, z jakich elementow sie¢ jest zbudowana (czyli jak wygladaja
oraz jak dzialaja sztuczne neurony), b) jak te elementy sa ze soba potaczone
oraz ¢) w jaki sposob ustala si¢ parametry w sieci za pomoca procesu uczenia.
Zajmiemy sig teraz tymi czynnikami po kolei.
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Rys. 2.3. Schemat praktycznie uzywanej
sieci neuronowej (typu GRNN)
pokazuje, ze jej budowa jest uproszczona
w stosunku do biologicznego oryginatu
i silnie zracjonalizowana

warstwa wyjsciowa
wyznacza odpowiedz sieci

2.2. Jak mozna zrobié sztuczny neuron?

Podstawowym ,,budulcem”, z ktorego korzystamy przy tworzeniu sieci neu-
ronowej, sa sztuczne neurony. Sprobujemy je teraz pozna¢ nieco doktadnie;j.
W poprzednim rozdziale widziale$ juz kilka obrazkéw ilustrujacych ksztalt
typowego biologicznego neuronu, ale dla przypomnienia jeszcze jedna ilu-
stracja nie zaszkodzi, wigc zobacz na rysunku 2.4, jak wyglada (w uproszcze-
niu) przyktadowy neuron.

Rys. 2.4. Orientacyjna budowa biologicznej komorki nerwowej
(neuronu)

Zebys$ nie sadzit, ze wszystkie prawdziwe neurony wylacznie tak wtagnie
wygladaja, na rysunku 2.5 pokazuj¢ Ci jeszcze jeden rysunek prawdziwego
biologicznego neuronu, wypreparowanego z kory mézgowej szczura.



68 2. STRUKTURA SIECI

Rys. 2.5. Widok prepa-
ratu mikroskopowego
rzeczywistego neuronu

100 pm

Trudno na tym rysunku domysli¢ sig, ktore z licznych widocznych na nim
wiokien jest aksonem, ktory jest zawsze pojedynczy i jako jedyny wypro-
wadza sygnaty od danego neuronu do wszystkich innych, a ktore petnia role
dendrytow. Jednak jest to takze prawdziwy biologiczny neuron, a wigc takze
i taka komorke musi dobrze odwzorowywac nasz sztuczny neuron, ktorym si¢
teraz doktadniej zajmiemy.

Sztuczne neurony budujace wykorzystywane w technice sieci sa oczywi-
$cie bardzo uproszczonymi modelami komorek nerwowych wystgpujacych
w przyrodzie. Budowe sztucznego neuronu najlepiej ilustruje schemat przed-
stawiony na rysunku 2.6. Poréwnujac ten rysunek z rysunkami 2.4 czy 2.5,
uswiadomisz sobie pogladowo, jak bardzo twdrcy sieci neuronowych uprasz-
czaja biologiczna rzeczywistosc.

'Yy
!

Rys. 2.6. Ogoblny schemat sztucznego
neuronu pokazuje stopien jego uproszczenia
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Jednak mimo tych uproszczen sztuczne neurony zachowuja wszystkie te
cechy, ktére sa wazne z punktu widzenia zadan, jakie chcemy im powierzy¢
w budowanych sieciach, bedacych narzedziami informatyki, a nie modelami

biologii:
e Po pierwsze — charakteryzujg si¢ one wystgpowaniem wielu wejsé
i jednego wyjscia. Sygnaly wejsciowe x; (i = 1, 2, . . ., n) oraz sygnat wyjscio-

wy ¥ moga przyjmowac¢ wytacznie wartosci liczbowe, najczgsciej z zakresu
od 0 do 1 (czasem takze od —1 do +1), natomiast fakt, ze w rozwiazywanych
przez sie¢ zadaniach odpowiadaja one pewnym informacjom (na przyktad na
wyjsciu decyzji, jaka osobe rozpoznata sie¢ neuronowa analizujaca czyjas fo-
tografig), jest wynikiem specjalnej umowy. Najczgsciej konkretne znaczenia
przypisuje si¢ do sygnatéw wejsciowych 1 wyjsciowych sieci w taki sposob,
ze najistotniejsze jest to, na ktérym wejsciu lub wyjsciu okreslony sygnat si¢
pojawit (kazde wejscie i kazde wyjsécie zwigzane jest z okreSlonym znacze-
niem sygnatu), za§ dodatkowo stosuje si¢ skalowanie sygnatow, tak dobrane,
zeby wartosci sygnatow, jakie beda w sieci cyrkulowaty, nie wykraczaly poza
ustalony zakres — na przyktad od 0 do 1.

e Po drugie — sztuczne neurony wykonuja okreslone czynnosci na syg-
natach, ktére otrzymuja na wejsciach, w wyniku czego produkuja sygnaty
(tylko jeden dla kazdego pojedynczego neuronu), ktdre sa obecne na ich wyj-
sciach i sa przesytane dalej (do innych neuronéw albo na wyjscie sieci, jako
rozwiazanie postawionego problemu). Zadanie sieci, sprowadzone do funk-
cjonowania jej podstawowego elementu, jakim jest neuron, polega wigc na
tym, ze przetwarza on informacje wejSciowe x; na wynik y stosujac reguty
wynikajace z tego, jak jest zbudowany, oraz z tego, czego zostat nauczony.
Omowione do tej chwili wlasciwos$ci neuronu przedstawia rysunek 2.7.

4 ™
X ] —]
x2 —— y

> —
(XX
Rys. 2.7. Podstawowe
sygnaly wystepujace "
W neuronie \ y

e Po trzecie — neurony moga si¢ uczy¢. Stuza do tego wspotczynniki wj
nazywane wagami synaptycznymi. Jak zapewne pamigtasz z poprzedniego
rozdzialu — sa one odzwierciedleniem dosy¢ ztozonych proceséw biochemicz-
nych i bioelektrycznych zachodzacych w rzeczywistych synapsach neuronow
biologicznych. Z punktu widzenia dalszych rozwazan najwazniejsze jest to,
ze wagi synaptyczne moga podlega¢ modyfikacjom (czyli mie¢ zmieniane
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wartosci), co stanowi podstawe uczenia sieci. Schemat neuronu zdolnego do
uczenia przedstawiono na rysunku 2.8.

Podsumowujac te rozwazania mozna stwierdzié, ze sztuczne neurony trak-
towa¢ mozna jako elementarne procesory o nast¢pujacych wlasciwosciach:

e kazdy neuron otrzymuje wiele sygnaléw wejsciowych x, i wyznacza
na ich podstawie swoja ,,odpowiedz” y, to znaczy produkuje jeden sygnal
wyjsciowy;

e 7 kazdym oddzielnym wej$ciem neuronu zwigzany jest parametr nazy-
wany wagg (w literaturze angielskiej weight) w. Nazwa ta oznacza, ze wy-
raza on stopien waznos$ci informacji docierajacych do neuronu tym wtasnie
wejsciem;

e sygnal wchodzacy okreslonym wejsciem jest najpierw modyfikowany
z wykorzystaniem wagi danego wejscia. Najczes$ciej modyfikacja polega na
tym, ze sygnat jest po prostu przemnazany przez wage danego wejscia, w
zwiazku z czym w dalszych obliczeniach uczestniczy juz w formie zmody-
fikowanej: wzmocnionej (gdy waga jest wigksza od 1) lub sttumionej (gdy
waga ma warto$¢ mniejsza od 1). Sygnat z danego wejscia moze wystapic
nawet w formie przeciwstawnej w stosunku do sygnatow z innych wejsc,
gdy jego waga ma warto$¢ ujemna. Wejscia z ujemnymi wagami sa wsrod
uzytkownikow sieci neuronowych okreslane jako tzw. wejscia hamujace,
natomiast te z wagami dodatnimi sa w zwiazku z tym nazywane wej$ciami
pobudzajacymi;

e sygnaly wejsciowe (zmodyfikowane przez odpowiednie wagi) sa w neu-
ronie agregowane (patrz rys. 2.9). Znowu rozwazajac sieci w ogolny sposob
mozna by byto podawac tu rézne sposoby agregacji sygnatéw wejsciowych,
jednak najczeSciej polega ona na tym, ze odpowiednie sygnaty sa po prostu
sumowane, dajac w wyniku pewien pomocniczy sygnat wewngtrzny, nazy-
wany tacznym pobudzeniem neuronu albo pobudzeniem postsynaptycznym.
W literaturze angielskiej dla okreslenia tego sygnatu bywa uzywany termin
net value;

e do tak utworzonej sumy sygnatéw neuron dodaje niekiedy (nie we
wszystkich typach sieci, ale generalnie czgsto) pewien dodatkowy skladnik
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niezalezny od sygnatéw wejsciowych, nazywany progiem (w literaturze an-
gielskiej nazywany bias). Prog, jesli jest uwzgledniany, takze podlega proce-
sowi uczenia, dlatego czasem mozna sobie wyobrazi¢, ze prog jest dodatkowa
waga synaptyczna zwiazana z wejsciem, na ktore podtaczony jest wewnetrz-
ny sygnat o wartosci stale wynoszacej 1. Rola progu polega na tym, ze dzigki
jego obecnosci wlasciwosci neuronu moga by¢ ksztaltowane w trakcie pro-
cesu uczenia w sposob znacznie bardziej swobodny (bez jego uwzglednienia
charakterystyka funkcji agregacji zawsze musi przechodzi¢ przez poczatek
uktadu wspotrzednych, co stanowi niekiedy uciazliwa ,,kotwicg”). Schemat
neuronu, w ktorym uwzgledniono prog, pokazano na rysunku 2.10;

Wy
X,= 1 —

s N
o= s=gly.x) y
i:O,...,n Rys. 2.10. Zastosowanie

w dodatkowego parametru,
n \ J jakim jest prog (bias)

e suma przemnozonych przez wagi sygnalow wewngtrznych z dodanym
(ewentualnie) progiem moze by¢ niekiedy bezposrednio przesytana do jego
aksonu i traktowana jako sygnal wyj$ciowy neuronu. W wielu typach sieci to
wystarczy. W taki sposob dziataja tak zwane sieci liniowe (na przyktad sieci
nazywane ADALINE = ADaptive LINEar). Natomiast w sieciach o bogat-
szych mozliwosciach (na przyktad w bardzo popularnych sieciach nazywa-
nych MLP od stow Multi-Layer Perceptron) sygnat wyjsciowy neuronu obli-
czany jest za pomoca pewnej nieliniowej funkcji. Funkcje t¢ w catej ksigzce
oznacza¢ bedziemy symbolem f{' ) albo ¢( ). Schemat neuronu zawierajacego
zardwno agregacje sygnalow wejsciowych, jak i generacj¢ sygnalu wyjscio-
wego przedstawia rysunek 2.11;

e funkcja @( ) zwana jest charakterystyka neuronu (w angielskiej lite-
raturze funkcjonuje termin transfer function). Znane sa rézne charakterysty-
ki neuronu, co ilustruje rysunek 2.12. Niektore z nich sa tak wybrane, zeby
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zachowanie neuronu sztucznego maksymalnie przypominato zachowanie
rzeczywistego neuronu biologicznego (funkcja sigmoidalna), ale moga by¢
one dobrane w taki sposob, zeby zapewnia¢ maksymalna sprawno$¢ obliczen
przeprowadzanych przez sie¢ neuronowsq (funkcja Gaussa). We wszystkich
przypadkach funkcja ¢( ) stanowi wazny element posredniczacy miedzy tacz-
nym pobudzeniem neuronu a jego sygnalem wyjsciowym;

Sigmoid Tanh Gaussian
+1W +1W
yuﬁ """ MMD

o -

Linear Threshald Linear Bipolar Linear

+

1 1
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] ]
1 |:| 1
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= =1 1+

Rys. 2.12. Niektore czgsciej uzywane charakterystyki neuronu

e znajomo$¢ sygnalow wejsciowych, wspotczynnikow wag, sposobu
agregacji wejs¢ oraz charakterystyki neuronu, pozwala w kazdej chwili jed-
noznacznie okresli¢ jego sygnat wyjsciowy, przy czym zwykle zaklada sig,
ze (w odrdéznieniu od tego, co dzieje si¢ w rzeczywistych neuronach) proces
ten zachodzi bezzwlocznie. Dzigki temu w sztucznych sieciach neuronowych
zmiany sygnalow wejsciowych praktycznie natychmiast uwidaczniane sg na
wyijsciu. Oczywiscie, jest to zatozenie czysto teoretyczne, gdyz nawet przy
realizacji elektronicznej konieczny jest pewien czas do tego, zeby po zmianie
sygnatow wejsciowych odpowiedni uktad scalony ustalit wlasciwa wartosé
sygnalu wyjsciowego. Znacznie wigcej czasu potrzeba na to, zeby ten sam
efekt zrealizowac w sieci dziatajacej jako model symulacyjny, bo komputer
nasladujacy dziatanie sieci musi wtedy przeliczy¢ wszystkie warto$ci wszyst-
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kich sygnatow na wyjsciach wszystkich neuronéw sieci, co nawet przy bardzo
szybkich komputerach moze trwa¢ dosy¢ dlugo. Mowiac o bezzwlocznym
dziataniu neuroné6w mam na mysli to, ze rozwazajac dzialanie sieci nie bg-
dziemy zwraca¢ uwagi na czynnik, jakim jest czas reakcji neuronu, bo bedzie
on dla nas nieistotny.

Kompletna opisana struktura pojedynczego neuronu przedstawiona jest
na rysunku 2.13.

N~
B

Xn

neuron liniowy

Rys. 2.13. Struktura neuronu jako procesora bedacego podstawa budowy sieci neuronowych

Neuron przedstawiony na tym rysunku jest najbardziej typowym ,,bu-
dulcem”, jakiego uzywa si¢ przy tworzeniu sieci neuronowych. Doktadniej
— takim typowym ,,budulcem” jest neuron sieci okreslanej jako MLP (Muliti-
Layer Perceptron), ktérego najwazniejsze elementy zebralem razem i poka-
zatem na rysunku 2.14. Wida¢ na tym rysunku, ze neuron MLP cechuje si¢
funkcja agregacji polegajaca na prostym sumowaniu przemnozonych przez
,»wagi” sygnalow wejsciowych oraz korzysta z nieliniowej funkcji przejscia o
charakterystycznym ksztatcie sigmoidy.
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X, — §= Z"Vixi o Rys. 2.14. Najczesciej spo-
= ol J tykany skfadnik sieci neuro-
- nowych — neuron typu MLP
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Jednak czasami, w specjalnych celach uzywane sa w sieciach neurono-
wych tak zwane neurony radialne. Maja one nietypowa metodg agregacji
danych wejsciowych, uzywaja tez nietypowej charakterystyki (Gaussowskiej)
oraz sa w nietypowy sposob uczone. Nie chcg w tym momencie rozwijac te-
matu tych specyficznych neurondéw, wykorzystywanych gtéwnie do tworzenia
specjalnych sieci okreslanych jako RBF (od angielskiego Radial Basis Func-
tions), ale na rysunku 2.15 przedstawi¢ schemat takiego neuronu radialnego,
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Rys. 2.15. Struktura i osobliwe wiasciwos$ci neuronu radialnego,
oznaczanego tez RBF

zeby umozliwi¢ Ci pordwnanie z wczes$niej omowionym typowym neuronem
przedstawionym na rysunku 2.14.

2.3. Dlaczego nie uzywamy doktadnego modelu
biologicznego neuronu?

Wszystkie sztuczne neurony, sigmoidalne i radialne, opisane w tym rozdziale,
a takze uzywane w dalszych czgSciach tej ksiazki, sa uproszczonymi mode-
lami rzeczywistych biologicznych neuronow. Stwierdzenie to pojawiato si¢
juz kilkakrotnie, teraz jednak chce Ci pokazac, jak bardzo uproszczone sg
sztuczne neurony. Postuzg si¢ w tym celu przyktadem badan prowadzonych
przez de Schuttera. Otdz badacz ten przez wiele lat zajmowat si¢ tym, zeby
maksymalnie wiernie i maksymalnie doktadnie odtworzy¢ w modelu kompu-
terowym wszystko to, co wiemy na temat struktury i dziatania (w najdrobniej-
szych szczegobtach!) jednego tylko neuronu — konkretnie tak zwanej komor-
ki Purkinjego. Jego model odwotywal si¢ do uktadow elektrycznych, ktore
zgodnie z badaniami Hodgkina i Huxleya (nagroda Nobla z 1963 roku) mode-
luja bioelektryczna aktywno$¢ poszczegolnych wiokien (dendrytow i aksonu)
oraz btony komoérkowej ciata neuronu. W badaniach odtworzono z niezwykta
doktadnoscia ksztalt rzeczywistej komorki Purkinjego oraz uwzgledniono
wyniki badan Nehera i Sakmanna (nagroda Nobla z 1991 roku) na temat funk-
cjonowania tak zwanych kanatow jonowych. Struktura modelowanej komorki
oraz schematy elektrycznych uktadow zastgpczych, wykorzystywane w mo-
delu de Schuttera pokazane sa na rysunku 2.16.
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Rys. 2.16. Model neuronu maksymalnie wierny biologicznemu
oryginalowi, uzywany w badaniach de Schuttera

Model, ktory zbudowatl de Schutter, okazat si¢ niestychanie skompliko-
wany i1 kosztowny obliczeniowo. Wystarczy powiedzie¢, ze do zbudowania
modelu uzyto:

= 1600 tzw. kompartmentow (fragmentdw komorki traktowanych jako
jednorodne struktury zawierajace okreslone zwiazki chemiczne w okreslo-
nych st¢zeniach),

= 8021 modeli kanalow jonowych,

= 10 typow roznych ztozonych opisdw matematycznych kanatow jono-
wych zaleznych od napigcia,

= 32000 réwnan rozniczkowych (!),

= 19200 parametrow koniecznych do oszacowania przy dostrajaniu
modelu,

= doktadnego opisu morfologii komorki zrekonstruowanej za pomoca
mikroskopu.

Nic dziwnego, ze do zasymulowania kilkunastu sekund ,,zycia” takiej ko-
morki nerwowej konieczne bylto uzycie wielkiego superkomputera, a i tak wy-



76 2. STRUKTURA SIECI

Rys. 2.17. Wybrane wyniki uzyskane w badaniach de Schuttera. U gory aktywnos¢ elektryczna
symulowanej komorki, u dotu zjawiska biochemiczne (przeptyw jondéw wapnia)

magato to wielu godzin jego nieprzerwanej pracy. Trzeba przyzna¢, ze wyniki
tego modelowania sa bardzo efektowne. Niektore z nich przedstawione sa na
rysunku 2.17.

Jednak wnioski z tych doswiadczen sa jednoznaczne: Proba wiernego mo-
delowania struktury i dziatania rzeczywistego biologicznego neuronu okazata
si¢ udana, ale jest to droga zbyt kosztowna, zeby w ten sposob probowaé two-
rzy¢ uzyteczne praktycznie sieci neuronowe. Dlatego bedziemy od tej chwili
juz stale uzywali wyltacznie modeli uproszczonych, oczekujac, ze mimo tych
zastosowanych uproszczen sie¢ neuronowa bgdzie mogta nie tylko skutecznie
rozwiazywaé rdzne stawiane jej zadania, ale dodatkowo bedzie takze zdolna
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do tego, ze jej zachowania moga nam nasuwac cickawe wnioski na temat za-
chowania ludzkiego (na przyktad Twojego!) mozgu. Wkrotce si¢ o tym sam
przekonasz!

2.4. Jak dziata sie¢ zbudowana ze sztucznych neuronéw?

Z przytoczonego wyzej opisu wynika, ze kazdy neuron dysponuje pewna we-
wnetrzng pamiecia (reprezentowang przez aktualne warto$ci wag i progu)
oraz pewnymi mozliwo$ciami przetwarzania wejsciowych sygnatow w syg-
nat wyjsciowy. Chociaz mozliwosci te sa do$¢ ograniczone (dzigki temu wtas-
nie neuron jest stosunkowo mato kosztownym procesorem i mozna zbudowac
system zawierajacy setki czy tysiace takich elementéw), to jednak okazuja
si¢ one wystarczajace do zbudowania systemow realizujacych bardzo ztozone
zadania przetwarzania danych.

Na skutek tego, ze zardwno zasob informacji gromadzonych przez kazdy
pojedynczy neuron sieci jest ograniczony (no bo jeden neuron ma na ogét
niewiele nastawialnych wag), jak i z powodu bardzo ubogich mozliwosci
obliczeniowych takiego pojedynczego neuronu (tylko agregacja sygnatow
w wyliczenie sygnalu wyjsciowego) — sie¢ neuronowa z reguly musi za-
wiera¢ wiele neuronow i moze dziala¢ wylacznie jako calo$é. Jak z tego
wynika, wszystkie omowione w poprzednim rozdziale mozliwo$ci i wlasci-
wosci sieci neuronowych sa wynikiem kolektywnego dzialania bardzo wielu
polaczonych ze soba elementow (calej sieci, a nie pojedynczych neuronéw),
w zwiazku z czym uzasadniona jest spotykana niekiedy nazwa MPP (Massive
Parallel Processing), jaka wiaze si¢ z cala ta dziedzing informatyki.

Zainteresujmy si¢ na chwile funkcjonowaniem calej sieci neuronowe;j.
Jak wynika z przytoczonych wyzej uwag, zard6wno program dziatania oraz
informacje stanowiace baze¢ wiedzy, a takze dane, na ktérych wykonuje si¢
obliczenia, jak i sam proces obliczania — sa w sieci catkowicie rozproszone.
Nie da si¢ wskaza¢ miejsca, w ktorym zgromadzona jest w niej taka lub inna
konkretna informacja, chociaz sieci bywaja wykorzystywane jako pamigci,
zwlaszcza tzw. pamigci skojarzeniowe i1 bardzo dobrze spetniaja swoje za-
dania. Podobnie niemozliwe jest zlokalizowanie w okre$§lonym miejscu sieci
jakiego$ wydzielonego fragmentu wykonywanego przez nia algorytmu, na
przyktad wskazanie, ktore elementy sieci odpowiedzialne sa za wstepne prze-
twarzanie 1 analiz¢ wprowadzanych danych, a ktore dostarczaja koncowego
rozwiazania podawanego przez siec.

Popatrzmy, jak to dziata i jaka jest rola poszczegdlnych sktadnikow
w funkcjonowaniu catej sieci. W rozwazaniach tu prowadzonych zatozymy,
ze sie¢ ma juz ustalone wszystkie wspolczynniki wagowe, czyli ze proces
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jej uczenia zostat zakonczony. Uczeniem sieci, ktore jest bardzo wazne, ale
i trudniejsze do przesledzenia, zajmiemy si¢ bowiem osobno w nastepnych
rozdzialach. Zaczniemy nasza analiz¢ od momentu, kiedy sieci postawione
zostaje nowe zadanie do rozwigzania. Zadanie to niosa sygnaty wejsciowe,
ktore pojawiaja sig¢ na wszystkich wejsciach sieci. Na rysunku 2.18 sygnaty
te symbolizuja czerwone punkty ulokowane w odpowiednich miejscach sche-
matu sieci.
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Rys. 2.18. Poczatek dziatania sieci
neuronowej wiaze si¢ z pojawieniem si¢
na jej wejsciach sygnatow
(czerwone kropki) niosacych nowe
zadanie do rozwigzania

i

Sygnaty wejsciowe trafiaja do neurondéw warstwy wejsciowej, ktore ich
z reguly nie przetwarzajg, tylko dokonuja ich dystrybucji — to znaczy roz-
sytaja do wszystkich neuronéw warstwy ukrytej (rys. 2.19). Na marginesie
warto zauwazy¢, ze odmienna rola neuronow warstwy wejsciowej, ktore nie
przetwarzaja sygnalow, tylko je rozsylaja, akcentowana bywa na rysunkach
przedstawiajacych sieci neuronowe odmiennym ksztattem symboli graficz-
nych oznaczajacych te neurony na schematach (na przyktad uzywany jest troj-
kat zamiast kwadratu, jak na przedstawianych tu rysunkach).

Kolejny etap polega na aktywizacji neuronow warstwy ukrytej. Neurony
te wykorzystujac swoje wagi (czyli angazujac zgromadzong w nich wiedzg)
najpierw modyfikuja sygnaly wejsciowe, nastepnie agreguja je, a potem ko-
rzystajac ze swoich charakterystyk (na rysunku 2.20 przedstawionych jako
funkcje sigmoidalne) wyliczaja sygnaly wyjsciowe, ktére zostaja skierowane
do neurondéw warstwy wyjsciowej. Ten etap przetwarzania informacji w sieci
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Rys. 2.19. Sygnaty wejsciowe
(nie przetworzone w zaden sposob
w warstwie wejsciowej)
sa rozsytane do wszystkich
neuronow warstwy ukrytej

neuronowej ma szczegolnie duze znaczenie. Warstwy ukrytej wprawdzie nie
widaé z zewnatrz sieci (jej sygnatéw nie da si¢ zaobserwowac ani na wejsciu,
ani na wyjsciu sieci, stad taka wtasnie, a nie inna jej nazwa), ale to tutaj wyko-
nywana jest wigksza czg$¢ pracy, zwiazanej z rozwiazywaniem zadania. Naj-
wigcej polaczen i najwigcej zwiazanych z nimi wspotczynnikow wagowych
znajduje si¢ zwykle wlasnie pomigdzy warstwa wejsciowa a warstwa ukryta,
stad mozna powiedzie¢, ze wigkszos¢ wiedzy, zgromadzonej w trakcie ucze-
nia, lokuje si¢ wlasnie w tej warstwie. Sygnaty produkowane przez neurony
warstwy ukrytej nie maja zadnej bezposredniej interpretacji, w odrdznieniu
od sygnatow wejsciowych i wyjsciowych, z ktorych kazdy cos$ konkretnego
znaczy w kontekscie rozwigzywanego zadania. Jednak postugujac si¢ analo-
gia z procesem produkcyjnym mozna powiedzie¢, ze neurony warstwy ukry-
tej wytwarzaja ,,potprodukty”, czyli sygnaty w taki sposéb charakteryzujace
rozwiazywane zadanie, ze potem stosunkowo tatwo jest z ich pomoca ,,zmon-
towac koncowy produkt”, czyli znalez¢ ostateczne rozwiazanie w neuronach
warstwy wyjsciowej (rys. 2.20).

Sledzac doktadniej dziatanie sieci na tym koficowym etapie rozwiazywa-
nia postawionego problemu mozemy zauwazy¢, ze neurony warstwy wyjscio-
wej wykorzystuja swoje mozliwosci agregacji sygnaléw oraz swoje charak-
terystyki zeby zbudowac koncowe rozwiazanie, podawane na wyjsciu sieci
(rys. 2.21).
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Rys. 2.20. Po przetworzeniu sygnatow
przez neurony warstwy ukrytej
powstaja sygnaly posrednie, kierowa-
ne do neuronéw warstwy wyjsciowej

Powtorzymy jeszcze raz: sie¢ dziala zawsze jako calos$¢ i wszystkie jej
elementy maja swoj wktad w realizacj¢ wszystkich czynnosci, ktore sie¢ rea-
lizuje — podobnie jak sig to dzieje przy odtwarzaniu hologramu, gdzie z kaz-
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Rys. 2.21. Neurony warstwy wyjsciowej
korzystaja ze wstgpnie opracowane;j
informacji pochodzacej z warstwy ukrytej
i obliczaja koncowe wyniki, bedace G—
rozwiazaniem postawionego zadania
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dego kawatka rozbitej ptyty fotograficznej mozna odtworzy¢ caty obraz sfoto-
grafowanego (sholografowanego?) przedmiotu. Jedna z konsekwencji takiego
dziatania sieci jest jej niewiarygodna zdolnos$¢ do poprawnego dziatania nawet
po uszkodzeniu znacznej czgsci wchodzacych w jej sktad elementdéw. Byt taki
badacz sieci neuronowych (Frank Rosenblatt), ktory najpierw uczyl budowa-
ne przez siebie sieci neuronowe jakiej$ umiejgtnosci (na przyktad rozpozna-
wania obrazow liter), a potem egzaminowat uszkadzajac przy tym celowo co-
raz wigksza liczbg ich elementow (sieci byty realizowane jako specjalistyczne
uktady elektroniczne). Okazywato si¢, ze mozna byto uszkodzi¢ spora czgsé
elementow sieci, a ona mimo to prawidlowo wykonywata swoje czynnos$ci
(rys. 2.22). Uszkodzenie wigkszej liczby neurondw i potaczen powodowato
wprawdzie pogorszenie jakosci dziatania sieci, ale polegato ono na tym, ze
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Rys. 2.22. Sie¢ neuronowa ma zdumiewajaca wlasnos$¢: moze dziata¢
poprawnie nawet wtedy, gdy uszkodzone zostanie sporo jej elementow
sktadowych!

uszkodzona sie¢ coraz czesciej mylila si¢ przy rozpoznawaniu (wskazywa-
la na przyktad D, gdy pokazywano jej liter¢ O) — ale nie odmawiata pracy.
Poréwnaj to zachowanie sieci ze znanym Ci faktem, ze w wigkszo$ci innych
urzadzen elektronicznych (komputer, telewizor) wystarczy uszkodzenie jed-
nego waznego elementu, by system przestat dziata¢ jako catos¢, a nastepnie
wez pod uwage znany fakt, ze w mozgu dorostego cztowieka codziennie gi-
nie (z roznych wzgledow) kilka tysigcy neuronow — a jednak nasz mézg jako
catos¢ dziata niezawodnie przez wiele lat.

2.5. Jak struktura sieci neuronowej wptywa na to,
co sie¢ moze zrobié?2

Rozwazmy teraz zwiazek, jaki zachodzi pomigdzy struktura sieci a za-
daniami, ktére moze ona wykonywac¢. Jak juz wiesz, z neuronéw o wtasnos-
ciach omowionych w poprzednim podrozdziale tworzona jest sie¢. Struktu-
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ra tej sieci powstaje w ten sposob, ze wyjscia jednych neuronow taczy si¢
(wedlug wybranego schematu) z wejsciami innych, tworzac tacznie system
zdolny do réwnolegtego, w petni wspoibieznego przetwarzania roznych infor-
macji. Z powodow, o ktérych takze byta juz mowa, wybieramy zwykle sie¢
o strukturze warstwowej, a potaczenia pomigdzy neuronami poszczegdlnych
warstw ksztattujemy przyjmujac zasadg polaczen typu ,kazdy z kazdym”.
Oczywiscie, konkretna topologia sieci, to znaczy glownie liczba wybranych
neurondow w poszczegolnych warstwach, powinna wynika¢ z rodzaju zada-
nia, jakie zamierzamy sieci postawi¢. W teorii reguta jest dosy¢ prosta: Im
bardziej skomplikowane zadanie, tym wigcej neuronow musi mie¢ sie¢, zeby
go rozwiazac, bo sie¢ majaca wigksza liczbg neuronow jest po prostu inteli-
gentniejsza. W praktyce jednak nie jest to wcale tak jednoznaczne, jak by sig
mogto wydawac.

W bogatej literaturze dotyczacej sieci znalez¢ bowiem mozna liczne prace,
w ktorych wykazano, ze w istocie decyzje dotyczace struktury sieci wply-
waja na jej zachowanie znacznie slabiej, niz by mozna bylo oczekiwaé. To
paradoksalne stwierdzenie wynika z faktu, ze zachowanie sieci w zasadniczy
sposob determinowane jest przez proces jej uczenia, a nie przez strukture
czy liczbe uzytych do jej budowy elementdéw. Oznacza to, ze sie¢ majaca zde-
cydowanie gorsza struktur¢ moze znacznie skuteczniej rozwiazywac posta-
wione zadania (gdy zostanie dobrze nauczona) niz sie¢ o optymalnie dobranej
strukturze, ale zle trenowana. Znane sa doswiadczenia, w ktorych strukture
sieci wybierano catkowicie przypadkowo (ustalajac na drodze losowania,
ktore elementy nalezy ze soba potaczy¢ i w jaki sposob), a sie¢ mimo to zdol-
na byta do rozwiazywania stawianych jej trudnych zadan!

Przyjrzyjmy si¢ uwazniej konsekwencjom tego ostatniego stwierdzenia,
sa one bowiem dosy¢ wazne i ciekawe. Skoro sie¢ mogta osiagna¢ prawidto-
we wyniki, chociaz jej strukturg zaprojektowano catkowicie w sposob przy-
padkowy, to oznacza to, ze proces uczenia mogt tak kazdorazowo dostosowac
jej parametry do wymaganych operacji, wynikajacych z realizacji ustalonego
algorytmu, Ze proces rozwiazywania zadania przebiegat poprawnie mimo cat-
kowicie losowej struktury sieci. Te doswiadczenia, wykonane po raz pierwszy
przez wspomnianego juz wyzej Franka Rosenblatta na poczatku lat 70., byty
bardzo efektowne: badacz rzucat kostka albo wyciagat losy — i w zalezno-
$ci od tego, co mu z tych losowan wychodzito, taczyt pewne elementy sieci
ze sobg albo nie. Powstajaca struktura potaczen byta catkowicie chaotyczna
(patrz rysunek 2.23) — a jednak sie¢ po procesie uczenia potrafita bardzo sen-
sownie wykonywa¢ stawiane jej zadania.

Wyniki tych badan, relacjonowane przez Rosenblatta w jego publikacjach,
byty tak zadziwiajace, ze poczatkowo uczeni nie wierzyli, ze co$ takiego jest
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Rys. 2.23. Struktura potaczen sieci, ktorej elementy byly ze soba taczone
z wykorzystaniem regut losowych. Zadziwiajace jest to, ze taka sie¢ moze
(po procesie uczenia) wykazywac skuteczne i celowe dziatanie

w ogdble mozliwe. Jednak potem doswiadczenia te byly wielokrotnie powtarza-
ne (miedzy innymi w ZSRR akademik Gluszkow specjalnie w tym celu zbudo-
wal sie¢ neuronowa, ktora nazwat Alfa) i dowiodty, ze sie¢ o przypadkowych
potaczeniach moze nauczy¢ si¢ poprawnego rozwigzywania zadan, chociaz
oczywiscie proces uczenia takiej sieci jest dluzszy i trudniejszy niz takiej sieci,
ktorej struktura sensownie nawiazuje do zadania, ktore trzeba rozwiazac.

Co ciekawe, wynikami ogtoszonymi przez Rosenblatta zainteresowali si¢
takze filozofowie, ktorzy uznali, ze w ten oto sposob zostata udowodniona
pewna teza, pochodzaca jeszcze od Arystotelesa i rozwinigta potem przez
Locke’a. Chodzi o koncepcj¢ znana w filozofii pod nazwa tabula rasa — umy-
stu rodzacego si¢ jako pusta, nie zapisana karta, zapelniana dopiero w trakcie
nauki i gromadzenia do$wiadczen. Rosenblatt dowiddl, ze ta koncepcja jest
technicznie mozliwa — przynajmniej w formie sieci neuronowej. Odrgbnym
zagadnieniem jest proba odpowiedzi na pytanie, czy tak wtasnie jest z re-
alnym umystem konkretnego czlowieka? Czy istotnie, jak utrzymywal Lo-
cke, wrodzone uzdolnienia sa niczym, a zdobyta w procesie nauki wiedza
— wszystkim?

Nie wiemy tego na pewno, ale chyba jednak tak nie jest. Natomiast wie-
my z calg pewnoscia, ze sieci neuronowe moga cata swoja wiedzg zyskiwac
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wylacznie w trakcie nauki i nie musza mie¢ z géry zadanej, dopasowanej do
stawianych im zadan, jakiejkolwiek precyzyjnie okreslonej struktury. Oczy-
wiscie, sie¢ musi mie¢ wystarczajacy stopien ztozonosci, zeby w jej strukturze
mozna byto w toku uczenia ,,wykrystalizowa¢” potrzebne potaczenia i struk-
tury. Zbyt mata sie¢ nie jest w stanie nauczy¢ sig niczego, gdyz jej ,,potencjal
intelektualny” na to nie pozwala — rzecz jednak nie w strukturze, a w licz-
bie elementow. Szczura nikt nie uczy teorii wzglednosci, chociaz mozna go
wytresowa¢ w rozpoznawaniu drogi wewnatrz skomplikowanego labiryntu.
Podobnie nikt si¢ nie rodzi ,,zaprogramowany’’ do tego, by by¢ wylacznie ge-
nialnym chirurgiem lub koniecznie tylko budowniczym mostow (o tym decy-
duja specjalistyczne studia) — chociaz niektorym ludziom wystarcza intelektu
zaledwie do tego, by tadowac piasek na cigzaréwke, a i to pod nadzorem. Tak
juz jest i zadne gornolotne frazesy na temat rownosci nie sa tego w stanie
zmieni¢. Jedni maja wystarczajace zasoby intelektualne, inni nie — podobnie
jak jedni maja smukta sylwetke i okazala muskulature, a inni wygladaja... jak-
by dlugo siedzieli przed monitorem komputera.

W przypadku sieci sytuacja jest podobna — nie mozna spowodowac, by
sie¢ z gory miala jakie$ szczegolne uzdolnienia, mozna jednak tatwo wypro-
dukowac cybernetycznego kretyna, ktory nigdy si¢ niczego nie nauczy, bo
ma za mate mozliwosci. Struktura sieci moze wigc by¢ dowolna, byleby byta
dostatecznie duza. Wkroétce dowiemy si¢ takze, ze nie powinna by¢ za duza,
bo to takze szkodzi — ale o tym porozmawiamy doktadniej za chwilg.

2.6. Jak mgdrze wybiera¢ strukture sieci?

Niezaleznie od przytoczonych uwag, wskazujacych na mozliwo$¢ osiagnigcia
sukcesu poprzez nauczenie okre$lonego dziatania sieci o strukturze nieko-
niecznie optymalnie dopasowanej do rozwiazywanego zadania — jaka$ struk-
ture trzeba sieci nada¢. Ponadto tatwo wykazaé, ze wybranie na poczatku roz-
sadnej struktury, dobrze dopasowanej do specyfiki rozwiazywanego zadania,
moze w istotny sposob skracaé czas uczenia i polepszac jego koncowe wyniki.
Dlatego pewne uwagi na temat wyboru struktury sieci musz¢ Ci tu przedsta-
wi¢, chociaz z pewnoscia nie bgda to uniwersalne recepty na wszystkie moz-
liwe bolaczki. Czuje si¢ zobowiazany do podania Ci tutaj kilku wskazowek,
poniewaz wszyscy wiemy, jak trudne rozterki wiaza si¢ czasem z wyborem
dowolnego, nie narzuconego z goéry rozwiazania. Postawienie konstruktora
sieci w sytuacji, kiedy moze przyja¢ dowolna jej organizacjg, jest podobne do
dylematoéw poczatkujacych informatykow, z zaktopotaniem wpatrujacych sig
w pojawiajacy si¢ niekiedy na ekranie komunikat systemu: Press any key...
Ktéry to jest ten dowolny klawisz, ktory mam nacisna¢?!
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Mozna sig z tego $mia¢, ale dla mnie podobnie brzmi czgsto spotykane
i moich studentéw i doktorantow, pelne rozpaczy pytanie: no dobrze, ale jaka
to jest ta dowolna struktura sieci?

Powiem wigc teraz kilka stéw o mozliwych i czgsto spotykanych struktu-
rach sieci, wyraznie akcentujac, ze podane nizej informacje i propozycje nie
wyczerpuja wszystkich mozliwosci, przeciwnie — kazdy badacz moze i powi-
nien by¢ tu swoistym Demiurgiem, tworca i kreatorem nowych bytow, gdyz
wlasciwosci sieci o r6znych strukturach nie sa jeszcze dostatecznie poznane
1 to jest praca, przy ktorej przyda si¢ kazda para... potkul moézgowych.

Najpierw dokonam pewnego podziatu struktur czgsto stosowanych sieci
neuronowych na dwie wazne klasy: z jednej strony rozwaza¢ bedziemy struk-
tury nie zawierajace sprzgzen zwrotnych, a z drugiej struktury, ktére takie
sprzgzenia zawierajq. Pierwsze z wymienionych sieci okreslane sa czgsto ter-
minem feedforward, ktory jest wprawdzie obco brzmiacy 1 na pozor trochg
tajemniczy, ale wygodniejszy od terminu opisowego, jaki by mozna nada¢ tym
sieciom w naszym jezyku: ,,sieci z jednokierunkowym przeptywem sygnatu”.
Drugie sieci moga zawiera¢ sprzgzenia zwrotne, w ktorych sygnaly moga kra-
zy¢ dowolnie dtugo i dlatego bywaja nazywane sieciami rekurencyjnymi.

e Sieci feedforward to struktury, w ktorych istnieje $cisle okreslony kie-
runek przeptywu sygnatéw — od pewnego ustalonego wejscia, na ktérym po-
daje sig sieci sygnaly bedace danymi wejSciowymi, precyzujacymi zadania,
ktoére maja by¢ rozwiazywane — do wyjscia, na ktorym sie¢ podaje ustalone
rozwiazanie (patrz rysunek 2.24). Takie sieci sa najczgsciej stosowane i naj-
bardziej uzyteczne. Ich obszerniejsze omowienie stanowi¢ bedzie tres¢ dal-
szej czgsci tego rozdziatu i kilku nastgpnych.

OO,
N\
(¢

@, O

Rys. 2.24. Przyktadowa struktura sieci <

"
U

feedforward. Neurony, symbolizowane
tu przez zotte kotka, taczone sa w taki

sposob, ze przeptyw sygnatow mozliwy
jest wylacznie od wejscia do wyjscia

N




86 2. STRUKTURA SIECI

e Sieci rekurencyjne cechuja sig¢ natomiast tym, ze neurony tworza sprze-
zenia zwrotne, liczne i skomplikowane zamknigte petle, w ktorych impulsy
moga dhugo krazy¢ i zmienia¢ sig, zanim sie¢ osiagnie pewien stan ustalo-
ny — o ile go w ogole osiagnie (rys. 2.25).

F
91010

- Rys. 2.25. Przyktadowa
struktura sieci rekurencyjne;.
Wyroézniono czerwonym
< < kolorem potaczenia bedace

sprzgzeniami zwrotnymi,
powodujace, ze siec stata si¢
siecig rekurencyjna

Analiza wtasciwosci 1 mozliwosci sieci rekurencyjnych jest znacznie bar-
dziej ztozona niz w przypadku sieci feedforward, ale tez mozliwosci oblicze-
niowe tych sieci sg fascynujaco odmienne od mozliwosci innych typow sieci
—sg one na przyktad zdolne do znajdowania rozwigzan problemow typu opty-
malizacyjnego — szukania najlepszych rozwiazan pewnych klas zadan, czego
sieci feedforward robi¢ z reguty nie potrafia.

e Wisrdd sieci rekurencyjnych szczegdlne miejsce zajmuja sieci zwigzane
z nazwiskiem Hopfielda, ktéore maja wyjatkowo duzo sprzgzen zwrotnych.
Prawde moéwiac, w tych sieciach wszystkie neurony sa sprz¢zone ze soba na
zasadzie sprzgzenia zwrotnego i nie ma w tych sieciach zadnych innych pota-
czen poza sprz¢zeniami zwrotnymi (rys. 2.26).

Rys. 2.26. Sie¢ Hopfielda, w ktorej wszystkie neurony sa ze
soba nawzajem powiazane na zasadzie sprzgzen zwrotnych
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Swojego czasu prawdziwa sensacja byto uzyskanie za pomoca sieci Hop-
fielda (tej ,.krancowo rekurencyjnej”) rozwiazania stynnego problemu komi-
wojazera, co otworzyto dla tych sieci obszerna i wazna klase problemoéw obli-
czeniowych NP-zupetnych, o czym jednak opowiem Ci doktadniej przy innej
okazji. Jednak mimo tego sensacyjnego osiagnigcia sieci Hopfielda nie staty
si¢ tak popularne, jak inne rodzaje sieci, wiec wzmiankujemy o nich dopiero
na koncu ksiazki, w rozdziale 11.

Poniewaz budowa sieci ze sprzg¢zeniami zwrotnymi jest bez watpienia
zadaniem trudniejszym i bardziej skomplikowanym niz korzystanie z sieci
feedforward, a ponadto trudniej jest zapanowac nad siecia, w ktorej kiebi sig
parg tysiecy rownolegtych, dynamicznych procesow, niz nad siecia, w kto-
rej sygnaty grzecznie i spokojnie przeplywaja od wejscia na wyjscie, dlatego
warto zaczaé znajomos¢ z sieciami neuronowymi wiasnie od sieci z jednokie-
runkowym przeptywem sygnatow, przechodzac potem stopniowo i powoli do
sieci rekurencyjnych. Jesli styszate$ juz o najstynniejszej z nich, sieci Hop-
fielda i pragniesz z nig zawrze¢ znajomos¢, to albo porzu¢ czytanie kolejnych
rozdziatow 1 od razu zacznij czyta¢ to, co przygotowatem dla Ciebie w 11.
rozdziale, albo (co zdecydowanie polecam) czytaj systematycznie rozdziat po
rozdziale — ale wtedy musisz si¢ uzbroi¢ w cierpliwosc.

Skupiajac obecnie uwage na sieciach feedforward mozemy stwierdzié,
ze do opisania ich struktury stosuje si¢ wygodny i uniwersalny model war-
stwowy. W modelu tym zaktada si¢, Ze neurony zgrupowane sg w pewne ze-
spoty (warstwy), tak zorganizowane, ze gtowne potaczenia i zwiazane z nimi
przeplywy sygnatow odbywajq si¢ pomigdzy elementami sasiednich warstw.
Struktura ta byta juz omawiana, takze i w tym rozdziale, ale nie zaszkodzi
przyjrzec¢ si¢ jej jeszcze raz (rys. 2.27).

Warstwa wejsciowa Warstwa ukryta
p— (jedna lub dwie)
\
% \ \ Warstwa wyjsciowa
\ r J oLy
% \
7 Dziatanie sieci zalezy od:
* przyjetego modelu neuronu,

* topologii (struktury) sieci,
* wartosci parametréw neuronu,
ustalanych w wyniku uczenia

Rys. 2.27. Schematyczna budowa najprostszej wielowarstwowe;j sieci neuronowej
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Wspominatem juz o tym w poprzednim rozdziale, ale warto moze powto-
rzy¢, ze potaczenia miedzy neuronami sgsiednich warstw moga by¢ ksztatto-
wane na wiele sposoboéw (wedle uznania tworcy sieci), jednak najczesciej ko-
rzysta si¢ ze schematu potaczen typu ,,kazdy z kazdym”, liczac na to, ze proces
uczenia doprowadzi do samorzutnego ,,wykrystalizowania si¢” potrzebnego
zbioru potaczen — po prostu na wejsciach, ktore okaza si¢ zbyteczne z punk-
tu widzenia rozwiazywanego zadania, proces uczenia ustawi wspotczynniki
(wagi) wynoszace zero, co w praktyce przerwie te niepotrzebne polaczenia.

2.7. Jakimi informacjami karmi¢ sieci?

Wsréd warstw neurondéw budujacych sie¢ neuronowa pierwsza powinna by¢
omdwiona warstwa wejSciowa. Warstwa ta otrzymuje dane z zewnatrz sieci
(ta droga wprowadzane sa zadania podlegajace rozwiazywaniu). Przy projek-
towaniu tej warstwy tworca sieci ma tu utatwiona decyzje — liczba elementow
tej warstwy jest bowiem Scisle zdeterminowana przez liczbg danych wejscio-
wych, ktore trzeba bra¢ pod uwage przy rozwiazywaniu okreslonego zada-
nia. Inna rzecz, ze czasem samo tylko zdecydowanie sig, ile i jakich danych
nalezy wprowadza¢ do sieci, by poradzita sobie ona ze stawianym zadaniem,
nie jest sprawa tatwa. Na przyktad, w zadaniu prognozowania kurséow akcji
na gieldzie — wiadomo, Ze niektorzy badacze osiagaja tu bardzo zachecajace
wyniki, przynoszace bardzo duze korzysci inwestorom, ktérzy w oparciu o
produkowane przez sie¢ prognozy podejmuja decyzje o zakupie lub sprzedazy
okreslonych walorow. Jednak publikacje, jakie si¢ na ten temat pojawiaja, sa
bardzo powsciagliwe w ujawnianiu, jakie dane stanowily punkt wyjscia pro-
wadzonych obliczen. Owszem, mowi si¢ o tym, Ze stosowano siec, Ze ja uczo-
no (podaje si¢ nawet algorytm uczenia), podaje si¢ wyniki (jak wiele zyskano
dzieki trafnym inwestycjom, jak doktadnie sie¢ prognozowata zmiany kursow
akcji — tu mozliwe sg bardzo tadne wykresy linii rzeczywistych zmian i linii
prognoz), natomiast w odniesieniu do danych wejsciowych mowi si¢ tylko,
ze podawano informacje dotyczace wczesniejszych zmian notowan akcji oraz
wyniki analiz finansowych notowanych na gietdzie spotek. Jak te dane pre-
parowano, ktoére wykorzystano i w jakim stopniu — jako$ autorzy zapominaja
napisa¢. Takie roztrzepane gapy!

Z wprowadzeniem danych do sieci neuronowej (a takze z uzyskiwaniem
od sieci rozwigzan, o czym bedzie mowa w kolejnym rozdziale) zwigzana
jest jednak pewna subtelnos¢, na ktdra warto zwroci¢ uwage. Otdz neurony
dysponuja wprawdzie mozliwoscia dostarczania rozwiazania w postaci war-
tosci liczbowej, jednak wartos¢ ta podlega dos¢ istotnym ograniczeniom. Na
przyktad w wigkszo$ci implementacji sieci sygnaty wyj$ciowe wszystkich
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neurondow moga przyjmowac wartosci z przedziatu od 0 do 1 (Iub — co bywa
korzystniejsze — od —1 do 1), zatem jesli potrzebne nam wyniki maja mie¢

wartos$ci z innego przedzialu — konieczne jest pewne skalowanie (rys. 2.28).

y=1{1+exp(-0.5°x))

cel skalowania:

dopasowanie
zakresu wartosci
zmiennej do
charakterystyki
nauronu o

01

-10 4 0 5 10

Rys. 2.28. Zakres wartosci rzeczywistej zmiennej, ktora ma si¢ pojawi¢ na wejsciu
lub na wyjsciu sieci neuronowej, musi by¢ przeskalowany tak, aby miescit si¢ w przedziale
dozwolonym dla neuronu

Problem skalowania danych wejsciowych jest w istocie mniej krytyczny
niz w przypadku danych wyj$ciowych (o czym bedzie mowa w nastgpnym
podrozdziale), bo do wejsciowych neurond6w mozna w zasadzie ,,wepchnac”
na ich wejsciach wlasciwie dowolny sygnat o dowolnej wartosci. Na wyjsciu
jest inaczej, bo neuron nie potrafi wyprodukowaé innego sygnatu niz taki,
jaki pozwala mu wytworzy¢ jego charakterystyka. Jednak dla zachowania
jednorodnosci interpretacji wszystkich cyrkulujacych w sieci sygnalow oraz
zwiazanych z nimi wag skalowanie warto$ci wejsciowych wykonywane jest
prawie zawsze, co ma tez dodatkowa zalete, ze przy okazji niejako dokony-
wana jest tzw. normalizacja zmiennych wej$ciowych.

Wyraz ,,normalizacja” moze brzmie¢ groznie i sprawia¢ wrazenie czegos
bardzo skomplikowanego, ale w istocie chodzi o to, Zeby zagwarantowac sieci
L~rownouprawnienie” jej wszystkich sygnalow wejsciowych. Problem polega
na tym, ze niektére zmienne wejsciowe, niosace informacje istotne dla roz-
wiazywanego zadania, moga przyjmowac (z samej swojej natury) niewielkie
wartosci, podczas gdy inne, wcale nie bardziej wazne, moga przyjmowac war-
tosci bardzo duze. Na przyktad, w sieci neuronowej, ktora powinna pomagac
lekarzowi w rozpoznaniu choroby, mozemy mie¢ na jednym wejéciu podana
cieptote ciala pacjenta, a na drugim liczbe erytrocytow (czerwonych krwinek)
ustalong w trakcie analizy jego krwi. Obie te informacje sa wazne i o popraw-
nym rozpoznaniu raz moze przesadzi¢ analiza jednej z nich, a innym razem tej



90 2. STRUKTURA SIECI

drugiej. Jednak temperatura ciata cztowieka wyraza si¢ niewielka liczba (jak
wiesz, u zdrowego czlowieka jest to 36,6 stopni Celsjusza) i nawet niewiel-
kie jej zmiany (o kilka stopni w gorg lub w dot) moga znamionowa¢ bardzo
powazna chorobg. Tymczasem liczba czerwonych krwinek (oznaczana w jed-
nym mililitrze krwi) wynosi okoto 5 milionéw i jej zmiana (nawet o milion)
wecale nie jest niczym szczegdlnie niepokojacym. Gdyby nie przeprowadzono
skalowania, to neuron ,,widzacy” na jednym swoim wejS$ciu ogromne warto-
$ci liczbowe zwiazane z reprezentacja danych dotyczacych analizy krwi — tyl-
ko od nich uzaleznialby swoje dziatanie, ignorujac calkowicie swoje drugie
wejscie (to dotyczace temperatury). Dzigki normalizacji obie zmienne staja
si¢ w pelni ,,réwnouprawnione”, a dzialanie sieci staje si¢ skuteczniejsze.

2.8. Jak wyttumaczyé¢ sieci, skqd pochodzi krowa?

Kolejny problem jest trudniejszy. Dane dostarczane do sieci neuronowej (lub
pozyskiwane z niej na zasadzie odczytania potrzebnego rozwiazania) nie za-
wsze maja wytacznie charakter liczbowy — i to stanowi zrédto powaznych kom-
plikacji. Niestety, $wiat jest tak urzadzony, ze nie wszystko da si¢ zmierzy¢
i wyrazi¢ ilosciowo. Wiele danych, ktorymi chcemy si¢ postuzy¢ na wejsciu lub
na wyjsciu sieci neuronowej, ma charakter jakosciowy, opisowy, albo — jak to
si¢ najczgsciej nazywa — nominalny. To znaczy ich warto$ciami sa pewne na-
zwy, a nie liczby. Zeby to wyjasni¢, wygodnie bedzie odwotaé sie do przyktadu.
Wyobraz sobie, ze masz do rozwiazania zadanie, w ktorym sie¢ neuronowa roz-
poznaje, czy pewne zwierzeta moga by¢ niebezpieczne dla cztowieka, czy nie
(niebawem bedziesz podobne zadania sam rozwiazywal za pomoca programow,
ktére Ci w tym celu udostgpnitem do Twojej zabawy w Internecie).

Ot6z zadanie to moze wymagac¢ na przyktad tego, aby jako dana wej-
sciowa podac sieci informacje, z jakiej czesci §wiata to zwierze pochodzi.
No bo jesli z podanych danych wejsciowych wynika, ze zwierze jest duze,
ma rogi i daje mleko, to wiadomo, Ze jest to krowa. Ale o tym, czy moze ona
stanowi¢ zagrozenie dla cztowieka, decyduje kontynent, na ktéorym to zwie-
rzg spotkamy. Krowy europejskie i azjatyckie sa bowiem z reguly spokojne
i tagodne, natomiast niektore krowy amerykanskie, hodowane na otwartych
pastwiskach, bywaja niebezpieczne. Dlatego w celu rozstrzygnigcia o tym,
czy zwierzg moze by¢ grozne, czy nie — potrzebna jest warto$¢ zmiennej okre-
$lajacej pochodzenie zwierzgcia. 1 tu pojawia si¢ trudnos$¢: wiadomo, jak sig
nazywaja poszczegolne kontynenty, ale jak wprowadzi¢ na przyktad nazwe
»Azja” albo ,,Ameryka” na wejscie sieci neuronowej?!

Rozwiazaniem postawionego problemu jest uzycie reprezentacji nazywa-
nej ,,jeden z N, gdzie N oznacza liczbe roznych mozliwych wartosci (nazw),
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jakie moze przyjmowac¢ zmienna nominalna. Sposéb kodowania wedtug me-
tody ,,jeden z N” dla prostego przyktadu, w ktorym N = 3, przedstawitem na
rysunku 2.29. Zasada jest prosta i polega na tym, ze dla kazdej zmiennej no-
minalnej, ktora chcemy odwzorowac¢ na wejsciu sieci, umieszcza si¢ w war-
stwie wejsciowej tej sieci tyle neurondw, ile r6znych nazw moze przybie-
ra¢ ta zmienna (czyli wtasnie N). Jesli na przyktad zatozymy w rozwazanym
przyktadzie, ze rozpoznawane zwierzgta moga pochodzi¢ wytacznie z Azji,
Ameryki Iub Europy, to dla reprezentowania na wejsciu sieci zmiennej Po-
chodzenie musimy przeznaczy¢ zestaw trzech neuronow. Jesli tak zrobimy
i potem chcemy powiadomic sie¢, ze w danym momencie warto$cig zmien-
nej Pochodzenie jest nazwa Ameryka, to podajemy sygnat o wartosci 0 na
pierwsze z trzech zgrupowanych razem wejs¢, warto$¢ 1 na drugie z nich oraz
ponownie warto$¢ 0 na trzecie wejscie.

Zmienna , Pochodzenie” moze
przyjmowad nastepujqce
wartosci

{Azja, Ameryka, Europa}
Stosujemy nastepujgce

kodowanie
Azja: {1, 0, 0}
Ameryka: {0, 1, 0} _ .
Europa: {0, 0, 1} jedna zmienna -

trzy neurony!

Rys. 2.29. Sposob kodowania zmiennej nominalnej
na wej$ciu sieci neuronowej

Sadze, ze skoro czytasz te¢ ksiazke, to jestes cztowiekiem bystrym i po-
mystowym, wigc na pewno czytajac o metodzie ,,jeden z N’ myslates sobie w
duchu z poczuciem wyzszosci:

Po co to tak komplikowac? Ja mam lepszy pomyst! Zakodujmy sobie, ze
Azja to 1, Ameryka to 2, a Europa to 3, i wprowadzajmy te wartosci na jedno
wejscie sieci! Albo uwzgledniajqc, ze sygnat na wejsciu sieci powinien przyj-
mowac wartosci z przedziatu od 0 do 1, moze by¢ tak: Azja to 0, Ameryka to
%, a Europa to 1. Dlaczego nikt wczesniej na to nie wpadt?

Ot6z to zaproponowane (hipotetycznie) przez Ciebie rozwigzanie nie jest
niestety dobre.

Sieci neuronowe sa bardzo wrazliwe na wzajemne relacje przedstawia-
nych im wartosci. Jesli przyjmiesz pierwsza regute kodowania, to sie¢ neuro-
nowa podczas nauki bedzie usitowata wykorzysta¢ w jakis sposob fakt (wy-
dedukowany z podawanych jej w zbiorze uczacym danych), ze Europa to trzy
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razy wigcej niz Azja — i oczywiscie wyjda z tego same bzdury. Jeszcze gorzej
bedzie w przypadku danych majacych charakter przeskalowany, bo wtedy be-
dzie si¢ wydawalo, ze Ameryke da si¢ przeliczy¢ na Europe (mnozac ja przez
2), ale Azji nie da si¢ tak przeskalowac, bo zero mnozone przez cokolwiek
zawsze pozostaje zerem.

Stowem musisz si¢ zgodzi¢ na to, ze zmienne nominalne trzeba koniecz-
nie reprezentowaé technika ,,jeden z N”, chociaz niestety zwigksza to liczbg
wejs¢ w sieci oraz powoduje zwigkszenie liczby potaczen migdzy warstwa
wejsciowa a dalszymi warstwami sieci. Zwlaszcza ten drugi fakt jest ktopotli-
wy, bo musisz pamigta¢ o tym, ze z kazdym potaczeniem w sieci neuronowej
zwigzany jest wspotczynnik wagowy, ktorego wartos¢ trzeba potem praco-
wicie wyznaczy¢ w trakcie uczenia, wigc dodatkowe wejscia (i dodatkowe
potaczenia) — to dodatkowe klopoty przy uczeniu. Jednak mimo tych klopo-
tow nie ma innego (lepszego) rozwigzania i musisz (powtorze to jeszcze raz)
zwielokrotnia¢ wejsScia zwiazane z kazda zmienna nominalna, stosujac sche-
mat ,,jeden z N” — no chyba ze wymyslisz jakas naprawde skuteczna i lepsza
metode ich kodowania.

Zanim zakonczg ten watek, dodam tylko jeszcze jedna informacjg. Ot6z
zwykle tak jest, ze od okreslonej reguty sa takze wyjatki. W przypadku reguly
jeden z N” wyjatkiem jest przypadek, kiedy N wynosi dwa. Dla takich ,,bi-
narnych zmiennych nominalnych”, ktorych przyktadem moze by¢ zmienna
Pte¢, mozna wyjatkowo zastosowaé kodowanie polegajace na tym, ze przyj-
miemy (przykladowo) nastepujace kody: Mezczyzna = 0 oraz Kobieta = 1
(lub odwrotnie) — i sie¢ sobie z tym poradzi. Ale takie binarne dane to w isto-
cie typowy ,,wyjatek, ktory potwierdza regul¢” — a regula jest, ze dane typu
jakosciowego powinno si¢ kodowa¢ metoda ,,jeden z N”.

2.9. Jak interpretowaé odpowiedzi produkowane przez sie¢?

Druga wyrdzniong warstwa, ktora omowimy w tym podrozdziale, jest war-
stwa wyjsciowa, produkujaca ostateczne rozwiazania postawionego proble-
mu. Rozwiazania te sa wysytane na zewnatrz jako sygnaly wyjsciowe z calej
sieci, wigc ich interpretacja tez jest dla nas wazna, bo musimy wiedzie¢ i
rozumie¢, o czym nas ta sie¢ chce powiadomié. Co do ilo$ci neuronéw wyj-
sciowych to tu sytuacja jest prostsza niz w przypadku sygnatow wejsciowych,
bo na ogdt wiemy, ile i jakich rozwigzan potrzebujemy i nie mamy tu rozterek
typu — doda¢ dany sygnal czy tez go nie dodawac, co zaprzatato nasza uwage
przy projektowaniu warstwy wejsciowej sieci. Co do sposobow kodowania to
sytuacja na wyjsciu sieci jest podobna, jak na jej wejsciu, to znaczy zmienne
przyjmujace wartosci liczbowe trzeba przeskalowac tak, zeby wyjsciowe neu-
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rony mogly wyprodukowac tg wartos¢, ktora jest prawidtowym rozwigzaniem
postawionego problemu, a zmienne nominalne trzeba prezentowac¢ na wyjsciu
korzystajac z metody ,,jeden z N”. Jednak na wyj$ciu sieci mozna si¢ spodzie-
wac paru probleméw specyficznych wtasnie dla tej warstwy, dlatego o kilku
sprawach warto takze i tu podyskutowac.

Pierwszy problem szczegdtowo zwiazany jest ze stosowaniem metody
»jeden z N”. Pamigtasz, ze przy tej metodzie sygnat o maksymalnej warto$ci
(wynoszacej zwykle 1) moze mie¢ na swoim wyjsciu tylko jeden neuron —
ten przypisany do wlasciwej nazwy, bedacej warto$cia zmiennej nominalne;j.
Wszystkie pozostate neurony z grupy reprezentujacej jedna zmienna powinny
mie¢ wartosci rowne zero. T¢ idealna sytuacje wyraznego wskazania przez
sie¢ okreslonej nazwy zmiennej nominalnej na wyjsciu pokazuje rysunek

b
T e
X & 0 | Europa
4 F
: 7
oA
'

Rys. 2.30. Idealna sytuacja zwiazana z uzyciem zmiennej nominalnej
na wyjsciu sieci neuronowej

2.30. Na rysunku tym przyjeto konwencje, ze zadanie przyktadowo rozwaza-
nej sieci jest (w pewnym sensie) odwroceniem zadania z rysunku 2.29 — tam
trzeba byto podac¢ na wej$ciu, na jakim kontynencie zyje klasyfikowane zwie-
rz¢ (zeby dokona¢ klasyfikacji, czy jest ono niebezpieczne, czy nie), a tutaj
na wejsciu pokazywane' jest zwierze, a sie¢ ma poda¢, na jakim kontynencie
ono zyje.

Taka sytuacja jak na rysunku 2.30 zdarza si¢ jednak tylko w teorii (a w
praktyce bywa spotykana jedynie jako wynik pomys$lnego zbiegu okoliczno-
$ci). W praktyce ze wzgledu na ograniczona doktadno$¢ pracy sieci, o czym

! ,,Pokazanie” sieci zwierzgcia polega na tym, ze do neuronéw wejsciowej warstwy po-
dawane sa wybrane informacje o jego wygladzie i budowie ciata (jaki ma ksztatt glowy, jaki
kolor futra, jakie tapy, jaki ogon itp.). Symbolizuja to czerwone strzatki na rysunku, taczace
wybrane elementy budowy zwierzecia z neuronami wejsciowymi, do ktorych dostarczana jest
informacja na ich temat.
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Rys. 2.31. Rzeczywisty rozktad wartosci sygnatow w sieci neuronowej ze zmienng nominalng
na wyjsciu

bedzie jeszcze nizej mowa, prawie zawsze na wyjsciach wszystkich neuro-
néw, tworzacych grupe przypisana do jakiej§ wyj$ciowej zmiennej nominal-
nej, pojawiaja si¢ jakie$ niezerowe sygnaty. Taka sytuacja pokazana jest na
rysunku 2.31. No i co z tym zrobi¢?

y=1/(1+exp(-0,5xx))
1 Traktowane
4+ jako1

TN preg akreptani

BEAK
DECYZIL

prog odrziicenia

¥ Traktowane
T 5 1 5 i o jakoO

Rys. 2.32. Efekt przetwarzania wykanczajacego, ktore powoduje, Ze wartosci wyjsciowej
zmiennej nominalnej moga by¢ wyznaczone jednoznacznie, pomimo niedoktadnych wartosci
na wyj$ciach neuronow

Ot6z do uzyskania zdecydowanych odpowiedzi w takich sytuacjach stu-
zy przyjecie dodatkowych kryteriow obrobki wynikow dostarczanych przez
sie¢ neuronowa w postaci progu akceptacji oraz progu odrzucenia. Istota tej
koncepcji sprowadza si¢ do tak zwanego przetwarzania wykanczajacego
(po angielsku post-processing). Sygnaty wyjsciowe obliczone przez koncowe
neurony sieci sa zgodnie z ta koncepcja kwantyfikowane poprzez porownanie
ich aktualnych warto$ci ze wspomnianymi progami (patrz rysunek 2.32).
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Wartosci parametrow, jakimi sa prog akceptacji i prog odrzucenia, moga
by¢ dobierane zaleznie od potrzeb, podobnie jak reguly rozstrzygania, co
nalezy zrobi¢, jesli na jednym lub kilku neuronach pojawi si¢ sygnat braku
decyzji. Doswiadczenie uczy, ze powinno si¢ stawiac sieci wysokie wymaga-
nia, to znaczy nie probowac ,,na site” doprowadzi¢ do jednoznacznej wartosci
zmiennej wyj$ciowej typu nominalnego, na przyklad w tak stabo zdetermino-
wanej sytuacji, jak pokazana przyktadowo na rysunku 2.33.

—£70,4
I
s 0,3
'

Rys. 2.33. Przyktad rozktadu sygnalow wyjsciowych, przy ktorym lepiej jest nie wyznaczad
wcale warto$ci zmiennej nominalnej, niz narazi¢ si¢ na btad, ktory jest w tej sytuacji bardzo
prawdopodobny

Lepiej zawsze przyznac¢ sig do tego, ze sie¢ nie potrafi dokona¢ jedno-
znacznej klasyfikacji wejsciowego sygnatu, niz podejmowac konkretna decy-
zje w warunkach, kiedy z duzym prawdopodobienstwem moze to by¢ decyzja
btedna.

2.10. Co lepiej stara¢ sie dosta¢ z sieci — liczbe czy decyzje?

Korzystajac z sieci neuronowych pamigtaj zawsze, ze wyniki dostarczane
przez sie¢, nawet jesli sa wartosciami liczbowymi (podlegajacymi stosowne-
mu skalowaniu), to majg zawsze charakter przyblizony. Jako$¢ tego przybli-
zenia moze by¢ rozna, jednak o doktadnos$ci wielu cyfr znaczacych nie moze
tu by¢ mowy — dobrze, jesli wynik dostarczany przez neuron ma doktadnos¢
lepsza niz dwie cyfry (czyli btad moze dochodzi¢ do kilku procent). Taka
jest juz po prostu natura tego narzedzia. Swiadomo$é wystepowania tych
ograniczen zmusza do odpowiedniej interpretacji sygnatéw wyjsciowych,
by mozna bylto z nich sensownie korzysta¢, a takze sktania do zastanowienia
nad tym, jaki model obliczen neuronowych chcesz wykorzysta¢. Generalnie
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mozna powiedzie¢, ze sieci neuronowe moga tworzy¢ modele dwoch typow:
regresyjne oraz klasyfikacyjne. Model regresyjny to taki, w ktérym na wyj-
$ciu sieci oczekujemy (i wymagamy) podania konkretnej wartosci liczbowej,
bedacej rozwiazaniem postawionego problemu. Interpretacj¢ takiego modelu
ilustruje rysunek 2.34.

Y=NN(X,, X, ... X;)

Y - zmienna liczbowa
X; - zmienne liczbowe Iub nominaine

powierzchnia
garaz
wiek
D_' Cena

Przyklad ogrzewanl:e rynkowa
sieci regresyjnej;  pofozenie _, / Rys. 2.34. Przyktad

pietro sieci realizujacej
model regresyjny

Wycena mieszkan

W modelu podanym na rysunku zadaniem sieci neuronowej jest poda-
nie oszacowania ceny mieszkania. Na wejsciu podawane sa dane, ktore moga
mie¢ charakter liczbowy (na przyktad powierzchnia w m?) oraz dane, ktore
maja charakter nominalny (na przyktad to, czy z mieszkaniem zwiazany jest
garaz), natomiast na wyjsciu oczekujemy wartosci liczbowej, ktora okresla
kwotg, jaka zapewne bgdzie uzyskana przy sprzedazy mieszkania. Jak wie-
dza wszyscy sprzedajacy lub kupujacy mieszkania — ich cena rynkowa jest
uzalezniona od wielu czynnikow, przy czym nikt nie potrafi podaé Scistych
regutl ekonomicznych, pozwalajacych z gory przewidzie¢, ze to mieszkanie
bedzie kosztowato tyle, a tamto na przyktad dwa razy wigcej. Pozornie jest
to niemozliwe do przewidzenia, bo cena stanowi kazdorazowo wynik swo-
bodnej gry rynkowej i suwerennych decyzji podejmowanych przez osoby
sprzedajace lub kupujace konkretne mieszkanie. A jednak okazuje sig, ze sie¢
neuronowa po odpowiednio dtugiej nauce (na podstawie danych dotyczacych
wczesniej zawieranych transakceji kupna-sprzedazy mieszkan) potrafi wytwo-
rzy¢ na tyle dobry model regresyjny tego problemu, ze rzeczywiste ceny uzy-
skiwane w kolejnych transakcjach r6znia si¢ od prognozy ,,odgadnigtej” przez
sie¢ zaledwie o kilka procent.

Alternatywny model (klasyfikacyjny) zwiazany jest z wymaganiem uzy-
skania od sieci informacji o zaliczeniu obiektu opisanego przez dane wej-
sciowe do jednej z mozliwych klas. Oczywiscie, przy tego typu zadaniu na
wyjs$ciu sieci umieszczona zostaje zmienna nominalna (patrz rys. 2.35).
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Y-NN(X,, X, ... X)

Y - zmienna nominalna
X; - zmienne liczbowe lub nominalne

dochody
zabezpieczenie _
wiek D—’ D* przyznaé

stan cywilny czy
Rys. 2.35. Przyktad sieci Przykiad: oszczednosci —~ nie przyznac¢
realizujacej model zatrudnienie 2
klasyfikacyjny Udzielanie kredytu .

Pokazany na rysunku przyktad dotyczy zadania klasyfikacji osob (albo
firm) ubiegajacych si¢ w banku o kredyt. Takiego klienta urzednik bankowy
musi zaliczy¢ do jednej z dwoch kategorii: Do pierwszej zalicza si¢ klientow
wiarygodnych i odpowiedzialnych, ktorym warto udzieli¢ kredytu, bo splaca
go na pewno wraz z odsetkami przynoszac w ten sposob bankowi zysk. Do
drugiej naleza naciagacze i potencjalni bankruci, ktorzy kredytu nie splaca,
narazajac bank na straty. Jak odr6zni¢ jednych od drugich? Scistych regut ani
algorytmow nie ma, ale prawidlowa decyzje moze podpowiedzie¢ sie¢ neuro-
nowa, nauczona na podstawie danych z przesztosci. Danych takich jest zwy-
kle sporo, bo kazdy bank wcze$niej udzielat juz wielu kredytow i ma pelne
dane o swoich klientach, zarowno tych, ktorzy splacili zaciagnigta pozyczke,
jak i tych, ktorzy dopuscili si¢ defraudacji.

Doswiadczenia wielu lat eksploatacji sieci neuronowych dowiodty, ze
najwygodniej jest tak interpretowac stawiane neurokomputerowi zadania, by
odpowiedz mogta by¢ udzielona przy zastosowaniu modelu klasyfikacyjnego.
Na przyktad mozna domaga¢ sig, by sie¢ okreslita, czy zyskowno$¢ inwe-
stycji jest ,,mata”, , srednia” lub ,,duza”, wzglednie czy kredytobiorca jest
Lpewny”,  ryzykowny " lub ,, zupetnie niewiarygodny . Natomiast wymaganie
doktadnego okreslenia wielko$ci spodziewanego zysku, doktadnosci stopnia
ryzyka lub wysokos$ci kwoty, jaka mozna komus pozyczy¢, prowadzi¢ bedzie
niezawodnie do frustracji, bo sie¢ na 0got tego zrobic nie potrafi.

Dlatego liczba wyj$¢ z budowanej sieci bywa czesto wigksza niz licz-
ba pytan, na ktére poszukujemy odpowiedzi. Dzieje si¢ tak, poniewaz dla
wielu sygnalow wyjsciowych trzeba sztucznie wprowadzi¢ kilka neuronow
obstugujacych dane wyjscie — na przyktad w ten sposob, zeby przewidywany
przedziat wartosci sygnatu wyjsciowego zostat podzielony na pewne podza-
kresy, ktorych rozréznienie jest dla uzytkownika istotne. W takim przypadku
nie probujemy sieci zmuszac do tego, zeby na swoim wyjsciu podata konkret-
na ,,odgadywana” warto$¢, natomiast dziatamy w taki sposob, ze poszcze-
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gblne neurony wyjsciowe odpowiedzialne sa za sygnalizowanie przynalez-
nosci aktualnego rozwigzania do okreslonego przedziatu i to nam na ogo6t
wystarczy. Taka sie¢ klasyfikacyjna znacznie tatwiej zbudowacé i nauczyc,
podczas gdy tworzenie sieci, z ktorej ,,wyciska si¢” doktadne rozwigzania
problemoéw matematycznych, jest typowa ,,sztuka dla sztuki” — czasochton-
ng zabawa o minimalnej przydatnosci praktycznej. Sformulowane tu wnioski
podsumowuje rysunek 2.36, na ktorym pokazane jest jedno z ,,klasycznych”
zadan, stawianych sieci neuronowej: prognozowanie kursow walut.

Yt+1:NN(Yp Yt.l!"'y Yt-/’c Xt’ ey Xt-m)

8/7Z1)

8/7H1-1) -

£/7H) /7t (1+1)

WIG() D_’D albo

Przyklad: WIG(t-1)=" sygnat zwyzka

czy obnizka?
Prognoza kursu waluty

Rys. 2.36. Zadanie prognozowania kursow walut jest jednym z wielu
zadan, w ktorych tworca sieci neuronowej moze wybiera¢ pomigdzy
modelem regresyjnym a modelem klasyfikacyjnym

Jak pokazano na rysunku, zadanie to mozna rozwiaza¢ na dwa sposoby:
Albo mozna budowa¢ model prognostyczny, ktory sprobuje przewidzied, ile
rubli bedzie wart dolar w dniu jutrzejszym, albo mozna si¢ zadowoli¢ mode-
lem, ktory bedzie tylko sygnalizowal, czy na drugi dzien nalezy oczekiwaé
podwyzki kursu, czy jego obnizenia? To drugie zadanie sie¢ rozwiaze znacz-
nie fatwiej — a prognoza zwyzki lub obnizki kursu moze by¢ uzyteczna dla
kogos, kto zamierza na przyktad kupi¢ dolary na wyjazd zagraniczny.

2.11. Czy lepiej mie¢ jedng sieé¢ z wieloma wyjsciami, czy
kilka sieci o jednym wyjsciu?

Z warstwa wyj$ciowa sieci neuronowej wiaze si¢ jeszcze jedno zagadnienie,
ktoére mozna rozwiaza¢ na dwa sposoby, a wybdr jednego z tych sposobow
jest przedmiotem swobodnej decyzji tworcy sieci. Otdz, jak wiadomo, za-
wsze mozliwe jest zbudowanie sieci, ktora bedzie miata dowolna liczbg wyjs¢
— tyle, ile danych wyj$ciowych chcieliby$my uzyska¢ w wyniku rozwiazania
postawionego problemu. Nie zawsze jednak jest to optymalne rozwiazanie,
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poniewaz proces uczenia sieci o wielu wyjsciach musi prowadzi¢ — podczas
ustalania warto$ci wag wewnatrz sieci — do swoistych kompromisow, ktore
zawsze pogarszaja wynik.

Kompromisy, o ktorych byta mowa, polegaja przykladowo na tym, ze
przy ustalaniu zadan dla pewnego neuronu warstwy ukrytej trzeba uwzglednic
(co wyraza si¢ w ustaleniu wartosci znajdujacych si¢ w nim wspotczynnikow
wag), jaka role bedzie ten neuron petnit w obliczaniu wartosci kilku neuro-
néw wyjsciowych, do ktoérych wysyta on swoj sygnat wyjsciowy, gdy juz go
obliczy. Moze si¢ wiec zdarzy¢, ze rola danego neuronu ukrytego, optymal-
na z punktu widzenia obliczania z jego pomoca jakiego$ jednego wybranego
sygnalu wyjsciowego z catej sieci, bedzie istotnie odmienna niz jego rola op-
tymalna dla ktoregos$ innego wyjscia. W takim przypadku proces uczenia bg-
dzie co chwilg zmieniat warto$ci wag w tym neuronie ukrytym, dostosowujac
go raz do jednej, a raz do drugiej roli — z oczywistym skutkiem w postaci dtu-
giego i mato skutecznego uczenia. Dlatego czesto lepiej jest podzieli¢ ztozony
problem i zamiast jednej sieci o wielu wyjsciach zbudowac¢ kilka oddzielnych
sieci, ktore wykorzystuja ten sam zestaw danych wejsciowych, ale maja roz-
dzielone warstwy ukryte oraz pojedyncze wyjscia (rys. 2.37).

Zatézmy, ze uczymy jedna sie¢ neuronows o dwoch Lepiej jest wtedy zbudowac
wyjs$ciach A oraz B. dwie osobne sieci:

W neuronach obu warstw ukrytych bedg musiaty by¢
zgromadzone informacje potrzebne do wyznaczania
wartosci A oraz B.

Czasem moze to by¢ korzystne, wtedy gdy miedzy
wyjsciami zachodzi synergia i doskonalac prace sieci
zmierzajaca do wyznaczania poprawnych wartosci A
przy okazji gromadzi sie wiedze przydatna przy
wyznaczaniu wartosci B.

Kazda z nich mozna wtedy

Czesciej jednak bywa tak, Zze migdzy wyjsciami jest bedzie w catosci optymalnie
konflikt i wyznaczajgc wartosci przydatne do obliczenia dostroi¢ do obliczania
A psujemy wartosci potrzebne dla B — i vice versa. wymaganego wyjscia A albo

Rys. 2.37. W jednej sieci o wielu wyjsciach neurony ukryte musza tak si¢ uczyc¢, zeby obstuzy¢
obydwa wyjscia. Czasem zamiast stosowa¢ jedna sie¢ o wielu wyjsciach, lepiej jest zastosowac
kilka oddzielnych sieci majacych te same sygnaty wejsciowe, ale kazdorazowo tylko jedno
wyjs$cie, bo neurony ukryte moga si¢ specjalizowac
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Reguly zasugerowanej w zwiazku rysunkiem 2.37 nie nalezy jednak trak-
towac zbyt dogmatycznie, gdyz czasem zdarza sig, ze sie¢ o wielu wyjsciach
uczy si¢ lepiej od tej o jednym wyjsciu. Ten paradoksalny na pozoér wynik
mozna uzasadni¢ faktem, ze opisany w poprzednim akapicie potencjalny
»konflikt” zwigzany z funkcjonowaniem neuronéw ukrytych i z ustalaniem
ich roli podczas wypracowywania kilku réznych warto$ci wyjsciowych moze
wcale nie wystapi¢. Przeciwnie, niekiedy obserwuje si¢ przy uczeniu sieci
efekt swoistej synergii, polegajacy na tym, ze ustalajac (w toku procesu ucze-
nia) parametry neuronu ukrytego, optymalne z punktu widzenia ,,intereséw”’
kilku neuronéw warstwy wyjsciowej, osiaga si¢ sukces szybciej i skuteczniej,
niz gdy si¢ to robi w oddzielnych sieciach, indywidualnie dostrajanych dla
kazdego sygnatu wyjsciowego osobno. Dlatego nie trzeba si¢ z gory nasta-
wiac na to, ze z pewnoscia lepsze jest jedno albo drugie rozwiazanie, tylko ko-
rzystne jest wyprobowanie obydwu i wybranie lepszego z nich. Moja wlasna
obserwacja, wynikajaca z tego, ze sam zbudowatem juz setki sieci do réznych
zastosowan, a takze konsultowatem dziesiatki prac moich studentéw i dokto-
rantow, wskazuje na to, ze znaczaco czesciej optymalnym rozwigzaniem jest
jednak kolekcja sieci o pojedynczych wyjsciach — chociaz biologiczne sieci
neuronowe sa czgsciej zorganizowane na zasadzie agregatow wielowyjscio-
wych.

Wiesz juz, ze kazda sie¢ feedforward musi mie¢ przynajmniej dwie wy-
mienione wyzej warstwy — wejsciowa i wyjsciowa. Bywaja zreszta takie sieci
(rys. 2.38) —nazywa si¢ je wtedy sieciami jednowarstwowymi, bo maja tylko
jedna warstwe uczaca sig. Jest to oczywiscie warstwa wyjsciowa, bo warstwa
wejsciowa, jak juz wiesz, w zadnej sieci nie podlega uczeniu.

Jednak wiele sieci (zwlaszcza tych rozwiazujacych bardziej ztozone zada-
nia) musi dysponowa¢ dodatkowymi warstwami elementow, posredniczacych

Rys. 2.38. Przyklad sieci jednowarstwowej
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pomigdzy wejsciem i wyjsciem. Te warstwy wprowadzone pomigdzy wej-
Scie 1 wyjscie nazywane sa zwykle warstwami ukrytymi. Nazwa ta brzmi
niezwykle i1 tajemniczo, dlatego mozesz si¢ czu¢ zaktopotany, stykajac si¢
z problemem warstw ukrytych po raz pierwszy. Chciatlbym Ci w zwiazku
z tym jak najszybciej wyjasni¢, czym sa te warstwy 1 w jakim sensie sg one
,ukryte”.

2.12. Co sie kryje w warstwach ukrytych?

Najkrocej mozna powiedzie€, ze warstwy ukryte stanowia narzedzie, stuzace
do takiego przetworzenia sygnatéw wejsciowych (odebranych przez warstwe
wejsciowa), by warstwa wyjsciowa mogla tatwiej znalez¢ potrzebng odpo-
wiedZ (rozwiazanie problemu). Dziatanie tych dodatkowych (nie zawsze
wystepujacych) warstw nie jest mozliwe do bezposredniej obserwacji przez
uzytkownika, ktéry stawia sieci zadania i obserwuje, czy sie¢ poprawnie je
wykonuje. Nie ma on dostgpu ani do wejs¢ neurondéw tych warstw (przy prze-
sytaniu do nich sygnatéw trzeba korzysta¢ z posrednictwa neuronéw warstwy
wejsciowej), ani do ich wyjs¢ (efekty dziatania neuronow warstw ukrytych
ujawniaja si¢ wyltacznie posrednio, poprzez odpowiedzi, jakie produkuja
1 wysylaja neurony warstwy wyjsciowej). Jak z tego wynika — dziatanie neu-
rondéw warstw posredniczacych nie jest bezposrednio widoczne dla uzytkow-
nika sieci — i w tym wlasnie sensie sa one ukryte.

Chociaz ukryte — te dodatkowe warstwy w sieciach neuronowych petnia
bardzo wazna i odpowiedzialna funkcje. Tworza one dodatkowa strukture
przetwarzajaca informacje, a ich rolg najlatwiej jest przedyskutowac na przy-
ktadzie sieci realizujacych czgsto pojawiajace si¢ zadanie rozpozmawania
obrazéw. W sieciach takich na wejscie (do pierwszej warstwy sieci) podaje
sig obraz cyfrowy. Nie moze to by¢ obraz z typowego aparatu fotograficznego
ani zwykly tradycyjny obraz wczytany do systemu przez skaner lub Frame
Grabber. Powdd jest bardzo prosty: w takim systemie zasilanym na wejsciu
samym obrazem, jakim takim, a nie jakims$ jego bardziej wyrafinowanym opi-
sem (poréwnaj rysunek 2.30) wejsciowa warstwa neuronow odpowiada swy-
mi rozmiarami i organizacja (zgrupowaniem neuronéw w odpowiednie wier-
sze i kolumny) organizacji samego obrazu. Po prostu do kazdego punktu obra-
Zu przypisany jest neuron wejsciowy sieci, ktory analizuje i sygnalizuje jego
stan. Obraz z cyfrowego aparatu fotograficznego lub ze skanera ma postac
zbioru pikseli, ale tych pikseli sa miliony. Niepodobna zbudowac sie¢, ktéra
by na wejsciu miata miliony neuronéow wejsciowych, zwlaszcza ze taka sie¢
musiataby mie¢ miliardy (!) potaczen, dla ktérych trzeba byloby wyznaczac
warto$ci wag. Taka konstrukcja jest catkowicie niemozliwa do realizacji.
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Mozna jednak sobie wyobrazi¢ system, ktory na wejsciu bedzie otrzymy-
wat obraz cyfrowy bardzo uproszczony, ztozony z niewielkiej liczby pikseli,
uktadajacych si¢ w forme¢ nieskomplikowanych znakow — na przyklad liter

(rys. 2.39).

Te neurony

sygnalizujg

rozpoznanie
poszczegdlnych
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Rys. 2.39. Przyktadowa sie¢ rozpoznajaca proste obrazy

Na wyjsciu takiej sieci oczekuje si¢ decyzji informujacych o tym, co rozpo-
znano — na przyktad moze by¢ ona tak zorganizowana, ze do poszczegdlnych
neurondéw wyjsciowych przypiszemy umownie pewne decyzje — na przyktad
., rozpoznano litere A", ,,rozpoznano litere B” itp., a wielkosci sygnatow na
tych wyjsciach interpretowac si¢ bedzie w kategoriach stopnia pewnosci od-
powiedniej decyzji. Latwo zauwazy¢, ze mozliwe jest w zwiazku z tym poda-
wanie przez sie¢ odpowiedzi wieloznacznych (,, to cos jest podobne w stopniu
0,7 do litery A, ale w stopniu 0,4 przypomina takze liter¢ B”). Jest to jedna
z ciekawych i uzytecznych cech sieci neuronowych, ktore mozna w zwiazku
z tym kojarzy¢ z systemami o rozmytej (fuzzy) logice dziatania — obszerniej-
sze omowienie tego aspektu wykracza jednak poza t¢ ksiazke.

Neurony warstwy ukrytej petnia w omawianej tu sieci rol¢ posrednikow
—maja one bezposredni dostgp do danych wejsciowych, czyli ogladaja poka-
zany sieci obraz, a na podstawie ich wyjs¢ dalsze warstwy podejmuja okre-
slone decyzje o rozpoznaniu takiego lub innego obrazu. Dlatego uwaza sig, ze
rola neurondéw warstwy ukrytej polega na tym, by wypracowywaty zestawy
takich wstepnie przetworzonych danych wej$ciowych, z ktorych korzystac
beda neurony warstwy wyjsciowej przy okreslaniu koncowego wyniku.
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Przydatnos$¢ tych warstw posrednich wynika z faktu, ze na ogét dokonanie
pewnych przeksztalcen danych wejsciowych sprawia, ze rozwiazanie stawia-
nego przed siecig zadania staje si¢ znacznie tatwiejsze niz w przypadku proby
rozwiazywania zadania w sposob bezposredni. Na przyktad, w rozwazanym
tu zadaniu rozpoznawania obrazoéw trudno jest znalez¢ regule pozwalajaca
ustali¢, jaki obiekt pokazano, gdy analizuje si¢ wylacznie same jasne i ciemne
piksele obrazu (a tylko taka informacja dysponuje sie¢ bez warstwy ukrytej).
Znalezienie prawidtowej reguty rozpoznawania funkcjonujacej na tak niskim
poziomie jest trudne, poniewaz rozpoznawane obiekty moga wystgpowac w
wielu odmianach rozniacych si¢ nieco ksztaltem, ale majacych to samo zna-
czenie. Ten sam obiekt (na przyktad litera A) moze bowiem wygladac¢ troche
inaczej, gdy jest skanowany z rekopisu, inaczej gdy pochodzi z tekstu druko-
wanego, a jeszcze inaczej, gdy zostal na przyktad sfotografowany na powie-
wajacym transparencie. Nawet litera wydrukowana doktadnie ta sama czcion-
ka moze by¢ reprezentowana przez dwa obrazy majace zupelnie inne wartosci
pikseli w pewnych wybranych punktach, jesli jest na przyktad przesunigty
(takie banalne zaklocenie, w niczym nie przeszkadzajace czlowiekowi, kto-
ry czyta tekst, moze zmieni¢ obraz cyfrowy litery w zupelie dramatyczny
sposob, jesli musimy przywiazywac¢ wage do tego, ktory konkretnie piksel
jest biaty, a ktory czarny). Jakby tego byto mato — przy obrazach cyfrowych
o matej rozdzielczos$ci pojawia si¢ dodatkowa trudnos$¢ polegajaca na tym, ze
zupekie rozne obiekty moga mie¢ na cyfrowych obrazach bardzo duze zbiory
identycznych pikseli.

Oczekiwanie, ze sie¢ neuronowa ,,jednym skokiem” pokona wszystkie te
trudnosci, jakie dziela ,,surowy” obraz od finalnej decyzji dotyczacej rozpo-
znania tego, co ten obraz przedstawia — bytoby w takim przypadku mato reali-
styczne. Rozumowanie to jest prawidtowe, gdyz odpowiednie do§wiadczenie
potwierdza, ze zaden proces uczenia nie zdota zmusi¢ prostej sieci bez war-
stwy ukrytej do tego, by potrafita to zadanie rozwiazac. Taka sie¢ bez warstw
ukrytych musiataby sobie wytworzy¢ jaki$ taki zdumiewajacy mechanizm,
dzigki ktéremu raz rozumiataby pewne wybrane i ustalone zestawy pikseli
jako nalezace do roznych obiektow, a innym razem kojarzytaby rézne zestawy
pikseli z tym samym obiektem. Tego si¢ po prostu zrobic¢ nie da.

To, czego nie moze zrobi¢ sie¢ o mniejszej liczbie warstw, potrafi na ogot
wykona¢ sie¢ zawierajaca warstwe ukryta. Neurony tej warstwy beda w ta-
kich zadaniach znajdowaty pewne warto$ci pomocnicze, znaczaco utatwiaja-
ce rozwiazanie postawionego zadania. Na przyktad, w rozwazanym zadaniu
rozpoznawania obrazow neurony warstwy ukrytej moga wykrywac i kodowaé
ogolne cechy opisujace strukture obrazu i widocznych na nim obiektow. Ce-
chy te powinny lepiej odpowiada¢ wymaganiom zwiazanym z ostatecznym



104 2. STRUKTURA SIECI

rozpoznawaniem obrazu niz sam oryginalny obraz — na przyktad moga by¢
w pewnym stopniu niezalezne od potozenia czy skali rozpoznawanych obiek-
tow. Przykladem cech opisujacych obiekty na obrazach liter (utatwiajacych
ich rozpoznawanie) moga by¢:

e obecnos¢ lub brak w rysunku litery zamknigtych konturéw (posiadaja je
litery O, D, A i kilka innych, nie maja tej cechy litery I, T, S, N itd.),

e czy znak ma wcigcie u dotu (A, X, K) albo u gory (U, Y, V, K), a moze
z boku (E, F),

e czy ma ksztalt raczej zaokraglony (O, S, C), czy ostry (E, W, T, A).

Oczywi$cie cech roznicujacych litery i rownoczes$nie niewrazliwych na
typowe czynniki utrudniajace ich rozpoznawanie (zmiana kroju czcionki lub
pisma rgcznego, zmiana wielkosSci litery, jej pochylenie, przesunigcie itd.)
mozna znalez¢ znacznie wigcej. Nalezy jednak z naciskiem podkreslic, ze
tworca sieci neuronowej nie musi sam jawnie zadawac, jakie to cechy obrazu
maja by¢ znajdowane, gdyz sie¢ moze sama nabywac stosownych umiej¢t-
nosci w trakcie procesu uczenia. Oczywiscie, nie ma zadnej gwarancji, ze
sie¢ neuronowa przeznaczona do rozpoznawania liter nauczy swoja warstwe
ukryta wykrywania i sygnalizowania wiasnie tych cech, ktore wyzej wymie-
nitem. Mozna nawet si¢ zatozy¢ o duza sume, ze tych wilasnie, przeze mnie
wskazanych cech roznicujacych litery, sie¢ neuronowa sama nie wykryje. Jed-
nak do$wiadczenia niezliczonych badaczy potwierdzaja, ze sieci neuronowe
w zdaniach rozpoznawania potrafia znajdowac cechy, ktore skutecznie uta-
twiaja rozpoznawanie — chociaz na ogo6t tworca sieci nie potrafi zrozumie¢,
jaki sens ma taka lub inna cecha kodowana w warstwie ukrytej.

Uzycie warstwy ukrytej jest wigc ze wszech miar celowe, bo sie¢ neuro-
nowa moze dzieki niej przejawia¢ znacznie inteligentniejsze formy zacho-
wania, trzeba jej jednak dac¢ szansg poprzez uwzglednienie w strukturze ele-
mentow, ktore moga wlasnie takie ,,opisowe cechy obrazu” wydobywac. War-
to doda¢, ze charakter wydobywanych cech nie jest zdeterminowany przez
strukturg sieci, tylko przez proces uczenia. Je§li wyobrazimy sobie sie¢, ktora
ma rozpoznawac obrazy, to cechy, ktore beda wydobywaly neurony warstwy
ukrytej, dostosuja si¢ automatycznie do rodzaju rozpoznawanych obrazdw.
Jesli nakazemy sieci wykrywanie na zdjeciach lotniczych obrazéw zamasko-
wanych wyrzutni rakietowych, to staje si¢ oczywiste, ze gtownym zadaniem
warstwy ukrytej bedzie uniezaleznienie si¢ od potozenia obiektu, gdyz pode;j-
rzany ksztatt moze si¢ pojawi¢ w dowolnym rejonie obrazu i zawsze powinien
by¢ tak samo rozpoznany. Jesli natomiast sie¢ ma rozpoznawac litery, to nie
powinna gubi¢ informacji o ich polozeniu (mato przydatna bedzie sie¢, ktora
poinformuje nas, ze gdzie$ tam na zeskanowanej stronicy znajduje si¢ litera
A — my musimy wiedzie¢, gdzie ona jest, a doktadniej — w jakim kontekscie
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wystepuje), wige w tym przypadku celem warstwy ukrytej moze by¢ wydo-
bycie cech pozwalajacych na niezawodne rozpoznanie litery niezaleznie od
jej rozmiaru i niezaleznie od kroju czcionki (font). Co cickawe — oba te za-
dania moze rozwiazywac (po odpowiednim treningu) ta sama sie¢ — chociaz
oczywiscie sie¢ nauczona rozpoznawac czolgi nie potrafi odczytywaé pisma,
a nauczona identyfikowac odciski palcéw nie poradzi sobie z rozpoznawa-
niem twarzy.

2.13. lle potrzeba neuronéw, zeby otrzyma¢ dobrze dziatajgcq
siec?

Jak wynika z przytoczonych uwag — najszersze mozliwo$ci zastosowan maja
sieci posiadajace przynajmniej trojwarstwowa strukture, z wyrdzniong war-
stwa wejSciowa przyjmujaca sygnaly, warstwa ukryta wydobywajaca po-
trzebne cechy wejsciowych sygnalow oraz z warstwa wyjsciowa podejmujaca
ostateczne decyzje 1 podajaca rozwiazanie. W tej strukturze pewne elementy
sa zdeterminowane: liczba elementéw wejsciowych i wyjsciowych, a takze
zasada potaczen (kazdy z kazdym) pomigdzy kolejnymi warstwami. Sa jed-
nak elementy zmienne, ktore trzeba wybra¢ samemu: jest to liczba warstw
ukrytych (jedna czy kilka?) oraz liczba elementow w warstwie (warstwach?)
ukrytych (rys. 2.40).

o
R
HDD

...mata moze sie okaza¢ zbyt
Duza z pewnoscig sprawi wiecej prymitywna, zeby’sc?ble
ktopotéw podczas uczenia... porasiznc z trudnosciq .

: : rozwigzywanego zadania...
Rys. 2.40. Najbardziej istotny problem przy wyborze struktury sieci
neuronowej wiaze si¢ z ustaleniem, ile elementow powinna mie¢ warstwa

ukryta?

Poniewaz mimo wielu lat rozwoju tej techniki wciaz nie udato sig stwo-
rzy¢ precyzyjnej teorii sieci neuronowych — elementy te wybiera si¢ zwykle
arbitralnie albo metoda prob i biedow. Zdarza sig, ze pomyst tworcy sieci na
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temat tego, ile neuronow ukrytych nalezy zastosowac, a takze jak je rozmies-
ci¢ (np. w postaci jednej warstwy ukrytej albo w postaci kilku takich warstw),
nie jest najbardziej trafny. Jednak nie powinno to mie¢ zasadniczego wpty-
wu na sposob dziatania sieci, gdyz w trakcie procesu uczenia ma ona zawsze
mozliwo$¢ skorygowania ewentualnych btedow struktury poprzez wybor od-
powiednich parametréw polaczen. Trzeba jednak wyraznie przestrzec przed
dwoma rodzajami bledow, stanowiacych putapki dla wielu (zwtaszcza poczat-
kujacych) badaczy sieci neuronowych.

Pierwszy btad polega na zaprojektowaniu sieci o zbyt matej liczbie ele-
mentow — jesli warstwy ukrytej nie ma wcale lub gdy wystepuje w niej zbyt
mato neurondw, proces uczenia moze si¢ definitywnie nie udac, gdyz sie¢ nie
ma szans odwzorowa¢ w swojej (zbyt ubogiej) strukturze wszystkich szcze-
g6toéw 1 niuansow rozwiazywanego zadania. Pokaze Ci potem konkretne przy-
ktady ilustrujace fakt, ze za mata i zbyt prymitywna sie¢ nie potrafi rozwiazac
pewnych zadan — nawet jesli si¢ ja uczy bardzo dtugo i bardzo doktadnie. Po
prostu z sieciami neuronowymi bywa tak jak z ludzmi: nie wszystkie sieci sa
wystarczajaco uzdolnione, zeby rozwiaza¢ okreslone zadanie. Na szczg$cie
mozesz zawsze bardzo fatwo poznac, czy sie€ jest bardziej, czy mniej inteli-
gentna, bo widzisz jej strukturg i mozesz policzy¢ neurony, a miarg zdolnosci
sieci jest tu po prostu liczba neuronow ukrytych. U ludzi trudniej to rozpo-
znac!

Niestety, mimo swobody budowania wigkszych albo mniejszych sieci
zdarza sig¢ czasem, ze kto$ zaprojektuje sie¢ o zbyt matej inteligencji. Skutkuje
to zawsze niepowodzeniem przy probie zastosowania takiej sieci do jakiego$
konkretnego celu, bo taki ,,neuronowy glupek” majacy zbyt mato neuronéw
ukrytych nigdy nie rozwiaze stawianych mu zadan, niezaleznie od tego, jak
bardzo bedziesz sig trudzil, usitujac go czego$ nauczy¢.

Niestety z inteligencja sieci nie mozna takze ,,przedobrzy¢”. Mowiac obra-
zowo, efektem nadmiernej inteligencji sieci wcale nie jest wigksza sprawnosc¢
w rozwiazywaniu stawianych jej zadan, tylko zdumiewajacy efekt polegajacy
na tym, ze sie¢ zamiast pracowicie zdobywaé uzyteczng wiedz¢ — zaczyna
oszukiwaé nauczyciela i w efekcie wcale si¢ nie uczy! Brzmi to w pierwszej
chwili wregcz nieprawdopodobnie, ale taka jest prawda. Sie¢, ktora ma zbyt
wiele warstw ukrytych lub zbyt wiele elementéw w warstwach ukrytych, ma
sktonnos$¢ do upraszczania sobie zadania i w efekcie jesli tylko moze, ,,idzie
na latwizng”. Zeby$ zrozumiat, na czym to polega, musze Ci w kilku stowach
powiedzieé, jak przebiega proces uczenia sieci (rys. 2.41).

Szczegbly tego procesu poznasz w jednym z dalszych rozdziatow, ale juz
teraz musze¢ Ci powiedzie¢, ze sie¢ naucza si¢ podajac jej na wejsécie sygnaty,
dla ktorych znane sa prawidtowe rozwiazania, bo sa one zawarte w danych
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Rys. 2.41. Maksymalnie uproszczony schemat procesu uczenia sieci
neuronowe;j

uczacych. Dla kazdego podanego zestawu danych wejsciowych sie¢ usituje
poda¢ na wyjsciu swoja propozycje rozwiazania. Na ogdt rozwigzania wy-
znaczone przez sie¢ sa inne niz prawidtowe rozwiazania podane w danych
uczacych, wigc po skonfrontowaniu tego rozwiazania, ktore podaje sie¢, z
tym rozwiazaniem, ktore znajduje si¢ w danych uczacych jako wzorzec po-
prawnego rozwigzania — ujawniane jest, jak duzy btad sie¢ popetnita w swo-
im rozwiazaniu. Na podstawie oceny btedu algorytm nauczajacy sie¢ zmienia
wagi wszystkich jej neuronéw w taki sposob, zeby na przyszto$¢ sie¢ juz nie
popetniata takich samych bledow.

Naszkicowany wyzej schemat procesu uczenia wskazuje, ze sie¢ dazy do
tego, Zeby nie popelnia¢ bledéw podczas prezentowania jej danych ucza-
cych. Dobrze uczaca si¢ sie¢ szuka w zwiazku z tym takiej reguly przetwa-
rzania sygnaldow wejsciowych, by w nastgpstwie jej zastosowania nauczy¢
si¢ zasady obliczania poprawnych rozwiazan. Jesli sie¢ odkryje taka regu-
I¢, to potem potrafi rozwiazywaé zardwno te zadania, ktore jej pokazywano
w ramach danych uczacych, jak i inne, podobne zadania, ktore bgda jej przed-
stawiane w trakcie normalnej eksploatacji. Mowimy wtedy, ze sie¢ wykazuje
zdolno$¢ do uczenia sig¢ oraz do generalizacji (uogdlniania) wynikow uczenia
1 traktujemy to jako sukces.

Niestety, nadmiernie inteligentna sie¢, majaca pokazne zasoby pamig-
ciowe w postaci duzej liczby neuronow ukrytych (wraz z ich nastawialnymi
zestawami wag), moze tatwo unikna¢ popetniania bledéow w trakcie procesu
uczenia w taki sposob, ze nauczy si¢ catego zbioru danych uczacych na pa-
mig¢. Wtedy niestychanie szybko odnosi duze sukcesy w procesie uczenia,
poniewaz na kazde zadane jej pytanie zna i podaje prawidlowa odpowiedz.
Niestety, przy tym sposobie ,,fotografowania” danych uczacych sie¢ uczac
si¢ na podstawie przedstawianych jej przyktadow poprawnych rozwiazan sta-
wianych jej zadan nie podejmuje proby uogoélniania nabywanych wiadomo-
$ci, tylko usituje osiagac sukces na zasadzie doktadnego zapamigtania regut
w rodzaju ,,przy takim wejsciu takie wyjscie”.

Objawem takiego nieprawidtowego dziatania sieci jest fakt, ze uczy si¢
ona doktadnie i szybko catego tzw. ciagu uczacego (czyli zbioru przyktadow
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uzytych do pokazania sieci, jak nalezy rozwiazywac stawiane zadania), nato-
miast fatalnie kompromituje si¢ przy pierwszej probie egzaminu, czyli roz-
wiazania zadania z podobnej klasy, ale jednak nieco odmiennego od zadan
jawnie pokazywanych w trakcie uczenia. Przyktadowo uczac sie¢ rozpozna-
wania liter bardzo szybko uzyskujemy sukces (sie¢ bezbtednie rozpoznaje
wszystkie pokazywane jej litery), ale proba pokazania jej litery napisanej od-
miennym charakterem pisma lub wydrukowanej innym fontem — prowadzi do
zupelnego braku rozpoznania (na wszystkich wyjsciach sieci sa zera) lub do
rozpoznan ewidentnie bigdnych. Blizsza analiza wiedzy zgromadzonej przez
sie¢ ujawnia w takich przypadkach, ze zapamigtata ona wiele prostych regut
w rodzaju ,,jak tutaj sa dwa piksele zapalone, a tam jest pig¢ zer — to nalezy
rozpoznac liter¢ A”. Te prymitywne reguty nie wytrzymuja oczywiscie kon-
frontacji z nowym zadaniem i sie¢ zawodzi nasze oczekiwania.

Opisany objaw ,,uczenia si¢ na pamig¢” nie wystepuje w sieciach majacych
mniejsza warstwe ukryta, gdyz dysponujac ograniczona pamigcia sie¢ taka musi
lepiej sig stara¢ i wypracowac na niewielu dostgpnych jej elementach warstwy
ukrytej takie reguly przeksztalcania wejsciowego sygnatu, by umozliwi¢ jego
trafne wykorzystanie w wigcej niz jednym przypadku wymaganej odpowiedzi
systemu. Z reguly prowadzi to do znacznie wolniejszego i bardziej uciazliwego
procesu uczenia (przyktady, na podstawie ktorych sie¢ ma si¢ uczy¢, musza by¢
pokazane wigcej razy — czesto kilkaset lub kilka tysigcy razy), jednak efekt kon-
cowy jest zwykle znacznie lepszy. Po zakonczeniu prawidtowo prowadzonego
procesu uczenia z chwila stwierdzenia dobrego dziatania sieci dla przyktadow
stanowiacych podstawg uczenia mamy prawo przypuszczaé, ze poradzi sobie
ona takze z podobnymi (chociaz nie identycznymi) zadaniami, pokazanymi jej
w trakcie egzaminu. Nie zawsze tak jest, ale zwykle tak bywa i na tym musimy
opiera¢ swoje oczekiwania dotyczace uzycia sieci.

Zapamigtajmy wigc na koniec nastgpujaca regule: Nie nalezy oczekiwaé
cudow, dlatego przypuszczenie, ze mato skomplikowana sie¢, majaca niewie-
le ukrytych neuronow, rozwiaze skomplikowane zadanie, jest raczej przy-
puszczeniem malo realistycznym. Jednak zastosowanie zbyt wielu warstw
ukrytych lub zbyt wielu neurondéw prowadzi takze do znacznego pogorszenia
sprawnosci procesu uczenia. Gdzie§ pomiedzy tymi skrajnosciami jest zloka-
lizowana optymalna wielko$¢ warstwy ukryte;j.

Rysunek 2.42 pokazujacy (na podstawie konkretnych symulacji kom-
puterowych), jak wyglada btad popetniany przez sie¢ przy roznej liczbie
neuronoéw ukrytych, potwierdza, ze jest wiele sieci, ktore dziataja prawie tak
samo dobrze, a maja rdézna liczbe neuronéw ukrytych — wigc w to obszerne
optimum nie tak trudno jest si¢ ,,wstrzela¢”. Jednak skrajnosci (to znaczy
zbyt duzych i zbyt matych sieci) nalezy unika¢. Szczegdlnie szkodliwe jest
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Rys. 2.42. Przyktadowa zalezno$¢ biedu popetnianego przez
sie¢ od liczby neuronow ukrytych

uzycie dodatkowych (nadmiarowych) warstw ukrytych i nie nalezy sig spe-
cjalnie dziwi¢, ze czgsto lepsze wyniki daje sie¢ o mniejszej liczbie warstw
ukrytych (bo mozna ja porzadnie nauczy¢) niz — teoretycznie lepsza — sie¢
z wigksza liczba warstw ukrytych, w ktorej jednak proces uczenia ,,grzez-
nie” w nadmiarze szczegotow. Dlatego nalezy stosowac sieci o jednej lub
(wyjatkowo!) dwoch warstwach ukrytych, natomiast pokusg stosowania sie-
ci o wigkszej liczbie warstw ukrytych najlepiej przezwycigzac stosujac post
i zimne kapiele.

2.14. Pytania kontrolne i zadania do samodzielnego
wykonania

1. Wymien kilka najbardziej istotnych roznic, jakie wystgpuja pomigdzy
sztucznymi sieciami neuronowymi a rzeczywistymi biologicznymi struktu-
rami, dajacymi si¢ zidentyfikowa¢ w mozgu cztowieka i zwierzat. Sprobuj
odpowiedziec¢, ktore z tych roznic sa wynikiem kapitulacji (nie udaje si¢ nam
zbudowac¢ dostatecznie skomplikowanego sztucznego neuronu, wigc zado-
walamy si¢ namiastka), a ktore sa wynikiem §wiadomego, celowego wyboru
tworcow sieci neuronowych?

2. Omoéw pojecie wagi synaptycznej od strony roli, jaka odgrywa
w sztucznych sieciach neuronowych oraz od strony wtasciwosci biologicz-
nych, ktére opisuje. W uktadach elektronicznych modelujacych sieci neuro-
nowe wagi sa niekiedy dyskretne, to znaczy moga przyjmowac¢ wylacznie
niektore wartosci (na przyktad catkowito-liczbowe) — a nie catkiem dowolne.
Jak sadzisz, jaki to ma wptyw na dziatanie sieci?

3. Przedstaw schemat przetwarzania informacji wejsciowych w sygnat
wyjsciowych, zachodzacy w sztucznym neuronie oraz wskaz, czym moga si¢
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r6zni¢ od siebie poszczegodlne warianty sztucznych neuronéw (liniowe, MLP,
RBF).

4. Omow krok po kroku dziatanie sieci zbudowanej ze sztucznych neuro-
néw. Dlaczego warstwa ukryta nosi taka wtasnie nazwe?

5. Omoéw problem zwiazku struktury sieci neuronowej i wykonywanych
przez nia funkcji. Jakie bywaja najczgsciej spotykane struktury sieci i jakie
sa ich wlasciwosci? Jak wyjasni¢ mozliwos¢ wypetniania sensownych zadan
obliczeniowych przez sie¢, ktora ma losowe (przypadkowe) potaczenia ele-
mentow?

6. Jak sadzisz, o czym $wiadczy fakt, ze sie¢ neuronowa wykazuje duza
odporno$¢ na uszkodzenia jej elementow oraz catej struktury?

7. Co powoduje, ze w sieciach neuronowych tak radykalnie trzeba odréz-
nia¢ dane typu ilo$ciowego od danych typu jakesciowego (danych nominal-
nych)? Istnieje opinia, ze sie¢, w ktorej wykorzystuje si¢ na wejsciu lub na wyj-
sciu dane nominalne, wymaga dhuzszego uczenia, poniewaz jest w niej wigcej
potaczen, ktorych wagi trzeba ustali¢. Czy jest to poglad uzasadniony?

8. Sie¢ ktora ma na wyjsciu dane kodowane metoda ,,jeden z N’ moze
czasem odmawia¢ udzielenia odpowiedzi na postawione jej pytanie. Jaki
moze by¢ skutek tego faktu? Czy wskazana okoliczno$¢ powinna by¢ rozu-
miana jako zaleta, czy jako wada takiej sieci?

9. Czy zadanie analizy serii czasowych i zwiazanej z tym prognozy (patrz
rys 2.36) mozna uzna¢ za bardziej podobne do zadania regresyjnego (rys.
2.34), czy do zadania klasyfikacyjnego (rys. 2.35)? Jakie argumenty przema-
wiaja za jedna, a jakie za druga decyzja?

10. Czy z rozwazan przedstawionych na rysunku 2.37 (oraz w teksScie po-
wiazanym z tym rysunkiem) nalezy wyciaga¢ wniosek, ze zawsze niekorzyst-
ne jest stosowanie sieci neuronowej o wielu wyjsciach? W szczegdlnosci czy
majac problem, w ktérym na wyjsciu sieci oczekujemy rozwigzania w postaci
zmiennej nominalnej, kodowanej technika ,,jeden z N”, mozna zamiast jedne;j
sieci o N wyjsciach zastosowac N sieci, z ktorych kazda bedzie miata jedno
wyjscie?

11. Zadanie dla zaawansowanych: Wyobrazmy sobie, ze w pewnym
zadaniu klasyfikacyjnym, ktore chcemy rozwiaza¢ z uzyciem sieci neuro-
nowych, mamy do dyspozycji pewna liczbe sygnatow wejsciowych, co do
ktorych istnieja watpliwosci, czy wnosza one jakie$ wartosciowe informacje
w kontek$cie rozwazanej klasyfikacji, czy tez nie. Na przyktad, czy wynik
pewnej analizy krwi pozwala zaliczy¢ pacjenta do grupy osob dobrze zno-
szacych proponowane leczenie, czy przeciwnie — ten wynik niczego w przed-
miotowej sprawie nie wyjasnia. Otdz majac takie watpliwe dane wejsciowe,
mozemy przezywac rozterki, czy nalezy je podawac na wejscie sieci, bo naj-
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wyzej okaza si¢ nieprzydatne, a wtedy sie¢ zbuduje swoja regule¢ decyzyjna
bez korzystania z tych ,,watpliwej jakosci” danych — czy tez moze lepiej nie
,miesza¢” do rozwiazania zadania zmiennych, ktére by¢ moze sa bezwartos-
ciowe. Jaka jest Twoja opinia w tej sprawie? Odpowiedz uzasadnij.

12. Zadanie dla zaawansowanych: W literaturze dotyczacej sieci neuro-
nowych czasami proponuje si¢, zeby struktura sieci (a wigc zwlaszcza liczba
warstw ukrytych i konfiguracja neuronow ukrytych) byta ustalana z wykorzy-
staniem tak zwanego algorytmu genetycznego, nasladujacego w komputerze
proces biologicznej ewolucji, w wyniku ktorej ,,przezywaja najlepiej przy-
stosowani” (w tym przypadku ,,przezyje” sie¢ majaca najlepsze wtasciwosci
w konteks$cie rozwazanego zadania). Sprobuj dowiedzie¢ sig¢ wigcej o tej me-
todzie, a potem ustal swoj stosunek do niej: czy warto starac si¢ ,,wyhodowac
droga ewolucji” sie¢ o najkorzystniejszych wlasciwosciach, czy lepiej do tej
metody nie sigga¢? Przedstaw argumenty przemawiajace zardwno za jednym,
jak i1 za drugim rozwiazaniem.






3. Uczenie sieci

3.1. Kim jest nauczyciel, ktéry bedzie uczy¢ siec?

Cykl dziatania sieci neuronowej podzieli¢ mozna na etap nauki, kiedy sie¢
gromadzi informacje potrzebne jej do okreslenia, co i jak ma robi¢, oraz
na etap normalnego dziatania (nazywany czasem takze egzaminem), kiedy
w oparciu o zdobyta wiedz¢ sie¢ musi rozwiazywac konkretne nowe zadania
(no bo rozwiazania zadan, ktorych uzywates$ przy uczeniu sieci, specjalnie Cig
nie interesuja — rozwiazania tych zadan po prostu znasz). Kluczem do zro-
zumienia dziatania sieci 1 jej mozliwosci jest wlasnie proces uczenia, zatem
poznawanie sieci zaczniemy od omowienia tego witasnie procesu, natomiast
dziatanie juz nauczonych sieci réznych typoéw zostanie przedyskutowane
W nastepnym rozdziale.

Mozliwe sa dwa warianty uczenia: z nauczycielem i bez nauczyciela.
O uczeniu bez nauczyciela bgdziemy mowi¢ oddzielnie w nast¢gpnym pod-
rozdziale, wigc chwilowo zajmijmy si¢ tylko modelem uczenia z nauczycie-
lem. Uczenie takie polega na tym, ze sieci podaje si¢ przyktady poprawnego
dziatania, ktére powinna ona potem nasladowa¢ w swoim biezacym dziataniu
(w czasie egzaminu). Przyklad nalezy rozumie¢ w ten sposob, ze nauczyciel
podaje konkretne sygnaty wejsciowe 1 wyjsciowe, pokazujac, jaka jest wy-
magana odpowiedz sieci dla pewnej konfiguracji danych wejsciowych. Sie¢
obserwuje to, jaki jest zwiazek miedzy podanymi danymi wej$ciowymi a wy-
maganym wnioskiem (wynikiem, ktory powinna wyprodukowac na wyjsciu)
i uczy si¢ nasladowac t¢ zasade dziatania.

Pamigtaj: podczas uczenia z nauczycielem zawsze masz do czynienia z
para warto$ci — przyktadowym sygnatem wejsciowym i pozadanym (oczeki-
wanym) wyjsciem, czyli wymagana odpowiedzig sieci na ten sygnat wejscio-
wy. Oczywiscie, sie¢ moze mie¢ wiele wej$¢ i wiele wyjs¢, wtedy wspomnia-
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na para oznacza w istocie dwa zbiory wartosci: zbidr wartosci, stanowiacy
kompletny zestaw danych wejsciowych oraz zbidr wartosci, ktore powinny
si¢ pojawi¢ na wyjsciu sieci jako pelne rozwiazanie zadania. Ale zawsze wy-
stepuja razem: dane dla zadania i jego rozwigzanie.

Wyjasénijmy teraz, kim jest ,,nauczyciel” w metodzie uczenia ,,z nauczy-
cielem”. Ot6z nazwa ta niekoniecznie oznacza cztowieka, ktory wilasnorgcez-
nie trenuje sie¢ — chociaz w nastepnych rozdziatach bedziesz sig tak bawit, ze
bedziesz wlasnorgcznie trenowal swoje sieci. W praktyce znacznie czgsciej
role nauczyciela przejmuje jednak ten sam komputer, ktory modeluje rozwa-
zana sie¢ neuronowa, bo tak jest tatwiej i wygodniej. Niestety, sieci neuro-
nowe nie sa zbyt bystre i dla dobrego nauczenia sieci w jakims trudniejszym
zadaniu potrzeba kilkuset, a czasem nawet setek tysigcy pokazoéw! Kto miatby
sifg i cierpliwos$é, zeby szkoli¢ takiego nieuka!? Dlatego mowiac o nauczycie-
Iu mam na mysli zawsze program komputerowy wyposazony przez cztowieka
w tak zwany zbidér uczacy.

Czym jest zbidr uczacy? Popatrz na rysunek 3.1.
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Rys. 3.1. Przyktadowy zbioér uczacy

Widzisz na nim tabel¢ zawierajaca pewne przykladowe dane. Sa to dane
dotyczace stopnia zanieczyszczenia powietrza w réznych miastach amerykan-
skich, ale rownie dobrze mogly to by¢ dowolne inne dane. Wazne jest, zeby
to byly dane rzeczywiste, wzigte z prawdziwej bazy danych. Zaznaczylem
to pozostawiajac na rysunku 3.1 elementy oryginalnego okna pochodzace-
go z programu, ktory obstugiwal t¢ bazg danych. Wérdd danych zebranych
w bazie mozna wyodrebnic te, ktore beda wykorzystane jako wejscia do sieci
(popatrz na zakres kolumn tabeli, wskazywany przez strzatke na dole rysunku
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3.1). W przyktadzie prezentowanym na tym rysunku bgda to dane pozwalaja-
ce (by¢ moze) na przewidywanie stopnia zanieczyszczenia powietrza, a wigc
dane dotyczace ludno$ci miasta, jego uprzemystowienia, warunkoéw atmosfe-
rycznych itd. Na podstawie tych danych, opisanych jako dane wejsciowe, sie¢
bedzie musiata przewidziec, jaki bedzie przecigtny stopien zanieczyszczenia
powietrza w kazdym miescie.

Dla miast, dla ktorych ten stopien zanieczyszczenia nie byt jeszcze bada-
ny, trzeba to bedzie odgadnac — i wlasnie do tego celu uzyjemy sieci, gdy juz
ja wspdlnie nauczymy. Jednak na etapie uczenia sieci skorzystasz z faktu, ze
w bazie danych, wykorzystywanej jako zbior uczacy, dla pewnej liczby miast
dane o zanieczyszczeniu powietrza sa znane — i zostaly umieszczone w odpo-
wiedniej kolumnie tabeli, wskazanej na rysunku 3.1 czerwong strzalka.

Masz wige na rysunku 3.1 doktadnie to, czego potrzebujesz, zeby nauczy¢
sie¢: zbidr danych, w ktérych podane sa odpowiednie dane wejSciowe 1 wyj-
sciowe tworzace pary: widoczne sa przyczyny (zaludnienie, uprzemystowie-
nie, warunki atmosferyczne) oraz skutek (wielko$¢ zanieczyszczenia powie-
trza). Sie¢ skorzysta z tych danych i nauczy si¢ prawidtowego dziatania (od-
gadywania zanieczyszczenia powietrza w miastach, w ktorych nie dokonano
jeszcze stosownych pomiarow), stosujac jedng z wielu znanych dzi$ strategii
uczenia. Przyktadowe strategie uczenia beda nizej omowione nieco doktad-
niej. Natomiast, zanim to nastapi, zwro¢ jeszcze uwage na jeden szczegdt ry-
sunku 3.1: Ot6z jedna kolumna tabeli jest tam pokazana z literami wyswietlo-
nymi w kolorze szarym, a nie porzadnie czarnym, tak ze widac ja — ale stabo.
Taki sposob zabarwienia sugeruje, ze jest ona jak gdyby mniej wazna. | tak
jest rzeczywiscie: w tej kolumnie sa dane dotyczace nazw poszczegdlnych
miast. Informacje te sa w bazie danych bardzo potrzebne, bo wedlug nich
wprowadza si¢ do bazy nowe dane i wydobywa wyniki, ale dla sieci neurono-
wej taka informacja jest bezuzyteczna (zanieczyszczenie powietrza nie zalezy
od tego, jaka nazwe ma rozwazane miasto), wigc chociaz odpowiednie dane
sa dostgpne w bazie, to jednak nie bedziemy ich uzywali do uczenia sieci. Ta-
kich nadmiarowych danych w bazie danych (pomijanych potem przy uczeniu
sieci) moze by¢ wigcej.

Zapamigtaj zatem, ze ,,nauczycielem” przy uczeniu sieci bedzie zazwy-
czaj jakis$ zbior danych, ktory jednak nie jest brany tak ,,jak leci”, ale jest przy-
stosowany do pehienia roli zbioru uczacego poprzez odpowiednia konfigu-
racje¢ danych (musisz wyraznie wskazac¢, ktorych z nich bedziesz uzywat jako
dane wejsciowe, a ktorych jako dane wyjsciowe) oraz poprzez ich roztropna
selekcje: Nie nalezy ,,zasmiecac” sieci danymi, ktore wprawdzie posiadasz,
ale o ktorych wiesz (lub podejrzewasz), ze nie sa uzyteczne z punktu widzenia
znajdowania rozwiazan postawionego zadania!
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3.2. Czy sie¢ moze uczy¢ sie catkiem sama?

Obok opisanego wyzej schematu uczenia z nauczycielem jest w uzyciu takze
szereg metod tak zwanego uczenia bez nauczyciela (albo samouczenia sieci).
Metody te polegaja na podawaniu na wejscie sieci wylacznie szeregu przy-
ktadowych danych wejsciowych, bez podawania jakiejkolwiek informacji do-
tyczacej pozadanych czy chociazby tylko oczekiwanych sygnatow wyjscio-
wych. Okazuje si¢, ze odpowiednio zaprojektowana sie¢ neuronowa potrafi
wykorzysta¢ same tylko obserwacje wejsciowych sygnatéw i zbudowac na
ich podstawie sensowny algorytm swojego dziatania — najcze¢sciej polegaja-
cy na tym, ze automatycznie wykrywane sa klasy powtarzajacych sig¢ (by¢
moze z pewnymi odmianami) sygnalow wejsciowych i sie¢ uczy si¢ (zupetnie
spontanicznie, bez jawnego nauczania) rozpoznawac te typowe wzorce syg-
nalow.

Przy samouczeniu sieci takze musisz mie¢ zbior uczacy — tyle tylko ze w
zbiorze tym beda wylacznie dane przewidziane do wprowadzenia na wejScie
sieci. Nie ma danych wyjsciowych, bo technikg uczenia bez nauczyciela sto-
suje si¢ w sytuacji, kiedy nie wiesz, czego wymagac od sieci analizujacej
jakie$ dane. Gdyby jako przyktad wzia¢ dane pokazane na rysunku 3.1, to
do uczenia bez nauczyciela wykorzystatby$ wytacznie kolumny opisane jako
dane wejsciowe, natomiast nie podawatby$ do sieci informacji z kolumny za-
znaczonej czerwong strzatka. Sie¢, ktora zdobywataby wiedz¢ w takim pro-
cesie uczenia, nie mialaby szans na przewidywanie, w ktorym miescie bgdzie
wigksze, a w ktorym mniejsze zanieczyszczenie powietrza, bo takiej wiedzy
sie¢ sama nie zdobgdzie. Jednak analizujac dane na temat roznych miast sie¢
moze na przyktad wyrdzni¢ (catkiem sama!) grupg duzych miast przemysto-
wych 1 nauczy¢ si¢ odrozniaé te miasta od malych miasteczek bedacych cen-
trami regionéw rolniczych. To rozrdznienie da si¢ wydedukowa¢ z danych
wejsciowych na tej zasadzie, ze miasta przemystowe sa do siebie wzajemnie
podobne, a miasta rolnicze maja z kolei takze wiele wspolnych cech. Na po-
dobnej zasadzie sie¢ moze catkiem sama wyodrebni¢ miasta o dobrej i o zlej
pogodzie oraz dokona¢ wielu jeszcze innych klasyfikacji, opierajac si¢ wy-
lacznie na warto$ciach obserwowanych danych wejsciowych.

Zauwaz, ze samouczenie sieci jest bardzo interesujace z punktu widze-
nia analogii, jakie istnieja migdzy tego rodzaju dziataniem sieci a dzialaniem
ludzkiego umyshu: cztowiek tez ma zdolnos¢ spontanicznego klasyfikowania
napotykanych obiektoéw i zjawisk (niektdrzy nazywaja to ,,formowaniem po-
je¢”), a po dokonaniu stosownej klasyfikacji rozpoznaje kolejne obiekty jako
nalezace do jednej z tych wczesniej poznanych klas. Samouczenie jest tez
bardzo interesujace z punktu widzenia zastosowan, gdyz nie wymaga zadnej
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jawnie podawanej do sieci neuronowej zewngtrznej wiedzy — ktora moze by¢
niedostepna lub ktorej zgromadzenie moze by¢ zbyt fatygujace — a sie¢ zgro-
madzi wszystkie potrzebne informacje i wiadomosci calkiem sama. W jed-
nym z dalszych rozdziatéw bardzo doktadnie opisze Ci (i pokaze pogladowo
poprzez odpowiednie programy!), na czym polega to samouczenie sieci.

Teraz mozesz sobie wyobrazi¢ (raczej dla zabawy i pobudzenia wyobraz-
ni, niz z realnej potrzeby), ze sie¢ samouczaca si¢ z kamera telewizyjna moze
by¢ wystana w bezzatogowej sondzie kosmicznej na Marsa. Nie wiemy, jakie
tam panuja warunki, nie wiemy wigc, jakie obiekty nasza sonda powinna roz-
poznawaé. Malo tego — nie wiemy nawet, ile klas obiektow si¢ pojawi! Nie
szkodzi, sie¢ sobie poradzi (patrz rys. 3.2). Sonda laduje i sie¢ zaczyna proces
samouczenia. Na poczatku nie rozpoznaje nic, tylko obserwuje. Z czasem jed-
nak proces spontanicznej samoorganizacji doprowadzi do tego, ze sie¢ nauczy
si¢ wykrywac i rozr6znia¢ migdzy soba rézne typy sygnalow wejsciowych,
ktore pojawiaja si¢ na jej wejsciu: oddzielnie skaty i kamienie, oddzielnie for-
my roslinne (jesli beda), a oddzielnie zywe organizmy. Jesli damy sieci wy-
starczajaco duzo czasu — moze sig tak wyszkoli¢, ze potrafi odroznia¢ Marsjan
od Marsjanek — chociaz jej tworca nie wiedzial nawet, Ze oni istnieja!

Rys. 3.2. Ladownik kosmiczny z samouczaca si¢ siecia neuronowa jako narzedzie pozyskiwania
wiedzy na temat obiektow, ktorych istnienia konstruktor sieci nie mogt z gory przewidzie¢

Oczywiscie, opisany wyzej samouczacy si¢ ladownik marsjanski jest wy-
lacznie tworem hipotetycznym, chociaz sieci same tworzace i rozpoznajace
rézne wzorce istnieja i sa chetnie stosowane. Na przyktad, moze nas intereso-
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wag, ile 1 jakie formy pewnej mato znanej choroby w istocie wystepuja. Czy
jest to jedna jednostka chorobowa, czy kilka? Czym si¢ one roznia? Jak je
leczy¢?

Wystarczy wtedy wzia¢ samouczaca si¢ sie¢ neuronowa i dostatecznie
dlugo pokazywac jej informacje o rejestrowanych pacjentach i ich sympto-
mach. Po pewnym czasie sie¢ poda informacjg, ile typowych grup sympto-
moéw 1 objawow da si¢ wykry¢ i na podstawie jakich kryteriow mozna odréz-
nia¢ pacjentow zaliczanych do réznych grup. Do badacza nalezy wtedy tylko
nadanie tym grupom odpowiednio madrze brzmiacych tacinskich nazw cho-
rob — i juz moze biec do krawca, zeby przymierzy¢ frak uszyty na uroczystos$¢
wreczenia Nagrody Nobla!

Opisana metoda samouczenia ma oczywiscie (jak wszystko na tym §wie-
cie) okreslone wady — opiszg je jednak nieco pozniej, kiedy juz bedzie jasne,
jak to wszystko dziala. Ma ona jednak tak wiele niezaprzeczalnych zalet, ze
dziwi¢ si¢ nalezy jej stosunkowo matlej popularnosci!

3.3. Gdzie i jak sieci neuronowe gromadzq zdobytg wiedze?

Przeanalizujmy teraz blizej proces uczenia z nauczycielem. Jak to si¢ dzieje,
ze sie¢ zdobywa i gromadzi wiedzg? Otoz kluczowym pojeciem sa tu opisane
w poprzednim rozdziale wagi wejs¢ poszczegdlnych neuronéow. Przypomnij-
my: kazdy neuron ma wiele wejs¢, za pomoca ktérych odbiera sygnaly od
innych neurondéw oraz sygnaty wejsciowe podawane do sieci jako dane do
obliczen. Z wejsciami tymi skojarzone sa parametry nazywane wagami; kaz-
dy sygnal wejsciowy jest najpierw przemnazany przez wagg, a dopiero poz-
niej sumowany z innymi sygnatami. Jesli zmienia si¢ warto§ci wag — neuron
zacznie pelni¢ innego rodzaju funkcj¢ w sieci, a co za tym idzie — cata sie¢
zacznie inaczej dziata¢. Cala sztuka uczenia sieci polega wiec na tym, by
tak dobraé¢ wagi, zeby wszystkie neurony wykonywaly dokladnie takie
czynnosci, jakich si¢ od nich wymaga.

Neuronoéw w sieci moga by¢ tysiace, kazdy ma setki wej$¢ — niepodob-
na wigc dla wszystkich tych wejs¢ zdefiniowac potrzebne wagi w sposob
jednorazowy i arbitralny wlasnorgcznie. Mozna jednak zaprojektowac i zre-
alizowac proces uczenia polegajacy na rozpoczeciu dziatania sieci z pew-
nym przypadkowym zestawem wag i na stopniowym polepszaniu tych wag.
W kazdym kroku procesu uczenia wartosci wag jednego lub kilku neuronéw
ulegajq zmianie, przy czym reguly tych zmian sg tak pomyslane, by kazdy
neuron sam potrafit okresli¢, ktore ze swoich wag ma zmieni¢, w ktora strong
(zwigkszenie lub zmniejszenie), a takze o ile. Oczywi$cie, przy okreslaniu po-
trzebnych zmian wag neuron moze korzysta¢ z informacji pochodzacych od
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nauczyciela (o ile stosujemy uczenie z nauczycielem), nie zmienia to jednak
faktu, ze sam proces zmiany wag (bgdacych w sieci jedynym §ladem pamig-
ciowym) przebiega w kazdym neuronie sieci w sposob spontaniczny i nieza-
lezny, dzigki czemu moze by¢ realizowany bez konieczno$ci bezposredniego
statego dozoru ze strony osoby sterujacej tym procesem. Co wigcej, proces
uczenia jednego neuronu jest niezalezny od tego, jak uczy si¢ dowolny inny
neuron, wigc uczenie moze by¢ prowadzone réwnoczesnie we wszystkich
neuronach sieci (oczywiscie pod warunkiem zbudowania odpowiedniej sieci
jako uktadu elektronicznego, a nie w formie programu symulacyjnego). Po-
zwala to uzyskiwac bardzo duze szybkos$ci uczenia i zaskakujaco dynamiczny
wzrost ,.kwalifikacji” sieci, ktora dostownie madrzeje na naszych oczach!
Podkresle jeszcze raz, bo ma to kluczowe znaczenie: nauczyciel nie musi
wnika¢ w szczegoty procesu uczenia — wystarczy, ze poda sieci wzor popraw-
nego rozwiazania. Sie¢ poréwna swoje rozwiazanie, jakie sama uzyskata dla
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Rys. 3.3. Typowy krok uczenia sieci neuronowe;j

wykorzystywanego przyktadu pochodzacego z danych uczacych, z tym roz-
wiazaniem, ktore jest zapisane w zbiorze uczacym jako wzorcowe (a wigc
zapewne' poprawne). Algorytmy uczenia sa tak zbudowane, ze wiedza o war-

! Nauczyciel uczacy sie¢ nie musi by¢ idealny, to znaczy moze sie czasem myli¢, podajac
dla niektorych danych niepoprawne rozwiazania — a sie€ i tak si¢ nauczy poprawnie znajdo-
wac¢ odpowiedzi na stawiane jej pytania. T¢ zdumiewajaca zdolno$¢ sieci neuronowych, ktore
potrafia czgsto po nauczeniu myli¢ si¢ rzadziej niz zawodny nauczyciel, ktory je nauczat, jako
pierwszy wykryt i opisat Frank Rosenblatt w zbudowanym przez siebie ,,Perceptronie”. Ma to
duze znaczenie praktyczne, bowiem przy kompletowaniu zbioru uczacego czgsto zdarza sig,
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tosci bledu, jaki sie¢ popetnia, wystarcza do tego, zeby skorygowaé wartosci
jej wag, przy czym kazdy neuron z osobna (sterowany wspomnianym algoryt-
mem) koryguje swoje wagi na wszystkich wej$ciach catkiem sam — jesli tylko
dostanie wiadomos¢, jaki blad popehit. Jest to bardzo prosty a jednoczesnie
skuteczny mechanizm, pokazany symbolicznie na rysunku 3.3. Jego systema-
tyczne stosowanie powoduje, ze sie¢ krok po kroku doskonali swoje dziata-
nie, az wreszcie potrafi rozwigza¢ wszystkie zadania ze zbioru uczacego, a na
podstawie uogoélnienia tej wiedzy — potrafi takze rozwiazywac inne zadania,
ktore zostana jej przedstawione na etapie ,,egzaminu”.

Opisany wyzej sposOb uczenia sieci jest najczesciej stosowany, ale w nie-
ktorych zadaniach (na przyktad przy rozpoznawaniu obrazéw) nie musi si¢
podawac sieci doktadnej wartosci pozadanego sygnatu wyjsciowego, ale do
skutecznego uczenia wystarcza same tylko ogoélne informacje na temat tego,
czy aktualne jej zachowanie jest poprawne, czy nie. Czasami mowi si¢ wrecz
o sygnatach ,,nagrody” i ,,kary”, na podstawie ktorych wszystkie neurony sie-
ci same znajduja i wprowadzaja wlasciwe poprawki do swego dziatania. Ta
analogia do tresury zwierzat nie jest wcale przypadkowa!

3.4. Jak zorganizowaé nauke sieci?

Potrzebne zmiany wielko$ci wspotczynnikow wagowych w poszczegdlnych
neuronach obliczane sa w oparciu o specjalne reguty (nazywane czasem pa-
radygmatami sieci), przy czym liczba roznych uzywanych dzi$ regut i ich
odmian jest prawdziwie astronomiczna, gdyz prawie kazdy badacz usitowat
wnies¢ do dziedziny sieci neuronowych swoj wklad w formie nowej reguty
uczenia. Pewien poglad na ten temat daje zbior algorytmoéw uczenia opisa-
nych w mojej ksiazce Sieci neuronowe, do ktorej stale odsytam bardziej do-
ciekliwych Czytelnikoéw po bardziej szczegdtowe informacje (http://winntbg.
bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/ ). Tutaj omowig krdtko (bez stosowania matema-
tyki, taka byta umowa zawarta zaraz na poczatku ksiazki!) dwie podstawowe
reguly uczenia: regul¢ najszybszego spadku, lezaca u podstaw wigkszosci al-
gorytmow uczenia z nauczycielem oraz regute Hebba, stanowiaca najprostszy
przyktad uczenia bez nauczyciela.

Regula najszybszego spadku polega na tym, ze kazdy neuron otrzymaw-
szy na swoich wejsciach okreslone sygnaly (z wejs¢ sieci albo od innych neu-
rondw, stanowiacych wezesniejsze pigtra przetwarzania informacji) wyznacza

ze niektore przyktady (pochodzace na przyktad z badan przeprowadzanych na jakims rzeczy-
wistym obiekcie) nie sg catkiem pewne. Wspomniana odpornosé sieci na btedy nauczyciela
pozwala na skuteczne ich uczenie nawet w takim przypadku, gdy niektére (oczywiscie niezbyt
liczne!) przyktady ze zbioru uczacego zawieraja btedy!
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swoj sygnatl wyjsciowy wykorzystujac posiadana wiedzg w postaci wczesnigj
ustalonych wartosci wspotczynnikow wzmocnienia (wag) wszystkich wejs¢
oraz (ewentualnie) progu. Sposoby wyznaczania przez neurony wartosci syg-
natéw wyjsciowych na podstawie sygnatow wejsciowych omdéwione zostaty
doktadniej w poprzednim rozdziale. Warto$¢ sygnatu wyjsciowego, wyzna-
czonego przez neuron w danym kroku procesu uczenia, porownywana jest
z odpowiedzia wzorcowa podana przez nauczyciela w ciagu uczacym. Jesli
wystepuje rozbiezno$¢ (a na poczatku procesu uczenia prawie zawsze taka
rozbieznos¢ si¢ pojawi, bo skad niby ten neuron ma wiedzie¢, czego my od
niego chcemy?) — neuron wyznacza réznicg pomig¢dzy swoim sygnatem wyj-
sciowym a ta warto$cia sygnatu, ktéra bylaby — wedtug nauczyciela — pra-
widlowa, a takze ustala (za pomoca metody najszybszego spadku, ktora zaraz
wyjasnig), jak trzeba zmieni¢ wartosci wag, zeby ten blad najszybciej zmalat.

W dalszych rozwazaniach uzyteczne bedzie pojgcie powierzchni bledu,
ktore teraz wprowadzimy i doktadnie omowimy. Ot6éz wiesz juz o tym, ze
dzialanie sieci zalezy od warto$ci wspolczynnikow wagowych neuronéw be-
dacych jej elementami. Jesli znasz zestaw wszystkich wspolczynnikow wa-
gowych, wystepujacych we wszystkich neuronach calej sieci, to wiesz, jak
si¢ taka sie¢ zachowa. W szczegodlnosci mozesz takiej sieci pokaza¢ (kolejno)
wszystkie dostepne Ci przyktady zadan wraz z rozwigzaniami, wchodzace
w sklad zbioru uczacego. Za kazdym razem, gdy sie¢ wyznaczy swoja odpo-
wiedz na zadane jej pytanie — mozesz porownac ja z wzorcem prawidtowej
odpowiedzi, ktory znajduje si¢ w zbiorze uczacym, wyznaczajac btad, jaki sie¢
popehita. Miarg tego btedu jest zwykle réznica pomigdzy warto$cia wyniku
dostarczona przez sie¢ oraz wartoscia wyniku odczytanego ze zbioru uczace-
go. Zeby ocenié calosciowo dziatanie sieci przy okreslonym zestawie wspol-
czynnikow wagowych w jej neuronach — stosuje si¢ zwykle wzor na sume
kwadratéw btedow popetnianych przez sie¢ dla poszczegdlnych przypadkow
ze zbioru uczacego. Bledy przed sumowaniem podnosi si¢ do kwadratu po
to, zeby unikna¢ efektu wzajemnego kompensowania si¢ bledow dodatnich
i ujemnych, a ponadto podnoszenie do kwadratu powoduje, ze szczegdlnie
wysoka ,.kara” spotyka sie¢ za duze bledy (dwa razy wigkszy btad to cztery
razy wigkszy sktadnik w tworzonej sumie).

Popatrz na rysunek 3.4. Pokazana zostata na nim sytuacja, jaka by mo-
gla mie¢ miejsce w tak matlej sieci neuronowej, ze miataby ona tylko dwa
wspotczynniki wagowe. Tak matych sieci neuronowych nie ma, ale wyobraz
sobie, ze masz wiasnie taka sie¢, bo tylko dla takiej malenkiej sieci uda sig¢
narysowac jej zachowanie bez wchodzenia w trudne, wielowymiarowe prze-
strzenie. Kazdy stan lepszego albo gorszego wyuczenia tej sieci wigzac si¢
bedzie z jakim$ punktem poziomej (jasnoniebieskiej) plaszczyzny widocznej
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Rys. 3.4. Sposéb konstruowania powierzchni btedu (przy czytaniu prosze zacza¢ od objasnien
na z6ltym tle)

na rysunku wraz z jej wspolrzednymi, to znaczy obydwoma rozwazanymi
wspotczynnikami wagowymi. Wyobraz sobie teraz, ze ustawile$ w sieci takie
warto$ci wspotczynnikow wagowych, jakie odpowiadaja lokalizacji czerwo-
nego punktu na ptaszczyznie. Egzaminujac taka sie¢ za pomoca wszystkich
elementdéw zbioru uczacego ustalisz sumaryczng wartos¢ btedu tej sieci — 1 w
miejscu, w ktorym byl czerwony punkt wystawisz do gory strzatke (czerwo-
na!) o wysokosci odpowiadajacej obliczonej wartosci blgdu (zgodnie z opi-
sem pionowej 0si na rysunku).

Nastepnie wybierz inne warto$ci wag, wyznaczajace inne potozenie punk-
tu na ptaszczyznie (granatowy) — i wykonaj te same czynnosci, otrzymujac
granatowaq strzatke.

A teraz wyobraz sobie, ze te czynnosci wykonujesz dla wszystkich kom-
binacji wspotczynnikow wagowych, czyli dla wszystkich punktéw jasnonie-
bieskiej plaszczyzny. W jednych miejscach btedy beda wigksze, w innych
mniejsze, co mogtbys zobaczy¢ (gdybys miat cierpliwosé tak wiele razy egza-
minowac¢ swoja sie¢) w postaci pofatdowanej powierzchni bledu, rozposcie-
rajacej si¢ ponad ptaszczyzna zmienianych wag. Przyklad takiej powierzchni
pokazatem Ci na rysunku 3.5.
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Rys. 3.5. Przyktadowa powierzchnia blgdu przy uczeniu sieci neuronowej

Jak wida¢ na tej powierzchni jest wiele ,,pagorkdw” — sa to miejsca, w kto-
rych sie¢ popetnia szczegodlnie duzo btedow, w zwiazku z czym takich miejsc
trzeba unika¢, oraz jest wiele glgbokich dolin, ktore nas bardzo interesuja,
bo tam wtasnie, na dnie takich dolin, sie¢ neuronowa popetnia mato btedow,
czyli dobrze rozwiazuje postawione jej zadanie.

Jednak jak znalez¢ taka doling?

Ot6z uczenie sieci neuronowej powinienes$ rozpatrywac jako wieloetapo-
wy proces. Podczas tego procesu krok po kroku begdziesz starat si¢ poprawiaé
warto$ci wag w sieci, zmieniajac stare (gorsze) zestawy wag, powodujace, ze
sie¢ popetnia duzy btad, na nowe, co do ktorych bedziesz mial nadziejg (ale
nie pewnosc¢!), ze sa lepsze. Popatrz na rysunek 3.6, na ktérym staratem sig to
zilustrowac.

Zaczynasz od sytuacji pokazanej w lewym dolnym narozniku rysunku,
to znaczy masz jaki$ stary zestaw (wektor) wag, zaznaczony na plaszczyznie
parametréw sieci zottym kotkiem. Dla tego wektora wag wyznaczasz blad,
jaki sie¢ popehnia, i ,,ladujesz” na powierzchni btedu w miejscu, ktoére wska-
zuje z6ta strzatka w lewym gornym rogu rysunku. O tej sytuacji nie da si¢ nic
dobrego powiedzie¢: btad jest bardzo duzy, wiec sie¢ ma chwilowo bardzo zle
parametry. Trzeba to poprawic.

Jak?
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Rys. 3.6. Istota procesu uczenia polega na posuwaniu si¢
w kierunku spadku powierzchni btedu

Ano wiasnie. Metody uczenia sieci neuronowych potrafia ustali¢, w ktora
strong trzeba zmieni¢ wspotczynniki wagowe, zeby uzyskac efekt zmniejsze-
nia btedu. Taki kierunek najszybszego spadku biedu zaznaczony jest na ry-
sunku 3.6 duza czarng strzatka. Niestety, szczegdlow tego, jak metody ucze-
nia to robia, nie da si¢ objasni¢ bez uzywania skomplikowanej matematyki
i takich poje¢ jak gradient albo pochodna czastkowa, jednak wnioski z tych
dos¢ skomplikowanych rozwazan matematycznych sa dosy¢ proste. Otoz kaz-
dy neuron w sieci dokonuje modyfikacji swoich wspotczynnikow wagowych
(i ewentualnie progu), stosujac nastgpujace dwie proste reguty:

= wagi zmieniane sg tym silniej, im wickszy btad zostat wykryty;

= wagi zwiazane z tymi wejsciami, na ktérych wystepowaly duze war-
tosci sygnatow wejsciowych, zmieniane sa bardziej niz wagi tych wejs$¢, na
ktorych sygnat wejsciowy byt niewielki.

Opisane wyzej podstawowe reguly wymagaja jeszcze w praktyce kilku
dodatkowych korekt (za chwilg powiem o nich wigcej), jednak sam opisany
zarys metody uczenia jest chyba jasny. Znajac btad popetniony przez neuron
oraz znajac jego sygnaly wejsciowe, mozesz tatwo przewidziec, jak beda sig
zmienia¢ jego wagi. Zauwaz takze, jak bardzo logiczne i sensowne sa te ma-
tematycznie wyprowadzone reguty: Na przyklad, bezbtedna reakcja neuronu
na podany sygnal wejsciowy powinna oczywiscie powodowaé zachowanie
jego wag bez zmian — wszak doprowadzity one do sukcesu. I tak wtasnie si¢
dzieje!

Zauwaz, ze sie¢ stosujac opisane metody w praktyce sama przerywa pro-
ces uczenia gdy jest juz dobrze wytrenowana, gdyz mate bledy powoduja
jedynie minimalne, ,.kosmetyczne® korekty wag. Jest to logiczne, podobnie
jak zasada uzalezniania wielko$ci korekty od wielkosci wejsciowego sygnatu
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przekazywanego przez rozwazang wagg — wszak te wejscia, na ktorych wysteg-
powaly wigksze sygnaly, miaty wigkszy wptyw na wynik dziatania neuronu,
ktory okazat si¢ bledny, trzeba je wigc silniej ,,temperowac®. W szczegdlnosci
opisany algorytm powoduje, ze dla wejs¢, na ktorych w danym momencie nie
byly podawane sygnaly (podczas obliczen miaty one zerowe wartosci), odpo-
wiednie wagi nie sa zmieniane, nie wiadomo bowiem, czy sa dobre, czy nie,
gdyz nie uczestniczyly w tworzeniu aktualnego (btednego, skoro trzeba cos$
poprawiac) sygnatu wyjéciowego.

Wracajac do prezentacji jednego kroku procesu uczenia, pokazanej na
rysunku 3.6, zauwaz, co si¢ dalej dzieje: Znalaztszy kierunek najszybszego
spadku btedu algorytm uczenia sieci dokonuje migracji w przestrzeni wag,
polegajacej na zmianie starego (gorszego) wektora wag na nowy (lepszy).
Migracja ta powoduje, ze na powierzchni btedu ,,zeslizgniemy si¢” do no-
wego punktu — najczesciej potozonego nizej, czyli przyblizajacego sie¢ do
upragnionej doliny, w ktoérej btedy sa najmniejsze, a rozwiazanie postawio-
nego zadania — najdoskonalsze. Taki optymistyczny scenariusz stopniowego
i skutecznego podazania w kierunku miejsca, gdzie btedy sa najmniejsze, po-
kazuje rysunek 3.7.
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Rys. 3.7. Poszukiwanie (i znajdowanie!) minimum funkcji btgdu metoda
wyznaczania w kazdym kolejnym kroku kierunku najszybszego spadku
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3.5. Dlaczego to sie czasem nie udaje?

Nie zawsze uczenie jest takie proste i przyjemne, jak to pokazalem na rysun-
ku 3.7. Czasami sie¢ si¢ dhugo ,,szamocze” zanim dojdzie do wymaganego
rozwiazania. Doktadne omowienie pojawiajacych si¢ tu trudnosci znowu wy-
magatoby odwotania si¢ do skomplikowanych rozwazan na temat rachunku
rozniczkowego i roznicowego wraz z analiza zbieznosci algorytmow, i innymi
raczej trudnymi rzeczami. Zamiast jednak prze§ladowa¢ Cig¢ skomplikowana
matematyka, sprobuje Ci wyjasni¢, o co witasciwie chodzi, opowiadajac Ci
histori¢ o niewidomym kangurze (patrz rysunek 3.8).

Rys. 3.8. Uczenie sieci neuronowej jako wedrowka $lepego kangura
szukajacego domu w najgltebszej dolinie. Kangur wie, w ktora strong
opada teren, ale nie wie, jak daleko moze bezpiecznie skoczy¢

Wyobraz sobie, ze niewidomy kangur zgubit si¢ w gorach i pragnie po-
wroci¢ do swego domu, o ktorym wie tylko tyle, ze miesci si¢ na samym dnie
najglebszej doliny. Kangur wymysla prosta metodg: Jest wprawdzie $lepy,
wigc nie moze zobaczy¢ calego pejzazu otaczajacych go gor (podobnie, jak
algorytm uczenia sieci nie moze sprawdzi¢ wartosci funkcji btedu we wszyst-
kich punktach dla dowolnych zestawdw warto$ci wagowych), ale moze wy-
maca¢ tapkami, w ktora strone teren opada (tak samo jak algorytm uczenia
sieci potrafi ustali¢, w ktora strong trzeba zmieni¢ wagi, zeby btad zmalat). No
wigc kangur znajduje wlasciwy kierunek i hop! — skacze, ile ma sit w nogach,
liczac na to, ze zmierza do swego domku.
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Niestety — na kangura (i na algorytm uczenia sieci neuronowej) czekaja
rézne niespodzianki. Jak obejrzysz doktadnie rysunek 3.8, to zauwazysz, ze
nieostrozny skok moze zaprowadzi¢ kangura na dno rozpadliny, ktoéra oddzie-
la go od domku. Mozliwa jest takze sytuacja (nie narysowana, ale tatwa do
wyobrazenia), ze teren moze w pewnym kierunku opada¢ — ale nieco dalej
gwaltownie si¢ bedzie wznosil, co spowoduje, ze wykonujac daleki skok w
pozornie obiecujacym kierunku — kangur w istocie pogorszy swoja sytuacje,
bo znajdzie si¢ wyzej (czyli dalej od celu), niz byt w momencie startu!

Sukces biednego kangurka zalezy gléwnie od tego, czy potrafi dobrze wy-
mierzy¢ dtugos¢ skoku. Jak bedzie wykonywat mate skoki, to droga do domu
zajmie mu bardzo duzo czasu. Ale jak si¢ zdecyduje na za dlugi skok, a w
otoczeniu sa jakie$ urwiska albo rozpadliny, to zrobi sobie krzywdeg!

Przy uczeniu sieci tworca algorytmu musi takze zdecydowac, jak silne
powinny by¢ zmiany wag powodowane przez okre$lone wartosci sygnatow
wejsciowych i okreslong wielko$¢ btedu. Decyduje o tym wspoétczynnik pro-
porcjonalnos$ci zwany learning rate. Na pozor moze on by¢ wybierany dowol-
nie, jednak kazda konkretna decyzja ma okreslone konsekwencje. Wybranie
wspotczynnika za malego prowadzi do bardzo powolnego procesu uczenia
(wagi sa poprawiane w kazdym kroku bardzo stabo, zeby wigc osiagnety po-
zadane warto$ci, trzeba wykona¢ bardzo duzo takich krokow). Z kolei wybor
za duzego wspodtczynnika uczenia powoduje bardzo gwaltowne zmiany para-
metrow sieci, ktore w krancowym przypadku prowadzi¢ moga nawet do nie-
stabilnos$ci procesu uczenia (sie¢ miota sig, nie mogac znalez¢ prawidlowych
wartosci wag, ktore zmieniajq si¢ za szybko, by precyzyjnie ,,wstrzeli¢ sig”
w potrzebne rozwiazanie).

Mozna na to popatrze¢ takze z jeszcze jednego punktu widzenia. Duze
warto$ci wspotczynnika uczenia odpowiadaja postawie bardzo wymagajace-
go i surowego nauczyciela, ktory zbyt radykalnie i surowo karze ucznia za
popehiane btedy. Taki nauczyciel rzadko osiaga dobre wyniki nauczania, bo
wprawia uczniéw w zmieszanie i wywoluje nadmierny stres. Z kolei mate
warto$ci tego wspotczynnika uczenia odpowiadaja charakterystyce nauczy-
ciela nadmiernie wyrozumiatego, ktdérego uczniowie robia zbyt wolne poste-
py, bo ich niewystarczajaco pogania do roboty.

Przy uczeniu sieci i przy uczeniu ucznidéw konieczny jest wigc wybor
kompromisowy, uwzgledniajacy zaréwno korzysci zwiazane z szybka praca,
jak i wzgledy bezpieczenstwa, wskazujace na koniecznos$¢ uzyskania stabilnej
pracy procesu uczenia. Mozna jednak pomodc sobie w jeszcze jeden sprytny
sposob, ktory opisze Ci w kolejnym podrozdziale.
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3.6. Do czego stuzy momentum?

Pewnym sposobem zwigkszenia szybkos$ci uczenia bez naruszania stabilnosci
jest zastosowanie do algorytmu uczenia dodatkowego sktadnika, tzw. momen-
tum. Obrazowo mozna powiedzie¢, ze momentum zwigksza bezwtadnosc¢ pro-
cesu uczenia — zmiany wag zaleza wtedy zarowno od btedow popetnianych
przez sie¢ w danym momencie, jak i od przebiegu procesu uczenia we wczes-
niejszym okresie.

Rys. 3.9. Zmiany wspoétczynnikow
wag w sieci podczas uczenia bez
wspotczynnika momentum (po lewej)
i ze wspotczynnikiem momentum
rownym 0.5 (po prawej) dla tej samej
ilosci krokow

Rysunek 3.9 pozwala porownaé proces uczenia z momentum i bez. Na
rysunku tym pokazano przebieg zmian wspotczynnikow wag (trzech — rysu-
nek nalezy interpretowac jako prezentacje w perspektywie procesu, jaki ma
miejsce w tréjwymiarowej przestrzeni wag) dla pewnego neuronu sieci. Czer-
wone punkty przedstawiaja punkty startowe (wynikajace z poczatkowych —
przed uczeniem — wartosci wspolczynnikow wag), a zoélte punkty to wartosci
wspotczynnikow wag uzyskiwane w kolejnych krokach procesu uczenia. Za-
lozono, ze minimum funkcji btedu osiagane jest w punkcie ,,+”, a niebieska
elipsa pokazuje kontur statego bledu (zbidr wartosci wspotczynnikéw wag,
dla ktorych proces uczenia osiaga ten sam poziom btedu). Jak wida¢ na ry-
sunku, wprowadzenie momentum rzeczywiscie powoduje, Ze proces uczenia
staje si¢ spokojniejszy (wartosci wspotczynnikow wag nie zmieniajg si¢ tak
gwaltownie 1 tak czgsto), a ponadto efektywniejszy (kolejne punkty szybciej
zblizaja si¢ do punktu ,,+” bedacego rozwiazaniem problemu). Obecnie pod-
czas uczenia sieci z reguly korzysta si¢ z momentum, poniewaz usprawnia to
proces dochodzenia do poprawnych rozwiazan, a jednoczes$nie nie jest zbyt
kosztowne.

Inny sposob polepszenia procesu uczenia polega¢ moze na stosowaniu
zmiennych wartosci wspolczynnikoéw uczenia — matych na poczatku proce-
su uczenia, gdy sie¢ wybiera dopiero kierunki swego dziatania, wigkszych
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w $rodkowej czesdci uczenia, kiedy trzeba do$¢ forsownie ale jeszcze zgrub-
nie dostosowac warto$ci parametrow sieci do zatozonych zasad jej dziatania,
1 wreszcie ponownie mniejszych pod koniec procesu uczenia, w momencie
kiedy sie¢ dopracowuje ostateczne warto$ci swoich parametrow (fine tuning)
i zbyt gwattowne korekty moga zburzy¢ konstrukcje wczesniej zbudowanej
struktury wiedzy. Zauwazmy, ze te techniki dziatania, o matematycznie wy-
prowadzonej strukturze i empirycznie przebadanej przydatnosci, zywo przy-
pominaja metody wypracowane przez nauczycieli o duzej praktyce dydak-
tycznej i stosowane do uczniéw o matej odpornosci psychicznej! Jest to bez
watpienia zastanawiajaca zbiezno$¢ zachowania sieci neuronowej i ludzkiego
umystu — nie pierwsza, i nie ostatnia zreszta.

3.7. Od czego zaczg¢ uczenie sieci?

Problemem, z ktorym musi sobie poradzi¢ kazdy tworca algorytmu uczenia
sieci neuronowej, jest kwestia poczatkowych (startowych) wartosci wspot-
czynnikow wag. Opisany wyzej algorytm uczenia pokazuje, jak mozna po-
prawiaé wartosci tych wspotczynnikéw w trakcie procesu uczenia, od czegos$
jednak ten proces trzeba zacza¢, gdyz juz w momencie pokazania pierwsze-
go obiektu ciagu uczacego sie¢ musi mie¢ jakie$ konkretne, ustalone warto-
sci wspotczynnikow wag, by moc okresli¢ wartosci sygnatéw wyjsciowych
wszystkich neuronéw, a nastgpnie poréwnac je z warto$ciami zadanymi przez
nauczyciela w celu okreslenia bledoéw. Skad jednak wzia¢ te poczatkowe war-
tosci wszystkich wag?

Ot6z teoria uczenia sieci neuronowych mowi, ze przy spelieniu pew-
nych (do$¢ prostych) warunkow sie¢ liniowa potrafi nauczy¢ si¢ i znalez¢
prawidtowe wartosci ostatecznych wspotczynnikow wagowych (rozwiazu-
jacych postawiony problem, jesli tylko takie rozwiazanie istnieje) niezalez-
nie do tego, od jakich warto$ci poczatkowych wystartujemy proces uczenia.
W dziedzinie sieci nieliniowych sytuacja nie jest tak prosta, gdyz proces ucze-
nia moze w nich utkna¢ w tzw. minimach lokalnych funkcji btedu, co w prak-
tyce oznacza, ze startujac od réznych punktéw poczatkowych (od réznych
poczatkowych zestawoéw wspdlczynnikow wag) mozemy otrzymywaé rézne
parametry nauczonej sieci — lepiej lub gorzej nadajace si¢ do rozwiazywania
postawionego zadania. Tak mowi teoria, nie mowi ona natomiast nic na temat
tego, jak wybrac te dobre, korzystne punkty startowe?

Tu musimy niestety polega¢ na empirii. Prosta i ch¢tnie uzywana praktyka
polega na tym, ze poczatkowe wartosci wspotczynnikéw wagowych przyjmu-
jemy w sposob losowy. Na poczatku wszystkie ustawiane parametry otrzymu-
ja wigc wartosci przypadkowe, to znaczy startujemy z jakiego$ nie dajacego
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si¢ z gory przewidzie¢ miejsca w przestrzeni wag. To si¢ moze w pierwszej
chwili wydawac dziwne, ale to ma sens — jesli nie wiadomo, gdzie szukac po-
trzebnego minimum funkcji btedu, to nie ma lepszego rozwiazania jak tylko
zdac¢ si¢ na $lepy los!

W programach symulacyjnych jest do tego celu specjalne polecenie ,,za-
siewajace” w sieci poczatkowe losowe warto$ci wspotczynnikow, przy czym
unika¢ nalezy ich zbyt duzych wartosci (rutynowo stosowany jest przedziat
od 0,1 do +0,1, z ktorego sa one wybierane w sposéb losowy). Dodatkowo w
sieciach wielowarstwowych unikaé takze trzeba wspotczynnikéw majacych
warto$¢ 0, gdyz blokuje to proces nauki glebiej potozonych warstw (przez po-
laczenia z zerowa warto$cia wagi sygnaly nie przechodza, co oznacza w prak-
tyce ,,odcigcie” czgsci struktury sieci od dalszej nauki).

Postgpowi uczenia sieci towarzyszy oczywiscie zmniejszanie si¢ btedu.
Proces ten z poczatku jest bardzo szybki, potem jednak ulega spowolnieniu,
az wreszcie po wykonaniu pewnej liczby krokow — proces uczenia zatrzymuje
si¢ zupelnie. Warto pamigtaé, ze proces uczenia majacy na celu wytrenowanie
wykonywania tego samego zadania za pomoca tej samej sieci — moze przebie-
gac roznie. Na rysunku 3.10. pokazano trzy przebiegi tego procesu, ktore r6z-

avg. error

number of example

|—avg —— m&x —— min |

Rys. 3.10. Zmniejszanie si¢ bledu w trakcie procesu uczenia dla r6znych przypadkdéw uczenia
tej samej sieci



3.8. CZY SIEC TRZEBA DEUGO UCZYC? 131

nig si¢ zarowno szybko$cia postepu uczenia, jak i koncowym efektem (w po-
staci wielkosci wspotczynnika btedu, ponizej ktorego sie¢ juz nie chee zejsé,
mimo intensywno$ci dalszego uczenia). Poniewaz wszystkie wykresy dotycza
tej samej sieci i tego samego zadania, a rdznig si¢ tylko poczatkowymi (przy-
padkowo wybieranymi przed uczeniem) wartosciami wspotczynnikow wag
—mozna powiedzie¢, ze na wykresach tych ujawniajg si¢ zréznicowane ,,wro-
dzone zdolnosci” sieci.

W niektorych typach sieci (na przyktad Kohonena) wymaga si¢ dodatko-
wo, by poczatkowe wartosci wspotczynnikow wagowych byty w pewien spo-
sob unormowane, ale o tym porozmawiamy podczas omawiania tych wlasnie
szczegolnych typow sieci.

3.8. Czy sieé trzeba dtugo uczyé?

Niestety, odpowiedz na postawione wyzej pytanie jest pesymistyczna. Za wy-
gode korzystania z procesu uczenia zamiast ,,rgcznego” programowania sieci
trzeba zaptaci¢ dlugim czasem uczenia — i na ogo6! trzeba ten fakt przyjac
z pokora, bo nie znaleziono na to zadnej naprawdg skutecznej rady. Co gorsza,
trudno z gory przewidzie¢, jak dlugo trzeba bedzie uczy¢ dang konkretna
sie¢, zanim zacznie ona przejawia¢ jakie§ elementy inteligentnego zachowa-
nia. Czasem idzie to btyskawicznie, ale na ogdt dlugo i mozolnie trzeba poka-
zywac elementy ciagu uczacego, zanim sie¢ zacznie chociaz trochg rozumie¢,
czego od niej wymagamy. Co wigcej, na skutek losowego wyboru poczatko-
wych warto$ci wspotczynnikéw wagowych wyniki uczenia tej samej sieci dla
tych samych danych uzytych jako ciag uczacy moga si¢ nieco od siebie r6zni¢
i z tym faktem trzeba si¢ takze po prostu pogodzi¢ — chyba Ze kto$ ma czas na to,
by t¢ sama sie¢ uczy¢ kilkakrotnie 1 potem wybiera¢ ten wariant, ktory gwaran-
tuje najlepszy efekt. W praktyce jest to jednak bardzo czasochtonne, gdyz w ba-
daniach moich i moich doktorantéw stwierdzitem wielokrotnie, ze jednorazowe
nauczenie sieci o kilku tysiacach elementow trwa kilkadziesiat godzin!

Nie jest to wynik odosobniony. Na przyktad z zestawienia publikowanego
w miesigczniku Electronic Design wynika, ze liczba prezentacji ciagu ucza-
cego, koniecznych do uzyskania poprawnego dziatania sieci w wybranych
zastosowaniach, wynosi:

e dla rozpoznawania znakow Kenji — 10"

e dla rozpoznawania mowy —10%
e dla rozpoznawania r¢gkopiséw —10"
e dla syntezy mowy — 101"
e dla prognozowania finansowego — 10°

Inni autorzy przytaczaja podobne wyniki.
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Ze wzgledu na szybko$¢ uczenia poszukuje si¢ wigc odmiennych (od
klasycznego opisywanego tu algorytmu delta) nowych metod uczenia sieci.
Uwaza sig, ze czas uczenia sieci algorytmem najszybszego spadku (opisanym
wyzej) ro$nie wykladniczo ze wzrostem liczby elementdw sieci, co moze sta-
nowi¢ w przysztosci jeden z zasadniczych czynnikéw limitujacych rozmiary
budowanych sieci.

3.9. Jak uczy¢ warstwy ukryte?

Nakoniec przedyskutujemy jeszcze problem uczenia sieci zwiazany z obecnos-
cia w niej warstw ukrytych. Jak opisalem w poprzednim rozdziale — warstwa
ukryta zwykto si¢ nazywac kazda warstwe z wyjatkiem wejsciowej i wyjscio-
wej. Istota problemu pojawiajacego si¢ przy uczeniu neuronéw warstwy ukry-
tej polega na tym, ze dla neurondéw tych nie da si¢ bezposrednio wyznaczy¢
wielkos$ci btedow, poniewaz nauczyciel podaje wzorcowe wartosci sygnatow
jedynie dla warstwy wyjsciowej, natomiast sygnatow wyznaczonych przez
neurony warstwy ukrytej (tez zapewne na poczatku uczenia btednych) nie ma
z czym poréwnaé. Pewnym rozwigzaniem dla tego problemu jest metoda tak
zwanej wstecznej propagacji btedu (backpropagation), zaproponowana po raz
pierwszy przez Paula Werbosa, a potem spopularyzowana przez Davida Ru-
melharta 1 wigzana zwykle z jego imieniem.

Metoda ta polega na odtwarzaniu przypuszczalnych wartosci bigdow gleb-
szych (ukrytych) warstw sieci na podstawie rzutowania wstecz btedow wykry-
tych w warstwie wyjsciowej. Z grubsza mozna powiedzie¢ (w tej chwili — bo
w dalszych rozdziatach ksiazki proces ten poddany bedzie bardzo szczegoto-
wej analizie), ze robi si¢ to w ten sposob: rozwazajac kazdy kolejny neuron
warstwy ukrytej bierze si¢ pod uwage btedy wszystkich tych neuronow, do
ktorych wysytat on swoj sygnal wyjsciowy i sumuje si¢ je, uwzgledniajac
wielkos$ci wspolczynnikow wag potaczen migdzy rozwazanym neuronem
a neuronami, ktorych bledy sa sumowane. W ten sposob ,,odpowiedzialno$¢”
za btedy neurondéw warstwy ukrytej obciaza neuron warstwy ukrytej tym sil-
niej, im silniej (bo z wigksza waga) wptywat sygnal danego neuronu ukry-
tego na wypracowanie okreslonych sygnatow warstwy wyjsciowej (czyli na
powstanie okreslonych btedéw wykrywanych przy ocenie odpowiedzi sieci).

Postepujac konsekwentnie w ten sposob i posuwajac si¢ krok po kroku od
wyijscia do wejscia sieci mozna wyznaczy¢ przypuszczalne bledy wszystkich
neuronéw, a tym samym uzyskaé przestanki pozwalajace okresli¢ potrzebne
poprawki wspotczynnikow wagowych tych neurondéw. OczywiScie, opisane
postepowanie nie pozwala nigdy wyznaczy¢ btedéw neuronéw warstw po-
srednich w sposob idealnie doktadny, zatem korekty bledow w trakcie procesu
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uczenia sa mniej trafne i mniej doktadne niz w przypadku sieci bez warstw
ukrytych. Przejawia si¢ to w praktyce znacznie wydtuzonym czasem uczenia
takich sieci, o czym byta wyzej mowa. Biorac jednak pod uwage znacznie
szerszy zakres mozliwo$ci sieci wielowarstwowych, uzna¢ trzeba, ze warto
ponies¢ koszt zwigkszonej ztozonosSci procesu uczenia, nawet jesli potrzebny
wynik (w postaci poprawnie wytrenowanej sieci) uda si¢ osiagnac dopiero po
kilkudziesigciu tysiacach pokazéw wszystkich obiektow ciagu uczacego.

Z wielokrotnym prezentowaniem w trakcie uczenia sieci neuronowej
wszystkich obiektéw ciagu uczacego wiaza si¢ pewne dodatkowe problemy.
Koniecznos$¢ takiego prezentowania ciagu uczacego ,,w kotko” wynika z faktu,
ze nawet przy zatozeniu §wigtej cierpliwosci nauczyciela mozna zgromadzi¢
jako material do uczenia sieci kilkadziesiat, czasem kilkaset, a w sporadycz-
nych wypadkach kilka tysigcy przyktadow — nigdy jednak nie setki tysigcy
czy miliony, a tylu wlasnie krokéw uczenia wymagaja czgsto trenowane sieci.
Nie ma wigc wyjscia — trzeba te same obiekty (to znaczy sygnaly wejsciowe
1 wzorce odpowiedzi sieci) pokazywaé wiele razy. Zdecydowanie niekorzyst-
ne jest jednak pokazywanie ciaggu uczacego stale w tej samej kolejnosci jego
elementow. Takie periodyczne nauczanie moze prowadzi¢ do pojawiania sig
okreslonych cykli wartosci wspotczynnikoéw wagowych, co nie posuwa na-
przod procesu uczenia i byto przyczyna wielu znanych mi osobiscie niepowo-
dzen. Bardzo wazna jest wigc randomizacja procesu uczenia — przypadkowe
mieszanie ciagu uczacego i pokazywanie sieci jego elementow za kazdym ra-
zem w innej kolejno$ci. Komplikuje to nieco proces uczenia, ale w wigkszosci
zadan jest warunkiem uzyskania sensownych wynikow.

3.10. W jaki sposéb sie¢ moze sie uczyé sama?

Postawione w tytule tego podrozdzialu pytanie kieruje nas do zagadnien zna-
nych w literaturze pod nieco przewrotna nazwa ,,uczenia bez nauczyciela”.
Koncepcja zadania, ktore ma by¢ rozwigzywane, sprowadza si¢ do tego, by
sie¢ sama z siebie doskonalita sposob rozwiagzywania okreslonego zadania nie
majac do dyspozycji gotowych wzoréw zadan wraz z rozwiazaniami. Czy to
jest jednak w ogole mozliwe? Jak mozna oczekiwaé, ze sie¢ bedzie doskona-
lita swoje dziatanie, nie dajac jej w tym zakresie zadnych wskazdwek?

Ot6z okazuje sig, ze jest w pelni mozliwe i nawet stosunkowo tatwo osia-
galne spontaniczne samoorganizowanie si¢ sieci neuronowej — przy spet-
nieniu kilku prostych warunkow. Najprostsza koncepcja samouczenia sieci
oparta jest na spostrzezeniu fizjologa i psychologa amerykanskiego, Donal-
da Hebba, ze w mdzgu zwierzat (i w umysle czlowieka) zachodza proce-
sy wzmacniania potaczen miedzy neuronami (lub catymi ich zespotami, tak
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zwanymi osrodkami), pod warunkiem ze zostaly one pobudzone do pracy
rownoczesnie. W ten sposob powstaja skojarzenia, tak (zdaniem Hebba)
ksztattuja si¢ odruchy, tak réwniez formuja si¢ proste formy umiejgtnosci
ruchowych i percepcyjnych.

Przenoszac teorie Hebba na grunt sieci neuronowych, informatycy za-
projektowali metodg samouczenia polegajaca na tym, ze sieci pokazuje si¢
kolejne przyktady sygnalow wejsciowych, nie podajac zadnych informacji
0 tym, co z tymi sygnalami nalezy zrobi¢. Sie¢ po prostu obserwuje otocze-
nie i odbiera r6zne sygnaly, nikt jej jednak nie mowi, jakie znaczenie maja
pokazujace si¢ obiekty i jakie sa pomig¢dzy nimi zaleznosci. Sie¢ na podstawie
obserwacji wystepujacych sygnatow stopniowo sama odkrywa, jakie jest ich
znaczenie i rowniez sama ustala zachodzace miedzy sygnatami zaleznosci.
W ten sposob sie¢ nie tylko nabywa wiedzg — ona ja poniekad sama tworzy!
Przesledzmy jednak teraz ten ciekawy proces nieco doktadniej.

Po podaniu do sieci neuronowej kazdego kolejnego zestawu sygnatow
wejsciowych tworzy si¢ w tej sieci pewien rozklad sygnatow wyjsciowych —
niektore neurony sieci sa pobudzone bardzo silnie, inne stabiej, a jeszcze inne
maja sygnaly wyjsciowe wreez ujemne. Interpretacja tych zachowan moze
by¢ taka, ze niektore neurony ,,rozpoznaja” podawane sygnaty jako ,,wtasne”
(czyli takie, ktore sa sktonne akceptowac), inne traktuja je ,,oboj¢tnie”, zas
jeszcze u innych neurondéw wzbudzaja one wrecz ,,awersj¢”’. Po ustaleniu si¢
sygnalow wyjsciowych wszystkich neuronéw w catej sieci — wszystkie wagi
wszystkich neuronéw sa zmieniane, przy czym wielko$¢ odpowiedniej zmia-
ny wyznaczana jest na podstawie iloczynu sygnalu wejsciowego, wchodza-
cego na dane wejscie (to, ktorego wage zmieniamy) i sygnalu wyjsciowego
produkowanego przez neuron, w ktorym modyfikujemy wagi. Latwo zauwa-
zy¢, ze jest to wlasnie realizacja postulatu Hebba: w efekcie opisanego wyzej
algorytmu potaczenia migdzy zrodtami silnych sygnatow i neuronami, ktore
na nie silnie reaguja — sa wzmacniane.

Doktadniejsza analiza procesu samouczenia metoda Hebba pozwala
stwierdzi¢, ze w wyniku konsekwentnego stosowania opisanego algorytmu
poczatkowe, najczesciej przypadkowe ,,preferencje” neurondéw ulegaja sy-
stematycznemu wzmacnianiu i doktadnej polaryzacji. Jesli jaki$ neuron miat
»wrodzong sktonno$¢” do akceptowania sygnalow pewnego rodzaju — to w
miarg kolejnych pokazoéw nauczy sig te sygnaty rozpoznawac coraz doktad-
niej 1 coraz bardziej precyzyjnie. Po dtuzszym czasie takiego samouczenia
w sieci powstang zatem (catkiem spontanicznie!) wzorce poszczegdlnych
typow wystepujacych na wejsciu sieci sygnatéw. W wyniku tego procesu
sygnaly podobne do siebie beda w miarg postgpu uczenia coraz skuteczniej
grupowane i rozpoznawane przez pewne neurony, zas inne typy sygnatow
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stang si¢ ,,obiektem zainteresowania” innych neuronéw. W wyniku tego pro-
cesu samouczenia sie¢ — catkiem sama, tylko obserwujac podawane do nigj
sygnaty — nauczy sig, ile klas podobnych do siebie sygnatow pojawia si¢ na
jej wejsciach oraz sama przyporzadkuje tym klasom sygnatéw neurony, ktore
naucza sig je rozrozniac, rozpoznawac i sygnalizowac. Tylko tyle i az tyle!

3.11. Jak prowadzi¢ samouczenie?

Opisany wyzej proces samouczenia ma niestety swoje wady. W poréwnaniu
Z procesem uczenia z nauczycielem samouczenie jest zwykle znacznie po-
wolniejsze, zatem jesli ma si¢ mozliwo$¢ wyboru — nalezy raczej wybiera¢
uczenie sterowane, a nie spontaniczne. Co wigcej, bez nauczyciela nigdy nie
wiemy z gory, ktory neuron wyspecjalizuje si¢ w rozpoznawaniu ktorej klasy
sygnalow (na przyktad pierwszy moze uparcie rozpoznawac liter¢ R, drugi D,
trzeci G — i zadna sita nie zmusi tych neuronéw do ustawienia si¢ w porzadku
alfabetycznym). Stanowi to pewna trudnos¢ przy wykorzystywaniu i inter-
pretacji wynikow pracy sieci — na przyktad w systemie sterowania robota.
Wskazana trudno$¢ ma zreszta jeszcze bardziej podstawowy charakter i bar-
dziej dokuczliwe skutki — nie ma mianowicie gwarancji, Ze rozwijajac swoje
poczatkowe, losowe preferencje, neurony wyspecjalizuja si¢ tak dalece, ze
kazdy z nich wskazywaé bedzie inng klasg¢ wejsciowych obrazoéw. Przeciw-
nie, jest wysoce prawdopodobne, ze kilka neurondw uprze si¢ rozpoznawac t¢
sama klas¢ sygnalow — na przyktad kilka neuronow rozpoznawac bedzie litere
A, zaden natomiast nie ,,zdecyduje si¢” rozpoznawac litery B. Dlatego sie¢
przeznaczona do samouczenia musi by¢ wieksza niz sie¢ wykonujaca to samo
zadanie, ale trenowana w sposob klasyczny, z udziatem nauczyciela. Trudno
to doktadnie wymierzy¢, ale z moich wtasnych doswiadczen i z obserwacji
studentow wykonujacych prace magisterskie w moim laboratorium zdaje si¢
wynikac, ze sie¢ przeznaczona do samouczenia musi mie¢ przynajmniej trzy-
krotnie wigcej elementow (zwlaszcza warstwy wyjsciowej), niz by to wyni-
kato z liczby odpowiedzi, jakich sie¢ po nauczeniu powinna udzielac.
Bardzo subtelna i istotna kwestia jest wybor poczatkowych wartosci wag
neurondw sieci przeznaczonej do samouczenia. Wartosci te maja bardzo sil-
ny wplyw na ostateczne zachowanie sieci, poniewaz proces uczenia jedynie
poglebia i doskonali pewne tendencje istniejace w sieci od samego poczat-
ku, przeto od jakosci tych poczatkowych, ,,wrodzonych” wlasciwosci sieci
silnie zalezy, do czego sie¢ dojdzie na koncu procesu uczenia. Nie wiedzac
z gory, jakiego zadania sie¢ powinna si¢ uczy¢, trudno wprowadzac jakikol-
wiek zdeterminowany mechanizm nadawania poczatkowych wartosci wag,
jednak pozostawienie wszystkiego wylacznie mechanizmom losowym moze
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powodowac, ze sie¢ (zwlaszcza mata) moze nie zdota¢ wystarczajaco zr6zni-
cowaé swego dziatania w poczatkowym okresie procesu uczenia i wszelkie
pozniejsze wysitki, by znalez¢ w strukturze sieci reprezentacje dla wszystkich
wystepujacych w wejsciowych sygnatach klas, moga okaza¢ si¢ daremne.
Mozna jednak wprowadzi¢ pewien mechanizm wstgpnego ,,rozprowadzania”
warto$ci wag w poczatkowej fazie procesu uczenia. Metoda ta, zwana convex
combination (opisana doktadniej w mojej ksiazce Sieci neuronowe dostgpnej
w Internecie pod adresem http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/ ) mo-
dyfikuje poczatkowe warto$ci wag w taki sposédb, by zwigkszy¢ prawdopodo-
bienstwo réwnomiernego pokrycia przez poszczegdlne neurony wszystkich
typowych sytuacji pojawiajacych si¢ w wejSciowym zbiorze danych. Jesli
tylko dane pojawiajace si¢ w poczatkowej fazie uczenia nie beda roznity sig
istotnie od tych, jakie sie¢ bgdzie potem analizowac i roznicowac¢ — to metoda
convex combination stworzy w sposob automatyczny dogodny punkt wyjscia
do dalszego samouczenia i zapewni stosunkowo dobra jako$¢ nauczonej sieci
w wigkszosci praktycznych zadan.

3.12. Pytania kontrolne i zagadnienia do samodzielnego
rozwigzania

1. Jakie warunki musi spetnia¢ zbior danych, zeby mogt by¢ uzyty jako
zbidr uczacy dla sieci neuronowe;j?

2. Czym rdzni si¢ uczenie sieci ,,z nauczycielem” od uczenia ,,bez na-
uczyciela”?

3. Na jakiej podstawie algorytm uczacy wyznacza kierunek i wielkos¢
zmiany wag w kolejnych krokach procesu uczenia?

4. W jaki sposob nalezy nada¢ poczatkowe wartosci wspotczynnikom
wagowym sieci, zeby zapoczatkowaé proces jej uczenia?

5. Kiedy proces uczenia sam si¢ zatrzyma?

6. Jakie sa powody niepowodzen w procesie uczenia sieci i jak im moz-
na zapobiegac?

7. Na czym polega proces uogolniania wiedzy zdobytej przez sie¢ neu-
ronowa w trakcie procesu uczenia?

8. Skad mozna uzyskac¢ dane niezbgdne do ustalania w trakcie uczenia
wielkos$ci zmian wspotczynnikow wagowych neuronéw wchodzacych w sktad
warstw ukrytych?

9. Do czego stuzy momentum i co mozna osiagnac z jego pomoca?

10. Jak dlugiego uczenia wymagaja duze sieci neuronowe? Od czego to
zalezy?
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11. Dlaczego w przypadku sieci samouczacych si¢ mowi si¢ czgsto o ,,0d-
krywaniu wiedzy”, a nie po prostu o nauce sieci?

12. Zadanie trudniejsze, dla zaawansowanych: Sprobuj zaproponowac
regule, zgodnie z ktéra mozna by byto zmienia¢ wspotczynnik uczenia (learn-
ing rate) w trakcie procesu uczenia w taki sposob, zeby przyspiesza¢ uczenie
w sytuacji, gdy jest to bezpieczne, i spowalnia¢ w momencie, gdy zagrozona
jest stabilno$¢ uczenia.

Wskazowka: Rozwaz zmiany wartosci btedow popetnianych przez sie¢
w kolejnych krokach procesu uczenia.






4. Dziatanie najprostszej sieci

4.1. Jak przejsé od teorii do praktyki, czyli jok uzywaé
programéw przeznaczonych dla czytelnikow tej ksigzki?

Poprzednie trzy rozdziaty shuzyly do tego, by dostarczy¢ Ci podstawowych
wiadomosci teoretycznych na temat sieci neuronowych. Od tego rozdzialu
natomiast zaczniesz nabywac praktyki w ich uzywaniu. Od tej chwili bowiem
bedg starat sig ilustrowaé wszystkie dalsze wywody za pomoca prostych pro-
graméw, ktore pozwola Ci wlasnorecznie sprobowaé, jak dziataja sieci neu-
ronowe i jakie sa podstawowe reguly ich uzywania. Programy te (a takze po-
trzebne do ich uruchomienia dane) znajduja si¢ w Internecie na stronie:

http://www.agh.edu.pl/tad

Kiedy wpiszesz ten adres do swojej przegladarki WWW, Twoim oczom
ukaze si¢ strona, ktéra doktadnie, krok po kroku, opisuje wszystkie czynno-
$ci, jakie bedziesz musial wykonaé, zeby sobie wzia¢ (za darmo ale catkiem
legalnie!) te programy, ktérymi dalej bedziemy si¢ wspodlnie postugiwali w tej
ksiazce. Programy te beda potrzebne, zebys nie musiat bezkrytycznie wierzy¢
w to, co Ci bedg pisal o sieciach neuronowych. Majac te programy Ty sam
bedziesz moégt odkrywaé na swoim komputerze rozne wtasciwosci sieci neu-
ronowych, wykonujac bardzo ciekawe doswiadczenia i bawiac si¢ przy tym
znakomicie. Bez obaw — wszystko, co bedziesz musial zrobi¢, to uruchomié
jeden lub dwa typowe programy instalacyjne. Jesli wigc kiedykolwiek insta-
lowate$ cokolwiek na swoim komputerze, na pewno bedziesz to potrafit zro-
bi¢. Szczegdtowa instrukcja instalacji znajduje si¢ jednak wtasnie na podane;j
stronie WWW, gdyz oprogramowanie bywa uaktualniane i zbyt szczegotowy
opis w ksiazce moglby szybko sta¢ si¢ nicaktualny. Kilka nudnych (niestety!)
szczegblow, dotyczacych tego, co powiniene$ zrobi¢, pozwole sobie jednak
przytoczyc.



140 4. DZIALANIE NAJPROSTSZEJ SIECI

Pobranie samych programoéow ze strony, ktorej adres Ci wyzej podatem,
jest bardzo tatwe i wykonuje si¢ za pomoca jednego kliknigcia (w razie po-
trzeby popro$ o pomoc kogos, kto juz kiedys pobierat jakie$ zasoby z Interne-
tu). Jednak same programy nie wystarcza. Programy te napisane sa w jezyku
C# 1 wymagaja zainstalowania bibliotek, ktore si¢ nazywaja .Net Framework
(w wersji 2.0). Nie przejmuj sig, jesli chwilowo nie masz pojgcia, o co chodzi
— cale wymagane oprogramowanie znajdziesz pod podanym adresem w In-
ternecie.

Pierwszym krokiem, jaki powiniene$ wykona¢, jest wspomniana wyzej
instalacja bibliotek. Oczywiscie moze sig zdarzy¢, ze ten krok bedzie niepo-
trzebny, bo w Twoim komputerze sa juz zainstalowane te biblioteki. Jesli je-
ste$ tego pewien, wtedy mozesz pomina¢ krok instalacji .Net Framework, ale
na wszelki wypadek radze¢ Ci go wykona¢. Jesli wlasciwe programy sa juz w
komputerze, to instalator sam wykryje, ze nie trzeba ich instalowaé. Moze si¢
jednak zdarzy¢, ze na stronie o podanym wyzej adresie internetowym znajdu-
ja sig nowsze wersje bibliotek, niz te, ktore Ty masz u siebie. Wtedy instalator
wykona jednak swoja pracg, co nalezy ocenia¢ pozytywnie, bo zawsze warto
skorzysta¢ z okazji 1 wymieni¢ starsze oprogramowanie na bardziej nowo-
czesne. To nowe oprogramowanie moze Ci si¢ przyda¢ do wielu dalszych ce-
16w, nie tylko zwiazanych z czytaniem tej ksiazki i wykonywaniem opisanych
W niej eksperymentow.

Bardzo wazna uwaga: Cate oprogramowanie udostgpnione na stronie
http://www.agh.edu.pl/tad

jest legalne i bezptatne w ramach edukacyjnej licencji udzielonej przez
firme Microsoft®.

Licencja ta pozwala na bezptatne uzywanie i rozwijanie technologii
.NET jesli nie jest ona uzywana do celow nie komercyjnych. Oznacza
to, ze mozesz korzysta¢ bez ograniczen z tego oprogramowania w ra-
mach doswiadczen opisanych w tej ksiazce, a takze mozesz je uzywac
do tworzenia Twoich wlasnych programoéw - przy zatozeniu, ze nie
bedziesz tych programow potem sprzedawat.

Powr6émy do procesu instalacji potrzebnego Ci oprogramowania.

Kiedy juz skonczy si¢ instalacja bibliotek .Net Framework, jako nie-
zbednego sktadnika wszelkich dalszych Twoich dziatan, zainstaluj przyktado-
we programy wedlug wskazoéwek umieszczonych na wskazanej wyzej stronie
WWW. Ponownie uruchomi si¢ instalator, ktéry pozwoli Ci automatycznie
(a wigc z Twojego punktu widzenia — catkiem bezbolesnie...) zainstalowaé
wszystkie napisane przeze mnie przyktadowe programy. Z programow tych



4.1. JAK PRZEJSC OD TEORII DO PRAKTYKI, CZYLI JAK UZYWAC PROGRAMOW... 141

bedziesz korzystat podczas dalszego czytania ksiazki, 1 dzigki nim bedziesz
mogt nie tylko teoretycznie pozna¢ sieci neuronowe, ale dodatkowo praktycz-
nie si¢ nimi pobawi¢ (powazniej mowiac: przeprowadzi¢ niezbedne ekspery-
menty © ) i przy okazji nabra¢ bardzo korzystnej praktyki w stosowaniu me-
chanizmoéw obliczen neuronowych. Kiedy instalator skonczy prace, bedziesz
mial do nich dostep przez menu Start, tak jak do wigkszosci innych Twoich
programow.

Aby przekona¢ niedowiarkdw, ze to proste, na rysunku 4.1 pokazany jest
jedyny ,trudny” moment instalacji, w ktérym instalator pyta uzytkownika,
gdzie zainstalowa¢ programy i dla kogo maja one by¢ dostepne. Przy czym
i tak najmadrzej jest zostawi¢ wartosci domysine i po prostu klikna¢ Next.

Po wykonaniu kilku zagadkowych czynnosci, ktorych nie pojmuja nawet
najstarsi Gorale, w Twoim menu Start, w podmenu Programy, powinna po-
jawi¢ si¢ grupa Neural Networks — Examples, zawierajaca wszystko, co be-
dzie Ci potrzebne do szczgscia. No, moze poza kawa i biata czekolada.

_[.‘;J - el co
Flaural gty - Egunylas

Select Installation Folder

The inztaller will install Meural Metwaorks - Examples to the following folder.

Ta inztall i this Falder, click "Mext'. To install to a different falder, enter it below or click "Browse".

Folder:

C:\Program Files\Ryszard TadeusiewicziMeural Mebworks - Examplas Browse. .. |

[l Troch,. |

Inztall Meural Metworks - Examples faor pourzelf, or for anyone who uses this computer:

" Everyone

o+ Just me

Cancel < Back

Rys. 4.1. Instalator zada Ci tak naprawdg tylko dwa pytania
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Dla co bardziej dociekliwych adeptow informatyki (a do tych wiasnie si¢
zaliczasz, nieprawdaz?) przeznaczone sg pozostate dwie opcje: Installation
of source codes (Instalacja kodéow Zrodlowych) oraz Installation Visual
Studio 2005 Express (Instalacja zintegrowanego $Srodowiska oprogramo-
wania narzedziowego Visual Studio .NET).

Pierwsza opcja pozwala skopiowaé¢ na dysk twardy Twojego kompu-
tera czytelne dla cztowieka (to znaczy dla Ciebie!) teksty tych wszystkich
przyktadowych programow, ktérych wykonywalnymi wersjami bgdziesz si¢
postugiwal podczas czytania ksigzki. Jest to bardzo interesujaca mozliwos¢,
pozwalajaca Ci sprawdzi¢, jak to wszystko jest zrobione, a takze jak to sig
dzieje, ze kazdy z wykorzystywanych programow dziata tak jak dziata. Po-
siadanie kodow Zrodtowych programow umozliwi Tobie — jesli si¢ odwazysz
— wprowadzenie wlasnych zmian do tych programoéow i prowadzenie jeszcze
ciekawszych eksperymentow.

Jednak cheg podkresli¢, ze samo tylko uzywanie programéw opisywanych
w ksiazce nie wymaga wcale dostgpu do ich kodow zrodtowych. Ale jesli je
bedziesz miat, to bgdziesz mogl sig wigeej nauczy¢ i ciekawiej skorzystac
z zasobow, jakie dla Ciebie przygotowalem. Warto si¢ o to pokusi¢, zwlaszcza
ze pozyskanie tych kodéw zrodtowych nie jest weale pracochtonne: Wystar-
czy po kliknigciu przycisku Installation of source codes wskaza¢ folder, do
ktorego zostana skopiowane kody zrodlowe. Ze wzgledu na Twoja wygode,
folder ten powinien by¢ szybko dostgpny; najlepiej wigc wybra¢ do tego celu
Moje dokumenty lub cos rownie ,,bliskiego”, zeby nie trzeba byto dlugo szu-
ka¢ na dysku, ilekro¢ bedziesz chcial zajrzeg, ,,jak to jest zrobione”.

Ostatnia opcja — Instalacja zintegrowanego Srodowiska programowania
Visual Studio .Net — kierowana jest przede wszystkim do tych, ktérzy beda
chcieli modyfikowa¢ nasze programy, aby przeprowadzi¢ swoje wtasne ekspe-
rymenty, a by¢ moze rowniez na bazie ich skladnikow — napisa¢ swoje wtas-
ne programy. Stowem — jest to opcja dla ambitnych. Jednak zalecam w miarg
mozliwosci skorzystanie z tej opcji rowniez tym, ktorzy kody zrodlowe beda
tylko przeglada¢. Warto poswigci¢ tych kilkanascie dodatkowych minut, aby
przegladanie programéw stato si¢ o wiele tatwiejsze, bo Visual Studio .Net to
bardzo wygodne zintegrowane srodowisko wytwarzania oprogramowania (ang.
Integrated Development Environment — IDE) do przegladania i edycji kodu, do-
laczania zewnetrznych zestawow, tatwego diagnozowania aplikacji i szybkiego
generowania ostatecznych, skompilowanych wersji oprogramowania.

Pamigtaj, ze instalacja zardwno kodow zrodtowych, jak i Visual Studio
.Net jest jak najbardziej dobrowolna i mozesz z niej skorzysta¢ albo nie. Do
uruchomienia przyktadowych programoéw, za pomoca ktoérych bedziesz wias-



4.1. JAK PRZEJSC OD TEORII DO PRAKTYKI, CZYLI JAK UZYWAC PROGRAMOW... 143

nymi rekami mogt tworzy¢ i bada¢ opisywane w ksiazce sieci neuronowe,
wystarczy zainstalowac .Net Framework (krok pierwszy) i same przyktado-
we programy (krok drugi).

No dobrze, skopiowales i zainstalowates wszystko, co trzeba — co dalej?

Aby skorzystaé teraz z ktéregokolwiek z przyktadow, wystarczy wybra¢
odpowiednie polecenie z menu Start/Programy/Neural Networks — Exam-
ples. Po uruchomieniu odpowiedniego programu bedziesz mogt tworzyé
i analizowa¢ w Twoim komputerze kazda kolejno opisywana w ksiazce sie¢
neuronowa. Poczatkowo bedzie to sie¢ o zaprogramowanych przeze mnie
rozmiarach i ksztalcie, ale jak si¢ zaglebisz w kodzie zrodtowym, to bedziesz
mogl absolutnie wszystko zmodyfikowaé i zmieni¢. Uruchomiony program
sprawi, ze sie¢ bedzie zyla na Twoim komputerze, mozna begdzie ja uczy¢,
poddawac testom, analizowa¢ — stowem badac. Myslg, ze taki sposob odkry-
wania wlasciwosci sieci neuronowych — poprzez ich budowanie i zaprz¢ganie
do pracy — moze okazac¢ si¢ bardziej inspirujacy i pobudzajacy wyobraznig niz
jakikolwiek wyktad czy teoretyczny wywaod.

Dziatanie sieci zalezy silnie od jej struktury i przeznaczenia, dlatego bg-
dziemy musieli rozwazy¢ w kolejnych rozdziatach kilka konkretnych przy-
padkow szczegdlnych. Poniewaz jednak najpros$ciej mozna wyjasni¢ dziata-
nie sieci stuzacej do rozpoznawania obrazéw (a poza tym na rozpoznawaniu
obrazow ja si¢ dobrze znam, a na innych zastosowaniach sieci — niekoniecz-
nie), dlatego od niej wtasnie zaczniemy dyskusje.

Sie¢ taka — jak juz byla mowa — na wejsciu otrzymuje obraz, a na wyj-
$ciu ma zasygnalizowac, do ktorej z wezesniej wyuczonych klas nalezy obiekt
widoczny na obrazie. Sie¢ taka przedstawial na przyktad rysunek 2.34, kto-
ry niedawno ogladale$. Zadania rozpoznawania spetniaja sieci klasyfikujace
figury geometryczne, identyfikujace drukowane i recznie pisane litery albo
sylwetki samolotéw czy twarze ludzi.

Jak taka sie¢ dziata?

Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, zacznijmy od sieci skrajnie uproszczonej
— to znaczy sktadajacej si¢ z jednego tylko neuronu.

—Ze co? Ze to wlasciwie wcale nie jest sie¢, bo w sieci powinno by¢ duzo
neuronéw i powinny one by¢ ze soba polaczone?

— Nie szkodzi. Okaze si¢, ze nawet taka namiastka sieci potrafi si¢ cal-
kiem ciekawie zachowywac!
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4.2. Czego mozna oczekiwaé od pojedynczego neuronu?

Jak zapewne pamigtasz — neuron pobiera sygnaty ze swoich wejs¢, mnozy je
przez wspotczynniki (dla kazdego wejscia indywidualnie dobrane w trakcie
procesu uczenia) i sumuje tak utworzone iloczyny. Poprzestanmy chwilowo
na tym uproszczonym modelu. Wprawdzie dobrze wiesz, ze w bardziej roz-
budowanych neuronach te zsumowane sygnaly sa jeszcze przeksztalcane na
sygnal wyjsciowy za posrednictwem odpowiednio dobranej (zwykle nieli-
niowej) funkcji, ale uwierz mi, ze w tym naszym pierwszym uproszczonym
neuronie to nie jest konieczne. Zbadamy wigc najpierw zachowanie takiego
wlasnie, prostego, liniowego neuronu. Od czego zalezy wielko$¢ jego sygnatu
wyjsciowego?

Ot6z tatwo pokazac, ze od stopnia zgodnosci miedzy sygnalami wej-
Sciowymi na poszczegolnych wejsciach i wartoSciami wspélezynnikéw
wag na tych wejsciach. Reguta ta jest wprawdzie idealnie doktadna jedynie
dla sygnatow wejsciowych i warto$ci wag znormalizowanych (za chwilg do-
ktadniej wyjasnig, jak to nalezy rozumiec¢), jednak nawet bez tej precyzyjnej
normalizacji — wielkos¢ sygnatu wyjsciowego z neuronu moze by¢ traktowana
Jjako miara podobienstwa miedzy zbiorem sygnatow wejsciowych i zbiorem
odpowiadajqcych im wag.

Mozna powiedzie¢, ze neuron ma swoja wlasna pamigc i w niej przecho-
wuje reprezentacj¢ wiedzy, czyli wzorzec wejsciowych danych, na ktore jest
Luwrazliwiony” (w postaci aktualnych wartosci wag). Jesli sygnaty wejsciowe
zgodza si¢ z zapamigtanym wzorcem — neuron ,,rozpoznaje” je jako cos zna-
jomego i odpowiada na nie silnym sygnatem wyjsciowym. Jesli brak zwiazku
migdzy sygnatami podanymi na wej$cia neuronu i zapamigtanym wzorcem
— sygnal wyjsciowy neuronu jest bliski zera (brak rozpoznania). Mozliwa jest
takze sytuacja pojawienia si¢ catkowitej przeciwstawnosci sygnalow wejscio-
wych 1 warto$ci wag — wowczas neuron o liniowej charakterystyce produkuje
na swoim wyjsciu sygnat ujemny — tym silniejszy, im silniej akcentowana jest
sprzecznos¢ migdzy ,,wyobrazeniem” neuronu o zewngtrznym sygnale a jego
rzeczywista wartoscia.

Na poczatek zachecam Cig goraco zeby$ sprobowal wykorzysta¢ prosty
program o nazwie Example 01a. Mozesz ten program uruchomié i po prostu
wykona¢ tylko kilka eksperymentdéw, na ktére Ci ten program pozwoli, ale
mozesz skorzysta¢ jeszcze wigcej, jesli zdecydujesz si¢ sam troche ten pro-
gram zmieni¢, uzupehic i poprawi¢. Wtedy nauczysz si¢ o sieciach znacznie
wigcej. Po uruchomieniu programu Example 01a zobaczysz okno pokazane
na rysunku 4.2, a w jego goérnej czesci tekst objasniajacy, co tak wlasciwie
zamierzamy zrobi¢.
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85 Singls nzarun eauninatiung (seunpls U] __J |\.ﬂ Objasnienie

przeznaczenia
programu. Po prostu
przeczytaj

N E—

The neuron that you will be examining will divide the objectz you will show it into the ones
that it lkes and the ones it dizsikes.

Let's azzume that the recognized objects are Howers.

Feature weights

Here you enter the neuron's weight coefficients for the individual object features. Positive

coefficient means approval ta the attibute, and negative one will indicate that the given
tiribute should be disliked by the neuron.

Mo, enter if yau want the neuron to like the flower that is:

Fragrant: ~ [1.0 Colorfl: 0.0

Evaluated object
After setting the weights, you can perform experiments. Enter if the flower iz

Fragrant: o0 Colorful: 0,0

Meuron's rezponze
The neuron's responze value is:

It means that the neuron's attitude against the flower is: Recalculate!

Rys. 4.2. Okno programu Example 01a tuz po uruchomieniu

Migajacy kursor sygnalizuje, ze program oczekuje — od Ciebie! — abys$
podat warto$¢ wspotczynnika wagi tego wejscia neuronu, ktore zwiazane jest
z cecha zapach (Fragrant). Mozesz ja poda¢ wpisujac do pokazanego pola
wybrang przez Ciebie liczbg albo mozesz zmienia¢ wartosci w okienku, prze-
wijajac je klawiszami strzatek w gorg i w dol, albo mozesz to samo zrobi¢
sama mysza, klikajac na przyciski strzatek obok okienka, w ktorym ustawiasz
wartos¢. Po podaniu odpowiedniej wartosci dla wagi cechy zapach przejdz
do nastgpnego pola, ktére odpowiada za druga ceche kwiatka — barwnos¢
(Colorful).

Zalozmy, ze cheesz, aby Twoj neuron lubit kwiaty kolorowe i pachnace, jed-
nak ze zdecydowana przewaga dla kolorow. Wéowczas po podaniu stosownych
odpowiedzi okno programu moze tak wygladac, jak pokazuje rysunek 4.3.

Omawiany program, podobnie jak wszystkie nastepne, ktorymi bedziesz
si¢ postugiwal, daje Ci w kazdym momencie mozliwo$¢ skorygowania Two-
ich decyzji tak, aby§ mogl poprawi¢ wprowadzone dane, zmieni¢ decyzje,
skorygowac wartosci itp. Program stara si¢ na biezaco uaktualnia¢ wyniki
swoich obliczen.

Po wprowadzeniu danych dotyczacych ,,preferencji” neuronu (czyli — tak
naprawdeg — warto$ci wystepujacych w nim wspotczynnikow wag) przycho-
dzi czas na sprawdzenie dziatania neuronu. Mozesz podawac rdzne zestawy
sktadowych wej$ciowych, w taki sposob, jak pokazano na rysunku 4.4, a pro-
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The reuran that you will be examining will divide the objects you will show it into the ones
that it likes and the ones it dislikes.

Let's azzume that the recognized objects are flowers. Zmieniamy
preferencje
neuronu

Feature weights

Here you erter the neuron's weight coefficients for the individual object features. Positive
coefficient means approval to the attribute, and negative one will indicate that the given
attribute should be dizliked by the neuran.

Mow, enter if pou want the neuron ta like the flower that is: ]

Fragrant 0,0 Colorful: 2.0 J

Evaluated object
After zetting the weightz, you can perform experimants. Enter if the Hower is:

Fragramt: 0.0 Colorful: 0,0

Meuron's rezponze
The neuron's responge value iz 0

It means that the neuron's attitude against the flower iz indifferent Fecalculatel

Rys. 4.3. Poczatkowy etap dialogu uzytkownika z programem Example 01a

T |
5 Single naurogn esaniaiion (seanpls i) ] |L3

The neuron that you will be examining will divide the objects you will shaw it inta the ones
that it ikes and the ones it dislikes.

Let's azsume that the recogrized objects are flowers. @
Pokazmy teraz

Feature weights .
naszemu neuronowi

Here you enter the neuron's weight cogfhicients for the individual object features. Positive L .
coefficient means approval to the attibute, and negative one will indicate that the given jakis kwiatek
attribute should be disliked by the newrpn,

Maw, enter if yau want the neuron to e the lawer that is: C\
-/

2
Fragrant: 1.0 Colarful 2.0 Kliknij ten przycisk,
aby zobaczy¢

odpowiedz neuronu

Ewaluated object
After zetting the weights, you can perform experiments. Enter if the flower is:

Fragrant: 3.0 Coloiful: 2.0
Meuron's responze 3
The newron's rezponze value is: 7 Neuron chyba sie
It means that the neuron's attitude against the flower is: positive Fecalculatel ucieszyt. Kto

powiedzial, ze tylko
kobiety lubig kwiaty?2

.

Rys. 4.4. Koncowy etap dialogu uzytkownika z programem Example 01a
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gram obliczy i poda Ci, jaki sygnal wyjsciowy wyprodukowal neuron i co on
oznacza. Pamigtaj, Zze mozesz zmieni¢ zardwno preferencje neuronu, jak i opis
kwiatka w dowolnym momencie!

Uwaga dla dociekliwych: Jesli do wprowadzania danych uzywasz myszki lub
klawiszy strzatek, nie musisz — jak zapewne zauwazyte$ — klika¢ przycisku Recalcu-
late za kazdym razem, kiedy chcesz obejrze¢ wynik; obliczenia sa wykonywane auto-
matycznie. Jesli jednak wpisujesz liczbg z klawiatury, musisz go kliknaé¢. To dlatego,
ze komputer nie wie wtedy, czy to, ze od dtuzszego czasu nie dotykasz klawiatury,
oznacza, ze skonczytes wpisywacé liczbe, czy tez jestes w trakcie i tylko siggnates po
kanapke z tunczykiem.

Nastepny etap zabawy bedzie polegat na stawianiu naszego neuronu w nie-
typowych sytuacjach. Istota pokazanego na rysunku 4.5 eksperymentu pole-
gala na tym, zeby sprawdzic¢, jak neuron zareaguje na pojawienie si¢ obiektu,
ktory bedzie odmienny od zapamigtanego przez niego ,,ideatu” (kwiat pach-
nacy i bardzo kolorowy). Pokazaliémy mu kwiat wprawdzie bardzo kolorowy,
ale pozbawiony zapachu. Jak wida¢ — taki rowniez mu si¢ spodobal!

85 Singls nzurun ecuninaiivn (2eulz Ul _J |\3

The neuran that you will be examining will divide the objects you will show it inta the ones
that it likes and the ones it dislkes.

Let's azsume that the recognized objects are flowers.

Feature weights

Here you enter the neuron's weight coefficients for the individual object features. Positive
coefficient means approval to the attribute, and negative oke will indicate that the given
attribute should be diglked by the neuron.

Mow, enter if you want the neuron to like the flower that is: A
Jakis dziwny ten

Fragrant: 1.0 Colorful 2.0 kwiatek...
E valuated object ]
After setting the weights, pou can perform experiments. Enter if the fower iz

Fragrant. 0,0 Colorful, 2.0

Meuron's rezponze

. Troche mniej mi si
The neuron's responze value i € I e

podoba, ale nadal jest
tadny!

4

It meang that the neuron's attitude against the lower i) positive

Rys. 4.5. Program Example 01a postawiony w nietypowej sytuacji

Zmieniajac parametry ocenianego kwiatka, mozesz sprawdzac, co neuron
zrobi w dowolnych innych okolicznosciach. Przyktady takich eksperymentow
pokazatem na rysunku 4.6. Sprawdzalem, co neuron zrobi, gdy pokaze mu si¢
kwiatek pachnacy, ale praktycznie bezbarwny (jednak go lubi), a potem tez
mato kolorowy i jeszcze w dodatku brzydko pachnacy (takiego to jednak juz
nie lubi).
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1ou want the neuron ta like the flower that is: sou want the neuron to like the flower that is:
1.0 Calarful: 20 1.0 Colarful: 20
ect ect
15 pretgitpeserErerhat el e e S e e o 18 phetgi ettt e e e S e o
[ 1.0 Calarful: 0.0 1.0 Colarful: on ]
onge onge
responze value is: 1 responze value is -1
he neuwron's attiude-agaiettwetlower iz positive he neuron's attpude-agaimet-tetlower g negative
Ten jest bezbarwny, »Niech Ci bedzie... Ten jest bezbarwny, ~Ten kwiat mj 5"?
ale przynajmniej Ale na urodziny chce a na dodatek brzydko zdecydowanie nie

podoba. Skad Ty go

troche pachnie tadniejszy!” pachnie o AN L,
wzigtes, ze $mietnika?

Rys. 4.6. Przyktad innego eksperymentu wykonywanego z programem Example 01a

A teraz postawmy neuronowi zadanie bardziej ambitne: sprawdzmy, czy

zaakceptuje on kwiatek brzydko pachnacy, jesli bedzie dostatecznie kolorowy.

F——" e ||
85 Single nzurun seauninaiiun (seunuls Ul ) J L_a

The neuron that pou will be examining will divide the objects pou will show it into the ones
that it likes and the ones it dizlikes.

Let's aszume that the recoanized objects are flowers.

Feature weights

Here you enter the neuran's weight coefficients for the individual object features. Positive
coefficient means approval to the attribute, and negative one will indicate that the given
attrbute should be diziked by the neuran.

Mow, enter if you want the neuran to like the flower that is:

Fragrant: 1.0 Colorful: 2.0

Evaluated object
After zetting the weightz, you can perfarm experimentz. Enter if the Hower is:

Fragrant; 1.0 Colorful: 2.0

Meuron's response
The neuron's rezponse value i 3

It means that the neuron's attitude againzt the fower is: positive

Rys. 4.7. Jeszcze jeden przyktad eksperymentu z programem Example 01a
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Jak widzisz, mozliwos$ci eksperymentowania jest catkiem sporo. Mozesz
teraz sprobowac zmieni¢ preferencje neuronu i zobaczy¢, jak w roznych sy-
tuacjach zachowywac sig¢ bedzie np. neuron, ktory lubi, gdy kwiatek brzydko
pachnie (waga odpowiadajaca za zapach powinna by¢ wtedy ujemna).

4.3. Co warto zaobserwowaé podczas dalszych
eksperymentow?

Sugeruje, zeby$ poswigcit nieco czasu na to, by poeksperymentowac z poda-
nym wyzej programem, gdyz zapewniam Cig, ze warto. Podajac rézne war-
tosci wspotczynnikow wag (nie tylko bedace liczbami catkowitymi), a takze
rézne wartosci wejsciowych sygnatow — szybko stwierdzisz, ze badany w tej
chwili liniowy neuron dziata wedtug w miarg prostej zasady. Po prostu traktu-
je swoje wagi jak ,,wzorzec” sygnatu wejsciowego, ktory chce rozpoznawac.
W momencie podania na jego wejscie takiej kombinacji sygnatow, ktéra od-
powiadata podanym wcze$niej wagom — neuron odnajduje w nim co$ znajo-
mego i reaguje entuzjastycznie — uzyskujesz wiec duzy sygnal wyjsciowy.
W momencie podania innych sygnaléw — neuron wykazuje obojetnos$¢ (mate
warto$ci sygnatu wyjsciowego) lub przemozny wstret (ujemne wartosci sy-
gnatu). No c6z, taka jego natura!

Blizsze badanie pokaze, ze zachowanie si¢ neuronu okreslane jest glownie
przez kat, jaki tworzy wektor wag z wektorem sygnalow wejSciowych.
Obejrzyj to doktadniej, uzywajac kolejnego programu, ktory takze bedzie
ustalat, ktore kwiatki neuron lubi, a ktore nie — tylko ze tym razem wzorzec
»idealnego kwiatka” bedzie pokazany dodatkowo jako punkt (albo wektor)
w tak zwanej ,,przestrzeni wej$c”.

Pojecie przestrzeni wej$¢ (oraz zwiazanej z nia ,,przestrzeni wag”) jest
do$¢ wazne, a jednoczesnie dosy¢ proste. Celowe jest w zwiazku z tym, by$
skupit na tych pojeciach przez chwil¢ swoja uwage — zwlaszcza ze chodzi
o sprawy naprawde¢ mato skomplikowane, chociaz na pierwszy rzut oka spra-
wiajace wrazenie ,,wiedzy tajemne;j”.

Jesli podajesz poszczegolne preferencje neuronu, to znaczy ustalasz, czy
,lubi” on (i w jakim stopniu) kwiaty pachnace i (niezaleznie od tego) kwiaty
kolorowe — to w istocie ustalasz sktadowe pewnego wektora, tak zwanego
wektora wag. Mozesz wigc narysowac¢ dwie osie i na jednej z nich (na przy-
ktad poziomej) mozesz odktada¢ wartos¢ wagi dla pierwszej cechy (zapach),
a na drugiej (na przyktad pionowej) wartos¢ wagi dla drugiej cechy (rys. 4.8).
Jesli bedziesz chceiat zaznaczy¢ preferencje konkretnego neuronu — mozesz
odmierzy¢ odpowiednie potozenie na osi poziomej i na osi pionowej, a punkt
wyznaczony przez te dwie wspotrzedne bedzie odpowiadal rozwazanemu kon-
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kretnemu neuronowi. Na przyktad neuron, ktory ,,ceni” tylko zapach kwiatu,
a kolor ,,jest mu raczej obojetny” — bedzie reprezentowany przez punkt poto-
zony maksymalnie na prawo (duza warto$¢ pierwszej sktadowej), ale lezacy
na poziomej osi uktadu wspotrzednych (zerowa lub inna niewielka wartos§¢
drugiej sktadowej). Z kolei neuron, ktéremu chcesz przypisa¢ zamilowanie
do storczykow — kwiatow o pigknych barwach, lecz o mizernym lub czasem
wrecz przykrym zapachu — bedzie lezal do$¢ wysoko na osi pionowej (wysoka
ocena waloru barwnos$ci) lub nawet na lewo od tej osi (zgoda na akceptacjg
niemitego zapachu).

wartosci wag
dla cechy kolor

punkt, ktéry reprezentuje

wiasciwosci neuronu

»ulubiony”
kolor neuronu

Ten wektor takze reprezentuje wtasciwosci neuronu

sulubiony” zapach neuronu wartoéci wag
dla cechy zapach

Rys. 4.8. Reprezentacja wlasciwosci neuronu jako punktu i jako wektora w przestrzeni cech

Identycznie mozesz postapic¢ z kazdym konkretnym obiektem (kwiatem),
ktory ,,przedstawiasz” neuronowi do oceny: jego barwg odlozysz na osi pio-
nowej, a zapach na osi poziomej. Jesli bedzie to konwalia — to reprezento-
wac ja bedzie punkt potozony daleko na prawo wzdtuz osi poziomej (trudno
o pigkniejszy zapach), ale zdecydowanie nisko (kolor nie jest walorem tego
kwiatka), za$ jesli zdecydujesz si¢ na pokazanie gozdzika — pojawi si¢ on
wysoko (ma z reguly tadny kolor), ale raczej po ujemnej stronie osi pozio-
mej (zapach gozdzikoéw trudno uzna¢ za przyjemny). W lewym dolnym rogu
uktadu wspotrzednych spotkasz rosiczke (to taka owadozerna roslina, ktora
przywabia muchy wygladem przypominajacym gnijace migso i takimz zapa-
chem), za$§ majestatyczne réze zajma zapewne prawy gorny naroznik.
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Podczas rozwazan dotyczacych sieci neuronowych wygodnie jest okre-
slone obiekty (konkretne oceniane kwiaty, a takze ,,wyobrazenie” neuronu
o tym, jak wyglada idealny kwiat) zaznacza¢ nie tylko w postaci punktow
w przestrzeni sygnalow, ale w postaci wektoréw. Potrzebne wektory uzyskasz
laczac na wykresie zaznaczany punkt z poczatkiem uktadu wspotrzednych.
Tak wtasnie bedzie postgpowat program Example 01b, ktory — podobnie jak
poprzedni program — znajdziesz w swoim menu Start!. Bawiac si¢ tym pro-
gramem, zwro¢ uwagg na nastgpujace fakty:

= wielko$¢ sygnatu wyjsciowego neuronu zalezy gtéwnie od kata po-
migdzy wektorem wej$ciowym (reprezentujacym sygnaly wejsciowe) a wek-

warto$¢ wag neuronu
dla cechy kolor

oraz warto$c tej cechy
dla konkretnego kwiatu

punkt, ktéry reprezentuje
wiasciwosci neuronu

4ulubiony” kolor neuronu

kolor kwiatka punkt, ktéry reprezentuje
whasciwosci kwiatka

K cydujacy o odpowiedzi neuronu

,ulubiony” zapach neuronu zapach kwiatka warto$ci wag neuronu
dla cechy zapach
oraz wartos¢ tej cechy
dla konkretnego kwiatu

Rys. 4.9. Wzajemne potozenie wektora wag i wektora sygnatdéw wejsciowych — jako czynnik
determinujacy wielko$¢ sygnatu wyjSciowego neuronu

torem wag (,,idealnym wzorcem” aprobowanym przez neuron). Ilustruje to
rysunek 4.9;

= jesli kat migdzy wektorem wejsciowym a wektorem wag jest maly
(oba wektory lezg blisko siebie) — neuron daje silny sygnat pozytywny;

= jesli kat miedzy wektorem wejsciowym a wektorem wag jest duzy
(oba wektory tworza kat zdecydowanie wigkszy od 90°) — neuron daje silny
sygnal negatywnys;

= jesli kat miedzy wektorem wejsciowym a wektorem wag jest bliski
90° — neuron daje staby sygnat neutralny (bliski 0);

= jesli dlugo$¢ wektora wejSciowego jest znaczaco mniejsza od dtugosci

' Jedli jeszcze nie zainstalowate$ przyktadowych programoéw, zrob to koniecznie teraz

— zabawa dopiero si¢ rozkreca. ..
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o Single nzuron seninatiun st dsaaliadion (oaunpls Ul1h) JJQ

Gl % Uigen Gomal a S oo e The neunon that you will be examining will divide the objects pou

< = will show it into the ones that it ilkes and the ones it dislikes.

- -[ Feature weights [model object]

L i o | wil]= B4 w2]= 54 @

g s g

E _ Evaluated object

r S T oxi]= |oo =] WE)= 00 @

- - Neuron's response: 0

: Graph

L Key: =

L < Maodel object L7l

L 2 E valuated object

Click to perform experiment! See explanatidns.

|

Tutaj ,lezq” wagi wejéé Tutaj mozesz Podobny element ujrzysz w wielu przyktadowych
neuronu (klikniecie zobaczy¢ ich programach. Jesli umiescisz nad nim kursor myszy
prawym przyciskiem) wartosci i poczekasz chwile, bedziesz mégt przeczytaé wskazéwki

Rys. 4.10. Okno programu Example 01b z zaznaczonym obiektem wzorcowym

a2 Sinyle nzuron sauninaiiun it sl (meunpls Ul b)

The neuron that you will be examining will divide the objects you
will show it into the ones that it ikes and the ones it dislikes.

- : - Feature weights [model object]
w[l]= 549 ’_f:_’ wl2]= 5.4

: Evaluated object
W)= 37 = W2)= 7

- - Meuron's response;

E Graph

L E - Key: =
L - a Tl odel objech L7
L - Evaluated object

Click ta perform experiment! See explanatidns.

Tutaj umiesémy Tutaj mozesz Tutaj program
Jkwiatek” (klikniecie zobaczy¢ jego pokazuje sygnat
lewym przyciskiem) wspétrzedne wyij$ciowy neuronu

Rys. 4.11. Prezentacja potozenia wektora wejsciowego dla ktorego sygnat wyjsciowy jest
dodatni

wektora wag — neuron daje sygnat neutralny (bliski 0) niezaleznie od kierun-
ku wektora wejsciowego.
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The neuran that pou will be examining will divide the objects you
will show it into the anes that it likes and the ones it diglikes.

Feature weights [model object]
w(l)= 5.3 wi2)= (5.4 @

Ewaluated object

L v e o e

W)= 32 wW21= 7.4 @
& i i
- |"l B
- - Meuron's response: -58,899402
: /! : Graph

&

L ! o Key: =
L o -a Model object L7

Ewaluated object

Click to perform edperiment! See explanations.

Nasz ,kwiatek”. Tym razem
neuron go nie lubi, wiec jest
pokazany na niebiesko

Rys. 4.12. Prezentacja polozenia wektora wejsciowego, dla ktorego sygnat wyjsciowy jest

ujemny
1

0= Szl nzuron woeuniuaiion il el iiog (2l Uli) __J Ja |

VL R L T oo e The neuron that you will be examining will divide the objects you

[ = will show it into the ones that it ikes and the ones it dishkes.

- - Feature weights [model object]

[ _ wl]= 53 wiZ]= 54 @

B ‘\\\ B Eoslieied object

r S g e R #21= G5 @

- - Neuron's response: -0,91183189

B 5 Graph

L i Key: =

F a Maodel object L7

L 2 Ewaluated object

Click to perform experiment! See explanations.

Rys. 4.13. Prezentacja potozenia wektora wejsciowego, dla ktorego sygnat wyjsciowy jest
obojetny

Wszystkie opisane wyzej wiasciwosci i charakterystyczne cechy zachowa-
nia neuronu mozesz sam doktadnie przebada¢ korzystajac z programu Example
01b. Wprawdzie rysunki produkowane przez ten program nie sa tak dopracowa-
ne graficznie, jak rysunek 4.9, ale sa na tyle czytelne, ze powinny by¢ wygodna
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podstawa do zbierania przez Ciebie wlasnych doswiadczen, pozwalajacych na-
macalnie pozna¢ i zapamigtac, co wlasciwie robi taki pojedynczy neuron.

Obstuga programu jest bardzo intuicyjna. Jedyne, co musisz robié, to
klika¢ na obszarze widocznego po lewej stronie wykresu. Kliknij najpierw
prawym przyciskiem myszy, aby ustali¢ potozenie wybranego przez Ciebie
punktu, odpowiadajacego pewnym wspolczynnikom wag neurondéw (patrz
rys. 4.10). Program pokaze Ci ten punkt oraz jego wspotrzedne. Oczywiscie,
mozesz je w kazdym momencie zmieni¢, klikajac ponownie na wykresie
w innym miejscu lub recznie modyfikujac jego wspotrzedne — tak jak robites
to przy programie Example 01a. Teraz kliknij lewym przyciskiem na wykre-
sie, aby ustali¢ potozenie ,kwiatka”, i obserwuj odpowiedZ programu. Jesli
neuronowi dany kwiatek si¢ podoba (po prawej stronie podawana jest wartos¢
sygnalu wyjsciowego, wigc mozesz si¢ tatwo przekonac¢, co neuron ,,sadzi”
o Twoim kwiatku), wowczas odpowiedni punkt oznaczony jest na wykresie
kolorem czerwonym (jak szczyty gér na mapie — patrz rys. 4.11). Jesli sto-
sunek jest negatywny — punkt oznaczany jest kolorem blekitnym (jak dno
oceanu na mapie — patrz rys. 4.12). Jesli natomiast reakcja neuronu jest obo-
jetna — odpowiedni punkt oznaczany jest na wykresie jako bladoniebieski
(rys. 4.13). Po pewnym czasie zdotasz zapewne wytworzy¢ sobie poglad na
temat tego, jak wygladaja obszary odpowiadajace poszczegdlnym decyzjom
W przestrzeni sygnaléw wejsciowych. Aby tatwiej je sobie wyobrazi¢, mozesz
sprobowac ,,ciagna¢” mysza po wykresie z weisnigtym ktoryms z przyciskow,
aby obserwowac ptynnie zmieniajace si¢ wyniki.

4.4. Jak sobie poradzi¢ z wiekszq liczbg wej$¢ neuronu?

Przytoczone wyzej przyktady byty sympatycznie proste, poniewaz dotyczyty
jednego neuronu o dwoéch zaledwie sygnatach wejsciowych. W rzeczywi-
stych zastosowaniach sieci neuronowych masz jednak zwykle do czynienia
z zadaniami, w ktorych rozwaza sig¢ wiele wej$¢ (bo poszukiwane rozwiaza-
nie, ktore probujesz znalez¢ z uzyciem sieci neuronowych, zaleze¢ bedzie na
0go6t od duzej liczby roznych danych wejsciowych), a takze trzeba zastosowaé
wiele wspolpracujacych ze soba neuronow, zeby uzyskac taki stopien ztozo-
nosci obliczen realizowanych przez sie¢, jaki jest potrzebny z punktu widze-
nia rozwazanego zadania.

To jest wlasnie to miejsce, w ktorym w sieciach neuronowych ,.koncza
si¢ zarty, a zaczynaja si¢ schody”. Narysowac¢ si¢ tego nie da (bo punktow
w przestrzeni wejs¢ majacej kilkanascie sktadowych nikt sobie wyobrazi¢ nie
zdota!) 1 dlatego wszystkim si¢ wydaje, ze jest to bardzo trudne. Tymcza-
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U5 Eraniinailug uf i single nzuron il muliiule inuuis (el Ul _J ___ld
Select the number of inputs
In thiz application you will examine some “larger neurans. They will have an arbitrary number of inputs.

First, you need to select the number of inputz, The more inputs the newron will have, the more numbers
you will need to supply for the weigth coefficientz and the input signal values.

If wou don't know what to do, just accept the default value and click "Nest”. After perfarming zome
expenments, you alwayz can go back and select a different number of inputs.

Murnber of inputs:
a]

Rys. 4.14. Poczatek konwersacji z programem Example 01c¢

sem wcale tak by¢ nie musi. Zaraz Ci¢ o tym przekonam. Wyprobuj program
Example 01c (patrz rys. 4.14).

Program ten najpierw prosi, aby$ podat ilo$¢ wejs¢ do neuronu. Mozesz
zaakceptowa¢ domyslng wartos$¢ (5) i1 klikna¢ Next. Nastepnie, podobnie jak
wczesniej przy programie Example 01, powiniene§ poda¢ wspolczynniki
wag, czyli wzorzec sygnatu, na ktory Twoj neuron ma pozytywnie reagowac.
Umies¢ je w kolumnie oznaczonej w(i) (rys. 4.15). Potem podajesz warto$ci
sygnalow wejsciowych w kolumnie x(i) — a program oblicza i podaje Ci war-
to$¢ sygnalu wyjsciowego. Prawda, ze proste?

Nie przejmuj si¢, ze program co$ majaczy o jakich§ mocach (moze chodzi
o moce piekielne?). Za chwile dowiesz sig, do czego to moze Ci sig przydac.

Podczas eksperymentow z tym programem mozesz tatwo zauwazy¢, ze
mimo poruszania si¢ w pieciowymiarowej przestrzeni wag i sygnatow (taka
przestrzenia nawet Albert Einstein si¢ nie zajmowatl, poprzestajac na cztero-
wymiarowej czasoprzestrzeni!) — mozesz stosunkowo fatwo przewidzie¢, co
neuron zrobi. Jesli podajac kolejne wspdtrzedne wektora sygnalow wejscio-
wych ustawisz je tak, ze beda one podobne do odpowiadajacych im wspot-
rzednych wektora wag (wspotrzedne te program ustuznie przypomina pod-
czas wprowadzania sygnalow wejSciowych) — uzyskasz duza wartos¢ syg-
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o5 Euinativg of 4 single nzurun i maliiole inuuts (ool e J Ja1
Perform experiments
Experiment data Ewperiment result

Enter the input weights and signal = :
TR e (7] bemorn trace strength; 2,23606797749979

Input signal strength: 2.44948374273318

i wli] (i)
1.0 g B Output: -2

Fecalculatel

Wagi Sygnat wejsciowy

Rys. 4.15. Dalsza czg$¢ konwersacji z programem Example 01¢

nalu wyjs$ciowego z neuronu. Jest to uzasadnione i do$¢ oczywiste: podobne
wartosci skladowych wag i tych samych sktadowych sygnatéw oznaczaja, ze
wektor wag lezy blisko wektora sygnalow, a to — jak juz wiesz z wcze$niej-
szych rozwazan — jest warunkiem uzyskania duzej wartosci sygnatu wyjscio-
wego. Z kolei, jesli wartosci poszczegdlnych sktadowych wektora sygnatow
wejsciowych przyjmiesz jako bliskie odpowiednim sktadowym wektora wag,
ale z przeciwnym znakiem — spowodujesz w efekcie, ze wektor sygnatow
wejsciowych bedzie skierowany w przeciwna strong niz wektor wag. Efektem
bedzie oczywiscie to, ze neuron wysle silny ujemny sygnat jako swoja odpo-
wiedz na takie pobudzenie. Na koniec, jesli dobierajac sygnaty wejsciowe nie
bedziesz starat si¢ zachowac jakiejkolwiek zgodnosci ze sktadowymi wektora
wag — masz duze szanse, ze Twoj wielowymiarowy neuron zachowa wobec
tych sygnaléw wyniosta obojetnosé, produkujac na swoim wyjsciu bardzo
niewielki (co do wartosci bezwzglednej) sygnat wyjsciowy.

Przy okazji prowadzonych eksperymentow zauwazysz zapewne jedna pra-
widlowos¢. Otoz duze wartosci sygnatu wyjsciowego neuronu mozna uzyskac
na dwa sposoby: albo poprzez podanie na jego wejscia sygnatow zgodnych
z odpowiednimi wagami na tych wejsciach (tego wilasnie oczekiwali$my),
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albo po prostu poprzez podanie duzych sygnatow na wejscia o dodatnich war-
tosciach wag. Pierwszy sposob uzyskania duzej wartosci sygnatu wyjscio-
wego jest inteligentny, wytworny i elegancki — c6z, kiedy te same (a czasem
nawet lepsze efekty) mozna uzyskac stosujac brutalna site, czyli wykorzystu-
jac sposob numer dwa. Dlatego wprowadzajac sygnaty wejsciowe powinienes
starac si¢, by byly one zawsze mniej wigcej tej samej ,,mocy” (wykorzystujac
podawany przez komputer parametr oszacowujacy aktualng ,,moc” sygnatu).
Tylko wtedy bedziesz mogt poprawnie interpretowac i porownywaé wyniki.
Podobnie poréwnujac zachowanie ré6znych neurondéw (o réznych wektorach
wag) dla takich samych sygnatow wejsciowych — powiniene$ dazy¢ do tego,
by mialy one podobna wartos¢ ,,mocy sladu pamigciowego” — czyli po prostu
dtugosci wektora wag. W sieci zawierajacej wicksza liczbg neuronéw znacze-
nie ,,mocy” sygnatow wejsciowych radykalnie zmaleje, bo te same — silniej-
sze lub stabsze sygnaty — doprowadzane bgda do wszystkich neuronéw, a o
efekcie zadecyduje roéznica sygnatéw z roznych neurondéw: tych lepiej ,,do-
strojonych” do podawanego sygnatu i tych dostrojonych gorzej. Porozmawia-
my o tym za chwilg nieco doktadniej. Jednak w przypadku rozwazania tylko
jednego neuronu sprawa niejednakowych wielkosci sygnatow wejsciowych
moze trochg psuc¢ obraz i utrudnia¢ interpretacj¢ wynikow — dlatego umoéwmy
sig: wybierajac sygnaly wejsciowe dla badanego neuronu staraj si¢ przyjmo-
wac takie ich wartosci, by ich suma kwadratow miata (w przyblizeniu, duza
doktadnos$¢ nie jest tu potrzebna) jaka$ raz na zawsze ustalona warto§¢ — na
przyktad migdzy S a 35. Poniewaz program oblicza moc jako pierwiastek
z sumy kwadratéw wspotrzednych (bo taki jest wzor na dtugo$¢ wektora),
umowmy si¢, ze moc sygnatow powinna zawierac si¢ migdzy pierwiastkiem
z 5 a pierwiastkiem z 35, a wigc gdzie§ migdzy 2 a 6.

Dlaczego akurat tyle? Bo przekonatem si¢ podczas wlasnych ekspery-
mentow z programem, ze przy podaniu niewielkich przypadkowych wartosci
catkowitych dla pigciu wej$¢ neuronu — wilasnie takie (mniej wigcej) wartosci
zwykle dostaniesz. Jednak jesli wolisz, mozesz przyja¢ dowolna inng ustalona
warto$¢ 1 tez bedzie dobrze, bylebys sig jej potem konsekwentnie trzymat. To
samo ograniczenie przyjmij odnosnie wartosci wspotczynnikow wag (przyda
Ci sig to na przyszto$¢, zobaczysz!), dzigki czemu tatwo bedzie sprawdzac, na
ile wprowadzane sygnaly wejsciowe ,,przystaja” do warto$ci wag.

4.5. Jak sie zachowuje prosta liniowa sie¢ neuronowa?
Zatozmy teraz, ze neurondow jest wigcej 1 tworza one sieé. Przyjmiemy chwi-

lowo, ze sie¢ jest jednowarstwowa (to znaczy neurony nie tacza si¢ migdzy
soba, a tylko z wej$ciem i z wyjsciem — patrz rys. 4.16).
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Rys. 4.16. Struktura
jednowarstwowej
sieci neuronowej

Sygnatly wejsciowe, ktore bedziesz dostarczatl, beda wigec podawane bez-
posrednio na wejscia wszystkich neurondw, a sygnaty wyjsciowe tych neuro-
noéw beda z kolei traktowane jako odpowiedz calej sieci na postawione zada-
nie.

Jak taka sie¢ dziata?

Kazdy z neuronéw ma swoj wlasny zestaw wspotczynnikow wagowych,
jest wigc gotowy do rozpoznawania jakiego$ charakterystycznego zestawu
sygnalow wejsciowych, przy czym kazdy neuron ma oczywiscie inny taki
wzorzec, ktory rozpoznaje. Kiedy wigc podasz do sieci jakie§ sygnaty wej-
sciowe — kazdy neuron wyznaczy niezaleznie od pozostatych swdj sygnat
wyjsciowy, ktory okaze si¢ duzy dla jednego neuronu (bo rozpoznat on ,,swo6;”
wzorzec) i mniejszy dla wszystkich innych. Obserwujac sygnaly wyjsciowe
neurondéw, mozesz si¢ tatwo zorientowac, jaki wzorzec sie¢ ,,sugeruje” (na
podstawie tego, ktory neuron wysyla sygnat o najwigkszej wartosci), a takze
mozesz ocenié, na ile sie¢ jest ,,pewna” swojej decyzji — porownujac sygnat
wyjsciowy ze ,,zwycigskiego” neuronu z sygnatami generowanymi przez po-
zostate elementy sieci.

Czasem ta wlasnie cecha sieci, pozwalajaca na wykrycie sytuacji niepew-
nych i niejednoznacznych, bywa najbardziej uzyteczna w praktyce, nie ma bo-
wiem nic gorszego niz algorytm ferujacy bardzo zdecydowane i jednoznaczne
opinie w oparciu o niepetne dane i przyblizone metody wnioskowania. Jesli
taki algorytm jest rozsadnie uzywany — moze by¢ oczywiscie takze uzyteczny.
Jednak Iudzie zwykli zywi¢ tym wigksze zaufanie do komputerow, im mniej
je rozumieja. Jesli wige wyobrazimy sobie glupca wyposazonego w nazbyt ar-
bitralnie dziatajacy system ekspertowy — to wizja malpy z brzytwa jest wobec
takiego horroru dziecinna igraszka...
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4.6. Jak zbudowaé prostq liniowg sie¢ neuronowq?

Przedstawig Ci teraz kolejny prosty program. Program ten, nazwany Example
02, pomoze Ci w rozpoczgciu prostej zabawy z bardzo mata siecig neuro-
nowa, zachgcam Cig jednak goraco, zeby$ potem na podobnej zasadzie sam
napisal jaki$ wigkszy program, rozwiazujacy ktory$ z Twoich prawdziwych
probleméw.

Opisana w programie Example 02 sie¢ rozpoznaje zwierzgta. Wyroznio-
ne sg trzy kategorie zwierzat (ssak, ryba, ptak), dlatego sie¢ zawiera trzy
neurony. Rozpoznawanie dokonywane jest na podstawie 5 cech, w zwiazku
z tym kazdy neuron ma pig¢ wejs¢é. Na wejscia te podawane sa nastgpujace
informacje:

= ile zwierz¢ ma nég,

= czy zyje w wodzie, czy umie latac,

= czy jest pokryte pidrami, oraz

= czy rodzi sig z jaj.

Dla poszczegblnych neurondéw ustalitem od razu warto$ci wag, w taki
sposob, zeby zawarte w nich byty wzorce odpowiednich zwierzat. W zwiazku
z tym dla neuronu numer 1, ktéry ma rozpoznawac ssaka, podalem nastgpu-
jace wartosci wag kolejnych wejsc:

= 4 = ssak ma 4 nogi,

= 0.01 = ssak czasem zyje w wodzie (foka), chociaz nie jest to dla
niego typowe,

= 0.01 = ssak czasem umie lata¢ (nietoperz), chociaz nie jest to dla
niego typowe,

= -1 = ssak nie ma pior,

= —1.5 = ssak jest zyworodny i jest to jego wazna cecha.

Odpowiednio dla drugiego neuronu rozpoznajacego ptaka ustalitem
wagi:

=2 = ptak ma dwie nogi,

= -1 = ptak nie zyje w wodzie (kaczka plywa tylko na powierzch-
nil),

= 2 = ptak zwykle — co jest dla niego wazne — umie lata¢ (wyjatek:
strus),

= 2.5 = ptak ma pidra i jest to jego wazna cecha,

= 2 = ptak jest jajorodny.

I podobnie dla trzeciego neuronu identyfikujacego rybe wybratem wagi:

= -1 = ryba nie ma nog,

= 3.5 = ryba zyje w wodzie i jest to jej najwazniejsza cecha,

= 0.01 = ryba na og6l nie umie lata¢ (chociaz istnieja ryby latajace!),
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= 2 = ryba nie jest nigdy pokryta pidrami ani niczym, co je przy-
pomina,
= 1.5 = ryba zwyKkle jest jajorodna, co jednak nie jest tak wazna ce-

cha, jak w przypadku ptaka, bo sa wyjatki (ryby zyworodne).

Program po uruchomieniu go podaje informacj¢ o podanych wyzej war-

tosciach wspotczynnikow wagowych dla wszystkich wejs¢ wszystkich neu-

rondw (rys. 4.17) 1 pozwala Ci na prowadzenie catkiem zabawnych ekspery-
mentow, ktore opisze w kolejnym podrozdziale.

a! Siula lineer n=ural ety [2auule U7) \_i;_‘]ﬂ

The neural netwark, in this example uses five features to recognize three classes of animals. Itz @
weight coefficientz are predefined and shown in the table below, w

Totest the network, behavior, enter the input gsignals in the rightmost column and read the
output values from the bottom row.

Feature marnmal bird fizh Input wector
: 2 -1 1]

lives inwater | 0,01 1 3.5 1]

can fly 0.01 2 0.01 n

has feathers | -1 25 -2 I

egg-laving -1.5 2 1.5 1]

Recalculate output!
Dutput

[] Show the winner L7

Rys. 4.17. Poczatek pracy programu Example 02

4.7. Jak wykorzystywa¢ opisang sie¢ neuronowq?

Jak juz wspomniatem, przedstawiony wyzej program zaktada, ze sie¢ ma trzy
wyjscia, skojarzone z rozpoznawaniem trzech rodzajow obiektow (zwierzat):
ssakow, ptakow i ryb. Poniewaz sieC jest jednowarstwowa — oznacza to, ze
zawiera ona tylke te trzy neurony, chociaz w przyszto$ci poznasz sieci, w kto-
rych liczba neurondéw bedzie znacznie wigksza niz liczba wyj$¢. Ze wzgledu
na prosta budoweg opisanej sieci bardzo tatwo mozesz ja sam rozbudowac do
dowolnie duzej liczby wyj$¢.

Na wejscie sieci podaje si¢ — w rozwazanym przyktadzie — tylko pig¢
sygnalow, odpowiadajacych pewnym cechom rozpoznawanych obiektow.
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Oczywiscie, w banalny sposéb mozesz t¢ liczbg powigkszy¢, jesli w zadaniu,
ktore Ty bedziesz chcial powierzy¢ rozwazanej sieci, bedzie wigcej danych
wejsciowych. Wszystkie sygnaly wejsciowe sa doprowadzane do wszystkich
neuronéw, co jest zgodne z ,,zasada lenia”: skoro nie chce Ci si¢ myslec, ktore
sygnaly wejsciowe maja wplyw na ktore wyjscia z sieci — to najlepiej wybrac
potaczenia na zasadzie ,,kazdy z kazdym”. W praktyce w sieciach neurono-
wych zawsze tak si¢ postepuje, warto wige, zeby$ juz si¢ zaczat do tej kon-
wencji przyzwyczajac.

Dobrze by bylo takze, gdybys si¢ odrobing zastanowit nad tym, jak be-
dziesz podawal sygnaly wejsciowe do sieci. Sa wsrod nich sygnaty o cha-
rakterze liczbowym (informacja, ile dane zwierzg ma nog), a takze sygna-
ly odwzorowujace cechy o charakterze logicznym (czy dane zwierzg zyje
w wodzie, czy umie latac, czy jest pokryte piorami, a takze czy jest jajorodne).
Odnosnie do tych ostatnich sygnatow trzeba si¢ jako$ umoéwié, w jaki sposob
beda one reprezentowane w sieci, bo neurony operuja — jak juz kiedys z naci-
skiem pisatem — wartos$ciami sygnalow, a nie symbolami (takimi, jak prawda
i falsz). Poniewaz sprawa nie jest oczywista — pozwol, ze podzielg si¢ z Toba
pewna refleksja.

Jesli jestes$ informatykiem (mam podejrzenia, ze jestes, skoro interesu-
jesz sig sieciami neuronowymi), to mozesz zywi¢ podejrzenia, ze pojgcia
prawdy i falszu da si¢ znakomicie zapisa¢ w formie binarnej: 1 to prawda,
a 0 to fatsz. Jesli za$ jeste§ Znakomitym Informatykiem, zwlaszcza takim,
ktory grzebie w Asemblerze, i co noc $nia Ci si¢ rejestry mikroprocesora,
heksadecymalne zapisy pamigci oraz aplety Javy — to takie wtasnie przy-
porzadkowanie prawdy i fatszu jest dla Ciebie oczywiste, jedynie stuszne
1 absolutnie prawidtowe.

Hmmm...

Musze Ci co$ tu wyznaé. Ot6z wchodzac w dziedzing sieci neuronowych
bedziesz musial pewne swoje wczesniejsze przyzwyczajenia nieco zmodyfi-
kowac. Tutaj spotkasz si¢ z tym po raz pierwszy, ale nie po raz ostatni!

Zapamigtaj wigc, ze zero jest w sieci neuronowej dos¢ ghupim sygna-
lem (takim, ktérego nie ma, wigc nie wnosi zadnej informacji). Wynika to
ze sposobu dziatania neuronow, ktére mnoza sygnaly przez wagi i dodaja je
— a mnozenie przez zero daje zawsze taki sam i w dodatku mato ciekawy wy-
nik — niezaleznie od warto$ci wagi, ktora jest przeciez wyrazem wewngtrznej
wiedzy neuronu!

Decydujac si¢ na uzycie zera jako sygnatu wejsciowego, sam pozbawiasz
si¢ pewnych mozliwosci wptywania na zachowanie sieci, co nie jest madre
ani potrzebne. Dlatego w moim programie zastosowatem konwencje, do kto-
rej stalego uzywania w sieciach neuronowych goraco Cig namawiam: prawda
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oznaczana jest sygnatem +1, zas nieprawda sygnatem —1. Takie ,,bipolarne”
sygnaly naprawdg lepiej spetniaja swoje zadanie!

Dodatkowa zaleta bipolarnej sieci neuronowej jest mozliwo$¢ uzywania
(podczas wprowadzania danych) dowolnych wartosci sygnatow wejscio-
wych, ktore moga odzwierciedla¢ przekonanie osoby korzystajacej z sieci
o waznosci takich lub innych wiadomosci. Mozesz wigc wprowadzajac dane
dla dorsza uzna¢ za istotny fakt, ze zyje on w wodzie i na odpowiednie wej-
$cie poda¢ sygnat +2 zamiast +1 (mozna to interpretowac jako okrzyk ,.alez
tak, oczywiscie!” zamiast chtodnego ,.tak, to prawda”), a w innych przypad-
kach mozesz podawaé wartosci mniejsze od jednosci (na przyktad wprowa-
dzajac odpowiedz na pytanie ,,czy umie lata¢” dla ryby latajacej mozesz mie¢
watpliwosci, czy powiniene$ udzieli¢ odpowiedzi ,,+17, tak jak w przypadku
orta — mozesz wigc podac jakie$ niepewne i petne wahania ,,+0,2” , co daje
si¢ interpretowac jako ,,froche...”). Mozliwosci jest tu oczywiscie znacznie
wigcej, na przyktad, gdyby byt sygnal odpowiadajacy pojeciu ,,ma ogon”, to
dla we¢za nalezatoby wprowadzi¢ warto$¢ +10 (,, wyfqcznie! ).

Skoro juz wiesz, jak podawac sygnaty do sieci — sprobuj wraz ze mna
wykonac¢ kilka prostych eksperymentow. Podaj dane dla kilku dowolnie wy-
branych zwierzat i sprawdz, czy sie¢ poprawnie je rozpozna. Mozesz przy tym
zauwazy¢, ze w sieci sktadajacej si¢ z wielu elementdw mniejsze znaczenie
ma kwestia normalizacji wejsciowych sygnatow (zabieganie o to, by miaty
zawsze t¢ samg wypadkowa ,,moc”), poniewaz do takich samych wnioskoéw
dojdziesz, podajac — przyktadowo — dla lisa wartosci:

4 (nogi),
—1 (nie wodny),
—1 (nie lata),
—0,9 (nie jest pokryty piérami — chyba ze akurat ztapat ggs...),
—1 (nie jajorodny);
ak 1 wartoSci:
8 (ma 4 nogi ale jest to tak wazne, ze warto poda¢ dwa razy),
—6 (nie cierpi wody, zwlaszcza we wkopanych beczkach!),
—3 (absolutnie nie lata, chociaz czasem by chcial...),
-5 (rude futro to wazny znak rozpoznawczy),
—9 (nie sktada jajek 1 wyprasza sobie podobne podejrzenial).

Warto takze zauwazy¢, bawigc sig¢ zaproponowanym programem, ze nie
tylko potrafi on poprawnie rozpoznawac typowe sytuacje (prawidlowo ziden-
tyfikuje kazdego typowego ssaka, ptaka i rybg — patrz rys. 4.18, 4.19 i1 4.20),
ale do$¢ sensownie zachowuje si¢ takze w odniesieniu do sytuacji nietypo-
wych — na przyktad rozpozna jako ssaka fokg, nietoperza, a nawet dziobaka
(taki dziwny australijski ssak, ktory jest jajorodny), a jako ptaka —na przyktad

U

—

Luuudy
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o' Siniula Qnzar naural neiyurl (S.els U2) a'ﬁl 1

The neural netwark, in this example uses five features to recognize three classes of animals. [ts @
weight coefficients are predefined and shown in the table below. =

To test the netwark behaviar, enter the input signalz in the rightroszt column and read the
output values from the bottom row,

Feature mammal bird fizh Input vector
number of legs | 4 2 -1 4
lives inwater 0,01 3 35 3
can fly 0.m 2 0.m -1
has feathers -1 25 -2 -1
eqa-laving 15 2 1.5 N

Recalculate output!

Output 18.48 2.5 -f.m

[] Show the winner

Rys. 4.18. Rozpoznawanie przy pomocy sieci typowego ssaka

o Simulz lnzar nzural naivone (zacunuls U] a 'pll 1

The neural network in this example uzes five features to recognize three clazses of animals. [ts @
weight coefficients are predefined and shown in the table below. b

To test the network. behaviar, enter the input zignalz in the rightmost column and read the
output walues from the battom row.

Feature marnmal hird fizh |nput vectar
number of legs 4 2 -1 2
lives inwater 0,01 -1 3.5 -1
can fly 0.01 2 0.m 2
has feathers -1 248 -2 2
egg-laying 1.5 2 15 1

Recalculate output!

Output 4,51 16 -7.98

[ Show the winner

Rys. 4.19. Dziatanie programu podczas identyfikacji ptaka
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a_ Slple lnzar nzural neiyurs (zeaunples U] d;_}]a

The neural network, in thiz example uzes five features to recognize three classes of animalz. Itz
weight coefficients are predefined and shown in the table below.

To test the network, behavior, enter the input signals in the rightmost column and read the
output values from the bottom raw.

Feature marmmal bird fizh Input wector
number of legs 4 2 -1 1]
lives inwater 0,01 -1 35 2
cat fly 0.01 2 0.0 1
has feathers -1 25 -2 -1
eqd-laying 1.5 2 15 2

Recalculate output!
Output -1.99 -2.5 11.99

[ Show the winner L7

Rys. 4.20. Dziatanie programu, podczas gdy rozpoznaje on rybg

nie latajacego strusia. Nie straszne sa mu takze ryby latajace, ktore takze roz-
poznaje ,,bez pudta”. Sprobuj!

Natomiast sie¢ popadnie w rozterke, gdy si¢ jej pokaze weza (nie ma toto
nég, zyje na ladzie i rodzi si¢ z jajek ???). Wtedy wszystkie neurony ze wstre-
tem oznajmiaja, ze co$ takiego nie jest zadnym przyzwoitym zwierzgciem
(wszystkie wyjécia maja wartosci ujemne), co w kontekscie przyjetych zasad
klasyfikacji jest sensowne.

Opisana sie¢ jest bardzo prymitywna i popetnia niekiedy btedy, na przy-
ktad uparcie uwaza zotwia za ssaka (ma 4 nogi, zyje na ladzie, ale przeciez
jest jajorodny, wigc powinny by¢ watpliwosci...), a nawet zalicza do ssakow
ryby dwudyszne (takie zyjace podczas suszy na ladzie — proszg sprawdzic)
— ale to juz takze taka swoista uroda sieci neuronowych — potrafia si¢ one tak
uroczo mylié... Jesli kto§ z Was nigdy nie popethit btedu — niech pierwszy
rzuci w monitor kamieniem!

4.8. Jak i po co wprowadza sie w sieci neuronowej
rywalizacje?
W praktycznych zastosowaniach korzysta si¢ czasem z dodatkowego me-

chanizmu ,,rywalizacji” migdzy neuronami, ktéry w niektorych zastosowa-
niach pozwala uzyskiwa¢ znacznie lepsze wyniki dzialania sieci. Zaobser-
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wowanie dzialania sieci z rywalizacja (competition network) mozliwe jest po
wprowadzeniu do dyskutowanej wyzej sieci rozpoznajacej rézne zwierzatka
— elementu poréwnujacego ze soba sygnalty wyjsciowe wszystkich neuronow
1 typujacego wsrod nich ,,zwyciezce”. Zwycigzca w tej konkurencji zostaje
neuron o najwigkszej wartosci sygnatu wyjsciowego. Z wytypowaniem ,,zwy-
cigzcy” moga wiazac sig rozne konsekwencje (na przyktad tylko temu jedne-
mu neuronowi mozna nadac¢ prawo uczenia si¢ — jak to ma miejsce w sieciach
Kohonena, ktore opisze Ci starannie, ale znacznie p6zniej), najczesciej jednak
wytypowanie zwycigzcy stuzy do tego, by silniej spolaryzowaé wyjsciowe
sygnaly z sieci — na przyktad tylko neuron bedacy ,,zwyci¢zca” ma prawo
wysta¢ swoj sygnat na zewnatrz, wszystkie pozostate sygnaty sa natomiast
zerowane. Taka zasada dziatania sieci, nazywana czasem WTA (Winner Takes
All — zwycigzca zabiera wszystko) pozwala tatwiej interpretowaé zachowanie
sieci (szczegolnie wtedy, gdy ma ona wiele wyjs¢), ale niesie ze soba pewne
niebezpieczenstwa (wzmiankowane wyzej). Najlepiej sam si¢ przekonaj, jak
to dziala, wprowadzajac element rywalizacji do wczes$niej wyprobowanego

; ; 8 |
o Siule linzar nzural naiyune (zoainule UY) ._j .Ji a

The neural netwark, in this example uses five features to recognize three claszes of animals. [ts @
weight coefficients are predefined and shown in the table below. =

Tao test the network, behavior, enter the input zignals in the rightmost column and read the
output values from the bottom row.

Feature marmmal bird fish Input wector
number of legs 4 2 -1 2
lives in water 0,01 -1 35 -1
can fly 0.01 2 0.01 -1
has feathers -1 2.5 2 2
eqg-laying 1.5 2 145 2

Recalculate output!
Dutput 2,98 -6.,51
Show the winner L7
*finner
And the winner iz... Neuron 2

Because of thiz, the network claims: - This i5 a bird.

Threshold: 50 B2

Nl

Rys. 4.21. Przyktad dziatania programu Example 02 z wlaczona rywalizacja neuronow
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programu symulujacego dzialanie sieci rozpoznajacej zwierzgta. W tym celu
uruchom jeszcze raz program Example 02; tym razem jednak zaznacz pole
Show the winner. Spowoduje to, ze program po ,,przepuszczeniu” danych
wejsciowych przez sie¢ zaznaczy na czerwono neuron, ktorego wyjscie jest
najwigksze, oraz oglosi jednoznaczny ,,werdykt”. Przyktad takiego dziatania
pokazatem na rysunku 4.21.

Zauwaz, ze przy rywalizacji zakladamy, ze tylko dodatnie wyjscia stano-
wia podstaweg do podjecia decyzji. Jesli wszystkie sygnaty wyjsciowe beda
mniejsze niz warto$¢ oznaczona w programie jako ,,prog” (mozesz ja ustawic
dowolnie, wystarczy zmieni¢ warto§¢ w polu Threshold) — jako sygnat wyj-
sciowy powinien zostac przyjety sygnat braku rozpoznania (rys. 4.22).

o Siple lnzar nzural naigorne (2aunpls U2 ) J._ila

The neural network, in thiz example uzes five features to recognize three clazzes of animals. [tz @
weight coefficients are predefined and shown in the table below. v

T test the netwark, behavior, enter the input zignals in the rightmost column and read the
output values from the bottom row.

Feature marmal bird fizh |nput wectar
number of legs | 4 2 -1 0
lives in water | 0,071 -1 35 -2
can fly 0.0 2 0.01 -2
has feathers | -1 2l -2 -2
eqg-laping 1.5 2 15 2

Recalculate output!

Output -1.04 -3 -0.02
Show the winner L2
Winner
and the winner ... (There is no winner.)
Because of this, the netwark clsims:~ This 15 something strange!
Threshold: 5.0 E

Rys. 4.22. Sie¢ z rywalizacja usitujaca rozpozna¢ wegza

Goraco Cig zachgcam, abys$ skorzystal z mozliwosci programu Example
02 i sprobowat wykona¢ kilka eksperymentow takze 1 z opisana wyzej siecia
z rywalizacja. Przekonasz sig, ze sie¢ ta — w odrdznieniu od wczesniej zde-
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finiowanej ,,zwyktej” sieci liniowej — ma kilka sympatycznych wtasciwosci:
podaje odpowiedzi znacznie bardziej kategoryczne, a w dodatku — tekstowo,
a nie jako liczby wymagajace dodatkowej interpretacji. Sie¢ ta ma jednak tak-
Ze powazne ograniczenia, ktoére poznasz w toku lektury dalszych rozdziatéw
ksigzki.

4.9. Jakie sq dalsze mozliwosci wykorzystania sieci
neuronowej|?

Opisana wyzej sie¢ przeznaczona byta do rozpoznawania pewnych zestawow
informacji, traktowanych jako zbiér cech pewnych rozpoznawanych indy-
widuow. Nie jest to jednak jedyne mozliwe zastosowanie opisywanych tu
prostych jednowarstwowych sieci zbudowanych z neuronéw o liniowej cha-
rakterystyce. Sieci tego typu bywaja takze dos¢ chetnie wykorzystywane do
wielu innych celow, na przyktad do filtracji sygnalow (zwtaszcza jako filtry
adaptacyjne, o zmieniajacych si¢ wlasciwosciach w zaleznosci od potrzeb).
Maja one takze liczne zastosowania przy roznego rodzaju transformacjach
sygnalow (mowy, muzyki, sygnalu video, sygnalow medycznych — EKG,
EEG, EMQG) — na przyktad moga wydobywa¢ widmo sygnatu albo rozktadac¢
wejsciowe dane wg tzw. metody sktadowych kanonicznych PCA (principal
components analysis). Wymieniam tu tylko kilka przyktadowych zadan, ale
oczywiscie wykorzystanie kazdej sieci — nawet takiej prostej, jak wyzej opi-
sana — moze by¢ bardzo rdzne.

O wszystkim decyduje bowiem przyjety zestaw wag dla wszystkich uzy-
wanych neurondéw. Dobierajac inny zestaw wag, otrzymujemy inne dziatanie
sieci, tak jak zmieniajac program otrzymujemy inne dzialanie konwencjonal-
nego komputera. W opisywanych wyzej przykladach korzystalismy z wag
narzucanych arbitralnie (trzeba byto samemu wymysli¢, jakie wspotczynniki
wag maja mie¢ wszystkie uzywane neurony), co mozna interpretowaé w ta-
ki sposob, ze narzucaliSmy sieci program dziatania. Dla niewielu neuronow
wystepujacych w sieci, a takze dla prostej i w miar¢ oczywistej interpretacji
wspotczynnikow wag w niej wystepujacych (jak to na przyktad byto w przy-
ktadzie zwigzanym z rozpoznawaniem zwierzat) — takie ,,rgczne programo-
wanie” sieci moze mie¢ miejsce i moze dawac dobre wyniki. Jednak w prak-
tycznych zastosowaniach wystgpuja sieci majace bardzo wiele elementow,
w ktorych rola i zadania pojedynczego neuronu sa trudne do przesledzenia,
dlatego bardziej uzyteczne sa oczywiscie sieci, ktore same wybieraja sobie
wspotczynniki wag w wyniku procesu uczenia. W zwiazku z tym w nastep-
nym rozdziale zajmiemy si¢ starannie tym, co najwazniejsze — zagadnieniami
uczenia sieci.
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4.10. Pytania, zadania i éwiczenia do samodzielnego
wykonania

1. Jakie wlasciwosci musza mie¢ wagi neuronu oraz jego sygnaty wej-
sciowe, zeby neuron dawat:

a. silny pozytywny sygnat wyjsciowy?

b. silny negatywny sygnat wyjsciowy?

c. sygnat wyjéciowy o wartosci zblizonej do zera?

2. Jak sprawi¢, zeby neuron wyraznie wyrozniat jedno ze swoich wejs¢
(na przyktad zeby kolor kwiatka byt dla niego wazniejszy niz zapach)?

3. Jak mozna interpretowac dodatnie i ujemne wagi przypisane do po-
szczegdlnych wejs¢ neuronu?

4. Jak mozna interpretowac dodatnie i ujemne sygnaty pojawiajace si¢
na poszczegdlnych wejsciach neuronu?

5. Czy neuron, na ktorego wszystkich wejsciach pojawily si¢ wytacznie
ujemne sygnaty, musi koniecznie da¢ na wyjsciu sygnat ujemny?

6. Czy liczba sygnatow wejsciowych do neuronu jest w jaki§ sposob
limitowana?

7. Sprawdz, czy sie¢ neuronowa modelowana przez program Example
02 uzna delfina za ssaka czy za rybe?

8. Co sig osiaga dzigki rywalizacji wprowadzonej do sieci neuronowe;j?

9. Zbadaj, do jakiej grupy zwierzat sie¢ modelowana przez program
Example 02 zaliczy nietoperza.

10. Sprobuj sprawdzié, czy sie¢ neuronowa modelowana przez program
Example 02 rozpozna, ze dinozaury nie byly ani ssakami, ani ptakami, ani
rybami (byly bowiem gadami, a takiej kategorii w sieci nie ma). Do jakich
znanych sieci zwierzat dinozaury okaza si¢ najbardziej podobne?

11. Czy sie¢ neuronowa z rywalizacja zawsze wylania ,,zwycigzcg”? Czy
to dobrze, czy zle?

12. Zadanie dla zaawansowanych: Rozbuduj sie¢ neuronowa rozpo-
znajaca zwierzeta, dodajac dalsze rozpoznawane klasy zwierzat (na przyktad
zwierzgta drapiezne 1 zywiace sig roslinami/wodorostami) oraz podajac do-
datkowe dane opisujace cechy zwierzgcia (na przyktad ostros¢ zgbow/dzioba
oraz zdolnos$¢ do szybkiego biegu/lotu/ptywania).



5. Uczenie prostych liniowych sieci
jednowarstwowych

5.1. Jak zbudowaé cigg uczgcy?

W tym rozdziale musisz dowiedzie¢ sig, jak si¢ uczy najprostsza siec. Ja
wiem, byla juz o tym mowa, ale czym innym jest wiedza teoretyczna, wy-
nikajaca z przeczytania opisu algorytmu, a czym innym wiedza praktyczna,
polegajaca na zrobieniu pewnych rzeczy ,,wltasnymi rekami” — i zobaczeniu
wynikow. Pozostaniemy podczas opisywanych tu eksperymentéw nadal przy
sieciach liniowych, gdyz na neuronach liniowych wchodzacych w sktad witas-
nie takich sieci prowadzite$ badania w poprzednim rozdziale, a takze zbudo-
wates juz pierwsza prosta siec liniowa i ja takze trochg przebadales — i dlatego
zapewne dobrze juz wiesz, jak takie neurony oraz takie sieci si¢ zachowuja.
W nastgpnym rozdziale (numer 6) pokaz¢ Ci takze sieci nieliniowe i wtedy
poznasz w praktyce, jak taka sie¢ dziata i jakie sa jej wlasciwosci. Dlatego po-
zwol mi, ze dopiero wtedy (na zasadzie odroznienia) doktadniej wyjasnie Ci,
co oznacza przymiotnik liniowy, powtarzany z naciskiem przy nazwach sieci
uzywanych w tym rozdziale. Na razie wystarczy, ze uwierzysz mi na sto-
wo, ze sieci liniowe sa znacznie prostsze od tych nieliniowych, tatwiej wigc
Ci bedzie stawia¢ im zadania przy uczeniu i ocenia¢ jego efekty. Zaczniemy
ponadto zabawe od zadania najprostszego z prostych — od uczenia pojedyn-
czego neuronu. Uzyjesz do tego celu programu Example 03, pozwalajacego
na symulacyjne badanie i automatyczne trenowanie takiego pojedynczego li-
niowego neuronu (rys. 5.1).

Zanim jednak wprowadzisz do swojego komputera, wyprobujesz i (oczy-
wiscie!) ulepszysz ten moj program uczacy — potrzebna jest pewna uwaga
wprowadzajaca. Otéz podczas eksperymentéw polegajacych na badaniu dzia-
lania pojedynczego neuronu i catej sieci (w poprzednim rozdziale) korzystales
z mozliwosci recznego wprowadzania wszystkich potrzebnych sygnatow, co
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Sygnaty
wejsciowe
Sygnat wyj$ciowy

y Rys. 5.1. Struktura i podstawowe
elementy podlegajacego uczeniu
sztucznego neuronu

dawato Tobie pelna kontrolg nad eksperymentem. Wtedy tak byto tatwo, mito
i wygodnie. Z chwila jednak podjecia prob uczenia troche wigkszej sieci tro-
chg trudniejszych zadan — pieszczoty si¢ koncza. Tu niekiedy potrzebne beda
setki 1 tysiace eksperymentdw, zanim co$ sensownego zacznie si¢ wylaniac
z poczatkowego chaosu. Oczywiscie, mozna sobie wyobrazi¢ masochiste,
ktory kilka tysiecy razy wprowadza ,,z palca” te same dane w celu nauczenia
sieci poprawnego rozwiazania jakiegos$ zadania, ale zaktadam, Ze tacy wariaci
sa jednak wsrod Czytelnikow tej ksiazki w zdecydowanej mniejszos$ci.

Dlatego od poczatku zatozymy, ze proces uczenia musi by¢ oparty na za-
pamigtanym w komputerze, wczesniej przygotowanym tak zwanym zbiorze
uczacym, w ktorym powinny by¢ zawarte zar6wno sygnaty wejsciowe (do
wszystkich neurondw sieci), jak i wzorce poprawnych (wymaganych) sygna-
tow wyjsciowych, z ktorymi algorytm uczacy bedzie konfrontowat rzeczywi-
ste zachowanie sieci. W moich programach format rekordow zbioru uczacego
bedzie nastgpujacy:

komentarz (utatwiajgcy Sledzenie, co sie dzieje)

zestaw sygnatow wejsciowych

wzorcowy zestaw sygnatow wyjsciowych

Zaktada¢ przy tym bedg, ze w zestawie sygnatow wejsciowych poda-
wane beda piecioelementowe wektory (porcje po pie¢ sygnatow dla pigciu
wejs$¢ rozwazanego neuronu), za§ wzorcowy sygnal wyjsciowy bedzie jeden
(jako ze masz do dyspozycji chwilowo tylko jeden neuron). Te parametry sie-
ci umieszczone sa w pierwszej linii pliku zawierajacego ciag uczacy. Ciag
uczacy moze by¢ dowolnie dhugi (prawde mowiac, im wigcej przyktadow
prawidtowo rozwiazanych zadan zdotasz sieci pokaza¢ — tym lepiej), wigc
plik zawierajacy podane wyzej zestawy informacji bywa niekiedy naprawde
duzy. Ale na poczatek, dla programu uczacego jeden neuron, proponuj¢ uzy¢
takiego oto krétkiego pliku:

51

A typical object that should be accepted

3,4,3,45

1
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A typical object that should be rejected

1,-2,1,-2,—4

-1

An untypical object that should be accepted
4,25 32

0.8

An untypical object that should be rejected
0,-1,0,-3,-3

0.8

Podany wyzej tekst stanowiacy plik uczacy dla programu Example 03
umieszczony jest w pliku o nazwie Default teaching set 03.txt. Program
Example 03 wie o tym, wigc na poczatku zaproponuje Ci uzycie wiasnie tego
pliku uczacego. Mozesz jednak oczywiscie zbudowaé swoj wiasny, catkiem
inny plik z danymi do uczenia sieci i podtaczy¢ go do opisanego nizej pro-
gramu. W ten sposdb mozesz nauczy¢ swoj neuron rozpoznawania zupehnie
innych wzorcéw albo mozesz go zmusi¢, zeby zbudowatl model jakiegos$
zjawiska (to znaczy, zeby aproksymowat jaka$ zalezno$¢ migdzy sygnatami
wejsciowymi a sygnatem wyjsciowym — na przyktad wynikajaca z obserwacji
medycznych albo z pomiarow fizycznych). Pamigtaj tylko, Ze jest to neuron
liniowy, wigc potrafi najwyzej nauczy¢ si¢ przeksztatca¢ sygnaty, podobnie
jak robia to na przyktad metody korelacji i wielowymiarowej regresji liniowej
(to takie nazwy metod matematycznych uzywanych przez naukowcow do sta-
tystycznego opisywania wynikow badan eksperymentalnych), ale nie lepie;j!
Madrzejsze neurony i bardziej uniwersalne sieci nieliniowe tez poznasz, ale
nie tak od razu...

Jednak proponuje, zeby$ na poczatku skorzystal raczej z mojego pliku.
Oczywiscie, jak tylko wyprébujesz ten program i zobaczysz, ze to wszystko
dobrze dziala — bedziesz mogt do woli zabawia¢ si¢ z wlasnymi danymi, ale
wiedzac, na podstawie jakich danych uczysz swoja sie¢ — bede mogt opisac
nizej, co podczas tej nauki widzisz i co wynika z tego, ze widzisz wlasnie to,
a nie co$ innego.

5.2. Jak mozna naucza¢ jeden neuron?

Zacznijmy od tego, ze wezytasz program Example 03 i sprobujesz go urucho-
mi¢. Zauwaz, co robi opisany program: wczytuje dane z pliku (ktory — jak sig
umoéwilismy — nazywa si¢ Default teaching set 03.txt) i najpierw sam probuje
prawidlowo zaklasyfikowac¢ obiekty, ktorych dane (w postaci sygnatow wejscio-
wych dla neuronu) sa w pliku kolejno zapisane. Jesli mu si¢ nie uda — a neuron
moze si¢ o tym sam przekonac¢, bo w pliku Default teaching set 03.txt znajduja
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sig takze zapisane przez nauczyciela wzorce prawidtowych odpowiedzi — to pro-
gram modyfikuje (zgodnie z algorytmem oméwionym szczegbélowo w jednym
z wezesniejszych rozdzialow) wspotezynniki wagowe modelowanego neuronu.
W ten sposdb uczy go lepszego wykonywania postawionego zadania. Podczas
symulowanego uczenia na ekranie swojego komputera mozesz doktadnie §le-
dzi¢ w kolejnych krokach postep uczenia, obserwujac, jak zmieniaja si¢ wspot-
czynniki wag i blad. Na poczatku btedy sa — rzecz jasna — duze (rys. 5.2).

a5 T iy v e sz i) (2 sple U _J _J ﬂ |
Teaching
Step: 1 Comment: A typical object that should be accepted

Eefore teaching

Input nurnber [i] 1 2 3 4 5
Originalinputs (Ui)) +2.000 | +4000 | +3000 | +4000 | +5.000 Wartosci
Nemalized inputs [4fi] +0385 | +0452 40345 40482 40577 wspotczynnikéw
“w'gights [w(i]] +0,003 -0.001 0,057 -0,034 -0,043 WOgOWYCh
przed
Output: | -0.0573059 Correct output: |1 Error: |1.06731 i po uczeniu
After teaching w danym kroku
Input nurnber [i] 1 2 3 4 5
IW’eights i) +0045 +0048 0020 <0015 | +0019 -—l
Output: | 0,01454247 Correct output: |1 Eror: |0951575 Klikajac
J‘ tutaj, krok po
@  Teaching ratic: 0,100 B l History | Festart leachingé“ l Teach morel l kroku UCZysZ neuron

Przejscie do

»~€egzaminu”

Rys 5.2. Poczatek procesu uczenia neuronu

Jesli teraz poddasz sie¢ ,,egzaminowi” (do tej fazy mozesz przejs¢ w kaz-
dej chwili procesu uczenia, klikajac przycisk Next), to sprawdzisz, co ona
wlasciwie umie. Jednak na poczatku uczenia przekonasz sig niestety, ze Twoja
nadzieja, iz neuron powinien juz zna¢ pokazywane mu obiekty, okaze si¢ fa-
talnie nieprawdziwa (patrz rys. 5.3).

Zeby uzyskaé sensowne dziatanie neuronu, trzeba go zatem troche pod-
uczy¢. Klikajac przycisk Back przejdz do poprzedniego okienka Teaching
i cierpliwie ucz dalej neuron, klikajac wytrwale, wiele razy, przycisk Teach mo-
re! Jesli po pewnym czasie, obserwujac zglaszane przez program bledy, za-
uwazysz, ze blad jest juz w miarg niewielki, a jego zmiany (zmniejszanie) w
nastgpstwie kolejnych krokdéw procesu uczenia nie sa juz szczegdlnie zna-
czace (por. rys. 5.4) — to wtedy mozesz przerwaé proces uczenia i sprobo-
wac oceni¢ wiedz¢ sieci za pomoca ponownego egzaminu. Wyniki powinny
by¢ lepsze — zarowno gdy pokazesz sieci ktory$ z obiektow ciagu uczacego
(rys 5.5), jak 1 gdy pokazesz jej obiekt nie nalezacy do ciagu uczacego (czyli
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a5 i iz iz iz nz o (2o e U Jd a1
Experiments
Those are the objects our neuron should already know:
#[1] 2] #[3] w[d] (5] Output Comment Wyn ik
_-_- ; mielest
-2 -2 -4 -1 A typical object that should be rejected .
4 2 3 3 2 0.2 An untypical objgct that should be accepted :23);;’:1
0 -1 0 -3 o] 0.8 An untypical object that should be rejected kroku
Here you can enter the featune values for the object to be recognized; uczenial
1 2 3 1 5 |
+0,045 +0.0428 -0,020 +0.015 +0.013 Mozesz
Input signal x(]) 3.0 B0 FHan B4 B850 8 ,douczy¢”
neuron
Lo} Response: wracajgc do
— okna
Teaching
]

Rys. 5.3. Nieudany wynik egzaminu przy zle wytrenowanym neuronie
(sie¢ bardzo stabo rozpoznaje pokazany obiekt)

zupelie nowy, nie znany sieci uprzednio), ale podobny do obiektow ciagu
uczacego (rys. 5.6). Podczas uczenia mozesz skorzysta¢ z obserwacji historii
jego przebiegu, pokazujacej si¢ (na zyczenie) w postaci wykresu zmian warto-
$ci btedu popethianego przez sie¢ w kolejnych krokach procesu uczenia. Ten
pozyteczny i pouczajacy wykres mozesz przywota¢ w kazdej chwili na swoj
ekran klikajac przycisk History

Program pokazuje Ci zarowno btedy (jako glowne elementy, majace wptyw
na przebieg procesu uczenia), jak i wartosci wspotczynnikdéw wag — przed ko-
rekta i po korekcie zwiazanej z procesem uczenia. Pamigtajac (z poprzednich
rozdziatéw), ze dobrze nauczony neuron powinien wytworzy¢ sobie (W posta-
ci odpowiednich wartosci wspdtczynnikow wagowych) ,,wzorzec” obiektu,
ktéry ma by¢ rozpoznawany, mozesz wigc natychmiast oceni¢, czy proces
uczenia postgpuje w dobra strong, czy tez ,,idzie w krzaki” (oj, bywa, tak,
bywa...).

Zauwaz, ze przy niewielkiej liczbie elementow ciagu uczacego, ktoére
w dodatku pokazywane sa nauczanemu neuronowi w kotko (bez korzystnego
i zalecanego w jednym z wczesniejszych rozdziatow ,,tasowania” ich kolejno-
$ci) zbyt wiele nie mozesz wymagac — i zapewne w trudnych zadaniach zbyt
wielkich sukcesow w procesie uczenia nie uzyskasz, ale dla prostych zadan
(takich, jak zadanie umieszczone w pliku Default teaching set 03.txt) neuron
uczy si¢ zaskakujaco szybko i skutecznie.

Zauwaz tez, jak wyglada dynamika procesu ucznia. Juz pierwszych kil-
ka pokazow daje znaczacy postgp w zakresie polepszenia trafnosci dziatania
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85 e i uniz Huzas = uyun (o (= U5

A=

Teaching

Before teaching

Input number (i) 1
Original inputs [ufi]] +3,000
Mormalized inputs [«i]]  +0,346

&  Teachingratio: (0,100 =

2 3
+4,000 +3,000
+0.462 +0.346

afeights [w(i]) +0,208 +0.452 +0,182
Output:  0,968403 Correct output; |1

After teaching

Input number (i) 1 2 3
Wwieights [w(i]) +[,209 +0.454 +0,183
Cutput;  0,971563 Comect output: |1

Step: 45 Comment: A typical object that should be accepted

4 &

+4,000 +5,000
+0,462 +0.577
+0.,505 +0,673

Error: | 0,0315966

4 5
+0,507 +0,680

Error; |0,028437

 History | | Fiestart teaching

l Teach morel! l

[ < Back ][ Mext » l

J Postepy w uczeniu
mozesz

[~ L— obserwowaé na
biezgco sledzqgc
wartosci btedu

Rys. 5.4. Zaawansowany etap procesu uczenia charakteryzuje si¢ mata wartoscia btedu
w kazdym kroku i niewielkim jego spadkiem po uczeniu

neuronu, natomiast potem szybkos¢ uczenia spada, ale nadal daje si¢ obser-
wowa¢ malejacy btad, jaki sie¢ popetnia w kolejnych krokach. Przypomng
Ci rysunek, ilustrujacy typowy przebieg zmian wartosci bledu w trakcie ucze-
nia — pojedynczego neuronu, albo i catej sieci (rys. 5.7). Sprobuj sprawdzic,
jak by wygladal wykres przebiegu procesu uczenia w Twoich eksperymen-
tach? Sprobuj takze sprawdzi¢, ze mimo stosowania zawsze tego samego cia-
gu uczacego — uzyskasz rozne przebiegi procesu uczenia w kolejnych eks-
perymentach, poniewaz neuron bedzie za kazdym razem startowat od innych
(przypadkowo losowanych) poczatkowych warto§ci wspotczynnikow wag.
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85 Toadiing iz Hizen o (sl ¢ EE

Experiments
Thosze are the objectz our neuron zhould already know;

w[1] >:[2] w[3] >:[4] #[5] Cutput Comment

a 3 A tuoical obiect that should be accented

----!-_

4 2 5 3 2 0.8 An untypical object that should be accepted
1] -1 0 -3 -3 08 An untypical object that zhould be rejected

Here you can enter the feature values for the object to be recognized:
Input number [i] 1 2 3 4 ]
Input weight [wli]] +0,203 +0,454 +0,183 +0.507 +0,580

Input signal (=) 1.0 E]-20 B0 BHeon Bl40 5
@ Fecalculatel Response: A0,83292882

Rys. 5.5. W zaawansowanym okresie procesu uczenia sie¢ bez trudu zdaje egzamin
polegajacy na odrzuceniu obiektu, ktéry powinien by¢ odrzucony

1 -
EAEINE DNe UNEArENe o e sdanpric| ! J E

Experiments
Thoze are the ohjects our neuran should already ko
%[1] w[2] #[3 #[d] %[5] Output Comment
1 2 1 -2 -4 -1 A typical object that should be rejected
4 2 5 3 2 0a An untypical object that should be accepted
0 1 i] -3 -3 -0.8 An untypical object that should be rejected
Here pou can enter the feature walues for the object to be recognized:
Input number [i] 1 2 3 4 ]
Input weight [wii])  +0.209 +0,454 +0,183 +0.507 +0,620
Input signal [+]) 0.5 2L Y N Y B =N

7] “FRecaloulaisl | Response: 080337381

Rys. 5.6. W zaawansowanym okresie procesu uczenia sie¢ wykazuje zdolno$¢ do generalizacji,
gdyz zdecydowanie odrzuca obiekt, ktory jest tylko podobny do obiektu ciagu uczacego,
ktory powinien by¢ odrzucony
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1000 -+
900 1
800 1
700 1
600 +
500 ¢
400 +
300 ¢
200 +
100 +

sie¢ nr 1

sieé nr 2

sieé¢ nr 3

Btqd
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Rys. 5.7. Malenie btedu w trakcie procesu uczenia dla réznych wartosci poczatkowych wag
w badanej sieci

Program Example 03 jest dos¢ ,,przyjazny” w uzytkowaniu. Mozesz z je-
go pomoca swobodnie eksperymentowac z neuronem, na przyktad przerywac
proces uczenia i poddawaé neuron ,,egzaminowi”, badajac, jak zachowa si¢
po podaniu sygnatow probnych — najlepiej podobnych do tych, ktorych sig
uczyl, ale nie identycznych. W kazdej chwili mozesz tez wroci¢ do przerwa-
nego procesu uczenia i troche ,,podrasowac” neuron, zanim poddasz go ko-
lejnemu egzaminowi. W ten sposdb mozesz trochg poduczy¢ neuron, potem
go przeegzaminowac, znowu poduczy¢, zastosowa¢ ponowny egzamin itd.
Radze Ci tylko stosowac kolejno coraz dhuzsze odcinki uczenia pomigdzy
kolejnymi egzaminami, gdyz zmiany zachodzace w trakcie uczenia w mia-
re uptywu kolejnych ,.epok” (kolejnych cykli pokazu wszystkich elementow
ciagu uczacego) sa coraz mniej zauwazalne. Warto poswigci¢ chwilg na tego
typu eksperymenty, gdyz dajq bardzo konkretny i szczegdétowy poglad (tym
lepiej, ze na bardzo prostym i tatwym do przesledzenia przykladzie) na jedna
z bardziej frapujacych cech sieci neuronowych — zdolnos$¢ do uczenia sig¢ oraz
do uogolniania zdobytej wiedzy.

5.3. Czy neuron moze mie¢ wrodzone zdolnosci?

Radzg¢ Ci rowniez sprawdzi¢, jak na efekty uczenia wptywaja ,,wrodzone
zdolno$ci” neuronu. W tym celu powiniene$ ponowic¢ kilka razy proces ucze-
nia, uruchamiajac program od poczatku i obserwujac zachodzace zmiany. Lo-
sowy proces nadawania wartosci poczatkowych wspotczynnikoéw wagowych
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spowoduje, ze begdziesz obserwowal rézne tempo uczenia neuronu dla tych
samych danych wejsciowych — czasem neuron uczy si¢ wreez btyskawicznie
(taki jest od urodzenia uzdolniony!), a czasem wymaga bardzo dtugiego czasu
nauki, w trakcie ktorej zdarzaja si¢ nawet okresy pogarszania wynikow (btad
ro$nie mimo intensywnego uczenia), jesli neuron musi przezwycigzac¢ w trak-
cie nauki pewne ,,wrodzone preferencje”. Ten efekt przypadkowosci przebie-
gu i wynikow procesu uczenia bywa zaskakujaco duzy, co trzeba samemu
zobaczy¢, zeby w to uwierzy¢. Dlatego nie oszczedzaj czasu i przeprowadz
kilka doswiadczen z zaproponowanym programem, zmieniajac w tekscie
programu zakres, w jakim ustalane sa poczatkowe losowe warto$ci wspot-
czynnikow wag'. Mozesz tego dokona¢ podajac inne niz przyjete domyslnie
parametry inicjalizujace wagi poczatkowe neuronu w metodzie Initiali-
zeTeaching () klasy ProgramLogic. Na przyklad mozesz zamiast
instrukcji

_examinedNeuron.Randomize ( randomGenerator, -0.1, 0.1);
zastosowac¢ instrukcje
_examinedNeuron.Randomize ( randomGenerator, -0.4, 0.4);

w wyniku czego poczatkowe warto$ci wag beda miaty znacznie wigkszy za-
kres zmian — a przez to takze znacznie wigkszy wpltyw na przebieg uczenia
sieci i na jego wyniki.

Uruchamiajac kilka razy proces uczenia z tym samym ciagiem uczacym,
latwo zaobserwujesz, jak duzy moze by¢ wpltyw przypadkowo roztozonych
poczatkowych warto$ci wag. Neuron za kazdym razem bedzie si¢ uczyt zu-
pehie inaczej! W ten sposob poznasz namacalnie jeszcze jedng, demonizo-
wana niekiedy (,, wolna wola automatu?!”’) ceche sieci neuronowych — ich
indeterminizm, czyli nieprzewidywalno$¢ zaréwno przebiegu procesu ucze-
nia, jak i jego wynikow.

Wez przy tym pod uwagg nastepujaca okolicznosé: Sieé, ktorej uzywasz
do ¢wiczen opisywanych w tym rozdziale, jest raczej niewielka i mato skom-
plikowana, a samo zadanie, ktore sie¢ ma zrealizowaé, jest raczej tatwe.
Natomiast w duzej sieci i przy rozwiazywaniu naprawde skomplikowanego
zadania sumowanie si¢ wielu losowych efektow, takich jak przebadane w opi-
sanym programie, moze doprowadzi¢ do catkiem nieprzewidywalnych zacho-
wan sieci, co niekiedy wprawia w ostupienie ,,uczonych w pismie”, przyzwy-

! Niestety, to doswiadczenie wymaga juz zajrzenia do tekstu programu i zmiany jednej
z jego instrukcji, a potem powtdrnej jego kompilacji — co oznacza, ze ta zabawa przeznaczona
jest dla bardziej zaawansowanych Czytelnikow tej ksiazki. Ale mam nadziejg, ze stosujac sig
do wyzej podanych wskazoéwek poradzisz sobie z ta sprawa.
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czajonych do catkowitej i niezawodnej powtarzalno$ci zachowan regularnych
algorytméw numerycznych, wykorzystywanych w typowych programach
komputerowych.

5.4. Jak mocno nalezy neuron uczy¢?

Zaproponowany wyzej prosty programik demonstracyjny moze by¢ ,,poli-
gonem doswiadczalnym”, na ktorym powiniene$ zbadaé jeszcze jeden waz-
ny czynnik, wplywajacy na przebieg procesu uczenia, a mianowicie wptyw
wartosci wspotczynnika okreslajacego szybko$¢ uczenia na jego przebieg.
Wspdtczynnik ten mozna zmienia¢ w polu Teaching ratio w oknie Teaching
programu Example 03. Dajac wigksza warto$¢ wspolczynnika uczenia, na
przyktad stosujac

Teaching ratio = 0,3,
zamiast uzytego w programie

Teaching ratio = 0,1,
mozesz uzyska¢ szybszy efekt procesu uczenia, ale przebieg uczenia bedzie
wtedy bardziej ,,nerwowy” (z gwattownymi zmianami warto$ci wag i z na-
glymi skokami (w goérg i w dol) wartosci popelianych przez sieci btedow.
Mozesz wyprobowacé kilka roznych wartosci 1 doktadnie zaobserwowac ich
wplyw na proces uczenia. Musisz jednak pamigtaé, ze jesli dasz za duza
wartos¢ tego wspotczynnika — proces uczenia zacznie by¢ chaotyczny i nie
przyniesie zadnych pozytywnych rezultatow, poniewaz neuron bedzie sig
»szamotac¢” od jednej skrajnosci do drugiej, a efekty koncowe bgda optakane
— zamiast polepsza¢ swoje wyniki neuron bgdzie odnotowywat coraz wigksze
btedy. To takze naprawdg warto zobaczy¢ na wlasne oczy!

Z kolei zbyt mata warto$¢ wspotczynnika uczenia sprawi, ze proces ucze-
nia bedzie postgpowal bardzo wolno, w praktyce postep uczenia moze by¢
wrgcz niezauwazalny i jest wielce prawdopodobne, Zze uzytkownik, stosujacy
sie¢ neuronowg w praktyce, zniechgci sig, nie widzac postepow w jej dziata-
niu, 1 porzuci t¢ technike, szukajac bardziej efektywnych algorytmow.

Opisanym do$wiadczeniom warto nadac interpretacjg, nawiazujaca do
sytuacji, jakie maja miejsce w rzeczywistym procesie uczenia, w ktéorym za-
miast sztucznych sieci neuronowych uczestnicza rzeczywiste mozgi zdobywa-
jacych wiedze¢ studentow. Latwo sig zorientowac, ze wartos¢ wspotczynnika
uczenia wyraza stopien ,,surowo$ci” nauczyciela. Mate wartosci tego wspot-
czynnika odpowiadaja sytuacji, kiedy nauczyciel jest tagodny i wyrozumiaty
— dostrzega wprawdzie btedy ucznia i koryguje je, ale nie wymusza przemo-
ca poprawnych odpowiedzi. Jak widziale§ na podstawie przeprowadzonych
eksperymentow — taka pobtazliwo$¢ moze prowadzi¢ do stabych wynikow.
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Jednak za duze wartosci wspotczynnika uczenia, czyli nadmierna surowosé
nauczyciela — tez bywa szkodliwa. Sypiace si¢ na ucznia surowe kary, zdecy-
dowana i twarda nagana po kazdym bl¢dzie — prowadza do frustracji, ktérej
wyrazem jest ,,miotanie si¢” neuronu od jednej skrajnosci do drugiej — bez
rzeczywistego postepu procesu uczenia.

5.5. Jak uczyé prostq sie¢?

Naturalna koleja rzeczy przejdziemy teraz od nauki pojedynczego neuronu do
nauki catej sieci. Program Example 04, ktéry w tym celu zbudowatem, jest
bardzo podobny do opisanego wyzej programu dla jednego neuronu, bedzie
Ci wigc tatwo go uzywac. Do eksperymentdw z podanym wyzej programem
trenujacym sie¢ potrzebujesz tez pliku ze zbiorem uczacym. Ja przygotowa-
fem 1 wykorzystatem taki plik, nazywajac go takze Default teaching set 04.txt,
ale umieszczajac go w taki sposob, Ze jest on powiazany tym razem z progra-
mem Example 04. Zawarto$¢ tego zbioru uczacego jest taka, jak przytoczono
nizej:

5 3

A typical object that should be accepted by the first neuron

3,43 4,5

1,-1,-1

A typical object that should be accepted by the second neuron

1,-2,1,-2,-4

-1,1,-1

A typical object that should be accepted by the third neuron

-3,2,-53,1

-1,-1,1

An untypical object that should be accepted by the first neuron

4,25 3 2

0.8, -1, -1

An untypical object that should be accepted by the second neuron

0,-1,0, -3, -3

-1,0.8, -1

An untypical object that should be accepted by the third neuron

-51,-1,4,2

-1,-1,0.8

An untypical object that should be rejected by all neurons

-1,-1,-1,-1,-1

-1,-1,-1

Program, ktory teraz bedziesz badat, informuje o stanie procesu ucze-
nia i warto$ciach poszczegolnych zmiennych nieco mniej szczegoétowo niz
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program wczesniej omowiony (Example 03), poniewaz przy wigkszej licz-
bie neuronéw zbyt doktadny wglad w to, co robi kazdy pojedynczy neuron,
moglby okazaé si¢ klopotliwy — program zasypatby Ci¢ lawing informacji,
wsrod ktorych trudno bytoby Ci wytuskac te istotne. Dlatego wglad w proces
uczenia dawany przez program Example 04 jest bardziej syntetyczny — od
razu dla wszystkich trzech neuronéw rozwazanej sieci, jak wida¢ m.in. na
rysunku 5.8.

) B R T I DIl EXan IS Lj Lﬂ a‘
Teaching

Step: 1 Comment: A typical object that should be accepted by the first neuron
Input data
Input number [i] 1 2 3 4 5]
Original inputs (i) +3,000 +4,000 +3,000 +4,000 +5,000
Marmalized inputs [x[i]]  +0,346 +0,462 +0,462
Teaching progress Sygnaty na
Clutput rurmber [j) [‘I 2 3 WYiédcc,h trzech
Value befors teaching (i) +0.035 | +0000 | +0,057 neuronow
Walue expected [z[j]) +1.000 -1.000 -1,000

Error before teaching [e[j]] | +0.965 -1.000 1,057
Yalue after teaching [W[j]]  +0.132 -0.100 -0,043
Error after teaching (1] +0.868 -0.900 -0.951

&  Teaching raticc 0,100 E l History Restart teaching

’ Teach morel l

[ < Back ]| Mext » |

Rys. 5.8. Obraz stanu sieci na poczatku procesu uczenia
w programie Example 04

Nie przeszkadza to jednak w uzyskaniu wgladu w to, co najbardziej istot-
ne — w postgp procesu uczenia, co mozna zobaczy¢ porownujac rysunek 5.8
z rysunkiem 5.9.

Opisywany program, z tych samych powodow, ktore wymieniono wyzej,
takze w sposob nieco bardziej syntetyczny pokazuje zachowanie sieci w trak-
cie egzaminu (rys. 5.10), co jednak nie przeszkadza w sprawnym zorientowa-
niu sig, czy sie¢ dziata prawidlowo, czy nie.

Jak mozesz zauwazy¢ na rysunku 5.10 — sie¢ po nauczeniu daje sobie nie
najgorzej rade nawet z takim obiektem, ktory nie byt pokazywany w ciagu
uczacym, ale jest podobny do obiektu, ktory miat pozytywnie rozpoznawac
konkretny (w tym przypadku pierwszy) neuron. Zauwaz, ze podczas egza-
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- /B[]

EACNING d MNEATCNEIWDIH [EXA TpiENs
Teaching
Step: 226 Comment: A typical object that should be accepted by the second neuron
Input data
Input number [j] 1 2 3 4 5|
Qriginal inputs [ufi] +1.000 -2.000 +1.000 -2.000 -4,000

+0136

Narmalized inputs [x[i]]

Teaching piogiess

+01596

Output number (j) 1 2 3

Value before teaching [w(j]] -0.603 +0.880 -0.887
Value expected [2(j]) -1,000 +1.000 -1,000
Eror before teaching [eff))  -0.337 +0.120 0113
alue after teaching (Wil -0.643 +0.832 -0.833
Enor after teaching &'l -0.357 +0.108 -0.102

|§ Teaching ratio: l Histary Restart teaching I Teach morel I
)

Rys. 5.9. Obraz stanu sieci na koncu procesu uczenia w programie Example 04

5

Experiments
Those are the objects our netwark should already know:

1] #2] 3] (4] x[5) ] 2 w3 Carnrnert

_.1

1 -2 1 -2 4 1 1 Bl A typical object that should be accepted by the second neuron

-3 2 Bil 3 1 1 1 1 A typical object that should be accepted by the third neuron

4 2 5 3 2 08 1 hl An untypical object that should be accepted by the first neuron

i} -1 1] -3 -3 1 08 Bl An untypical object that should be accepted by the second neuran
B 1 -1 4 2 1 1 0s An untypical object that should be accepted by the third neuron

bl -1 1 1 -1 1 1 bl An untypical object that should be rejected by all neurons

Here pou can enter the feature values for the object to be recognized:

#(1

¥(2)

#(3) k(4] %3]

4.0

W1

&30

2l

Hl+ Bz gHo g

Here are the netwaork output values:

| Recalculsl

Mext =

Rys. 5.10. Przebieg egzaminu sieci w programie Example 04
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minu tylke pierwszy neuron ma dodatnia warto$¢ wyjsciowego sygnatu, co
zdecydowanie i jednoznacznie wskazuje, ze rozpoznawanie zakonczyto sig¢
sukcesem. Jednak nietypowos$¢ sytuacji spowodowata, ze neurony nr 2 i 3,
ktore powinny sie byty zdecydowanie wyrzec tego obiektu, mialy watpliwo-
$ci — ich odpowiedzi byly chwiejne i niezdecydowane.

Jest to sytuacja do$¢ typowa. Wymagajac od sieci uogoélnienia zdoby-
tej w trakcie uczenia wiedzy, prawie zawsze spotykamy sig z jej niepewnym
zachowaniem, polegajacym na tym, ze tatwiej jest osiagnac sukces (na przy-
ktad poprawne pozytywne rozpoznanie), niz uzyska¢ duza pewnos¢ i nieza-
wodnos$¢ dziatania sieci w odniesieniu do przypadkow, ktore powinna twardo
i zdecydowanie odrzucac.

Obserwujac proces uczenia sieci, zauwazysz zapewne, ze wsrod zadan,
ktore jej stawiasz w trakcie uczenia (w postaci odpowiednich przyktadow
wchodzacych w sktad ciagu uczacego), sa takie, ktore sie¢ potrafi rozwia-
za¢ tatwo 1 szybko, oraz takie, ktore przychodza jej z duzym trudem. W od-
niesieniu do pokazanego przeze mnie wyzej przyktadowego pliku Default
teaching set 04.txt tatwe sa wszystkie zadania polegajace na koniecznosci
pozytywnego rozpoznawania przez konkretne neurony konkretnych — typo-
wych lub nietypowych — wzorcéw. Natomiast trudny do nauczenia okazuje
si¢ przyktad obiektu, ktoéry wszystkie neurony powinny odrzuci¢. Na rysunku
5.11 pokazalem jeden z bardzo dalekich etapow procesu uczenia, kiedy po-

o5 Teniefiing o Huza gzigule (=als U JJE
Teaching
Step: 546 Comment: An untypical object that thould be rejected by all neurons
Input data
Input number (i) 1 2 3 4 5
Original inputs [ufi]] -1.000 -1.000 -1.000 -1,000 1,000

Mormalized inputs (<[] -0.447

0447 -0.447 0447 0447

Teaching piogress

Cutput number (j] 1 2 3
‘alue befare teaching (W] -1.054 +0.379 +0.2268
Walue expected [2[j]) -1.000 -1.000 -1.000
Eror befare teaching [e() | +0.054 -1.379 1,226
“alue after teaching [v'[j]]  -1.043 +0.241 +0,104
Error after teaching [e'jl]  +0.043 -1.241 -1.104
@  Teachingratio: 0,100 [ l History | | Restart teaching | Teach more! |

Rys. 5.11. Uczenie sieci w przypadku rozpoznawania ktopotliwych przyktadow
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zytywne rozpoznawanie konkretnych obiektow odbywa si¢ juz praktycznie
bezbtednie, a obiekt, ktéry powinien by¢ odrzucany — jak wida¢ z rysunku —
wciaz sprawia duze ktopoty.

Mato tego — mozna zauwazy¢, ze kolejne nieudane proby dostosowania
sieci do rozwiazywania takze tego wlasnie trudnego zadania prowadza do
psucia juz stosunkowo dobrego stanu wyuczenia sieci w zakresie rozwiazy-
wania podstawowych zadan (tzn. rozpoznawania typowych obiektow).

Jesli napotkasz taka sytuacje w praktyce — zamiast miota¢ si¢ i dtugo,
bezskutecznie uczy¢ sie¢ — zastandw sig, czy nie da si¢ tak przeformutowaé
rozwigzywanego zadania, zeby opisana sytuacja wcale nie wystgpowata. Za-
Zwyczaj usunigcie z ciggu uczacego jednego czy kilku ktopotliwych przy-
ktadoéw radykalnie polepsza i przyspiesza proces uczenia. Jak bardzo popra-
wia to sprawno$¢ uczenia, mozesz si¢ sam przekonac, usuwajac odpowiedni
fragment z pliku Default teaching set 04.txt i uczac sie¢ ponownie — ale juz
bez tego klopotliwego elementu. Z pewnos$cia zauwazysz korzystna zmiang
zardwno szybkosci, jak i skutecznosci uczenia.

5.6. Jakie sg mozliwosci zastosowania takich prostych sieci
neuronowych?

Nie zdziwi¢ Cig zapewne (i mam nadzieje, ze Cig rOwniez nie zasmucg), jesli
wyznam Ci, ze sie¢, ktdra przed chwila badates, nie jest najwigkszym i naj-
bardziej skomplikowanym neuro-komputerem, jaki zbudowano na $wiecie.
Prawde powiedziawszy, to byta ona taka prosta, ze niektorym z Czytelnikow
mogla si¢ wrecz wydawaé prymitywna. A jednak nawet ta prosta sie¢ wyka-
zywata catkiem ciekawe formy zachowania i potrafita sobie catkiem zgrabnie
radzi¢ z dos¢ skomplikowanymi zadaniami — bo kolektywne dzialanie wielu
neuronow otwiera naprawde szeroki zakres bardzo zréznicowanych mozli-
woscl.

Sprobujmy pozwoli¢ sobie w tym miejscu na jedna uwage nieco bardziej
ogo6lna. Otoz latwo jest zauwazy¢, ze migdzy mozliwosciami pojedynczego
neuronu a mozliwos$ciami catej sieci sa pewne podobienstwa. W zwiazku
z tym sie¢ mozna rozpatrywac jako zbiorowo$¢ wspolpracujacych neuronéw,
a wiedza o zachowaniu pojedynczych neuronow w dosy¢ naturalny sposob
moze by¢ przeniesiona na cata sie¢. Sa jednak pewne mozliwosci unikatowo
zwiazane z sieciami, ktorych pojedynczy neuron nie dostarczat. Na przyktad
sieci, nawet takie proste, jak te tutaj omawiane, pozwalaja $§miato wkraczac¢
w obszar rozwigzywania problemow wielowymiarowych, ktore innym me-
todom matematycznym i obliczeniowym moga sprawia¢ nierzadko bardzo
powazne trudnosci. Mozesz si¢ o tym sam przekonaé, bo powigkszywszy od-
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powiednio rozmiar sieci przez przyjgcie wigkszych wartosci dla liczby wejs¢
i dla liczby wyjs$¢, mozesz sprobowac zastosowac sie¢ do jakich$ zadan prak-
tycznych. W szczegolnosci sie¢ moze zosta¢ uzyta do modelowania réznych
ztozonych systemow, w ktorych wiele przyczyn (sygnalow wejsciowych)
sktada sig¢ na wystgpowanie wielu skutkow (sygnatow wyjsciowych). O tym,
jak wiele jest takich zastosowan, mozesz si¢ przekona¢, wpisujac na przyktad
do przegladarki Google hasto ,,Neural Networks Modeling”. Ja przed chwi-
la dostatem informacje, ze takich opisanych przyktadow mozna w Internecie
znalez¢ blisko 30 milionéw... Trudno byloby znalez¢ az tyle praktycznych
zastosowan dla dziatania pojedynczego neuronu!

Poza tworzeniem neuronowych modeli r6znych ztozonych systemdéw mo-
zemy takich wlasnie (jak omawiane tutaj) prostych liniowych sieci neurono-
wych uzywa¢ do adaptacyjnego przetwarzania sygnatéw. To znowu ogromna
i bardzo popularna dziedzina — nie chcg Ci nawet mowic, ile artykulow zasyg-
nalizowata przegladarka Google gdy jej podalem hasto ,, Signal Processing”.
Wynika to z faktu, ze technika cyfrowa otworzyta mozliwosci komputerowej
(a wige takze neuronowej) obrobki bardzo wielu roznych sygnatow — na przy-
ktad mowy przekazywanej przez telefon, obrazow rejestrowanych przez apa-
raty fotograficzne albo kamery wideo, sygnatéw opisujacych stan organizmu
pacjenta, dostarczanych przez nowoczesna aparatur¢ medyczna, wynikow
eksperymentow naukowych, tez z reguty produkujacych ogromne ilosci syg-
natéw, zapiséw z aparatury pomiarowo-kontrolnej w systemach automatyki
przemystowej — i niezliczonych dalszych.

Mysle, ze dobrze bedzie, abys si¢ chociaz odrobing przyjrzat tej obszernej,
waznej 1 ciekawej dziedzinie, bo wiasnie filtracja sygnalow (czyli usuwanie
z tych sygnaldéw zaktocen, ktore utrudniaja ich odbidr, analize i interpretacje)
stwarza dla sieci neuronowych szczegolnie atrakcyjne pole zastosowan.

5.7. Czy sie¢ moze sie nauczyé filtrowaé sygnaty?

Wyobraz sobie, ze masz jaki$ sygnal z nalozonym nan szumem. Inzynierowie
od telekomunikacji, automatyki, elektroniki i mechatroniki mecza si¢ z taki-
mi sygnalami kazdego dnia, wigc na pozor niby nic w tym dziwnego. Jesli
spytasz takiego specjaliste, co zrobi¢, zeby oczysci¢ sygnat od tego szumu, to
z poczuciem wyzszosci pouczy Cig, ze nalezy zastosowac filtr. Drazac temat
nieco doktadniej, dowiesz sig, ze filtr to takie urzadzenie (najczgsciej — elek-
troniczne), ktore uzyteczny sygnal przepuszcza, a szum — zatrzymuje. Dziata
to bardzo dobrze i dlatego mamy sprawnie dziatajace telefony, radioodbior-
niki, telewizory itd. Jednak kazdy specjalista potwierdzi, ze dobry filtr da si¢
zbudowac tylko wtedy, gdy w szumie da si¢ wyrdzni¢ jakas ceche, ktorej nie
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ma w uzytecznym sygnale. Jesli cos ma tg cechg — to jest przez filtr zatrzymy-
wane jako szum. Jesli nie ma — to jest przepuszczane. Proste i skuteczne!

No tak, ale zeby to dzialalo, to musisz sporo wiedzie¢ o szumie, ktory za-
ktoca Twoj sygnat. Jak nie wiesz, to nie zbudujesz filtru, bo niby na jakiej pod-
stawie miatby on (ten filtr) wiedzie¢, co przepuszczac, a co zatrzymywac?

Niestety, czgsto bywa tak, ze nie wiesz, skad si¢ bierze szum zaktocajacy
Twoj sygnal — ani jakie sa jego wlasciwosci. Jesli wysytasz gdzie§ daleko w
Kosmos sondg, ktora ma Ci przysta¢ sygnaty opisujace na przyktad nieznana
planetoide — to nie wiesz, jakie paskudztwa przyplacza si¢ do sygnaléw sondy
podczas ich wedréwki przez miliony kilometrow przestrzeni migdzyplanetar-
nej. Jak wtedy zbudowac filtr?!

Ot6z da sig oddziela¢ pozyteczny sygnat od nieznanych zaktocen sto-
sujac filtracj¢ adaptacyjna. Adaptacja polega w tym przypadku na uczeniu
urzadzenia odbierajacego sygnaty nieznanych wczesniej zasad oddzielenia
sygnatu od szumu. W szczegdlnosci sie¢ neuronowa mozna wytrenowacé tak,
by filtrowata sygnat odsiewajac szum. W tym celu jako sygnaty wejsciowe do
sieci traktowane sg probki sygnalu zakloconego, a jako sygnaty wyjsciowe
uzywane sa probki sygnatu ,,czystego”. Po pewnym czasie sie¢ nauczy si¢
wydobywa¢ niezaktocone sygnaly wyjsciowe z sygnalu zaszumionego i be-
dzie mogta znalez¢ zastosowanie jako filtr.

Rozwazmy konkretny przyktad. Niech bedzie dany sygnat wzorcowy — na
przyktad fragment sinusoidy — zaréwno ,,czysty”, jak i zaszumiony. Sygnaty
takie — w postaci pliku pozwalajacego na uczenie sieci — moga by¢ wypro-
dukowane przez program Example 05. Program ten automatycznie wypro-
dukuje plik z danymi o nazwie teaching_set, ktéry mozesz uzy¢ do treningu
prostej sieci. Okienko, w ktorym mozna modyfikowa¢ parametry wymagane
do wygenerowania tego pliku, pojawi si¢ zaraz po uruchomieniu programu
Example 05. Okienko to widzisz na rysunku 5.12. Niestety, w okienku tym
program wymaga od Ciebie, zeby$ podal rozmiar sieci (Networks size), spo-
dziewana warto$¢ szumu (Noise level measure), czgstotliwosc¢ (Frequency)
oraz liczbg krokow procesu uczenia (Number of teaching steps). Patrzac na
to wszystko, mozesz si¢ zdecydowanie zniecheci¢ do zabawy z tym progra-
mem, bo wyglada to tajemniczo i niezrozumiale, a w dodatku skad bys Ty
mial zna¢ te wszystkie potrzebne warto$ci?

Nie jest jednak tak Zle. Jak si¢ dobrze przyjrzysz opisywanemu okienku,
to zauwazysz, ze we wszystkich okienkach co$ juz jest wpisane. Sa to war-
tosci tak dobrane 1 wyprobowane przeze mnie, zeby program dobrze dziatat
1 pokazywatl ciekawe efekty. Jesli zatem nie masz sam lepszych pomystow, to
na poczatku mozesz skorzysta¢ z tych ustawien domyslnych i po prostu (nie
robiac nic wigcej) zaakceptowac je klikajac przycisk Apply. Oczywiscie po-
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Rys. 5.16. Wynik filtracji sygnatu po dwudziestu krokach uczenia

tem, jak zechcesz i jak potrafisz, to kazda z tych wartosci bedziesz sobie mogt
dowolnie zmieni¢ — chociazby po to, zeby zobaczy¢ ,,co by bylto, gdyby”.

Swoboda, jaka daje Ci w tym zakresie rozwazany program, jest bardzo
duza. Wprowadzone juz wartosci mozesz w kazdej chwili skasowac (przycisk
Cancel), a takze mozesz natychmiast odtworzy¢ ponownie caty zestaw zapro-
jektowanych przeze mnie parametrow klikajac przycisk Default.

Jak z tego wynika, mimo groznego wygladu program Example 05 na-
prawde da si¢ lubi¢, a korzystajac z jego pracy bedziesz mogt obserwowac
dziatanie sieci, ktora sama nauczy sig filtracji sygnatu. W trakcie eksperymen-
tow sie¢ bedzie poprawiala sygnat z kroku na krok, ale w dowolnej chwili
mozesz zobaczy¢, jak wyglada sygnat nie filtrowany (rys. 5.12) oraz sygnat
oryginalny, to znaczy niezaklocony (rys. 5.13). Wystarczy, ze w tym celu za-
znaczysz odpowiednia opcj¢ (reference albo noisy) grupy Show signal w ob-
szarze prawego marginesu wyswietlanego przez program ekranu.

Popatrzmy teraz wspolnie, jak to dziata. Pierwsze wyniki filtracji po wy-
konaniu niewielu krokdéw nie sa zbyt obiecujace (rys. 5.14 1 5.15), jednak
wytrwate uczenie sieci (poprzez wielokrotne klikanie przycisku Next) prowa-
dzi do tego, ze w koncu dobrze wytrenowana sie¢ uczy si¢ filtrowacé sygnat
w sposob niemal idealny (rys. 5.16).
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Proces uczenia moze przebiegac¢ automatycznie lub krok po kroku. Ozna-
cza to, ze na zyczenie program pokaze Ci wszystkie swoje tajemnice albo
moze automatycznie pokonywac wiele dziesiatkow etapoOw uczenia, podczas
ktorych sie¢ doskonali swoje dziatanie, a Ty spokojnie obejrzysz tylko efekt
koncowy. O trybie procesu uczenia Ty decydujesz, w zaleznos$ci od tego, ktora
z opcji grupy Symulation mode wybierzesz (Auto albo Manual). Na poczat-
ku, w trakcie pierwszych eksperymentow, warto przesledzi¢ krok po kroku,
jak postepuje naprzod proces uczenia sieci, dlatego nalezy wybra¢ w tym celu
tryb Manual. W kolejnych eksperymentach mozna zmodyfikowac liczbe kro-
kéw (korzystajac z opcji Menu—>Configuration na gornej krawedzi okna
naszego programu) i sprobowaé dtuzszego uczenia — na przyktad 50 lub 100
krokow stosujac tryb Auto. Wyniki sg bardzo pouczajace, warto wigc sig tro-
chg potrudzic!

Jak wida¢ z przedstawionych przyktadéw — sie¢ naprawdeg uczy si¢ i do-
skonali swoje dziatanie w taki sposéb, ze po pewnym (dos¢ krotkim!) czasie
stosunkowo skutecznie usuwa przypadkowe zaktocenia pojawiajace si¢ w
oryginalnym sygnale. Skuteczno$¢ filtru, jaki powstaje w nastgpstwie zasto-
sowania procesu uczenia sieci, mozna oceni¢, nakladajac na przebieg sygnatu
przefiltrowanego — obraz sygnatu przed filtracja (rys. 5.17).

——— - |
a5 Tiggetl filid iz (g ple U] _J\_Jhg

Menu  About ...

Stop

[=] =

E ]

S S

g

C )
g
a2

R A | TH Symulation mode

7
r “ { 3 Choose case

a1 [ reference
]

noisy;
Progress
Step: 20 / 50

@n

Rys. 5.17. Ocena skutecznosci filtracji sygnatu po dwudziestu krokach uczenia
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Jak sig przekonasz eksperymentujac z programem — sie¢ naprawdg po-
trafi nauczy¢ sig filtracji sygnatu i po pewnym czasie wykonuje to zadanie
zupetnie dobrze. Latwo tez zauwazysz, ze najtrudniej jest nauczy¢ sie¢ od-
twarzania sygnatu w tych miejscach, w ktorych warto$ci wzorcowego sygnatu
sa mate (w szczegdlnosci wynosza zero), dlatego w programie Example 05
przewidziane sa dwie wersje uczenia sieci — najpierw oryginalnym sygna-
lem sinusoidy, a potem sygnatem sinusoidy tak przesunigtej, by przetwarzane
przez sie¢ wartosci byly wytacznie dodatnie. Wybor wariantu wykonujesz za
pomoca okienka ,,wybierz przypadek” (Choose case po prawej stronie). Na
poczatku wyniki w tym drugim przypadku (okreslonym w okienku Choose
case jako ,,z przesunigciem” — With shift) wydaja si¢ gorsze (patrz rys. 5.18),
jednak wytrwate uczenie sieci daje w tym przypadku znacznie lepsze wyniki
niz wezesniej omowione (rys. 5.19).

Obserwacja zachowania sieci w obydwu rozwazanych wariantach pomo-
ze Ci w przysztosci wykrywacé i analizowaé przyczyny ewentualnych niepo-
wodzen przy stosowaniu sieci do bardziej ztozonych zadan.

Mam nadziejg, ze przebieg procesu uczenia sieci filtrujacej sygnaly po-
dobat Ci si¢ i pomdgt Ci zrozumiec, co i jak sie¢ neuronowa robi w trakcie
doskonalenia swojego dziatania. Jednak przy catej atrakcyjnosci zadan, jakie
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Rys. 5.18. Wynik filtracji sygnatu przesunigtego po jednym kroku uczenia
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Rys. 5.19. Wynik filtracji sygnatu przesunigtego po dwudziestu krokach uczenia

w tym rozdziale wspolnie rozwiazali$my, muszg Ci co$ zdradzi¢: sieci liniowe
to dopiero przedszkole sieci neuronowych. Taka sobie rozgrzewka. Sieci te
moga bowiem by¢ tylko jednowarstwowe (jesli chcesz si¢ dowiedzie¢ dla-
czego — zajrzyj na koniec rozdzialu 3 mojej ksiazki pt. Sieci neuronowe, tego
nie da si¢ wyjasni¢ bez matematyki, a obiecywatem jej tu nie stosowac), tym-
czasem kora mézgowa jest WIELOWARSTWOWA... Prawdziwa przygoda
zacznie si¢ wigc dopiero wtedy, gdy zbudujesz i uruchomisz swoja pierwsza
wielowarstwowa sie¢ zbudowana z nieliniowych neuronéw. Jak si¢ domy-
slasz, nastapi to juz niedtugo — w kolejnym rozdziale...

5.8. Pytania i zadania do samodzielnego rozwigzania

1. Dlaczego przy uczeniu sieci bardziej skomplikowanych zadan stosuje-
my zbior uczacy zapisany na dysku, a nie uczymy sieci podajac odpowiednie
dane do programu za pomoca klawiatury albo myszki?

2. Jaka jest przyczyna tego, ze wykres na rysunku 5.4 (i wiele innych wy-
kresow zmian btedu, jakie zaobserwujesz w trakcie procesu uczenia) oprocz
feralnej tendencji opadajacej, oznaczajacej postep uczenia i systematyczne
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malenie btedu, ma ,,wyskoki” do gory? Czy neuron od czasu do czasu nagle
glupieje?

3. Sprébuj oceni¢ na podstawie doswiadczen opisanych w tym rozdziale,
w jakim stopniu na koncowy wynik w postaci okreslonego zachowania si¢
sieci neuronowej ma wpltyw proces uczenia, a w jakim stopniu ,,wrodzone
wlasciwosci” wynikajace z przypadkowej inicjalizacji parametrow wystgpu-
jacych w sieci. Czy mozesz z tego wyciagnac praktyczne wnioski dotyczace
wptywu Twojej edukacji na Twoja karierg zyciowa?

4. Sprobuj ustali¢ do$wiadczalnie (uruchamiajac wiele razy program
Example 03), jaka jest najkorzystniejsza warto$¢ wspotczynnika uczenia
(Teaching ratio) w zadaniu rozwiazywanym przez opisang tutaj sie¢. Jak sa-
dzisz, czy przy innym zadaniu, opisanym calkiem innym zbiorem uczacym,
optymalna warto$¢ wspotczynnika uczenia bedzie taka sama — czy moze inna?

5. Zastanow sig, kiedy mozna stosowac wigksze wartos$ci wspotczynnika
uczenia (Teaching ratio): czy przy zadaniach tatwych do rozwiazania przez
sie¢ neuronowa, czy przy zadaniach trudnych i skomplikowanych?

6. Sprobuj wymysli¢ 1 zastosowaé inny zbidr uczacy wspOlpracuja-
cy z programem Example 04, zapisujac nowa zawarto§¢ w pliku Default
teaching set 04.txt za pomoca Edytora Notatnik systemu Windows albo (le-
piej) przy uzyciu specjalizowanego narzedzia, jakim jest Visual Studio. Po-
staraj si¢ doprowadzi¢ do tego, zeby program Example 04 mogt stanowi¢ dla
Ciebie uniwersalne narzedzie, pozwalajace na rozwiazywanie roznych zadan,
zaleznie od swobodnie dobieranego przez Ciebie zbioru uczacego.

7. Przygotuj sobie kilka plikow z réznymi zbiorami uczacymi i sprobuj
porownac, jak dobrze uczy sig sie¢ roznych zadan. Ustal, jak stopien trudno-
$ci zadania (mierzony stopniem podobienstwa zbiorow danych opisujacych
te obiekty — zwlaszcza nietypowe — ktdre maja by¢ przez sie¢ rozrézniane)
wplywa na czas uczenia i na poziom btedow, popelianych przez sie¢ po za-
konczonym procesie uczenia. Postaraj si¢ doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej
zadanie stanie si¢ tak trudne, ze sie¢ nie zdota si¢ go nauczy¢ niezaleznie od
tego, jak dlugo bedzie trwat proces uczenia.

8. Przebadaj, jak przebiega proces uczenia programu Example 04 w za-
leznosci od poczatkowych wartosci wag, wspotczynnika uczenia i r6znych
modyfikacji ciagu uczacego.

9. Sie¢ neuronowa uczaca si¢ adaptacyjne;j filtracji sygnatu ma do dyspo-
zycji sygnat znieksztalcony szumem oraz wzorzec sygnatu nie zakloconego.
Dlaczego przy uczeniu sieci nie korzysta si¢ z wzorca samego sygnatu zaklo-
cajacego (szumu)?

10. Na rysunkach 5.18 1 5.19 widac¢, ze filtracja dokonywana przez pro-
gram Example 05 lepiej si¢ udaje dla gérnej czg$ci wykresu niz dla dolne;j.
Dlaczego?



5.8. PYTANIA | ZADANIA DO SAMODZIELNEGO ROZWIAZANIA 193

11. Zadanie dla zaawansowanych: Program Example 03 wykorzysty-
wat uczenie sieci neuronowej do stworzenia klasyfikatora (sieci, ktora po
podaniu okreslonego zestawu sygnatow wejsciowych produkuje na wyjs$ciach
sygnal, ktéry mozna interpretowac jako akceptacje obiektu opisanego dany-
mi albo brak takiej akceptacji). Zbadaj, jak si¢ zachowa ten program, gdy be-
dzie zmuszony do wyuczenia si¢ trudniejszej sztuki: obliczania na podstawie
warto$ci danych wejsciowych okreslonej wartos$ci wyjsciowej. Taka sie¢ be-
dzie mogta pracowac jako model jakiegos$ prostego zjawiska fizycznego albo
ekonomicznego. Oto przyktadowy zestaw danych w formacie Default tea-
ching set.txt, dla ktorego taki model mozesz sprobowac zbudowac (przyjeto
tylko dwa wejscia dla sieci, zeby nie trzeba byto uzywaé zbyt wielu danych
uczacych):

2,1
Observation 1
3,4

-0.1
Observation 2
1, -2

0.7
Observation 3
4,2

-0.2
Observation 4
0, -1

0.3
Observation 5
4, -5

1.9
Observation 6
-3, -3

0.6
Observation 7
-2, -4

1

Observation 8
3, -2

0.9
Observation 9
-1, -1

0.2
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Sprawdz, czy program prawidtowo podaje rozwiazania dla innych (nie
uzywanych podczas uczenia) zestawow danych, wiedzac, ze dane uczace byty
brane z problemu opisanego rownaniem y = 0./ X, -0.3 X,.

12. Zadanie dla zaawansowanych: Program Example 05 jest progra-
mem ilustrujacym sposob dzialania adaptacyjnego filtru opartego na zasadzie
uczacej si¢ sieci neuronowej, a nie programem roboczym, przeznaczonym
do zastosowan praktycznych. Jednak taka sama sie¢ moze stuzy¢ do filtracji
innych sygnatow — na przyktad zapisu EKG. Takiego sygnatu w postaci cy-
frowej pewnie nie masz do dyspozycji, ale sprébuj uzy¢ odpowiednio zmody-
fikowanej sieci do innych sygnatéw — na przyktad przefiltruj probke dzwigku
w postaci pliku WAV albo MP3, a jesli lubisz szczeg6lnie trudne zadania,
to pomysl, jak podobna zasade adaptacyjnej sieci filtrujacej wykorzysta¢ do
przetwarzania obrazu.



6. Sieci nieliniowe

6.1. Po co komu nieliniowosci w sieci?

Systemy liniowe (nie tylko sieci neuronowe — ogdlnie wszelkie systemy tego
typu) maja wiele sympatycznych wlasciwosci. Ich zachowanie jest dobrze
i tatwo przewidywalne, a matematyczny opis jest prosty i zawsze mozliwy
do rozwiazania. Czy jest wigc sens porzucac ten tak wygodny i sympatyczny
grunt i szuka¢ szczgscia w trudnej i skomplikowanej dziedzinie sieci nielinio-
wych?

Ot6z jest taka koniecznosc.

— Dlaczego?

Powodow jest kilka (i poznasz je wszystkie w dalszych czgéciach tego
rozdziatu), ale w tej chwili wymieni¢ powod podstawowy: Po prostu klasa
zadan, jakie moze rozwigzywa¢ sie¢ zbudowana z nieliniowych neuronéw,
jest istotnie szersza niz klasa zadan, jakie rozwiazuje sie¢ liniowa. Pierw-
sza sie¢ moze realizowac¢ tylko takie zadania, ktore polegaja na znalezieniu
liniowego odwzorowania zbioru sygnatow wejsciowych na zbiér sygnatow
wyjsciowych. Druga (to znaczy nieliniowa) sie¢ nie wykazuje podobnych
ograniczen.

Jesli jeste$ biegly w matematyce, to powyzsze dwa zdania w zasadzie
wszystko Ci wyjasnity. Zaktadam jednak, ze matematyka niekoniecznie jest
Twoja najmocniejsza strona, dlatego zreszta cala ta ksiazke napisatlem w taki
sposob, zeby nie uzy¢ w niej ani jednej formuty matematycznej. Skoro tak, to
nie moge Ci¢ pozostawi¢ w tej waznej kwestii wytacznie z tymi stwierdzenia-
mi, ktore podatem wyzej, bo sa one zapewne dla Ciebie pozbawione glgbszej
tresci. No bo niby c6z takiego nadzwyczajnego ma wynika¢ z faktu, ze oto
sie¢ zbudowana z liniowych neuronéw realizuje wylacznie liniowe odwzoro-
wania? Na pozor jest to troche ,,masto maslane”.
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Gdybys byt biegly w matematyce, to mogtbym Ci naswietli¢ szerzej to
zagadnienie stwierdzajac, ze odwzorowanie liniowe jest mozliwe do przed-
stawienia w takiej formie, ze rozwiazania dostarczane przez sie¢ neuronowa
(traktowane jako wektory) moga by¢ uzyskane z danych, podawanych do wej-
sciowych neuronéw sieci, za pomoca pewnej ustalonej macierzy transfor-
macji. No tak, ale Tobie macierz kojarzy si¢ zapewne z filmem Matrix, wigc
to takze zbyt wiele nie wyjasnia.

Sprobuje wigce scharakteryzowaé Ci przeciwstawienie liniowych oraz nie-
liniowych odwzorowan, odwotujac si¢ do ich fundamentalnych wlasciwosci,
nazywanych jednorodnoscia i addytywnoscia, chociaz nie musisz wcale sta-
ra¢ si¢ zapamigta¢ tych skomplikowanych nazw, tylko sprobuj sobie dobrze
wyobrazi¢ sens, jaki one niosa.

Jednorodno$¢ odwzorowania liniowego oznacza, ze w tym odwzorowaniu
skutek jest zawsze proporcjonalny do przyczyny. Niezaleznie od tego, jakie
pojecia zwiazesz z przyczyna i ze skutkiem — odwzorowanie, ktore pozwala
Ci przewidzie¢ skutek, kiedy znasz przyczyne (albo odgadna¢ przyczyne, kie-
dy zaobserwowale$ skutek), bedzie jednorodne, jesli na przyktad dwukrotne
zwigkszenie przyczyny przyniesie doktadnie dwa razy wigkszy skutek. Pro-
porcjonalne zwigkszanie skutku przy odpowiednim zwigkszaniu przyczyny
nie jest jednak cecha wszystkich mozliwych zaleznosci. Przeciwnie, obser-
wacja §wiata dostarcza Ci mnostwa przyktadow zaleznosci, w ktorych taka
proporcjonalnos$¢ nie zachodzi. Na przyktad, wiesz dobrze ze swojej szkol-
nej praktyki, ze jesli wigcej sig uczysz, to otrzymujesz lepsze oceny. Zatem
migdzy czasem po$§wigconym na nauke a wartoscia oceny, jaka Ci wystawi
nauczyciel, jest jaka$ zalezno$¢, ktorg mozna przedstawi¢ jako pewne od-
wzorowanie. Jednak z pewnoscia nie jest prawda, ze gdy dwa razy dluzej
bedziesz sig uczyl, to otrzymasz dokladnie dwa razy lepsza oceng! Wobec
tego zaleznos¢ migdzy wysitkiem, jaki wkladasz w nauke, a ocenami, jakie
dostajesz od nauczycieli, jest nieliniowa bo odpowiednie odwzorowanie nie
zachowuje wlasnos$ci jednorodnosci, a jednorodnos$¢ jest warunkiem koniecz-
nym liniowosci.

Drugim warunkiem liniowosci jest addytywno$¢. Ten trudno brzmiacy
termin tez ma proste wytlumaczenie. Otdz jesli badasz rozwazang zaleznosc,
ktora ma opisywac interesujace Cig¢ odwzorowanie, to mozesz sprawdzi¢, jaki
skutek otrzymasz po zastosowaniu jakiej$ jednej przyczyny, a potem mozesz
tak samo zbada¢, jaki skutek uzyskasz po zastosowaniu jakiej$ innej przy-
czyny. Znajac skutek uzyskany oddzielnie dla pierwszej przyczyny i oddziel-
nie dla drugiej przyczyny — usitujemy przewidzie¢, jaki bedzie skutek, gdy
obie przyczyny zadzialaja razem. Jesli skutkiem sumarycznego dziatania obu
przyczyn bedzie efekt, bedacy doktadnie sumg skutkéw dziatania obydwu
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tych przyczyn oddzielnie — to méwimy, ze badane zjawisko (i opisujace je
odwzorowanie) jest addytywne. Niestety, znowu mozna pokaza¢ bardzo
duzo takich zjawisk i procesow, w ktorych takie proste sumowanie skutkow
w przypadku sumowania przyczyn — po prostu nie zachodzi. Jesli napetnisz
dzban woda — to bedziesz mogt utozy¢ w nim kwiaty. Jesli zrzucisz go ze
stolu — to bedzie lezal na podlodze. Ale jesli napelnisz dzban wodq i zrzucisz
go ze stotu, to nie uzyskasz mozliwosci utozenia w nim bukietu, ktory bedzie
stat na podtodze — bo gdy dzban peten wody spadnie ze stotu, to si¢ na pewno
pottucze. Zjawisko sthuczenia dzbana jest wigc zjawiskiem nieliniowym i jako
skutek nie da si¢ przewidzie¢ jako prosta suma skutkéw uprzednich dziatan
rozpatrywanych oddzielnie.

Gdy budujemy matematyczne opisy jakich$ systemow, procesow albo zja-
wisk — to chgtnie uzywamy opiséw liniowych, bo sa tatwiejsze do zastosowa-
nia. Jesli te matematyczne opisy chcemy odwzorowaé w sieci neuronowej — to
jest nam mito, gdy moze to by¢ prosta i sympatyczna sie¢ liniowa.

Niestety, bardzo duzo systemow, procesow albo zjawisk nie da sig ,,we-
pchna¢” w ramy odwzorowan liniowych. Dla nich musimy stosowa¢ skompli-
kowane nieliniowe modele matematyczne albo — tatwiej i wygodniej — moze-
my zbudowa¢ nieliniowe sieci neuronowe, ktore takie systemy, procesy albo
zjawiska beda wiernie modelowaé. Sie¢ neuronowa jest w takich okoliczno$-
ciach niezwykle poteznym i niezwykle skutecznym narzedziem. Charakter
zaleznosci wigzacej sygnaty wyjsciowe (odpowiedzi sieci) z sygnatami wej-
sciowymi (to znaczy danymi bgdacymi punktem wyjscia do obliczen) przy
odpowiednio duzej, wielowarstwowej sieci nieliniowej moze by¢ — praktycz-
nie dowolny. Wynika to migedzy innymi z jednego z fundamentalnych twier-
dzen matematycznych na temat interpolacji i ekstrapolacji funkcji, zwiazane-
go z nazwiskiem wielkiego rosyjskiego matematyka Kolmogorowa.

Nie jest to wlasciwe miejsce, by temat ten, majacy wyraznie teoretycz-
ny i matematyczny charakter, jeszcze doktadniej przedstawiac i szczegdtowo
drazy¢ — proponuj¢ wigc chwilowo przyjac to stwierdzenie ,,na wiarg”. Pragng
Cig tylko zapewnié, ze zagadnienie wyzszoS$ci sieci nieliniowych nad linio-
wymi nie ma wylacznie charakteru akademickiego (typu pamigtnych ,,nauko-
wych” dyskusji o wyzszosci Swiqt Wielkiej Nocy nad Swietami Bozego Naro-
dzenia), lecz wiaze si¢ bezposrednio z ocena praktycznej uzyteczno$ci rozwa-
zanych tu narzgdzi. Naprawdg istnieje spora grupa na wskro$ praktycznych
zadan, ktore moga by¢ rozwiazane tylko za pomoca sieci nicliniowej — a za
pomoca liniowej nie. Jeden z programow, ktore w tym rozdziale bedziesz ba-
dat, zilustruje to zagadnienie nieco doktadniej, ale najpierw wyprobuj kilka
innych programéw, pokazujacych, jak taka nieliniowa sie¢ dziala i jakie sa jej
mozliwosci.
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6.2. Jak dziata nieliniowy neuron?

Zaczniemy od prostego programiku, pokazujacego dziatanie jednego nielinio-
wego neuronu. Schemat takiego neuronu przypominam Ci na rysunku 6.1.

X1

X2

Xn

6.1. Struktura neuronu nieliniowego jako rozszerzenie neuronu liniowego
o nieliniowa funkcjg przejscia

Program modelujacy ten neuron (Example 06a) jest analogiczny (z pew-
nymi uproszczeniami) do programu Example 01c, za pomoca ktorego badates
poprzednio dziatanie neuronu liniowego. Przyktad ten pomoze Ci przesledzi¢,
jak dziata prosty neuron o nieliniowej (w tym przypadku — progowej) cha-
rakterystyce. Program przewiduje mozliwo$¢ korzystania z tak zwanej cha-
rakterystyki unipolarnej albo bipolarnej. Poprosi Cig wigc zaraz na poczatku
o wybor jednej z nich, patrz rys. 6.3a — pole Neuron type (dodatkowo mo-
zesz ustali¢ liczbg wejs¢ do neuronu, ale na poczatku radze Ci zaakceptowac
podana domyslnie licze 4 i klikajac Next przejs¢ do kolejnego okna). Wbrew
temu, co moglbys$ przypuszcza¢ na podstawie skomplikowanego brzmienia
odpowiednich nazw — sprawa jest w istocie bardzo prosta: przy charakterysty-
ce unipolarnej sygnat wyjsciowy neuronu jest zawsze nieujemny (najczesciej
przyjmuje wartosci 1 oraz 0, ale niektore typy nieliniowych neuronéw moga
tez produkowac sygnaty o dowolnych wartosciach posrednich pomigdzy tymi
dwiema skrajnos$ciami), natomiast przy charakterystyce bipolarnej mozliwe
sa zarowno dodatnie, jak 1 ujemne wartosci sygnatow (najczesciej sa to war-
tosci +1 oraz —1, ale tu takze dopuszcza si¢ wartosci posrednie). Porowna-
nie charakterystyki bipolarnej i unipolarnej znajdziesz takze na rysunku 6.2,
mozesz wigc pogladowo zorientowac sig, na czym w istocie polega roznica.
Dodam tylko jedno.

Prawdziwe, biologiczne neurony nie znaja pojgcia ,,ujemny sygnat”.
Wielkosci wszystkich sygnatéw w Twoim moézgu sa wytacznie dodatnie (lub
zerowe, gdy sig lenisz!), zatem blizsza biologicznej rzeczywistosci jest zdecy-
dowanie charakterystyka unipolarna. Jednak w przypadku technicznych sieci
neuronowych zwykle bardziej staramy si¢ o uzyskanie wygodnego narzedzia
obliczeniowego niz o zachowanie maksymalnej wiernosci dla biologicznego
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pierwowzoru. Dlatego rowniez w odniesieniu do charakterystyk uzywanych
w technice neuronéw dokonujemy zwykle pewnego ,,naduzycia”. Polega ono
na tym, ze staramy si¢ unikna¢ sytuacji, w ktérej w sieci pojawiatyby si¢ syg-
naty o wartosci 0 — zwlaszcza jesli odbiorcami sygnatow generowanych przez
jeden neuron maja by¢ inne neurony tej samej sieci. Jak by¢ moze pamig-
tasz — sie¢ kiepsko sig uczy, jesli ma do czynienia z sygnatami przyjmujacymi
warto$¢ 0. (Pamigtasz moze zabawe w filtracje sygnatow za pomoca sieci,
ktora Ci zaproponowalem w poprzednim rozdziale? Tam bylo to wida¢ jak
na dloni!). W zwiazku z tym obok sieci ztozonej z elementdw pracujacych
z sygnatami 0 i 1 wprowadza si¢ w technice sieci neuronowych struktury bi-
polarne. W takich neuronach tez mamy dwa rodzaje sygnatoéw, ale oznaczone
sa one jako —1 i +1. Proste, prawda? No to obejrzyj to jeszcze dokladnie na
rysunku 6.2.

Odpowiedz

Odpowiedz neuronu

neuronu +1

+1

pobudzenie

. pobudzenie
prég reakcji

™ prég reakcii 1

6.2. Nieliniowe charakterystyki neuronu: unipolarna (po lewej) i bipolarna (po prawej)

Uzywanie programu Example 06a jest proste i intuicyjnie oczywiste.
Zauwazysz zapewne, bawiac si¢ tym programem, ze dziata on bardziej kate-
gorycznie od poznanego wczesniej neuronu liniowego (por. rys. 6.3b). Tamte
wczesniej rozwazane neurony (i zbudowane z nich sieci) reaguja na podawane
do nich sygnaly w sposob subtelny i wywazony: jedne kombinacje sygnatow
wejsciowych powoduja silne reakcje (duzy sygnat wyjsciowy), inne wywotuja
reakcje zdecydowanie stabsze, a jeszcze inne traktowane sa w sposob prawie
zupetnie obojetny (sygnat wyjsciowy jest bliski zera). W odréznieniu od tych
subtelnych neuronow liniowych — neurony nieliniowe dzialaja na zasadzie
,, wszystko albo nic”. Na pewna kombinacje¢ sygnatow neuron moze reagowac
zdecydowanie negatywnie (sygnal wyjsciowy wynosi —1), ale wystarczy cza-
sem minimalna zmiana sygnatow wejsciowych, by odpowiedz neuronu stala
si¢ zdecydowanie i jednoznacznie pozytywna (sygnal wyjsciowy zmienia si¢
na 0 lub +1) —rys. 6.4.

Opisany wyzej program Example 06a jest bardzo prymitywny i ubogi.
A jednak jest to model — z dotychczas przez nas rozwazanych — najbardziej
podobny do tej techniki i tej zasady dziatania, jaka odnalez¢ mozna w rzeczy-
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3 i of = Singls etz ggurd facals a | ‘ilm

Select the number of inputs and neuron type
In this application you will examine & non-linear neuron.

First, wou need to select the number of inputs. The more inputs the neuron will hawve, the more
numbers you will need to supply for the weigth coefficients and the input signal values. You also hawve
to choose what type of neuron you want to examine: an unipolar or a bipolar neuron.

If wou don't know what to do, just accept the default value and click "Next". After performing some
experiments, you always can go back and select a different number of inputs andfor neuron type.

Number of inputs: Meuran type
4 ““ ® Unipalar

":_:' Bipalar

Rys. 6.3a. Poczatek konwersacji z programem Example 06a

2 izl vl uF = Singls bz nEur o epnals Uiz i | ?im

Perform experiments

a

Kategoryczna
odpowiedz neuronu

Experiment data Experirment result
Enllerlhe ilr:pul \g‘eigbht‘a and signal @ Mernory trace strength 5 47722557605166 mehmowego TypU B
walues in the table bhelow. ,,WSZYS”(O OIbO nic

Input signal strength: B.70820393249937

Outpuit: | 1 I——I

Recalculatel

Rys. 6.3b. Dalszy etap konwersacji z programem Example 06a

wistym ludzkim mozgu. Kilka prostych eksperymentdw, podobnych do tych,
jakie wczesniej wykonywates z neuronami liniowymi, pozwoli Ci zorientowac
si¢, jak ten program dziata. Niby nic wielkiego ani szczegolnie cieckawego. Ot,
taka sobie prosta funkcja. A jednak przy odrobinie fantazji mozesz sobie wy-
obrazi¢, ze oto eksperymentujesz na rzeczywistej komorce nerwowej...
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E T L BN ey 1 B ol B B BRSBTS - 8% Nieznaczna zmiana

Perform experiments sygnatu

Experiment data Experiment resul wejsciowego x(3)

Enter the input weights and signal 3 2

values in the table below. @ Mencriisceznol) SPOWOdOWCHa .

Input signal strength: 2 pozytywnq reakcje

i

- . Output: I 3 I_ neuronu

2 -
a 32 i o SIEENTENEl nER el reTeXEmpEtHE)) JL&]EE‘
4

Perform experiments
Experiment data Experiment result

Enter the input weights and signal

73 Memory trace strength 2
valugs in the table belaw = o d

InpLt signal strength: 2.05162845286632

Output:

Fecalculatel

Rys. 6.4. Wrazliwo$¢ nieliniowego neuronu na zmiang sygnalow wejsciowych

... W niklowanym uchwycie aparatu widnieje otwarta czaszka, a w jej gtebi
tetni w rytm uderzen serca szara, pofatdowana powierzchnia mozgu. Mikro-
skopijna elektroda zanurza si¢ w tkance i na monitorach zaczynajq sie poja-
wiac charakterystyczne ksztalty sygnatow nerwowych — zawsze takich samych
stromych jak iglice impulsow, identycznych we wszystkich obszarach mozgu
i we wszystkich sytuacjach — a jednak znaczqcych wciqz cos innego.

Drobny ruch gatkami stymulatorow wysytajacych w glab tkanki elektrycz-
ne sygnaty — i impulsy znikajq. Troche inna kombinacja sygnatow — i impuls
znowu jest. Trudne do uwierzenia, ale prawdziwe — tak wlasnie dziata rzeczy-
wisty, ludzki mozg. Twoj mozg. I to wlasnie w tej chwili. W trylionach komorek
pojawiajq sie i niknq elektryczne impulsy. Tylko tyle i aZ tyle.

W tym miesci sie wszystko: Rozwiqzanie rownania i wielka mitos¢. Zro-
zumienie istoty bytu i cheé popetnienia najpodlejszej zbrodni. Zapach lqki
na wiosne i widok gwiazdzistego nieba. Wszystkie nie wypowiedziane stowa
i ukryte pragnienia. Pomyst, ktory przyszedt Ci do glowy przed chwilq i wspo-
mnienie z dziecinstwa, ktore wraca w snach... Impulsy, tylko impulsy — albo
ich brak. Wszystko — albo nic. 1 lub 0. Jak w komputerze...

Fantazja to rzecz pigkna i inspirujaca, nie rozwija jednak wiedzy, wro¢my
zatem do rzeczywistosci i do dalszych eksperymentow.
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6.3. Jak dziata sie¢ ztozona z nieliniowych neuronéw?

W przytoczonym wyzej programie uzywates neuronu, ktorego wyjscie przyj-
mowato dwie wartosci, ktore mogly by¢ kojarzone z akceptacja (rozpozna-
niem) pewnego zestawu sygnatow, lub z jego catkowitym odrzuceniem. Taka
akceptacja lub odrzucenie wiaze si¢ czgsto z rozpoznaniem jakiego$ obiek-
tu lub jakiej$ sytuacji, dlatego sieci ztozone z takich neuronow, jaki badates
w programie Example 06a, nazywa si¢ cz¢sto perceptronami.

Neurony typu perceptronowego podaja na swoich wyjsciach jedynie
dwa rodzaje sygnatow: 1 albo 0. Odpowiada to — w pewnym stopniu oczy-
wiscie — znanej z neurofizjologii zasadzie ,, wszystko albo nic”, odnosza-
cej si¢ do typowego dziatania rzeczywistego biologicznego neuronu. Tak
dziata opisany wyzej program Example 06a i z takich neuronéw bgdziesz
budowatl wszystkie dalsze, opisywane w tej ksiazce sieci. Teraz przesledzisz
dziatanie i uczenie si¢ zespotu neurondéw bipolarnych na przyktadzie pro-
stej jednowarstwowej sieci nieliniowej ztozonej z takich wtasnie neuronow.
Sie¢ taka opisuje kolejny program Example 06b. Dla uczenia sieci z tego
programu mozesz wykorzysta¢ plik o nazwie Default teaching set 06b.txt,
proponowany domyslnie przez Example 06b i zawierajacy przyktady, na
ktorych bedziesz uczyt swoja sie¢, co ma robi¢. Plik ten moze mie¢ na przy-
ktad taka zawartos¢:

5 3

A typical object that should be recognized by the first neuron
3,4,3 4,5

1,-1,-1

A typical object that should be recognized by the second neuron
1,-2,1,-2,-4

-1, 1, -1

A typical object that should be recognized by the third neuron
-3,2,-5 31

-1,-1,1

Zawartos¢ podobnego pliku byla juz wczesniej omawiana, wigc wydaje
sig, ze nie ma juz potrzeby szczegoétowego powtdérnego omawiania jego za-
wartosci — jesli jednak masz tu jakie$ watpliwosci, to zajrzyj do poprzedniego
rozdziatu.

Porownujac podany wyzej plik z tymi, ktorych uzywales wczesniej, za-
uwaz, ze wystarczy tak niewielka liczba przyktadow, gdyz — o czym sig prze-
konasz, gdy tylko uruchomisz program — sie¢ nieliniowa potrafi si¢ bardzo
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szybko uczy¢. Zazwyczaj' wystarczy juz jeden krok uczenia, by zlikwidowaé
pojawiajace si¢ bledy (rys. 6.5).

azl Tazieninz 2 dnz=lziyae g pan=lin gz nzians (el ) dk!lm‘

Teaching
Step: 1 Comment: A typical object that should be recognized by the first neuron
Input data
Input number (i) 1 2 3 4 k)

Original inputs (u(i))  +3,000 +4,000 +3,000 +4,000 +5000
Normalized inputs (x(i}) +0,348 | +0,462 |+0,346 +0,462 +0577

Teaching progress

Output number () 1 2 3
Yalue before teaching (w(j)) -1,000 +1,000 -1,000
Yalue expected (z2(])) +1,000 -1,000 -1,000

Error before teaching (e(j)) +2,000 -2,000 +0,000
“alue after teaching {y'(j)) | +1,000 |-1,000 -1,000
Error after teaching (e'(j)) | +0,000 +0,000 +0,000

@  Teaching ratio: 0100 [

History | | Restart teaching

l Teach more! l

I = Back ] | Mt > |

Rys. 6.5. Juz w pierwszym kroku uczenia nieliniowej sieci udaje sig¢ usunac¢ wigkszos$¢ btedow

Przecigtnie po 67 krokach sie¢ jest calkowicie nauczona i mozna przyste-
powac do egzaminu. Egzamin ten dowodzi, Ze sie¢ nie tylko szybko si¢ uczy,
ale i sympatycznie uogolnia zdobyta wiedzg (rys. 6.6).

Zjawisko uogolniania wiedzy jest w sieciach neuronowych zawsze bar-
dzo potrzebne i bardzo wazne, bo przeciez maly bylby pozytek z sieci neu-
ronowej, ktora bys$ najpierw nauczyl, pokazujac jej szereg zadan wraz z ich
poprawnymi rozwiazaniami, a potem by$ stwierdzil, ze sie¢ umie juz roz-
wiazywa¢ zadania — ale tylko te, ktore jej wczesniej pokazates. Przeciez tych
zadan, ktore sa podawane w zbiorze uczacym, rozwiazywac nie trzeba, bo dla
nich rozwiazania sa juz znane. Tym, czego naprawdg potrzebujesz, jest narze-

! Warunkowa forma tego stwierdzenia wynika z faktu, ze w sieciach neuronowych nigdy
niczego nie mozna by¢ tak do konca pewnym — kazda proba, kazdy krok procesu uczenia moze
by¢ inny, bo na ostateczny wynik maja silny wplyw czynniki losowe, ktore nigdy nie sa dwa
razy doktadnie takie same. Zupehie jak w zyciu, jak w Twoim zyciu!



204 6. SIECI NIELINIOWE

ay JEECnEEm e By ered pnElineamnewarialexampleiohy)) Lj Ilm1

Experiments

Those are the ohjects our network should already know.
(1) x(2) x[3) x(4) x(5) w(1) w(2) w(3) Comment

T T 3 3 O g o
1 ) 1 -2 -4 -1 1

el A typical object that should be recognized by the second neuron

1 be on

-3 2 -5 3 1 -1 -1 1 Atypical object that should be recognized by the third neuran

Here you can enter the feature values for the ohject to be recognized
(1) «(2) x(3) *(4) (5)

1,0 Bleo BHpBo B4o Bso B

Here are the network output values
vl w2 w(3)
+1,000 |-1,000 -1,000

@ [ Pecalculatel

Rys. 6.6. Sie¢ nieliniowa dobrze uogolnia zdobyta w trakcie uczenia wiedzg

dzie, ktére najpierw nauczy si¢ rozwiazywac zadania ze zbioru uczacego, ale
potem bedzie takze rozwiazywac inne zadania. Na szczgscie sie¢ neuronowa
potrafi uogélnia¢ wiedzg, rozwiazujac sprawnie takze takie zadania, ktore nie
wystepowaly w zbiorze uczacym, ale ktore sa do tych uczgcych w jakims
sensie podobne (opieraja si¢ na podobnej logice zaleznosci migdzy wejsciem
i wyjéciem).

Wiasciwo$¢ uogolniania wiedzy jest jedna z najwazniejszych cech sie-
ci neuronowej, dlatego namawiam Cig, zeby$ sprawdzil, jak dalece mozna
znieksztalci¢ dane wejsciowe w stosunku do tych danych, na bazie ktorych
sie¢ byla nauczana, zeby wyniki podawane przez sie¢ byly nadal sensowne
i mogty by¢ uznane za efekt uogélniania wiedzy, a nie catkowicie swobod-
nego fantazjowania — do ktorego sie¢ jest takze zdolna! Goraco polecam Ci,
zebys$ sam sprobowal jeszcze na wiele innych sposobow ,,pozngcac si¢” nad
siecia — a z pewnos$cia uznasz jej wyzszos¢ nad sieciami liniowymi!

6.4. Jak przedstawi¢ dziatanie nieliniowych neuronéw?

Wyniki dziatania nieliniowych neuronéw i budowanych z nich sieci wygodnie
jest interpretowac w taki sposob, ze rysuje sig tak zwana przestrzen sygnatow
wejsciowych 1 pokazuje sig, dla ktérych wartosci tych sygnaléw neuron rea-
guje pozytywnie (to znaczy wysyla sygnat +1), a dla ktorych negatywnie (to
znaczy wysyla sygnat —1).

Zastanéwmy si¢ wspolnie, jak interpretowa¢ dane pokazywane na rysun-
ku przestrzeni sygnatéw wejsciowych?
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Ot6z kazdy punkt wewnatrz duzego kwadratu, ktory za chwilg nary-
suje Ci program Example 06¢, symbolizuje zespot dwoch danych (odpowia-
dajacych poziomej i pionowej wspotrzednej potozenia punktu), stanowiacych
aktualne sygnaly wejsciowe dla sieci neuronowej. Mozesz to sobie wyobra-
zi¢ na przyktad w ten sposob, ze badana sie¢ jest mozgiem hipotetycznego
zwierzgcia wyposazonego w dwa receptory — na przyktad prymitywny wzrok
i stuch. Im silniejszy jest sygnal odbierany przez wzrok — tym bardziej na
prawo znajduje si¢ punkt. Im silniejszy jest dzwick — tym wyzej bedzie si¢
znajdowat punkt na obrazku (rys. 6.7).

Dzwiek

7

Tu jest gtosno
i ciemno

Z Tu jest jasno i gwarno

A tu sq dane dla

(dyskoteka)

Przedmiotem uczenia
bedzie to, w jakim
$rodowisku zwierzak

Tu jest cicho
i ciemno

konkretnego $rodowiska
w ktérym umieszczamy
naszego zwierzaka

Tu jest cicho
i jasno (plaza)

(sypialnia)

<‘|\

Rys. 6.7. Eksperymentalny $wiat zwierzaka, ktorego mozgiem jest badany neuron

sie dobrze czuje

Swiatto

Jak z tego wynika, lewy dolny rog kwadratu odpowiada sytuacji ciszy
1 ciemnosci (sypialnia), a prawy gorny — otoczeniu maksymalnie gtosnemu
i maksymalnie jasno o$wietlonemu (Rynek Gtowny w potudnie). Lewy gorny
rog to moze by¢ dyskoteka (ciemno i glosno), a prawy dolny to plaza (cisza
i slonice). Analogie dla pozostalych punktéw wewnatrz kwadratow sprobuj
sam sobie wyobrazic.

Do kazdej z omowionych sytuacji modelowane ,,zwierze” moze mie¢ na-
stawienie pozytywne (punkt wtedy bedzie miat barwe intensywnie czerwona)
lub negatywne (punkt bedzie miat kolor bl¢ekitny — patrz rys. 6.8).

Wyobraz sobie teraz, ze ,,m6zg” modelowanego przez Ciebie zwierze-
cia zawiera tylko jeden, ale za to nieliniowy neuron. Musi to by¢ oczywiscie
neuron o dwoch wejsciach, poniewaz rozwazasz sytuacje, kiedy informacje
wejsciowe pochodza z dwoch receptorow ,,wzroku™ i ,,stuchu”. Dla kazdego
z tych receptoréw najpierw dowolnie okreslisz wspodtczynniki wagowe — na
przyktad podajac dodatni pierwszy wspotczynnik wagi wskazujesz, ze two-
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Dzwiek

' Tu zwierzak jest
<:| nieszczesliwy

Tu zwierzak jest
zadowolony |:E>

Rys. 6.8. Sposdb oznaczania
Swiatto ,.samopoczucia” zwierzaka

je ,,zwierz¢” ma lubi¢ jasne oswietlenie, a podajac w tym miejscu warto$¢
ujemna sktaniasz je do tego, by chetnie kryto si¢ w ciemnym kacie. Podobnie
mozesz postapi¢ z druga wspodtrzedna wektora wag, okreslajac, czy Twoje
zwierzeg woli ciszg, czy jest zwolennikiem koncertow zespotu Metalica.

W ten sposob ,,zaprogramujesz” mozg swojego ,,zwierzecia”, ktory potem
bedziesz testowal, podajac na jego wejscie rézne kombinacje wejsciowych
sygnalow (oczywiscie takze dwoch). Kazda podana na wejscie kombinacja
sygnalow moze by¢ traktowana jako okreslone ,,sSrodowisko”, w ktorym umies-
cisz na probeg swoje ,,zwierzg”. Wlasciwosci tego ,,srodowiska” symbolizuje
punkt na plaszczyznie rysunku — warto$¢ pierwszego sygnatu (o§wietlenie)
wyznacza odcigta tego punktu, a warto$¢ drugiego sygnatu (dzwigk) — jego
rz¢dna. Dla takiego punktu (to znaczy dla takiego zestawu sygnalow wejscio-
wych) neuron ustala swoja decyzj¢ — w jednym wypadku bedzie to +1, a w
drugim —1. Innymi stowy, w jednych warunkach ,,zwierzgciu” si¢ podoba, a w
innych nie. Zrob mape obrazujaca preferencje Twojego neuronu kolorujac na
czerwono te punkty, ktore neuron ,,zaakceptowal” (wystal na swoim wyjsciu
sygnat +1), a na niebiesko te punkty, ktore neuron ,,0drzucil” (sygnalizujac
—1)... A wlasciwie po co masz to robi¢ sam — lepiej skorzystaj z mojego pro-
gramu Example 06¢, ktory zrobi to za Ciebie. Najpierw oczywiscie musisz
poda¢ wspotczynniki wag, definiujace, co Twoj neuron lubi (rys. 6.9).

Potem mozesz juz do woli sprawdzac, jaka wartos¢ (+1 albo —1) wytwarza
na swoim wyjsciu neuron w okreslonych punktach swojej przestrzeni sygna-
low wejsciowych. Program jest do$¢ ustuzny — nie dos¢, ze wykonuje skwa-
pliwie wszystkie potrzebne obliczenia i rysuje opisana wyzej mapg, to jeszcze
grzecznie sam generuje potrzebne sygnaty wejsciowe dla neuronu i podaje ich
wspotrzedne u dotu okienka (po prawej stronie — patrz rys. 6.10).

Dopoki masz ochote obserwowac potozenie kazdego kolejno prezentowa-
nego punktu — mozesz naciska¢ przycisk Show one random point i spraw-
dza¢ potozenie nowego punktu na ekranie (aktualnie wygenerowany punkt
jest zaznaczony poprzez rzutowanie jego wspotrzednych na osie, wigc mozna
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Rys. 6.9. Ustawianie parametrow neuronu w programic Example 06¢
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Point: (9,22127,-1,81526) Result: 1

Rys. 6.10. Prezentacja (za pomoca koloru) odpowiedzi neuronu na podany sygnat wejsciowy

go tatwo odrézni¢ od innych, ktére pojawity si¢ wczesniej). Czyniac tak, mo-
zesz sig zastanawiaé, dlaczego neuron zaakceptowat go lub odrzucit. Jest to
latwe, poniewaz dane na temat aktualnie rozwazanego punktu uwidocznione
sa dodatkowo liczbowo w linii ponizej rysunku. Poniewaz jednak punktow
bedzie potrzeba duzo, zeby skutecznie zrobi¢ mapeg doktadnie pokazujaca,
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w ktorych obszarach przestrzeni sygnatéw wejSciowych neuron odpowiada
pozytywnie, a w ktorych negatywnie — mozesz w pewnym momencie nacis-
na¢ przycisk Show multiple points. Spowoduje to przejscie programu w tryb
pracy ciaglej, w czasie ktorej kolejne punkty sa automatycznie generowane
i wyswietlane na ,,mapie” (zawsze mozesz powroci¢ do poprzedniego trybu
przerywajac proces przyciskiem Stop). Po pewnym czasie ukaze si¢ zarys
obszaru, w ktérym neuron odpowiada pozytywnie, oraz drugiego obszaru, w
ktorym odpowiedz neuronu jest negatywna (rys. 6.11).

= : 5 L2 el 3 3 - g -:’
ad SNElEnPNEInEanEUroneXanminaH pnN thvisEl Zat DR Exampleit b e | J\_a‘
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Rys. 6.11. Widok ekranu programu Example 06¢ po wielu pokazach

Granica pomigdzy tymi obszarami jest — co tatwo uzasadni¢ — linia prosta,
mowimy wiec czasem, ze pojedynczy neuron dokonuje dyskryminacji linio-
wej przestrzeni wej$¢ — brzmi to madrze i tajemniczo, a oznacza doktadnie
to, co widziate$ na ekranie w czasie prowadzenia opisanych tu eksperymen-
tow.

Jesli chcesz zobaczy¢, jak wygladataby mapa odpowiedzi neuronu bez
zbytniego wysitku wlozonego w generowanie punktéw, to program Exam-
ple 06¢ udostepnia Ci réwniez i taka mozliwos¢. W tym celu wykorzystaj
przycisk Show the entire plane (rys. 6.12). Ciekawym do$wiadczeniem moze
by¢ rowniez zmiana nieliniowej charakterystyki neuronu poprzez wybor jed-
nej z dostgpnych na liscie Transfer function type (w grupie opcji zwiazanej
z neuronem), do czego goraco Ci¢ zachgcam.
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6.5. Jakie mozliwosci ma wielowarstwowa sieé nieliniowych
neuronéw?

Jeden neuron (albo jedna warstwa neuronéw) moze tylko tak wtasnie roz-
dziela¢ sygnaty wejsciowe — linia graniczna (w dwuwymiarowej przestrzeni,
czyli przy dwoch sygnatach wejsciowych wprowadzanych do sieci) jest za-
wsze linia prosta. Odpowiednio kombinujac ze soba takie liniowo rozgrani-
czone obszary i odpowiednio je ze soba zestawiajac — mozna uzyskacé wiasci-
wie dowolne wartosci zagregowanych sygnatow wyjsciowych w dowolnych
punktach przestrzeni sygnatow wejsciowych. Stad w literaturze dotyczacej
sieci neuronowych czgsto pojawiaja si¢ nieco mylace twierdzenia, ze za po-
moca neuronéw mozna uzyska¢ dowolnie doktadna aproksymacj¢ dowolnej
funkcji. W istocie nie da si¢ tego zrobi¢ na jednej warstwie neuronoéw, bo
twierdzenia Cybenki, Hornika, Lapedesa i Farbera oraz wiele innych podob-
nych naukowych wywodow w istocie odwotuja sig do sieci o wigkszej liczbie
warstw. Uzycie wielu warstw jest konieczne, gdyz elementy strukturalne two-
rzace wymagana funkcje¢, zbudowane przez uczace si¢ neurony, musza by¢
na koncu zebrane przez przynajmniej jeden neuron wynikowy (najczescie]
o charakterystyce liniowej). Fakt ten powoduje, ze sieci opisywane jako uni-
wersalne aproksymatory, maja w istocie wigcej warstw — przynajmniej dwie,
a czesto trzy. W dodatku takie zuchwate twierdzenia mowiace, ze sieci moga
aproksymowa¢ dowolng funkcjg, draznia matematykow, ktorzy doktadaja
wtedy staran, zeby wymysli¢ takgq dziwna funkcjg, aby jej zadna sie¢ neuro-
nowa ,,nie ugryzta”. Oczywiscie, okazuje si¢, ze matematycy maja racj¢ — da
si¢ wymysli¢ tak paskudna funkcje (i to nie jedna!), ze sie¢ neuronowa nie ma
szans. Ale Przyroda jest taskawsza od matematykow. Rzeczywiste procesy
(fizyczne, chemiczne, biologiczne, techniczne, ekonomiczne, spoteczne i inne
pochodzace z realnego $wiata) daja si¢ opisywac funkcjami o pewnym stop-
niu regularnosci — a takie sieci neuronowe sa w stanie obstuzy¢ bez wigkszego
trudu, zwlaszcza jesli zaangazuje si¢ wigcej warstw.

Jest bowiem rzecza bezsporna, ze sie¢ ztozona z wielu warstw neuronow
ma znacznie bogatsze mozliwo$ci niz omawiana wyzej sie¢ jednowarstwo-
wa. Tu obszary, w ktorych neurony bgda pozytywnie reagowaly na sygnaly
wejsciowe, moga mie¢ bardziej skomplikowana formg. W przypadku sieci
dwuwarstwowej beda to pewne wiclokaty wypukte (Iub ich wielowymiarowe
odpowiedniki, tak zwane simpleksy), natomiast w przypadku sieci o wigkszej
liczbie warstw moga to by¢ dowolne wielokaty (takze nie wypukte), a na-
wet obszary niejednospodjne (ztozone z wielu oddzielnych ,,wysp”). Mysle,
ze lepiej bedzie to zobaczy¢ na ekranie, niz opisywac czy rysowac, dlatego
przygotowatem dla Ciebie program Example 06d.
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Rys. 6.12. Widok ekranu programu Example 06¢ przedstawiajacy mapg odpowiedzi neuronu

Uruchom go i pobaw si¢ nim — pozwala on uzyskiwa¢ podobne mapy,
jak te, ktore budowates w poprzednim programie, ale szybciej i tatwiej, oraz
— co najwazniejsze — dziata on dla sieci o dowolnej liczbie warstw. Jesli wy-
bierzesz sie¢ jednowarstwowa — zobaczysz znany Ci juz obraz dyskryminacji
liniowej (rys. 6.12). Jesli wybierzesz sie¢ dwuwarstwowa — zobaczysz, ze sie¢
zdota w przestrzeni sygnatow wejsciowych wycia¢ podobszar spdjny wypu-
kty ograniczony plaszczyznami — tak zwany simpleks (rys. 6.13). Dla sieci
majacej trzy (lub wigcej) warstw — nie ma juz zadnych ograniczen. Obszar
wyrozniany przez sie¢ w przestrzeni sygnatéw wejsciowych moze by¢ do-

A5 sone e e e=l s arks Sz Ui lExEmplEtUET) é lm%
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Transfer function type:  Bipolar
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Mumber of outputs 1 J 10 (1)
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[] Different bias range 0,1 1o (1)
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Show the "neuron lines"  [] Use brightness scaling

Create new random netwark ‘

Rys. 6.13. Przyktadowy obszar reakcji sieci neuronowej o jednej warstwie
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Rys. 6.14. Przyktadowy obszar reakcji sieci neuronowej o dwoch warstwach
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Rys. 6.15. Przyktadowy obszar reakcji sieci neuronowej o trzech warstwach

wolnie skomplikowany, niekoniecznie wypukly i niekoniecznie spdjny (rys.
6.14). Postugujac si¢ programem Example 06d mozesz zobaczy¢ znacznie
wigcej roznych obszarow, poniewaz program losowo przyjmuje wlasciwosci
konkretnej sieci — mozesz wigc zobaczy¢, jak rozmaite moga by¢ warianty
opisanych wyzej ksztattow obszarow. Utatwia Ci to parametry ktérymi mo-
zesz zmienia¢ ustawienia sieci, m.in. dotyczace ilosci warstw (Number of
layers), funkcji aktywacji neuronu (Transfer function type), ilosci wyjs¢ sie-
ci (Number of outputs). Program posiada wiele ciekawych funkcjonalnosci,
ktorych nie bedziemy tutaj omawiaé. Zachgcam Cig jednak, zeby$ starat si¢
odkry¢ te wszystkie mozliwosci ,,zaszyte” w rozwazanym programie, a jesli
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jestes zainteresowany programowaniem, to zachgcam Cig takze do analizy
jego kodu — jest to bowiem dobry przyktad ,,sztuki programowania”.

Ogladajac rysunki produkowane przez ten program, mozesz tatwo zauwa-
zy¢, jak ze wzrostem liczby warstw sieci wzrastajg mozliwoS$ci przetwa-
rzania przez nig wejSciowych informacji i mozliwosci realizacji zlozonych
algorytméw, wyrazajacych zaleznosci pomiedzy sygnatlami wejsciowymi
i wyjSciowymi. W omawianej wczesniej kategorii sieci liniowych takie zja-
wisko nie zachodzito: sie¢ liniowa, niezaleznie od liczby warstw, realizuje
zawsze tylko i wylacznie liniowe operacje przetwarzania danych wej$cio-
wych w wyj$ciowe, praktycznie nie ma wigc sensu budowa sieci liniowych
wielowarstwowych. Przy sieciach nieliniowych — wprost przeciwnie. Tu
zwigkszenie liczby warstw jest jednym z podstawowych zabiegéw stosowa-
nych w celu uzyskania efektywniejszego dziatania sieci.

6.6. Jak przebiega uczenie nieliniowego neuronu?

Przejdzmy teraz do zagadnienia interpretacji geometrycznej procesu uczenia
sieci nieliniowej. Zaczniemy — jak zawsze — od najprostszego przypadku, tzn.
procesu uczenia pojedynczego neuronu. Wiemy, ze istota dziatania takiego
neuronu polega na dzieleniu przestrzeni sygnatéw wejsciowych na dwa ob-
szary za pomoca powierzchni liniowej (na ptaskim rysunku bedzie to po pro-
stu linia prosta, ale w n-wymiarowej przestrzeni pojawiaja si¢ tu interesujace
twory, zwane rozmaitosciami linowymi n-1 rzedu, albo krocej — hiperptasz-
czyznami). Ta powierzchnia musi by¢ tak ustawiona, by mozliwie doktad-
nie rozdzielata od siebie punkty przestrzeni wejs¢, dla ktorych sie¢ powinna
udziela¢ przeciwstawnych odpowiedzi.

Nizej przedstawig Ci kolejny program (Example 06e), ktory pozwoli Ci
przesledzic, jak przebiega proces uczenia nieliniowego neuronu i jak przebie-
gaja zmiany ustawienia linii granicznej — na poczatku ustawionej w przypad-
kowym polozeniu — az do ulokowania jej (automatycznie!) w takim miejscu,
by najlepiej rozgraniczata dwie grupy punktow, dla ktorych w procesie ucze-
nia podano przeciwstawne decyzje.

Program na poczatku pokazuje na ekranie dwa zbiory punktéw (kazdy
z nich zawiera 10 obiektow), stanowiacych ciag uczacy. Punkty nalezace do
jednego zbioru przedstawione sa jako mate, czarne okrggi, a do drugiego, jako
podobne okregi, ale biate. Zbiory te tworza dwa wyraznie oddzielne skupiska,
jednak dla utrudnienia zadania w kazdym zbiorze znajduje si¢ dodatkowo
pojedynczy ,,ztosliwy” punkt wyraznie wysuni¢ty w kierunku przeciwstaw-
nego zbioru. Wpasowanie linii granicznej — najpierw generalne pomigdzy
zbiory, a potem precyzyjnie pomiedzy te ,,ztosliwe”, zblizone do siebie punk-
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ty — jest gtownym zadaniem procesu uczenia. Potozenia tych punktow mozesz
sam dowolnie zadawac, tworzac odpowiedni plik z danymi wejsciowymi do
programu Example 06e, a nastepnie wybierajac opcje Custom set w grupie
Teaching set w celu jego zatadowania (rys. 6.16). Przyktad takiego pliku
znajdziesz w pliku ,,Default teaching set 06e.txt”.

Na poczatek wygodnie jednak bedzie ,,zapusci¢” program z takimi para-
metrami, jakie sa w nim ustawione (wybierajac opcje¢ Standard set). Przy op-
cji tej mozliwa jest dodatkowo zmiana potozenia zbiorow (Vertical gap size),
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Rys. 6.16. Wybodr i przyktad witasnego pliku z danymi wejsciowymi
do programu Example 06e
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Teaching set

(@) Standard set () Custam set
Vertical gap size

g =B 1 (0.89)

Changing these settings will restart the teaching

Teaching
MNumkber of steps to perform before showing the result: 1 5
One cycle I l Continuous I l Festart

Teaching method
(.?.' Perceptron ) Widrow-Hofi's

Step number: O

Rys. 6.17. Stan poczatkowy procesu uczenia w programie Example 06e po wybraniu opcji
Standard set dla danych wejsciowych
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ktore mozesz zblizy¢ do siebie (zadanie neuronu staje si¢ wtedy trudniejsze)
albo odsuna¢ — zmieniajac ich potozenie za pomoca odpowiedzialnego za to
»suwaka”. Po uruchomieniu i wybraniu opcji Standard set zobaczysz taki
obraz, jak na rysunku 6.17.

Na obrazie tym widoczne sa wspomniane wyzej punkty oraz poczatkowe
(przypadkowe, a wigc za kazdym razem inne) potozenie linii granicznej (na
styku dwoch polptaszczyzn, zaznaczonych roznymi kolorami). Oczywiscie,
poczatkowe potozenie linii granicznej wynika z poczatkowych parametrow
neuronu.

Jak zwykle w zadaniach uczenia, rola neuronu w rozwazanym zadaniu
jest takie dopasowanie wag, by sygnaty wysytane na jego wyjsciu byly zgod-
ne z zakwalifikowaniem punktéw zbioru uczacego, podanym przez nauczy-
ciela. Na ekranie wida¢ begdzie stale potozenie obu zbiorow punktoéw, na kto-
rych neuron jest trenowany, a takze wida¢ kolejne potozenia linii granicznej
— zmieniajace si¢ w trakcie uczenia. Poczatkowe polozenie tej linii wynika z
przypisania wszystkim wagom neuronu wartosci przypadkowych. Taka po-
czatkowa ,,randomizacja” wag jest najbardziej rozsadnym rozwiazaniem, po-
niewaz nie wiedzac z gory, jakie wartoSci wag okaza si¢ najwtasciwsze dla
poprawnego rozwiazania — nie mozemy zaproponowac bardziej sensownego
punktu startowego dla procesu uczenia — jak wtasnie losowy zestaw wag. Jed-
nak z tego powodu nie potrafimy tez przewidzie¢, jakie polozenie przyjmie
linia separujaca rozdzielane punkty — bo jej poczatkowe usytuowanie (i wyni-
kajace z niego zmiany, jakim bedzie podlegata w procesie uczenia) sa wlasnie
wynikiem tego przypadkowo wybieranego punktu startu procesu uczenia.

Obserwujac, jak linia ta stopniowo zmienia potozenie i ,,wciska si¢” po-
migdzy rozgraniczane zbiory punktow, mozesz si¢ bardzo wiele dowiedzie¢
0 naturze procesow uczenia w neuronach o nieliniowych charakterystykach.
Uczenie z zadana liczbg krokéw w danym ,,cyklu” nastgpuje po kazdorazo-
wym kliknigciu przycisku One cycle. W programie mozesz zmieni¢ liczbe
krokéw uczenia, ktore wykonywane sa w trakcie jednego ,,cyklu”, przed ko-
lejnym wys$wietleniem linii granicznej. Ma to spore znaczenie praktyczne,
gdyz proces uczenia postepuje z poczatku szybko (kolejne pojedyncze kroki
uczenia przynosza tatwo zauwazalne przesunigcia linii granicznej), ale potem
dalszy postep jest wolniejszy. Na poczatku warto wige podawac mniejsze licz-
by, np.: 1, 5 albo 10, natomiast potem trzeba juz wykonywac ,,skoki” po 100
i po 500 krokow procesu uczenia pomiedzy kolejnymi pokazami (rys. 6.18).
Aby$ nie musial nieustannie ,klika¢” w przycisk One cycle, przewidziano
utatwienie i po wcisnigciu przycisku Continuous program robi to za Ciebie
az do ponownego jego wcisnigcia. Program pokazuje za kazdym razem, ile
krokow uczenia tacznie wykonat (informacja Step number:... w dolnej czg-
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Step number: 51

Step number: 61

Step number: 36

Rys. 6.18. Zmiany polozenia linii granicznej w poczatkowym
etapie procesu uczenia neuronu

sci okna programu), wigc bedziesz miat na biezaco kontrole nad procesem
uczenia w catej jego rozciagtosci.

Spojrz na rysunek 6.18. Poczatkowe potozenie linii granicznej przebie-
ga w miejscu mocno odbiegajacym od potozenia docelowego, kiedy to — jak
oczekujemy — po jednej stronie linii granicznej znajda si¢ wszystkie punkty
nalezace do jednego zbioru, a po drugiej stronie znajda si¢ wszystkie punkty
drugiego zbioru. Pierwszy etap uczenia (na rysunku 6.18 bardzo krotki — za-
ledwie 3 pokazy) spowodowat pewien zauwazalny postep. Trend ten utrzy-
mywany jest w kolejnych krokach — coraz wigcej punktow jest dobrze rozgra-
niczanych. Niestety — krok 51 przyniost pogorszenie uczenia i znowu wigcej
punktéw znalazto si¢ po ztej stronie linii rozgraniczajacej. Sie¢ podazajac za
,»ztosliwymi” punktami, ktore szczegdlnie trudno byto rozdzieli¢, pogorszy-
ta swoje dziatanie dla punktdéw, ktore naleza do podstawowego zbioru tatwo
rozroznialnych danych. No c6z, takie kryzysy w procesie uczenia zdarzaja sig.

Step number: 1600 Step number: 3600

Rys. 6.19. Zmiany polozenia linii granicznej w koncowym etapie
procesu uczenia
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Kolejne 10 krokow naprawiaja sytuacje, a nastgpne etapy uczenia prowadza
do wyraznej poprawy.

Jak wida¢ na rysunku 6.19, proces uczenia zakonczyt si¢ pelnym sukce-
sem, gdyz koncowa linia (na granicy czerwonej i niebieskiej potptaszczyzny)
separuje zbiory punktow idealnie doktadnie. Warto zauwazyc¢, ze po osiagnig-
ciu prawidlowego rozwiazania dalsza kontynuacja uczenia juz niczego no-
wego nie wnosi — na przyktad linie pokazane po 1600 i np. po 3600 krokach
uczenia pokrywaja si¢. Tak jest zawsze, poniewaz po calkowitym nauczeniu
neuron nie zmienia juz swoich — poprawnych, jak wynika z sukcesu popraw-
nej klasyfikacji punktow — warto$ci wspotczynnikow wag.

6.7. Jakie badania mozesz przeprowadzi¢ podczas uczenia
neuronu?

Opisany w poprzednim podrozdziale program Example 06e pozwala na sa-
modzielne przeprowadzenie wielu roznych badan. Musisz tylko odpowiednio
wybra¢ 1 ustawi¢ interesujace Ci¢ dane i parametry. Mozesz w ten sposob
zmienia¢ polozenie poszczegdlnych punktow lub catych zbiorow uczacych.
Mozesz rowniez zastosowac jedna z dwoch opisywanych w literaturze metod
uczenia nieliniowego neuronu: albo perceptronowa (podstawa uczenia jest
wtedy sygnal wyjsciowy z neuronu i jego konfrontacja z sygnalem wyma-
ganym, podawanym przez ,,nauczyciela” (w rozwazanym przypadku — przez
ciag uczacy)), albo Widrowa i Hoffa. Ta druga metoda polega na tym, ze ucze-
niu podlega wylacznie czgs¢ liniowa (podstawa uczenia jest ,,net value”). Wy-
boru pomigdzy tymi dwoma mozliwosciami dokonujesz w grupie Teaching
method, oznaczajac jedna z nich jako t¢ przez Ciebie aktualnie wybrana.

Prowadzac wtasne badania, zapewne zauwazysz, ze druga metoda ucze-
nia, wiazana z nazwiskami Widrowa i Hoffa, bywa niekiedy bardziej skutecz-
na (by¢ moze juz w pierwszych probach uda Ci si¢ odkry¢, ze rozgraniczenie
zblizone do idealnego zostaje znalezione w tej metodzie wyraznie szybciej
niz w metodzie perceptronowej), ale metoda ta nigdy nie przestaje si¢ uczyc,
wigc po znalezieniu poprawnego rozwiazania tylko je psuje, potem naprawia,
potem znowu psuje ...

Podobnie postegpuje wielu ludzi, zauwazytes? Migdzy innymi znakomity
polski malarz Aleksander Gierymski odznaczat si¢ takim wilasnie usposobie-
niem. Nigdy nie byt do konca zadowolony ze swoich obrazéw, wigc po nama-
lowaniu kazdego kolejnego arcydzieta zaczynal poprawki — tu co§ wytarl, tam
co$ domalowat — i po pewnym czasie obraz nie nadawat si¢ juz do niczego.
Wszystkie zachowane obrazy mistrza ostaty si¢ tylko dlatego, ze jego przyja-
ciele sita zabierali z jego pracowni ,,niedokonczone” prace!
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6.8. Pytania kontrolne, zadania i éwiczenia do samodzielnego
wykonania

1. Wymien przynajmniej trzy zalety, uzasadniajace uzycie nieliniowych
neuronow przy rozwiazywaniu bardziej skomplikowanych zadan obliczenio-
wych.

2. Czy neuron liniowy ma charakterystyke¢ unipolarna czy bipolarna?

3. Jakie zalety maja neurony z charakterystyka bipolarna? Czy wystepuja
one w mozgach ludzi i zwierzat? Dlaczego?

4. Na rysunku 6.20 pokazano najczesciej spotykane w praktyce ksztatty
charakterystyk neuronow. Wskaz, ktore z nich sg unipolarne, a ktore bipolar-
ne.

15

0,5
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Y - +- Sigmoidalna

. — Tangensoidalna
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Rys. 6.20. Najczgsciej stosowane charakterystyki neuronow (ilustracja do zadania nr 4)

5. Na czym polega zjawisko uogdlniania wiedzy, obserwowane w ucza-
cych sig sieciach neuronowych?

6. Jakim ograniczeniom podlegaja zadania, ktore moga by¢ rozwiazywa-
ne za pomoca — odpowiednio — jednowarstwowej, dwuwarstwowej i trojwar-
stwowej nieliniowej sieci neuronowe;j?

7. Co trzeba zmieni¢ w definicji sieci neuronowej, zeby ,,zwierzak™ opi-
sywany w podrozdziale 6.4 mogl wykazywac stany posrednie pomigdzy ,,pet-
nym szczesciem” a ,,calkowitym smutkiem”, przedstawiane na przyktad tak,
jak na rysunku 6.19?
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Co zrobi¢, zeby pomiedzy stanami:

petnego szczescia:
i catkowitej depresii: ‘

mozliwe byly jeszcze stany
posrednie, ktére bedziemy
oznaczaé kolorami podobnymi,
jak na mapach geograficznych
posrednie wysokosci pomiedzy
szczytami (entuzjazmu)

a dnem (melancholii)

Rys. 6.21. Ilustracja

Stan, do ktérego dgzymy, o vadania 7
o0 zadania

przedstawia przykladowa mapa:

8. Naszkicuj wykres, pokazujacy, jak zmienia si¢ btad popetniany przez
sie¢ w trakcie procesu uczenia — na podstawie eksperymentow z klasyfikacja
punktéw nalezacych do dwoch réznych klas. Jakie wnioski mozesz wyciag-
na¢ analizujac ksztalt tego wykresu?

9. Dlaczego przy powtarzanych probach uczenia tej samej sieci na bazie
tych samych danych uczacych uzyskuje si¢ zwykle rézne przebiegi procesu
uczenia?

10. Zadanie dla zaawansowanych: Sprobuj uzasadni¢ twierdzenie
(prawdziwe!), ze w przypadku sieci liniowej sie¢ o wielu warstwach potrafi
realizowac tylko takie same proste odwzorowania, jak sie¢ jednowarstwowa,
wigc w sieciach liniowych wielowarstwowos$¢ nie przynosi zadnych korzy-
$ci.

11. Zadanie dla zaawansowanych: Zbuduj program, ktory pozwo-
li uczy¢ wielowarstwowa sie¢ neuronowa rozpoznawania klas zlozonych z
punktéw dowolnie umieszczanych na ekranie poprzez klikanie myszka w od-
powiednich punktach.

12. Zadanie dla bardzo zaawansowanych: Zbuduj program, ktd-
ry pozwoli sieci klasyfikowac punkty w przestrzeni wejsciowej w przypadku
pigciu, a nie dwoch klas (jak to robiono w programie opisanym w tym roz-
dziale).



7. Backpropagation

7.1. Co to jest backpropagation?

W poprzednim rozdziale rozwazalismy wybrane aspekty funkcjonowania
oraz uczenia jednowarstwowej sieci neuronowej zbudowanej z elementow
nieliniowych. Tutaj bedziemy kontynuowac te rozwazania, pokazujac, jak
moga dziala¢ nieliniowe sieci wielowarstwowe. Sieci takie, jak juz wiesz,
maja istotnie wigksze i ciekawsze mozliwosci — co mogtes sam stwierdzic,
ogladajac dziatanie programu Example 06. Dzisiaj porozmawiamy o tym, jak
takie sieci mozna wykorzystywac i uczyc.

Wiesz juz, ze bedziemy budowali sieci wielowarstwowe z nieliniowych
neurondéw. Wiesz juz takze o tym, jak mozna uczy¢ nieliniowy neuron (przy-
pomnij sobie program Example 06). Nie wiesz jednak (a nawet jesli o tym
styszate$, to nie poczule$ tego pewnie jeszcze na wilasnej skorze!), ze prob-
lemem podstawowym przy uczeniu takich wielowarstwowych sieci neuro-
nowych zbudowanych z nieliniowych neuronéw jest problem tak zwanych
warstw ukrytych (rys. 7.1).

Na czym polega ten problem?

Ot6z reguly uczenia, ktore poznates we wcezesniejszych podrozdziatach,
opieraly si¢ na prostej, ale bardzo skutecznej zasadzie: kazdy neuron sie-
ci sam wprowadzal poprawki do swego stanu wiedzy (zmieniajac warto$ci
wspotczynnikow wagowych na wszystkich swoich wej$ciach) na podstawie
znanej wartos$ci bledu, jaki popelnil. W przypadku sieci jednowarstwowej
sytuacja byla prosta i oczywista: sygnat wyjsciowy kazdego neuronu poréw-
nywany byl z prawidlowa warto$cig podang przez nauczyciela, co dawato wy-
starczajaca podstawg do korekty wag. W sieci wielowarstwowej nie jest juz
tak tatwo. Neurony koncowej (wyjsciowej) warstwy moga mie¢ oszacowane
btedy w sposdb w miarg prosty i pewny — jak poprzednio, poprzez porownanie
sygnatu produkowanego przez kazdy neuron z wzorcowym sygnatem poda-
wanym przez nauczyciela.
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sygnaty wejsciowe (dane)

warstwa
wejsciowa

pierwsza
warstwa
ukryta

n-ta
warstwa

ukryta

warstwa
wyjéciowa

v v v

sygnaty wyjsciowe (wyniki)

Rys. 7.1. Warstwy ukryte w wielowarstwowej sieci neuronowe;j

Natomiast neurony wczesniejszych warstw? Tu trzeba bledy oszacowac
matematycznie, bo wprost si¢ ich zmierzy¢ nie da — brakuje wiadomosci, jakie
POWINNY by¢ wartosci odpowiednich sygnatéw, bo nauczyciel nie okresla
tych wartosci posrednich, koncentrujac si¢ wyltacznie na efekcie koncowym.

Metoda, ktora powszechnie stosowana jest do ,,odgadywania” bledow
neurondw warstw ukrytych, jest metoda zwana backpropagation (wstecznej
propagacji bledow). Metoda ta tak bardzo jest popularna, ze w wigkszo$ci
gotowych programow stuzacych do tworzenia modeli sieci i ich uczenia — sto-
suje si¢ t¢ metodg jako domyslna, chociaz istnieje obecnie wiele innych metod
uczenia, na przyktad przyspieszona wersja tego algorytmu nazywana quick-
propagation, a takze metody oparte na bardziej wyrafinowanych metodach
matematycznych, takie jak metoda gradientow sprzeionych oraz metoda
Levenberga—Marquardta. Wymienione metody (a takze przynajmniej tuzin
innych, coraz bardziej wymys$lnych) maja t¢ zaletg, Ze s bardzo szybkie. Jed-
nak zaleta ujawnia si¢ jedynie w przypadku, kiedy problem, ktory sie¢ neuro-
nowa ma rozwiaza¢ (dowiadujac si¢ sposobu tego rozwiazania na podstawie
procesu uczenia), spetnia rozmaite wyrafinowane zatozenia matematyczne.
Tyle tylko, ze na og6t znajac problem, ktory sie¢ ma rozwiazaé, nie wiemy,
czy problem ten spetlnia owe skomplikowane zatozenia, czy tez nie.

Co to w praktyce oznacza?

Ot6z ni mniej ni wigeej, tylko taka oto sytuacje:

Mamy trudne zadanie do rozwiazania, bierzemy wigc sie¢ neurono-
wa 1 zaczynamy ja uczy¢ ktéras z tych wytwornych i nowoczesnych metod
— na przyktad algorytmem Levenberga—Marquardta. Jesli udato nam si¢ mie¢
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wlasnie taki problem, jaki tym algorytmem tatwo si¢ uczy — to sie¢ po bardzo
krotkim czasie zostanie dobrze wytrenowana. Ale jesli nie, to ten nowoczesny
algorytm uczenia bedzie nas bez konca wodzil po manowcach, a sie¢ nigdy
si¢ niczego nie nauczy — bo nie sa spelnione owe teoretyczne zalozenia. Tym-
czasem metoda backpropagation, ktora Ci w tym rozdziale przedstawig, ma
jedna mita cechg: otdz jej dziatanie jest niezalezne od jakichkolwiek zatozen
teoretycznych. Oznacza to, ze w odroznieniu od tych réznych sprytnych al-
gorytmow, ktore dziataja czasami, metoda backpropagation dziata zawsze.
Owszem, czasem moze dziata¢ denerwujaco wolno — ale nigdy nie zawiedzie.
Warto wigc ja poznaé, bo ci, ktorzy profesjonalnie uzywajq sieci neurono-
wych, czgsto i chetnie do niej wracaja — jak do wyprobowanego partnera.

Metodg backpropagation poznasz w dziataniu, studiujac zachowanie ko-
lejnego programu, jaki za chwile Ci zaproponujg. Zanim to jednak nastapi
musimy wroci¢ do jednego zagadnienia szczegotowego, ktore okaze sig teraz
bardzo wazne, a ktére do tej pory traktowane bylo troche po macoszemu.
Zajmg si¢ mianowicie ksztaltem nieliniowej charakterystyki uzywanych w
badaniach neuronow.

7.2. Jak zmienia¢ ,prég” nieliniowej charakterystyki neuronu?

W poprzednim rozdziale rozwazaliSmy neurony oparte na zasadzie ,,wszystko
albo nic”. Mogly one dziata¢ na zasadzie logicznej kategoryzacji wejsciowych
sygnatow (prawda albo falsz — 1 lub 0) albo mogtly opiera¢ si¢ na charakte-
rystyce ,,bipolarnej” (aprobata lub dezaprobata, czyli sygnaty +1 lub —1).
W obydwu rozwazanych przypadkach przejscie migdzy dwoma wyrézniony-
mi stanami mialo charakter gwattowny: albo sygnaty wyj$ciowe (sumarycz-
nie) ,,przekraczaty prog” i wtedy sygnat na wyjsciu natychmiast przyjmowat
wartos¢ +1, albo sygnaty wyjsciowe byly stabe (,,pobudzenie podprogowe)
— 1 wtedy odpowiedzig byt brak reakcji (sygnat 0) lub reakcja catkowicie ne-
gatywna (—1). Co wigcej, przyjmowalismy zasadg zerowej wartosci progu,
to znaczy dodatniej sumie sygnatow wejsciowych odpowiadal sygnat +1,
a ujemnej 0 (lub —1) — co trochg ograniczalo mozliwosci rozwazanych sieci.
Przy okazji omawiania ksztattu funkcji przejscia nieliniowego neuronu warto
wiegc takze rozwazy¢ zagadnienie wartosci progu, gdyz w ogélnym przypad-
ku wcale nie musi on by¢ zerowy.

W rozwazanych dzi§ nieliniowych modelach neuronow prog bedzie
uwolniony, co prowadzi¢ bedzie do uzyskania charakterystyk ruchomych,
z mozliwo$cia dobierania punktu przelaczenia w sposob catkowicie swobod-
ny, za pomoca parametru zwanego zwykle w programach modelujacych sieci
jako BIAS. Przy pomocy programu Example 07a bedziesz méogt narysowaé
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050y [y s il i e s - Sisp Fuse o (sauple Ul _J |h3 |
( Blas \Currem Blaz Caolar Diram
Characteristic 1 | 2,50 -
Characteristic 2 | -1.40 -
Characteristic 3 | 0.00 -
Characteristic 4 3 1.40 k [F]
b

Characteristic 5 \ | jZ,BD

Rys. 7.2. Rodzina progowych charakterystyk neuronu przy zmiennej wartosci BIAS
(widok z programu Example 07a )

sobie rodzing progowych charakterystyk neuronéw o zmieniajacej si¢ war-
tosci BIAS — pozwoli Ci to na uzyskanie bardzo dobrego pogladu na temat
roli tego czynnika w ksztattowaniu zachowania si¢ pojedynczych neuronéw
i catych sieci. Program ten pokazuje, jak wyglada¢ moze zachowanie neuronu
majacego swobodnie ksztalttowany prog (rys. 7.2).

7.3. Jaki jest najczestszy ksztatt nieliniowej charakterystyki
neuronu?

Charakterystyka rzeczywistego, biologicznego neuronu jest jednak jeszcze
bardziej ztozona. Pomigdzy stanem pelnego, maksymalnego (fizjolodzy mo-
wia ,,tezcowego”’) pobudzenia a stanem podprogowym, wyrazajacym si¢ bra-
kiem jakiejkolwiek aktywnosci, ,,rozpigtych” jest mndstwo stanéw posred-
nich, wyrazajacych si¢ wyst¢gpowaniem impulsacji o zmiennej czgstotliwosci.
W uproszczeniu mozna powiedzie¢, ze im silniejszy jest bodziec wejSciowy
docierajacy do danego neuronu za posrednictwem wszystkich jego wejs¢ —
tym wigksza jest czestotliwos¢ impulsdOw na wyjsciu neuronu. Mozna wigc
uznaé, ze w mozgu wszystkie informacje przekazywane sa z wykorzystaniem
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metody PCM!, ktora Przyroda wynalazta... o tych kilka miliardow lat wezes-
niej niz inzynierowie specjalizujacy si¢ w telekomunikacji!

Petna dyskusja zagadnienia kodowania sygnaléw neuronowych w rzeczy-
wistym moézgu wykracza jednak poza zakres tej ksiazki, zatem jesli Cig to
blizej interesuje — zajrzyj moze do mojej ksiazki pt. Problemy Biocybernetyki,
natomiast z punktu widzenia dalszej tresci tego podrozdziatu istotny jest tyl-
ko jeden wniosek z tych rozwazan: mozliwe (i celowe!) jest stosowanie sie-
ci neuronowych zbudowanych z neuronéw, na wyjsciu ktorych wystepowaé
beda sygnaty zmieniajace si¢ w sposob ciagly w zakresie od 0 do 1 lub od
—ldol.

Takie neurony o ciaghlych nieliniowych funkcjach przejscia odrdzniaja si¢
korzystnie zarowno od neuronéw liniowych, ktorymi zajmowali$my si¢ dos¢
dlugo we wezesniejszych rozdziatach, jak 1 od wprowadzonych w poprzednim
rozdziale neuronéw nieliniowych nieciaglych, majacych tylko dwa dozwo-
lone sygnaty wyjsciowe. Nie jestem w stanie przedstawi¢ tu wszystkich tych
zalet (zwlaszcza ze czg$¢ z nich daje si¢ wypowiedzie¢ wytacznie w formie
pewnych twierdzen matematycznych, a obiecatem, ze w tej ksiazce nie uzyje
ani jednego wzoru matematycznego), jednak nawet pogladowo mozesz sig
latwo zorientowac, ze nieliniowe neurony o ciaglych charakterystykach daja
— stosunkowo — najszersze mozliwosci. Z jednej strony sa to bowiem struktury
nieliniowe, a wiec moga (w odr6znieniu od neuronéw liniowych) formowac
wielowarstwowe sieci, umozliwiajace ustalenie (w wyniku treningu) zupenie
dowolnej zalezno$ci miedzy wejsciem i wyjsciem. Z drugiej jednak strony
sygnaly w tych sieciach moga przyjmowac¢ w sposob plynny dowolne war-
to$ci, co pozwala na ich stosowanie w zadaniach, w ktorych wynik obliczen
neurokomputera nie powinien si¢ ogranicza¢ wytacznie do rozstrzygnie¢ typu
»tak — nie”, ale powinien okresla¢ jakas wartos¢ — na przyktad spodziewana
zwyzke kursu akcji w modnych ostatnio sieciach stosowanych do analizy ryn-
ku i przewidywan (predykcji) jego zmian.

Nieco mniej oczywisty, ale rownie wazny jest drugi argument, przema-
wiajacy za rezygnacja z prostej, ,,skokowej” charakterystyki. Otoz dla sku-
tecznego uczenia wielowarstwowej sieci neuronowej KONIECZNE jest, by
budujace ja neurony miaty charakterystyki ciagle i rozniczkowalne?. Udo-
wodnienie, ze tak jest istotnie, jest stosunkowo tatwe, ale nie sadze, by ta
ksiazka byta najbardziej odpowiednim miejscem, aby taki dowod przytaczac.

! Jest to nowoczesna metoda impulsowego kodowania sygnatéw, wykorzystywana w no-
woczesnej elektronice, automatyce, robotyce, informatyce i telekomunikacji.

2 Oba pojecia — ciaglosci i rozniczkowalno$ci sa oczywiscie pojeciami matematycznymi,
aumawialiSmy sig, ze w tej ksiazce matematyki nie ma. No, ale jesli w tej chwili nie rozumiesz,
co te pojecia oznaczaja, to ten fakt w najmniejszym stopniu nie utrudni Ci zrozumienia dalsze-
go tekstu, bo ze wspomnianych whasciwosci absolutnie nie bedziemy dalej (jawnie) korzystac.
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Niemniej sam fakt warto zapamigta¢ — funkcja przej$cia neuronu w wielo-
warstwowej sieci uczacej si¢ musi by¢ dostatecznie ,,gladka”, jesli uczenie
ma przebiegac bez zaktocen.

Mozna znalez¢ wiele funkcji nadajacych sig do tego, by mogty pehic role
funkcji przejscia dla modelowanych neuronow, najwigkszym powodzeniem
cieszy si¢ jednak krzywa logistyczna, zwana takze (od ksztaltu jej wykresu)
»Sigmoidg”. Sigmoida ma nastgpujace zalety:

= zapewnia tagodne przej$cie miedzy wartosciami 0 a 1;

= ma gladka i tatwa do praktycznego obliczenia pochodna;

= ma jeden parametr (nazywany najczegsciej ,,BETA”), ktoérego wartos¢
pozwala dowolnie wybierac ksztalt krzywej — od bardzo ptaskiego, zblizone-
go do funkcji liniowej, do bardzo stromego ,,przekaznikowego” przejscia od
0do 1.

Program Example 07b pozwoli Ci zapozna¢ si¢ z ta funkcja nieco doktad-
niej. Latwo zauwazy¢, ze przy budowie nieliniowej funkcji przejscia neuronu
uwzglednia si¢ takze mozliwos¢ przesuwania punktu ,,przetaczenia” miedzy
wartosciami 0 1 1 za pomoca parametru BIAS, ale dodatkowo mozesz dobrac¢
stromos¢ krzywej i ogolny stopien nieliniowego zachowania neuronu (rys.
7.3).

5 ey el i e < Siguiuid Fuue tionl (2 supls Ui ._J :ﬂ'
BETA Current BETA, Calor D
Characteristic 1 I 1.40 -
Characteristic 2 | 380 -
Characteristic 3 | 10,00 -
Characteristic 4 13.00
Characteristic 5 | 19.00 -

,

Rys. 7.3. Rézne formy krzywej logistycznej (widok z programu Example 07b)
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Krzywa logistyczna, ktorej wiasciwosci poznates eksperymentujac z przyto-
czonym wyzej programem, ma liczne zastosowania w naukach przyrodniczych.
Kiedy$ moze napiszg o tym obszerniej, ale powiem tylko jedno: kazdy rozwoj
(na przyklad rozwoj nowej firmy czy technologii) przebiega wtasnie wedlug
krzywej logistycznej. Zastanow sig przez chwilg, a przekonasz sig, ze tak jest w
istocie: najpierw przyrosty sa niewielkie i rozwoj jest powolny. W miar¢ groma-
dzenia doswiadczen, kapitatu i innych zasobow rozwoj zaczyna przyspieszaé
i krzywa pnie si¢ w gorg coraz bardziej stromo. W chwili najwigkszego sukce-
su, w najstromiej biegnacym w gore¢ odcinku linii — rodzi si¢ zalamanie i krzywa
ulega zagigciu w kierunku poziomym — na poczatku niezauwazalnemu, potem
jednak coraz bardziej radykalnie prowadzacemu do zatrzymania dalszego wzro-
stu krzywej, czyli ,,nasycenia”. Koncem kazdego rozwoju jest wigc stagnacja,
a po niej — czego juz na krzywej logistycznej nie wida¢ — nieuchronny upadek.
No, ale to jest temat na zupehie inne opowiadanie. ..

Odmiana sigmoidy dla sygnatéw bipolarnych (symetrycznie roztozonych
migdzy —1 i +1) jest tangens hiperboliczny. Nazwa brzmi groznie, ale to na-
prawde sympatyczna funkcja. Najlepiej obejrzyj ja sobie sam wykorzystujac
kolejny program Example 07c. Prawda, ze w tej funkcji tez nie ma niczego
budzacego obawy?

Skoro juz wiesz, jak wygladaja charakterystyki nieliniowych neuronow
— pora zbudowa¢ z nich sie¢ i zaczac ja uczyc¢.

.
CoNElTon e Cherattassice R Hyper Duﬁ”u;fu[ [ExamplE07E), =183

BlAS Current BIAS Colar Draw

Characteristic 1 | -2.94

Characteristic 2 | -1.40

=

Characteristic 3 | 0.00

E

Characteristic 4 154

Characteristic 5 \ | 2.87

E

E

@

Rys. 7.4. Rézne formy funkcji tangens hiperboliczny (widok z programu Example 07c¢).
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7.4. Jak dziata wielowarstwowa sie¢ ztozona z nieliniowych
elementow?

Sieci wielowarstwowe ztozone z nieliniowych elementéw stanowig obec-
nie podstawowe narzedzie stuzace do tego, by uzywac sieci neuronowych w
praktycznych zastosowaniach. Stuzy do tego mnostwo gotowych programow,
z ktorych mozesz w razie potrzeby z powodzeniem skorzystac¢. O gotowych
programach modelujacych réznego typu sieci (zarowno ogolnie dostepnych —
public domain, jak i bardzo licznych komercyjnych) opowiem jednak innym
razem, tu natomiast sprobuj¢ Ci przedstawi¢ dwa proste programy, ktore una-
ocznig Ci najpierw, jak dziata sie¢ wielowarstwowa (program Example 08a),
a potem (co znajdzie si¢ juz w nastgpnym podrozdziale) pokazg Ci program
Example 08b, w ktorym poznasz sposdb uczenia takiej sieci. Dzigki uwazne-
mu przestudiowaniu tych dwoch podrozdziatéw i1 dzigki eksperymentom, kto-
re wykonasz przy uzyciu zaproponowanych programéow, bedziesz mogt sam
zobaczy¢, o co w tej stynnej metodzie backpropagation wtasciwie chodzi.
Goraco Cig namawiam, zeby$ nie spieszyl si¢ i naprawdg uwaznie przeczytat,
przemyslat i doktadnie wlasnorecznie wyprobowat wszystko, o czym tu be-
dzie mowa, gdyz backpropagation jest sola i istota techniki sieci neurono-
wych. Jesli poznasz i doktadnie zrozumiesz tg technike — wigkszos$¢ zagadnien
zwigzanych z sieciami bgdzie dla Ciebie fatwa i oczywista. Jesli natomiast nie
wciagniesz si¢ 1 nie zaangazujesz w t¢ zabawg, ktora Ci tutaj proponuje, to
raczej nie bedziesz tak do konca wiedziat, ,,co w trawie piszczy”. Pewnie ze
mozna bez tego przezy¢, ale czy warto?

Zanim jednak uruchomisz te kolejne programy — przeczytaj kilka dodat-
kowych uwag na temat ich dziatania, ktore nie jest juz (niestety!) tak oczywi-
ste, jak dziatanie prostych programikow, ktore pokazywatem Ci do tej pory.

Program Example 08a pokazuje bardzo szczegdtowo dziatanie sieci zto-
zonej z czterech zaledwie neuronow (dzigki czemu tatwiej to bedzie $ledzic,
patrz rys. 7.5) tworzacych trzy warstwy — wejsciowa, nie podlegajaca ucze-
niu (u gory ekranu), wyjsciowa, ktorej sygnaty beda kopiowane na wyjscie
sieci 1 tam beda podlegaly ocenie i uczeniu (u dotu ekranu) i najwazniejsza
warstwe ukryta, zaprezentowana w centralnej czgéci ekranu. Neurony i syg-
naty w sieci beda numerowane dwoma numerami: numerem warstwy i nume-
rem kolejnym neuronu (albo sygnatu) w warstwie.

Teraz kilka stow o dziataniu programu i o jego obstudze.

Na poczatku program prosi o podanie wspolczynnikow wagowych dla
wszystkich neuronow w calej sieci (rys. 7.5). Wspolczynnikow tych musisz
poda¢ doktadnie 12, poniewaz — jak juz wspomnialem — sa 4 podlegajace
uczeniu neurony (dwa w warstwie ukrytej i dwa w warstwie wyjsciowej),
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a kazdy z nich ma 3 wejscia (dwa od neuronéw wczesniejszej warstwy plus
dodatkowe wejscie — tez wyposazone we wspotczynnik wagowy — zwiaza-
ne z ,,progiem”, ktory reprezentuje w rozwazanej sieci generator sztucznego,
statego sygnatu BIAS). Trudzac si¢ nad tym pomysl, jak to dobrze, ze w ty-
powych sieciach, zawierajacych setki neuronow i tysiace wspotczynnikow
wagowych, nie potrzeba wprowadza¢ recznie wspotczynnikow, tylko usta-
laja si¢ one catkiem same, automatycznie — wlasnie w trakcie procesu ucze-
nia. W omawianym tutaj programie datem Ci jednak mozliwos$¢ ,,recznego”
ustawiania wszystkich parametréw, poniewaz zalezy mi na tym, zebys mogt
sprawdzi¢, czy wyniki, jakie sie¢ dostarcza na wyjsciach swoich neuronow,
sa zgodne z tymi, jakie Ty sadzisz, ze powinny by¢. W tym celu bedziesz tak-
ze mogt dowolnie ksztattowa¢ sygnaly wejsciowe do sieci oraz obserwowac
sygnaly zar6wno na wejsciach neurondw, jak i na ich wyjsciach. Dla leniwych
sa oczywiscie zaproponowane wartosci domyslne... Najlepiej dobieraj proste
liczby catkowite jako wspotczynniki wagowe i sygnaty wejsciowe, bo w ten
sposob tatwo sprawdzisz, czy wyniki, jakie otrzymujesz z sieci, zgadzaja si¢
z tym, co sam obliczyte$ i sprawdzisz, czy naprawdg wiesz i rozumiesz, co si¢
wlasciwie dzieje w sieci.

Po podaniu wspdtczynnikow musisz dodatkowo poda¢ wartosci obydwu
sygnalow wejsciowych, jakie sie¢ ma otrzymaé¢ na swoich wejsciach (rys.
7.5). W tym momencie program jest juz gotowy do pracy. Na pewno zdazy-
le$ sig juz zorientowac, jak przedstawiona jest struktura sieci (miejsca, gdzie
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Rys. 7.5. Ustalanie parametrow i sygnatéw wejsciowych dla sieci w programie Example 08a
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CB1X]

mnIe0Bs)
Input
input (1,1) 1000 e (1,2) | 2000
Weights
1.000 3000 5000 6,000 2,000 4000
Neuron (1,1) Neuron (1,2)
Sum Sum
BIAS -1,000
Output Output
Weights
1.000 1.000 1.000 2,000 1.000 1,000
Miejsca, w ktérych program
wyswietli obliczone sygnaty
Neuron (2,1) Neuron (2,2)
Sum
S BIAS -1.000
Qutput Output
Output
Qutput (2,1) Output (2,2)

Calculate

Rys. 7.6. Poczatek demonstracji sieci w programie Example 08a
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Rys. 7.7. Wizualizacja kierunku przesylu sygnaléow w poczatkowej czgsci sieci
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znajduja si¢ poszczegdlne neurony oraz miejsca, gdzie wyswietlone beda po-
szczegolne sygnaty — patrz rys. 7.6).

Klikajac teraz przycisk Calculate uruchomisz i bedziesz prowadzit pro-
ces symulacji procesu przesytania i przetwarzania sygnalow w modelowanej
sieci. Najpierw — w kazdej kolejnej warstwie obliczane sg 1 wy$wietlane (na
czerwonym tle) sumy warto$ci sygnatéw przemnazanych przez odpowied-
nie wagi sygnalow wejsciowych (wraz ze sktadnikiem BIAS). Nastepnie
pokazywane sa obliczone wartosci sygnalow wyjsciowych (,,odpowiedzi”)
poszczegdlnych neurondw (takze poczatkowo na tle w kolorze czerwonym),
powstalych po przepuszczeniu zsumowanych sygnalow wejsciowych przez
funkcje przejscia (o ksztalcie sigmoidy). Drogi przesytania tych sygnatow
oznaczone sg na rysunku (rys. 7.7) w postaci niebieskich strzatek.

Nastepnie odpowiedzi neurondéw nizszej warstwy staja si¢ wejsciami dla
neurondw wyzszej warstwy 1 caty proces si¢ powtarza (rys. 7.8).

- %
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Rys. 7.8. Konicowy etap dziatania programu — wszystkie sygnaty zostaty obliczone

Naciskajac kolejno przycisk Calculate, mozesz obserwowac przemiesz-
czanie si¢ sygnalow przez kolejne neurony od wejscia do wyjscia rozwaza-
nego modelu sieci. Mozesz tez zmieni¢ wartosci na wejsciach i obserwowaé
wyjscia — tyle razy, ile razy bedziesz chciat sprawdzié, czy rzeczywiscie juz
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dobrze rozumiesz, co si¢ wlasciwie w tej sieci dzieje. Doradzam Ci, by$ po-
swigcit trochg czasu na doktadne przeanalizowanie i przemyslenie kazdej
liczby na ekranie (moze nawet sam sobie przelicz na boku na kalkulatorze,
czy te liczby zgadzaja si¢ z tym, czego bys$ Ty si¢ mogt spodziewac na podsta-
wie Twojej wiedzy o sieciach neuronowych), bo tylko w ten sposob dowiesz
si¢ 1 porzadnie zrozumiesz, co doktadnie robi siec.

7.5. Jak mozna uczy¢ wielowarstwowq siec?

Gdy juz opisana wyzej sie¢ wielowarstwowa, w ktorej sam zadajesz warto-
$ci wag 1 wejsciowe sygnaly, przestanie mie¢ dla Ciebie jakiekolwiek sekre-
ty — sprobuj wprowadzi¢ i uruchomic t¢ sama siec, ale jako uczgcg sig. Zrobi
to dla Ciebie program Example 08b. Po uruchomieniu tego programu musisz
poda¢ wartosci dwoch wspodtezynnikow decydujacych o przebiegu procesu
uczenia. Pierwszy z nich okresla wielkos¢ poprawki, jaka wprowadzana jest
po wykryciu kazdego kolejnego btedu, a tym samym wyznacza catkowita
szybko$¢ uczenia. Im wigksza warto$¢ tego wspotczynnika podasz — tym sil-
niej i szybciej zmienia¢ si¢ beda wagi neuronéw w wyniku wykrywanych
w trakcie uczenia btgdow. Wspodtczynnik ten nazywa si¢ w literaturze lear-
ning rate, wigc ja go w programie nazwalem po prostu wspofczynnik ucze-
nia. Wspoétczynnik ten musi by¢ wybierany z duza rozwaga, gdyz zardéwno
zbyt duza, jak i zbyt mala warto$¢ tego wspotczynnika fatalnie wptywa na
przebieg procesu uczenia. Na szczg$cie nie musisz si¢ zastanawiac, ile ten
wspotczynnik powinien wynosi¢, gdyz znalaztem jego prawidtowa wartos¢
i program zaproponuje Ci t¢ wlasnie warto$¢. Ale jesli zechcesz — mozesz
zmieni¢ podana warto$¢ wspotczynnika na dowolna inna i potem mozesz si¢
do woli dziwi¢, dlaczego wszystko ,,poszto w krzaki” — podobno zyjemy juz
w wolnym kraju i kazdy moze robi¢, co zechce!

Drugi wspotczynnik okresla stopien ,.konserwatyzmu” procesu uczenia.
W literaturze wspotczynnik ten okreslany jest jako momentum, co — jak tatwo
mozesz sprawdzi¢ w stowniku — oznacza po prostu wielkos$¢ fizyczna, ,,ped”.
Jak chcesz, to mozesz go tak nazywac po polsku, ale potem nie dziw sig, jesli
znajomi bgda mowili o Tobie, ze zajmujesz si¢ podejrzanymi popedami w
sieciach neuronowych. Ja pozostawilem w programie oryginalng angielska
nazwe. Im wigksza warto$¢ wspotczynnika momentum, tym bardziej stabilny
i bezpieczny jest proces uczenia — chociaz zbyt duza warto$¢ moze prowa-
dzi¢ do trudnosci z wykryciem przez sie¢ najlepszych (optymalnych) wartosci
wspotczynnikow wagowych dla wszystkich wchodzacych w gre neuronow.
Znowu znalaztem dla Ciebie stosunkowo dobra wartos¢ tego wspodtczynnika.
Wystarczy teraz, ze zatwierdzisz obydwie zaproponowane wartos$ci klikajac
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85 el e flun (Eunpls D) J ]‘_a

Input learning rate and mnmentum[ Learming rate D,TEIIJ] [Mnmanlum' 0,300 ] Intro D

Rys. 7.9. Ustawianie parametrow wyznaczajacych sprawnos$¢ uczenia
w programie Example 08b

na przycisk Intro (patrz rys. 7.9). Mozesz jednak probowac szczgscia i szukac
lepszej jego wartoéci. Zycze powodzenia — to moze si¢ udac!

Po ustawieniu wybranych przez Ciebie (lub podanych przeze mnie) warto-
$ci wspolezynnikow, program prezentuje znane Ci juz z wezesniejszych eks-
perymentow okienko, na ktorym widoczne sa poszczegdlne neurony, wartosci
sygnatow, wspolczynniki wag i bledy. Dla utatwienia w programie tym wpro-
wadzono dodatkowy element wyjasniajacy w postaci napisow wyswietlanych
u gory ekranu, informujacych Cig, co si¢ w tym momencie dzieje. Te utatwie-
nia okaza si¢ uzyteczne i potrzebne, bo tez zadania tego nowego programu
beda bardziej ztozone niz poprzedniego — bedzie on bowiem uczyt sie¢.

7.6. Co obserwowaé podczas uczenia wielowarstwowej sieci?

Zadanie modelowanej sieci polega na tym, by prawidlowo rozpoznawac
sygnaly podawane na wejscie. Idealne rozpoznanie polega na wystawieniu
w wyj$ciowej warstwie sygnatu 1 na neuronie przypisanym do danej klasy
(odpowiednio lewym albo prawym); drugi neuron powinien oczywiscie poda-
wac w tym czasie warto$¢ 0. Do oceny poprawnosci dzialania sieci wystarczy
jednak postawienie tagodniejszego warunku — wystarczy mianowicie, ze btad
na zadnym z wyj$¢ nie bedzie wiekszy® niz 0,5, bo wtedy klasyfikacja sygnatu
wejsciowego podana przez sie¢ nie roézni si¢ od klasyfikacji podanej przez
nauczyciela. Jak z tego wynika — pojecie bledu (mierzonego jako rozbieznos¢
pomigdzy rzeczywistymi warto§ciami sygnalow na wyjsciu sieci a wartoscia-
mi podanymi przez nauczyciela jako wzorzec) nie jest tym samym, co ocena
poprawnosci rozwigzywania przez sie¢ postawionego zadania, poniewaz

3 Na przyktad dla pojawiajacych si¢ na pewnym etapie procesu uczenia sygnatow wejscio-
wych wynoszacych —4,437 i 1,034 odpowiedzi sieci wynosza 0,529 i 0,451, co kwalifikowane
jest jako btad, poniewaz obiekt o podanych wspotrzgdnych powinien by¢ zaliczony do drugiej
klasy, a tymczasem wyjscie drugiego neuronu jest mniejsze niz pierwszego. Natomiast nastgp-
ny prezentowany przez program obiekt ciagu uczacego o wspotrzednych —3,720 i 4,937, ktory
wywotuje odpowiedzi 0,399 i 0,593, moze by¢ uznany za rozpoznany poprawnie (jest to takze
obiekt drugiej klasy), chociaz wielko$¢ $redniokwadratowego blgdu w obydwu przypadkach
jest podobna (sprobuj zaobserwowac podobna sytuacje podczas swoich eksperymentow!).
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to ostatnie wiaze si¢ z generalnym zachowaniem sieci, a nie z warto$ciami
konkretnych sygnatow. Mozna by zatem czegsSciej sieci ,,odpusci¢”, jak jej si¢
uda udzieli¢ poprawnej odpowiedzi. Proces uczenia metoda backpropagation,
jak zauwazysz bawiac sig z opisanym tu programem, nie jest jednak sklonny
do tolerancji. Jesli na wyjsciu miato by¢ 1, a neuron wyznaczyt wartos¢ 0,99
— to jest to btad i trzeba go skorygowac, nawet zeby uczen ptakat i fikat no-
gami! (przepraszam, poniosto mnie, fikania nogami jednak w programie nie
przewidzielismy).

Taki perfekcjonizm, jak si¢ okazuje, bardzo si¢ optaca, gdyz doskonalac
warto$ci swoich sygnalow zgodnie ze wskazowkami nauczyciela sie¢ uczy
si¢ przy okazji coraz skuteczniej osiagac takze te praktyczne stawiane przed
nig cele. Pojawia si¢ tu bardzo ciekawa analogia z nauka w szkole — wpraw-
dzie wiadomosci nabywane w trakcie nauki — przyktadowo — geometrii nie sa
bezposrednio stosowalne w praktyce (poniewaz w rzeczywistos$ci nigdy nie
mamy do czynienia z idealnymi figurami geometrycznymi), jednak wiedza
zdobyta dla tych idealnych tworéw bywa przydatna do rozwiazywania prak-
tycznych zagadnien, jakie niesie zycie (na przyklad w celu ustalenia, ile siatki
potrzeba, by ogrodzi¢ dziatkg o okre$lonych wymiarach). Jesli sig kto$ nie
przyktada do rozwiazywania pozornie bezsensownych teoretycznych zadan,
jesli przyswaja wiedze podstawowa tylko w zakresie ,,mniej wigcej” — bywa
potem w opatach, gdy zostanie skonfrontowany z prawdziwym, praktycznym
zagadnieniem. Im lepiej nauczysz si¢ rozwiazywaé zadania matematyczne,
tym skuteczniej bedziesz sobie takze radzil z problemami praktyki. Nie do-
tyczy to ekonomii, gdyz dominujace obecnie w Polsce brutalne dazenie do
tego, by za wszelka ceng maksymalizowac zysk, tanio kupi¢ i drogo sprzedac
— oszukujac przy tym, gdy si¢ da, klienta — nie ma (jak twierdzi prof. Stecz-
kowski z krakowskiej Akademii Ekonomicznej) zadnego zwiazku ze szkolna
matematyka i znajduje swoj idealny wzorzec jedynie w tupiezczych wypra-
wach Wikingow. Natomiast jest sprawa bezsporna, ze nauka wyidealizowane;j
fizyki pomaga w zrozumieniu bardzo praktycznej techniki, nauka biologii jest
przydatna w uprawie roli i hodowli zwierzat, a nauka geografii pomaga w go-
spodarce przestrzennej. Z sieciami neuronowymi jest — jak wida¢ — podobnie.
Dazac do osiagania idealnych celow stawianych im podczas nauki przez na-
uczyciela, zblizaja si¢ one do wyznaczonej im roli praktycznie uzytecznego
narzedzia.

Wré¢my do omawianego programu. Podczas uczenia sieci Twoja rola
ogranicza¢ si¢ bedzie do obserwacji. Wystarczy wige, ze bedziesz siedzial,
naciskat dowolny klawisz i uwaznie obserwowat, co si¢ dzieje na ekranie.
Wszystko — poczatkowe wartosci wag, sygnaly wejsciowe 1 wzorce popraw-
nych rozpoznan — program generuje sam. Niektore z tych danych dla sieci
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wybierane sa w sposob losowy (poczatkowe wagi i sygnaly wejSciowe), ale
wzorce poprawnych rozpoznan, na podstawie ktorych sie¢ bedzie sig¢ uczy¢,
nie sa przypadkowe! Sprébuj jednak sam odczyta¢ z programu lub na pod-
stawie obserwacji jego dzialania, jaka zasada tu obowiazuje, bo nie chee Ci
psu¢ przyjemnos$ci. Zreszta nie musisz tej zasady zna¢ — wystarczy, ze sie¢
w trakcie procesu uczenia sama odkryje, o co tu chodzi — i bgdzie poprawnie
klasyfikowata sygnaty. Przekonasz sig, ze potrafi ona to zrobi¢, nawet wtedy,
jesli Ty — nie potrafisz!

Teraz kilka stéw o dziataniu programu i o jego obstudze.

Na poczatku program pokazuje tylko strukturg sieci, o czym zreszta ustuz-
nie informuje napis u gory ekranu (w kolorze czerwonym) — rys. 7.10.

HEnNEx=mpIEaEn);

Presentation of network Learning rate 0,700 Momentum 0,300

( Meuron (1,1) Neuron (1,2) \
Sum Errorin Sum Errorin
BlAs | -1.000
Output Error out Output: Error out
Neuran (2,1) Neuron (2,2)
Sum Errorin Sum Errorin
BIAS -1.000
Output Output:

Rys. 7.10. Prezentacja struktury sieci

Zauwaz, ze zrodla ,,pseudosygnalow” BIAS zaznaczone zostaty tym razem
na zottym tle, zeby si¢ nie mylity ze Zzrodtami (i wartosciami) prawdziwych
sygnalow, uczestniczacych w procesie uczenia. Potem, po kolejnym nacisnig-
ciu Intro, program pokaze Ci warto$ci wspolczynnikow wagowych — wy-
brane na poczatku losowo dla wszystkich wejs¢ wszystkich neuronéw (rys.
7.11).



234 7. BACKPROPAGATION

EXamplEUBLY] _J_JLE

Input weights Learning rate 0.700 Momentum 0300

Weights
0187 0,074 1,193 0,656 -062 1,095

Neuron (1,13 Neuron (1,2)

Sum; Errorin. Sum: Errar in.
BlAS -1.000
Output: Error out. Output: Error out.

Weights
0712 0,621 0,169 1,176 0,7 0,341

Neuron (2,13 Neuron (2,2)

Sum; Errorin. Sum: Errar in.
BlAS 1,000
Output: Output:

Rys. 7.11. Sie¢ i jej parametry

Gdy juz sobie dobrze obejrzysz siec i jej parametry — po kolejnym naci$-
nigciu klawisza Intro pojawiaja si¢ wartosci sygnalow wejsciowych poda-
wane przez neurony oznaczone numerami (1,1) 1 (1,2) —rys. 7.12.

Od tego momentu zacznie si¢ proces uczenia, jednak Twoja aktywna rola
ograniczy si¢ do tego, ze kolejnym naciskaniem (klikaniem myszka) przyci-
sku Next step uruchomisz i bgdziesz prowadzit symulacj¢ modelowanej sieci
(rys. 7.13).

Najpierw pokazane zostana sygnaty obliczone w poszczegdlnych neuro-
nach podczas przesytania sygnaldw od wejscia do wyjscia. Jest to faza ,,pro-
pagacji w przod” — sygnaly wejsciowe przeliczane sa przez neurony na ich
sygnaly wyjsciowe i proces ten odbywa sig kolejno na wszystkich warstwach
— od wejscia do wyjscia. T¢ fazg miales$ juz okazjg oglada¢ podczas ekspe-
rymentdw z programem Example 08a. Obecnie uzywany program pozwala
rownie doktadnie $ledzi¢ przebieg tego procesu. Najpierw obliczane sa i wy-
swietlane sumy warto$ci przemnazanych przez odpowiednie wagi sygnatow
wejsciowych (wraz ze sktadnikiem BIAS), a nastgpnie pokazywane sa obli-
czone wartosci sygnalow wyjsciowych (,,odpowiedzi”) poszczeg6lnych neu-
ronow (tto jest wtedy podswietlane na czerwono), powstatych po przepusz-
czeniu zsumowanych sygnatéw wejsciowych przez funkcje przejécia o cha-
rakterystyce sigmoidy. Oczywiscie odpowiedzi neurondw nizszej warstwy
stanowiag wejscia dla neurondw wyzszej warstwy, w zwiazku z tym mozesz
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Rys. 7.12. Pojawienie si¢ sygnatow wejsciowych

CHpraps (EXample0BL);

lteration 1 Learning rate 0,700 Maornenturn 0300
Inputs
Input (1,13 2,584 Input (1,2) -0.845
‘Weights
0,187 0,074 1133 -0,656 -062 -1.095

Neuran (1,13 Neuron (1,2)

Iteration 1 Input signals Learning rate 0,700 Momerntum: 0,300
Inputs
Input (1,1) 2564 Input (1,2) 0,845
Weights
0,187 0074 1,193 -0656 -0.62 1,095
Meuron (1,1) Meuron (1,2)
Sum; Error in. Sum: Errorin.
BIAS -1,000
Output Error out Output Error out
Weights
-0.712 0.621 0.189 1176 07 0.341
Meuron (2,1} Neuron (2,2)
Sum Errar in Sum: Errorin.
BIAS -1,000
Output

- [BX]

Sum: -0.77232 | Errorin. Sum: Errar in,
BIAS -1.000
Output Errar out Output Errar out
Weights
-0.712 0,621 0,189 1,176 -0.7 0,341
Neuron (2,1) Neuron (2,2)
Sum Errar in. Sum; Errar in
BIAS -1.000
Output Output
Next iteration ‘ ‘ Next step

Rys. 7.13. Wyglad ekranu podczas poczatkowego etapu symulacji dzialania sieci
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naciska¢ przycisk Next step i obserwowaé przemieszczanie sygnatéw przez
kolejne neurony od wejscia do wyjscia rozwazanego modelu sieci. Docelowo,
po wielu krokach wyglada to tak, jak na rysunku 7.14.

LR e PO R e PRt BANEX =PI BUE D)) JJLB
Iteration 1 Learning rafe 0.700 Momentum: 0,300
Inputs
Input (1,1 2584 Input (1,2) -0.845
‘Weights
0,187 0074 1,193 0,656 0682 1,095
MNeuron (1,1) Neuron (1,2)
Surn: -077232  Errorin Surm: 007620 Errar in
BIAS | -1.000
Qutput; 0.315977  Error out. Output: 0480958 Error out,
“Weights
0712 0621 0189 1176 07 0341
Neuron (2,1) Neuran (2,2)
Sum 011530 Errorin Sum 130608 Errorin
EBlAS -1.000
Output 0.471206 Output 0424071
Outputs
Output (2,1) 0471208 Error aut Qutput (2.2) 0.424071 Error out
Next iteration ‘: Next step

Rys. 7.14. Sie¢ po ukonczeniu etapu propagacji w przod

Po ustaleniu si¢ sygnatow wyjsciowych na obydwu wyjsciach sieci nastg-
puje (po kolejnym naci$nigciu przycisku Next step) ,,moment prawdy” — po-
kazywane sa u dotu ekranu sygnaly zadane (czyli wzorce poprawnej odpo-
wiedzi) dla obydwu wyjsc¢ sieci (rys. 7.15), a nastgpnie wyznaczane sa ble-
dy na wyjsciach sieci oraz pokazany zostaje blad Sredniokwadratowy obu
wyj$¢. Na koncu wystawiana jest koncowa ocena dla catej sieci (rys. 7.16).

Na poczatku oceng (wystawiona — a jakze — na czerwono u dotu ekranu)
bedzie zapewne ,,BAD”, wkrotce jednak sie¢ zacznie si¢ uczy¢ i bedzie osia-
ga¢ pozadane oceny ,,GOOD”. W momencie, gdy sie¢ (jako cato$¢) popeti
btad — obliczane sg bledy poszczegdlnych neuronow. Najpierw wyznaczane sa
warto$ci bledow dla wyjsciowych neurondw sieci. Potem btedy te przeliczane
sa na odpowiadajace im warto$ci na wejsciach neuronow (do tego wiasnie
potrzebna jest rozniczkowalna funkcja przejscia neuronu). Te bledy przenie-
sione na wejscie zaznaczone sa na rys. 7.17.
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Iteration 1 Learning rate 0.700 Mamenturn; 0300
Inputs
Input (1,1) 2584 Input (1,2) 0345
Weights
0187 0074 1,193 0,656 062 -1.085
Neuron (1,1) Neuron (1,2)
Sum 077232 Errorin Sum 007620 Errorin
BlAS | -1.000
Output: 0315377 Error out. Output. 0.480958  Error out
Weights
0712 0621 0,189 1176 07 0,341
Neuron (2,1) Neuron (2,2)
Sum 011530 Errorin Sum -0.30608  Errorin
Blas | -1.000
Output 0471206 Output 0,424071
Outputs
I Output (2,1) 0471206 Correct 10 Error out. D,EEB?BS] [ompm(z,Z) 0424071 Correct 00 Errorout: -0.42407 ]
l Next iteration ] ‘ Next step ‘

Rys. 7.15. Konfrontacja wynikéw dziatania sieci ze wzorcem
podanym przez nauczyciela

et (2

B im[p3

fteration 1

Learning rete 0.700 Momenturm: 0,300
Inputs
Input (1,1) 2,584 Input £1,2) 0845
Weights
0,187 0,074 1193 -0.656 -062 -1.085

Neuron (1,13 Neuron (1,2)

Sum 077232 Emorin Sum 007620 Errorin
BIAS | 1,000
Output 0.3158877  Error out. Output: 0,480958  Error out
Weights
0712 0621 0189 1176 -7 0,341
Neuron (2,13 Neuron (2,2)
Sum 011530 Errorin Sum 030608 Errorin
BiAS | 1,000
Output 0,471206 Output 0424071
Outputs

Output (2,1) 0471208 Correct 1.0 Error out.: 1526783 Output (2,2) 0424071 Correct 00 | Errorout: -0.42407

[ Mean Squared Error 04733009 ] Classification: BAD

l Next iteration ‘ | Next step ‘

Rys. 7.16. Wyznaczenia btedéw neurondow warstwy wyjsciowej 1 wypadkowego
btedu calej sieci
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ad BHENOFEEHE T B ERETTpI U1} _JJ[E
Iteration 1 Learning rate 0.700 Momentum 0300
Inputs
Input (1,13 2,564 Input (1,2) -0.845
‘Weights
0.187 0074 1193 -0.666 -0.62 -1.085
Neuron (1,13 Neuron (1,2)
Sum -0.77232 | Errorin Sum -0.07620  Errorin
BlAS -1.000

Output 0,318977  Error out Output; 0,480958  Error out

\Weights

-0.712 0.621 0189 1.176 07 0,341

Neuron (2,1) MNeuron (2,2)

Sum; -0,11830 Errar in 0131759 Surm: -0,30608 Errar in -0,10387
BIAS -1.000

Output: 0.471206 Output: 0424071

Outputs
Output (2,1) 0471208 Correct 10 Errorout: 0528793 Output (2,2) 0424071 Correct 00 Errorout: -0,42407

Mean Squared Error | 0.4783008 Classification: BAD

l Next iteration ‘ ‘ Next step

Rys. 7.17. Przeniesienie btgdow na wej$cia neuronow

Teraz nastepuje etap najwazniejszy — propagacja bledow do neuronow
niiszej (ukrytej!) warstwy. Odpowiednie wartosci pojawiaja si¢ przy odpo-
wiednich neuronach — najpierw przy ich wyjsciach, a potem przy wejsciach —
rys. 7.18.

Gdy juz wszystkie neurony maja wyznaczone wartosci btedow — kolejny
krok programu prowadzi do wyznaczenia nowych (poprawionych) warto$ci
wspotczynnikéw wag w calej sieci. Nowe wspélczynniki pojawiaja si¢ po-
nizej dotychczas uzywanych wspotczynnikow, dzieki czemu mozesz si¢ do-
ktadnie przyjrze¢, o ile i w jakim kierunku proces uczenia zmienit parametry
sieci (rys. 7.19).

Jest to bardzo wazny moment w eksperymencie z programem. Wprawdzie
na ekranie jest znaczna ilo$¢ informacji, ale wida¢ na nim wszystko — sy-
gnaly wejsSciowe, wyjsciowe, btedy, stare wartoSci wag, nowe wartosci wag...
Uwaznie przeczytaj i przemysl wszystkie informacje, ktore w tym momencie
widzisz — im doktadniej zrozumiesz, jak to dziata, tym wigcej masz szans na
przyszte sukcesy w stosowaniu sieci.

Dalsze eksperymenty z programem mozesz kontynuowac na dwa sposo-
by. Jesli uznasz, ze chcesz jeszcze raz przesledzi¢ caty przebieg kolejnej ite-
racji procesu uczenia: bieg sygnatow w gore, zwrotng propagacj¢ bledow w
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fteration 1 Learning rate. 0,700 Momentum: 0,300
Inputs
Input (1,1) 2584 Input (1,2) -0,845
Waights
0187 0.074 1193 -0.656 062 -1.085
Neuron (1,1) Neuron (1,2)
Sum: -0.77232 Errorin: -0.04660 Sum 007620 Errorin 0038525
BIAS -1.000
Output 0.315977  Error out.: -0.21561 Output 0480958 Error out.: 0154324
Weights
-0.712 021 0189 1176 -7 0341
Neuron (2,1) Neuron (2,2)
Sum: 011830 Errorin 0131769 Sum -0.30608  Errorin 010367
BIAS -1,000
Output 0471206 Output 0424071
Outputs
Output (2,1} |0.471206] Correct 1.0 Errorout: 0528793 Output (2,2) 0424071 Correct 00 Errorout: -042407
Meon Squared Error - 0.4793009 Classification BAD l —— ‘ ‘ o e
Rys. 7.18. Wynik wstecznej propagacji btedow
o AEXR
Iteration 1 Learming rate 0.700 Mormentum 0,300
Inputs
Input {1,1) 2584 Input (1,2) 0845
Weights
0187 0.074 1193 -0656 -062 -1.095
New weights
0.046606 0079365 0.867721 -0.38951 -0.45678 -0.,79348
Neuran (1,1) Neuran (1,2)
Sum: -0.77232 Errorin; -0.04660 Sum: -0.07620  Errorin. 0.038525
BIAS -1.000
Output 0315377 Error out: -0.21581 Output 0.480958  Error out: 0154324
Waights
-0.712 0621 0188 1176 07 0.341
New weights
-0,46925 0,479089 0040088 0,800291 -0,52487 031120
Neuron (2,1) Neuron (2,2)
Sum: -0,11530 Errorin. 0131759 Sum: -0.30608  Errorin. 010387
BIAS -1.000
Output: 0471206 Output 0,424071
Outputs
Output (2,1} 0471206 Correct 1.0/ Errorout: 0528793 Output (2,2) 0.424071  Correct 0.0 Errorout: -042407
Mean Squared Error  0,4793009 Classification: BAD l RS arETion ‘ N

Rys. 7.19. Zmiana wspotczynnikow wagowych

239
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dot, zmiany wag itd. — powiniene$ naciska¢ Next step. Mozesz rowniez przy-
spieszy¢ caly proces poprzez wykonanie nastepnej kompletnej iteracji, czyli
,,skokowego” wykonania programu az do momentu, kiedy ustalone zostana
nowe warto$ci wszystkich sygnatow, btedow i nowych wag. W tym celu uzyj
przycisku Next iteration.

Jest to najwygodniejszy na tym etapie tryb pracy, poniewaz takich pel-
nych iteracji procesu uczenia bedziesz musial wykona¢ bardzo duzo, zanim
sie¢ zacznie si¢ sensownie zachowywac. Dzigki temu mozesz z pomoca tego
programu latwo i wygodnie obserwowac postepy procesu uczenia, zmiany
wag, a takze to, co jest w omawianym tu algorytmie najwazniejsze — proces
rzutowania wstecz ustalanych w warstwie wyjsciowej wartosci btedow. Zo-
baczysz 1 wyprobujesz, jak wyznaczone doktadnie blgdy neuronow wyjscio-
wych 1 obliczone w procesie wstecznej propagacji btedy neurondw pozosta-
lych (,,ukrytych”) warstw pozwalaja na znajdowanie wymaganych poprawek
wartosci wspdlczynnikow wag dla wszystkich neuronéw. Zobaczysz takze,
jak przez sukcesywne wprowadzanie poprawek posuwa si¢ naprzod proces
uczenia sieci. Radz¢ Ci to bardzo doktadnie przesledzi¢. Przyktadowy efekt
koncowy uczenia pokazuje rysunek 7.20.

e e B PR P DN R mpIETBD) o =]Ed
Iteration 305 Learning rate 0.700 Mamenturm 0.300
Inputs
Input (1,1) 224215 Input (1,2) 2168018
Weights
-2.98004 -0.25783 0085457 1563628 -0.07598 -055837
New weights
-2,97676 -0.25761 0061228 1563613 -0,08055 -0.55475
Meuran (1,1) Neuran (1,2)
Sum 6057146 Errarin. 9,483738 Sum: -311224 Errorin -0,00077
BlAS -1,000
Output 0,897664  Error out.: 0.040700 Cutput; 0042604 Error out.: -0.01506
Weights
-2.99235 162028 -0.54838 3176880 -1.36904 0.73035
MNew weights
-2,99872 1514679 -0,53657 3185131 -1,36387 0,71897
Meuran (2,1) Neuron (2,2)
Sum -2.37221 Errar in. -0,00B65 Sum: 2382786 Errorin 0006536
BIAS -1.000
Output: 0085315 Output: 0,915505
Outputs
Output (2,1)  |0.085315|  Carrect 00 Errorout: -008531 Output (2,2) 0915505 Correct 1.0 Errorout: 0084434
0,0849062 icati GOooD f
[ hean Squared Error 0 Classification ] | N :‘ I Naiian

Rys. 7.20. Efekt koncowy procesu uczenia
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Zapoznanie si¢ z programem Example 08b na pewno wymagato od Cie-
bie pewnego wysitku, gdyz jest on stosunkowo duzy i raczej skomplikowany.
Uzyskale$ za to swoje wlasne (i tatwe do samodzielnej modyfikacji) narze-
dzie, pozwalajace na doglebne i gruntowne poznanie techniki backpropaga-
tion — jednej z najwazniejszych metod uczenia sieci, wykorzystywanych we
wspotczesnej technice sieci neuronowych. I uzyskates co$ znacznie cenniej-
szego — wiedzg, rzetelna 1 doglebna wiedzg na temat tego, co si¢ wlasciwie
dzieje w takiej sieci uczonej metoda backpropagation. Przekonasz sig, jak
bardzo ta wiedza si¢ optaci!

7.7. Pytania i zadania do samodzielnego rozwigzania

1. Dlaczego metoda backpropagation nosi wtasnie taka nazwe? Co i dla-
czego jest w niej ,,przesytane wstecz”?

2. Co to jest BIAS i do czego stuzy? W jaki sposob zapewnia si¢ mozli-
wos¢ uczenia tego parametru?

3. Dlaczego podczas pracy sieci w kazdym neuronie wyswietlane sa dwie
warto$ci (Sum oraz Qutput)? W jaki sposob sa one ze soba powiazane?

4. Jaki wplyw na proces uczenia sieci maja odpowiednie wspotczynniki
Learning rate oraz Momentum? Przypomnij sobie wiadomosci teoretyczne
na ten temat, a potem sprobuj zaobserwowac wptyw tych parametrow podczas
eksperymentow wykonywanych z programem.

5. Co oznacza proces przesylania blgdow z wyjscia neuronu (gdzie jest
wyznaczany) na jego wejscie (gdzie jest wykorzystywany do modyfikacji
wag)?

6. Ktory z neuronéw warstwy ukrytej bedzie najsilniej obciazony btgdem
popetionym przez okreslony neuron warstwy wyjsciowej? Od czego to za-
lezy?

7. Czy jest mozliwa sytuacja, w ktorej neurony warstwy wyjsciowej wy-
kazuja bledy, a pewien neuron warstwy ukrytej ma przypisany (przez algo-
rytm backpropagation) zerowy btad i dlatego nie zmienia swoich wspodtczyn-
nikoéw wag?

8. Jak ustalana jest wypadkowa ocena dzialania catej sieci? Czy mozna
jeszcze jakos inaczej ocenia¢ dziatanie calej sieci (a nie jej poszczegdlnych
elementow, rozwazanych indywidualnie)?

9. Zadanie dla zaawansowanych: Dodaj do programu modut, ktory
bedzie pokazywal zmiany wartosci btedow calej sieci oraz poszczegdlnych
neurondw w postaci wykresow. Czy zawsze polepszenie dzialania calej sieci
zwiazane jest z minimalizacja btedow popelnianych przez wszystkie neurony
sieci?
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10. Zadanie dla zaawansowanych: Sprobuj rozbudowaé opisane w roz-
dziale programy w kierunku wykorzystania wigkszej liczby sygnatow wej-
sciowych 1 wyjsciowych oraz wigkszej liczby neurondw, formujacych (jesli
chcesz szczegdlnie ambitnie potraktowac to zadanie) wigcej niz jedna war-
stwe ukryta.

11. Zadanie dla zaawansowanych: Przy uzyciu sieci korzystajacej
z wigkszej liczby wejs$¢ sprobuj zaobserwowac zjawisko uwalniania si¢ pro-
cesu uczenia od nieprzydatnych informacji. W tym celu podawaj na jedno
z dodatkowych wej$¢ bezuzyteczne informacje, nie majace zadnego zwiazku
z wymagana odpowiedzig sieci (na przyktad wartosci z generatora liczb loso-
wych). Na pozostalych wejsciach musza by¢ podawane wszystkie informacje
wymagane do tego, zeby sie¢ mogta rozwiaza¢ postawione zadanie! Powinie-
ne$ zaobserwowac, ze po krotkim czasie uczenia wagi wszystkich potaczen
prowadzacych od takiego ,,pasozytniczego” wejscia do neuronéow ukrytych
przyjma wartosci bliskie zera, czyli to jalowe wejscie zostanie praktycznie
Lamputowane”!

12. Zadanie dla zaawansowanych: Programy opisane w pracy prezen-
towaty dziatanie sieci wy$wietlajac we wszystkich miejscach wartosci odpo-
wiednich parametrow i sygnatdw. Taki sposob prezentacji pozwalat sprawdzi¢
(na przyktad przy uzyciu kalkulatora), co i jak sie¢ robi, ale byt w sumie mato
czytelny w sensie obserwacji jakosciowej zachodzacych w sieci procesow.
Zaprojektuj i wykonaj wersje programu, ktora wszystkie wartosci przedstawia
w formie graficznej, tatwiejszej i przyjemniejszej do interpretacji.



8. Formy uczenia sieci neuronowych

8.1. Jak wykorzysta¢ wielowarstwowq sie¢ neuronowqg
do rozpoznawania?

Wielowarstwowe sieci neuronowe, ktore tak doglebnie poznates w poprzed-
nim rozdziale, moga by¢ uzywane do réznych celéw. Wygodnie jest jednak
rozwazy¢ ich dziatanie i zachowanie w kontekscie zadania tak zwanego ,,roz-
poznawania obrazow”. Rozpoznawanie obrazéw jest zadaniem, w ktorym
sie¢ neuronowa (lub inny automatyczny system rozpoznajacy) ma podejmo-
wac decyzje na temat przynaleznosci okreslonych obiektow do ustalonych
klas. Obiekty moga by¢ réznych rodzajow — moga to by¢ obrazy cyfrowe
wprowadzone wprost z cyfrowych aparatow lub kamer cyfrowych, albo obra-
zy analogowe, przetworzone przez skaner lub ,frame grabber”. Porownanie
obrazu analogowego i cyfrowego pokazuj¢ na rysunku 8.1, zeby Ci lepiej

fotografia analogowa fotografia cyfrowa

Rys. 8.1. Porownanie obrazu analogowego z obrazem cyfrowym
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uswiadomié, o czym wlasciwie tu moéwimy, a takze zeby zmniejszy¢ pewnos¢
siebie tych wszystkich, ktorzy sa $wigcie przekonani, ze ,,cyfrowy” to zawsze
znaczy ,,lepszy”.

Nie bedziemy jednak w tej ksigzce studiowaé doktadniej zagadnien roz-
poznawania obrazow — zwlaszcza tych traktowanych w sposob dostowny, bo
ksiazka ta dotyczy sieci neuronowych, a nie obrazoéw. Jednak warto przypo-
mniec¢, ze od zadania rozpoznawania takich obiektow rozpoczal si¢ rozwoj tej
dziedziny i od nich bierze ona swoja nazwe. Na rysunku 8.2 pokazano pierw-
sza (historyczna!) sie¢ neuronowa, ktoéra zostata zbudowana przez Franka Ro-
senblatta i zajmowata si¢ wlasnie rozpoznawaniem obrazow (stad jej nazwa:
»Perceptron”). Zdjecie to jest dosy¢ stare (z poczatku lat 70.) i dlatego niezbyt
dobrej jakosci — ale popatrz na nie z szacunkiem, bo to jest §lad jednego z najw-
cze$niejszych osiagnig¢ w dziedzinie, o ktorej jest mowa w tej ksiazce.

Rys. 8.2. Widok ,,Perceptronu”
Rosenblatta — pierwsze;j sieci
neuronowej rozpoznajacej obrazy

Pojecie ,,obrazu” w problematyce rozpoznawania zostato potem uogo6l-
nione, tak ze obecnie sieci neuronowe moga rowniez rozpoznawac probki
sygnalu dzwigekowego (na przyktad komendy wydawane za pomoca mowy),
sygnaly sejsmiczne (lub inne geofizyczne), pomagajace w rozpoznawaniu
7Y67 geologicznych, symptomy pacjentéw, ktorych choroby nalezy diagno-
zowac, oceny gospodarcze firm ubiegajacych si¢ o kredyty bankowe — i wie-
le innych. We wszystkich tych zadaniach mowi si¢ o rozpoznawaniu obrazow,
ale sa to odpowiednio obrazy: dzwickowe, geoinformatyczne, diagnostyczne,
ekonomiczne i inne.

Sie¢ neuronowa rozpoznajaca obrazy ma zwykle kilka wej$¢, na ktore
podawane sa sygnaty odpowiadajace wyrdznionym cechom rozpoznawanych
obiektow. Moga to by¢ na przyktad wspodtczynniki opisujace ksztalt czesci
maszyn ogladanych za pomoca kamery albo teksturg badanej ultrasonografem
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tkanki watroby. Na ogo6t takich wejs¢ bywa duzo (na przyktad w zadaniach
rozpoznawania mowy sam uzywam sieci neuronowej o 98 wejsciach), bo trze-
ba doktadnie ,,pokazac” sieci wszystkie cechy rozpoznawanego obiektu, zeby
mogta si¢ prawidtowo nauczy¢ go rozpoznawac. Jednak liczba cech, charak-
teryzujacych obraz, jest znaczaco mniejsza niz liczba elementow (pikseli) sa-
mego obrazu. Jesli na wejscie sieci rozpoznajacej podasz bezposrednio obraz
cyfrowy, wowczas liczba wejs¢ sieci (rowna liczbie pikseli na takim obrazie)
moze siggac setek tysigcy lub nawet wielu milionow! Dlatego praktycznie
nigdy nie stosuje si¢ takich sieci neuronowych, ktore pobieralyby wprost na
swoje wejscie analizowany obraz jako taki, tylko zwykle wprowadza si¢ tam
wlasnie wspomniane cechy obrazu, wydobyte i ustalone za pomoca progra-
mow analizujacych rozpoznawane obrazy poza siecia neuronowa, co czasem
bywa okreslane jako preprocessing tych obrazow.

Sie¢ neuronowa rozpoznajaca ma tez zwykle wiele wyjs¢. Na ogot sa one
wykorzystywane w ten sposob, ze do kazdego wyjscia przypisuje si¢ okreslo-
ne rozpoznanie. Na przyktad w systemie automatycznego rozpoznawania zna-
kow alfanumerycznych (tzw. zadania OCR) korzysta si¢ z ponad 60 wyjs¢, z
ktorych kazde przypisane jest do innego znaku — na przyktad pierwszy neuron
powinien sygnalizowa¢ pojawienie si¢ litery A, drugi — B itd. Byta o tym
mowa w rozdziale 2, wigc jesli chcesz sobie przypomnieé, jak moze wygladaé
sygnatl wyj$ciowy z sieci rozpoznajacej obrazy — to spojrzyj moze ponownie
na rysunki 2.30, 2.31 1 2.33.

Pomigdzy wejsciem i wyjsciem jest tez zwykle przynajmniej jedna war-
stwa ukryta — i ta wlasnie warstwa ukryta za chwile nieco doktadniej sig
zajmiemy. Najogodlniej mowiac, warstwa ta moze mie¢ wigcej albo mniej
neurondw — i potoczna interpretacja zjawisk zachodzacych w sieciach neu-
ronowych nakazuje nam uwazaé, ze sie¢ majaca tam wigcej neurondw jest
bardziej ,,inteligentna” niz sie¢ majaca tych neurondéw mniej. Jednak za chwi-
le przekonasz sig takze, ze wcale nie jest dobrze dazy¢ do posiadania sieci o
mozliwie najwigkszej ,,wrodzonej inteligencji”, gdyz sie¢ taka bywa czasem
zaskakujaco niepostuszna!

8.2. Jak zaprogramowatem najprostszq sie¢ neuronowq do
rozpoznawania?

W przyktadzie, ktory za chwilg wspdlnie wyprobujemy, bedziemy rozwazali
sie¢ o zaledwie dwoch wejsciach. Prawde powiedziawszy, w praktyce rzadko
mozna co$ ciekawego rozpoznac, biorac za podstawe jedynie dwie cechy, bo
sieci neuronowe chgtnie si¢ wykorzystuje glownie do analizy wielowymiaro-
wych danych, czyli takich sygnalow wejsciowych, ktore wymagatyby uzycia
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sieci 0 bardzo wielu wejsciach. Jednak dla naszego przyktadu zatozenie istnie-
nia dwoch tylko wej$¢ do sieci mie¢ bedzie jedna, podstawowa zaletg: Kazdy
obiekt rozpoznawany przez sie¢ bedzie mozna przedstawi¢ jako punkt na
plaszczyznie. Jedna wspotrzedna tego punktu odpowiada wartosci pierwszej
cechy rozpoznawanego obiektu, druga — wartosci drugiej cechy (rys. 8.3).

sygnat na 1
wejsciu
nr2 Wartosé sygnatu =

na wyjsciu sieci D_’D’ y
_______________ , mozna
i sygnalizowa¢ na  —

i przyktad kolorem

> sygnal na wejsciu nr 1
Rys. 8.3. Sposob reprezentacji sygnatéw na wejsciu i na wyjsciu w przypadku sieci o dwoch
wejsciach i jednym wyjsciu

Pamigtasz moze, ze rozwazate$ juz wczesniej podobna sytuacje (w roz-
dziale 6.4)? Zaproponowatem Ci wtedy, abys taka dwuwymiarowa przestrzen
sygnalow wejsciowych wyobrazit sobie na przyktad w ten sposob, ze badana
sie¢ jest mdzgiem hipotetycznego zwierzecia wyposazonego w dwa receptory
— na przyktad prymitywny wzrok i stuch. Im silniejszy jest sygnat odbierany
przez wzrok — tym bardziej na prawo znajduje si¢ punkt. Im silniejszy jest
dzwigk — tym wyzej bedzie si¢ znajdowat punkt na obrazku. Przypomnij sobie
teraz t¢ analogig oraz zwiazany z nig rysunek 6.8 — okaze si¢ ona tutaj bardzo
przydatna.

Dzigki takiej umowie kazdy ,,pokazywany” sieci obraz (kazde ,,Srodowi-
sko”, w jakim umieszczone bedzie ,,zwierzg”) bedzie mozna wyswietli¢ na
ekranie jako jeden punkt o ustalonych wspotrzednych albo jako zapalony pik-
sel ulokowany na ekranie w miejscu, ktorego wspotrzedne odpowiadaé beda
cechom rozwazanego ,,Srodowiska”. Oczywiscie na to, by mozna to byto sku-
tecznie robi¢ na ekranie o ograniczonych rozmiarach, trzeba bedzie uméowié
sig, ze warto$ci rozwazanych cech nie moga by¢ dowolne, lecz beda pocho-
dzily z pewnego z gory ustalonego przedziatu wartosci. Konkretnie w roz-
wazanym przyktadzie widoczne na ekranie warto$ci obydwu wspotrzednych
(cech) stanowiacych podstawe procesu rozpoznawania obrazoéw beda przyj-
mowane jedynie z przedziatu od —5 do +5. Fakt ten bedziesz musial bra¢ pod
uwage formutujac zadania, ktore sie¢ bedzie rozwiazywac.

Kazda sie¢ ma tez wyjscie, bo musisz jakos$ obserwowac jej zachowanie.
W przedstawianym tu przyktadzie zaktada¢ bedziemy zawsze, ze jest to jedno
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wyjscie. Jego interpretacja tez byta juz podana w podrozdziale 6.4 (na rysun-
ku 6.8). Przypomnij sobie: Do kazdej z pokazanych na wejsciu sytuacji mo-
delowane ,,zwierz¢” moze mie¢ nastawienie pozytywne (punkt wtedy bedzie
miat barwe intensywnie czerwona) lub negatywne (punkt bedzie miat kolor
biegkitny). Umieszczajac nasze ,,zwierze doswiadczalne” kolejno w réznych
srodowiskach, czyli dostarczajac do sieci neuronowej zestawy sygnalow wej-
sciowych odpowiadajace roznym lokalizacjom w przestrzeni sygnalow wej-
sciowych (odbieranych przez receptory ,,zwierzecia”), bedziesz mogt sporza-
dzi¢ ,,map¢” pokazujaca, gdzie Twoj zwierzak dobrze si¢ czuje, a gdzie nie.
Mapa taka powinna by¢ pokazana jako zbudowana z oddzielnych punktéw, bo
w takiej wiasnie postaci pokaze Ci ja program, ktory za chwilg wspolnie uru-
chomimy (patrz rys 8.4), jednak dla wygody i estetyki dalszych rysunkow be-
dziemy rysowac wszystkie mapy jako trochg ,,wygtadzone” (patrz rys. 8.5).

Dzwiek Dane dla konkretnego $rodowiska

Rys. 8.4. Przyktadowa ,,mapa”
pokazujaca, do ktdrych warunkéw
(tj. obszaréw przestrzeni sygnalow
wejsciowych) modelowane ,,zwie-
rz¢” powinno mie¢ stosunek pozy-

tywny, a do ktorych negatywny

Swiatto

Rys. 8.5. Ta sama ,,mapa”, co na rysunku 8.4,
ale w postaci wygladzone;j

Mozliwe tez beda (w miar¢ komplikacji sieci — coraz czgstsze) stany
posrednie, czgsciowa nieche¢ (kolor jasnoniebieski), nastawienie obojgtne
(kolor jasnozielony) i czgsciowa aprobata (kolor zolty, przechodzacy potem
w jasnoczerwony) — rys 8.6. Jak na mapie w Twoim atlasie geograficznym —
od biekitnych gtebin smutku do ciemnej czerwieni szczytowego entuzjazmu!
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Rys. 8.6. Przyktadowa mapa ,,preferencji” badanego
»Zwierzgeia” na pewnym etapie procesu nauki

Dzigki temu, ze sie¢ ma tylko jedno wyjscie, bedzie mozna takze tatwo
i wygodnie pokaza¢ na ekranie, jak ta sie¢ powinna dziata¢. Zapalajac na
ekranie punkt odpowiadajacy okreslonemu zestawowi wspotrzednych wej-
sciowych begdziesz mogt zobaczy¢, czy punkt ten nalezy do klasy ,,akcepto-
wanej” (wowczas zapalany bedzie w kolorze czerwonym) czy ,,odrzucanej”
(w takim wypadku zapalany bedzie na ekranie punkt w kolorze bigkitnym).
Oczywiscie, dane opisujace te punkty trzeba bedzie odpowiednio poda¢ w
programie, ale o tym powiem Ci nieco dale;j.

Takie mapy bedziesz ogladat w toku procesu uczenia sieci. Oczywiscie
beda si¢ one zmieniaty, bo w wyniku uczenia sieci bgdzie dochodzito do tego,
ze sie¢ przestanie ,,lubi¢” co$, co wczesniej wrecz ,,uwielbiata”, albo ,,polubi”
jakie$ warunki, ktore na poczatku wywotywaty jej zdecydowana odraze. Prze-
konasz sig, ze ogromnie ciekawe bedzie $ledzenie, jak poczatkowa niepew-
no$¢ i niezdecydowanie sieci w miarg postgpu procesu uczenia przeksztatcac
si¢ bedzie w ,,hipotezy robocze”, ktore potem krystalizowac¢ si¢ beda w ,,ab-
solutna pewnos¢”. Czegos$ takiego nie datoby si¢ rownie prosto i sugestywnie
pokaza¢ dla sieci o wielu wyjsciach, chociaz, jak juz wspomniatem, wyj$¢ w
rzeczywistych systemach rozpoznawania bywa z reguly wigcej niz jedno.

Przyjecie w prezentowanym nizej przykladzie tylko jednego wyjscia ma
takze t¢ dodatkowa zalete, ze nie trzeba si¢ bedzie zastanawiac, czy sie¢, kto-
ra — przyktadowo — z duzym zdecydowaniem wskazuje na kilka potencjalnie
mozliwych zaklasyfikowan sygnatow wyjsciowych (wsrod ktorych jest to
wlasciwe), jest lepsza (czy moze gorsza) od sieci, ktora wszystkie odpowiedzi
podaje jako bardzo stabe i niepewne — chociaz wsrod tych matych wartosci —
zdecydowanie najwigksza przypada na wyjscie tego neuronu, ktory powinien
sygnalizowa¢ prawidtowo rozpoznany obiekt. Takich problemoéw z sieciami
o wielu wyjsciach moze by¢ wigcej 1 dlatego w sieciach takich bardzo trudne
sa oceny aktualnego dziatania sieci, jego zmian w trakcie procesu uczenia,
ewentualnych reakcji na sytuacje nietypowe (na przyktad zdolno$¢ sieci do
uogoélniania wiedzy) itp. W sieci o jednym wyj$ciu sytuacja jest prymitywna,
ale zawsze klarowna i pewna: albo rozpoznanie jest poprawne, albo nie.
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8.3. Jak wybiera¢ strukture sieci neuronowej w trakcie
eksperymentéw?

Program Example 09 umozliwi Ci eksperymenty z siecia rozpoznajaca. Na
poczatku pracy programu wyswietlony zostanie panel, w ktérym bedziesz
mogt wprowadzi¢ parametry opisujace strukture sieci, ktora checesz stworzy¢
i przebadac (rys. 8.7). Jak zwykle zostana Ci zaproponowane pewne domysl-
ne parametry, ktore jednak mozesz modyfikowaé, i tak wtasnie na poczatku
naszych eksperymentéw zrobimy.

CeRlER T e \_J\_JJI
MM settings
Layers: Meurons in first hidden layer: MNeurons in second hidden layer:
3 10 10

Circles coordinates

X coord. Y coord. Radius
Circle 1 0.00 0,00 0.0a
Circle 2 0.00 0.0o 0,00
Circle 3 0.00 0,00 0.0a

Rys. 8.7. Przyktad ustalania struktury sieci w programie Example 09

Ustalilis$my, ze sie¢, ktora bedziesz badac i uczy¢, ma strukturg:
2 —xxx-—1,

gdzie kolejne liczby oznaczaja liczbg neuronow w kolejnych warstwach: dwa
na wejsciu, jeden na wyjsciu i pewna liczba (xxx — do ustalenia) w $rodku.
Wybierajac konkretna sie¢, bedziesz musiat tylko podjac decyzjg, ile tych we-
wngetrznych neurondéw ma by¢ i jak maja by¢ uporzadkowane (to znaczy ile
,ukrytych” warstw maja tworzyc¢).

W zaleznos$ci od tego, jaka liczbe warstw wprowadzisz w polu o nazwie
Layers, uzyskasz mozliwo$¢ ustalenia liczby neuronéw w poszczegdlnych
warstwach. Wybierajac liczbg¢ warstw pamigtaj, ze brane sa pod uwage tyl-
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ko te, w ktorych znajduja si¢ neurony podlegajace uczeniu — a wigc wlicza-
na jest jednoelementowa ,,warstwa” wyjsciowa, natomiast nie sg wliczane
dwa neurony warstwy wejsciowej, ktore jedynie przyjmuja i ,,rozprowadzaja”
wejsciowe sygnaly. Jesli zatem podasz, ze chcesz mie¢ sie¢ jednowarstwowa
— otrzymasz sie¢ o strukturze:
2-1
i nie musisz ustala¢ liczby neurondw, bo z zatozenia wiadomo, jaka jest. Jesli
zazadasz sieci dwuwarstwowej, bedziesz miat strukturg:
2—-x-1.

W tym przypadku ukaze si¢ automatycznie pole w ktorym bedziesz mogh
podac, ile neurondéw warstwy ukrytej ma Twoja sie¢ (Neurons in first hidden
layer) —rys. 8.8.

Wreszcie gdy podasz, ze sie¢ ma miec¢ trzy warstwy (lub pozostawisz po-
czatkowe, domyslne ustawienia) bedziesz miat strukture:

2-x-y-1
i bedziesz musiat poda¢ liczbg neurondw w obydwu warstwach ukrytych (w
polach Neurons in first hidden layer i Neurons in second hidden layer).

Opisany program nie daje mozliwosci stosowania sieci wigcej niz troj-
warstwowej. Jest to wyrazne ograniczenie, ktore mozesz jednak zmienic,
jesli tylko zechcesz ,,podtuba¢” w samym programie (masz przeciez dostep

o o zipgals U o =131
MM settings
Layers: MNeurons in first hidden layer:
p ] 110 |

Circles coordinates

X coord. Y coord. Radius
Circle 1 {o.00 l {o.00 | |0,00 |
Circle 2 |o.00 l {o.00 | |0,00 |
Circle 3 |0,00 | [0,00 | |0,00

Rys. 8.8. Ustalanie struktury sieci w programie Example 09 w przypadku wyboru tylko
dwoéch warstw
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do kodu zrodtowego). Ograniczenie to podyktowane jest bowiem istotnymi
wzgledami natury obliczeniowej — program liczy si¢ — jesli wybierzesz duza
sie¢ — wolno. Przekonasz si¢, ze wykonanie kilkuset krokdw procesu ucze-
nia (a podczas pracy z programem tatwo stwierdzisz, ze kilkaset krokow to
podczas obserwowania skutkow uczenia wcale nie za duzo!) bedzie trwato
zauwazalny moment — nawet jesli masz nowy i szybki komputer.

8.4. Jak mozesz tworzy¢ zadania rozpoznawania dla sieci?

Po wybraniu rozmiaru sieci i — jesli trzeba — liczby neurondw w poszczegdl-
nych warstwach, nastgpuje najciekawszy etap pracy z programem — formuto-
wanie zadania, ktore sie¢ ma rozwiazywac.

Jak wiesz, istota zadania rozpoznawania polega na tym, ze dla niektorych
kombinacji sygnatow wejsciowych sie¢ powinna reagowaé pozytywnie (,,roz-
poznawac” odpowiednie sytuacje jako sympatyczne dla niej obrazy), za$ dla
innych kombinacji reakcja sieci ma by¢ negatywna (odrzucenie pewnych obra-
z6w 1 odmowa ich rozpoznania jako tych, ktore sie¢ ,,lubi”). Informacjg, co sie¢
ma lubi¢, a co nie — zawiera ciag uczacy, ztozony z pewnej liczby punktow,
dla ktorych ustalone sa obie wspotrzedne. W ten sposéb wiadomo, w ktorym
miejscu taki punkt zaznaczy¢ na ekranie oraz wiadomo, jaka w tym punkcie jest
oczekiwana poprawna odpowiedz sieci — pozytywna albo negatywna, co odpo-
wiada czerwonym lub niebieskim punktom na ekranie (rys. 8.9).

Rys. 8.9. Przyktadowy ciag uczacy wygenerowany
przez program Example 09

O tym, w ktérych miejscach znajda si¢ punkty, dla ktérych oczekiwana
(pozadana) decyzja sieci ma by¢ pozytywna, a gdzie sa obszary, dla ktorych
odpowiedz sieci powinna by¢ negatywna — decydujesz Ty. Moglbym Ci po-
zwoli¢ wprowadza¢ odpowiednie dane ,,z palca”, na zasadzie trojek liczb
— dwie wejsciowe wspotrzedne i pozadana odpowiedz sieci — ale dla stwo-
rzenia sensownego zadania musiatbys$ okropnie si¢ napracowac, a jego obraz,
W postaci ,,mapy preferencji”’, mogltby by¢ trudny do interpretacji.
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Dlatego zdecydowatem, ze ciag uczacy program Example 09 bedzie ge-
nerowatl automatycznie, a Twoim zadaniem bedzie wskaza¢ mu, gdzie chcesz
mie¢ pozytywne, a gdzie negatywne reakcje sieci. I znowu co$ musiatem za-
decydowac¢ za Ciebie. Moglbym umozliwi¢ Ci stworzenie catkiem dowol-
nych obszaréow pozytywnych i negatywnych decyzji, ktére nastepnie podle-
galyby procesowi uczenia i bytyby celem rozpoznawania dla sieci — ale takie
zatozenie wymagatoby stworzenia w programie petnego edytora graficznego,
skomplikowanego w dziataniu i trudnego w obstudze. Dlatego wybratem roz-
wiazanie kompromisowe — obszary pozytywnych decyzji, to znaczy fragmen-
ty przestrzeni sygnatéw wejsciowych, w ktorych sie¢ powinna odpowiadac
»tak” (czerwone punkty na wykresie), stanowi¢ beda wnetrze trzech okre-
gow. To dos¢ duze ograniczenie, ale to pozwoli Ci szybko i wygodnie tworzy¢
zadania dla sieci i — dzigki temu, Ze bedziesz mdgl konstruowac swoje obszary
z dowolnie wybranych kot, o dowolnej wielkosci i dowolnie rozmieszczo-
nych — bedziesz mial mozliwo$¢ tworzenia naprawdg interesujaco skompliko-
wanych zadan.

Wspolrzgdne dla tych trzech okrggdw mozesz okresli¢c w tym samym ok-
nie (pojawiajacym si¢ zaraz po uruchomieniu Example 09), w ktorym usta-
lates strukture wybranej sieci (rys. 8.10a). Pierwsze dwie wspotrzedne x iy
opisuja miejsce, w ktorym ulokowany zostanie $rodek kota, a trzecia liczba
okresla jego promien (Radius). Ustali¢ je mozesz dla kazdego z trzech kot
(Circle 1, 2, 3).

Wybierajac te warto$ci masz catkowita swobodg, ale — jak Ci juz wyzej
pisalem — w procesie rozpoznawania bierze udzial tylko ta czg$¢ ptaszczyzny,
dla ktorej obie wspotrzedne mieszcza si¢ w przedziale (-5,5). Oznacza to, ze
do$¢ sensownym obszarem, w ktérym rozmieszczone sa punkty wejSciowe

) E 1%l Ciexamplei03) A=)
NN setiings
Layers Neurons in first hidden layer: Neurons in second hidden layer.
s g 0 g 10 g
Circles coordina
X coord. ¥ coord. Radius
Circle 1 0.00 B 000 =] 300 g
Circle 2 400 B 000 =] 100 g
Cicels 00 2] 400 g .00 g Alphe: 030 [ Hterations: w
) Start @
2 Eta 070 [ Total fterations: 0
a) b)

Rys. 8.10. a) Przyktad ustalania struktury sieci oraz formowania obszaréw dla rozpoznawania,
b) ,,Mapka” obszaréw, w ktorych sie¢ (po nauczeniu) powinna dostarczaé decyzji
pozytywnych albo negatywnych
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bedace zbiorami cech obiektow przeznaczonych do pozytywnego rozpozna-
wania, jest — na przyktad — okrag o parametrach

0,0,3
natomiast okregu o parametrach

10,10,3
w ogole nie bedziesz widzial na ekranie i jego stosowanie jest pozbawione
sensu.

Rezultat wyboru parametréw okreslajacych strukture zadania, ktore ma
by¢ rozwiazywane przez sie¢, bedziesz mogt obejrze¢ przechodzac do kolej-
nego panelu, w ktérym bedzie prowadzona symulacja zachowania si¢ Twojej
sieci. Przechodzisz do niego klikajac przycisk Next na dole okienka, patrz
rys. 8.10a. Wyniki swoich decyzji bedziesz mogt oglada¢ w postaci ,,mapki”
obszaréw, w ktérych Twoja sie¢ (po nauczeniu) powinna dostarcza¢ decyzji
pozytywnych albo negatywnych (rys. 8.10b).

W ten sposob bedziesz mogt w kazdej chwili tatwo sprawdzié, czy Twoje
przypuszczenia dotyczace ksztalttow zadawanych obszarow odpowiadaja rze-
czywisto$ci — czy nie. Jesli Ci si¢ nie uda od razu wytworzy¢ zadania, ktore
bedzie odpowiadato Twoim potrzebom — mozesz zawsze wroci¢ do poprzed-
niego panelu klikajac przycisk Back (rys. 8.10b) i ponownie mozesz podac
w odpowiednich miejscach inne wspotrzedne kot i inne ich rozmiary.

Uczenie sieci bedzie si¢ odbywato w ten sposob, ze beda losowo wybierane
z widocznego na ekranie obszaru kolejne punkty, nastgpnie na podstawie Two-
jej mapki ustalane bedzie, do ktorej klasy punkty te nalezy zaliczy¢, a potem
zestaw ztozony ze wspotrzednych wylosowanego punktu i ustalonej poprawne;j
odpowiedzi sieci — bedzie podawany do sieci jako element ciagu uczacego.

Zwro¢ uwage na jeden latwy do przeoczenia szczegoét. Jesli wybierzesz
zadanie, w ktérym znacznie wigkszy obszar w rozwazanym okienku zajmo-
wac beda punkty, dla ktorych wymagana bedzie decyzja pozytywna (czerwo-
ne) — sie¢ w trakcie uczenia bedzie stosunkowo rzadko otrzymywac przyktady
obiektow, dla ktorych powinna si¢ nauczy¢ negatywnych reakcji i dlatego be-
dzie si¢ stosunkowo wolno uczy¢. Identyczne ktopoty (tylko ,,w druga stro-
ng”’) pojawia si¢ w przypadku sieci uczonej przykladami z nadreprezentacja
przyktadow, dla ktorych wymagana jest reakcja negatywna (,,wielki btekit”).
Dlatego nalezy dazy¢ do tego, by na wytworzonym rysunku bylo (w przy-
blizeniu) tyle samo czerwieni, co blekitu. Wtedy proces uczenia przebiegac
bedzie maksymalnie sprawnie — ku Twojej rzetelnej satysfakcji. Jesli nie po-
stuchasz mojej rady — otrzymasz zadanie, ktorego sie¢ tez si¢ w koncu nauczy,
ale co sig przy tym naczekasz — to Twoje!

Jak juz wytworzysz zadanie w postaci mapy obszarow satysfakcjonujace;j
Twoje ambicje i dobrze zrownowazonej (W wyzej omoéwionym sensie), mo-
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zesz rozpoczaé proces uczenia. W tym celu kliknij przycisk Start widoczny
na rysunku 8.10 b.

Na poczatku program pokaze Ci, jakie decyzje podejmuje sie¢ jeszcze
przed rozpoczgciem procesu uczenia, na podstawie przypadkowych (losowo
wybranych) wartosci wspotczynnikéw wag wszystkich wchodzacych w jej
sktad neuronow. Na ogot ten poczatkowy rozktad decyzji produkowanych
przez sie¢ ma si¢ nijak do zadania, ktore sieci postawiles — no bo niby skad
ta sie¢ miataby przed uczeniem wiedzie¢, czego Ty od niej chcesz? Warto
si¢ jednak przyjrze¢ tej poczatkowej mapie ,,wrodzonych preferencji” sieci
i poréwnac ja z obrazkiem, jaki obok sam wytworzyles§ definiujac zadanie do
rozwigzania. Caly dalszy przebieg procesu uczenia bgdzie bardzo silnie zalez-
ny od tego, jak bardzo te dwa obrazki sa do siebie podobne. Jesli oba obrazki
sa podobne, to sie¢ bedzie mogla uczy¢ si¢ szybko i wydajnie. Jesli natomiast
wystepuja duze roéznice (na ogot tak wlasnie bywa), to sie¢ uczy si¢ wolno
1 (szczegoblnie w poczatkowym okresie nauki) nie wida¢ szybkich postepow,
gdyz trzeba najpierw pozby¢ sig szkodliwych ,,wrodzonych nawykow” (oj,
cigzko to sieci przychodzi, cigzko!), a dopiero potem nastapi wlasciwy proces
nabywania i doskonalenia nowych umiejgtnosci (rys. 8.11).

Obszary Decyzje podejmowane Kryzys uczenia Oduczanie sieci
zadane przez sieé¢ na podstawie ztych nawykéw
przez poczgtkowych przypad-

uzytkownika kowych wartosci wag

/ Ostateczne doskonalenie Konstruktywna faza
Cigg uczqcey procesu rozpoznawania procesu uczenia

Rys. 8.11. Sposob, w jaki program Example 09 prezentuje kolejne etapy procesu uczenia

Powiedzmy teraz kilka stéw na temat struktury produkowanego przez
program i wyswietlanego na ekranie rysunku. Widoczne na nim (tworzone
w trakcie symulacji) wypetione barwnymi plamami mate kwadraty stanowia
obraz ,,stanu $wiadomos$ci” sieci neuronowej w kolejnych etapach procesu
uczenia. Kazdy punkt wewnatrz kazdego kwadratu symbolizuje — jak juz
wiesz — zespot dwoch danych (odpowiadajacych poziome;j i pionowej wspot-
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rzednej potozenia punktu), stanowiacych sygnaly wejsciowe dla sieci neurono-
wej, a kolor odpowiedniego punktu pokazuje, jaka w okreslonych warunkach
byla odpowiedz symulowanej sieci. Trzeba zacza¢ od rozwazenia znaczenia
pierwszych dwoch kwadratow, lezacych w lewym gérnym rogu rysunku. Pierw-
szy z nich pokazuje, czego usitujesz swoja sie¢ nauczy¢. Postepujac w sposob
opisany w poprzednim podrozdziale, z gory zaktadasz, jakich warunkow mo-
delowane ,,zwierzg” ma poszukiwac, a od jakich ucieka¢ — co na rysunku wy-
razone jest w postaci mapy pozadanych zachowan. Drugi wyroézniony kwadrat
(drugi od lewej w gornym rzedzie) pokazuje naturalne (,,wrodzone”) sktonnosci
sieci. W kazdym kolejnym eksperymencie sie¢ moze mie¢ inne poczatkowe
(przypadkowo nadawane) wartos$ci swoich parametrow, w zwiazku z tym jej
poczatkowe zachowanie jest niemozliwe do przewidzenia.

Kolejne obrazki, odpowiadajace kolejnym fazom procesu uczenia, ilustro-
wanym na ekranie w postaci kolejnych kwadratow widocznych na rysunku
8.11, nastgpowac moga po sobie w réznych odstepach, gdyz kazdorazowo Ty
sam bedziesz mogl decydowac, ile krokoéw uczenia ma wykonac sie¢, zanim
po raz kolejny pokaze wyniki (shuzy do tego pole Iterations). Zapewne za-
uwazyles, ze pod polem Iterations znajduje si¢ dodatkowe pole Total Itera-
tions — jest to pole informacyjne i pokazywac ono bedzie, ile w sumie krokow
uczenia wykonano we wszystkich fazach do biezacego momentu.

Przed wykonaniem podanej przez Ciebie (lub pozostawionej, niezmie-
nionej z poprzedniej fazy) liczby krokow uczenia mozesz rowniez modyfi-
kowa¢ warto$ci wspotczynnikow warunkujacych szybko$¢ uczenia (wspol-
czynnik uczenia — Alpha i momentum — Eta), bo odpowiednie okienka dla
tych wartosci sa caly czas widoczne na ekranie. Mozesz je zadawaé calkiem
dowolnie, ale najmadrzej zrobisz, jesli na poczatku nie b¢dziesz zmienial tych
parametrow w trakcie uczenia i pozostawisz takie ich wartosci, jakie program
sam proponuje. Potem, gdy juz poznasz uroki (i przykros$ci...) typowego pro-
cesu uczenia — mozesz podjaé probg modyfikacji tych parametrow, badajac,
jakie beda tego skutki.

8.5. Jakie formy uczenia mozna zaobserwowaé w sieci?

Opisany program Example 09 daje Ci okazj¢ do bardzo ciekawych badan nad
formami uczenia, jakie moga pojawia¢ si¢ w sieciach neuronowych. Badania
te sa bardzo ciekawe i inspirujace, wigc sam spedzitem wiele godzin dobiera-
jac rézne zadania i przeprowadzajac proces uczenia z ré6znymi parametrami.
Pozwol, ze podzielg si¢ z Toba teraz pewnymi moimi spostrzezeniami. P6z-
niej to Ty mi bedziesz mogt opowiadaé, jak przebiegat proces uczenia rozwa-
zanych przez Ciebie sieci.
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Uczenie zywych organizmow, a zwtaszcza mechanizmy neuronowe wa-
runkujace to uczenie, byly ,,od zawsze” przedmiotem zainteresowania przy-
rodnikéw. Gromadzac i1 systematyzujac przez wiele lat obserwacje dotyczace
réznych form uczenia si¢ ludzi i zwierzat zebrano obszerng wiedze, ktora po-
zwolita wykry¢ podstawowe prawidlowos$ci tego procesu. Wiedza ta znala-
zta migdzy innymi zastosowanie w dydaktyce ludzi i przy tresurze zwierzat.
Jest to jednak wiedza behawioralna — o zachowaniach, a nie 0 mechanizmach
przyczynowych. Kiedy bowiem nastgpnie usitowano odkry¢ istote procesu
uczenia, wykonujac tysiace doswiadczen neurofizjologicznych i biochemicz-
nych — sukces byt znacznie skromniejszy. Na szczg$cie pojawily si¢ obecnie
mozliwosci weryfikacji koncepcji dotyczacych roznych form dziatania syste-
mu nerwowego, takze w trakcie uczenia si¢ i gromadzenia wiedzy, wlasnie
za pomoca ich symulacji przy zastosowaniu sieci neuronowych. Uzywa si¢
do tego takich wtasnie programow, jak omawiany w tym rozdziale Exam-
ple 09. Wykonuje on symulacje procesu uczenia i produkuje rysunki, ktérych
obejrzenie moze dostarczy¢ wielu bardzo ciekawych refleksji. Zajmiemy si¢
doktadniej jednym takim przypadkiem, pozostale poznasz i przebadasz sam!

Jak pamigtasz, przebieg uczenia sieci neuronowej polega na prezentowa-
niu na wejsciach sieci przypadkowo dobieranych kombinacji sygnatow wej-
sciowych 1 na wymuszaniu na jej wyjséciu takiego zachowania, jakie przewi-
duje mapa pozadanych zachowan. Scenariusz ten, sprowadzony do realiow
rozwazanego tu przykladu ,,zwierzecia“ posiadajacego dwa narzady zmystow,
polega na wielokrotnym umieszczaniu naszego ,,zwierzgcia“ w réznych ,,$ro-
dowiskach®, w wyniku czego do wejs$¢ sieci (receptorow ,,zwierzecia®™) do-
starczane sa przypadkowe (ale znane) sygnaly. Sie¢ reaguje tak, jak jej naka-
zuje aktualnie zawarta w niej wiedza — czyli jedne warunki aprobuje, inne nie.
Natomiast ,,nauczyciel (czyli komputer prowadzacy trening), majac mape
pozadanych zachowan sieci, podaje jej sygnat wzorcowy, tak jak gdyby mo-
wil: to Ci sie ma podobaé, a tamto nie!

Przebieg tego treningu mozesz obserwowac dynamicznie (na ekranie kom-
putera), gdyz pelny poglad na temat jego przebiegu daje obrazek w postaci du-
zego kwadratu w lewym dolnym rogu rysunku wyswietlanego przez program
na Twoim ekranie. W kwadracie tym zapalane sg kolejno punkty odpowiadajace
zestawom tych sygnatow wejsciowych, ktore podawane sa podczas uczenia do
trenowanej sieci. Widac, ze sa one losowo rozsiane w catym obszarze. Wida¢
tez, ze kazdy punkt jest zaznaczony kolorem — czerwonym albo niebieskim. Jest
to wiasnie podpowiedz nauczyciela: to jest dobre, a tamto nie. Sie¢ uwzglednia
te podpowiedzi i koryguje swoje bledy, zmieniajac wartosci swoich parametrow
(wag synaptycznych), przy czym robi to w sposob pokazany wczesniej podczas
prezentacji dziatania algorytmu wstecznej propagacji btedow.
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Co pewien czas proces uczenia jest przerywany i sie¢ poddawana jest ,,eg-
zaminowi” — musi poda¢ (dla wszystkich mozliwych punktow) swoje oceny.
Wryniki tych egzamindw prezentowane sa przez program w postaci ,,map” ko-
lorowych punktow, stanowiacych zawartosci kolejnych kwadratéw, wyswiet-
lanych (w kolejnosci od lewej do prawej, jak w komiksie) najpierw w goérnym,
a potem w dolnym wierszu zbiorczego obrazka produkowanego przez pro-
gram Example 09. Ty bedziesz kazdorazowo decydowac, ile krokéw uczenia
trzeba wykonaé, zanim poddasz sie¢ kolejnemu egzaminowi.

Przyktad form uczenia, od ktérego zaczne prezentacje, dotyczy¢ bedzie
jednowarstwowej sieci o strukturze

2-1.

Sieci tej postawiono bardzo proste zadanie, wyrazajace si¢ w postaci
podzielenia obszaru wszystkich mozliwych danych wejsciowych na strefe
aprobowang 1 stref¢ nie aprobowana za pomoca linii (prawie) prostej. Aby
to uzyskaé, nalezy poda¢ podczas konstrukcji zadania testowego nastepujace
wspotrzedne kot':

100,100,140

0,0,0

0,0,0

Powstata wtedy mapa ,,7zadanych” przez nauczyciela form zachowania
sieci (rys. 8.12) ma prosty i fatwy do interpretacji ksztalt — zwierz¢ powinno
pozadac¢ i szuka¢ srodowiska, w ktorym jest jasno i glos$no.

D"Ewug,k

Rys. 8.12. Obraz modelu $rodowiska >
i zadawanych przez nauczyciela preferencji Swiatto

Jak juz wiesz, program Example 09 dziata w ten sposdb, ze na poczatku
przeprowadzony zostanie test naturalnych (,,wrodzonych”) preferencji sieci.
Na ekranie pojawi si¢ drugi kwadrat (por. rys. 8.13), ktory trzeba interpretowac
jako kompletny wynik zestawu testow, jakie program przeprowadza na symu-

! Na uwage zashuguje tu ,,sztuczka” z podawaniem wspotrzednych kot o zerowych pro-
mieniach stosowanych w przypadku, gdy jedno koto wystarcza i nie potrzebujesz juz dalszej
komplikacji struktury zadania.
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lowanym ,,zwierzgciu” przed jego uczeniem. Po prostu program umieszcza
je po kolei we wszystkich mozliwych srodowiskach (bada wszystkie punkty
wewnatrz kwadratu) i w kazdym z nich sprawdza reakcje sieci. Tam, gdzie re-
akcja jest pozytywna — odpowiedni punkt zabarwiany jest na kolor czerwony.
Tam, gdzie reakcja jest negatywna — punkt przybiera barwg bigkitng. Wreszcie
stany posrednie sygnalizowane sa za pomocg posredniej skali barw. Widac, ze
»Zwierzg” przed rozpoczeciem procesu uczenia ,,lubi” mroczne zakamarki,
najlepiej czuje sig¢ w ciemnosci i w ciszy, ale jest sktonne tolerowaé troche
$wiatla, ogdlnie tym wigcej, im jest gtosniej. Mdéwiac zartem — jest to jak wi-
da¢ zwolennik dyskoteki i sypialni! (Ale zwierzak nam sig trafit © ...)

Jesli powtorzysz opisane tu eksperymenty na swoim komputerze, to nie-
watpliwie uzyskasz inny obraz stanu poczatkowych preferencji sieci, ponie-
waz — jak juz zapewne zdazyte$ si¢ przyzwyczai¢ — jest on przypadkowy.
Szczegoly nie sa jednak wazne. Wida¢, ze stan pozadany (z punktu widzenia
nauczyciela) i stan rzeczywisty znacznie r6znia si¢ od siebie (tak jest w opisy-
wanych tu badaniach prawie zawsze), i dlatego podejmowane jest intensywne
uczenie sieci.

Rys. 8.13. Prezentacja pozadanych przez nauczyciela
i,,wrodzonych” wtasciwos$ci sieci

Kolejne kroki procesu uczenia inicjujesz, podajac, ile krokéw uczenia
chcesz wykona¢, zanim program znowu pokaze Ci mapeg rozkladu decyzji
podejmowanych przez sie¢. Radz¢ Ci, zebysS w matych sieciach stosowat
»podgladanie” efektow uczenia stosunkowo czegsto, na przyktad co 10 kro-
koéw. Natomiast dla sieci duzych, o wielu elementach w warstwach ukrytych
— trzeba wigkszej porcji nauki, zeby wyniki staty si¢ zauwazalne. Wystarczy
wige tylko podawa¢ dhugosci kolejnych epok procesu uczenia, a potem sie-
dzie¢, patrzeé, porownywac i wyciaga¢ wnioski. W ten sposdb mozna dowie-
dzie¢ si¢ znacznie wigcej na temat sieci niz przez studiowanie ksiazek czy
artykutow naukowych!

Proponuje, zeby$ teraz uwaznie przejrzat kolejne etapy uczenia z kilku
przyktadow, ktore ja przerobitem przygotowujac t¢ ksiazke — chociaz zapew-
ne Ty usilujac i§¢ moim tropem uzyskasz na swoim komputerze nieco inne
obrazy. Przynajmniej bedziesz wiedziat, czego si¢ spodziewac!

Po pierwszym etapie uczenia wyswietlony kwadrat (patrz rysunek 8.14)
pokazuje obraz bardzo podobny do tego, ktory odpowiadat poczatkowym
(,,wrodzonym”) wilasciwosciom systemu. Oznacza to, ze mimo intensywne-
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go treningu sie¢ nie chce ,,wyrzec si¢ swoich przekonan”. Takie poczatkowe
trwanie w btedach jest dosy¢ typowe dla uczenia sieci neuronowych i znajduje
takze swoje potwierdzenia w uczeniu ludzi i zwierzat.

Nastgpny etapu uczenia wnosi do rysunku kolejny kwadrat 1 pokazuje
pewien posredni etap procesu uczenia. Sie¢ zaczyna w zauwazalny sposob
zmienia¢ swoje zachowanie, ale jest jeszcze daleka od ostatecznego rozwia-
zania — linia graniczna mig¢dzy obszarem pozytywnych i negatywnych decyzji
przebiega prawie poziomo (rys. 8.15). Sieci w tym momencie wydaje sie, ze
wie, o co chodzi nauczycielowi: ma po prostu lubié, gdy jest gtosno. Niestety,
to jest oczywiscie btad, wigc konieczne beda dalsze korekty.

Dopiero po kolejnej porcji nauki charakter zachowania sieci zaczyna by¢
podobny do pozadanego, chociaz doktadne potozenie linii granicznej odbiega
jeszcze nieznacznie od idealnego (rys. 8.16).

Rys. 8.16. Po trzech etapach uczenia sie¢ jest bliska sukcesu

Rys. 8.14. Stan po pierwszym okresie
uczenia sieci

Rys. 8.15. Kolejny
etap procesu uczenia

Wynik mozna by uznaé¢ za znakomity — szczegolnie biorac pod uwage
fakt, ze zostat on osiagnigty w bardzo krotkim czasie. W zasadzie na tym
uczenie nalezalo przerwac, ale dla potrzeb eksperymentu zatozono, ze surowy
nauczyciel wymaga absolutnej doskonato$ci, wymuszajac poprawki w dziata-
niu sieci po kazdym, nawet drobnym btedzie.
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Efektem jest gwaltowny kryzys. Sie¢ pogarsza swoje zachowanie (po-
lozenie linii granicznej po czwartym etapie procesu uczenia jest gorsze niz
osiagnigte wezesniej — por. rys. 8.17).

Rys. 8.17. Kryzys w procesie uczenia, bedacy skutkiem nadmiernej surowos$ci nauczyciela

Trzeba potem do$¢ dtugiego procesu, obejmujacego wiele etapow ucze-
nia, by sie¢ osiagngla wymagana doskonala zgodnos¢ swego zachowania z
podawanymi przez nauczyciela wzorcami. Warto odnotowac i zapamigtac ten
efekt: Nadmierna surowo$¢ nauczyciela na etapie, kiedy wiedza sieci nie jest
jeszcze catkiem pewna i ustabilizowana, prawie zawsze przynosi szkody, cza-
sem nawet w postaci catkowitego ,,zatamania si¢” ucznia.

Calkowity obraz wynikdéw procesu uczenia tej prostej sieci tego prostego
zadania, widoczny na ekranie po wykonaniu 12 etapdw uczenia, przedstawia
rysunek 8.18.

D
ERERE
SRR

Rys. 8.18. Koncowy wynik procesu uczenia sieci

Przerwijmy dziatanie programu i powr6¢my (przycisk Back) do ekra-
nu, w ktérym ustalamy nowe parametry zadania. Po podaniu takiej samej
jak poprzednio (jednowarstwowej) struktury sieci neuronowej sformutujmy
dla sieci inne (trudniejsze!) zadanie. Po prostu zazadajmy, zeby modelowane
zwierzg stato si¢ zwolennikiem ,,ztotego Srodka” — wszelkie skrajne sytuacje
maja by¢ odrzucane i modelowane zwierzg ma pragnac i pozadaé¢ warunkow
przecigtnych. Latwo to uzyskac¢, wpisujac w odpowiednie okienka wspotrzed-
ne jednego kota i jego $rodek:

0,0,3.5
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Pozostate dwa kota znowu zerujemy, podajac parametry:

0,0,0

0,0,0

Obraz wzorcowego zachowania sieci, jaki tym razem uzyskamy, pokazuje
rysunek 8.19.

Rys. 8.19. Wzorzec nowego zadania dla sieci .

Obserwujac zachowanie sieci na rysunku 8.20 (zbudowanym analogicz-
nie jak rysunek 8.18), widzimy, jak miota si¢ ona i zmienia swoje zachowanie
usitujac uniknaé kar stosowanych przez nauczyciela — nie ma jednak szans.

N

Rys. 8.20. Niepowodzenie uczenia w przypadku zbyt ubogiej struktury sieci

Jakkolwiek bowiem dobrane zostang parametry sieci i jakkolwiek bedzie
przebiegala granica miedzy obszarem pozytywnych i negatywnych reakcji —
sie¢ zawsze wpadnie w pulapke zwiazang z tym, ze bedzie traktowala jako
przyjazne $rodowisko o jakichs$ krancowych wlasciwosciach. Na przyktad na
wielu kolejnych rysunkach wida¢, jak modelowane ,,zwierz¢” usituje ukry¢
si¢ w ciemnosci, wybierajac jako gtowna wskazowke niewielka ilo$¢ swiatta
w kilku podanych przez nauczyciela przyktadach — i za to wtasnie bedzie
w trakcie dalszej nauki karane. Zanim przerwatem eksperyment — zwierzg
»sformulowalo” kolejna niepoprawna hipotez¢ — zaczeto unikaé obszarow,
w ktorych panowala zlowroga cisza, sadzac, ze istota zadania, ktérego nie
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umie rozwigzac jest to, ze powinno poszukiwac zgielku. Niestety, to takze byt
btad...

Powod niepowodzenia jest prosty — modelowana sie¢ neuronowa byta
zbyt prymitywna, zeby nauczy¢ si¢ tak zlozonej formy zachowania, jak ,,wy-
bor ztotego srodka”. Dla uzywanej w do§wiadczeniu sieci jedyna znana forma
réznicowania wejsciowych sygnatéw byta ich liniowa dyskryminacja — a to
okazato si¢ w rozwazanym tu przyktadzie zbyt prymitywne i zbyt ubogie.

Dlatego kolejny eksperyment polega¢ bedzie na zastosowaniu do tego za-
dania sieci o wigkszej liczbie elementéw i bardziej skomplikowanej struktu-
rze. Ustalajac nowa strukture sieci, mozna w tym przypadku poda¢ dane takie,
jak na rysunku 8.21.

C-lExXSmplelt o)) M=
MM settings
Layers: Neurons in first hidden layer:
2 | 10

Circles coordinates

X coord. Y coord. Radius
Circle 1 |0.00 I |0.00 . 350 |
Circle 2 [0.00 | 0,00 | |o,00 |
Circle 3 |0.00 | |0.00 | |0.00 |

(7]

Rys. 8.21. Sposob ustalenia wartosci dla ,,bardziej inteligentnej” sieci

Warto zauwazy¢, ze po zadeklarowaniu, ze sie¢ ma wigcej niz jedna war-
stwg — program zadal dodatkowe pytanie o liczbg neuronéw w tej dodatkowej
warstwie! Gdy bedzie trzeba zbudowac jeszcze wigksze sieci — dodatkowych
pytan bedzie wigce;j.

Jak wiesz, im wigcej warstw 1 im wigcej neuronéw ma sie¢, tym wigkszy
bedzie jej ,,potencjat intelektualny”. Taka sie¢ naprawdg potrafi lepiej wyko-
rzysta¢ wbudowana wigksza ,,wrodzona inteligencje”. Popatrzmy teraz, jak
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taka sie¢ si¢ uczy. Poczatkowy rozktad barwnych plam pokazanych na ry-
sunku 8.22 wskazuje, ze sie¢ ta ma poczatkowo — sama z siebie — stosunek
entuzjastyczny do wszystkiego. Modelowane ,,zwierzg” czuje si¢ $wietnie
w prawie wszystkich $rodowiskach, najmniej jednak kocha ciemne i ciche
zakamarki.

Rys. 8.22. Przyktadowy stan poczatkowy
bardziej ztozonej sieci

Pierwsze doswiadczenia zdobyte podczas procesu uczenia pokazuja, ze
$wiat nie jest wcale taki wspanialy i poza stodkimi migdatami zawiera takze
pokrzywy. Sie¢ reaguje w sposob typowy — poglebia z poczatku swoje pierwot-
ne uprzedzenia i po pierwszym etapie uczenia zdecydowanie mniej lubi ciemne
zakamarki — ale jeszcze jest bardzo daleka od koncowego sukcesu (rys. 8.23).

. . I . Rys. 8.23. Poczatkowy etap uczenia sieci

Dalsze uczenie prowadzi jednak naszego ,,zwierzaka” do kolejnych roz-
czarowan. Mnoza si¢ kary za nadmierna ufno$¢ i przesadny entuzjazm, na
co sie¢ reaguje wycofujac si¢ w kierunku coraz bardziej nieufnego stosunku
do podstgpnego $wiata. Widac, jak po drugim etapie uczenia z poczatkowe-
go entuzjazmu i sympatii do wszystkich i wszystkiego pozostaje tylko lekkie
zamilowanie do cichych stonecznych zakatkoéw (mata plamka zo6ttego koloru
u dotu i po prawe;j stronie ostatniego kwadratu na rysunku 8.24).

‘ Rys. 8.24. Kolejny etap uczenia

Ale to takze spotyka si¢ z krytyka nauczyciela, wigc po kolejnym etapie
uczenia sie¢ popada w totalna negacj¢ — absolutnie nic jej sig nie podoba! Taki
stan absolutnego zatamania i zniechgcenia jest bardzo typowy dla wigkszosci
znanych eksperymentéw z uczeniem sieci neuronowej, i poprzedza zwykle
probe konstrukeji pozytywnego obrazu wymaganej przez nauczyciela wiedzy

(rys.8. 25).
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Rys. 8.25. Kryzys totalnej negacji w procesie uczenia sieci

Taka probe obserwujemy na rysunku 8.26 pokazujacym czwarty krok
procesu uczenia — wystarcza kilka pokazanych przez nauczyciela przyktadow
sytuacji, na ktdre sie¢ powinna reagowac¢ pozytywnie — a pojawia sig kolejna
faza optymizmu i entuzjazmu, wyrazajaca si¢ aprobata dla prawie wszystkich
srodowisk z wyjatkiem takich, ktore sa bardzo glosne, w szczegolnosci gdy
sa do$¢ przecigtnie o$wietlone. Catkowita ciemno$¢ albo jaskrawe $wiatto
zmniejszaja tolerancj¢ na hatas.

RUEERDT

Rys. 8.26. Pozytywna fala optymizmu

)

Oczywiscie, kolejny etap procesu uczenia musi te nadmiernie wybujate
nadzieje poskromié¢, w wyniku czego sie¢ ponownie wycofuje si¢ w obszar
negacji i frustracji — ale pozostaje pewien drobny §lad tych pozytywnych do-
swiadczen z przesztosci, ktore nie byly przyczyna dotkliwych kar (zielony
»jgzor” w okienku ilustrujacym stan sieci po pigciu cyklach uczenia), kto-
ry juz w nastgpnym kroku przeksztalca si¢ w zalazek prawidtowej hipotezy
(czerwona plama w okolicy centrum przedziatu zmiennosci — rys. 8.27).

SIS ETE

Rys. 8.27. Powstanie poprawnej hipotezy roboczej

Dalszy proces uczenia stuzy juz tylko do tego, zeby pows$ciagnaé kolej-
ne przyplywy entuzjazmu i sprowadzi¢ obszar pozytywnych reakcji sieci do
wlasciwego rozmiaru. W momencie przerywania procesu uczenia (po 15 eta-
pach) sie¢ umie juz stosunkowo dobrze odtwarza¢ podawana przez nauczy-
ciela umiejegtnosc klasyfikacji sygnatow i dalsze doskonalenie tej umiejgtnosci
nie jest juz konieczne (rys. 8.28).
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Rys. 8.28. Pelny przebieg procesu uczenia sieci bardziej ztozonego zadania

Jak wida¢ — system majacy ,,mozg” wigkszy (ponad dziesigciokrotnie
wigcej neuronoéw!) 1 sprawniejszy (ciekawsza struktura potaczen) okazat sig
zdolny do nauczenia takiej formy zachowania, ktorej prymitywniejszy twor
posias¢ nie byt w stanie.

Kolejne ciekawe doswiadczenie ilustruje rysunek 8.29. Na rysunku tym
pokazano, jak doktadnie tej samej umiejgtnosci (tzn. wykrywania, ze nauczy-
ciel zyczy sobie, by pozytywnie reagowac na przecigtne warunki o$wietlenia
i glosnosci, odrzucajac wszelkie skrajnosci) — uczy si¢ inny egzemplarz sieci
neuronowej o tej samej strukturze, jak sie¢, ktorej uczenie pokazano na rysun-
ku 8.28. Jedyna roznica migdzy sieciami, ktorych formy uczenia pokazano
na rysunkach 8.28 i 8.29, polega na tym, ze sieci te maja inne (przypadkowe)
warto$ci poczatkowe parametrow wewngtrznych, co powoduje diametralnie
inne ,,wrodzone preferencje” i zmienia zasadniczo przebieg procesu uczenia.

Rys. 8.29. Przebieg uczenia innego egzemplarza sieci



o

266 8. FORMY UCZENIA SIECI NEURONOWYCH

Ta druga sie¢, ktorej uczenie pokazano na rysunku 8.29, mimo bliz-
niaczego podobienstwa struktury do sieci zwiazanej z rysunkiem 8.28, ma
z poczatku sktonnos$ci raczej melancholiczne. Nic si¢ jej tak naprawde nie
podoba — na rysunku dominuja chtodne zielenie i bigkity. Poczatkowy okres
uczenia powoduje nikly wzrost zainteresowania ,,warunkami dyskotekowy-
mi” (plama zo6ttej barwy w kwadracie odpowiadajacym pierwszemu etapowi
procesu uczenia), ale kilka kolejnych niepowodzen w procesie uczenia wtraca
sie¢ ponownie w obszar totalnej (chociaz umiarkowanej) negacji. W czwar-
tym etapie uczenia sie¢ usituje postawi¢ hipotezg, ze nauczycielowi zalezy
na aprobowaniu jasnych pomieszczen o umiarkowanym poziomie dzwigku,
jednak juz na kolejnym etapie procesu uczenia pojawia si¢ przypuszczenie,
ze chodzi o afirmacj¢ warunkow, ktore mozna uzna¢ za Srednie i przecigtne.
Przypuszczenie to z etapu na etap ulega wzmocnieniu i konkretyzacji. Wyraza
si¢ to faktem, ze na rysunku pojawia si¢ czerwona barwa kategorycznej apro-
baty, ktorej obszar z kroku na krok staje si¢ coraz lepiej zgrany z rejonem,
ktéry w przewidzianym przez nauczyciela wzorcu zachowania odpowiada
obszarowi pozadanej afirmacji, za§ wyrazajace niepewno$¢ i wahanie barwy
zielona i zo6tta zanikaja na rzecz coraz doktadniej krystalizujacego si¢ podzia-
hu na warunki zdecydowanie dobre i zdecydowanie zte. W koncu sie¢ ,,melan-
choliczna” uczy si¢ dziata¢ praktycznie tak samo, jak sie¢ ,,entuzjastyczna”,
co dowodzi, ze ,,wrodzone predyspozycje” nie sq najwazniejsze — wytrwa-
Ia nauka mozna zawsze osiagnac cel, chociaz droga dochodzenia do wiedzy
moze by¢ odmienna dla r6znych punktow startowych.

Postugujac si¢ zaproponowanym programem, mozna wykona¢ bardzo
wiele do§wiadczen. Na rysunkach 8.30-8.32 pokazano przebieg niektorych
z nich. Zastanowienie si¢ nad przebiegiem pokazanych na tych rysunkach

s @™ o =

N

L

Rys. 8.30. Przyktad zadania dla dwuwarstwowe;j sieci
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Rys. 8.31. Przyktad zadania, ktore nie kazda dwuwarstwowa sie¢ zdota rozwiazac

Rys. 8.32. Zadanie o duzym stopniu trudnos$ci i wytacznie dla trojwarstwowej sieci

procesOw uczenia, odtworzenie ich na swoim komputerze, wykonanie innych
wlasnych badan — to fascynujacy teren dla wielu odkry¢. Warto na ten teren
odwaznie wkroczyc¢!

I jeszcze jedno spostrzezenie na koniec tego rozdziatu. Poréwnaj prosze
rysunki 8.28-8.32 z rysunkiem 8.20. Mozesz zauwazy¢, jak odmienne jest za-
chowanie si¢ sieci o duzych ,,mozliwosciach intelektualnych” i prymitywnej
sieci, ktora absolutnie nie byta zdolna do nauczenia si¢ bardziej ztozonych
zasad dziatania. Zauwaz, ze ten neuronowy ,,glupol” nie byt w stanie nauczy¢
si¢ poprawnej reakcji, jednak mimo to jego reakcje byty w kazdym momencie
bardzo kategoryczne i zdecydowane. Dla niego caly czas swiat byl bardzo
»czarno-bialy” — ,to” absolutnie dobre, a ,,tamto” zdecydowanie zte. Jesli do-
$wiadczenie podczas uczenia nie potwierdzato tych kategorycznych sadow
— byly one zastgpowane innym sadem, rownie kategorycznym, chociaz czgsto
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rownie nietrafnym. Natomiast sieci majace wigksze ,,mozliwosci intelektual-
ne” wykazywaty zdolno$¢ do subtelniejszych rozroéznien, dochodzity do roz-
wiazania wolniej 1 przechodzity przez wiele etapdw naznaczonych rozterka-
mi, zalamaniami, i ,,hamletyzowaniem”. Jednak to wlasnie te niezdecydowa-
ne, neurotyczne, nadmiernie inteligentne osobniki zyskiwaty sukces w postaci
ostatecznego prawidtowego dopasowania swojego zachowania do ,,regut gry”
narzucanych przez nauczyciela, podczas gdy kretynowaty ,,twardziel” krecit
si¢ w kotko nie mogac dojs¢ do zadnych sensownych konkluzji...

Zauwaz, jak ciekawe i ro6znorodne zachowania sieci neuronowych mozna
bylo obserwowac z pomoca tego jednego prosciutkiego programu. Komputer
modelujacy sie¢ neuronowa nie zachowywat si¢ jak tgpa i ograniczona ma-
szyna, nie dzialat jednostajnie i w sposob powtarzalny — przeciwnie, wykazy-
wat pewne cechy indywidualne, zmiennos$¢ nastrojow, zroznicowane uzdol-
nienia... Czy czego$ Ci to nie przypomina?

8.6. Co jeszcze mozna zaobserwowaé w badanej sieci?

Mogtbym w zasadzie na tym poprzesta¢, pozwalajac Ci odkry¢ wszyst-
kie ciekawostki, jakie potencjalnie tkwia w tym programie, jednak sprobuje
podpowiedzie¢ Ci, jakie obszary warto zastosowaé na poczatku, zanim nie na-
bierzesz wprawy. Z moich doswiadczen wynika, ze ciekawy przebieg proce-
su uczenia i rozpoznawania mozesz uzyskac stosujac ,,batwanka” (patrz rys.
8.10) zlozonego z okrggdw o parametrach

0,0,3

4,0,1

0,4,1

Jest to zadanie juz wystarczajaco trudne, zeby sie¢ musiata si¢ srodze na-
pracowacé, zanim odkryje prawidtowa zasade rozpoznawania (sie¢ dla tego za-
dania powinna by¢ trojwarstwowa, a liczba elementéw w warstwach ukrytych
powinna by¢ spora — na przyklad 7 elementow w pierwszej warstwie ukrytej
i 5 w drugiej). Rownoczesnie zadanie to jest wystarczajaco zwarte, by dobrze
si¢ prezentowato na ekranie i by tatwo mozna byto ocenia¢ produkowane przez
sie¢ wyniki. Nie pokaz¢ Ci wynikow, jakie uzyskiwatem dla tych przyktadow,
bo nie chce Ci psu¢ przyjemnosci ich samodzielnego odkrywania. Pokaze Ci
jednak, jakie wyniki mozesz uzyskac¢, gdy zdecydujesz si¢ wykonac z pomoca
opisanego programu troch¢ bardziej wnikliwe badania wiasciwosci sieci i jej
podatnos$ci na niektore parametry, determinujace przebieg procesu uczenia.

Jak zapewne juz doskonale wiesz, przed wykonaniem podanej przez Ciebie
liczby krokoéw uczenia program umozliwia Ci zmiang wartosci wspdtczynni-
kéw warunkujacych szybko$¢ uczenia. Pierwszy z nich, oznaczony na panelu
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sterujacym praca programu jako Alpha, jest to wspoilczynnik uczenia nazy-
wany w literaturze migdzynarodowej jako learning rate. Ustawiajac wigksze
wartos$ci tego wspotczynnika powodujesz, ze uczenie sieci bedzie bardziej
intensywne. Czasem daje to lepsze rezultaty uczenia, a czasem pogarsza wy-
nik — warto jednak poznac to ,,na wlasnej skorze”. Drugi parametr, opisany
w okienku programu Example 09 symbolem Eta, reprezentuje wspotczynnik
bezwladnosci uczenia. Wspotczynnik ten, nazywany zwykle w literaturze mo-
mentum, powoduje, ze sie¢ podczas uczenia silniej stara si¢ zachowac pewien
weczesniej przyjety kierunek zmian wspotezynnikow wagowych, przez co jest
nieco ,.konserwatywna”. I znowu — w niektdrych przypadkach zwigkszenie
warto$ci tego wspolczynnika polepsza uczenie — a w innych przeszkadza.

Oba wskazane wspotczynniki stale sa dostgpne w oknie programu Exam-
ple 09, mozesz je w zwiazku z tym zmienia¢ w trakcie uczenia, gromadzac
bardzo ciekawe obserwacje. Najpierw mozesz podjaé jednorazowa (tzn. przed
rozpoczeciem uczenia) probe modyfikacji tych parametrow. Zauwazysz wte-
dy gtownie zwigkszanie si¢ szybko$ci uczenia wraz ze wzrostem wspotczyn-
nika uczenia Alpha. Na przyktad, na rysunku 8.33 widzisz przebieg procesu
uczenia pewnego zadania przy standardowych warto$ciach wspotczynnika
uczenia, a na rysunku 8.34 widzisz, jak ta sama sie¢ uczy si¢ rozwiazywac to
samo zadanie przy zwigkszonej wartosci tego wspotczynnika.
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Rys. 8.33. Standardowa warto$¢ wspolczynnika uczenia prowadzi do spokojnego i rowno-
miernego uczenia, ktore jest jednak do$¢ powolne

Zbyt duza warto$¢ wspodtczynnika uczenia jest jednak takze nickorzystna,
gdyz pojawiaja si¢ wtedy znamiona destabilizacji procesu uczenia, co dobit-
nie ilustruje rysunek 8.35. Sposobem na wygaszenie oscylacji sieci, wystepu-
jacych zawsze, gdy wspolczynnik uczenia wzrosnie nadmiernie, jest wpro-
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b i =

Rys. 8.34. Zwigkszona warto$¢ wspotczynnika uczenia powoduje niekiedy, ze proces uczenia
przebiega szybciej
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Rys. 8.35. Nadmierna warto$¢ wspotczynnika uczenia powoduje, ze proces uczenia cechuja
oscylacje — sie¢ na przemian zbliza si¢ do pozadanego rozwiazania i od niego ucieka

wadzenie wigkszej warto$ci wspotczynnika Efa reprezentujacego bezwlad-
no$¢ tego procesu, czyli momentum. Moglbys wige, gdy zechcesz, przebadac
wplyw zmian wartosci wspolczynnika momentum na uczenie sieci, a takze
bedziesz mogl przesledzi¢ stabilizujacy wpltyw parametru momentum, gdy
zdarzy sig, ze proces uczenia wymknie si¢ spod kontroli.

Innym obszarem bardzo ciekawych badan jest kwestia wplywu struktury
sieci na jej zachowanie. W tym celu musisz wybrac¢ jakie$ naprawde skom-
plikowane zadanie. Niezle jest do tego celu zadanie pokazane na rysunkach
8.418.5. Komplikacja tego zadania polega na koniecznosci ,,wpasowania” si¢
sieci w waskie i ciasne ,,zatoki” tworzone przez biekitny obszar negatywnych
decyzji. Kazda taka szczelina wymaga od sieci bardzo precyzyjnego doboru
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jej elementéow do charakterystycznych cech rozwazanego zadania i sprawia
naprawdg duze trudnosci. Dlatego prosta sie¢ dwuwarstwowa nie ma tu zad-
nych szans — cho¢bys ja nie wiem jak dtugo uczyl, zawsze bedzie miala ten-
dencje do upraszczania ksztaltu rozpoznawanych obszaréw (rys. 8.36).
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Rys. 8.36. Stabe dopasowanie obszaréw w przypadku sieci dwuwarstwowej
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Rys. 8.37. Poprawne i szybkie rozwigzanie trudnego zadania przy uzyciu sieci trojwarstwowej
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Natomiast sie¢ trojwarstwowa potrafi wydoby¢ wszystkie subtelnosci roz-
wazanego zadania (rys. 8.37), chociaz niekiedy trudniej jest uzyskac stabilny
przebieg procesu jej uczenia, bo sie¢ — bedac nawet bardzo blisko poprawne-
go rozwiazania, ,,ucieka” od niego pod wptywem wstecznej propagacji ble-
dow i ,,myszkuje” nie znajdujac w efekcie wcale poprawnego rozwiazania
(rys. 8.38).

Oczywiscie, teraz mozesz pusci¢ wodze fantazji i mozesz zupehie do-
wolnie rozmiesci¢ obszary, w ktorych sie¢ powinna podejmowac ,,pozytyw-
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Rys. 8.38. Znamiona niestabilno$ci uczenia pojawiajace si¢ w sieci trojwarstwowej

ne” i,,negatywne” decyzje. Mozesz przeprowadzi¢ dziesiatki badan i uzyskac
setki obserwacji. Jednak uprzedzam: wez pod uwage czynnik czasu: uczenie
duzej sieci bedzie postgpowato naprzod bardzo wolno, dlatego potrzebowaé
bedziesz albo bardzo szybkiego komputera, albo bardzo wiele cierpliwosci.
Nie cheg Ci sugerowa¢ wyboru, dla porzadku jednak odnotuje, ze cierpliwos¢
jest tansza.

8.7. Pytania kontrolne i zadania do samodzielnego
rozwigzania

1. Czy problematyka rozpoznawania obrazow dotyczy tylko obrazow jako
takich (na przyktad z kamery cyfrowej), czy tez ma szersze zastosowania?

2. W jakiej formie wprowadza si¢ obrazy (oraz informacje o innych roz-
poznawanych obiektach) do sieci neuronowej pracujacej w roli klasyfikato-
ra?

3. W jaki sposob sieci rozpoznajace przekazuja (najczesciej) uzytkow-
nikowi wyniki swojej pracy, czyli informacjg o tym, co zostato rozpoznane?
Jakie wynikaja z tego wnioski na temat typowej struktury warstwy wyjscio-
wej tych sieci?

4. Sprobuj skonfrontowac¢ wnioski wynikajace z obserwacji opisywa-
nego w tym rozdziale uczenia sieci i jej dziatania w réoznych generowanych
przez program zadaniach — z teoretycznymi informacjami na temat zacho-
wania sieci o roznej liczbie warstw, przedstawionymi w rozdziale 6. Zauwaz
bogatsze mozliwo$ci zachowania opisywanych w tym rozdziale sieci, wyni-
kajace z faktu, Zze neurony w tych sieciach moga produkowaé¢ dowolne po-
Srednie sygnaly wyjsciowe, a nie tylko 0 oraz 1 (co odpowiada niebieskiemu
i czerwonemu kolorowi na rysunkach produkowanych przez program).
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5. Zastanow sig, jaki jest zwigzek pomigdzy liczba neuronéw w ztozonej
wielowarstwowej sieci (w jej warstwach ukrytych) a liczba oddzielnych ob-
szarOw w przestrzeni sygnatow wejsciowych, w ktérych sieci te po nauczeniu
daja przeciwstawne decyzje (0 oraz 1).

6. Zalezno$¢ pomigdzy liczba neuronéw w warstwie ukrytej a sprawnos-
cig wykonywania przez sie¢ okreslonych (wyuczonych) zadan przedstawiona
jest przyktadowo na rysunku 8.39. Lewa strong tego wykresu stosunkowo
latwo zinterpretowac: oto sie¢ majaca zbyt mato neurondéw ukrytych jest zbyt
mato ,,inteligentna”, zeby poprawnie rozwiazac¢ postawiony problem, a zwigk-
szenie liczby tych neuronéw powoduje polepszenie dziatania sieci. Jak jed-
nak zinterpretowac fakt (tez wielokrotnie dowiedziony w sieci neuronowej),
ze nadmierne zwigkszenie liczby neuronow ukrytych takze — paradoksalnie
— prowadzi do pogorszenia jako$ci dziatania sieci?

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Liczba neuronéw ukrytych
Rys. 8.39. Ilustracja do zadania nr 6

7. Wspolczynnik uczenia (learning rate) jest miarg intensywnosci zmian
wag dokonywanych w sieci po wykryciu jej blednego dziatania. Jego potocz-
na interpretacja jest taka, ze duze warto$ci tego wspotczynnika odpowiadaja
dzialaniom ,,surowego i wymagajacego nauczyciela”, a mate wartosci tego
wspotczynnika modeluja ,,nauczyciela pobtazliwego i wyrozumiatego”. Spro-
buj uzasadni¢ fakt, ze proces uczenia przebiega najskuteczniej przy korzy-
staniu z warto$ci wspotczynnika uczenia (learning rate) majacych wartosci
umiarkowane (ani za duze, ani za male). Sprobuj zebra¢ i uporzadkowac in-
formacje na ten temat, eksperymentujac z opisanym wyzej programem. Nary-
suj wykresy zmian jakos$ci dziatania sieci po pewnej ustalonej liczbie krokow
uczenia (na przyktad po wykonaniu 500, 1000 i 5000 krokéw), w zaleznos$ci
od warto$ci wspotczynnika uczenia.



274 8. FORMY UCZENIA SIECI NEURONOWYCH

8. W technice sieci neuronowych rozwazanych jest wiele algorytmow
uczenia, w ktorych warto$ci wspolczynnika uczenia zmieniaja si¢ w trak-
cie uczenia. Jak sadzisz, w jakich okolicznos$ciach warto$ci te powinny by¢
zwigkszane, a w jakich zmniejszane?

9. Niektore teorie uczenia sieci neuronowych zawieraja zalecenie, zeby
wspotczynnik uczenia na poczatku procesu uczenia miat mala wartos¢, bo
sie¢ wtedy popetnia duza liczbg powaznych biledow, i gdyby proporcjonal-
nie do tych duzych btedow silnie zmienia¢ wartosci wag — to sie¢ ,,miota-
laby si¢ konwulsyjnie”, unikajac jednych biedow, ale na skutek zbyt duzych
zmian popadalaby w inne btedy (dla innych przyktadéw uczacych). Na po-
czatku potrzebna jest wigc sieci ,,Jagodna i delikatna przedszkolanka”. Potem,
w miar¢ gromadzenia przez sie¢ coraz wigkszej liczby umiejgtnosci, moz-
na wspolczynnik uczenia zwigkszy¢, bo sie¢ popelnia mniej bledow i sa one
niewielkie, wigc dla skutecznego postgpu procesu uczenia trzeba stosowac
,dokrecanie §ruby”. Natomiast pod koniec procesu uczenia, gdy sie¢ zgro-
madzita juz duza ilo$¢ wiedzy — znowu zalecane jest zmniejszenie wartosci
wspotczynnika uczenia, zeby przypadkowe, incydentalne bledy (na przyktad
zwigzane ze szczegolnie trudnymi lub nietypowymi obiektami podlegajacymi
klasyfikacji) nie psuty catosciowego efektu (bo poprawienie dziatania sieci
w jednym punkcie zawsze powoduje jakies — nawet minimalne — popsucie jej
dziatania w innych punktach). Sprébuj przeprowadzié¢ seri¢ eksperymentow
potwierdzajacych te teori¢ — lub wykazujacych jej niestusznosc.

10. Skutki nadmiernej wartosci wspotczynnika uczenia (zagrazajacej
stabilno$ci uczenia) kompensuje si¢ zwigkszeniem wspotczynnika momen-
tum, bedacego miarg stopnia ,,konserwatyzmu” w procesie uczenia. Zaplanuj
1 przeprowadz seri¢ badan pozwalajacych na narysowanie wykresu ukazuja-
cego, jakie sa wymagane minimalne warto$ci wspotczynnika momentum dla
réznych wartosci wspolczynnika uczenia, ktore tacznie gwarantowatyby naj-
lepszy (szybki, ale stabilny) przebieg procesu uczenia.

11. Zadanie dla zaawansowanych: Zmodyfikuj program uzywany w
badaniach uczenia sieci w taki sposob, zeby mozliwe bylo zadawanie obsza-
row przynaleznos$ci obiektow do poszczegdlnych klas (obszarow, w ktorych
»Zzwierzak” jest szcze§liwy i nieszczgsliwy) poprzez rysowanie ich granic
na ekranie za pomoca edytora graficznego. Korzystajac z takiego narzedzia,
sprobuj zbudowac sie¢, ktora zdota si¢ nauczy¢ zadania rozpoznawania szcze-
golnie trudnego problemu, w ktorym obszary pozytywnych i negatywnych
decyzji sieci uktadaja si¢ w formie dwodch spirali (rys. 8.40).

12. Zadanie dla zaawansowanych: Zaprojektuj i wykonaj model ,,zwie-
rzaka”, ktory bedzie miat wigcej receptorow (,,narzadoéw zmystoéw” dostarcza-
jacych informacje o roznych cechach ,,srodowiska”) oraz bedzie mial mozli-
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Rys. 8.40. Ilustracje do zadania nr 11. Problem ,,dwoch spirali”: zbiér uczacy (po lewej)
i jego dwa przykladowe rozwiazania

woS$¢ bardziej ztozonych dziatan (na przyktad bedzie si¢ mogt przemieszczac
w ,,srodowisku” szukajac okreslonych warunkdw, jakie mu odpowiadaja, albo
szukajac jakich$ obiektéw — pozywienia itp.). Obserwacja dziatania uczacej
si¢ sieci neuronowej jako ,,mézgu” takiego zwierzaka oraz jego zachowan w
srodowisku moze by¢ fascynujaca przygoda intelektualna!






9. Sieci neuronowe samouczqce sie

9.1. Na czym polega idea samouczenia sieci?

Widziate$ juz (i wyprobowate§ w kilku programach!), jak korzystajac ze
wskazowek nauczyciela sie¢ neuronowa z kroku na krok doskonalita swoje
dziatanie, osiagajac po pewnym czasie zgodno$¢ swego zachowania z poda-
nymi przez nauczyciela wzorami.

Teraz pokaze Ci, ze sie¢ moze si¢ uczy¢ calkiem sama, bez nauczycie-
la. Pisalem Ci juz na ten temat w rozdziale 3.2, ale teraz przyszedt czas, ze-
by$ poznat kilka konkretoéw. Musisz wiedziec, ze istnieje kilka metod takiego
samouczenia (algorytmy Hebba, Oji, Kohonena itd.), ale w tej ksigzce nie
wchodzimy w szczegodty algorytmow, tylko sprobujemy zobaczy¢, na czym
to wszystko polega. W tym celu proponuje, zeby$ uruchomit program Exam-
ple 10a.

W programie tym masz do czynienia z siecig neuronéw, majaca postac jed-
nej tylko, ale za to czasem dosy¢ obszernej warstwy (rys. 9.1). Do wszystkich
neurondéw tej warstwy podawane sa te same sygnaly wejSciowe i wszystkie
neurony wyznaczaja (niezaleznie od siebie) warto§¢ swojego stopnia pobudze-
nia przemnazajac sygnaly wejsciowe (identyczne dla wszystkich neuronow)
przez swoje wspotczynniki wagowe (oczywiscie inne w kazdym neuronie).

Rys. 9.1. Struktura jedno-
warstwowej sieci, ktora
moze podlega¢ samouczeniu
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Jak pamigtasz, pobudzenie neuronu jest wigc tym silniejsze, im lepsza
bedzie zgodnos$¢ miedzy sygnatami wejsciowymi podanymi w danej chwili
a wewnetrznym wzorcem. Wiedzac, jakie neuron ma wspdlczynniki wago-
we, bedziesz wiedzial zatem, na ktore sygnaty wejsciowe bedzie on reagowat
pozytywnie, a na ktore negatywnie. Jesli zalozymy, ze sygnaty wejsciowe sa
dwuwymiarowe (to znaczy maja dwie sktadowe) i mozesz je zaznaczac jako
punkty na ptaszczyznie (nazywamy ja przestrzenia sygnatow wejsciowych,
pamigtasz?), wtedy rowniez wagi wszystkich neuronow tez sa dwuwymiaro-
we (wag musi by¢ zawsze tyle samo, ile sktadowych sygnatu) i tez mozna je
zaznacza¢ jako punkty na ptaszczyznie — najwygodniej na tej samej plasz-
czyznie. W ten sposob na plaszczyznie sygnatow wejsciowych pojawia sig
punkty sygnalizujace lokalizacje poszczegdlnych neuronéw, wynikajace z ich
wewngtrznej wiedzy, czyli z warto$ci przyjmowanych przez ich wspotczynni-
ki wagowe. Przypominam Ci to na rysunku 9.2., ktéry widziates$ juz w jednym
z wezesniejszych rozdziatow, ale teraz — bogatszy o tyle nowych do§wiad-
czen — zapewne spojrzysz na niego zupetnie nowym okiem.

punkt, ktéry reprezentuje

witasciwosci neuronu

warto$¢ 2. wagi neuronu qu decydu]qcy
/ o odpowiedzi
. neuronu

punkt, ktéry reprezentuje
i sygnat wejsciowy

wartosé 2. sktadowej sygnatu

warto$é 1. wagi neuronu wartos¢ 1. sktadowej sygnatu

Rys. 9.2. Interpretacja wzajemnego potozenia wektora wag i wektora sygnalu wejsciowego

Zasada samouczenia polega na tym, ze na poczatku wszystkie neurony
otrzymuja przypadkowe wartos$ci wspotczynnikéw wagowych, co na rysun-
ku produkowanym przez program Example 10a zobaczysz jako ,,chmurke”
przypadkowo rozrzuconych punktéw. Kazdy z tych punktow reprezentuje je-
den neuron; jak zwykle potozenie punktow wynika z warto$ci wspotczynni-
kow wag. Przedstawia Ci to rysunek 9.3, ekran po prawej stronie. Jesli chodzi
o ekran po lewej stronie rys. 9.3, to jak w poprzednich programach pokaze si¢
on zaraz po uruchomieniu programu i bgdzie stuzyt Ci do modyfikacji para-
metrow sieci. Parametry do ewentualnego ustawienia masz dwa: liczbg neuro-
néw w sieci (wigcej neuronow potrafi sig ciekawiej zachowywac, ale trudniej
jest to $ledzi¢) oraz parametr nazwany Etha, ktory reprezentuje intensywnosc¢
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procesu uczenia (wigkszym wartosciom odpowiada¢ bedzie szybsza i bardziej
energiczna nauka). Mozesz te parametry w kazdej chwili zmieni¢, na poczat-
ku jednak proponuje Ci zaakceptowaé proponowane przez program wartosci.
Te domysIne ustawienia zostaly wybrane przeze mnie na podstawie wstepnego
przebadania zachowania programu. Do opisu poszczegdlnych parametréw i do
»majstrowania” przy ich warto$ciach powrocimy w dalszej czgsci rozdziatu.

Po uruchomieniu programu bedziesz miat sie¢ ztozona z 30 neuronow, ce-
chujaca si¢ raczej umiarkowanym zapatem do nauki. Wszystkie wagi wszyst-
kich neuronéw w tej sieci beda miaty wartosci przypadkowe. Do takiej przy-
padkowo zainicjowanej sieci zaczynaja naptywac sygnaly wejsciowe, ktore
stanowia przyktadowe probki obiektow, z ktoérymi sie¢ ma do czynienia (pa-
migtasz moze z drugiego rozdziatu przyktad, w ktorym wystepowali Marsja-
nie, Marsjanki i Marsjanigta?). Na pojawianie si¢ tych obiektow w programie
Example 10a bedziesz miat wptyw. Ktoci sig to trochg z idea samouczenia (w
koncu jak sie¢ ma si¢ sama uczy¢, to Ty nie powiniene$ mie¢ nic do roboty!),
jednak dopiero w dalszych doswiadczeniach proces prezentacji obiektow cia-
gu uczacego (bez zadnych informacji na temat tego, co z nimi trzeba robic!)
bedzie przebiegat — tak jak w rzeczywistych zastosowaniach — niezaleznie
od Ciebie, w sposob losowy. W programie Example 10a zrobitem celowo
odstepstwo od tego ideatu, poniewaz chciatbym, zebys mogl sam zaobserwo-
wac, jak sposob pojawiania si¢ obiektow uczacych (ktore czesciej, ktore rza-
dziej...) wptywa na proces samodzielnego ,,zdobywania wiedzy” przez siec.

Konieczne jest tu jednak pewne zastrzezenie. Otdz podczas samoucze-
nia cata wiedza, jaka sie¢ moze zdoby¢, zawiera¢ si¢ musi w pokazywanych
obiektach wejsciowych, a doktadniej w tym, Ze obiekty te tworza pewne klasy
podobienstwa, to znaczy sa w$rod nich takie, ktére sa do siebie nawzajem
podobne (Marsjanie) i sa3 odmienne od tych, ktére nalezg do innej klasy
(Marsjanki). Oznacza to, ze ani Ty, podajac sieci obiekty uczace ,,z palca”, ani
automatyczny generator, ktory zastapi Cig w tej pracy w nastgpnym progra-
mie — nie mozecie pokazywac sieci obiektow o calkiem przypadkowym po-
lozeniu w przestrzeni sygnatow wejsciowych. Pokazywane obiekty powinny
tworzy¢ wyrazne skupiska wokot pewnych, dajacych si¢ wykry¢ osrodkow,
ktérym bedzie mozna nada¢ nazwy oraz interpretacje (,,typowy Marsjanin”,
»typowa Marsjanka” itd.).

Podczas eksploatacji programu Example 10a do Ciebie kazdorazowo na-
leze¢ bedzie decyzja, co sig teraz sieci pokaze, ale bedzie to wytacznie bardzo
,»zgrubny” wybor pokazywanego obiektu, bo jego szczegély ustali za Cie-
bie automat. Konkretnie bedzie Ci wolno wskaza¢, w obrebie ktorej ¢wiart-
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Rys. 9.3. Poczatkowe okno z parametrami (po lewej) oraz potozenie punktow reprezentuja-
cych neurony w programie Example 10a po zaakceptowaniu parametréw sieci i wybraniu
Next (okno po prawej stronie)

ki' znajdowac si¢ ma kolejny pokazywany obiekt. Wystarczy, ze w tym celu
klikniesz myszka na odpowiedniej ¢wiartce. W ten sposob bedziesz sterowat
tym, co sie¢ ,,zobaczy”. Mozesz si¢ na przyktad uméwié (sam ze soba!), ze
obiekty pokazywane w pierwszej ¢wiartce to Marsjanie, w drugiej Mar-

""Pojecie ,,Cwiartki” (jakiej$ przestrzeni, zdefiniowanej w oparciu o dwuwymiarowy uktad
wspotrzednych) wywodzi si¢ z matematyki, a ja obiecywalem, ze przy czytaniu tej ksiazki
wiedza matematyczna nie bgdzie wymagana. Zatem jesli nie uczyles sig jeszcze w matematyce
(albo uczytes sig i zapomniates), co to jest uktad wspotrzednych i jakie éwiartki wyznacza on
W przestrzeni opisywanych w nim sygnatow, to przyjmij do wiadomosci, ze ¢wiartki nume-
ruje si¢ poczynajac od prawego goérnego naroznika rozwazanej przestrzeni. Ta prawa gorna
¢wiartka, w ktorej zmienne odktadane na obu osiach przyjmuja wylacznie wartosci dodatnie,
numerowana jest jako pierwsza. Natomiast kolejne nastgpne ¢wiartki numerowane sa kolej-
nymi numerami przy obieganiu uktadu wspotrzednych w kierunku przeciwnym do ruchu
wskazowek zegara. Zatem ¢wiartka druga to ta w lewym gérnym rogu, ¢wiartka trzecia jest
zaraz pod nig itd. Jesli chcialby$ zobaczy¢ sposdb rozmieszczenia ¢wiartek (wraz z ich nu-
merami) na rysunku — to przewrd¢ kilka kartek do przodu i znajdz rysunek 9.13. Na rysunku
tym w prawym dolnym rogu prezentowanego tam okna programu widzisz uktad czterech przy-
ciskow opisanych stosownymi numerami, odpowiadajacy dokladnie opisanemu tu uktadowi
czterech ¢wiartek. O tym, co robia te przyciski, dowiesz si¢ pozniej — ale teraz przyjrzyj sig, jak
sa one rozmieszczone oraz zapamigtaj, gdzie sa poszczegélne numery. Utatwi Ci to $ledzenie
dalszej tresci rozdziatu.
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sjanki, w trzeciej Marsjanieta, a w czwartej — Marsjamory*. Przy odrobinie
wyobrazni mozesz spojrze¢ na okienko prezentowane przez program Exam-
ple 10a w taki sposéb, jak to pokazalem na rysunku 9.4, gdzie sprobowalem
w uktadzie wspotrzednych zamiast punktow reprezentujacych pomierzone
cechy Marsjan — pokaza¢ Ci Marsjan jako takich.

I[.,':'l Self-Orea _|o| x|

Click a quarter for learning object

< Back ‘

Rys. 9.4. Reprezentacja punktow przestrzeni sygnalow wejsciowych
jako ,,Marsjan”

Jak widzisz na rysunku — kazdy Marsjanin jest trochg inny, ale sa oni do
siebie nawzajem podobni i dlatego ich dane sa reprezentowane w tym samym

2 Marsjamory sa to przedstawiciele obecnej na Marsie trzeciej piei. Jak ogdlnie wiadomo,
mieszkancy Marsa celem sptodzenia potomka lacza si¢ w trojkaty, co zreszta powoduje, ze
zajgei swoim skomplikowanym Zyciem erotycznym nie wytworzyli jeszcze cywilizacji tech-
nicznej, nie tworza duzych budowli i dlatego obserwacje prowadzone z Ziemi nie sa w stanie
ich wykry¢.
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obszarze przestrzeni sygnatow wejsciowych (co utatwi sieci neuronowej wy-
uczenie si¢ tego, jak wyglada ,,typowy Marsjanin”). Jednak poniewaz kazdy
z tych Marsjan ma swoje indywidualne cechy odrdzniajace go troche¢ od po-
zostatych Marsjan, dlatego punkty reprezentujace ich podczas procesu samo-
uczenia beda si¢ nieco roznily od siebie — to znaczy beda lokowaty si¢ w nieco
innym miejscu naszego uktadu wspotrzednych. Poniewaz jednak wigcej jest
cech, ktore powoduja, ze Marsjanie roznia si¢ miedzy soba, niz tych cech,
ktore odrozniaja kazdego z nich indywidualnie — punkty ich reprezentujace
beda si¢ skupiaty w pewnym konkretnym podobszarze rozwazanej przestrzeni
sygnalow wejsciowych.

Generujac obiekty do procesu uczenia bgdziesz moglt zdecydowacé, czy
teraz ma by¢ pokazany Marsjanin, Marsjanka, Marsjaniqtko czy Marsja-
mor. Nie bedziesz natomiast podawat zadnych szczegotowych danych kazde-
go konkretnego obiektu (tzn. nie musisz okresla¢ np. wzrostu ani koloru oczu
kazdego Marsjanina), poniewaz to zrobi juz program automatycznie. Program
na kazdym kroku procesu samouczenia zapyta Cig, z jakim okazem Marsja-
nina masz do czynienia — to znaczy z ktorej ¢wiartki ma pochodzi¢ pokazany
sieci obiekt. Gdy sig¢ zdecydujesz i wybierzesz ktoras ¢wiartke — program wy-
generuje obiekt okreslonej klasy i ,,pokaze” go sieci. Kazdy pokazany Mar-
sjanin bedzie troche inny, ale tatwo zauwazysz, ze ich cechy (wyrazajace si¢
lokalizacja odpowiadajacych im punktéw w przestrzeni wejsciowych sygna-
1ow) beda si¢ wyraznie grupowaty wokot pewnych ,,prototypoéw”. By¢ moze
ten proces ,,wyczarowywania” i pokazywania sieci poszczegdlnych obiektow
wydaje Ci si¢ w tej chwili trochg skomplikowany, ale po krotkiej chwili pracy
z programem Example 10a nabierzesz wprawy, a ponadto w programie uka-
zywac si¢ beda podpowiedzi, pomagajace Ci zorientowac si¢, o co w danej
chwili chodzi.

W momencie pojawienia si¢ okreslonego sygnatu wejsciowego, nalezace-
go do ciagu uczacego, zobaczysz go na ekranie jako zielony kwadrat (sprobuj
zgadnac, dlaczego wybratem wtasnie kolor zielony), zdecydowanie wigkszy
od punktu oznaczajacego potozenie kazdego dowolnego neuronu (rys 9.5).
Otrzymawszy ten sygnat na swoich wejsciach — wszystkie neurony samoucza-
cej si¢ sieci okresla (na podstawie sktadowych tego sygnatu wejsciowego oraz
swoich wag) swoje sygnaty wyjsciowe. Sygnaly te moga by¢ dodatnie (dany
obiekt si¢ temu neuronowi ,,podoba” — punkty takie zobaczysz na ekranie
jako czerwone) albo ujemne (dany obiekt si¢ temu neuronowi ,,nie podoba”
— punkty takie zobaczysz na ekranie jako niebieskie). Jesli sygnaty wyjsciowe
pewnych neuronow (zarowno dodatnie, jak i ujemne) maja mata wartos¢ —
odpowiednie punkty przyjmuja barwe szara (odpowiednie neurony ,,maja do
pojawiajacego sig osobnika obojetny stosunek™).
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Rys. 9.5. Sytuacja po pojawieniu si¢ obiektu uczacego (,,Marsjanina”)

Na podstawie sygnalow wejsciowych i ustalonych wyjs¢ wszystkie neu-
rony samouczace;j si¢ sieci koryguja swoje wagi. Podczas korekty wag zacho-
wanie kazdego neuronu zalezy od tego, jaka byta warto$¢ jego sygnatu wyj-
sciowego, ktorym odpowiedziat on na pobudzenie. Jesli sygnat wyjsciowy
neuronu byt silnie pozytywny (na ekranie — czerwony) — wagi zmieniaja si¢ w
taki sposob, ze neuron zbliza si¢ do punktu, ktory mu si¢ tak podobat. Ozna-
cza to, ze jesli ponownie zostanie pokazany ten sam punkt — neuron odnotuje
go jeszcze bardziej entuzjastycznie (sygnal wyjsciowy bedzie miatl jeszcze
wigksza dodatnia warto$¢). Z kolei neurony, ktore wykazywaty w stosunku do
aktualnie pokazywanego wzorca stosunek negatywny (na ekranie widoczne
jako punkty niebieskie) — beda od wzorca ,,odpychane®, w wyniku czego ich
wagi sktonia je w przysztosci do jeszcze bardziej negatywnego reagowania na
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ten typ wejscia. W programie Example 10a mozna zauwazy¢ efekt ,,uciecz-
ki” negatywnie nastawionych neurondéw poza obszar wyswietlania punktow,
ktore je reprezentuja. W tym przypadku neuron przestaje by¢ wyswietlany.
Jest to naturalny efekt, jesli wezmie si¢ pod uwage fakt, ze w procesie samo-
uczenia sieci neuronowej zazwyczaj stosuje sig¢ rownie silne ,,przyciaganie”,
jak i,,0dpychanie”.
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Rys. 9.6. Korekta wag wywotana samouczeniem

Procesy przesuwania si¢ punktow pokazujacych potozenia wektorow wag
neuronéw mozesz bardzo doktadnie obejrze¢, poniewaz program prezentuje
w kazdym kolejnym kroku obraz, na ktérym widoczne sa zarowno poprzed-
nie (kolorowe), jak i nowe (kwadraty, puste w $rodku) polozenia punktéw
reprezentujacych neurony — rys. 9.6, co wigcej — stare potozenie jest z nowym
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Rys. 9.7. Kolejna iteracja procesu samouczenia

polaczone kropkowana linia, mozna wigc $ledzi¢ ,,drogg”, jaka przebywaja
uczace si¢ neurony.

W kolejnym kroku ,,nowe” wagi neurondéw staja si¢ ,,starymi” i po poka-
zaniu kolejnego punktu caty cykl zaczyna si¢ od poczatku (rys. 9.7), a sieci
pokazany zostaje nowy obiekt, by¢ moze nalezacy do nowej klasy (rys. 9.8).

Jesli bedziesz ten proces dostatecznie dtugo powtarzat — powstanie w kaz-
dej ¢wiartce skupisko neuronow, ktore beda wyspecjalizowane w rozpozna-
waniu typowego obiektu nalezacego do tej wlasnie grupy (rys. 9.9). W ten
sposob sie¢ — catkiem sama — wyspecjalizuje si¢ W rozpoznawaniu wszyst-
kich napotkanych rodzajéw obiektow. Sledzac proces samouczenia zauwa-
Zysz na pewno, ze utrwala on i pogiebia jedynie ,,wrodzone sktonno$ci” sieci
neuronowej, wyrazajace si¢ w poczatkowym (losowym!) rozrzucie wektorow
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Rys. 9.8. Interpretacja kolejnej iteracji procesu samouczenia (z rysunku 9.7)

wag. Te wlasnie poczatkowe réznice powoduja, ze po pojawieniu si¢ obiektu
wejSciowego jedne neurony reaguja na jego pokazanie pozytywnie, a inne
negatywnie, a potem nastepuje korekta wag wszystkich neuronow sieci w taki
sposob, ze w rezultacie uczy si¢ ona rozpoznawaé typowe pojawiajace si¢ na
wejsciu elementy i skutecznie doskonali swoja zdolno$¢ rozpoznawania bez
zadnej ingerencji nauczyciela, ktory moze nawet nie wiedzie¢, ile obiektow
trzeba bedzie rozpoznawacé ani jakie beda ich cechy.

Do tego, aby proces samouczenia przebiegat efektywnie, konieczne jest
jednak zapewnienie w populacji neuronow niezbednej poczatkowej réznorod-
nosci. Jesli wartosci wag sa losowane w taki sposob, by w populacji neurondéw
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Rys. 9.9. Koncowa faza procesu samouczenia

byla zapewniona niezbg¢dna ré6znorodnos$¢ — proces samouczenia przebiegaé
bedzie stosunkowo tatwo i bez zaktocen. Jesli jednak wszystkie neurony beda
miaty podobne ,,wrodzone zamitowania” — bardzo trudno bgdzie spowodo-
wac, by w toku procesu uczenia ,,obshuzyly” wszystkie klasy pojawiajacych
si¢ obiektow. Bardziej prawdopodobne jest w takim przypadku zjawisko
,owczego pedu” — zbiorowej fascynacji wszystkich neuronéw jednym napot-
kanym obiektem i catkowitego ignorowania wszystkich innych. Koniec naj-
czgsciej jest taki, ze wszystkie neurony wyspecjalizujq si¢ w rozpoznawaniu
jednej wybranej klasy obiektow — przy catkowitym ignorowaniu wszystkich
pozostatych klas.

W programie Example 10a r6znorodnos¢ byla zagwarantowana jako cos
oczywistego i niezmiennego. Poniewaz jednak problem wptywu losowosci
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wstepnego rozsiania neuronow jest sprawa o podstawowym znaczeniu — przy-
gotowalem wariant tego programu o nazwie Example 10ax, w ktorym musisz
wyraznie zazadac albo losowego rozrzucenia cech (szeroko po catej przestrze-
ni wejs¢), albo tego, aby poczatkowe polozenia neuronéw byty wylosowane
z pewnego waskiego obszaru. W tym celu nalezy odpowiednio ustawi¢ stan
pola (checkbox) o nazwie Density w panelu poczatkowym programu (lewy
ekran na rys. 9.10). Na poczatku lepiej bedzie wybiera¢ neurony szeroko roz-
rzucone i dlatego powiniene$ pozostawi¢ pole Density puste. W momencie
kiedy jednak poznasz juz podstawowe prawidtowos$ci procesu samouczenia
sieci i bedziesz gotowy do tego, by zobaczy¢ cos istotnie nowego — zaznacz to
pole. Zobaczysz wtedy na wtasne oczy, jak wazne dla sieci neuronowej bywa
poczatkowe losowe rozrzucenie parametrow (wag) neuronow. Kilka obrazow
prezentujacych sposdb samouczenia sieci w przypadku, gdy warto$ci poczat-
kowe wag neuronow sg zbyt stabo zréznicowane — pokazatem na rysunkach
9.10,9.1119.12.

Mozesz korzystajac z programéw Example 10a i Example 10ax prze-
prowadzi¢ serig specjalistycznych badan. Na przyktad mozesz zbada¢ skutki
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I this example, you wil examine sel-learning
neural netwark. Neurons have bwo inputs so we
can display them later as points of bwo dimensianal
space.

‘You will be able ta teach the network by chaosing
learning objects (from appropriate quarter].

In this setup panel you can change some network,
and learning parameters, or use default presettings
&t the beginning.

Press Mext if you accept settings. 'You can alwaps
change these parameters by clicking Back.
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@ Density 30 0015 Click a quarter for learning object

Randomize Mumber of Meuronz:  Etha factor:

Rys. 9.10. Poczatkowe okno z parametrami (po lewej) oraz przyktadowy efekt losowania po-

czatkowych wartosci wektorow wag w programie Example 10ax po zaakceptowaniu parame-

trow sieci, w szczegdlnosci faktu zaznaczenia pola Density. W takim przypadku po kliknigciu

przycisku Next dostajemy zadanie, w ktérym warto$¢ poczatkowego rozrzutu wag neuronow
jest za mata (okno po prawej stronie)
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bardziej ,,energicznego” samouczenia, ktore zobaczysz zmieniajac (zwlaszcza
zwigkszajac — ale ostroznie!) warto§¢ wspotczynnika uczenia — Etha factor.

Inne interesujace zjawiska mozesz zaobserwowac, odznaczajac (to znaczy
kasujac poczatkowo istniejace zaznaczenie) parametru Randomize. Wtedy za
kazdym razem sie¢ bedzie startowata z takim samym poczatkowym rozktadem
wspotczynnikow wagowych, co spowoduje, ze bedziesz mogt zobaczy¢, jak
na koncowy rozktad potozen neuronéw wptywa (zalezna od twoich decyzji!)
kolejnos¢ i czestos¢ pokazywania obiektow z roznych ¢wiartek. Kolejnym pa-
rametrem, z ktorym mozesz eksperymentowac, jest ilo§¢ neuronéw (Number
of Neurons), a co za tym idzie, takze ilo§¢ rysowanych punktow. Parametry
te, jak zapewne zdazyles si¢ zorientowac¢, mozna zmienia¢ wracajac do okna
ukazujacego si¢ zawsze bezposrednio po uruchomieniu omawianych progra-
moéw (rys. 9.3 1 rys. 9.10 — poczatkowe okno z parametrami, pokazane po
lewej stronie odpowiedniego rysunku).

Mozesz na tym tle prowadzi¢ bardzo ciekawe rozwazania, odnajdujac w
poczatkowym rozktadzie potozenia poszczegdlnych neurondéw analogie do
wrodzonych wlasciwosci i talentow, a w sekwencji pokazywanych obiektow
— analogi¢ do indywidualnego doswiadczenia zyciowego osobnika. Mogtbym
Ci wiele na ten temat opowiedzie¢ na podstawie tych setek godzin, jakie spe-
dzitlem przy modelowaniu réznych sieci neuronowych — sa to jednak rozwa-
zania znacznie wykraczajace poza obszar tej ksiazki. Moze kiedy$ napisze na
ten temat wspomnienia?

9.2. Jak przebiega dtuzsze samouczenie sieci?

Omowiony wyzej program Example 10a pozwalat bardzo doktadnie zoba-
czy¢ przebieg procesu samouczenia sieci neuronowej, byt jednak niewygodny
wtedy, gdy chciate§ zobaczy¢, ,,czym si¢ to wszystko skonczy”, bo trzeba
wtedy byto bardzo wiele razy naciska¢ przycisk Continue — co byto me¢czace.
Dlatego opracowatem wersje¢ tego programu (Example 10b), ktora nie wyma-
ga takiego wysitku, poniewaz podstawowy proces samouczenia przebiega w
niej ,,prawie” automatycznie. Analogicznie jak w poprzednich przyktadach po
uruchomieniu programu, akceptacji parametréw domyslnych lub po ich zmia-
nie przechodzisz do okna, gdzie mozesz obserwowac eksperymenty. Proces
samouczenia przebiega ,,prawie” automatycznie, poniewaz klikajac i zwalnia-
jac przycisk Start mozesz obserwowac na ekranie proces samouczenia ,,krok
po kroku” (zebys si¢ mogl przyjrzec, co si¢ dzieje) — a potem jesli klikniesz
raz na przycisk Start i nie zwolnisz kliknigcia — proces samouczenia stanie si¢
automatyczny. W kazdym momencie mozesz powrdci¢ do trybu ,,krok po kro-
ku” albo ponownie ,,przyspieszy¢” proces, stosujac opisane wyzej podejscie.
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W ten sposob, nie wkladajac zadnego wysitku, mozesz obserwowac przebieg
procesu samouczenia przez dtugi okres, dostrzegajac szereg ciekawych zja-
wisk, o ktorych za chwilg porozmawiamy.

Kwestia, ktora powiniene$ rozwazy¢ uruchamiajac program w omawia-
nym tu trybie, jest dobdr rozmiaru sieci, jaka badasz. Program pozwala sy-
mulowac sie¢ o swobodnie wybieranej liczbie neuronow. Na poczatku zacznij
od obserwacji sieci ztozonej z kilku neuronéw (rys. 9.13, 9.14). Biorac pod
uwagg fakt, ze sie¢ dazy¢ bedzie do zbudowania czterech skupisk odpowied-
nio w czterech ¢wiartkach — nie bardzo jest sens badania sieci zawierajacej
mniej niz cztery neurony, jednak jesli chcesz — mozesz obejrze¢ nawet zacho-
wanie pojedynczego neuronu. Calo$¢ symulacji program bierze na siebie, do
Ciebie natomiast nalezy $ledzenie przebiegu procesu samouczenia i wycig-
ganie wnioskow. Dla utatwienia obserwacji zachodzacych w sieci procesow
w kazdej ¢wiartce w rogu wyswietlane sa dodatkowe informacje w postaci
trzech liczb. Informuja one (w kolejnosci wystgpowania odpowiednich liczb),
ile razy pokazano obiekt ciagu uczacego ulokowany w obrgbie danej ¢wiartki
— w ciagu calego uczenia oraz (ze wzgledu na dominujaca role poczatkowych
pokazow) w ciagu pierwszych dziewigciu prezentacji (liczba w nawiasach)
oraz ile neuronow znajduje si¢ w danej chwili w rozwazanej ¢wiartce (liczba
po przecinku). Na przyktad zapis:

10 (3), 1
w danej ¢wiartce oznacza, ze obiekt uczacy pojawil sig¢ w niej (do tej chwili)
dziesieciokrotnie (z tego trzykrotnie wsrod 9 pierwszych pokazow) i obecnie
znajduje si¢ w niej jeden neuron. Taka informacja jest szczegolnie przydatna,
gdy neuronéw jest duzo i trudno z rzutu oka oszacowac, ile z nich jest w jakiej
okolicy, a takze wtedy, gdy tworzace sie w trakcie uczenia skupisko neurondéw
w poblizu punktow powtarzalnego wystepowania obiektéw ciagu uczacego —
powoduje ich wzajemne przestanianie si¢ i utrudnia oceng sytuacji.

Obserwowanie skutkéw pojawiajacych si¢ (losowo) asymetrii, polega-
jacych na czestszym prezentowaniu obiektdow z pewnej ustalonej ¢wiartki
(asymetrii ogolnej, a takze dotyczacej obiektow pokazywanych na poczatku
uczenia) — daje bardzo ciekawy material do przemyslen.

Potem mozesz zobaczy¢, jak zachowuja si¢ wigksze sieci, ztozone z kil-
kuset (maksymalnie do 1000) neuronow. Naprawde warto to zobaczy¢, jak
rownoczesnie uczy si¢ — na przykltad — 700 neuronow! (Rys. 9.15 1 9.16).
Program sam generuje poczatkowy rozktad wag dla wszystkich neuronow,
a potem sam pokazuje wzorce sygnatoéw wejsciowych (jako punkty potozo-
ne w centrum odpowiednich — losowo wybieranych — ¢wiartek). Po kazdym
pokazie nastgpuje prezentacja ,,ruchu” wektorow wag pod wplywem pro-
cesu samouczenia, a nastgpnie pokazywany jest nastgpny obiekt wejsciowy
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Rys. 9.14. Koncowy etap samouczenia sieci ztozonej z 10 neuronéw
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i nastgpuje kolejny krok samouczenia. Na poczatku, jesli klikasz i zwalniasz
przycisk Start, proces samouczenia przebiega, jak juz wspomnieli$my kroko-
Wwo, to znaczy zatrzymuje si¢ po kazdym pokazaniu kolejnego obiektu, zeby$
mogt si¢ wygodnie przyjrzeé, co si¢ w sieci dzieje. Potem te zatrzymania sa
automatycznie eliminowane i proces samouczenia rusza ,,petna para”. Aby nie
rozprasza¢ Twojej uwagi (zwlaszcza wtedy, gdy bedziemy oglada¢ bardziej
skomplikowane przyktady samouczenia), w dalszej czgsci tego rozdziatu ry-
sunki beda przedstawiaty tylko najwazniejsza czg$¢ okna (zawierajaca rysu-
nek rozmieszczenia punktow), w ktérym przeprowadzasz eksperymenty.

0(D), 56 0(D). 76

Rys. 9.15. Poczatkowy etap
samouczenia sieci ztozonej - T
z 300 neurondw 0{0). 68 1(1). 66

Proces samouczenia, podobnie jak proces uczenia z nauczycielem, moze
by¢ prowadzony przy réoznych wartosciach wspotczynnika uczenia. Na rysun-
ku 9.15 pokazatem Ci, jak si¢ zachowuje sie¢, w ktorej wspotczynnik uczenia
jest bardzo duzy. Taki ,,0sobnik™ jest ogromnie entuzjastycznie nastawiony
do catego $wiata: kazda nowa idea, kazda nowa pojawiajaca si¢ koncepcja
zaprzata jego uwage bez reszty. Powoduje to, ze pojawiajacy si¢ atraktor przy-
ciaga do siebie ogromna liczb¢ neuronéw, ktére gorliwie i gwattownie stara-
ja si¢ jak najszybciej uzyska¢ zdolnos¢ do jego doktadnego rozpoznawania
i lokalizowania tego wtasnie nowego obiektu. Takie dzialanie sieci umozliwia
wprawdzie jej szybkie uczenie, ale powoduje bardzo szybkie ,,nasycanie” jej
mozliwosci poznawczych. Wystarczy niewielka (w stosunku do liczby neu-
ronow sieci) liczba atraktordéw, by wszystkie neurony zostaty zaangazowa-
ne bez reszty w ich rozpoznawanie i w przypadku pojawiania si¢ nowych
wzorcOw nie ma juz zadnych mozliwosci adaptacyjnych — sie¢ nowych idei
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nie jest w stanie przyswoi¢ ani zaakceptowac. Odmiennie zachowuje si¢ sie¢
przy matym wspotczynniku wzmocnienia. Tu na poczatku, po pojawieniu si¢
nowego obiektu do rozpoznawania reakcje sieci sa spokojne i wywazone (rys.
9.17). Na skutek tego postep procesu uczenia nie jest nadmiernie szybki, co
mozna by bylo uzna¢ za wadg (por. rys. 9.18, na ktérym pokazano podobny
stopien zaawansowania procesu samouczenia takiej ,,spokojniejszej” sieci,
jak na rysunku 9.16 dla sieci ,,entuzjastyczne;j”). Jednak dzigki temu sie¢ stale
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dysponuje pewnym zapasem neuronow, ktore jeszcze nie wyspecjalizowaty
si¢ tak do konca, by nie moc przyswoic sobie i zaakceptowaé nowych wzor-
cow sygnaldow, czyli nowych idei, nowych wrazen, nowych poje¢. I to takze
jest pewna wartosc!

Zauwaz, ze podobnie bywa z ludzmi. Bywaja tacy, ktorzy pierwsza napot-
kana ideg (na przyktad polityczna) przyjmuja bezkrytycznie i entuzjastycznie,
szybko opanowuja jej arkana, identyfikuja si¢ z nia i emocjonalnie przezy-
waja. Tacy fanatycy nie sa zdolni potem przyja¢ jakichkolwiek nowych idei
czy jakichkolwiek nowych pogladéw — w ich moézgu po prostu nie ma juz
na nie miejsca. By¢ moze jest to wyjasnienie fenomenu instytucjonalnych
mordercoOw oraz terrorystow, ktorzy po szybkim przyswojeniu sobie jakiej$
dostatecznie demagogicznej ideologii (islam w fanatycznej postaci, faszyzm,
stalinizm) staja si¢ nia tak dalece owtadnigci, ze w imig tych swoich (albo na-
rzuconych im) urojen sa zdolni mordowac i torturowac ludzi, a takie naturalne
1 narzucajace si¢ idee, jak wspotczucie, humanitaryzm czy wreszcie zwykta
ludzka przyzwoitos¢ — nie maja do nich dostegpu.
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Prowadzac badania z taka silnie pobudliwg siecig neuronowa mozesz za-
obserwowac niekiedy ciekawe zjawisko: otoz jesli taka ,,fanatyczna” sie¢ nie
otrzymuje dostatecznie dtugo sygnalow ze strony atraktora, do ktorego zostata
wczesniej przywiazana — dochodzi w niej czesto do gwaltownej ,,zmiany po-
gladow”. Zaobserwujesz to w ten sposob, ze nagle cala zbiorowos¢ punktow,
skojarzonych poprzednio z jednym wzorcem (czyli z jakas$ jedna, catkowi-
cie zaprzatajacaq umyst idea) — nagle zaczyna migrowac¢ w kierunku zupeknie
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innego wzorca, utozsamiajac si¢ z nim wkrotce rownie skutecznie i rownie
krancowo jak poprzednio z wczesniej przyswojonym wzorcem pierwotnym
(rys. 9.19). To takze nic zaskakujacego, jesli przyjrzysz si¢ zachowaniom nie-
ktorych ludzi. Literatura pelna jest informacji o takich ,,nawréconych fana-
tykach”, ktorzy jednak nie staja si¢ spokojnymi obywatelami, lecz popadaja
z jednej skrajno$ci w druga. Niestety, rowniez najnowsza historia dostarcza
licznych przyktadow oprawcow, ktorzy najpierw zajadle torturowali przeciw-
nikow jakiego$ rezimu, a po jego obaleniu z rownym zapatem przystepuja do
zwalczania wrogoéw nowego porzadku.

0(u). 0 268(8). 300/ [0¢n). 0 268(9). 0

Obiekty uczgce
nie sq losowane
z przyciemnionych
P éwiartek

0(0). 0 0(0). 0 897(0). 300
Start Reset | = L2 Start Feset |

Rys. 9.19. Fascynacja wszystkich neuronow obiektami jednej tylko klasy (po lewej)
oraz porzucenie tego jednego atraktora i przeniesienie wszystkich neurondéw do rozpoznawania
drugiego (po prawej). Zjawiska takie wystepuja w sieci z duza warto$cia wspotczynnika
uczenia. Przemieszczenia widoczne na obu rysunkach wynikaja z faktu, ze obiekty ciagu
uczacego nalezace do tej samej klasy nie sa identyczne i sie¢ bez przerwy si¢ doucza

Natomiast model sieci z niewielkim wspotczynnikiem uczenia (rys. 9.17)
znamionuje cztowieka, ktory nie zapala sig, nie goraczkuje, u ktorego kaz-
da nowa idea musi odpowiednio dojrze¢, wykrystalizowa¢ sig, okrzepnaé
— zanim zostanie rzetelnie i1 szczegdlowo przyswojona. Ludzie tacy sa czgsto
odbierani przez otoczenie jako niezbyt btyskotliwi, co czasem (niestusznie!)
uwaza si¢ jako tozsame z okresleniem — niezbyt inteligentni. Jesli jednak taki
cztowiek ustali swoje preferencje — na ogot nie zmienia ich zbyt szybko ani
zbyt tatwo, czgsto pozostajac wiernym swoim ideatlom nawet podczas brutal-
nej 1 dlugotrwatej indoktrynacji.
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9.3. Czy postep samouczenia mozna uzna¢ za rosngcq
magdros¢ sieci?

Podam Ci teraz pewne ogdlne wskazowki, co mogltbys zbadac przy pomocy
opisanego wyzej programu, oraz zasugeruj¢ Ci pewne proste, ale pouczajace
eksperymenty, ktore mozesz sam wykona¢. Mysle, ze te eksperymenty zain-
teresuja Cig zarowno z tego punktu widzenia, ze pozwola Ci lepiej poznac
wlasciwosci procesu samouczenia w sieciach neuronowych, jak i z tego po-
wodu, ze na ich podstawie mozna wyciagac bardzo ciekawe wnioski og6lniej-
szej natury — na przyktad na temat tego, jak Ty sam zdobywasz i odkrywasz
wiedze. Opisze Ci takze przy tym, jak korzysta¢ z programu Example 10b,
chociaz jestem pewien, ze po rozpoczeciu badan sam odkryjesz mnostwo jego
dalszych dodatkowych mozliwosci.

Uruchomiwszy proces uczenia z pewna liczba neurondw, zaobserwuj
najpierw proces wykrywania przez te neurony faktu, ze maja do czynienia
z powtarzajacymi si¢ prezentacjami pewnych charakterystycznych obiektow
wsrod danych wejsciowych. Istotnie, bardzo szybko w chaotycznym z poczat-
ku zbiorze punktow, reprezentujacych polozenia wag neurondow, zauwazysz
dazenie do podziatu catej populacji neuronéw na tyle podgrup, ile klas obiek-
tow pojawia si¢ na wejsciu. Mozesz to bardzo tatwo sprawdzi¢, poniewaz
klikajac w trakcie symulacji na obrazek z numerem okreslonej ¢wiartki (od
1 do 4) spowodujesz, ze obiekty pokazywane w trakcie uczenia pochodzié
beda tylko z trzech (albo z dwoch, albo nawet tylko z jednej), a nie z czterech
¢wiartek. Obiekty z ¢wiartki, ktora nacisnales, beda bowiem pomijane i be-
dzie ona zaznaczona ciemniejszym kolorem. Ta opcja programu pozwoli Ci

0(0). 53 _ 1(1). 90

Rys. 9.20. Poczatkowy etap procesu
samouczenia, w czasie ktorego
pomijane sa obiekty z 2. éwiartki | 2(2). 83 10). 74
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Rys. 9.21. Koncowy etap procesu
samouczenia, w czasie ktorego
pomijane sa obiekty z 2. ¢wiartki

10(4). 136 11(2). 54

samemu stwierdzi¢, jak skutecznie sie¢ sama z siebie wykrywa, ile (i jakich)
klas obiektow powinna rozpoznawac (patrz rys. 9.20 1 9.21).

Zauwaz, ze w poczatkowym okresie nauki sie¢ ,,zagospodarowuje” czg$-
ciowo te neurony, ktore potencjalnie mogly rozpoznawac obiekty brakujacej
klasy (rys. 9.20), w wyniku czego dochodzi do coraz wigkszej ,,koncentracji
uwagi” sieci na tych obiektach, ktére rzeczywiscie w §wiecie wystepuja i po-
winny by¢ rozpoznawane. Jednak nawet w koncowym etapie procesu uczenia,
kiedy sie¢ uzyskuje juz doskonala specjalizacj¢ w rozpoznawaniu i identyfi-
kowaniu tych obiektow, ktore podczas samouczenia regularnie si¢ pojawialy
(trzy geste skupiska na rysunku 9.21), w obszarze, w ktorym nie byto zadne-
go atraktora, pozostaje pewna liczba ,,dyzurnych” neuronéw. Sa one rozsiane
przypadkowo i w miarg dalszego kontynuowania procesu samouczenia bedzie
ich ubywag, ale jeszcze przez dhugi czas po zakonczeniu podstawowej nauki
w przypadku pojawienia si¢ nowego obiektu w dotychczas ,,nie zagospodaro-
wanym’” obszarze — bardzo szybko znajda si¢ neurony, ktére podejma proces
nauki 1 wyspecjalizuja si¢ w jego identyfikacji. Dopiero po bardzo dlugim
okresie systematycznego samouczenia, gdy sie¢ zgromadzi juz bardzo duze
»dos$wiadczenie zyciowe” — ten zasob wolnych neuronow wyczerpie sig, gdyz
wszystkie zostana predzej czy pozniej ,,wciagnigte w orbite wptywow” rze-
czywiscie wystepujacych atraktorow. Jesli po takiej petryfikacji sieci pojawi
si¢ zupetnie nowy obiekt — nie bedzie juz w sieci wolnych neuronéw, ktore
bylyby zdolne go zaakceptowac i nauczy¢ si¢ go identyfikowaé. Oznacza to,
ze dlugotrwaly proces samouczenia prowadzi do utraty zdolno$ci akceptowa-
nia i adaptowania kolejnych nowosci — co zreszta znamy z codziennego do-
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$wiadczenia: mtodzi ludzie wykazuja ogromna tatwos¢ przy adaptowaniu si¢
do nowych warunkow 1 przy uczeniu si¢ nowych umiejgtnosci (na przyktad
korzystania z Internetu), starsi natomiast, do§wiadczeni i wyspecjalizowani w
wykonywaniu pewnych funkcji i w identyfikowaniu pewnych sytuacji — ucza
si¢ z trudem, Zle przyjmuja nowosci i maja sktonnos$¢ do reagowania dezapro-
bata na nowe zjawiska i procesy. Jak widzisz — sie¢ neuronowa robi prawie
doktadnie to samo.

Szczegodlowy przebieg omowionych wyzej procesow zalezy od tego, jaki
jest poczatkowy rozktad warto$ci wspdtczynnikéw wag neurondéw (czyli od
tego, jakie ,,0sobnik” ma wrodzone cechy) oraz od tego, w jakiej kolejno-
$ci pokazywane sa poszczegolne obiekty ciagu uczacego (czyli od tego, jakie
,,0sobnik” ma do§wiadczenie zyciowe). Jedni dtuzej zachowuja miodziencza
zdolno$¢ do dziwienia si¢ nowos$ciom i entuzjastycznego ich przyjmowania,
inni bardzo szybko zastygaja w swoich starczych uprzedzeniach i fobiach.
Mozesz to takze doktadnie przesledzi¢, poniewaz program Example 10b jest
tak zbudowany, ze nacisnigcie przycisku Reset powoduje ponowne wystar-
towanie procesu samouczenia (z taka sama liczba neuronéw) ponownie od
losowo wybranych warto$ci poczatkowych wektorow wag wszystkich neuro-
néw i z nowym (przypadkowym i innym niz poprzednio) ciagiem obiektow
uczacych, pochodzacych z ¢wiartek ktore sg aktualnie wybrane. Klikajac na
poszczegdlnych przyciskach oznaczajacych poszczegdlne ¢wiartki, mozesz
dowolnie wlacza¢ i wylaczaé prezentacje obiektow z poszczegolnych klas
(takze w trakcie procesu uczenia), wigc de facto masz caty eksperyment stale
pod kontrola.

Ponawiajac kilka razy proces uczenia — zauwazysz tatwo, ze dazenie do
samoorganizacji (w sensie spontanicznego dazenia poszczegdlnych neurondw
do identyfikowania si¢ z okreslong klasa nadchodzacych sygnatow wejscio-
wych) jest stala cecha samouczacej si¢ sieci neuronowej — niezalezna od tego,
jak wiele jest klas, jak liczna jest populacja neurondw i jak sa roztozone ich
poczatkowe warto$ci wspolczynnikow wag. Zauwazysz tez, ze sieci majace
wigksza liczbg neuronow (,,bardziej utalentowane”) wykazuja dtuzej zdol-
nos¢ do akceptowania nowosci i uczenia si¢ nowych umiejetnosci. Kostnienie
w starczych uprzedzeniach i przesadach nie jest wigc — jak sig czesto twierdzi
— wyrazem madrosci przychodzacej z wiekiem, lecz stanowi bezposrednia
manifestacje przyrodzonej ghupoty.
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9.4. Co jeszcze warto zauwazy¢ podczas samouczenia sieci?
Przy uzyciu programu Example 10b mozesz wykona¢ bardzo wiele r6znych

badan. Na wstgpie proponuj¢ Ci, aby$ przeanalizowat wplyw sposobu pre-
zentacji obiektow ciagu uczacego na proces samouczenia sieci.

19(2). 1 20(3). 5
15‘l oe -]
w¥ . .
" Rys. 9.22. Niero6wnoliczno$é¢
reprezentacji klas powstala
W nastgpstwie procesu
4(2). 0 15(2). 4 samouczenia

Tu juz nie ma gotowych mechanizméw wbudowanych w program, ktore
by Ci podawatly odpowiednie fakty ,,na talerzu”, ale obserwujac wielokrotnie
symulowany proces samouczenia dostrzezesz z pewnoscia, ze klasy, ktorych
obiekty pokazywane sa czg$ciej — przyciagaja do siebie znacznie wigcej neu-
rondéw niz te klasy, ktorych obiekty pojawiaja si¢ rzadziej (por. na rysunku
9.22 wyniki dla 1. 1 2. ¢wiartki). Moze to czasem prowadzi¢ wrgez do tego,
ze dla pewnych pokazywanych klas moze catkiem zabrakna¢ ,,chgtnych* do
ich rozpoznawania — zwlaszcza w sieciach o niewielkiej liczbie neuronéw
(por. 3. ¢wiartke na rysunku 9.22). Jest to spory problem, ktéry sygnalizo-
watem Ci juz w jednym ze wstepnych rozdziatow. Na skutek takiego wtasnie
zachowania sig¢ — sieci samouczace musza zawiera¢ o wiele wigcej neuro-
néw niz realizujace to samo zadanie rozpoznawania i klasyfikacji sieci uczone
z nauczycielem.

Badajac proces samouczenia na wielu przyktadach zauwazysz takze, ze
szczegOlnie istotne znaczenie maja pierwsze ,,doswiadczenia” sieci. Daje
sig to zauwazy¢ na rysunku 9.23, na ktérym przytoczono obraz poczatku (po
lewej u gory) i konca (po prawej u dotu) procesu samouczenia, w ktorym
doszto do przypadkowego wylosowania w 9 pierwszych krokach algorytmu
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Rys. 9.23. Ilustracja przebiegu samouczenia z poczatkowa preferencja dla 3. klasy

wylacznie obiektow nalezacych do 3. ¢wiartki. Zauwaz, jak silnie wptyneto to
na koncowy rozktad liczby neurondw w poszczegdlnych ¢wiartkach!

Zauwaz, ze ten przemozny wplyw ,,pierwszych doswiadczen” na ksztal-
towanie si¢ pozniejszych kategorii pojeciowych i przyzwyczajen mozna takze
zaobserwowac u ludzi. Jesli pewne ¢wiartki sa poczatkowo wytaczone (,,zu-
bozenie skali doswiadczen w dziecinstwie”), a potem zostaja wlaczone — to
i tak reprezentacja tych pierwotnie dyskryminowanych na poczatku samo-
uczenia wrazen lub poje¢ (reprezentowanych w naszym modelu przez ¢wiart-
ki, w ktorych pojawiaja si¢ sygnaly) pozostaje widoczna w sieci w postaci
ograniczonej lub wrecz brakujacej reprezentacji tych wtasnie pojec albo braku
wrazliwos$ci na okreslone sygnaty. Obserwacja ta wyjasnia, dlaczego tak bar-
dzo ograniczona jest mozliwos¢ skorygowania skutkow ,.trudnego dziecin-
stwa” w wieku dojrzatym.
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Obserwujac procesy ,,przyciagania” jednych neuronow i ,,odpychania”
innych przez kolejne pokazy — mozesz probowac wyobrazi¢ sobie, co dzieje
si¢ w Twoim wiasnym mozgu, gdy obserwujesz nowe sytuacje i gdy Twoj
umyst usituje je analizowac i specyfikowac. W szczegdlnos$ci interesujace
analogie do procesoOw zachodzacych w rzeczywistej sieci neuronowej za-
uwazysz, gdy uruchomisz symulacj¢ z duza liczba neuronéw (popatrz na
rysunek 9.23, ktory przedstawia samouczenie sieci zawierajacej 700 neuro-
néw). Masowe przemieszczanie si¢ ,,stanow Swiadomosci” wielu neuronow,
zbiegajacych si¢ w kierunku punktow odpowiadajacych zaobserwowanym
bodzcom wejsciowym, tak aby w nastepstwie tego stac si¢ detektorami tych
wlasnie klas wejSciowych sygnalow — jest czyms, co bez watpienia trzeba
samemu zobaczyc¢!

Jesli cheesz, to mozesz takze sam zobaczy¢, jakie ,,rewolucje” dzieja
si¢ w zbiorze neurondéw podczas pierwszych krokow procesu samouczenia.
Najlepiej zrobi¢ to, przeprowadzajac eksperyment krok po kroku. Informa-
cje na temat tego, ktore obiekty byly czesciej pokazywane w poczatkowym
okresie uczenia, a ktore rzadziej — masz dodatkowo pokazana w postaci liczb
w odpowiednich ¢wiartkach, mozesz wigc bez trudu zauwazy¢ i przeanali-
zowac¢ podstawowe zwiazki, jakie istnieja pomigdzy czgstoScia prezentacji
okreslonego obiektu w ciagu uczacym a liczba neurondéw, ktére beda goto-
we go rozpoznawac¢. Omoéwiony efekt zaobserwujesz szczegdlnie wyraznie,
gdy poréwnasz wyniki wielu symulacji, poniewaz nie mozesz zapominaé
o tym, ze na wyniki kazdej konkretnej pojedynczej symulacji silny wptyw
ma takze poczatkowy rozktad wspotczynnikow wagowych poszczegolnych
neurondw oraz kolejnos$¢ prezentacji obiektow ciagu uczacego, a te oba
czynniki sa w moim programie dyktowane przez mechanizm przypadkowe-
go losowania.

9.5. ,Marzenia” i ,fantazje” powstajgce podczas samouczenia
sieci

Jak juz zaobserwujesz proces tworzenia si¢ i doskonalenia (precyzowania)
spontanicznie odkrywanych przez sie¢ ,,poje¢” — mozesz z kolei zaja¢ sig bar-
dziej subtelnymi zjawiskami. Zauwazysz zapewne (szczegolnie ,,Cwiczac”
przyktady z duza liczba neuronéw), ze poza gtdownym procesem tworzenia
si¢ skupisk neuronow rozpoznajacych gtéwne podawane do systemu obiekty
— pojawiaja si¢ takze cale ,,$ciezki” neurondw, ktore spontanicznie daza do
wykrywania 1 rozpoznawania obiektow wejsciowych o wlasciwosciach po-
srednich pomiedzy obiektami w rzeczywistosci pokazywanymi (rys. 9.24).
Dalszy proces samouczenia powoduje wprawdzie, ze te ,,detektory hybryd”
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zostaja wchlonigte przez ,,prawdziwe” osrodki sygnalizujace realne obiek-
ty — ale ten etap spontanicznego fantazjowania na temat bytéw mozliwych,
chociaz nie istniejacych — powtarza si¢ z zadziwiajaca regularnoscia.

Pomysl, co to w istocie znaczy? Otoz sie¢, ktorej pokazano wielokrot-
nie rybg i kobiete, bedzie potrafita rozpozna¢ zarowno kobiete, jak i rybe (w
odpowiednich punktach przestrzeni sygnatow wejsciowych beda ulokowane
neurony, ktoére beda odpowiednio rozpoznawaly pojawiajace si¢ na wejsciu
wizerunki kobiet i wizerunki ryb). Ale w sieci pojawily si¢ takze neurony,
ktore ,,rozpoznaja” (a raczej sa gotowe rozpoznawac) twory, ktorych cechy
beda mieszaning cech ryby (ogon) i cech kobiety (glowa i ramiona). Takich
tworow podczas uczenia nie pokazywano — a jednak sie¢ neuronowa przy-
gotowata neurony do ich wykrywania, czyli w pewnym sensie sama je sobie
,Wyobrazita”.

Na podobnej zasadzie ta sama sie¢, ktéra w innej grupie neurondw wy-
tworzyla sobie zdolno$¢ rozpoznawania réznych ptakow, potrafi skojarzy¢
cechy ptaka (skrzydla) z cechami kobiety (glowa, rece, suknia) tworzac wy-
obrazenie ... aniola (patrz rys. 9.25).

Powtarzajac r6zne doswiadczenia, mozesz si¢ przekonac, ze kazda ,,mto-
da” (nie do konca jeszcze nauczona) sie¢ neuronowa bedzie miata tendencj¢ do
,»wymyslania” takich réznych nie istniejacych bytow. Jesli kolejne do§wiad-
czenia beda uporczywie potwierdzaly, ze istniejg kobiety i istniejg ryby, ale
nie istniejg twory majace cechy zarowno kobiety, jak i ryby, czyli bajkowe
syreny — odpowiednie neurony przekwalifikuja si¢ (chociaz zauwaz podczas
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Rys. 9.25. Reprezentacje rzeczywistych oraz wyimaginowanych obiektow w samouczacej si¢
sieci neuronowej

prowadzonych eksperymentéw, jak niechetnie to robia!) na rozpoznawanie
twordw rzeczywistych, a nie wykombinowanych fantasmagorii. Jesli jednak
taki hybrydowy twor istnieje (mysz ze skrzydtami = nietoperz) — to wczesniej-
sze doswiadczenia ze ,,sktadowymi” obiektami zdecydowanie utatwia jego
wykrycie i sklasyfikowanie.

Zauwaz, ze ta zdolnos$¢ do ,,wymyslania” twordéw nie istniejacych, a be-
dacych pewna kombinacja elementéw pochodzacych z odleglych niekiedy
od siebie wrazen i doswiadczen — jest cechg sieci wytacznie w poczatkowym
stadium samouczenia, a wigc sieci mtodych. Moze jest to jakie§ wyjasnienie
znanej sktonno$ci mtodych dzieci do bajek i1 legend, ktore nudza lub nawet
draznia ludzi dorostych i bardziej doswiadczonych? Moze w tym takze tkwi
wyjasnienie fenomenu rozpoetyzowanej fantazji bardzo mtodych cywilizacji
(starozytna Grecja) i tgpego pragmatyzmu starych i skostnialych spoteczenstw
konca XX wieku? Moze obserwujac (rys. 9.26) powstajace w trakcie samo-
uczenia watte tancuszki neuronéw, probujacych dtugo, wbrew oczywistym
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faktom, zachowa¢ nie istniejaca w rzeczywistosci wigz pomigdzy wykry-
wanymi i konkretnie lokalizowanymi zjawiskami — w istocie §ledzisz neuro-
nowe podstawy procesu tworzenia si¢ w niektorych umystach blyskotliwych
skojarzen, odleglych analogii, zaskakujacych przenos$ni? Moze takie ,,most-
ki” spontanicznie powstajacych, ale potem rwacych si¢ jak pajeczyna pod
naporem nowych faktow, produktow skojarzen i fantasmagorycznych rojen,
fantastyczne kombinacje cech istniejacych obiektow, kreowane przez same
mechanizmy neuronowe w celu wytworzenia czego$, co moze i nie istnieje,
ale jest pigkne i ciekawe — sq istota poezji, sztuki, a takze kreatywnej czesci
nauki? I moze docierasz do zrozumienia najgiebszych powodow znanego fak-
tu, ze poeci (i prawdziwi uczeni) s trochg jak dzieci...
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Rys. 9.26. Samorzutne powstawanie i niszczenie skojarzen w trakcie procesu samouczenia

Czasem podczas eksperymentow bedziesz obserwowal, ze niektore (zwy-
kle pojedyncze) neurony pozostaja uparcie poza obszarami skupionymi wokot
miejsc, w ktdrych pojawiaja si¢ wejsciowe obiekty. Tak naprawde nie maja one
praktycznego znaczenia, poniewaz zdecydowana wigkszo$¢ neurondw grzecz-
nie podlega uczeniu i potulnie poddaje si¢ coraz doskonalszej specjalizacji,
zmierzajacej do idealnego wykonywania zadania, polegajacego na wykrywaniu
i sygnalizowaniu tych obiektow, ktore w rozwazanym $wiecie naprawdg sig re-
gularnie pojawiaja. A jednak te oderwane od rzeczywisto$ci neurony pozostaja
1 trwaja (rys. 9.27) przy swoich wyobrazeniach skrzydlatych wezy czy wielo-
glowych smokow — jako marzeniach wracajacych w snach...

Wréémy jednak do dalszych eksperymentdw. Jesli uwaznie bedziesz §le-
dzit poczatkowe fazy procesu samouczenia — wowczas w niektorych (raczej
rzadkich!) przypadkach zauwazysz jeszcze jedno ciekawe zjawisko. Ot6z po
pokazaniu obiektu w pewnym punkcie przestrzeni sygnatow wejsciowych —
niektoére neurony (bardzo nieliczne na ogoél, ale tym bardziej godne uwagi)
zmieniaja swoje poczatkowe ,,przyzwoite” polozenie na nowe potozenie,
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Rys. 9.27. Wystgpowanie pojedynczych neurondw poza globalnymi skupiskami przy bardzo
zaawansowanym procesie samouczenia (po wykonaniu blisko dwustu krokow)

bardzo odlegte od poczatkowego, znajdujace si¢ w tym samym kierunku, co
pokazany obiekt wejsciowy — ale znacznie dalej od poczatku uktadu wspot-
rzednych. Jak powiedziatem — to zjawisko wystgpuje raczej rzadko, bo zalezy
silnie od poczatkowego rozktadu warto$ci wspotczynnikow wag synaptycz-
nych (w koncu nie kazdy rodzi si¢ poeta...), ale cierpliwie ponawiajac do-
s$wiadczenia, na pewno je zauwazysz (rys. 9.28). Takie ,,zbuntowane‘* neuro-
ny z reguly laduja juz poza granicami ramki ograniczajacej rysunek i dlatego
mozna je zaobserwowac glownie po tym, ze na rysunku pojawia sig¢ linie nie
zakonczone docelowym, pustym kwadratem, co sugeruje, Ze jest on poza ob-
szarem wyS$wietlania.

Neurony uciekajace daleko na poczatku procesu samouczenia sa potem,
w kolejnych etapach procesu uczenia, nieuchronnie $ciagane przez obszar
zwiazany z rzeczywistym potozeniem prezentowanego wzorca i ostatecznie
trafiaja do tego obszaru. Mozna by si¢ nimi wcale nie przejmowac, gdyby
nie fakt, ze ilustruja one pewne znane z psychologii zjawisko — mianowicie
gigantomanie (rys. 9.29). Istotnie, zauwaz, ze taki ,,wyskakujacy” poza ob-
szar wyswietlania neuron staje si¢ wzorcem (wewngtrznym wyobrazeniem)
obiektu, ktéry ma z grubsza takie same cechy, jak rzeczywiscie dostrzezony
na poczatku uczenia obiekt wzorcowy — ale wszystkie te cechy sa znacznie
wigksze. Taki sobie neuronowy Guliwer. Jesli pokazanym obiektem jest lew
— to wyobrazeniem powstalym w wyniku powigkszenia jego realnie dostrze-
zonych cech — jest monstrum majace o wiele wigksze rozmiary, potezniejsze
kty i pazury, bardziej zmierzwiona grzywe, grozniejszy ryk, bardziej cuchnacy
oddech itp. — patrz rys. 9.30. Takie przesadne wyobrazenia nie trwaja dhugo,
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Rys. 9.28. Efekt dalekiej ucieczki neuronow w poczatkowym etapie procesu samouczenia
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Rys. 9.29. Efekt ,,gigantomanii” na nieco mniejsza skalg, niz na rysunku 9.28,

ale takze zauwazalnej
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Rys. 9.30. Interpretacja zjawiska ,,gigantomanii”

bo weryfikuje je i ustawia we wlasciwej skali samo zycie i niesione przez nie
doswiadczenia. Ale dla naiwnej i zapalczywej Mlodosci wkraczajacej dopiero
w $wiat nowych doznan — ta pierwsza Dziewczyna jest zawsze Naj...! Czy po-
trafisz zauwazy¢ i doceni¢, ze wymys$lona przeze mnie i badana przez Ciebie
sie¢ neuronowa robi doktadnie to samo?

Najbardziej smutne zjawisko mozesz zaobserwowa¢ w tych doswiad-
czeniach pod koniec procesu samouczenia. Wigkszo$¢ neurondéw tworzy juz
zwarte skupiska ciasno zebrane wokot miejsc, w ktorych pojawiaja si¢ wej-
sciowe obiekty (kazdy juz wybrat swego Pana i gorliwie mu shuzy...) — i wtedy,
niekiedy nawet spoza obszaru wys$wietlania, wylaniajg si¢ takie ,,niedostoso-
wane” osamotnione punkty, nieubtaganie §ciggane w obrgb obszarow rozpo-
znawania realnie wystgpujacych obiektow, ale wyraznie stawiajace opOr (rys.
9.31). Ich poglady sa odmienne od pogladow wigkszosci, co gorsza — codzien-
no$¢ pokazuje, ze sa to poglady btedne — one jednak wola trzymac si¢ pigknej
bajki, niz uznaé prawa realnego §wiata, gdzie licza si¢ gléwnie inne wartosci
... No, ale zostawmy to i wré¢my do sieci neuronowej. Po pewnym czasie
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»Zbuntowane” neurony zostaja wchlonigte przez masg, dostosowane do wigk-
szosci, sprowadzone na prawdziwa droge. Jednak w tym ich buncie jest co$
pieknego. Ponadto zauwaz, ze w przypadku, kiedy w $§wiecie dostarczajacym
sieci neuronowej wejsciowych ,,wrazen” pojawi si¢ co$ nowego i naprawde
nieoczekiwanego — wilasnie tacy nie dostosowani marzyciele maja szansg na
wielka wygrana, ktorej nie zdobedzie wtedy thum idealnie dostosowanych
konformistéw. Szkoda tylko, ze zdarza si¢ to tak rzadko — nawet w sieciach
neuronowych!

35(8). 154 a(0), 34

PSR = %1.

—— Powracajgce
- neurony
8{0). 28 10{1). 64

Rys. 9.31. Przyciagnigcie do realnego atraktora neurondw, ktore ucieklty w poczatkowym
etapie procesu uczenia, tworzac fikcyjne reprezentacje danych opisane wyzej pod nazwa
»gigantomanii”

9.6. Zapamietywanie i zapominanie

W calym tym rozdziale zajmowalismy si¢ gtdwnie procesem zapamigtywania
informacji i zdobywania wiedzy w trakcie procesu samouczenia. Jednak z co-
dziennego do$wiadczenia znasz na pewno inne zjawisko, takze czgsto wyste-
pujace — mianowicie zjawisko zapominania. Jest ono uciazliwe (zwlaszcza
gdy pojawia si¢ przed waznym egzaminem...), ale z biologicznego punktu
widzenia jest potrzebne. Kazde otoczenie, w ktorym zyje okreslony organizm
(na przyktad Ty...), podlega ustawicznym zmianom, zatem sposoby dziatania
wyuczone i skuteczne na pewnym etapie zycia — staja si¢ nieaktualne (a cza-
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sem wrecez szkodliwe) w $wietle nowych doswiadczen. Ten fakt (migdzy in-
nymi) zmusza do tego, ze trzeba ustawicznie zdobywa¢ nowe umiejgtnosci
— zapominajgc rownoczesnie te poprzednie, bo inaczej moga si¢ myli¢ albo
mieszac.

Sprobuj zauwazy¢ i przeanalizowaé to zjawisko w swojej symulowanej
sieci neuronowej. Ot6z podejmujac badania z niewielkimi iloSciami samo-
uczacych si¢ neurondéw, mozesz tatwo zauwazy¢, ze czgsto pojawiajace sig
nowe obiekty moga ,,odciaga¢” neurony od innych, rzadziej pojawiajacych si¢
klas, ktore mogtes uwazaé za dobrze juz wyuczone. W skrajnych przypadkach
moze dochodzi¢ wrecz do swoistego ,,porywania” przez czgsto powtarzajace
si¢ nowe obiekty tych neuronow, ktére wczesniej juz catkiem dobrze loka-
lizowaty jakie$ inne wzorce, wczesniej pracowicie wyuczone, ktore jednak
obecnie przestaly si¢ pojawia¢. Na rysunku 9.32 masz widok sytuacji, w kto-

9(1). 2 12(4). 5
o C=3 a
= Rys. 9.32. Poczatek procesu
= D zapominania, wystgpujacego
podczas samouczenia. Obecnie
sie¢ posiada jeszcze ,,starg wie-
dzg” i najlepiej rozpoznawana
8(0). 2 B{4). 1 jest klasa nr 1

rej sie¢ stosunkowo niezle rozpoznaje wszystkie cztery pokazywane jej wzor-
ce. Zauwaz, ze najsilniej reprezentowany jest wzorzec nr 1 (z 1. ¢wiartki).
W tym momencie proces samouczenia zostaje (celowo) zaktécony — wszyst-
kie inne obiekty sa pokazywane nadal, natomiast obiekty z klasy nr 1 — nie. Po
bardzo krotkim czasie dochodzi w tej sytuacji do ,,rabunku”. Neurony, ktore
rozpoznawaly obiekty klasy 1, pospiesznie przekwalifikowuja si¢ i zaczyna-
ja specjalizowac si¢ w rozpoznawaniu innej klasy (w pokazanym przykta-
dzie — klasy nr 4 — patrz rys. 9.33 lewa strona). W ten sposob klasa, ktdra byta
poprzednio szczegolnie dobrze rozpoznawana — popada w zapomnienie. Nie
catkiem, bo nawet po bardzo dtugim procesie uczenia pozostal pewien §lad
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Rys. 9.33. Stopniowe zapominanie klasy nr 1 w sytuacji, kiedy jej $lad pamigciowy nie jest
systematycznie wzmacniany w toku dalszego procesu samouczenia

pamigciowy, ktory sygnalizuje, ze kiedys taka klasa byta (rys. 9.33 po prawej
stronie), jednak $lad ten jest staby (tylko jeden neuron) i mocno znieksztatco-
ny (potozenie tego neuronu uleglto znacznemu przemieszczeniu w stosunku
do potozenia pierwotnego).

Zauwaz, ze z Twoim wlasnym umystem bywa podobnie — na przyktad
podczas wakacji mozesz zainteresowac si¢ botanika i pozna¢ nazwy wielu
roslin, a takze nauczy¢ si¢ je identyfikowaé i klasyfikowac. Jesli jednak nie
bedziesz do tej wiedzy wracat i stale ja utrwalat — nabyte pojecia i kryteria roz-
poznawania zostana zatarte przez nowe informacje (na przyktad umiejgtnosc
rozrézniania nowych marek samochodow), w wyniku czego juz na poczatku
kolejnego lata powiesz z westchnieniem: Jaka piekna tqka! Ile kwiatow! Kie-
dys wiedzialem, jak sie kazdy z nich nazywa...

9.7. Czy kazde dane wejsciowe spowodujg samouczenie sie
sieci?

Pozostawmy jednak na uboczu smutny problem zapominania, omoéwiony w
tresci poprzedniego podrozdziatu i powrd6¢my do badania, jak dziata samo-
uczaca si¢ sie¢ neuronowa. Prowadzac badania z programem Example 10b,
mogtes stwierdzi¢ i zaobserwowaé jedno niepokojace zjawisko: w rezultacie
spontaniczno$ci procesu samouczenia — reprezentacja w sieci neuronowej jed-
nych klas moze by¢ bardziej liczna (wiele neuronéw wykrywa i sygnalizuje
obiekty tych wtasnie klas), inne natomiast klasy obiektéw moga by¢ repre-
zentowane stabo — lub zgota wcale! Jest to duzy mankament rozwazanych tu
metod samouczenia, ktorym zajmiemy si¢ doktadniej w podrozdziale 9.8.



312 9. SIECI NEURONOWE SAMOUCZACE SIE

Teraz natomiast chcg jeszcze raz podkresli¢ i naocznie Ci pokazaé, ze
proces samoorganizacji i samouczenia tylko wtedy zachodzi, jesli w wejscio-
wym ciagu danych uczacych istnieje pewna ustalona prawidlowos¢, na kto-
rej sie¢ si¢ moze oprze¢. W dotychczasowych eksperymentach z programem
Example 10b miate$ sytuacje¢ grzeczna i dobrze ustawiona, poniewaz obiekty,
ktore byly ,,pokazywane” sieci — nalezaty do pewnej liczby (zwykle czterech)
ustalonych klas i zajmowaty w przestrzeni sygnalow potozenia dobrze wza-
jemnie odseparowane, mianowicie znajdujace si¢ w centrum poszczegolnych
¢wiartek uktadu wspotrzednych. Obiekty te pojawialy si¢ wprawdzie losowo,
ale nie byly lokowane w calkiem losowych miejscach. Kazdorazowo poka-
zywany sieci punkt lokowany byt (z pewnym rozrzutem) w okolicy centrum
odpowiedniej ¢wiartki, a wigc byt to jaki$ (niekoniecznie catkiem typowy, bo
ten bytby doktadnie w srodku ¢wiartki) przyktad Marsjanina, Marsjanki itd.
Przy takiej prezentacji obiektow obserwowate$s dobrze Ci juz znane zjawi-
sko: samouczenie sieci powodowato pojawianie si¢ skupisk neuronéw, coraz
doktadniej i precyzyjniej specjalizujacych si¢ w rozpoznawaniu tych wtasnie
pokazywanych ,,wzorcow”, czyli wypadkowych wielu pokazéw obiektow
z danej klasy, rozniacych si¢ wprawdzie nieco od siebie, ale jednak bedacych
odmianami tego wilasnie idealnego wzorca.

Zastanowmy si¢ jednak teraz, jak si¢ zachowa sie¢, w ktorej proces ucze-
nia bedzie skojarzony z catkowicie losowym wyborem potozenia pokazywa-
nych punktow. Wr6¢my w tym celu do naszego przyktadu z sonda kosmiczna
wystana na Marsa. Powiedzmy, ze Marsjanie nie istnieja i ladownik odbiera
za pomoca swoich sensorow jedynie obrazy przypadkowych ksztaltow kre-
conych wichrem tumanow marsjanskiego pylu. Mozesz to tatwo przesledzié,
poniewaz w programie Example 10b wbudowana jest takze i taka mozliwos¢.
Wystarczy wigc, ze podczas symulacji uaktywnisz opcje¢ RND learning (za-
znaczysz myszka odpowiedni checkbox, ktory domyslnie do tej pory nie byt
uaktywniony). Od tej pory nie bedziesz widzial, w ktorej ¢wiartce pokazuje
si¢ obiekt uczacy (rys. 9.34), gdyz bedzie to mato wazne (pod warunkiem,
ze dopuscisz losowanie ze wszystkich ¢wiartek — tak jak na rys. 9.34) — na-
tomiast obiekt uczacy bedzie si¢ ukazywat to tu, to tam, w obregbie catego
uktadu wspotrzednych, bez zadnego sensu i bez zadnego porzadku.

Taki brak porzadku spowoduje oczywiscie to, ze w wejSciowym ciagu
pokazow nie bedzie juz literalnie Zadnej informacji. Neurony raz beda przy-
ciagane do wngtrza obszaru, innym razem na zewnatrz (rys. 9.35).

Proces samouczenia nie doprowadzi w takim przypadku do wyodrgbnienia
wsrdd neuronow zadnych wyraznych skupisk, natomiast zaczna si¢ one gru-
powac w formie duzego okregu, gdyz tam wiasnie lokowac si¢ beda lokalnie
uSrednione wzorce sygnatow. Obserwujac proces samouczenia w tym dziw-
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nym przypadku dostatecznie dlugo — zauwazysz, ze okrag ten nieznacznie
modyfikuje swoje rozmiary i polozenie w wyniku kolejnych pokazow (rys.
9.36), ale do wyodrgbnienia jakich§ wyraznie wydzielonych skupien jednak
nie dochodzi — no bo takich skupien nie ma takze w danych wejsciowych.

10(2), 43 6(2). 20 | [1901). 37 20(4). 88
s

o L] u.
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: " oe"m [

. il f {
"= u =n
" 0 =

" »
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11(2). 94 18(3). 134 |20(3). 85 18{1). 90

Rys. 9.36. Zaawansowany etap chaotycznego uczenia

Whiosek, jak i z tych badan wynika, jest czg§ciowo optymistyczny, a czgs-
ciowo pesymistyczny.

Optymistyczna czg$¢ wniosku jest taka: Proces samouczenia sieci neu-
ronowej moze pomaga¢ w wykryciu nieznanych prawidtowosci, ktore sa za-
warte w danych dostarczanych na wejscie sieci, przy czym uzytkownik sieci
nie musi wiedzie¢, jakie sa to prawidtowosci ani ile ich jest. Niekiedy mowi
si¢ o tym, ze samouczaca sig sie¢ potrafi udzielac¢ odpowiedzi na nie zadane
Pytania, a ujmujac rzecz jeszcze bardziej ogodlnie mozna powiedziec, ze sieci
takie nie tylko gromadza wiedzg (poprzez proces uczenia), ale takze samo-
dzielnie odkrywajq wiedze. Fakt ten bardzo nas cieszy, bo w informatyce
mamy mnostwo dobrych narzedzi, zdolnych do udzielania madrych odpo-
wiedzi na madre pytania (na przyktad Internet i systemy baz danych). Cza-
sem udaje si¢ uzyskac takze madra odpowiedz na ghupie pytanie — i to takze
bywa pozyteczne. Ale do tego, zeby odpowiadac¢ na pytania, ktére wcale nie
zostaty postawione, mamy raczej niewiele narzedzi. Jak si¢ przekonates, sa-
mouczaca sig sie¢ neuronowa ma takie mozliwo$ci — 1 to jest jej bardzo mita
cecha. Dodam, ze czasem takie zadania szukania odpowiedzi na nie zadane
pytania okresla si¢ angielskim terminem Data Mining i wykorzystuje si¢ na
przyktad do wykrywania zachowan klientow w supermarkecie albo do usta-
lania preferencji abonentdéw telefonéw komorkowych. Specjalisci od marke-
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tingu potrafia zrobi¢ uzytek z kazdej wiadomosci o istnieniu powtarzalnych
1 masowych zachowan klientéw, wigc wiadomosci takie sa bardzo intensyw-
nie poszukiwane.

Pesymistyczna cz¢$¢ wniosku jest taka: Jesli sie¢ jest poddawana proce-
sowi samouczenia z uzyciem danych nie niosacych zadnej wartosciowej in-
formacji, na przyktad danych w petni losowych (a wige nie majacych zadnych
jawnych ani ukrytych znaczen) — to nawet najdtuzsze samouczenie sieci nie
prowadzi do zadnych sensownych wynikow.

Dlaczego ten wniosek uwazam za pesymistyczny? Bo to oznacza, ze
w wymyslaniu rzeczy catkowicie nowych, takich, o ktérych moéwimy, ze ich
pomyst si¢ wziat ,,z niczego”, sie¢ nas jednak nie potrafi zastapic¢!

A moze to wtasnie jest optymistyczna wiadomosc?

9.8. Co moze daé¢ wprowadzenie konkurencji do sieci?

Samouczeniu mozna poddawac sieci dowolnego typu, ale szczegolnie cickawe
wyniki otrzymuje si¢, gdy proces samouczenia sieci potaczy si¢ z jeszcze jed-
nym procesem — konkurencji. Konkurencja (rywalizacja) migdzy neuronami
nie jest dla Ciebie tak calkiem nowym zjawiskiem. Juz w podrozdziale 4.8
opisatem Ci (pamigtasz? jak nie, to zajrzyj do programu Example 02b) mig-
dzy innymi to, jak wygladaja i jak dziatajq sieci, ktorych neurony ,.konkuruja”
czy tez ,,rywalizuja” ze soba. Jak zapewne pamigtasz, w sieciach z konkuren-
cja wszystkie neurony otrzymuja sygnaly wejsciowe (generalnie — te same,
poniewaz sieci takie z reguly sa jednowarstwowe), wszystkie obliczaja sumy
tych sygnalow (oczywiscie przemnozonych przez odpowiednie — dla kazdego
neuronu inne — wspoélczynniki wagowe), a nastgpnie odbywa si¢ ,,konkurs”.
Polega on na tym, ze obliczone przez wszystkie neurony wartos$ci wyjsciowe
sa pordwnywane ze soba i wyltaniany jest,,zwycigzca”, czyli ten neuron, ktory
najsilniej zareagowatl na dany wejsciowy sygnat.

Jak pamigtasz, pobudzenie neuronu jest wige tym silniejsze, im lepsza
bedzie zgodno$¢ migdzy sygnatami wejsciowymi podanymi w danej chwili
a wewngtrznym wzorcem. Wiedzac, jakie neuron ma wspotczynniki wago-
we (na podstawie ich polozenia w przestrzeni sygnalow wejsciowych), wiesz
zatem, ktore neurony powinny zwycigza¢ w przypadku pokazywania pro-
bek sygnalow wejsciowych w poszczegdlnych miejscach przestrzeni sygna-
tow wejsciowych. Latwo bedzie Ci to odgadna¢, poniewaz tylko ten neuron,
ktorego wewngtrzna wiedza jest w najwigkszym stopniu zgodna z aktualnie
podanymi sygnatami — wygra w konkurencji z innymi i tylko jego sygnat
wyjsciowy pojawi si¢ na wyjsciu sieci, a wszystkie pozostate beda musiaty
milczeé. Oczywiscie, taki ,,sukces” neuronu jest krotkotrwaty, bo w nastepnej
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chwili pojawi si¢ inny zestaw sygnalow wejsciowych 1 konkurencje ,,wygra”
inny neuron. Nie bedzie w tym zreszta nic zaskakujacego, bo mapa poka-
zujaca rozmieszczenie wartosci wspotczynnikow wagowych pozwoli tatwo
ustali¢, ktory neuron bedzie zwycigzca, gdy pokaze si¢ taki lub inny sygnat
wejsciowy — po prostu bedzie to ten neuron, ktorego wektor wspotczynnikow
wagowych znajdzie si¢ najblizej wektora reprezentujacego zaprezentowany
sygnal wejsciowy.

Z faktem, ze pewien neuron zostat zwycig¢zca, zwiazanych jest kilka kon-
sekwencji. Po pierwsze, w wigkszosci sieci tego typu tylko ten jeden neuron
ma niezerowa warto$é sygnalu wyjsciowego (zwykle warto$¢ ta ustalana
jest jako rowna 1). Sygnaty wyjsciowe wszystkich pozostatych neuronow sie-
ci sg sztucznie zerowane, co w literaturze okreslane jest czgsto skrotem WTA
(Winner Takes All — zwycigzca bierze wszystko).

Nie do$¢ jednak na tym — rowniez proces uczenia (doktadniej — samo-
uczenia) ogranicza si¢ zwykle do samego tylko ,,zwyciezey”. Jego (i tylko
jego!) wspotczynniki wagowe sa zmieniane, przy czym proces ten przebiega
w taki sposob i w takim kierunku, by przy nast¢gpnym konkursie z tym samym
sygnatem wejsciowym ten ,,zwycigski” neuron wygrat jeszcze bardziej prze-
konywujaco!

Jaki to ma sens?

W celu odpowiedzi na to pytanie przesledzmy doktadnie, co si¢ dzieje
w takiej samouczacej si¢ sieci z konkurencja. Pojawia si¢ oto na wejsciu sieci
obiekt, reprezentowany przez swoje sygnaty wejsciowe. Sygnaly te sa poda-
wane do wszystkich neuronéw i tworzone sa ich ,,wypadkowe pobudzenia”.
W najprostszym przypadku jest ono obliczane na zasadzie przemnozenia syg-
natéw wejsciowych przez wagi danego neuronu, ale mozna sobie wyobrazi¢ t¢
samg zasade¢ z wykorzystaniem na przyktad neuronéw o nieliniowych charak-
terystykach. Im bardziej wagi neuronu sa podobne do sygnatéw wejsciowych
— tym silniejsze powstaje ,,wypadkowe pobudzenie” na wyjsciu tego wiasnie
(kazdego kolejno rozwazanego) neuronu. Mowilismy juz o tym, ze zestawy
wag mozna traktowac¢ jako ,,wzorce” sygnalow wejsciowych, na ktore kazdy
neuron jest uwrazliwiony. Zatem im bardziej sygnal wejsciowy przypomina
wzorzec przechowywany przez rozwazany neuron — tym silniejszym sygna-
fem odpowiada on na jego pojawienie sig. Jesli wigc ktory$ neuron zostaje
W pewnym momencie ,,zwyci¢zca” — to bedzie znaczylo, ze jego ,,wzorzec
wewngtrzny” jest najbardziej podobny do aktualnie pojawiajacego si¢ sygnatu
wejsciowego.

Ale z jakiego powodu ma by¢ podobny?

Ot6z na poczatku uczenia moze to wynika¢ wytacznie z losowego pro-
cesu inicjalizacji wag. W kazdej sieci neuronowej poczatkowe wartosci
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wspotczynnikow wag nadawane sa wszystkim neuronom w sposob losowy.
Te przypadkowo przydzielone wspolczynniki wagowe okazuja si¢ potem bar-
dziej lub mniej podobne do tych zestawow sygnatow wejsciowych, ktore sie¢
otrzymuje podczas uczenia, jako kolejne, rozpoznawane przez nia obiekty.
Niektore neurony maja zatem — na zasadzie czystego przypadku — ,,wrodzona
sktonno$¢” do rozpoznawania pewnych obiektow oraz — rownie przypadko-
wa ,,niechg¢” do rozpoznawania innych. Potem, w miarg jak postgp uczenia
wymusza wzrastajace z kroku na krok podobienstwo wewngtrznych wzorcow
przechowywanych w neuronach sieci do pewnych typowych obiektow, poja-
wiajacych si¢ szczegdlnie czgsto w procesie uczenia — przypadkowos¢ znika
i neurony coraz doktadniej specjalizuja si¢ w rozpoznawaniu przynaleznych
im klas.

Na tym etapie neuron, ktory raz ,,zwycigezyl” podczas proby rozpoznawa-
nia litery A — z tym wigkszym prawdopodobienstwem zwycigzy po raz kolej-
ny, gdy na wejsciu sieci pojawi si¢ inna litera A, nawet napisana inng reka. Na
poczatku jest jednak zawsze sytuacja losowa — neurony same decyduja, ktore
z nich maja rozpoznawac A, ktore B, a ktore sygnalizowac, ze pokazany znak
nie jest wcale zadna litera, tylko — na przyktad odciskiem brudnego palucha.
Proces samouczenia zawsze jedynie te naturalne sklonnosci (powtarzam:
przypadkowo powstajace w wyniku wstepnej generacji wag) wzmacnia i kry-
stalizuje.

Tak si¢ jednak dzieje w kazdej sieci z samouczeniem, jaki wobec tego
wplyw na te procesy ma zjawisko konkurenc;ji?

Ot6z w wyniku konkurencji proces samouczenia moze by¢ bardziej
skuteczny i ekonomiczny.

Jesli poczatkowe warto$ci wspodlczynnikow wag neurondw sa losowe,
to moze si¢ zdarzy¢, ze czasem kilka neuronow wykazuje ,,sktonno$¢” do
rozpoznawania tej samej klasy obiektow. Normalny, to znaczy pozbawiony
elementu konkurencji proces samouczenia bedzie te ,,sklonnosci” rozwijat
wspotbieznie we wszystkich tych neuronach, nie bedzie zatem dochodzito do
réznicowania zachowania poszczegolnych elementéw sieci, a przeciwnie —
bedzie postepowat proces rosnacej uniformizacji. Widziate$ to doktadnie pod-
czas licznych opisanych wyzej eksperymentéw z programem Example 10b.

Jesli jednak wprowadzimy konkurencjg, to sytuacja ulegnie zmianie. Za-
wsze wtedy ktorys neuron bedzie chociaz odrobing bardziej dostosowany
do rozpoznawania aktualnie pokazywanego obiektu niz jego ,.konkurenci”.
Naturalna konsekwencja tego bedzie fakt, ze taki wlasnie neuron, majacy
przypadkowo wspotczynniki wag podobne do cech aktualnie prezentowane-
go obiektu, zostanie oczywiscie ,,zwycig¢zca”. Zastosowanie do tego (i tylko
tego) neuronu procesu uczenia spowoduje, ze jego ,,wrodzona sklonno$¢”
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zostanie — W miarg roZwoju procesu uczenia — wzmocniona i skrystalizowa-
na, a ,,konkurencja” zostanie z tytu i bedzie mogta ewentualnie rywalizowac
o0 rozpoznawanie innych, jeszcze ,,nie obstawionych” obiektow.

Przebieg samouczenia z konkurencja najlepiej przesledzisz korzystajac
z programu Example 10c. W programie tym zastosowatem uczenie z kon-
kurencja do podobnego zadania (nauki rozpoznawania Marsjan, Marsjanek,
Marsjaniatek i Marsjamorow), co w poprzednich dwoch programach przed-
stawionych w tym samym rozdziale. Poniewaz jednak tym razem zasada ucze-
nia jest odmienna — zobaczysz w trakcie obserwacji zachowania sieci istotnie
odmienne zjawiska.

Najpierw program tak jak w poprzednich przyktadach, wyswietli okno z
parametrami, gdzie m.in. mozesz ustawi¢ liczbg neuronow w uczace;j sig sie-
ci. Na poczatku proponuj¢ Ci zmiang tylko tego parametru, bo jak zaczniesz
manipulowaé rownocze$nie wszystkimi parametrami — to si¢ w tym calkiem
pogubisz.

Zasady wyboru liczby neuronow sa dosy¢ proste: Przy mniejszej liczbie
neuronow (na przyktad 30) zjawiska samouczenia z konkurencja wychodza
efektowniej. Mozesz wtedy wyraznie zaobserwowac, ze wszystkie neurony
»stoja”, a tylko zwycigzca podlega uczeniu. Dla uwidocznienia tego fak-
tu przewidziatlem, ze na ekranie pozostawac¢ bedzie $lad kolejnych polozen
uczacego si¢ neuronu, co wygodnie pozwala §ledzi¢ jego ,.trajektori¢”. Na
rysunkach produkowanych przez program Example 10¢ przyjeto dodatkowo
taka zasadg, ze w momencie, kiedy neuron osiaga juz swoje docelowe potoze-
nie — punkt wskazywany przez zestaw jego wspotczynnikéw pojawia si¢ wte-
dy w miejscu pokazywanego wzorca jako duzy czerwony kwadrat. Mozesz
to uwazaé za sygnat zakonczenia procesu samouczenia — przynajmniej dla tej
jednej klasy (rys. 9.37).

Po uruchomieniu procesu samouczenia zobaczysz, ze do kazdego z punk-
tow, w ktorych pojawiac si¢ beda obiekty nalezace do prezentowanych sieci
klas, ,,przyciagnigty” zostanie pojedynczy neuron, ktory po pewnym czasie
stanie si¢ idealnym detektorem obiektow pochodzacych z tej wiasnie klasy
(zobaczysz to na ekranie w formie pojawienia si¢ duzego czerwonego kwa-
dratu w miejscu, gdzie typowo pojawialy sie obiekty tej wlasnie klasy). Na-
ciskajac kolejno przycisk Start proces samouczenia wykonuje si¢ tak jak w
poprzednim przyktadzie ,.krok po kroku” (jesli klikniesz Start i nie zwolnisz
kliknigcia — proces samouczenia stanie si¢ automatyczny). Sledzac trajekto-
rie przemieszczajacych si¢ wektorow wag poszczegolnych neuronow (a takze
komunikat wyswietlany w kazdej ¢wiartce informujacy o tym, ktéry neuron
stat si¢ w danej chwili ,,zwycigzca”) mozesz zobaczy¢, ze w kazdej ¢wiartce
w toku tego etapu procesu samouczenia znajdowany jest jeden neuron, ktory
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w wyniku prezentacji kolejnych przyktadow z danej ¢wiartki stale wygrywa
i dlatego tylko on zmienia polozenie w kierunku pokazywanego wzorca, az
wreszcie odnajduje swoje miejsce 1 wtedy nieruchomieje (rys. 9.38).

winner: 20 winner: §
winner: 26 ' winner: 24

Rys. 9.38. Przebieg samouczenia

w sieci z konkurencja

Przy duzej liczbie neurondéw proces samouczenia z konkurencja jest trud-
niej obserwowac, bo ma on (w odroznieniu od klasycznego samouczenia du-
zych sieci) bardzo lokalny charakter (rys. 9.39). Wynika to z faktu, ze przy

Rys. 9.39. Proces samouczenia
z konkurencja w duzej sieci
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winner: 3 winner: 1

\ —

i .
1 ....-
Rys. 9.40. Proces samouczenia T
w sieci z mata liczba neuronéw | winner: 4 winner: 2

licznych neuronach gesto rozrzuconych dystans od najblizszego sasiada (neu-
ronu najblizszego w stosunku do pokazanego wzorca) jest bardzo maty i tra-
jektoria nauczanego ,,zwycigzcy” jest w wyniku tego mato zauwazalna.

Z kolei przy bardzo matej liczbie neuronow (na przyktad 5) trajektorie
beda efektowne i diugie, a w dodatku bedziesz mogl zauwazy¢, ze przy za-
stosowaniu konkurencji nawet bardzo staba poczatkowo sktonnos¢ jakiegos
neuronu do rozpoznawania jakiej klasy obiektow moze zosta¢ wychwycona
1 wzmocniona przez proces uczenia — pod warunkiem ze ,.konkurenci” beda
mieli jeszcze stabsza sktonnos¢ do rozpoznawania tej wlasnie klasy obiektow
(rys. 9.40). Dzigki obecnosci na ekranie $ladu kolejnych potozen uczacych si¢
neurondéw zauwazysz tez jeszcze jedna, do$¢ interesujaca i 0golna ceche sieci
neuronowych — mianowicie to, ze postgp uczenia na poczatku tego procesu
jest szybszy i wigkszy niz w jego koncowej fazie.

9.9. Jakie formy samouczenia daje wprowadzenie konkurencji
do sieci?

W Programie Example 10c¢ zaraz po uruchomieniu (w oknie z parametrami —
rys. 9.37 po lewej stronie) mozesz rowniez ustawi¢ parametr Soft competition
odpowiedzialny za ,,ztagodzona” konkurencje. Na poczatku sugeruje, bys z tej
opcji nie korzystal (wystarczy, ze zostawisz to pole tak jak jest to domyslnie, pu-
ste). Do eksperymentow ze ztagodzona konkurencja przystapimy nieco pozniej,
gdy juz poznasz zalety, ale takze i mankamenty konkurencji ,,twardej”.
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Dzigki ,,twardej” konkurencji w programie Example 10c¢ nie bgda sig
tworzyty znane Ci z eksperymentéw z programami Example 10a i Exam-
ple 10b , kliki” neuronéw majacych doktadnie te same preferencje. Przy odro-
binie szczescia (zwlaszcza w sieciach zawierajacych spory nadmiar neuronow
w stosunku do liczby klas) nie powinny si¢ takze tworzy¢ luki i ,,martwe pola”
w reprezentacji wejsciowych obiektow przez poszczegoélne neurony, czyli
obiekty, do ktorych nikt si¢ nie chce przyzna¢ w procesie rozpoznawania. Po
zastosowaniu konkurencji mozna wigc z duzym prawdopodobienstwem przy-
jaé, ze nie bedzie w sieci grup neurondw rozpoznajacych t¢ sama klasg i nie
bedzie klas, ktore nie beda rozpoznawane przez zaden neuron. Zupetnie jak w
znanym polskim przystowiu: ,,kazda potwora znajdzie swego amatora®”.

Dzigki temu, ze podczas uczenia z konkurencja inne neurony (poza zwy-
cigzca) nie zmieniaja swojego potozenia, sa one gotowe do przyjecia i za-
akceptowania innego wzorca. Z tego powodu w sytuacji, gdy podczas ucze-
nia pojawia si¢ nagle obiekty z zupetnie innych klas — w sieci beda nadal
wolne neurony gotowe do tego, by niezwlocznie podja¢ trud rozpoznawania
tych nowych klas i systematycznego doskonalenia si¢ w ich identyfikowaniu.
Mozesz to doskonale przesledzi¢ na swoim ekranie, poniewaz w programie
Example 10¢ wbudowatem mozliwo$¢ zazadania, by w polu widzenia juz na-
uczonej sieci pojawity si¢ nowe, do tej pory calkiem nieznane obiekty. Efekt
ten uzyskasz, naciskajac w dowolnym momencie podczas symulacji przycisk
new pattern. Naciskajac kilka razy przycisk new pattern i obserwujac wyni-
ki mozesz doprowadzi¢ do tego, ze Twoja sie¢ uzyska w trakcie samouczenia
umiejgtno$¢ rozpoznawania znacznie wigkszej liczby klas niz stale do tej pory
eksploatowane cztery typy Marsjan (nie zadaj jednak ode mnie, zebym Ci
powiedzial, co tez te inne klasy moga przedstawia¢, bo po wymysleniu Mar-
sjamordw moja fantazja zostala wyczerpana!). Dzigki samouczeniu z konku-
rencja kazda z tych licznych klas wejsciowych obiektow zyska sobie ,,aniota
str6za” w postaci neuronu, ktory bedzie sig od tej pory z ta wlasnie klasa utoz-
samial (rys. 9.41) — i co wigcej, na ogot zostanie jeszcze trochg swobodnych
(nie zagospodarowanych) neuronow do dalszego rozpoznawania wzorcow,
ktére by¢ moze pojawia si¢ w przysztosci.

Niestety, czysty proces samouczenia potaczony z ,,twarda” konkurencja
takze moze prowadzi¢ do pewnych wynaturzen. Kiedy uruchomisz proces sa-
mouczenia z niewielka liczba neuronow — dla kazdej z pokazywanych (czte-
rech w moim programie) nielicznych na poczatku klas znajdzie si¢ neuron,

3 Wszak wiesz, ze gdyby nie konkurencja typu WTA (wynikajaca z obowiazujacej w na-
szym kraju biologicznie nie uzasadnionej monogamii) wszystkie dziewczyny przypadlyby w
udziale wylacznie intelektualnej elicie spoteczenstwa (to znaczy informatykom), a tak — to od
czasu do czasu kto$ inny tez si¢ zatapie ...
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Rys. 9.41. Mozliwos¢ uczenia sieci z konkurencja rozpoznawania wielu wzorcoOw

ktory bedzie dana klas¢ sygnalizowat czy wykrywat. Jesli jednak pojawia sig¢
nowe klasy obiektow (po kliknigciu przycisku new pattern) moze si¢ zdarzy¢,
ze ,,ZzWycigzca’ przy rozpoznawaniu ktorejs z nowych klas stanie si¢ neuron,
ktory uprzednio wyspecjalizowal si¢ w rozpoznawaniu innej klasy! Moze to
powodowac¢, ze pewna klasa obiektdw wejSciowych, wczesniej juz wytreno-
wana i ,,wyposazona” w neuronowa reprezentacje — nagle ja utraci*! Oznacza
to, ze w sieci wystepuje znany Ci zreszta z codziennego doswiadczenia fakt,
polegajacy na tym, ze nowe nabywane wiadomosci ,,wypieraja” stare.

Na rysunku 9.42 pokazano opisany efekt na przyktadzie, kiedy przybiera
on forme¢ wrgcz krancowa — wszystkie wcze$niej wyuczone neurony, rozpo-
znajace pewne obiekty, zostaty po pokazaniu nowych obiektow ,,przeuczone”
do tego, by wykrywac te wlasnie nowe klasy. Nie jest to sytuacja typowa.

* Pozostajac nadal przy zartobliwych analogiach matrymonialnej natury mozna powie-
dzie¢, ze obserwujemy oto mechanizm powstawania zdrady matzenskiej oraz rozwodow.
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winner: 4 winner: 3

Rys. 9.42. Efekt wypierania
przez nowe wiadomosci pamigci

dawniej wyuczonych
umiejetnosci

Zwykle neuronow jest na tyle duzo w stosunku do liczby klas, ze efekt ,,kidna-
pingu” wystepuje raczej rzadko — co najwyzej w przypadku jednej czy dwoch
klas na kilkanascie (rys. 9.43). Ttumaczy to, dlaczego w naszej codziennej
praktyce zwiazanej z uzytkowaniem wilasnej sieci neuronowej, czyli nasze-
go wlasnego mozgu — tylko niektore, na szczgscie raczej nieliczne wyuczone
wiadomosci ging nagle z pamigci, wyparte przez inne, intensywnie zapamig-
tane wrazenia. Niestety pech polega na tym, ze zwykle ,,gina” z naszej pamig-

Rys. 9.43. Efekt gubienia
tylko drobnej czgsci wezesniej

wyuczonych wiadomosci w sieci

z ,twarda” konkurencja

winner: 7

7

winner: 30

winner: 16

winner: 27
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ci $lady najbardziej istotnych wiadomosci — i to zwlaszcza wtedy, gdy sig ich
najbardziej potrzebuje!

Podczas eksperymentow z programem Example 10c¢ z pewnoscia sam do-
strzezesz dalsze uwarunkowania zjawiska ,,porywania” przez nowe obiekty
neuronéw znajdujacych sig juz w ustabilizowanym wcze$niej zwiazku z in-
nymi klasami, przy czym — jak wida¢ z przytoczonych rysunkéw — moze si¢
to zdarzy¢ rowniez w takim przypadku, gdy jest jeszcze sporo neurondow nie
majacych ustalonych zwiazkéw z pokazywanymi obiektami — ale potozonych
dalej od obszaréw, w ktorych pojawiaja si¢ prezentowane sieci wzorce. W
przyktadowym programie zjawisko to nasila si¢ na skutek pokazywania naj-
pierw jednej grupy obiektow, a potem, gdy juz sa ustalone przyporzadkowania
neuronéw do tej pierwszej grupy — nowych obiektow nalezacych do nowych
klas, ktore czasami bezkarnie odbieraja neurony z tych wczesniej ustalonych
klas. Gdyby wszystkie obiekty pokazywatly si¢ rownoczesnie — dochodzitoby
do swoistej rywalizacji, objawiajacej si¢ ,,przeciaganiem” neuronéw raz w
kierunku jednej, potem za$ w kierunku innej klasy (mozesz to zaobserwowac
takze w programie Example 10¢, uruchamiajac proces samouczenia z bardzo
mata liczba neuronow — patrz rys. 9.44).

W takim przypadku jest mozliwe, Ze sie¢ niczego si¢ nie nauczy mimo
dhugiego czasu samouczenia. To takze jest Ci znane z codziennych do$wiad-
czen, przypomnij sobie chociazby klopoty szkolne, kiedy majac na drugi
dzien liczne sprawdziany — na przyktad z matematyki, fizyki, jezyka, geogra-

winner: 2 winner: 4
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Rys. 9.44. Efekt ,,prze-

ciggania” neuronu
pomigdzy obiektami
klasy 1.1 klasy 4.
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fii 1 historii — nie byle$ w stanie przygotowac si¢ dobrze do zadnego z tych
przedmiotow i w rezultacie ,,oblewates” wszystkie egzaminy!

Rada na opisane wyzej klopoty moze by¢ ztagodzenie konkurencji. Mozesz
tego dokona¢ wracajac do okna z parametrami (przyciskiem Back). Okno to
pokazatem Ci na rysunku 9.37 po lewej stronie. Odnajdujac w tym oknie i usta-
wiajac (zaznaczajac jako wypehiony checkbox) parametr Soft competition
mozesz zazada¢ ztagodzonej konkurencji jako reguty dziatania w Twojej sieci.
Od tej pory program stosowa¢ bedzie konkurencje ograniczona, to znaczny neu-
ron zwycigzca bedzie wytaniany tylko wtedy, jesli ,,wylegitymuje si¢”’ napraw-
de¢ duza wartoscia wyjsciowego sygnatu’. Konsekwentne stosowanie tej zasady
spowoduje, ze neurony beda bardziej rownomiernie rozdzielone migdzy klasy
obiektow wymagajace rozpoznawania. W wyniku zastosowania ztagodzonej
konkurencji nie beda tez mialy miejsca gorszace sceny wydzierania przez nowe
klasy neuronow juz wczesniej zaanektowanych przez inne klasy.

Niestety — zamiast tego zauwazysz inne martwiace zjawisko: w pewnych
okoliczno$ciach (zwlaszcza przy niewielkiej liczbie neuronéw) moze docho-
dzi¢ do sytuacji, ze po pokazaniu kolejnego obiektu zaden neuron nie uzyska
statusu zwyciezcy® (rys. 9.45).

winner: 10 no winner

o T
. LI

[m] =
\ i i
- . Rys. 9.45. Omijanie niektorych
[m] . O .
klas przy ztagodzone;j
winner: 17 no winner konkurencji

> Nadal bawiac si¢ analogiami pochodzacymi z obserwacji stosunkow miedzyludzkich
mozna powiedzie¢, ze zlagodzona konkurencja odpowiada sytuacji, w ktorej partnerzy musza
si¢ bardzo mocno zakocha¢, zeby mogli zmierza¢ do matzenstwa. Staba i przejsciowa fascyna-
cja nie prowadzi do zadnych trwatych konsekwencji.

¢ Dla tego efektu takze tatwo znajdziesz analogi¢ wywodzaca si¢ ze stosunkow migdzy-
ludzkich: Z cala pewno$cia znasz w swoim otoczeniu ,,Stare panny” oraz ,,wiecznych kawale-
réw”. Ich obecnos¢ to jest wlasnie efekt potaczenia zasady konkurencji (monogamia) oraz sto-
sowaniea jej stabej wersji (konieczne jest bardzo silne uczucie, zeby doszto do malzenstwa).
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Uzywajac programu Example 10c przy ztagodzonej konkurencji bedziesz
mogt to zjawisko doktadnie przebadac i przeanalizowaé. Bedzie to tym fa-
twiejsze, ze program w tym trybie pracy stosuje specjalne markery, oznacza-
jace potozenie wzorcoOw pomijanych klas (to znaczy takich klas, dla ktoérych
zaden neuron nie okazat si¢ zwycigzca).

Przekonasz sig, ze przy braku ostrej konkurencji czgsto bedziesz si¢ spo-
tyka¢ z sytuacja takich wtasnie pominig¢, zwlaszcza wtedy, gdy modelowac
bedziesz mate sieci (o niewielkiej liczbie neuronow). W takich przypadkach
dla wigkszos$ci klas w sieci wytworza si¢ — catkowicie samorzutnie! — wzorce
pozwalajace na pdzniejsze automatyczne rozpoznawanie odpowiednich klas
sygnatow, ale dla ,,pechowe;j” klasy, ktorej zaden neuron nie chce sygnalizo-
wac — w ogoéle nie wytworza si¢ w sieci wyspecjalizowane detektory.

—1co?

— I nic!

Czy nigdy nie widziates sytuacji, ze ktos §wietnie uczy si¢ historii, geogra-
fii, jezykoéw — a matematyka w zaden sposob ,,nie wchodzi mu do gtowy™?

9.10. Pytania kontrolne oraz zadania do samodzielnego
rozwigzania

1. Sprobuj uzasadni¢, komu, kiedy i do czego moze by¢ potrzebne samo-
uczenie sieci neuronowe;.

2. Jaki czynnik decyduje o tym, ktére punkty reprezentujace neurony
w programie Example 10a beda mialy na ekranie barwe czerwona, a ktore
— niebieska?

3. Na podstawie opisanych w ksigzce, a takze przeprowadzonych przez
Ciebie, obserwacji i eksperymentdw, sprobuj sformutowaé witasne wnioski
na temat wplywu, jaki na zdobyta wiedz¢ maja wrodzone talenty (reprezen-
towane przez poczatkowy przypadkowy rozktad wektorow wag neuronoéw)
oraz doswiadczenie zyciowe (reprezentowane przez proces samouczenia).
Czy Twoje obserwacje sklaniaja Ci¢ do przyjecia pogladu, ze systemy maja-
ce mata liczbg neurondw (prymitywne zwierzgta) sa silniej zdeterminowane
przez swoje instynkty i wlasciwosci wrodzone, natomiast systemy bardziej
ztozone, wyposazone w duza liczbg neuronow (umyst cztowieka) znajduja si¢
pod silniejszym wptywem czynnikéw zwiazanych z doswiadczeniem osobi-
stym i celowym ksztatceniem? Sprobuj zebra¢ konkretne argumenty przema-
wiajace za tg teza (lub przeciwko niej) w postaci wynikow samouczenia sieci
o r6znych rozmiarach.

4. Omoéw wiasciwoscei sieci samouczacych si¢ przy szczego6lnie matych
1 przy szczegdlnie duzych warto$ciach wspolczynnika uczenia Etha. Zasta-
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néw sig, czy podobne zjawiska wystepuja rowniez w mozgach zwierzat? Przy
rozwazaniu tej kwestii wez pod uwage okoliczno$é, ze podatno$¢ mozgu na
uczenie (bgdaca odpowiednikiem wspoétczynnika uczenia Etha) maleje z wie-
kiem, to znaczy na przyktad mtody szczeniak dysponujacy mozgiem, ktorego
modelem moze by¢ sie¢ o duzej wartosci Etha, zachowuje si¢ inaczej niz
dorosty pies (ktérego Etha czasem zbliza si¢ wreez do zera). Sprobuj wskazaé
dobre i zte skutki tego zjawiska.

5. Czy samouczaca si¢ sie¢ neuronowa, ktorej zdolnosci do ,,fantazjo-
wania” opisano w tym rozdziale, potrafi wymysli¢ jakie$§ catkiem nowe poje-
cie, nie majace zadnego odpowiednika w rzeczywistym $wiecie, a doktadniej
— w przestrzeni sygnatow wejsciowych, z ktorych pochodza sygnaty na pod-
stawie ktorych sie¢ dokonuje samouczenia?

6. Czy mozesz wyobrazi¢ sobie rzeczywista sytuacj¢ odpowiadajaca
doswiadczeniu opisanemu w podrozdziale 9.7? Sprobuj opisaé taka sytua-
cje i zastandw sig, jaki miataby ona wplyw na funkcjonowanie moézgu do-
swiadczalnego zwierzgcia albo umystu poddanego takim zabiegom czlowieka
(zwlaszcza matego dziecka).

7. Czy Twoim zdaniem mechanizm zapominania powstajacego w wyni-
ku ,,przeuczenia” neuronow, ktory zostat opisany w tresci podrozdziatu 9.6,
thumaczy wszystkie fenomeny zwiazane z tym uciazliwym (zwtaszcza przed
egzaminem...) procesem? A niezaleznie od mechanizmu — czy zapominanie
wiadomosci, ktore nie sa stale aktualizowane poprzez pojawianie si¢ zadan,
w ktorych te wiadomosci trzeba wykorzystywac — jest biologicznie korzystne,
czy niekorzystne?

8. Jakie niekorzystne zjawiska, wystepujace podczas samouczenia sie-
ci, daja si¢ wyeliminowac¢ poprzez wprowadzenie mechanizmu konkurencji,
a ktore mimo wszystko nadal pozostaja?

9. W sieciach z konkurencja poza omdéwiong w rozdziale zasada WTA
(Winner Takes All) uzywana jest niekiedy zasada WTM (Winner Takes Most).
Zastandw sig, co to moze znaczy¢, a potem sprawdz trafnos¢ Twoich przy-
puszczeh w Internecie.

10. Zatézmy, ze chcesz zbudowac sie¢ samouczaca si¢, ktora bedzie w
stanie skutecznie zbudowaé wzorce dla o$miu klas. Sprobuj eksperymentalnie
ustali¢, o ile wigcej neuronéw (od minimalnej ich liczby wynoszacej 8) po-
winna mie¢ taka sie¢ na poczatku procesu samouczenia, zeby nie dochodzito
w niej do pomijania zadnej z klas, a jednoczesnie Zeby liczba ,,nie zagospoda-
rowanych” neurondw po procesie samouczenia nie byta zbyt duza.

11. Zadanie dla zaawansowanych. Zbuduj wersj¢ programu Example
10b, w ktérym bytaby mozliwo$¢ zaprogramowania z gory zmiennosci para-
metru Etha (w funkcji liczby pokazanych do tego momentu danych ze zbioru
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uczacego) oraz w ktorym mozna by byto zaplanowac pojawianie si¢ pewnych
obiektow tylko w pewnym okresie ,,zycia” sieci (na przyktad niektore obiek-
ty sa widziane tylko w ,,dziecinstwie” bez kontynuacji w ,,zyciu dojrzatym”,
a inne pojawiaja si¢ dopiero w pdzniejszych etapach zycia i do§wiadczenia
uczacego sig ,,osobnika”). Przeprowadz seri¢ eksperymentow z takim bardziej
»Zyclowym” programem, a nastgpnie spisz spostrzezenia i postaraj si¢ wy-
ciagnac wszystkie mozliwe wnioski. W jakim zakresie zjawiska obserwowane
w sieci maja swoje odpowiedniki w Zyciu, a w jakim sa wynikiem wylacz-
nie tego, ze budowana i badana sie¢ jest bardzo daleko idacym uproszcze-
niem rzeczywistych struktur nerwowych wystepujacych w mézgu cztowieka
1 zwierzat?

12. Zadanie dla zaawansowanych. Zbuduj wersj¢ programu Example
10c, w ktorym bylaby uwzgledniona konkurencja z wykorzystaniem czynnika
,»sumienia”. Zastosowanie ,,sumienia” oznacza, ze neuron, ktory czesto wy-
grywa, w miar¢ uplywu czasu uczenia coraz czgsciej ,,rezygnuje z wygrane;j”
i pozwala wygrywac innym neuronom. Poréwnaj zachowanie takiego modelu
sieci ,,z konkurencja i sumieniem” oraz modelu z ,,czysta, ostra konkuren-
cja”. Jakie wnioski mozesz wyciagnac¢? Czy wnioski te odnosza si¢ tylko do
dziedziny sieci neuronowych, czy tez mozna je jako$ odnies¢ takze do zja-
wisk i procesow (na przyktad gospodarczych) zachodzacych w rzeczywistym
swiecie?






10. Sieci samoorganizujgce sie

10.1. Jakq strukture ma sie¢ neuronowa, w ktérej tworzyé
bedziesz odwzorowania, bedgce skutkiem samoorganizac;ji?

Sie¢ neuronowa moze by¢ nauczana z nauczycielem lub moze si¢ uczy¢ sama.
O tym juz wiesz, to juz przerabiate$. Teraz natomiast poznasz sieci, ktore nie
tylko same si¢ ucza (bez nauczyciela), ale w dodatku tak uzgadniaja (na zasa-
dzie wzajemnych oddzialywan) funkcjonowanie wszystkich neurondw, ze ich
faczne, wypadkowe dzialanie stwarza pewna nowa jakos¢. Chodzi o automa-
tycznie tworzone przez sie¢ ztozone odwzorowanie (po angielsku mapping)
zbioru sygnatow wejsciowych w zbior sygnalow wyjsciowych. Odwzorowa-
nie to na ogdt nie daje si¢ z gory przewidzie¢ ani jako$ specjalnie zdetermi-
nowaé, wigc omawiane tu sieci sa znacznie bardziej samodzielne i niezalezne
niz sieci, z ktorymi miate$ wezesniej do czynienia, poniewaz ich wlasciwosci
sa tylko w niewielkim stopniu narzucone przez twoérce sieci, natomiast istote
ich dziatania oraz koncowe odwzorowanie, bedace skutkiem ich pracy — de-
terminuje gtdwnie wspomniany proces samoorganizacji. Szczegoty tego pro-
cesu unaoczni Ci juz za chwilg kolejny przygotowany program. Zanim to jed-
nak nastapi, chciatem Ci w skrécie powiedzie¢, do czego to wszystko moze
stuzy¢, zebys$ nie ograniczat swoich zainteresowan do samego tylko ogladania
obrazkow, ale sprobowat sobie wyobrazi¢ sieci samoorganizujace sig jako po-
wazne narzedzia stuzace do powaznych celow.

Odwzorowanie jest do$¢ bogatym i skomplikowanym pojeciem mate-
matycznym, majacym — zaleznie od okolicznosci — rézne konkretne cechy
1 wlasciwosci. Nie chee Cig tutaj zanudza¢ informacjami na temat teorii, wigc
sprobuje maksymalnie pogladowo (ale niestety, z konieczno$ci niezbyt $cisle)
omoOwi¢ sama istotg rzeczy, nie wnikajac w wazne, ale trudne i skomplikowa-
ne szczegoty. Nie wiem, czy mi si¢ to uda, wigc umowmy si¢ — gdybys pod-
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czas czytania tych moich wyjasnien doszedt do wniosku, Ze jest to jednak za
trudne (albo za nudne...) — to mozesz bez zalu porzuci¢ cala ta teori¢ i zaczaé
czyta¢ od nastgpnego podrozdziatu juz konkretne i szczegdtowe informacje,
jak samemu zbudowac¢ sie¢ samoorganizujaca si¢ i jak badac jej wlasciwosci.
Jesli jednak zdobegdziesz si¢ na trud przeczytania tego teoretycznego wprowa-
dzenia — to dowiesz sig, po co takie samoorganizujace sieci si¢ buduje. Mozna
bez tego przezy¢, ale bedziesz miat wigeej satysfakceji czytajac potem i ogla-
dajac, co taka siec¢ robi, wiedzac rowniez — do czego to si¢ moze przydac.

Zaktadam, ze jesli to czytasz, to jestes zadnym wiedzy ryzykantem i moge
Cig wprowadzi¢ w sprawy trochg trudniejsze. Pamigtaj — sam tego chciates!

Zacznijmy od stwierdzenia, ze generalnie bardzo czgsto potrzebujemy
przeksztatcac sygnaty wejsciowe w sygnaly wyjsciowe wedtug pewnych re-
gut. Na przyktad budujac roboty, ktore maja spetnia¢ okreslone zadania, mu-
simy zapewnié, ze ich systemy sterujace beda mogly w prawidlowy sposob
przeksztatca¢ sygnaly odbierane przez ich sensory (kamery video, mikrofony,
wyltaczniki kontaktowe zastgpujace dotyk, ultradzwiekowe czujniki zblizenia
itp.) na sygnaty sterujace praca mechanizmow napgdowych nog, chwytnikow,
elementow ramion itp. (rys. 10.1).

X O,

e o o o Y

Rys. 10.1. Funkcjonowanie robota polega na przeksztatcaniu sygnatow X w dziatania Y

Wiasnie takie przeksztalcanie dowolnych sygnalow wejsciowych we
wlasciwe sygnaty wyjsciowe jest odwzorowaniem (rys. 10.2).

Oczywiscie, nie moze to by¢ jakies dowolne odwzorowanie, bo nie bedzie
nam do niczego przydatne. Zeby robot poprawnie poruszat sie, wykonywat
sensowne zadania, poprawnie reagowat na polecenia — odwzorowanie wia-
zace bodzce rejestrowane za pomoca sensorow z okreslonymi ruchami wy-
konywanymi za pomoca elementéw wykonawczych musi by¢ odpowiednio
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Rys. 10.2 Ogdlne przedstawienie odwzorowania x,% -

dobrane, szczegdlowo zaprogramowane, doktadnie przemyslane. Konstruktor
robota (podobnie jak konstruktorzy wielu innych systeméw automatyki) stoi
wigc przed trudnym zadaniem okres$lenia pozadanego odwzorowania, bedace-
go w istocie zasadnicza zawarto$cia ,,mozgu” (sterownika) robota.

Jesli sygnat wejsciowy jest jeden i sygnal wyjsciowy jest jeden —to zada-
nie jest w miarg proste, a potrzebne odwzorowanie jest znana Ci zapewne ze
szkoty funkecja. Jesli jednak sensoréw stanowiacych zmysty robota jest duzo
(a w takich przypadkach zawsze jest ich duzo!) oraz jesli elementow wyko-
nawczych tez jest duzo (a musi ich by¢ duzo, jesli robot ma co$ ciekawego
zrobi¢) — to zadanie staje si¢ bardzo trudne, ktopotliwe i czasochtonne. Mozna
wprawdzie ,,rgcznie” ustawié i opisa¢ wszystkie potrzebne odwzorowania, ale
przy duzych i skomplikowanych zadaniach moze to zaja¢ cata resztg zycia.

W takim przypadku pomocne moga si¢ okaza¢ wlasnie samoorganizujace
si¢ sieci neuronowe. Przyktadowa struktura takiej sieci przedstawiona jest na
rysunku 10.3.

Sieci samoorganizujace maja zwykle dosy¢ duzo wejs¢. Na rysunku 10.3
pokazano wprawdzie zaledwie trzy wejscia, ale to tylko dlatego, zeby nie
komplikowa¢ rysunku — przy trzydziestu wejsciach platanina potaczen bytaby

Warstwa topologiczna

Wq"Sf_WQ Rys.10.3. Struktura samoorganizujacej si¢
wejsciowa sieci neuronowej
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niemozliwa do przesledzenia! Wykorzystywane w praktyce sieci tego typu
maja typowo kilkanascie (a czgsto takze kilkadziesiat) wejs¢, a ich uzytecz-
no$¢ w kontekscie réoznych zastosowan jest z reguty tym wigksza, im wig-
cej sygnatow wejsciowych taka sie¢ potrafi obstuzy¢. Jednak co wazniejsze
i trudniejsze: sieci te maja zwykle jeszcze wigcej wyjs¢, gdyz skladaja sig
z ogromnej liczby neuronéw, tworzacych tacznie tak zwang warstwg topolo-
giczna. Tu okreslenie ,,duzo neurondw” oznacza przynajmniej kilkadziesiat,
czesto kilkaset, nierzadko nawet kilka tysigcy neurondow — wige jest to na-
prawde o wiele wigcej niz we wszystkich sieciach, ktore widziates do tej pory.
Jak zrozumie¢, co wlasciwie sie¢ nam przedstawia w tej ogromnej warstwie
topologicznej jako wynik swojej pracy?

Z pomocag przychodzi nam tu koncepcja, ktora juz wezesniej wielokrotnie
wystepowata w tej ksigzce, mianowicie pomyst rywalizacji neuronéw oraz
wylaniania zwycigzcy. Po podaniu sieci dowolnego konkretnego sygnatu wej-
sciowego wszystkie neurony warstwy topologicznej obliczaja swoje sygnaty
wyjsciowe, bedace ich odpowiedziami na ten sygnal. Wsrod tych sygnatow
jeden z reguty jest najwigkszy — i neuron, ktory wlasnie ten najwigkszy sygnat
wyprodukowal, staje sig¢ zwycigzca (rys. 10.4).

Proces samoorganizacji, ktory bedzie doktadnie opisany w dalszych pod-
rozdziatach, skutkuje miedzy innymi tym, ze taki zwycigski neuron jest tyl-
ko jeden oraz powoduje, ze przewaga ,,zwycig¢zcy” nad ,.konkurentami” jest
bardzo duza i wyrazna. Jedynie w przypadku, gdy sie¢ (po procesie samoor-
ganizacji) dostanie na wejscie jaki$ zupetnie nietypowy sygnat (niepodobny
do Zadnego sygnatu, ktéry wystgpowat w zbiorze uczacym) — sa trudnosSci
z wylonieniem zwycigzcy, bo wszystkie neurony warstwy topologicznej pro-
dukuja bardzo stabe (i w gruncie rzeczy mato zré6znicowane) sygnaty. Jest to
jednak sytuacja nietypowa.

Rys. 10.4. Przyktadowy rozktad wartosci sygnatow
wyjsciowych neuronow warstwy topologicznej
oraz wyloniony w wyniku oceny tych sygnatow

»ZWycigzea”




10.2. NA CZYM POLEGA SAMOORGANIZACJA W SIECI | DO CZEGO MOZE SIE PRZYDAC?2 335

10.2. Na czym polega samoorganizacja w sieci i do czego
moze sie przydac?

Nawet ta niewielka czastka wiedzy, jaka zdobyle$ w poprzednim podrozdzia-
le, pozwala Ci zorientowac sig, do czego zdolne sa sieci, w ktérych dochodzi¢
bedzie do samoorganizacji. Tworza one — catkiem same, wytacznie na podsta-
wie obserwacji danych wejsciowych — pewne odwzorowania zbioru sygnatow
wejsciowych w zbior sygnalow wyjsciowych, przy czym sa to odwzorowania
spetniajace pewne ogodlne kryteria (zaraz je omowig), w zaden jednak spo-
sob nie determinowane z gory przez tworcg sieci ani przez jej uzytkownika.
Struktura i wlasciwosci potrzebnego nam odwzorowania powinny powstac
same w nastgpstwie procesu skoordynowanego samouczenia wszystkich
elementéw sieci. Takie spontaniczne tworzenie przez sie¢ potrzebnego od-
wzorowania sygnatow nazywane jest wlasnie samoorganizacja. Z pewnego
punktu widzenia jest to jedynie jeszcze jedna forma samouczenia, jesli jednak
spojrzysz na jej skutki (a zobaczysz tych skutkéw wiele, bo program uzywany
w tym rozdziale dostarczy Ci wielu niezwykle ciekawych obrazkow), to za-
pewne sam chgtnie przyznasz, ze mamy tu do czynienia z wyraznie wyzZszym
stopniem adaptacji sieci, angazujacym nie tylko optymalizacje parametrow
kazdego neuronu z osobna, ale — co jest wlasnie nowoscia — koordynacj¢ dzia-
fan neuronéw, wprowadzajaca do obliczen bardzo pozadane efekty grupowa-
nia i kolektywnosci.

Wyjadnijmy te pojecia. Efekt grupowania polega na tym, ze sie¢ w pro-
cesie samoorganizacji usituje rozdziela¢ dane wejSciowe, wyrdzniajac wsrod
nich pewne klasy podobienstwa. Dziata to tak, ze wsrdéd obiektow wejscio-
wych (opisywanych przez wejsciowe sygnaty) wykrywane sa (caltkiem au-
tomatycznie!) takie ich grupy, w ktérych mozna umiesci¢ sygnaly podobne
do siebie nawzajem i ktore jednoczes$nie sa wyraznie odmienne od sygnatow
przypisanych do innych grup.

Takie grupowanie danych jest bardzo przydatne w wielu zastosowaniach,
wypracowano wigc szereg specjalizowanych technik matematycznych po-
zwalajacych na analizowanie danych (najczgsciej statystyczne) i na tworzenie
wlasnie takich grup danych. Wzmiankowane techniki nazywane sa po pol-
sku ,,analiza skupien”, a w literaturze Swiatowej sa szerzej znane pod angiel-
ska nazwa cluster analysis. Sa one do$¢ chgtnie stosowane w ekonomii — na
przyktad do wykrywania, ktére przedsigbiorstwa sa podobne do siebie i moga
w zwiazku z tym stwarza¢ podobne rokowania rentownosci inwestycji, albo
w medycynie — do badania, ktore objawy wskazuja na r6zne odmiany tej same
choroby, a ktore wskazuja juz na obecno$¢ nowej, by¢ moze nie znanej jed-
nostki chorobowe;j.
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Na rysunku 10.5 masz przedstawiony przyktad sieci neuronowej, ktéra
potrafi grupowac wejsciowe sygnaty (piksele kolorowego obrazka, kodowa-
ne w typowy sposob za pomocg trzech sktadowych RGB) wedtug kryteriow
podobienstwa ich kolorow. Na rysunku 10.6 pokazano efekt dziatania tej sieci
bez procesu samoorganizacji (po lewej stronie) oraz po procesie samoorgani-
zacji (po prawej stronie). Rysunek 10.6 powstal w ten sposob, ze w kazdym
migjscu, w ktorym znajduje si¢ neuron warstwy topologicznej, narysowano
kwadracik wypetniony takim kolorem wejSciowego piksela, ktory powoduje,
ze ten wlasnie neuron staje sig ,,zwycigzca”.

000 Sygnalizacja
QK rozpoznanego

NNl koloru
Input Layer &W /

RGB

Rys. 10.5 Sie¢ grupujaca wejsciowe sygnaly (sktadowe odpowiadajace
typowemu kodowaniu cyfrowego obrazu) w kolekcje odpowiadajace
poszczegdlnym mozliwym barwom

Rys. 10.6. Obraz dziatania sieci z rysunku 10.5. Po lewej stronie — przed procesem samoorga-
nizacji, po prawej — po procesie samoorganizacji
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Grupowanie razem pikseli obrazka, majacych podobny kolor, nie jest
zadaniem, ktore by dawato jakie$ szczegdlne korzysci, wigc rysunek 10.6
mozesz obejrze¢ jako cieckawostke, a potem mozesz wzruszy¢ ramionami
i powiedzie¢: ,,No dobrze, ale po co to komu?” No to popatrz na rysunek
10.7. Na tym rysunku pokazano, co powstato w warstwie topologiczne;j sie-
ci samoorganizujacej si¢, ktorej kazano porownac¢ dane dotyczace roznych
przedsigbiorstw. Na wejsciu sieci podawano roézne dane: rodzaj prowadzonej
dziatalno$ci gospodarczej, posiadany kapitat, liczbg zatrudnionych pracowni-
kow, dane bilansowe za kilka ostatnich kwartatéw, obrazujace uzyskane zyski
lub poniesione straty itp. Sie¢ pogrupowata te przedsigbiorstwa i tak ustawita
swoje parametry, ze kazdy jej neuron miat zwyczaj stawac si¢ ,,zwycigzcea”,
gdy pokazywano informacje o ,,jego” przedsigbiorstwie. Potem odczeka-
no rok i sprawdzono, co si¢ stalo z tymi przedsigbiorstwami. Okazato sig,
ze ¢z¢$¢ z nich upadta albo sa one zagrozone bankructwem — to te, ktorych
neurony zaznaczono na rysunku 10.7 kolorem czerwonym. Inne przeciwnie,
okazaty si¢ dotknigte gospodarcza stagnacja. Neurony, ktore zostaty do nich
przypisane w automatycznym procesie samoorganizacji, zaznaczone sg na
rys. 10.7 kolorem bigkitnym. No i wreszcie byta grupa przedsigbiorstw, ktore
rozwijaty si¢ harmonijnie — domyslasz sig, ze to te zielone.

Takich bardzo efektownych przyktadéw samoorganizacji, prowadzacych
do uporzadkowania pewnych danych, mozna znalez¢ mnostwo w Internecie
— wystarczy w przegladarce Google wpisa¢ hasto ,,sieci samoorganizujace
si¢” albo lepiej — powszechnie uzywany skrot SOM (Self-Organizing Maps).
Robiac to bardzo szybko, przekonasz sig, ze opisywane tu zadania grupowa-

Rys. 10.7. Efekt grupowania przedsig-
biorstw w samoorganizujacej si¢ sieci
neuronowej. Opis w teksécie
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nia wejsciowych danych w klasy podobienstwa sa potrzebne i znajduja prak-
tyczne zastosowania.

Sieci neuronowe dokonujace procesu samoorganizacji sa wigc bardzo
atrakcyjnym narzedziem do realizacji zadan grupowania wejsciowych danych
i tworzenia wsrdd nich klas podobienstwa. Atrakcyjnos¢é neuronowego pode;j-
$cia do rozwazanego problemu polega glownie na tym, ze proces samoorga-
nizacji moze by¢ tu prowadzony absolutnie automatycznie i spontanicznie,
a tworca sieci nie musi jej przy tym udziela¢ zadnych wskazdéwek, poniewaz
komplet potrzebnych informacji zawarty jest w samych wejsciowych danych
(z ktorych sie¢ sama wydobedzie obserwacjg, ze jedne sa podobne do siebie
nawzajem, a inne nie). Ponadto po nauczeniu sieci grupowania wejsciowych
danych powstana bardzo uzyteczne systemy — ,,zwycigskie” neurony, ktore
wyspecjalizowaty si¢ w rozpoznawaniu poszczegélnych klas sygnatow wej-
sciowych, sa wigc ich detektorami i moga by¢ uzyte do ich sygnalizowania.

Omoéwiwszy w ten sposob krotko, na czym polega efekt grupowania w sa-
moorganizujacych si¢ sieciach neuronowych, powiem Ci jeszcze w kilku sto-
wach, co mialem na mysli mowiac o kelektywnoSci dziatania sieci.

Otoz sieci, w ktorych zachodzi samoorganizacja, sa tak zorganizowane, ze
to, co rozpoznaje jeden neuron, w duzej mierze zalezy takze od tego, co rozpo-
znaja inne neurony, znajdujace si¢ w jego poblizu. W ten sposob zbiorowosé
neuronow (czyli ich kolektyw) moze w sposob petniejszy i bogatszy przetwa-
rza¢ informacje niz kazdy z neurondéw z osobna wzigty. Obejrzyj rysunek 10.8.

e T o
=

£

Rys. 10.8. Efekt rozpoznawania figur geometrycznych w samoorganizujacej si¢
sieci neuronowej. Opis w tekscie
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Na rysunku tym pokazano wynik moich badan zwiazanych z rozpozna-
waniem przez samoorganizujacg si¢ sie¢ neuronowa prostych figur geome-
trycznych, pokazywanych jej jako obrazy. W miejscach, gdzie sie¢ ustawila
(catkiem sama!) neurony sygnalizujace poszczeg6lne ksztatty pokazywanych
jej figur geometrycznych — narysowano odpowiednie figury. Odbadz wraz ze
mna krotka podroz po tej mapie, a przekonasz sig, ze to rozmieszczenie neu-
ron6w na pewno nie jest przypadkowe!

Zaczniemy — zgodnie z czerwonymi strzatkami, ktoére dorysowatem na
rysunku — od neuronu, ktory staje si¢ ,,zwyciezca”, ilekro¢ sieci pokazany
zostanie kwadrat. Niedaleko od niego jest neuron sygnalizujacy pieciokat,
a nieco dalej — neuron sygnalizujacy o§miokat. Stusznie: pigciokat jest bar-
dziej podobny do kwadratu niz o$émiokat! Nieopodal o§miokata ulokowat si¢
neuron rozpoznajacy keoto. Od niego krotka droga wiedzie do neuronu syg-
nalizujacego elipse, ktora z kolei jest niedaleko od neuronu rozpoznajacego
potkole. Potkole ma wyraznie powinowactwo do mniejszego kawatka kota,
nazywanego przez nas sektorem, a ten z kolei ma wyraznie zblizony ksztalt
do tréjkata...

Jak widzisz, efekt kolektywnego dziatania sieci samoorganizujacych si¢
jest bardzo ciekawy. Co wigcej, jest to efekt, bedacy przyczynkiem do ogol-
niejszych rozwazan: Otdz system, czyli wlasnie zbiorowos$¢ odpowiednio
powiazanych i wspotpracujacych elementdéw, stwarza mozliwo$¢ uzyskania
nowych form zachowania i nowych postaci dziatan, znacznie bogatszych, niz
by mozna bylto oczekiwac biorac pod uwagg kazdy z elementow z osobna. Na
przyktad kazdy pojedynczy owad jest do§¢ ghupim i prymitywnym zwierze-
ciem, a tymczasem zbiorowosci owadow (rodzina pszczela, mrowisko, kopiec
termitow itp.) zdolne sa do celowych, skomplikowanych 1 bez watpienia in-
teligentnych dziatan. Kiedy$ opisze¢ moje doswiadczenia, jakie sam zebratem
podczas komputerowego modelowania rodziny pszczelej i wtedy napiszg o
tym wigcej — ale juz nie w tej ksiazce.

Wracajac do sieci z samoorganizacja, trzeba stwierdzi¢, ze sa one dos¢ wy-
godnym, uzytecznym i ch¢tnie stosowanym narzedziem, a ponadto — a moze
nawet przede wszystkim — sa bardzo interesujacym obiektem badan. Szczego-
ly procesu samoorganizacji zachodzacego w sieciach neuronowych poznasz
doktadniej studiujac wiadomosci przedstawione w tym rozdziale i — jak zwy-
kle — wykonujac doswiadczenia ze specjalnie przygotowanym w tym celu
programem. Kluczem do zrozumienia i uzywania sieci samoorganizujacych
si¢ jest pojecie sgsiedztwa neurondow — i nim si¢ wilasnie teraz przez chwile
zajmiemy.
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10.3. Jak wprowadza sie do sieci sgsiedztwo?

Zeby dobrze zrozumieé¢ budowe (i dzialanie!) sieci samoorganizujacej sie,
sprobujmy najpierw poréwnac jej dziatanie, w skrécie opisane powyzej,
z tym, co potrafily zrobi¢ proste sieci samouczace sig, opisane w poprzednim
rozdziale. Ot6z w wyniku przemoznego wptywu losowych wartos$ci poczat-
kowych na przebieg prostego procesu samouczenia, opisanego w rozdziale 9,
tworca zwyczajnej sieci samouczacej si¢ nie ma zadnego wplywu na to, ktore
neurony czego si¢ naucza. Czasem roztozenie neuronéw sygnalizujacych (po
zakonczonym procesie samouczenia) okreslone zdarzenia lub okreslone zja-
wiska bywa bardzo niewygodne i niekorzystne, nie mozesz go jednak zmieni¢
bez ,;recznej” ingerencji w zachowanie sieci, co w ogolnym przypadku jest
dos¢ trudne do wykonania, a ponadto jest sprzeczne z przyjeta zasada samo-
uczenia. Z kolei w wyniku wprowadzenia do sieci samej tylko konkurencji
moze si¢ zdarzy¢, ze tylko niektére (zwykle dos¢ nieliczne) neurony o duzych
,wrodzonych uzdolnieniach” podlega¢ beda procesowi uczenia, pozostale na-
tomiast pozostana poza procesem uczenia i beda — z punktu widzenia celow,
dla ktorych sie¢ zorganizowano — wlasciwie stracone. Mogle$ to zaobserwo-
wac na przyktad w programie Example 10c, ktory podawat — migdzy innymi
— informacje na temat tego, ktore neurony (konkretne numery) stawaty si¢
»Zwycigzcami” dla poszczegolnych klas i w dalszym ciagu stawaty si¢ detek-
torami wykrywajacymi obiekty danej klasy. Numery te pojawialy si¢ zdecydo-
wanie w sposob chaotyczny, bez zadnego zwiazku z lokalizacja wykrywanych
obiektow. Tymczasem przypisanie funkcji wykrywania okre$lonych obiektow
wejsciowych do pewnego konkretnego, wlasnie tego, a nie innego neuronu
— moze stanowi¢ wazny czynnik zwigkszajacy lub zmniejszajacy uzytecznos¢
sieci. Jesli — na przyktad — niektoére sygnaly wejsciowe sa do siebie jako$
podobne (w dowolnym sensie), to moze Ci zaleze¢, zeby ich pojawianie si¢
byto sygnalizowane przez neurony sasiadujace ze soba w sieci. Tak dziatata
sie¢ samoorganizujaca sig, ktorej wynik pracy pokazatem Ci na rysunku 10.8.
Tymczasem w ,,czystej” sieci samouczacej si¢ nie masz na to zadnego wpty-
wu 1 musisz pokornie przyjac to, co si¢ zdarzy.

Rada na te wszystkie bolaczki jest wprowadzenie do samouczacej si¢ sieci
jeszcze jednego mechanizmu: sgsiedztwa. Po raz pierwszy sasiedztwo neuro-
néw w sieci wykorzystal (w latach 70.) finski badacz Teuvo Kohonen i dlate-
go w literaturze sieci wykorzystujace sasiedztwo (i zwykle takze angazujace
konkurencj¢ migdzy neuronami) nazywane sa sieciami Kohonena.

Pokaze Ci teraz, na czym owo sasiedztwo polega, a potem opowiem Ci,
co ono daje.

Do tej pory neurony sieci rozwazale$ jako jednostki w znacznym stopniu
niezalezne od siebie. Bytly one wprawdzie laczone ze soba i przekazywaly
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sobie nawzajem sygnaly (jak to w sieci) — ale ich wzajemne polozenie w war-
stwach nie mialo zadnego znaczenia. Co najwyzej dla celow porzadkowych
wprowadzana byta (wykorzystywana takze do organizacji obliczen w progra-
mach symulujacych sie¢) numeracja neurondw — i to wszystko. Tymczasem
W rozwazanej tutaj sieci samoorganizujacej si¢ bardzo wazne okazuje sig to,
ktére neurony warstwy topologicznej uznasz za sasiadujace ze soba, gdyz
bedzie to w zasadniczy sposob rzutowato na zachowanie calej sieci.
NajczeSciej neurony warstwy topologicznej kojarzymy z punktami jakiej$
mapy, rysowanej albo wyswietlanej na ekranie komputera, dlatego typowo
rozpatrujemy sasiedztwo dwuwymiarowe: neurony rozwaza si¢ tak, jakby
byly rozmieszczone w weztach regularnej siatki ztozonej z wierszy i kolumn.
W siatce takiej kazdy neuron ma przynajmniej czterech sasiadow: dwoch
w poziomie (z lewej 1 z prawej) i dwoch w pionie (u gory i u dotu) —rys. 10.9.

O </ /) Q
@ O o
O—O O—O

Rys. 10.9. Neuron i jego sasiedzi w sieci Kohonena

Rys. 10.10. Rozbudowane sasiedztwo w sieci Kohonena
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Q """"" O """"" O """"" O """"" O """""" Rys. 10.11. Rozszerzony

zakres sasiedztwa w sieci
Kohonena

Jezeli potrzeba — mozna sasiedztwo traktowac szerzej: dopuscic takze sa-
siadow po przekatnej (rys. 10.10) albo dotaczy¢ do sasiedztwa neurony znaj-
dujace si¢ w dalszych rzedach lub kolumnach (rys. 10.11). To, jak zdefiniujesz
sasiedztwo, zalezy wylacznie od Ciebie — mozesz na przyktad tak opisa¢ sie¢,
ze sgsiedztwo bedzie jednowymiarowe (neurony beda wtedy tworzyty diugi
tancuch i kazdy neuron bedzie miat sasiadow poprzedzajacych go w tancuchu
1 sasiadow, ktorzy nastepuja po nim —rys. 10.12).

O O

Rys. 10.12. Specjalny przypadek: sasiedztwo jednowymiarowe

W specjalistycznych zastosowaniach sieci samoorganizujacych si¢ mozna
wprowadzi¢ sasiedztwo trojwymiarowe (neurony ze swoimi sasiadami wy-
gladaja wtedy jak atomy tkwiace w sieci krystalicznej — na pewno widziates
juz takie obrazki, a mnie si¢ nie chce wysilac¢ 1 czego$ podobnego teraz tu
rysowac, wigc sam to sobie wyobraz), a bywa takze rozwazane sasiedztwo
cztero-, pigcio- 1 wigcej wymiarowe (zgadnij, dlaczego Ci tego nie narysu-
j&?). Jednak zdecydowanie najwiecej praktycznych zastosowan znajduja sieci
jedno i dwuwymiarowe, dlatego do nich ograniczymy dalej wszystkie rozwa-
zania.

Sasiedztwo dotyczy oczywiscie wszystkich neuronow sieci: kazdy neuron
posiada komplet sasiadow i1 sam z kolei jest sasiadem dla innych neuronow.
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Tylko neurony znajdujace si¢ na brzegu sieci nie maja kompletu sasiadow, ale
mozna temu czasem zaradzi¢ wprowadzajac specjalna umowe (na przyktad
,domykajac” sie¢ w taki sposob, ze neurony z goérnego brzegu sa traktowane
jako sasiednie w stosunku do neuronéw z dolnego brzegu; podobnie domyka
si¢ lewa i prawa krawedz sieci).

10.4. Co wynika z tego, ze jakie$ neurony uwazamy za
sgsiednie?

Fakt, ze pewne neurony uznane sg za sasiednie, ma bardzo duze znaczenie.
Kiedy w procesie uczenia jaki$ neuron zostaje zwycigzca i podlega procesowi
uczenia — wraz z nim uczy si¢ takze jego sasiadow. Zaraz Ci pokaze, jak to si¢
dzieje, ale wezesniej przypomng Ci, jak w sieciach samouczacych sig przebie-
ga uczenie pojedynczych neuronow (rys. 10.13).

warto$é 2. . .
wagiA Proces samouczenia polega na 1ym, ze Wekfor wag

neuronu W neuronu wybranego do uczenia jest
przyciggany do wektora sygnatu wejsciowego X,
ktéry jest przyczyng uczenia

punkt, ktéry reprezentuje wektor wag W

e neuronu przed uczeniem
Przemieszczenie potozenie wektora wag W’ neuronu
wektora wag na po uczeniu

kutek . ® )
skutek uczenia punkt, ktéry reprezentuje

warto$é 2. sktadowej sygna’f weiéciowy X

sygnatu

»
»

wartosé¢ 1. sktadowej sygnatu warto$¢ 1. wagi neuronu

Rys. 10.13. Proces samouczenia pojedynczego neuronu

A teraz poroéwnaj rysunek 10.14. Zauwaz, co z niego wynika: Neuron
zwycigzca (oznaczony granatowym punktem) podlega uczeniu, poniewaz
jego pierwotne wspotczynniki wagowe byly podobne do sktadowych sygnatu
pokazanego w trakcie procesu uczenia (zielony punkt). Zatem w tym miejscu
nastgpuje jedynie wzmocnienie i skonkretyzowanie naturalnych, ,,wrodzo-
nych” preferencji tego neuronu, co widziate$ juz wezesniej w innych sieciach
samouczacych si¢. Na rysunku wyglada to tak, jak gdyby ,,zwycigzca” byt
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Rys. 10.14. Widok procesu uczenia rozszerzonego na sasiadow ,,zwycigzcy”

silnie przyciagany przez wejsciowy punkt, ktory spowodowal, ze to on wlas-
nie zostat zwycigzca — jego wektor wag (i punkt, reprezentujacy ten wektor na
rysunku) silnie przemieszcza sig i zbliza do punktu reprezentujacego sygnat
wejsciowy. Sasiedzi zwycigskiego neuronu (z6tte punkty lekko podbarwione
na czerwono) nie maja tego szczescia — niezaleznie jednak od tego, jakie byty
ich poczatkowe wagi 1 wynikajace z nich sygnaly wyjsciowe, sa oni ucze-
ni tak, zeby w przysztosci mieli sktonnos¢ do rozpoznawania tego witasnie
sygnalu wejsciowego, dla ktérego ,,wybitnie uzdolniony” sasiad okazat si¢
zwyciezca! Zeby jednak bylo sprawiedliwie — sasiedzi sa uczeni nieco mniej
intensywnie niz zwycigzca (strzatki, wskazujace na wielkos$ci ich przemiesz-
czen, sa wyraznie krotsze). Jednym z waznych parametréw definiujacych
wlasciwosci sieci z sasiedztwem jest wlasnie wspotczynnik okreslajacy, na
ile stabiej nalezy uczy¢ sasiadow niz samego zwycigzcg. Zauwaz, ze inne
neurony (z6lte punkty), ktorych parametry niejednokrotnie znacznie bardziej
predestynowaty je do uczenia (byty one znacznie blizej wejSciowego punktu)
—nie podlegaty w tym kroku Zzadnemu uczeniu.

Jaki bedzie skutek takiego dziwnego sposobu uczenia?

Oto6z jesli sygnaly wejsciowe do sieci beda nadchodzity w taki sposob,
ze beda wyraznie wyroznione ich skupiska, to poszczegdlne neurony sieci
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beda usitowaly zaja¢ (poprzez swoje wektory wag) pozycje w centrach tych
skupisk, za$ sasiednie neurony beda ,,obstawialy” sasiednie skupiska. Taka
sytuacje przedstawia rysunek 10.15, na ktorym zielonymi kotkami oznaczono
punkty reprezentujace sygnaty wejsciowe, natomiast czerwone gwiazdki od-
powiadaja potozeniu (w tym samym uktadzie wspotrzednych) wektorow wag
poszczegblnych neuronow.

A

Takie
potozenia
zajmg
wektory wag
trzech
neuronow

E E Kohonena

Przestrzeh sygnatéw
wejéciowych oraz wag

Rys. 10.15. Efekt uczenia sieci Kohonena, gdy sygnaty wejsciowe tworza wyrazne skupiska

Znacznie gorsza sytuacja pojawi si¢ wtedy, gdy sygnaty wejsciowe beda
roOwnomiernie rozlozone w pewnym obszarze przestrzeni sygnaldw wejscio-
wych, tak jak to przedstawiono na rysunku 10.16. Wowczas neurony sieci
beda miaty tendencje do tego, by ,,podzieli¢” si¢ funkcja rozpoznawania tych
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Rys. 10.16. Przypadek uczenia sieci zbiorem I:-IE-
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sygnalow w taki sposob, by kazdy podzbior sygnatow wejsciowych miat swo-
jego ,,aniota str6za” w postaci neuronu, ktéry bedzie wykrywat i rozpoznawat
wszystkie sygnaly z jednego podobszaru, inny bedzie wykrywal sygnaty z
innego podobszaru itd. Ilustruje to rysunek 10.17.

F 3

-
Rys. 10.17. Lokalizacja wektoréw wag neuronoéw (duze kotka) w miejscach,
w ktorych moga one reprezentowac pewne podgrupy (zbiory jednakowo pokolorowanych
matych kotek) danych wejsciowych

Przy ogladaniu tego rysunku konieczny jest — jak si¢ wydaje — jeden ko-
mentarz. Ot6z nie od razu moze by¢ dla Ciebie oczywiste, ze w przypadku
losowego pojawiania si¢ zbioru punktéw z pewnego obszaru i systematycz-
nego prowadzenia nauki — potozenie, jakie zajmie punkt reprezentujacy wagi
neuronu bedzie polozeniem centralnym w tym zbiorze. Jednak tak wlasnie
jest, co mozna przesledzi¢ na rysunku 10.18.

Jak wida¢ z tego rysunku, gdy neuron (reprezentowany oczywiscie jak
zwykle przez swoj wektor wag) zajmie juz potozenie w centrum ,,mglawicy”
punktow, ktore ma rozpoznawac, wowczas dalszy tok nauki nie jest w stanie
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Rys. 10.18. Wzajemna kompensacja wplywow réznych punktéw podczas nauczania neuronu,
gdy juz zajmie on centralne potozenie

na trwale przesunaé go z tego potozenia, poniewaz rézne punkty pojawiajace
si¢ w ciagu uczacym wywoluja przesunigcia, ktore si¢ wzajemnie kompen-
suja. Aby ograniczy¢ zakres tego ,,myszkowania” neuronu wokoét jego kon-
cowego potozenia w sieciach Kohonena, stosuje si¢ na ogél regute uczenia
z malejacym wspoélczynnikiem uczenia, w zwiazku z tym zasadnicze ruchy
zwiazane z odnalezieniem przez kazdy neuron wiasciwej dla niego lokaliza-
cji odbywaja si¢ glownie na poczatku uczenia (kiedy wspodtczynnik uczenia
jest jeszcze duzy). Natomiast punkty pokazywane pod koniec procesu uczenia
bardzo stabo juz wplywaja na potozenie neuronu, ktéry po pewnym czasie
ustala swoje potozenie i nie zmienia go wigce;.

Obok tego procesu ostabiania kolejnych korekt w trakcie uczenia sieci
zachodzi takze inny proces: zakres sasiedztwa systematycznie maleje. Na po-
czatku zmiany wynikajace z sasiedztwa dotycza przy kazdym kroku uczenia
wielu neuronéw, stopniowo sasiedztwo to jest zawgzane 1 zacie$niane, a na
koncu kazdy z neuronow jest samotny i pozbawiony sasiadow (rys. 10.19).

Jesli sig¢ zastanowisz nad wszystkimi wyzej podanymi wiadomos$ciami,
to zauwazysz, ze po skonczonej nauce neurony warstwy topologicznej po-
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Rys. 10.19. Malenie zasiggu sasiedztwa w trakcie trwania uczenia sieci Kohonena

dziela pomigdzy siebie przestrzen sygnatéw wejsciowych w taki sposob, ze
kazdy obszar tej przestrzeni bedzie sygnalizowany przez osobny neuron. Co
wigcej, w nastepstwie dzialania sasiedztwa, te neurony, ktore Ty uznate$ za
sasiednie — beda wykazywaty sktonno$¢ do rozpoznawania bliskich — czyli
podobnych do siebie obiektow wejsciowych. Okaze si¢ to wlasnoscia bardzo
wygodna 1 bardzo przydatna, gdyz tego typu samoorganizacja jest kluczem
do szczegdlnie inteligentnych zastosowan sieci jako samoorganizujacych si¢
odwzorowan. Rozwazalismy to na konkretnych przyktadach w pierwszych
podrozdziatach tego rozdziatu.

Przy prezentacji wynikow uczenia sieci Kohonena napotkasz jeszcze jed-
na trudno$¢, ktora warto omowic, zanim jeszcze zetkniesz si¢ z konkretny-
mi wynikami symulacji, zeby potem wszystko bylo juz zupetnie jasne. Ot6z
przedstawiajac wyniki (w postaci zachodzacych w trakcie uczenia zmian lo-
kalizacji punktow odpowiadajacych poszczegdlnym neuronom) musisz mieé
mozliwos$¢ Sledzenia takze tego, co sig dzieje z sgsiednimi neuronami. Na
rysunku 10.14 mogtes tatwo skorelowac to, co si¢ dziato ze ,,zwycigskim”
neuronem oraz z jego sasiadami, poniewaz punktéw byto niewiele i wykrycie
sasiadow na podstawie zmienionego koloru bylto tatwe i wygodne. Podczas
symulacji bedziesz jednak niekiedy mial do czynienia z setkami neurondéw
i taka technika prezentacji jest niemozliwa do utrzymania. Dlatego podczas
prezentacji dziatania sieci Kohonena nagminnie stosuje si¢ sposob rysowania
»~mapy”’ potozen neurondw z zaznaczonymi relacjami sasiedztwa — jak na ry-
sunku 10.20.

Na rysunku mozesz zauwazy¢, ze punkty odpowiadajace sasiednim neu-
ronom przedstawiane sa jako potaczone liniami. Gdy w wyniku procesu ucze-
nia przemieszczaja si¢ punkty — przemieszczaja si¢ takze odpowiednie linie.
Oczywiscie, powinno to dotyczy¢ wszystkich neuronow i wszystkich relacji
sasiedztwa, ale na rysunku 10.20. dla maksymalnej jego czytelno$ci pokaza-
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Rys. 10. 20. Przebieg jednego kroku uczenia w sieci Kohonena z uwidocznieniem
(za pomoca czerwonych linii), ktore neurony sa sasiadami

fem tylko te linie, ktore dotyczyly aktualnie ,,zwycigskiego” neuronu i jego
sasiadow, pominatem natomiast wszystkie inne potaczenia. W szczegotach
dla catej sieci zobaczysz to za chwilg na przyktadzie programu Example 11,
ktory dla Ciebie przygotowatem.

10.5. Co potrafig zrobi¢ sieci Kohonena?

Program Example 11 ilustruje dzialanie sieci Kohonena. Zeby$ jednak wie-
dziat, jak z niego korzysta¢ — najpierw kilka uwag ogolnych.

Zaraz po jego uruchomieniu pojawi si¢ okno, gdzie mozesz ustawi¢ roz-
miary sieci: w poziomie (Net size X) i w pionie (Net size Y) — rys. 10.21.
Rozmiar sieci, jaki wybierzesz, zalezy naturalnie tylko od Ciebie, jednak aby
uzyskac¢ bardziej przejrzyste wyniki, zacznij zabawe od sieci niezbyt duzych
— na przyklad dobrym pomystem jest wybranie sieci o rozmiarach 5 x 5 neu-
rondw. Taka sie¢ jest do§¢ prymitywna i niewiele bedzie z niej pozytku przy
bardziej ztozonych zadaniach, ale za to bedzie si¢ uczyta na tyle szybko, ze
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juz po chwili zobaczysz, o co w tym wszystkim chodzi. Potem przyjdzie czas
na sieci o wigkszych rozmiarach. W samym kodzie programu nie ma jakich$
szczegdlnych ograniczen co wielko$ci sieci, niemniej ograniczono zakres
wprowadzania tych parametréw od 1 do 100. Przy uczeniu duzych sieci na
mniej wydajnym sprzecie musisz czasami wykaza¢ cierpliwo$¢, wiesz juz bo-
wiem z wczesniejszych do§wiadczen, ze dla ostatecznego nauczenia wigkszej
sieci konieczne jest wykonanie od kilkuset do kilkunastu tysiecy krokow.
Oproécz ustawienia obydwu rozmiarow sieci mozesz rowniez w poczatkowym
oknie (rys. 10.21) okresli¢ zakres liczb, z ktorego losowane bgda wartosci
poczatkowe wspotczynnikow wag (Range of initial random weights). Na
poczatek proponujg, zeby$ zaakceptowal ustawiong warto$¢ domyslna, w dal-
szych dos§wiadczeniach mozesz jednak sobie bezpiecznie i ciekawie poekspe-
rymentowac z innymi (wigkszymi) liczbami, bo to pokaze Ci, jak na dziatanie
sieci wplywaja ,,wrodzone” wlasciwosci budujacych jg neuronow.

S ‘e Qalf. Z (. "/
Fl Kohonen's Self0r; EEniInEMnE R EXamp ERIi ) ] 1[3'

In this example we test simple Self-Organizing Net. This involves creating the SOM with 2 input
nodes and (Net size X x (Net size X) map nodes. The map nodes are then randomly initialized to
values bhetween -(Range of initial random weights) and +{Range of initial random weights). The
two input nodes represent X and Y wvalues between -10 and 10. f you continuously train the SOM
with random X, ¥ it should unravel itself and flatten out into & grid pattern. The center of the
pattern will be 0, O

Tutaj mozesz ustawi¢ rozmiary
sieci: w poziomie (Net size X)
i w pionie (Net size Y)

Zakres liczb, z ktérego

Net size X: Net size ¥: Range of initial random weights: L Iosowane bedq wartosci
5 5| 0.01 poczatkowe

wspétczynnikéw wag

Rys. 10.21. Poczatkowy dialog z programem Example 11

Po ustaleniu rozmiaréw sieci i sposobu podania jej wartosci poczatko-
wych przyciskiem Next przejdziesz do kolejnego okna (rys. 10.22), w ktorym
bedziesz $ledzit postgpy procesu uczenia. W oknie tym polozenia poszcze-
gblnych neuronéw w przestrzeni sygnatow wejSciowych zaznaczane beda
niebieskimi okrggami, a czerwone linie biegnace od jednego okregu do dru-
giego sygnalizowac¢ bgda fakt, ze te wlasnie neurony sa ,,sasiadami” (zgodnie
z przyjetymi zasadami ich wiazania ze sobg — rys. 10.20). Tam, gdzie w prze-



10.5. CO POTRAFIA ZROBIC SIECI KOHONENA? 35]

Kadry
obrazujgce
kolejne etapy
procesu uczenia

P°°Z?!*k9we | Kohonen's Self-Organizing Map (example 1), i
potozenia

neuronéw

Obszar
prezentacji
ciggu
uczgcego Teaching Teaching parameters
Sran lterations Figure Alphal: Alphal:
L ser | 300 Square 0,1000 0,0200
MNeighbour: EpsAlgha Epsheighb:
All lteractions: 840 30 0.9997 04340 @

Rys. 10.22. Struktura ekranu programu Example 11

strzeni wejs¢ zlokalizowany jest taki okrag — tam mamy neuron rozpoznajacy
i sygnalizujacy pojawienie si¢ sygnatu z tego wtasnie punktu (i jego bliskiego
otoczenia, bo sieci neuronowe zawsze maja sktonnosci do pewnego uogolnia-
nia zdobytej wiedzy). W doswiadczeniach z sieciami Kohonena zwykle poka-
zuje sig losowo punkty z pewnego podobszaru przestrzeni sygnatow wejscio-
wych. W rezultacie niebieskie kwadraty bgda systematycznie rozchodzity si¢
i rozprzestrzeniaty po catej przestrzeni sygnalow wejsciowych — a doktadnie;j
po tym jej fragmencie, z ktorego pochodzi¢ beda podawane w trakcie procesu
samouczenia sygnaly uczace. Natomiast te punkty przestrzeni wejs$¢, ktore
nie beda pokazywane podczas procesu uczenia, nie ,,przyciagna” do siebie
zadnych neuronéw. Dla demonstracji tego efektu przewidziatem w progra-
mie Example 11 trzy warianty prezentacji ciagu uczacego: punkty uczace
sie¢ moga by¢ pokazywane z calego widocznego obszaru wchodzacej w gre
przestrzeni (taka opcja nazywa si¢ ,,kwadrat”), ale moga tez by¢ wybierane
z podobszaru w ksztalcie krzyza albo trojkata. Dzigki temu bedziesz mogt si¢
przekona¢, ze sie¢ naprawde znajduje odwzorowania tylko dla tych sygna-
low wejsciowych, ktore rzeczywiscie sa pokazywane — w obszarach, ktore nie
podlegaja uczeniu, nie pojawi si¢ (na ogot) ani jeden kwadracik oznaczajacy
Lwarujacy” w tym miejscu neuron!

Wyboru rodzaju figury, w obrebie ktorej ,,rekrutowane” sa punkty pokazy-
wane sieci w kazdym kolejnym etapie procesu uczenia — po ustaleniu liczby
krokow, jakie program ma wykonac (parametr — Iterations), dokona¢ mozesz
z rozwijalnej listy Figure w grupie parametrow uczenia (Teaching parame-
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ters). W grupie tej znajdziesz i inne parametry procesu samouczenia, jednak
na poczatku proponuje, bys zaakceptowal ustawienia domysline.

Teraz wystarczy juz tylko przyciskac Start, co zapoczatkuje i bedzie kon-
tynuowato proces uczenia sieci. W okienku w lewym dolnym rogu (w obraz-
ku obramowanym na zielono) pojawi si¢ obraz kolejno pokazywanych sieci
punktéw (w liczbie, jaka okreslites w Iterations). Wszystkie sa w tym sa-
mym kolorze, bo oczywiscie nie ma nauczyciela, ktory by punkty wejsciowe
w jakikolwiek sposob klasyfikowal. Mozesz natomiast zauwazy¢, z jakiego
podobszaru przestrzeni sygnaléw wejsciowych pobierane byty sygnaty i war-
to porownac to z pokazanym na koncu efektem uczenia.

Po wykonaniu wskazanej przez Ciebie liczby krokow program wyswietli
nowa mapg, pokazujaca rozktad punktéw symbolizujacych neurony (oraz ich
sasiedzkich powiazan, zgodnie z przyjeta topologia sieci) na tle calej prze-
strzeni sygnalow wejsciowych. Poniewaz poprzednia mapa tez jest widoczna
(program pokazuje na jednym ekranie efekty kilku ostatnich etapow procesu
uczenia), mozesz doktadnie obejrze¢ postepy, jakie sie¢ robi w toku procesu
uczenia. Wynik ostatnio wykonanego uczenia fatwo rozpozna¢ po czerwo-
nym kolorze odpowiedniej ramki; jest to potrzebne, gdy po wykonaniu wielu
krokow procesu uczenia wszystkie ramki zostang zajgte 1 miejsca na ekranie
zaczng by¢ wykorzystywane ,,rotacyjnie”.

Na poczatku, zanim proces uczenia wprowadzi do tego jaki$ porzadek,
neurony maja w przestrzeni wejs¢ dos¢ przypadkowe potozenia, wigc biekitne
koteczka sa rozrzucone bez zadnego porzadku, a linie taczace sasiadow mio-
taja si¢ bez tadu i sktadu (rys. 10.23).

Jak stwierdzitem w poprzednim akapicie — proces losowego nadawania
wartosci poczatkowych generuje warto$ci z przedziatu, ktéry Ty mu podasz.
Zalecatem Ci, by$ do badan wykorzystywat male poczatkowe warto$ci wspot-
czynnikow wag (na przyktad proponowane przez program 0,01), wigc za-
zwyczaj to nieuporzadkowane skupisko biekitnych kwadratow symbolizuja-

Rys. 10.23. Przyktadowy obraz poczatkowego
rozktadu wag neuronow
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cych neurony zajmie ggsto wypetniony centralny obszar przestrzeni sygnatow
wejsciowych i bedzie trudne do obejrzenia (tak jest na przyktad na rysunku
10.22). Poniewaz jednak chciatem, zebys si¢ doktadniej przyjrzal, jak wygla-
da poczatkowy stan sieci przed rozpoczgciem procesu uczenia — przed symu-
lacja, ktorej poczatkowy etap pokazuje rysunek 10.23, podalem duza wartos¢
zakresu rozrzutu wstgpnego losowania wag (konkretnie 7). Wiedziatem, ze
uczy¢ taka sie¢ bedzie potem raczej trudno, ale chcialem, zebys$ sam zobaczyt
na wlasne oczy, ze poczatkowy stan sieci (a zwlaszcza poczatkowe potozenia
linii obrazujacych wzajemne potozenia sasiadow) jest zupetnie chaotyczny.

Po kazdorazowym pokazaniu rozktadu potozen neuronéw program moze
zmieni¢ ilo$¢ krokow, jakie maja by¢ wykonane, zanim zobaczysz nowa mapeg
rozktadu punktow. Na poczatku mozesz skorzysta¢ z ustawien domyslnych,
a potem, gdy juz dobrze ,,wczujesz si¢” w pracg programu — mozesz sobie
sam (wedlug zyczenia) wydtuza¢ Iub skraca¢ odstgpy pomigdzy kolejnymi
prezentacjami wynikow uczenia, ogladajac jego przebieg w sposéb bardziej
efektowny (duze skoki, polegajace na wykonaniu kilkudziesigciu czy kilkuset
krokow uczenia i duze zmiany w obrazie dziatania sieci) lub doktadniejszy
(mate skoki). Pod koniec procesu uczenia, gdy ,,postepy”, jakie robi uczaca
si¢ sie¢, sa juz do$¢ mate, celowe bedzie podawanie bardzo duzych skokoéw
(na przyktad 100 lub 300 krokdéw uczenia) — ale pamigtaj, ze wtedy, w przy-
padku sieci o wigkszym rozmiarze, bedziesz musiat trochg poczeka¢, zanim
zobaczysz wyniki!

Naszym celem jest zaobserwowanie i przebadanie procesu samoorgani-
zacji w sieci Kohonena. Przesledzmy najpierw, jak ten proces przebiega w
prostych przypadkach. Jesli uruchomisz proces uczenia i program modelujacy
zacznie generowac i pokazywac sieci punkty pochodzace z réznych miejsc
przestrzeni wejsciowych sygnatow (bedziesz mogt sledzi¢ ten proces, bo w
lewym dolnym rogu rysowanego przez program okna bedzie widoczny ob-
szar, w ktorym wys$wietlane bgda kolejno pokazywane sieci punkty — por.
rys. 10.22), to wkrotce zaobserwujesz takze przemieszczanie si¢ niebieskich
okregow reprezentujacych wagi neuronow. Okregi te, poczatkowo catkowicie
chaotycznie rozrzucone, stopniowo zajmowac beda polozenia rownomiernie
rozmieszczone w eksploatowanym fragmencie przestrzeni sygnalow wejscio-
wych. Co wigcej, na ich potozenie beda mialy wplyw relacje sasiedztwa, co
zaobserwujesz w ten sposob, ze czerwone linie, sygnalizujace, ktory neuron
jest czyim sasiadem, stopniowo formowaé beda regularna siatke. Bedzie to
wygladato w taki sposob, jakby siatka, w ktorej sktad wchodza wezty (po-
szczegblne neurony) oraz potaczenia (informujace o sasiedztwie), podlegata
rozciaganiu. W wyniku tego wektory wag neuronéw warstwy topologicznej
przemieszczac si¢ beda do takich miejsc, by kazdy z nich zajat miejsce, bedace
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centroidem (wzorcem) dla pewnego fragmentu przestrzeni sygnatow wejscio-
wych. Doktadnie proces ten opisuje tak zwana ,,mozaika Voronoy’a”, ale z
doktadnoscia wymagana w tej popularnej ksiazce mozna przyjac, ze po prostu
roézne neurony wchodzace w sktad sieci stopniowo specjalizuja si¢ w wykry-
waniu i sygnalizowaniu réznych grup sygnatow wejsciowych. W rezultacie
po pewnym czasie dla kazdego dostatecznie czgsto pojawiajacego si¢ sygnatu
wejsciowego istnie¢ bedzie w sieci doktadnie jeden neuron wyspecjalizowa-
ny w jego wykrywaniu, sygnalizowaniu i rozpoznawaniu. W poczatkowym
etapie (rys. 10.24) dominuje przy tym proces, w wyniku ktérego przypadko-
wy rozktad punktow i linii zastgpowany jest przez wstepne uporzadkowanie
punktow.

Rys. 10.24. Poczatkowe etapy procesu samoorganizacji, nastgpujacego w sieci Kohonena

Nastepnie proces uczenia staje si¢ subtelniejszy i zmierza do tego, by
rozktad punktow stal si¢ maksymalnie rownomierny. Wazne jest przy tym,
ze sie¢ wytwarza wewngtrzne reprezentacje (w postaci odpowiednich rozkta-
dow wartosci wspotczynnikow wagowych) — wytacznie dla tego podobsza-
ru przestrzeni sygnalow wejsciowych, z ktoérych pochodza prezentowane jej
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Rys. 10.25. Etapy procesu samoorganizacji, nastgpujacego w relatywnie matej sieci
Kohonena, dla ktorej dane wejsciowe prezentowane sa z kwadratowego podobszaru
przestrzeni sygnatow wejsciowych
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Rys. 10.26. Etapy procesu samoorganizacji, nastgpujacego w duzej sieci Kohonena,
dla ktorej dane wejsciowe prezentowane sa z kwadratowego podobszaru przestrzeni
sygnatow wejsciowych

Rozpoznaie sygnaty |

z tego regionu Ten neurcT]

Rys. 10.28. Efekt procesu samoorganizacji. Ogladajac rysunek najpierw odczytaj komentarze
wpisane na z6ttych polach, a potem komentarze na polach zielonych. W obydwu przypadkach
najpierw czytaj komentarze po prawej stronie, a dopiero potem te po lewej
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punkty. I tak mozesz zaobserwowacé, ze w przypadku gdy sygnatly wejSciowe
pochodzi¢ beda z ograniczonego obszaru wartosci sygnatow wejsciowych (na
wykresie taki obszar ma forme kwadratu) — woéwczas sie¢ Kohonena usituje
,»pokry¢” neuronami mozliwie dokladnie ten wtasnie kwadrat. Dzieje si¢ tak
zarowno wtedy, jak masz do czynienia z siecia majaca niewiele neuronéw
(rys. 10.25), jak i (wolniej dziatajaca) siecia o bardzo duzej liczbie neuronow
(rys. 10.26), oraz réwniez w przypadku, kiedy poczatkowy rozktad neuronow
rozlokowany jest w duzym podobszarze przestrzeni wag (rys. 10.27).
Zapamigtaj, ze efekt procesu samoorganizacji zawsze polega na tym, zeby
dla kazdego punktu przestrzeni sygnatow wejsciowych znalazt si¢ w sieci neu-
ron, ktory bedzie wykrywat pojawienie si¢ tego wtasnie punktu — nawet jesli
taki punkt nie byt bezposrednio pokazany w procesie uczenia (rys. 10.28).

10.6. Co zrobig sieci Kohonena w przypadku trudniejszych
danych?

Program Example 11 ma bardzo bogate mozliwosci, ktore dadza Ci oka-
zj¢ do przeprowadzenia — jesli Ci tylko fantazji wystarczy — réznych cie-
kawych eksperymentow. Mozesz na przyklad zbada¢, jak na zachowanie
sieci i zachodzace w niej procesy samoorganizacji wptywac bedzie sposob
pokazywania danych wejsciowych. Korzystajac z oferowanych przez pro-
gram opcji, szybko przekonasz sig, ze jesli podobszar przestrzeni sygnatow
wejsciowych, z ktorego rekrutowac si¢ beda pokazywane sieci warto$ci tych
sygnatow, zostanie jeszcze bardziej ograniczony, niz w przypadku kwadra-
tu, to proces samoorganizacji zmierza¢ bedzie do tego, zeby nie tworzy¢
nadmiarowych (zbegdnych) reprezentacji wejsciowych danych. Mozesz to
zauwazy¢ podajac sygnaly wejsciowe do uczacej si¢ sieci wylacznie z ja-
kiego$ wybranego podobszaru przestrzeni sygnatow wejsciowych, na przy-
ktad w formie trojkata (moj program daje Ci takie mozliwosci). Zobaczysz
wtedy, ze wszystkie neurony tak si¢ ustawia, by rozpoznawac¢ i wykrywac
wszystkie punkty wewnatrz tego trdjkata (rys. 10.29) — zaden neuron nie
wyspecjalizuje si¢ natomiast w tym, zeby rozpoznawac sygnaty wejsciowe
z obszaru potozonego poza tym trojkatem — poniewaz takie punkty w czasie
uczenia nie byly pokazywane, w zwiazku z tym zapewne wcale nie wyste-
puja i nie trzeba ich rozpoznawac!

Nieco trudniej jest sieci spetni¢ podobne zadanie w przypadku, gdy wy-
brany podobszar przestrzeni sygnatow wejsciowych ma bardziej ztozona for-
mg¢ — na przyktad krzyza. W takim przypadku moze si¢ okazac, ze na poczatku
procesu uczenia sie¢ nie moze sobie poradzi¢ ze znalezieniem wlasciwego
rozktadu neuronow (rys. 10.30).
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Rys. 10.29. Etapy procesu samoorganizacji, nast¢pujacego w sieci
Kohonena, dla ktorej dane wejsciowe prezentowane sa z trojkatnego
podobszaru przestrzeni sygnatow wejsciowych

Rys. 10.30. Niepowodzenie procesu samoorganizacji w sytuacji, kiedy wyrdzniony podobszar
przestrzeni sygnalow wejsciowych ma forme krzyza

Rys. 10.31. Etapy procesu skutecznej samoorganizacji, nastgpujacego w sieci Kohonena,
dla ktorej dane wejsciowe prezentowane sa z podobszaru przestrzeni sygnalow wejsciowych
w formie krzyza
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Rys. 10.32. Przyktad skutecznej samoorganizacji, nastgpujacej w duzej sieci Kohonena,
dla ktorej dane wejsciowe prezentowane sa z podobszaru przestrzeni sygnalow wejsciowych
w formie krzyza

Jednak zwykle wytrwala nauka potrafi takze i w tym przypadku doprowa-
dzi¢ do sukcesu (rys. 10.31), przy czym latwiej jest go osiagnagé, jesli uczenie
prowadzone jest w sieci o wigkszej liczbie neuronow (rys. 10.32).

10.7. Co sie dzieje w sieci przy nadmiernie szerokim zakresie
poczgtkowych wag?

Duzy poczatkowy rozrzut wspotczynnikdw wagowych modelowanych neuro-
néw jest czynnikiem zdecydowanie niesprzyjajacym uzyskaniu dobrych wy-
nikow samoorganizacji (rys. 10.33). W takich przypadkach czgsto obserwuje
si¢ takze zjawisko pomijania i — mimo dlugiej nauki — konsekwentnego ig-
norowania przez samoorganizujacg si¢ sie¢ pewnych fragmentow aktywnych
obszarow przestrzeni sygnaléw wejsciowych (zwrdé uwage na prawy dolny
rog trojkata na rysunku 10.34).

Rys. 10.33. Przyktad trudnosci w uzyskiwaniu skutecznej samoorganizacji wystgpujacych
w przypadku zbyt duzego rozrzutu poczatkowych wartosci wspotczynnikéw wag neuronéw
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Rys. 10.34. Przyktad ignorowania czgéci danych wejsciowych, wystegpujacy niekiedy
w przypadku zbyt duzego rozrzutu poczatkowych wartosci wspotczynnikéw wag neuronéw

Bardzo Cig namawiam, zeby$ potem, jak juz obejrzysz ,,zdrowe” dziatanie
sieci, ,,zapuscil” uczenie z bardzo duzymi wartosciami poczatkowych losowych
rozrzutéw wag (na przyktad wynoszacymi 5) dla jakiegos nieskomplikowanego

CH)

Rys. 10.35. Zjawisko ,,skrecenia si¢” sieci Kohonena

Rys. 10.36. Inna forma ,,skrecenia sig” sieci Kohonena
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Rys. 10.37. Rzadko wystepujacy przypadek ,,skrecenia si¢” sieci Kohonena odtwarzajacej
obszar w przestrzeni sygnatow wejsciowych w postaci krzyza

przypadku (najlepiej dla do$¢ matej sieci, na przyktad 5 X 5, zeby szybko zoba-
czy¢ efekt). Bardzo prawdopodobne, ze zobaczysz wtedy interesujace zjawisko
pojawiajace si¢ niekiedy w takiej wlasnie wstgpnie przesterowanej sieci Koho-
nena, polegajace na ,,zawinigciu” albo ,,skreceniu sig” sieci (trudno to opisaé
— lepiej samemu zobaczy¢ na rysunkach 10.35, 10.36 1 10.37). Zastanoéw si¢ w
wolnej chwili, co moze by¢ powodem wystepowania takiego btedu i dlaczego
proces samouczenia nie potrafi sieci wyprowadzi¢ z tego ,,Slepego zautka?

10.8. Czy mozna zmieniaé forme samoorganizacji w trakcie
samouczenia sieci?

Interesujace do§wiadczenia mozesz wykona¢ z programem Example 11 dzig-
ki temu, Ze daje on mozliwo$¢ zmiany ,,w biegu” formy podobszaru przestrze-
ni cech, z ktérego rekrutowane sa odpowiednie dane wejsciowe. Mozesz na
przyktad rozpocza¢ proces uczenia z ukierunkowaniem na rekrutacj¢ danych
z obszaru kwadratu, a potem, gdy juz sie¢ prawie osiagnie stan pozadany —
mozesz zmieni¢ zdanie i zazada¢ dostosowania si¢ sieci do obszaru danych
wejsciowych w postaci trojkata. Na rysunku 10.38 mozesz obejrze¢ wynik
takiego eksperymentu.

Nie zawsze uda si¢ taki zabieg przeprowadzi¢ tak catkiem bezbole$nie —
czasem w koncowym uktadzie sieci odzywa si¢ $lad wcze$niej wyuczonej
figury. Wida¢ to na rysunku 10.39, na ktérym pokazatem przebieg szczegol-
nie perwersyjnego uczenia: najpierw sie¢ dopasowywata swoje dziatanie do
obszaru w ksztalcie trojkata, potem zmuszono ja do poszukiwania rozktadu
o formie kwadratu, by na koncu znowu dostosowac jej dziatanie do funkcjo-
nowania z danymi pochodzacymi z obszaru w ksztalcie trojkata.
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Rys. 10.39. Czasem zmiana celu uczenia w trakcie nauki pozostawia trwate $lady

Jak widzisz z przytoczonych przyktadow, w sieci Kohonena neurony ucza
si¢ (catkiem same, bez jakiejkolwiek interwencji nauczyciela!) odwzorowy-
waé W swojej pamigci wewngtrznej (reprezentowanej przez wspoltczynniki
wagowe) typowo pojawiajace si¢ wzorce zewnetrznych (wejsciowych) syg-
nalow.

10.9. No dobrze, tylko do czego sie to wszystko moze
przydacé?

Sadze, ze juz masz poglad, co potrafi zrobi¢ sie¢ Kohonena. Powraca jed-
nak wazne i konkretne pytanie — do czego tego mozna w praktyce uzy¢? Na
poczatku rozdzialu mowitem Ci juz o odwzorowaniach — na przyktad w robo-
tyce — ktore sie¢ Kohonena mogtaby spontanicznie tworzy¢. Wiedzac teraz,
jak sie¢ dziata, mozesz ten przyktad przeanalizowaé nieco doktadniej. Wyob-
raz wigc sobie takiego robota, ktory ma dwa sensory (bo sieci, ktore badates



362 10. SIECI SAMOORGANIZUJACE SIE

,miaty zawsze tylko dwa sygnaty wejsciowe). Niech jeden z tych sensorow
dostarcza informacji o wielko$ci oswietlenia, a drugi — o natgzeniu dzwigku.
W ten sposob kazdy punkt przestrzeni sygnatow wejsciowych odpowiadaé
bedzie jednemu $rodowisku o jakim$ konkretnym zestawie cech — jedne beda
jasne i ciche, inne ciemne i glo$ne itp.

— Ze co? Ze co$ Ci to przypomina?

—No i bardzo dobrze, wtasnie ma Ci przypominac!

Ot6z robot wyposazony w sie¢ Kohonena zaczyna swoje dziatanie od tego,
ze obserwuje otoczenie. Czasem jest w tym otoczeniu jasno, czasem ciemno,
czasem glosno, czasem cicho — ale okazuje sig, ze jedne kombinacje sygnatow
wejsciowych wystgpuja w otoczeniu robota — a inne nie. Robot spokojnie kla-
syfikuje sobie nadchodzace dane, gromadzi o nich wiedzg, wyspecjalizowuje
SWo0je neurony — az po pewnym czasie ma juz wytrenowana swoja sie¢ Koho-
nena, w ktorej kazdej zdarzajacej si¢ w praktyce sytuacji odpowiada neuron,
ktory ja identyfikuje i wykrywa.

Warto si¢ przez chwile zastanowi¢, co to oznacza. W istocie to, co powsta-
je w sieci Kohonena pehiacej funkcjg ,,mo6zgu” robota — jest to wewnetrzny
model zewnetrznego swiata. Ty takze masz taki model. Jest w nim neuron
rozpoznajacy twarz Twojej Matki, jest neuron zwiazany z identyfikowaniem
drogi do Twojego domu, jest neuron, ktory rozpoznaje Twoje ulubione ciastka
i taki, ktory sygnalizuje Ci obecno$¢ najbardziej znienawidzonego psa sasia-
dow, ktory juz dwa razy Cig ugryzt. Do kazdego wrazenia zmystowego, ktore
rozpoznajesz, do kazdej sytuacji, ktora znasz — masz w mozgu model, ktory t¢
sytuacje wykrywa i rozpoznaje. Wybitny polski neurofizjolog prof. Konorski
zwiazal te wewngtrzne modele okreslonych fragmentow zewnetrznego $wiata
z wyodrebnionymi obszarami ludzkiego mézgu i nazwat je jednostkami gno-
stycznymi.

Praktycznie cala Twoja percepcja, cata zdolno$¢ poznawania i rozpozna-
wania stanu otaczajacego $wiata oparta jest na tym, ze w mozgu wytworzytes
sobie podczas lat obcowania z roznymi sytuacjami gotowe wzorce odpowied-
nich wrazen — wiasnie te jednostki gnostyczne. Sygnaly, jakich dostarczaja
Twoje oczy, uszy, nos i inne zmysty, stuza w tej sytuacji zazwyczaj do tego,
by uaktywni¢ odpowiednia jednostke gnostyczna, czyli by z tysigcy modeli,
ktére masz przygotowane w mozgu — wybrac i uruchomic ten jeden, odpowia-
dajacy aktualnie napotkanemu wrazeniu albo sytuacji, w jakiej si¢ aktualnie
znalazle$. Dzigki temu i1 — jak si¢ okazuje — wylacznie dzigki temu, Twoje
rozpoznawanie wrazen zmystowych jest tak szybkie, sprawne i niezawodne.
Jesli jednak w mozgu brakuje takiego gotowego, wezesniej uksztattowanego
modelu, wowczas sytuacja percepcyjna staje si¢ trudna, a orientacja w nowej
sytuacji bywa bardzo op6zniona i czgsto zawodna.
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Istnieja setki powodow, zeby nie rozwlekac tego watku i pozwoli¢ Ci jak
najszybciej znowu pobawic sig siecig neuronowa — wspomng tylko o trzech.
Najbardziej wazkie dowody, ze opisane wyzej wewngtrzne modele zewnetrz-
nego $wiata istnieja i sa nieodzowne, uzyskano wykonujac do§wiadczenia na
zwierzetach. Prowadzono na przyktad deprywacje mtodych kotow!. Polega
ona na tym, ze gdy mtody kot zaczyna widzie¢ na oczy (jak wiadomo kocigta
rodza si¢ $lepe i zdobywaja zdolno$¢ widzenia dopiero po kilku dniach) — po-
zwala mu si¢ oglada¢ wytacznie jaki$ jeden ustalony wzorzec geometryczny
—na przyktad tylko pionowe pasy. We wszystkich okolicznos$ciach, kiedy kot
moglby zobaczy¢ cos innego (na przyklad podczas karmienia) — wylacza sig
swiatto. Po miesiacu takiego treningu wypuszcza si¢ kota, pozwalajac mu zy¢
w normalnym $wiecie. Okazuje sig, ze kot, majac zupetie zdrowe i w pelni
sprawne oczy — zachowuje si¢ jak niewidomy. Nie jest w stanie wzrokiem za-
uwazy¢ przeszkody, miski z mlekiem czy nawet cztowieka. Jego mozg dyspo-
nuje wytacznie modelami prostych figur geometrycznych, nie ma natomiast w
nim miejsca na wzorzec krzesta, garnka czy innego kota. Jego percepcja jest
catkowicie zaktdcona i potrzeba dlugiej nauki, zeby kot odzyskal zdolnos¢
normalnego widzenia.

O tym, ze podobne zjawiska zachodza takze u ludzi, §wiadcza informacje
antropologdw, ktorzy opisywali przygody Pigmejow. Jest to plemig afrykan-
skich kartoéw, ktérych naturalnym $rodowiskiem jest wnetrze gestej dzungli,
w ktorym nie ma mozliwosci patrzenia na odlegtos$¢. Otdz ludzie ci wyprowa-
dzeni na otwarta przestrzen catkowicie tracili zdolno$¢ orientacji. Najprostsze
zjawiska zwiazane z patrzeniem w dal, banalne dla kazdego z nas, takie jak
zmiany perspektywy zwiazane na przyktad ze zblizaniem si¢ jakiego$ zwie-
rzecia — traktowali jako wynik niezrozumiatych i poteznych czardw (przeciez
jeszcze przed chwilq ta zebra byta mniejsza od psa, a teraz urosta do roz-
miarow konia!). Brakowalo w ich mozgach modeli zwiazanych z percepcja
wrazen wzrokowych na otwartej przestrzeni.

Czasem o znaczeniu wewngtrznych modeli obiektow rozpoznawanego
przez Ciebie §wiata mozesz si¢ przekonac osobiscie — jesli tylko zwrdcisz
uwage na proste i na pozor oczywiste zjawiska. Na przyklad, bez trudu czy-
tasz wiadomosci na dowolny temat w jezyku polskim, a skoro jeste$ informa-
tykiem, to zapewne takze w angielskim, by¢ moze niemieckim, francuskim,
hiszpanskim itd. W kazdym z tych jezykow, jesli tylko znasz go dostatecznie
dobrze, wystarczy rzut oka — i juz w mozgu litery tacza si¢ w stowa, ze stow
formuja si¢ pojecia, z poje¢ wiedza... Dzieje si¢ tak dlatego, ze w Twoim
mozgu przez wiele lat nauki uformowaty si¢ modele liter, stow, zdan i catych

' Nie deprawacje tylko deprywacje, ty zberezniku!
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wiadomosci, w zwiazku z czym czytajac ,,wywotujesz” je tylko, a one natych-
miast pojawiaja si¢ — gotowe do uzytku.

Odmienna sytuacja pojawia si¢, gdy napotykasz w tekscie nieznane sto-
wo, albo wrecz probujesz przeczyta¢ wiadomo$¢ w nieznanym jezyku. Wtedy
z wysitkiem sylabizujesz tekst, bardzo duzo czasu zajmuje Ci jego przeli-
terowanie, nie mowiac juz o catkowitej niemozno$ci zrozumienia sensu za-
wartego w podanych wypowiedziach. Latwos¢ i szybkos$¢ czytania znikaja
bezpowrotnie, bo w Twoim mdzgu nie ma gotowych wzorcow, nie ma modeli
dla tych stow, zdan i wiadomosci.

Mogltbym rozszerzy¢ ten watek, pokazujac, ze w przypadku napiséw for-
mutowanych w nieznanym jezyku (na przyktad po wegiersku), ale wykorzy-
stujacych znajomy alfabet — mozliwe jest skorzystanie ze znajdujacych sig
w mozgu wzorcow liter, dzigki ktorym mozesz nieznany napis zapamigtac
i spotkawszy tlumacza odtworzy¢ go proszac, by Ci go przettumaczyt. Jesli
jednak nawet wzorcéw potrzebnych liter nie masz w swoim wewne¢trznym
modelu zewngtrznego Swiata (na przyktad, gdy spotykasz si¢ z nieznanym na-
pisem w Japonii albo w Iranie) — wowczas nie tylko nie zdotasz zrozumie¢ tre-
$ci napisu, ale takze niestychanie trudno bedzie Ci go zapamigtaé i odtworzy¢
po spotkaniu z thumaczem w celu uzyskania pomocy. Po prostu, Twoj mozg
nie bedzie miat w zapasie zadnych uzytecznych w tym przypadku jednostek
gnostycznych.

W Twoim moézgu znajduje si¢ takze inne odwzorowanie, ktore tworzy
»~-mapg” catego Twojego ciata na powierzchni kory moézgowej w obszarze
zw0jow nazywanych gyrus postcentralis (rys. 10.40). Co cickawe: ta mapa
wecale nie przypomina doktadnie ksztattow i proporcji Twojego ciata! Na po-
wierzchni mozgu na przyktad dtonie i twarz zajmuja znacznie wigcej miejsca
niz caly korpus wraz z konczynami (rys. 10.41)!

Wynika to wilasnie z tego faktu, o ktérym wspomniatem wyzej w kon-
tek$cie sztucznych samoorganizujacych sig sieci neuronowych: sterowanie
ruchami dtoni i twarzy (mimika, mowa), a takze odbior bodzcow sensorycz-
nych z tych wlasnie obszaré6w angazuje znacznie wigcej komorek mozgu, bo
czynnosci te wykonywane sa czesto.

Przepraszam, ze tak si¢ rozpisalem na temat tych przyktadow, zalezato mi
jednak na tym, zebys$ zrozumial i zapamigtat, jak wielkie i donioste znaczenie
maja w procesie widzenia (czy dowolnej innej percepcji: styszenia, smaku czy
nawet dotyku) wczesniej przygotowane w mozgu wzorce przyswajanych wra-
zen. | wladnie takie wzorce tworza si¢ catkowicie spontanicznie w sieciach
neuronowych w trakcie procesu samoorganizacji.

Wréémy teraz do rozpoczetego kilka zdan wezesniej przyktadu z robotem.
Kazdy neuron sieci Kohonena tego robota, rozpoznajacy jeden ze zdarzaja-



10.9. NO DOBRZE, TYLKO DO CZEGO SIE TO WSZYSTKO MOZE PRZYDAC? 365

Primary sensory, motor, and association areas of the cerebral cortex

Primary Motor Primary Somatosensory

Tinged
Genitali; 4
& L] )
s Left Left ‘
hemisphere k

,
a hemisphere

f >y
d =3 \
HC- %“vi" o

- .. 1 8. N
gt ”‘ &, Lo -y i'
y 2

Parietal lobe
Frontal lobe + wernicke's area

L
Broca's area «* ~ Occipital labe

>3
Olfactory bulb ~
Temporal lobe ©

Cerebellum

Medulla )
— Spinal cord

Rys. 10.40. Reprezentacja w korze mozgowej cztowieka poszczegdlnych czgsci ciata
w kontekscie funkcji sterowania ruchem (po lewej) oraz odbioru i analizy bodzcoéw
czuciowych (po prawej)

Rys. 10.41. Obraz cztowieka,
na ktéorym poszczego6lne czg-
$ci ciata maja rozmiary pro-
porcjonalne do wielkosci ich
reprezentacji w mozgu




366 10. SIECI SAMOORGANIZUJACE SIE

cych si¢ (tylko takich!) stanow zewngtrznego $wiata, petni w systemie ste-
rowania robota doktadnie t¢ sama funkcje, jak opisana wyzej jednostka gno-
styczna w Twoim moézgu. Zatem proces samouczenia sieci Kohonena tworzy
w sterowniku robota takze swoisty zespot jednostek gnostycznych, bedacych
zbiorem modeli dla kazdej sytuacji, w jakiej moze si¢ znalez¢ wykorzystujacy
sie¢ robot. Taki model jest bardzo wazny, poniewaz majac model mozna z je-
go pomoca sklasyfikowa¢ kazda sytuacje wejsciowa (wynikajaca z sygnatow
dostarczanych przez sensory). Z kolei zaklasyfikowawszy aktualna sytuacje do
jednej z wezesniej ustalonych klas, robot moze odpowiednio dostosowacé do tej
sytuacji swoje zachowanie. W najprostszym przypadku Ty sam mozesz ustalié,
co robot ma robi¢ w pewnych konkretnych sytuacjach — na przyktad mozesz
ustali¢, ze jesli sytuacja jest normalna (cicho i niezbyt jasno), to robot powinien
si¢ posuwac do przodu, jesli s$wiatto zgasnie, powinien sig¢ zatrzymac, jesli usty-
szy hatas, to powinien si¢ cofnac itp. Wazne jest, ze nie musisz wcale podawac
szczegotowych wytycznych, co robot ma robi¢ w kazdej mozliwej sytuacji.
Na podstawie sgsiedztwa neuronéw wykrywajacych podobne sytuacje mozesz
poprzesta¢ na podaniu tylko kilku wskazoéwek dla kilku wybranych sytuacji,
a wytrenowana sie¢ Kohonena w ,,mdzgu” robota sama ustali, co nalezy zro-
bi¢. Po prostu stwierdziwszy, ze w stosunku do aktualnej sytuacji rejestrowane;j
przez jego sensory nie ma gotowej recepty postepowania, robot sam rozpozna
(na podstawie struktury sasiedztwa w sieci neuronowej), ze sposrod stanow sie-
ci, dla ktérych okreslono najwilasciwsze dziatanie, najblizsza jest pewna inna
konkretna sytuacja. Jesli dla tej najblizszej sytuacji zapisano w pamigci, ze na-
lezy zrobi¢ co$ konkretnego — to zapewne w aktualnie rozpoznanej podobnej
sytuacji celowe jest zrobienie tego samego albo czegos$ podobnego. Na przyktad
jesli sytuacja, stanowiaca wykorzystywana analogie, zwigzana byta z polece-
niem szybkiej jazdy do przodu — we wszystkich nie zdefiniowanych przez uzyt-
kownika sytuacjach ,,sasiednich” mozna tez zastosowac jazdg do przodu, ale na
przyktad ze zredukowana predkoscia.

W ten sposob jesli dla kilku tylko modelowych sytuacji okreslisz, co
i kiedy nalezy robi¢ — robot bedzie umiat (lepiej albo gorzej) zachowac si¢ w
dowolnej mozliwej sytuacji. Warto podkresli¢, ze dotyczy to nie tylko $cisle
i doktadnie tych obiektow, ktore pojawity si¢ w trakcie procesu samouczenia
sieci. Podczas samouczenia sieci Kohonena masz do czynienia — jak to zwykle
w sieciach neuronowych bywa — z procesem usredniania i generalizacji.

W zwiazku z procesem usredniania warto odnotowac jeszcze jeden fakt.
Ot6z podczas uczenia moga by¢ pokazywane obiekty (srodowiska) nieco r6z-
niace si¢ od siebie, czyli charakteryzujace si¢ pewnym rozrzutem — a jednak
zapamigtany dla nich zostanie (w postaci zestawu warto$ci wspotczynnikow
wag odpowiednich neuronéw) pewien wypadkowy, usredniony wzorzec ,,ty-
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powego wejsciowego sygnatu”, ktory sie¢ wyznaczy sobie (catkiem sama!)
w toku procesu nauki. Tych typowych wzorcowych sygnatow (i zwiazanych
z nimi modelowych $rodowisk) bedzie oczywiscie duzo — dokladnie tyle, ile
neuronéw liczy uzywana sie¢. Jednak i tak bedzie ich znacznie mniej niz moz-
liwych $rodowisk, poniewaz przy dowolnie zmieniajacych si¢ parametrach
charakteryzujacych sytuacjg, w jakiej znalazt si¢ robot — mozliwych $rodo-
wisk jest nieskonczenie duzo!

Z kolei dzigki generalizacji w trakcie ,,egzaminu” (czyli podczas normal-
nej eksploatacji robota) sie¢ moze znalez¢ si¢ w srodowisku o takich para-
metrach, jakie nigdy nie byly pokazywane w czasie uczenia. Jednak kazdy
neuron sieci, nawet stykajac si¢ po raz pierwszy z pewnymi sygnatami, usituje
je zakwalifikowac do tej grupy, ktorej wypracowany podczas uczenia wzorzec
jest najbardziej podobny do aktualnie rozwazanego sygnatu. Powoduje to, ze
wiedza zdobyta przez sie¢ podczas uczenia jest w trakcie eksploatacji sieci
automatycznie uogolniana — co czesto daje bardzo dobre wyniki.

Opisany wyzej przyktad z robotem, ktory dzigki sieci Kohonena dostoso-
wuje swoje zachowanie do srodowiska przemawiat (mam nadziejg!) do Two-
jej wyobrazni, ale na co dzien ludzie nie potrzebuja zbyt wielu inteligentnych
mobilnych robotow, wigec gdybys miat si¢ utrzymywacé z budowy sieci Koho-
nena dla takich robotéw — to zapewne nie bytoby Cig sta¢ na willg z basenem
1 wytworny samochdd — na co z pewnoscia zastugujesz. Tak si¢ bowiem skta-
da, ze nawet najgenialniejsze systemy techniczne nie przynosza ich twoércom
pienigdzy — jesli nie ma chetnych do tego, by je zakupi¢ i zastosowaé. By¢
moze wytworzytes juz sobie model tej sytuacji w swoim moézgu? Jesli tak, to
pomyslmy — kto i do czego naprawde moze zastosowac sieci Kohonena?

Wszystkich pomystow Ci tu nie streszcze, bo jest ich zbyt wiele, ale kilka
ciekawszych — zeby$ miat od czego zacza¢ wlasne przemyslenia — to prosze
bardzo. W poprzednim akapicie byla mowa o pieniadzach. Pieniadze, jak wia-
domo sa w bankach, a banki bywaja okradane...

Nie, nie namawiam Cig, zeby$ zbudowal mobilnego robota sterowane-
go siecia Kohonena, ktéry znalaziszy si¢ przed okienkiem kasowym bedzie
metalicznym gltosem méwil: Rece do gory! To jest napad! Dawaé forse! Na-
mawiam Cig jednak, zeby$ pomyslal o mozliwosciach, jakie tkwia w sieciach
Kohonena w zwiazku z zabezpieczeniem banku przed kradzieza. I to nie
taka kradzieza w stylu filmowym — z zamaskowanymi bandytami, strzelaning
i ucieczka szybkim samochodem po kretych ulicach. Takie kradzieze zdarzaja
si¢ (na szczescie) rzadko, a Policja ma juz swoje sposoby na to, zeby im prze-
ciwdziala¢. Natomiast prawdziwym problemem bankow sa dzisiaj kradzieze
wykonywane w biatych rekawiczkach — na przyktad poprzez wytudzanie kre-
dytoéw i niesptacanie ich.
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Bank z tego zyje, ze pozycza pieniadze, wigc nie moze wyrzucaé za prog
kazdego, kto si¢ zglosi z wnioskiem o kredyt — chociaz to by gwarantowa-
to 100% bezpieczenstwa. Jednak czeS¢ pozyczkobiorcoOw nie sptaca potem
pozyczonych pieniedzy — i to powoduje straty, zwykle o wiele wigksze niz
ostawione napady z bronia w reku.

Jak pozna¢, komu mozna bezpiecznie pozyczy¢ pieniadze, a komu nie?

To proste — trzeba mie¢ model uczciwego przedsigbiorcy, ktory za zaciag-
nigty kredyt zbuduje dobrze prosperujacy zaktad i sptaci bankowi naleznos¢ z
procentem, oraz trzeba mie¢ model naciagacza, ktory dazy tylko do zagarnieg-
cia pienigedzy i zniknigcia wraz z nimi w tak zwanej sinej dali. Niestety, ludzie
sa bardzo r6zni i r6zne sa sytuacje zyciowe i ekonomiczne. Dlatego modeli
uczciwych przedsigbiorcow musza by¢ tysiace 1 przynajmniej tyle samo (a
moze wigcej?) potrzeba modeli naciagaczy i malwersantow. Zaden cztowiek
nie podota takiemu zadaniu.

Od czego jednak sa mozliwosci sieci neuronowej? Wystarczy tylko dobrze
przemysle¢, jakie dane do niej wprowadzié, jak przeprowadzi¢ samouczenie,
jak interpretowac potem wyniki — i po sprzedaniu kilku bankom tego genial-
nego systemu juz mozna si¢ wybiera¢ na zastuzone wakacje na stoneczne
plaze Karaibow.

— Ze co, za mato danych? Ze powinienem doktadniej opisa¢, jak to zro-
bic?

— A czy wiesz, jaki tlok by si¢ zrobit na koralowych plazach Puerto Rico,
gdybym podat tu wszystkie szczegoly i kazdy, kto przeczyta t¢ ksiazke, zo-
stalby milionerem? Musisz trochg sam ruszy¢ glowa!

10.10. W jaki sposéb sie¢ moze stuzy¢ jako narzedzie do
transformacji wymiaru przestrzeni sygnatéw wejsciowych?

Po tej krotkiej wycieczce w kierunku bigkitnego morza i szumiacych palm
wroc¢my jednak teraz do dalszych zagadnien naukowych. Unikatowa cecha
sieci Kohonena jest wystepowanie w niej topologicznej reprezentacji prze-
strzeni sygnalow wejsciowych w odpowiedziach sieci. Chodzi oczywiscie
o sasiedztwo i jego konsekwencje. Na rysunkach, ktore ogladates wyzej i na
tych, ktére zobaczysz podczas samodzielnej eksploatacji opisanego progra-
mu, poszczegdlne bigkitne punkty reprezentujace neurony taczone sa ze soba
czerwonymi liniami. Linie te, jak wiesz, tacza ze soba neurony uwazane za sa-
siednie. Na poczatku linie te — podobnie jak same punkty — utozone sa czysto
przypadkowo. Podczas uczenia zauwazasz jednak, ze sie¢ uczac si¢ zacznie
wytwarza¢ regularng siatke ztozona z czerwonych linii. Czym w istocie jest
ta siatka? Otoz jest ona wyrazem prawidlowos$ci polegajacej na tym, ze sg-
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siednie neurony beda dazyly do tego, zeby sygnalizowac i wykrywac sasia-
dujgce ze soba punkty w przestrzeni sygnatow wejsciowych! W ten sposob
porzadek wynikajacy z tego, ze niektore punkty odpowiadajace sygnatom
wejsciowym sa bliskie sobie, bo ich wspotrzedne roéznia si¢ w niewielkim
stopniu — zostanie przeniesiony do sieci, w ktorej bliskie punkty beda sygna-
lizowane wylacznie przez sasiadujace ze soba neurony.

Na wszystkich dotychczas ogladanych obrazkach dwa pojgcia: bliskosci
(podobienstwa) sygnalow wejsciowych i bliskosci (sasiedztwa) neurondw
w sieci mogly by¢ ze soba w dosy¢ naturalny sposob wiazane i kojarzone,
poniewaz przestrzen sygnatéw wejsciowych (i oczywiscie takze przestrzen
wag) byla dwuwymiarowa (jak na rysunku 10.13 albo 10.16) i rdwnoczesnie
takze topologia sieci byta dwuwymiarowa (jak na rysunku 10.9 albo 10.11).
Istniata wigc naturalna odpowiednio$¢ pomigdzy takimi pojgciami, jak ,, syg-
nat wejsciowy lezqcy wyzej od poprzedniego” (w tym sensie, ze miat wigksza
warto$¢ drugiej sktadowej) i1 ,, neuron wejsciowy lezqcy wyzej od poprzednie-
go” (w tym sensie, ze lezy on — wedtug umownie przyjgtej numeracji — w po-
przednim wierszu — rys. 10.42).
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Rys. 10.42. Przypadek zgodnego wymiaru sieci i przestrzeni sygnalow
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Rys. 10.43. Przypadek niezgodnego wymiaru sieci i przestrzeni sygnatow
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Taka sytuacja nie jest jedyna mozliwa. Mozna sobie rownie dobrze wy-
obrazi¢ sie¢ jednowymiarowa, ktora bedzie uczyla si¢ rozpoznawac sygnaty
dwuwymiarowe (rys. 10.43).

Mozesz przebada¢, jak zachowuje si¢ sie¢ dokonujaca takiej swoistej
konwersji dwuwymiarowej przestrzeni sygnatow wejsciowych do jednowy-
miarowej struktury sieci, poniewaz moj program pozwala Ci tworzy¢ sieci
jednowymiarowe (tancuchy neuronéw).

E 4 Gy

Rys. 10.44. Odwzorowanie dwuwymiarowej przestrzeni wejs¢ w jednowymiarowej sieci

Rys. 10.45. Bardziej ztozony przyktad odwzorowania dwuwymiarowej przestrzeni wejsé
w jednowymiarowe;j sieci

Taka nietypowa strukture sieci mozesz uzyskac¢ podajac jeden z wymia-
row sieci (najlepiej pierwszy) jako réwny 1. Drugi wymiar warto wtedy dac
duzy, na przyktad 100, bo wtedy sie¢ ciekawiej si¢ zachowuje, a uczy si¢ toto
dos¢ szybko, wigc nie trzeba si¢ (w tym przypadku) nadmiernie ograniczac.

Spodjrz na rysunki 10.44, 10.45 i 10.46. Wida¢ na nich, ze jednowymiaro-
wa sie¢ do$¢ sensownie wpisuje sie w wyrozniony obszar przestrzeni sygna-
low wejsciowych — gwarantujac dwie do§¢ wazne zalety.
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Rys. 10.46. Jeszcze jeden przyktad odwzorowania dwuwymiarowej przestrzeni wejsé
w jednowymiarowej sieci

e Popierwsze, tancuch neuronoéw, bedacy jednowymiarowa siecia, wypet-
nia (w lepszy lub gorszy sposob) caly wybrany obszar przestrzeni sygnatow
wejsciowych. Oznacza to, ze dla kazdego punktu dwuwymiarowej przestrze-
ni sygnatéw wejsciowych jest w jednowymiarowej sieci neuronowej jego
reprezentant, ktory bedzie sygnalizowal jego pojawienie si¢. Nie ma w wielo-
wymiarowej przestrzeni wejsciowej punktow czy obszarow ,,bezpanskich”.

e Po drugie, obiektom, ktore w przestrzeni sygnatow wejsciowych sa po-
lozone blisko siebie (a wigc zapewne sa w jakims$ sensie podobne do siebie
nawzajem) — odpowiadaja w jednowymiarowym tancuchu neuronow sasia-
dujace ze soba neurony. Niestety, tak jest na ogél, ale nie zawsze, trzeba si¢
wigc liczy¢ z mozliwoscig pomytek (rys. 10.47), jednak w znaczacym odsetku
punktow przestrzeni sygnatow wejsciowych fakt, ze jakies dwa stany wejs¢
sa sygnalizowane przez sasiednie neurony, upowaznia do twierdzenia, ze sa
to stany podobne.

Zastané6wmy si¢ wspolnie, jakie to moze mie¢ znaczenie. Ot6z w ogrom-
nej liczbie zadan zwiazanych z informatyka spotykamy si¢ z podobnym i bar-
dzo trudnym problemem. Dla uzyskania orientacji w pewnych zjawiskach i w
pewnych procesach gromadzone sa ogromne ilosci danych. Na przyktad, zeby
zorientowac¢ si¢ w aktualnym stanie reaktora jadrowego w duzej elektrowni,
trzeba mierzy¢ i oceniac setki roznych parametréw. To samo dotyczy wielkie-
go pieca w hucie, wielosilnikowego samolotu podczas startu, a takze duzego
przedsigbiorstwa, ktorym chcemy sprawnie zarzadza¢. Aktualny stan kazdego
z tych wielkich systemow opisywany jest wigc przez setki i tysiace parame-
trow liczbowych, mozemy zatem wyobraza¢ go sobie jako punkt w przestrzeni
o wielkiej liczbie wymiarow. Ta wielowymiarowa przestrzen jest potrzebna,
bo wynik kazdego pomiaru, efekt kazdej obserwacji, stan kazdego sygnali-
zatora — powinien by¢ odktadany na osobnej osi. W miarg rozwoju pewnych
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procesow warto$ci wszystkich parametrow ulegaja zmianie i punkt odpowia-
dajacy stanowi rozwazanego systemu zmienia swoje potozenie. W zwiazku z
tym dla pelnej oceny bezpieczenstwa samolotu, stabilno$ci reaktora, spraw-
nosci pieca czy rentownosci przedsigbiorstwa — trzeba stale ocenia¢ potozenie
punktu w wielowymiarowej przestrzeni. Konkretnie — chodzi o potozenie ta-
kiego punktu reprezentujacego aktualny stan w stosunku do obszarow, ktorym
potrafimy przypisa¢ okreslone znaczenie praktyczne: stabilna praca reaktora
— albo symptomy jego przegrzania, dobra jakos¢ wytwarzanej surowki — albo
jej wadliwy sktad, korzystny rozwo6j przedsigbiorstwa — albo widmo bankru-
ctwa.

Sagsiednie neurony
rozpoznajgce

" podobne sygnaty
wejsciowe

Punkty
reprezentujgce
podobne sygnaty
wejsciowe

Punkty
S~ reprezentujgce
podobne sygnaty
wejsciowe

Odlegte neurony rozpoznajgce
podobne sygnaly wejsciowe

Rys. 10.47. Przyktady poprawnego oraz niepoprawnego odwzorowania relacji zachodzacych
pomigdzy obiektami w wielowymiarowej przestrzeni, reprezentowanymi przez neurony
w sieci o niskiej wymiarowosci

Chcac kontrolowa¢ i nadzorowaé rozwazany proces, musimy dyspono-
wac aktualng i pewna informacja o tym, jaki jest jego stan, w jakim kierunku
si¢ zmienia, ku czemu zmierza. Prébujac rozstrzygaé tego typu problemy we
wspolczesnej technice, najczeséciej stosujemy rozwiagzania polegajace na pie-
czolowitym zbieraniu i udostgpnianiu wszystkich oryginalnych danych oso-
bie, ktora ma podejmowac decyzje. Efektem sa znane Ci pewnie z filmow
olbrzymie sterownie elektrowni jadrowych, o §cianach upstrzonych dostow-
nie ré6znymi lampkami i wskaznikami, kabiny pilotéw naddzwigkowych od-
rzutowcow, w ktorych kazdy centymetr wolnej przestrzeni wypetniaja jakie$
przyrzady, zegary i sygnalizatory, a takze kilometrowe wydruki komputerowe
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zawierajace tabele liczb i wykresy wskaznikow ekonomicznych, nad ktorymi
biedza si¢ i glowia biznesmeni.

Takie rozwiazania sa jednak w praktyce fatalnie nieefektywne, co wynika
gtownie z faktu, ze zaden czlowiek nie jest w stanie skutecznie nadzorowac,
kontrolowac¢ i analizowac¢ tysigcy danych. W dodatku tak naprawdg operato-
rowi reaktora jadrowego, pilotowi samolotu czy dyrektorowi firmy wcale nie
zalezy na szczegotowych i doktadnych danych. Potrzebna mu jest syntetyczna
globalna informacja: wszystko idzie dobrze, albo — dzieje si¢ co$ ztego. Taka
wlasnie informacje potrafi wypracowac sie¢ Kohonena.

Wyobraz sobie, ze zbudowales sie¢, w ktérej do kazdego neuronu dociera
kilkaset albo nawet kilka tysigcy sygnatow, odpowiadajacych wszystkim zbie-
ranym danym pomiarowym. Taka sie¢ wcale nie jest trudniejsza do zaprogra-
mowania od sieci o dwdch wejsciach, tylko wymagac bedzie wigcej miejsca
w pamigci komputera i wigcej czasu podczas symulacji jej dziatania. Wyobraz
sobie takze, ze sie¢ ta przewiduje dwuwymiarowe sasiedztwo neuronow, co
wykorzystasz w ten sposob, ze sygnat wyjsciowy kazdego neuronu wyswiet-
la¢ bedziesz w pewnym (z gory ustalonym) punkcie na ekranie, za§ sygnaty
sasiadow wyswietlisz odpowiednio w sasiednich wierszach lub kolumnach,
zeby uwidoczni¢ ich zwiazek. Po nauczeniu tej sieci metoda Kohonena uzy-
skujesz narzedzie dokonujace swoistego ,,rzutowania” wielowymiarowych,
trudnych do oceny danych, na plaszczyzne jednego ekranu, ktéry tatwo objaé
wzrokiem, fatwo oceni¢ i tatwo zinterpretowac. Obraz na ekranie dostarczac
bedzie danych, ktore mozna interpretowa¢ w nastgpujacy sposob:

e Kazdej zdarzajacej si¢ w praktyce kombinacji sygnalow wejsciowych
odpowiadal bedzie doktadnie jeden neuron (,,zwycigzca”), ktory bedzie wy-
krywat i sygnalizowal pojawienie si¢ tej wlasnie sytuacji. Jesli bedziesz wy-
swietla¢ na ekranie sygnat wyjsciowy tylko tego wlasnie neuronu, to uzyskasz
obraz z postaci przemieszczajacego si¢ na ekranie swietlnego punktu. Jesli
na podstawie wczesniejszych badan zapamigtasz, ktore obszary ekranu odpo-
wiadaja prawidlowym stanom nadzorowanego procesu, a ktore odpowiada-
ja stanom zagrozenia — to obserwujac, gdzie aktualnie znajduje si¢ Swietlny
punkt i w jakim kierunku zmierza — mozesz uzyskac syntetyczna oceng stanu
i perspektyw nadzorowanego systemu.

e Na ekranie mozesz tez wyswietla¢ sygnaly wyj$ciowe neuronow bez
dokonywania wérod nich dyskryminacji wynikajacej ze stosowania zasady
konkurencji. Mozesz umowic sig, ze réznym wartosciom sygnatow wyjscio-
wych przypiszesz rozne kolory i wtedy zmianom w monitorowanym procesie
odpowiada¢ bedzie wyswietlana na ekranie zmienna barwna mozaika. Niesie
ona znacznie wigcej informacji o stanie nadzorowanego procesu i po zdo-
byciu pewnej praktyki pozwala na dos¢ wnikliwe i doktadne wnioskowanie
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o dostrzeganych trendach, ale na pierwszy rzut oka moze by¢ niestety dosc¢
mato czytelna.

Sposobow zobrazowania wynikoéw pracy sieci Kohonena moze by¢ wig-
cej. Zwrde jednak uwage na jedna ich wspdlna cechg: sa to zawsze obrazy
dwuwymiarowe, wygodne do ogarnigcia jednym spojrzeniem i wzglednie
fatwe do interpretacji. Obrazy te nie przenosza informacji o szczegétowych
wartosciach konkretnych danych (do nich zawsze w razie potrzeby mozna
siggnac), ale pokazuja syntetyczny, catosciowy obraz, ktory tak bardzo jest
potrzebny osobie checacej podejmowaé decyzje i ogodlnie oceniaé ich skutki.
Obrazy te zmniejszaja stopien szczegdtowosci analizowanych danych, ale
dzigki zjawiskom usredniania i generalizacji, dyskutowanym wyzej, mozna w
ten sposob uzyskiwaé naprawdeg bardzo dobre wyniki.

10.11. Pytania kontrolne i zadania do samodzielnego
wykonania

1. Jaka jest ro6znica pomi¢dzy samouczeniem oraz samoorganizacja?

2. Sieci Kohonena sa czgsto nazywane narzedziami, pozwalajacymi ,,za-
glada¢ w glab wielowymiarowych przestrzeni danych”. Czy potrafisz uzasad-
ni¢ takie okreslenie?

3. Jednym z zastosowan sieci Kohonena jest uzycie ich jako ,,detektora
nowosci”. Sie¢ w takim zastosowaniu ma zasygnalizowac fakt, ze oto pojawit
si¢ zestaw sygnatow wejsciowych, ktory nigdy wczesniej nie wystepowat (ani
w doktadnie takiej formie, ani w zadnej podobnej). Automatyczne sygnali-
zowanie takiej sytuacji moze mie¢ istotne znaczenie na przyktad przy wy-
krywaniu kradziezy karty kredytowej albo telefonu komorkowego — ztodziej
z reguly postuguje si¢ nimi inaczej, niz czynit to wczesniej wiasciciel. Jak
sadzisz — w jaki sposob sie¢ Kohonena sygnalizuje, ze spotkata si¢ z sygnatem
majacym znamiona ,,nowosci”?

4. Zbadaj przebieg procesu samoorganizacji po zmianie ksztattu podob-
szaru przestrzeni sygnatow wejsciowych, z ktorego rekrutowane sa losowo
pokazywane sygnaty wejsciowe 1 ktory jest wypetniany ,,siatka” rozpinang
przez sie¢. Program pozwala Ci wybraé, czy wypelniany obszar jest kwadra-
tem, czy trojkatem, czy tez ma ksztalt krzyza. Zbadaj skutki tego wyboru. Je-
sli jestes zaawansowany w programowaniu, to mozesz takze podtubac troche
w programie i dodac jakie$ dalsze ksztatty obszarow od siebie.

5. Zbadaj, jaki wplyw na proces samoorganizacji ma wspotczynnik ucze-
nia dla neuronu — zwycigzcy, nazwany w programie Alpha0. Zmiany tego
wspotczynnika powoduja przyspieszenie uczenia (gdy wspolczynnik jest
zwigkszany) lub ,,uspakajanie” procesu, gdy wspotczynnik jest zmniejszany.
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Wspotezynnik ten jest z kroku na krok automatycznie zmniejszany (patrz ni-
zej), w wyniku czego proces uczenia, na poczatku szybki i dynamiczny, staje
si¢ w miarg uptywu czasu coraz bardziej stabilny. Mozesz jednak takze i to
zmieni¢, a potem przeanalizowa¢ zaobserwowane efekty.

6. Zbadaj, jaki wplyw na proces samoorganizacji maja zmiany wspot-
czynnika uczenia dla neuronéw wchodzacych w sktad sasiedztwa zwycigskie-
go neuronu. Wspolczynnik ten nazwany jest w programie Alphal. Im ten
wspotczynnik jest wigkszy, tym efekt ,,ciagnigcia” za zwycigskim neuronem
jego sasiadow jest bardziej zauwazalny. Zbadaj i opisz skutki zmian wartos$ci
tego wspotczynnika (a takze stosunku Alpha0/Alphal) oraz ich wpltyw na
zachowanie sieci.

7. Zbadaj, jak na zachowanie i proces samoorganizacji sieci wptywa
zmieniany zasieg sasiedztwa. Liczba ta okresla, jak wiele neuronow wcho-
dzi w sktad sasiedztwa, czyli jak wiele neurondéw podlega wymuszonemu
uczeniu przy samouczeniu si¢ ,,zwyciezcy”. Liczba ta powinna by¢ zalezna
od rozmiardw sieci i tak wlasnie jest ustawiana automatycznie w podanym
programie, jednak proponuj¢ Ci w ramach ¢wiczen doktadne przebadanie
jej wplywu na zachowanie sieci. Warto przy tych eksperymentach zauwa-
zy¢, ze wigksze warto$ci zasiggu sasiedztwa do$¢ mocno spowalniaja proces
uczenia.

8. Zbadaj, jak na zachowanie i proces samoorganizacji sieci wptywa
zmienianie wspotczynnika EpsAlpha, sterujacego procesem zmniejszania (z
kroku na krok) wspotczynnikow uczenia Alpha0 i Alphal. Zauwaz, ze im
wspotczynnik ten bedzie mniejszy, tym bardziej radykalnie zmniejszac sig
beda wspotczynniki uczenia i tym szybciej stabilizowaé si¢ bedzie proces
uczenia. Mozesz — jesli zechcesz — daé ten wspotczynnik rowny 1 1 wtedy
wspotczynniki nie beda si¢ zmienialy w trakcie uczenia, albo nawet dac¢ tu
warto$¢ nieco wigksza od 1, co spowoduje w miarg uptywu czasu coraz bar-
dziej brutalne uczenie sieci (0j, co to si¢ bedzie dziato!).

9. Zbadaj, jak na zachowanie i proces samoorganizacji sieci wptywa
zmienianie zasiggu sasiedztwa. Mozesz zmieniaé wspolczynnik EpsNeighb
ktory steruje procesem zwezania (z kroku na krok) zasiggu sasiedztwa. Spro-
buj poréwnac skutki zmieniania tego wspolczynnika z procesami, jakie zaob-
serwowates w odniesieniu do wspotczynnika EpsAlpha.

10. Zbadaj, jakie efekty daja proby ,,przeuczania” sieci, ktéra poczatko-
wo nauczy si¢ wypehlia¢ aktywny podobszar przestrzeni sygnalow wejscio-
wych przypominajacy — na przyktad — krzyz, a potem moze si¢ rozwinac do
prostokata lub zwina¢ do trojkata. Pamigtaj, ze przy eksperymentach z ,,prze-
uczaniem” sieci trzeba po zmianie ksztattu obszaru powigkszy¢ wspotczynnik
Alpha0, a takze Alphal i zasigg sasiedztwa.
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11. Zadanie dla zaawansowanych: Zmodyfikuj program w taki spo-
sob, zeby mozliwe byto w nim modelowanie zadan, w ktorych sie¢ Kohone-
na styka si¢ ze zjawiskiem silnie nierownomiernego prawdopodobienstwa
pojawiania si¢ punktow pochodzacych z réznych regiondw przestrzeni syg-
natéw wejsciowych. Przeprowadz proces samouczenia i sprawdz, ze w na-
uczonej sieci znacznie wigcej neuronow wyspecjalizuje si¢ w rozpoznawaniu
sygnalow pochodzacych z regionow przestrzeni czesciej reprezentowanych
w zbiorze uczacym. Porownaj ten efekt ze struktura mapy kory moézgowe;,
przedstawiong na rysunku 10.40. Jakie wnioski mozesz wyciagna¢ z tego do-
$wiadczenia?

12. Zadanie dla zaawansowanych: Zbuduj program symulujacy zacho-
wanie robota, opisanego w podrozdziale 10.9. Przeprowadz proby, symulujace
gromadzenie umiejgtnosci kojarzenia bodzcow sensorycznych, opisujacych
stan srodowiska, z korzystnymi dla robota zachowaniami (powodujacymi ko-
rzystne zmiany w jego symulowanym otoczeniu). Zbadaj, jaka reprezentacja
wiedzy o otoczeniu (symulowanym $rodowisku robota) zostanie pozyska-
na i wykorzystana przez samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa, bedaca jego
»mozgiem”. Zmieniajac wlasciwosci srodowiska (ktore Ty symulujesz, wige
mozesz narzuci¢ dowolne obowiazujace w nim prawa), zaobserwuj, ktore z
tych wlasciwosci robot potrafi ,,odkry¢” w swojej samoorganizujacej si¢ sieci
neuronowej, a ktore okaza si¢ za trudne.



11. Sieci rekurencyjne

11.1. Co to jest sie¢ neuronowa rekurencyjna?

Dzigki przyktadom pokazanym w poprzednich rozdziatach wiesz juz, jak od-
bywa sig uczenie sieci neuronowej — jedno lub wielowarstwowej, liniowej lub
nieliniowej, uczonej przez nauczyciela lub zdobywajacej wiedzg ,,na wiasna
reke”, krotko mowiac — prawie dowolne;j.

Prawie, gdyz nie rozwazales$ jeszcze sieci rekurencyjnych, czyli sieci za-
wierajacych sprzezenia zwrotne. Sprzgzenia zwrotne sa to takie potaczenia,
ktore zawracaja sygnaty z dalszych (od wej$cia) neurondéw sieci do neuro-
néw warstwy wejsciowej lub do wezesniejszych warstw ukrytych (rys. 11.1).
Wbrew pozorom jest to bardzo istotna i znaczaca innowacja. Jak si¢ za chwile
przekonasz, taka sie¢, w ktorej wystepuje sprzezenie zwrotne, ma istotnie bo-
gatsze wlasciwosci 1 mozliwosci obliczeniowe od klasycznej sieci, w ktorej
dozwolony jest wylacznie jednokierunkowy przeptyw sygnatéw — od wejscia

H
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Q¢ @\q

Rys. 11.1. Przyktadowa struktura < )
sieci rekurencyjnej. Wyrdzniono \\_
czerwonym kolorem potaczenia

bedace sprzgzeniem zwrotnym
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W sieciach ze sprzgzeniami zwrotnymi wystgpowac beda zjawiska i pro-
cesy, ktorych na prézno szukatbys w sieciach jednokierunkowych. Jednora-
zowo pobudzona sie¢ ze sprz¢zeniem zwrotnym moze generowac cata sek-
wencje sygnalow i zjawisk, poniewaz sygnaly z wyjscia (bedace wynikiem
przetwarzania sygnatéw w pewnym n-tym kroku), trafiajac z powrotem na
wejscia neuronow, powoduja wytworzenie nowych, z reguty zupehie innych
sygnalow w (n+1) kroku. Z takich powiktanych, ,,zapetlonych” obiegéw syg-
natéw biora si¢ w sieciach rekurencyjnych specyficzne zjawiska i procesy — na
przyktad gasnace albo narastajace oscylacje, gwattowne narastania lub réwnie
gwaltowne dlawienia sygnatow, czy wreszcie tajemnicze, chaotyczne bladze-
nia (sprawiajace wrazenie przebiegow catkowicie nie zdeterminowanych).

Takie zapgtlone sieci, zawierajace sprzgzenia zwrotne, sa jednak mato po-
pularne, poniewaz sa dos$¢ trudne do analizy. Trudnosci te wynikaja z faktu, ze
sygnaly moga w nich dtugo krazy¢ w obwodach zamknigtych (od wejscia do
wyj$cia 1 z powrotem na wejscie — co znowu zmienia wyjscie itd.), w wyniku
czego sie¢ neuronowa odpowiadajac na kazdy, nawet podany przez krotka
chwilg sygnat wejsciowy, przechodzi przez dluga sekwencj¢ rozmaitych sta-
now posrednich, zanim ustala si¢ w niej wszystkie potrzebne sygnaty.

Rozwaz na prostym przyktadzie, jak to si¢ dzieje. Wyobraz sobie sie¢ zto-
zona z jednego tylko neuronu (liniowego, zeby bylo prosciej). Ma on dwa
wejscia — za pomoca jednego wprowadzisz do neuronu sygnat wejsciowy, a
na drugie wejscie podasz sygnat z wyjscia tworzac w ten sposob sprzezenie
zwrotne (rys. 11.2). Czy moze by¢ co$ prostszego?

Sygnat wyjsciowy
/ Rys. 11.2. Najprostsza struktura
neuronowa ze sprzgzeniem
Sygnat wejsciowy Sygnat sprzezenia zwrotnego zwrotnym

Wyprobuj teraz dziatanie tej ,,sieci”. Jak zwykle, proponuj¢ Ci do tego
celu prosty program Examplel2a, w ktérym bgdziesz mogt sam ustali¢ pa-
rametry rozwazanej sieci (wspotczynnik wagowy (feedback weight), za
posrednictwem ktérego wprowadzany bedzie do neuronu sygnat sprz¢zenia
zwrotnego), a takze sygnat wejSciowy (input signal strength), od ktorego
sie¢ wystartuje. Dodatkowo mozesz okresli¢ (uaktywniajac albo nie pole sin-
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gle_input_impulse), czy sygnat wejsciowy ma by¢ stale podawany na wej-
$ciu sieci, czy tez ma si¢ pojawia¢ chwilowo (jednorazowo) wyltacznie na
poczatku symulacji. Program ten bedzie z kroku na krok obliczat sygnaty kra-
zace w sieci, pokazujac jej zachowanie. Przy jego pomocy zauwazysz tatwo
kilka prawidtowosci:

= Opisana sie¢ istotnie wykazuje ztozone formy dynamiki: po jednora-
zowym (impulsowym) podaniu sygnatu na wejsciu sieci — na jej wyjsciu za-
poczatkowany zostaje dlugotrwaty proces, podczas ktorego sygnal wyjsciowy
zmienia si¢ wielokrotnie, zanim osiagnie stan réwnowagi — jesli go w ogole
osiagnie (rys. 11.3).
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feedback weight = -1.2
single input impulse
Step: Output:
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Rys. 11.3. Przyktadowy wynik i= 17 164,554259
dziatania programu Example 12a P
]

ujawnia zlozone dziatanie systemu
ze sprz¢zeniem zwrotnym nawet
w bardzo prostej sytuacji wejsciowe;j

= Roéwnowaga w tej prostej sieci moze by¢ osiagnigta (bez trwajace-
go w trakcie calej symulacji sygnalu wejsciowego) jedynie w taki sposob,
ze stale iloczyn pewnego sygnatu wyjéciowego po przemnozeniu przez wage
odpowiedniego wejscia, dawac bedzie sygnal wyjsciowy rowny doktadnie
sygnalowi sprzgzenia zwrotnego, potrzebnemu do tego, by wytworzy¢ dany
sygnal wyjsciowy (sygnaly na obu wejsciach neuronu beda si¢ rownowazyty
wzajemnie).

= Sygnal wyjSciowy, przy ktorym spetniony jest warunek opisany wy-
zej, nazywany jest atraktorem. Nazwa ta bedzie potem jeszcze obszerniej
wyjasniona.
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= Polozenie atraktora zalezne jest od parametrow sieci. Dla sieci
0 wspoélczynniku wagowym sprze¢zenia zwrotnego majacym wartos¢ 1 kaz-
dy punkt jest atraktorem, natomiast dla dowolnej innej sieci stan rownowagi
daje si¢ uzyska¢ dopiero wtedy, gdy sygnat wyjsciowy ma warto$¢ roéwna
zero (rys. 11.4). Jest to cecha rozwazanej tutaj prostej sieci liniowej, w sie-
ciach nieliniowych atraktoréw moze by¢ wigcej, z czego bedziemy skwapli-
wie korzystali.

: - v || : - v ||
a5 Simple recurreni il e le ol 2a) J “_3 85 Slmple recurrent ] o le 2y J JJ
parameters parameters
input signal strength = 0.0 input signal strength = 12.3
feedback weight = 2.0 feedback weight = 1.0
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i= 1 y= 0,000000 . i= 1 y= 12,300000 o
i= = 0,000000 navigation i= = 12,300000 havigation
i= 3 y= 0,000000 i= 3 y= 12,300000
i= 4 = 0,000000 i= 4 = 12,300000
i= 5 = 0,000000 i= 5 = 12,300000
i= B y= 0,000000 i= B y= 12,300000
i= 7T y= 0,000000 i= 7T y= 12,300000
i= & = 0,000000 i= & = 12,300000
i= 8 y= 0, 000000 i= 9 y= 12,300000
i= 10 = 0,000000 i= 10 = 12,300000
i= 11 y= 0,000000 i= 11 y= 12,300000
i= 12 = 0,000000 i= 12 = 12,300000
i= 13 = 0,000000 i= 13 = 12,300000
i= 14 y= 0,000000 i= 14 y= 12,300000
i= 15 y= 0,000000 i= 15 = 12,300000
i= 16 = 0,000000 i= 16 = 12,300000
i= 17 = 0,000000 i= 17 = 12,300000
L7] 171

Rys. 11.4. Dwa sposoby uzyskania stanu rownowagi w sieci liniowej: zerowe sygnaty
(po lewej) albo jednostkowe wzmocnienie sprzgzenia zwrotnego przy rownoczesnym braku
sygnatu wejsciowego (po prawej)

= Jesli warto§¢ wspodtczynnika wagi synaptycznej w obwodzie sprze-
zenia zwrotnego jest dodatnia (tworzy si¢ w ten sposob tak zwane dodatnie
sprzgzenie zwrotne) — przebiegi w systemie maja charakter aperiodyczny, to
znaczy nie wykazuja oscylacji —rys. 11.5. Warto zauwazy¢, ze w systemie ta-
kim moga wystepowac procesy przebiegajace wytacznie w obregbie dodatnich
warto$ci sygnatéw (na lewym rysunku) albo wylacznie w obszarze warto$ci
ujemnych (na prawej czgsci rysunku), przy czym typowe wartosci dodatnie
staja si¢ w miar¢ uptywu czasu coraz bardziej dodatnie, a ujemne — coraz
bardziej ujemne. Natomiast wcale nie wystepuja procesy, w ktorych sygnaty
zmienialyby znak.

= Jesli warto$¢ wspdlczynnika wagi synaptycznej w obwodzie sprzg-
Zenia zwrotnego jest ujemna (w wyniku czego powstaje tak zwane ujemne
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95 Shnplz rzearrant il (zaunpls ) ] JJ
parameters

input signal strength = 10.0

feedback weight = 1.4

gingle input impulse

Step: Output:
i= 1 = 10, 000000 o
i= 2z = 14, 000000 navigation
i= 3 y= 13, 600000
i= 4 y= 27,440000
i= 5 y= 38,416000
i= B y= 53, 762400
i= 7 = 75, 295360
i= 5 y= 105413504
i= 8 y= 147575908
i= 10 y=  206,610463
i= 11  y= 259, 254655
i= 12 = 404, 356517
i= 13 y=  566,939124
i= 14 y=  793,714773
i= 15 y= 1111 200683
i= 16 y= 1555680956
i= 17 y=  2177,953333

L7
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05 Shmpls reeurrant | (saanols 1) ] JJ
parameters

input signal strength = -10.0

feedback weight E] 1.6

zingle input impulse

Step: Dutput:
i= 1 y=  -10,000000 S
i= y=  -16,000000 navigation
i= 3 y=  -25,800000
i= 4 y=  -40,350000
i= 5 y=  -55,535000
i= B y= -104 857500
i= 7 y= -187,772160
i= & y= -268,435456
i= 8 y= -429 435730
i= 10 y= -587,194767
i= 11  y= -1099 511628
i= 12  y= -1759,216604
i= 135 y= -2514,743767
i= 14 y= -4503 599527
i= 15 ¥= -—T205 750404
i= 16 y= -11529 215046
i= 17  p= -15445, 744074

@

Rys. 11.5. Typowe przebiegi w systemie ze sprz¢zeniem zwrotnym dodatnim

Rys. 11.6. Typowy przebieg w systemie
ze sprzgzeniem zwrotnym ujemnym

85 Siule raeurrzni N (eunulz ] )

- B]x]

parameters
input signal strength = 10.0
feedback weight E 1.4
single input impulse
Step: Dutput:
i= 1 y= 10, 000000
i= 23— -14 000000 navigation
i= 3 y= 15, 600000
i= 4 p=  -27,440000
i= 5 y= 38,416000
i= & 3= -53,TE2400
i= 7T y= 75, 295360
i= & y= -105,413504
i= 8 p=  147,578006
i= 10 y=  -206,61046%
i= 11  y= 289254655
i= 12 y= 404956517
i= 13 y=  566,939124
i= 14 y=  -783,714773
i= 15 y= 1111, 200683
i= 16 y= -1555,650956
i= 17 = 2177 ,95333%
(7]

sprzgzenie zwrotne) — przebiegi w systemie maja charakter periodyczny, to

znaczy wykazuja oscylacje —rys. 11.6.

= Charakter oscylacji w systemie ze sprzgzeniem zwrotnym ujemnym
zalezy od parametrow sieci. Czasem drgania gwattownie narastaja, sie¢ miota
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si¢ od duzych wartosci ujemnych do jeszcze wigkszych wartosci dodatnich,
aby potem wygenerowac jeszcze wigkszy sygnal ujemny itd. Taka targana
konwulsjami sie¢ musi doprowadzi¢ do katastrofy, bo jej zachowanie przypo-
mina dziatanie m6zgu czlowieka chorego na epilepsje albo zachowanie startu-
jacej rakiety kosmicznej, ktora utracita stabilno$¢ 1 za chwilg sig rozbije. Cza-
sem jednak drgania spokojnie zanikaja do zera, sie¢ si¢ uspokaja i stabilizuje
— tak wlasnie dziataja wszystkie dobrze zaprojektowane systemy automatyki.

= Obserwujac zachowanie systemow ze sprz¢zeniem zwrotnym zauwa-
zysz, jak bardzo sa one wrazliwe na warto$ci wystepujacych w nich para-
metrow. Podobnego zjawiska nie wykazuja systemy pozbawione sprzezenia
zwrotnego, a wigc jest to cecha wyrdzniajaca rekurencyjne sieci neuronowe
(i inne rekurencyjne systemy).

= Przeanalizujmy opisane wyzej zjawisko od strony ilosciowej. Wyko-
nujac kilka prébnych symulacji, tatwo si¢ przekonasz, ze jesli bezwzgledna
wartos$¢ wspotczynnika wagi w sprzezeniu zwrotnym jest wigksza od pewnej
ustalonej wartosci, okreslanej jako gramica stabilnos$ci, wowczas zarowno
W systemie ze sprz¢zeniem zwrotnym ujemnym, jak i w systemie ze sprzgze-
niem zwrotnym dodatnim wystepuja sygnaty, ktorych bezwzgledne wartosci
bezustannie wzrastaja (rys. 11.51 11.6). Zjawisko takie znane jest jako niesta-
bilne zachowanie sieci.

= Jesli jednak bezwzgledna warto$¢ wspotczynnika wagi w sprzezeniu
zwrotnym jest mniejsza od tej ustalonej warto$ci — woéwczas zaro6wno uktad

z wal ) z vall
85 Gimula raeurrant L (ool T2 ) J JJ 85 Shnule reeurrznd I (el 1) J JJ
parareters pararmeters
input signal strength = 100 input signal strength = 10.0
feedback weight = 0.5 feedback weight = 0.4
single input impulse zingle input impulse
Step: Output: Step: Dutput:
i= 1 y= 10, 000000 o i= 1 3= 10, 000000 o
i= 2z = 5,000000 navigation i= 2z 3= -4 000000 navigation
i= 3 y= 2,500000 i= 3 y= 1,600000
i= 4 y= 1,250000 i= 4 y= -0, 540000
i= 5 ¥= 0,525000 i= 5 ¥= 0,256000
i= B y= 0,312500 i= & y= -0, 102400
i= 7 y= 0,156250 i= 7 ¥= 0, 040350
i= 8 y= 0,078125 i= 8 y= -0, 016354
i= 3 y= 0,039053 i= 1 ¥= 0,006554
i= 10 y= 0,019531 i= 10 y= -0,002621
i= 11 y= 0009786 Reset i= 11 y= 0001048 Reset
i= 12 y= 0,004553 i= 12 y= -0, 000418
i= 13 y= 0,002441 i= 13 3= 0,000165
i= 14 y= 0,001221 i= 14 y= -0, 000057
i= 15 y= 0,000510 i= 15 3= 0, 000027
i= 16 y= 0,000305 i= 16 3= -0,000011
i= 17 y= 0,000153 i= 17 y= 0, 000004
L7 (7]

Rys. 11.7. Stabilne przebiegi w systemie ze sprz¢zeniem zwrotnym po zmniejszeniu wartosci
wspotczynnika wagi znacznie ponizej granicy stabilnosci
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ze sprzgzeniem zwrotnym dodatnim, jak i uktad ze sprzgzeniem zwrotnym
ujemnym dazy do stanu rownowagi (rys. 11.7).

= Sygnal wejsciowy moze takze by¢ podawany do sieci przez caly czas
trwania symulacji (program daje taka mozliwos$¢, wystarczy usunigcie zazna-
czenia pola single_input_impulse). W takim przypadku rownowaga tez moze
by¢ osiagana, ale warto$¢ sygnatu wyjsciowego, dla ktérego proces si¢ sta-
bilizuje jest wtedy inna i oczywiScie zalezna od wartosci podanego sygnatu
wejsciowego.

o5 Simule reeurrant ) (saule 2 J_Jﬂ]
parameters 10.0 Odznaczenie tego pola
input signal strength = - powoduie SfCII'e
feedback weight = 0.5 d H {,
o podawanie sygnatu
single input impulse ¥ e, . o« e
G wejsciowego do sieci
Step: Output:
i 10, 000000
i 5, 000000 nawigation

-

T,500000
6, 250000
6, 375000
E,SE2500
718750
6, 640625
[ --1-1:1
6, BE0156
6, BB9922
6, EEE039
L, EET4E0
B, BEE2ED
6, EGE5TO
(11114
6, BEET1E

[
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Rys. 11.8. Zachowanie systemu ze sprzgzeniem zwrotnym przy stalym podawaniu do niego
ustalonej warto$ci sygnatu wejsciowego

11.2. Jakie wtasciwosci majq sieci ze sprzezeniem zwrotnym?

Podsumujmy wyniki niektérych przeprowadzonych wyzej badan, wyciagajac
z nich te wnioski, ktore przydadza Ci si¢ w przysziosci.

Przebieg sygnalow wejsciowych w sieci ze sprz¢zeniem zwrotnym moze
wykazywaé¢ dwojakiego rodzaju zmiennos$¢: jesli wspotczynnik wagi sprze-
zenia zwrotnego jest dodatni (tzw. dodatnie sprzezenie zwrotne), to syg-
nal zmienia si¢ jednokierunkowo (aperiodycznie), natomiast przy ujemnym
wspotczynniku wagi sprzezenia zwrotnego (sprzgzenie zwrotne ujemne, zwa-
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ne tez regulacyjnym) pojawiaja si¢ oscylacje (sygnal na wyjsciu przyjmuje
na przemian warto$ci mniejsze i wigksze, czgsto wrecz dodatnie 1 ujemne).
Gdyby neuron byt nieliniowy mozliwa bylaby jeszcze jedna forma zacho-
wania systemu, a mianowicie chaotyczne bladzenie sygnatow ze wszystki-
mi cudenkami towarzyszacymi wspotczesnej teorii chaosu (,,efekt motyla”,
dziwne atraktory, fraktale, zbiory Mandelbrota itd.) — ale to juz jest temat na
osobne opowiadanie. Jesli jednak jeste$ ciekaw, co si¢ za tym kryje (a sa to
fascynujace rzeczy!) — to wpisz ktére$ z podanych haset do wyszukiwarki
Google i obejrzyj, co Ci zaprezentuje. Naprawde warto!

Niezaleznie od podzialu form zachowania sieci na aperiodyczne i perio-
dyczne zauwazyte$ pewnie, ze w dziataniach sieci ze sprzgzeniem zwrotnym
daja sig wyr6zni¢ zachowania stabilne (sygnaty maja ograniczone warto$ci
i zwykle po kilku krokach ,,zbiegaja si¢” do jakiej$ ustalonej koncowej warto-
$ci) oraz zachowania niestabilne — kolejne wartosci sygnalu wyjéciowego sa
coraz wigksze (co do bezwzglednej wartosci) 1 w koncu ,,uciekaja’” poza za-
kres warto$ci dopuszczalnych. W symulacyjnym programie komputerowym
pojawia si¢ wtedy btad matematyczny okreslany jako ,,nadmiar zmiennoprze-
cinkowy”, ale w systemie zbudowanym jako uktad elektroniczny albo mecha-
niczny w takim przypadku niezawodnie cos$ si¢ spali albo wybuchnie!

Moze zainteresuje Ci¢ fakt, ze w rzeczywistych sieciach neuronowych
takie zjawiska tez na co dzien zachodza, tylko przypuszczalnie nigdy nie pa-
trzyle$ na nie z tego punktu widzenia.

Dodatnie sprzgzenie zwrotne polega na tym, ze im wigcej myslisz o ja-
kiej$ sprawie, tym bardziej Cig¢ ona fascynuje, wigc tym bardziej si¢ nia zaj-
mujesz, az wreszcie zaprzata Cig¢ ona bez reszty. Spotykales si¢ na pewno z
taka sytuacja, prawda? A przeciez jest to typowy efekt wzmacniania dodatnich
warto$ci sygnatow w systemie z dodatnim sprz¢zeniem zwrotnym, doktadnie
taki, jak pokazatem Ci po lewej stronie rysunku 11.5.

Podobnie zaobserwowates takze efekt odwrotny: jesli masz negatywny
stosunek do jakiej$ sprawy (na przyktad do jakiej$ formy rozrywki albo do
jakiego$ przedmiotu szkolnego...), to kolejne doswiadczenia utwierdzaja Cig
tylko w przekonaniu, ze jest to ghupie, nieciekawe i absolutnie nie dla Ciebie.
Zauwaz podobienstwo tej sytuacji do przebiegu, ktéry pokazatem Ci po pra-
wej stronie rysunku 11.5. Jesli taki zamknigty obieg dodatniego sprz¢zenia
zwrotnego nie zostanie przerwany — to moze doj$¢ nawet do zaburzen psy-
chicznych. Jest to szczegolnie niebezpieczne wtedy, gdy w ten sposéb utrwa-
lasz i wzmacniasz swoj stosunek do jakiej$ osoby. W przypadku wzmacniania
warto$ci ujemnych nazywa si¢ to psychoza maniakalna, a w przypadku war-
tosci dodatnich — stanem ostrego zakochania i z niewiadomych powodéw nie
jest to leczone ©.
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Zauwaz, ze W rzeczywistym systemie nerwowym spotyka si¢ takze (na
szczescie rzadko) zjawisko niestabilnosci. Neurolodzy nazywaja to napadem
padaczkowym, a chorobg, przy ktorej zjawisko to wystepuje, epilepsja. Epi-
lepsja jest grozna choroba, objawiajaca si¢ gwattownymi skokami warto$ci
sygnaldow w mozgu (mozna je wykry¢ rejestrujac na powierzchni czaszki
sygnat elektryczny wywotywany przez pracujacy mozg, tzw. zapis EEG) i
wywotanymi przez nie gwattownymi skurczami migsni, powodujacymi nie
kontrolowane i bardzo gwattowne konwulsje catego ciata. Choroba ta budzita
w przesztosci duzy lek albo traktowana byta jako przejaw nawiedzenia czto-
wieka przez zte lub dobre duchy (,,taniec Swigtego Wita™). Podobno cierpiat
na nig sam Juliusz Cezar, mozesz wigc od jutra opowiada¢ swoim znajomym,
ze wlasnie symulujesz na swoim komputerze mozg Juliusza Cezara, co po-
winno ich wprawia¢ w stosowne ostupienie (wspotczynniki wag synaptycz-
nych réwne zero).

Proponujg, aby$ sam sprobowat wymysli¢ albo wykry¢ za pomoca eks-
perymentéw wykonywanych na komputerze, jaka jest granica stabilnosci dla
rozwazanego tu prostego systemu ze sprzgzeniem zwrotnym? Sprobuj sam
odkry¢, jakie czynniki decyduja o tym, czy sie¢ zachowuje si¢ stabilnie, czy
niestabilnie. Poniewaz w nastgpnym zdaniu bgde to komentowat — proponu-
j¢, zebys tu na chwile przerwal czytanie i poeksperymentowat z programem
Examplel2a, a potem poréwnasz to, co sam odkryles, z tym, co na ten temat
ma do powiedzenia osiwiata od madrosci TEORIA.

Prowadzac badania z uzyciem programu, zauwazyles$ na pewno, ze zmia-
ny sygnatu na wyjsciu sieci zaleza glownie od wartosci wystgpujacych w
niej wspotczynnikow; natomiast sygnat wejsciowy ma na to znacznie stab-
szy wplyw — nawet jesli spowodujesz, ze sygnal wejsciowy bedzie podawany
przez caly czas, a nie tylko w pierwszej chwili po wystartowaniu symulacji
(odznaczajac w programie pole opisane jako single_input_impulse). Badajac
zachowanie sieci (lub zastanawiajac si¢ nad zastosowanym algorytmem), fa-
two ustalisz, ze naprawdg wazne jest to, czy wspotczynnik wagi dla sygnatlu
sprzgzenia zwrotnego jest — na bezwzgledng warto$é — mniejszy czy wigkszy
od 1. Dla wspotczynnikow mniejszych od 1 masz stale do czynienia z proce-
sem stabilnym — aperiodycznym przy warto$ciach dodatnich i oscylacyjnym
przy wartosciach ujemnych. Dla wartosci wspotczynnikow wigkszych od 1
przebieg jest zawsze niestabilny. Natomiast przy wartosci wspotczynnika wy-
noszacej doktadnie 1 masz do czynienia przy dodatnim sprzezeniu zwrotnym
z dziwna sytuacja, polegajaca na tym, ze kazdy sygnal wejsciowy okazuje si¢
atraktorem sieci, a przy ujemnym sprz¢zeniu zwrotnym masz do czynienia ze
statymi, nie rosngcymi, ale i nie gasnacymi oscylacjami. Stan taki nazywany
jest granicg stabilnosci.
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W bardziej ztozonych sieciach warunki stabilnos$ci sa bardziej skompliko-
wane i dla wyznaczenia granicy stabilno$ci uzywac trzeba bardzo zaawanso-
wanych metod matematycznych (wyznaczniki Hurwitza, diagramy Nyquista,
twierdzenie Lapunowa itp.), teoria sieci neuronowych ze sprzg¢zeniem zwrot-
nym jest wigc od lat bardzo wdzigcznym polem dziatania dla wszelkiego au-
toramentu teoretykow zajmujacych si¢ dynamika ztozonych systemow.

11.3. Po co komu takie sieci neuronowe ,z petelkami”?

Sytuacja w sieci zlozonej z jednego neuronu liniowego jest wygodnie
prosta i tatwa do przewidzenia, wigc daje stosunkowo mato okazji do cie-
kawszych praktycznych zastosowan. Dlatego z ¢wiczonego wyzej programu
Examplel2a nie da si¢ wycisna¢ zadnych wynikow, ktore by si¢ kojarzyty
z jakimis$ uzytecznymi efektami. Dopiero wigksze sieci ze sprzg¢zeniem zwrot-
nym, obejmujace kilkanascie czy kilkadziesiat neuronéw (zwtaszcza nielinio-
wych!) moga wykazywaé naprawde ciekawe i1 naprawde zlozone zachowa-
nia — co jest kluczem do ich praktycznych zastosowan. Warto jednak wiedziec,
ze w takich sieciach o wigkszej liczbie neuronéw wzajemnie przekazujacych
sobie swoje sygnaly wyjsciowe przez sprzgzenia zwrotne mozliwe sa znacz-
nie bardziej ztozone sytuacje od stabilnych i niestabilnych zachowan prostego
pojedynczego neuronu, wyzej przeze mnie w zarysie opisanych i przez Ciebie
(mam nadziejg!) wlasnorecznie doglebnie przebadanych. W takiej ztozonej
sieci stany rownowagi moga by¢ osiggane dla réznych zestawow wartosci
sygnalow wyjsciowych (niekoniecznie majacych mato ciekawa wartos¢ 0),
przy czym mozliwe jest takie dobranie struktury potaczen i parametrow sieci,
7e te osiagane przez sie¢ stany rownowagi odpowiada¢ beda rozwiaza-
niom pewnych zadan.

Jest to klucz do wigkszos$ci niebanalnych zastosowan tych sieci. Przykta-
dowo wymieni¢ tu mozna sieci, w ktorych stan rownowagi odpowiada roz-
wigzaniu pewnego problemu optymalizacyjnego (poszukiwania najkorzyst-
niejszych decyzji, zapewniajacych maksymalny zysk lub minimalne straty,
przy uwzglednieniu ograniczen — na przyktad ograniczonej mocy sygnatow
sterujacych lub ograniczonych $rodkéw na inwestycje). Znane sa sieci tego
typu rozwiazujace ta metoda stynne zadanie komiwojazera (pisatem o tym
dos¢ doktadnie w mojej ksiazce Sieci neuronowe, ktora jest w catosci dostep-
na w Internecie), podejmowano z pomoca sieci neuronowych zadania opty-
malnego dzielenia ograniczonych zasobow (na przyktad wody), byly podej-
mowane proby (niektore bardzo udane!) wykorzystania sieci do optymalnego
doboru struktury tzw. portfela akcji podczas gry na gieldzie itp. Robili to moi
wspoOtpracownicy, badali to moi magistranci i doktoranci, pewne badania pro-
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wadzitem tez osobiscie. Nie o tym jednak bede dalej pisat, bo wolg, zeby$
doskonalit swoj umyst, poznajac tajniki funkcjonowania sieci neuronowych, a
nie hazardowat si¢ gra na gietdzie, gdzie nawet majac wspomaganie ze strony
inteligentnych sieci neuronowych znacznie czgsciej si¢ przegrywa, niz wy-
grywa.

Dlatego w dalszej czgsci tego rozdziatu pokazg Ci inny przyktad zadania,
w ktoérym osiagnigcie przez sie¢ jednego z wielu mozliwych stanéw rowno-
wagi moze by¢ interpretowane jako rozwiazanie pewnego uzytkowo waznego
informatycznego problemu — budowy tak zwanej pamigci skojarzeniowe;j.

Pamigci tego typu (skojarzeniowe, asocjacyjne, adresowane semantycz-
nie, kontekstowe — w literaturze stosowane sa rézne nazwy) sa od dawna ma-
rzeniem wszystkich informatykow, znuzonych prymitywizmem aktualnie do-
stegpnych metod wyszukiwania informacji w typowych bazach danych. Przyj-
rzyjmy si¢ blizej, o co w takich pamigciach wlasciwie chodzi.

Doskonale wiesz, ze zgromadzenie w komputerze nawet milionéw re-
kordow zawierajacych jakie$ wazne informacje — nie przedstawia dzi$ zadnej
trudnos$ci. Natomiast ktopoty zaczynaja sig, gdy trzeba do jednej z tych wiado-
mosci szybko dotrzeé. Jesli da si¢ wskaza¢ jakie$ hasto, stowo kluczowe albo
konkretna wartos¢ jakiegos pola, ktora odrdznia poszukiwana wiadomos¢ od
wszystkich innych — sprawa jest prosta. Komputer odnajdzie i udostepni po-
trzebna informacje, a jesli w dodatku zadbano o odpowiednie przygotowanie
(indeksowanie) bazy — zrobi to bardzo szybko i sprawnie. Zapewne robites to
wielokrotnie, wpisujac rozmaite pytania do przegladarki Google i otrzymujac
odpowiedzi (nie zawsze trafne...) z glgbin Internetu.

Gorzej jest jednak wtedy, gdy nie znasz takiego stowa kluczowego czy
innego elementu identyfikujacego potrzebne Ci dane, natomiast masz pewien
ogolny poglad, na jaki temat potrzebna jest Ci okreslona informacja. Ponie-
waz nie wiesz, jak ta potrzebna Ci wiadomo$¢ ma doktadnie wyglada¢ — typo-
we, funkcjonujace w bazach danych albo w Internecie systemy wyszukiwania
informacji okazuja si¢ zawodne i frustrujaco mato skuteczne. Albo zasypuja
Cig¢ mnéstwem niepotrzebnych wiadomosci, albo nie sa w stanie odnalez¢
potrzebnej informacji, pomimo ze doktadny przeglad bazy pokazuje, ze jest
ona dostgpna i mogta by¢ dostarczona. Z dwojga ztego lepszy jest oczywi-
$cie scenariusz, kiedy dostajesz nadmiar danych, w$rdd ktorych sa oczywi-
Scie takze te uzyteczne, tylko jak je potem wydoby¢? To duzo niewdzigcznej
1 niepotrzebnej pracy.

A przeciez Twoj umyst dziata inaczej. Wystarcza Ci zwykle drobny uta-
mek wiadomosci, by w mgnieniu oka odtworzy¢ cata informacjg. Czasem wy-
starczy jedno stowo, jaki$ obraz, idea, wzér matematyczny — i juz w umysle
ksztaltuje si¢ kompletny zestaw wiadomosci, odniesien, sugestii 1 wnioskow.
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Innym razem wystarczy ledwie uchwytny zapach, moze fragment melodii,
zachdd stonca — aby uruchomié calg seri¢ obrazéw, wspomnien, nastrojow
1 uczud...

Twoja pamig¢ potrafi wigc odszuka¢ wiadomo$¢ na podstawie drobnego
jej fragmentu lub dotrze¢ do niej wychodzac od innej wiadomosci — w jakis
sposob z ta pierwsza powiazanej. Nasze komputery jeszcze tego nie potrafia.
A czy potrafi to zrobi¢ sie¢ neuronowa?

Sprobuj, a sam si¢ przekonasz.

Zadanie to bedzie nizej doktadniej omowione, wigc szczeg6ly tej aplika-
cji poznasz juz za kilka minut. Zanim to jednak nastapi, muszg Ci o czyms$
powiedzie¢. Zagadnienia pamigci skojarzeniowej sa fragmentem obszerniej-
szej dziedziny wiedzy, zwanej kognitywistyka (ang. cognitive science). Budzi
ona ostatnio rosnace zainteresowanie, zwtaszcza wsrod filozofow, pedagogow
i psychologdéw, ale pasjonuje si¢ nig takze wielu innych specjalistow, zwlasz-
cza fizykéw, na co dzien zajmujacych si¢ teoretycznym opisem prostych ukta-
dow fizycznych (na przykiad czastek elementarnych) lub specjalizujacych si¢
w globalnym opisywaniu systemu ztozonego z bardzo wielu oddziatywujacych
na siebie czastek (termodynamika statystyczna). Szperajac w bibliotece albo w
Internecie, zauwazysz, ze zdumiewajaco wielu fizykow opracowato i ogtosito
drukiem mnoéstwo bardzo ambitnych matematycznie prac, opisujacych zacho-
wanie sieci ze sprzezeniami i procesy prowadzace do korzystniejszego ukierun-
kowania tego zachowania. Migdzy innymi na tej zasadzie powstaty tzw. maszy-
ny Boltzmanna (wykorzystujace analogie proceséw zachodzacych w sieciach
neuronowych ze zjawiskami termodynamicznymi, opisywanymi rozkladem
Boltzmanna) i algorytmy ,,symulowanego wyzarzania”, o ktérych jednak
porozmawiamy innym razem. Kognitywistyka i symulacja sieci neuronowych
zajmuja si¢ w Polsce migdzy innymi tacy wybitni uczeni, jak prof. Leszek Rut-
kowski z Politechniki Czgstochowskiej czy prof. Jozef Korbicz z Uniwersytetu
Zielonogorskiego. Obydwu mam zaszczyt zalicza¢ do swoich przyjaciot, chet-
nie wigc bym napisat, ze to wtasnie oni wniesli zasadniczy wktad do rozwoju tej
teorii. Jednak stosujac zasade ,, amicus Plato, sed magnis amica veritas” musze
przyznac, ze najwigkszy wktad do teorii sieci ze sprzezeniem zwrotnym wnidst
inny fizyk, Amerykanin John Hopfield.

11.4. Jak jest zbudowana sie¢ Hopfielda?

Sieci Hopfielda sa niewatpliwie najwazniejsza i najczgsciej stosowang podkla-
sa rekurencyjnych sieci neuronowych wykorzystywanych w praktyce, dlatego
wlasnie te sieci powinienes teraz poznac. Charakteryzujac je w sposob najbar-
dziej ogolny, moge stwierdzi¢, ze sieci te stanowia krancowe przeciwienstwo
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sieci klasy feedforward, czyli sieci calkowicie pozbawionych sprzezen zwrot-
nych, omawianych we wszystkich wczesniejszych rozdziatach. Sieci, w kto-
rych dopuszczono sprz¢zenia zwrotne (tak zwane sieci rekurencyjne), moga
zawiera¢ pewng liczbe sprzezen zwrotnych, przy czym moze ich by¢ wigcej
albo mniej. Tymczasem w sieci Hopfielda sprz¢zenia zwrotne sa po prostu
regulq (rys. 11.9).

A f { A A

/ L

Rys. 11.9. Struktura prostej sieci Hopfielda

Wszystkie potaczenia, ktoére w tej sieci wystgpuja, sa sprzezeniami
zwrotnymi, wszystkie sygnaly wyjsciowe sa wykorzystywane jako wejscia
i wszystkie wejscia do wszystkich neurondow przenosza sygnaty sprzgzenia
zwrotnego. W sieci Hopfielda kazdy neuron jest zwigzany z kazdym innym
w obrebie calej sieci na zasadzie obustronnego sprzezenia zwrotnego, jest to
wigc sie¢ sprzegnigta zwrotnie w sposéb krancowy i kompletny. Sie¢ Hopfiel-
da stanowi wigc calkowite przeciwienstwo wszystkich omawianych wcze$niej
sieci, ktore bez wyjatku byly sieciami typu feedforward, i w nich jakiekolwiek
sprzgzenia zwrotne byly po prostu zabronione.

Sieci Hopfielda sa tak wazne gtownie dlatego, ze procesy w nich zacho-
dzace sa zawsze stabilne, mozna wigc bezpiecznie stosowac je do rozwia-
zywania roznych zadan bez obawy, ze wszystko nagle wyleci w powietrze.
Stabilnos¢ procesow w sieci Hopfielda osiagnigto dzigki zastosowaniu trzech
prostych zabiegow:

= wprowadzono bardzo regularna (i prosta do realizacji zaréwno w for-
mie programu komputerowego, jak i w postaci specjalizowanych uktadow
elektronicznych lub optoelektronicznych) strukture wewnetrznag sieci, polega-
jaca na tym, ze w obrebie calej sieci neurony sa faczone na zasadzie ,,kazdy z
kazdym”. Przypomnij sobie, Ze ta sama prosta (ale kosztowna!) reguta ksztat-
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towania potaczen w sieci obowiazywata takze w sieciach, ktére poznawales
wczesniej — na przyktad w sieci uczonej metoda backpropagation potaczenia
pomigdzy neuronami warstwy ukrytej i warstwy wyjsciowej takze byty orga-
nizowane wedlug zasady ,.kazdy z kazdym”. Zatem sie¢ Hopfielda korzysta
w tym zakresie z dobrze wyprobowanych wzorow — z ta tylko réznica, ze ta-
czone ze sobg neurony nie stanowia oddzielnych warstw, tylko zarowno jako
nadajniki informacji, jak i jako jej odbiorniki stanowia jedna i t¢ sama zbioro-
wos¢ (patrz rys. 11.10);

i Wxy = Wyx

wspétczynnik wagi Wxy Rys. 11.10. Schemat sieci Hopfielda
podkreslajacy rownoprawnosé
wszystkich budujacych ja neuronow
oraz symetri¢ ich polaczen

wspotczynnik wagi Wyx

= zabroniono sprz¢zen zwrotnych obejmujacych pojedynczy neuron.
Oznacza to, ze sygnat wyjsciowy z danego neuronu nie moze by¢ bezposred-
nio podawany na jego wejscie, co jak moze zauwazyle$ jest przestrzegane
w strukturze sieci pokazanej na rysunku 11.9. Zauwaz, ze nie wyklucza to
sytuacji, ze sygnat wyjsciowy z danego neuronu wptywa na swoja wlasna
warto$¢ w przysztosci, poniewaz mozliwe jest sprzezenie zwrotne poprzez
dodatkowe neurony posredniczace, jednak wptyw tych dodatkowych ,,posred-
nikow” jest zdecydowanie stabilizujacy;

= wprowadzane wspdlczynniki wagowe musza by¢ symetryczne — to
znaczy jesli potaczenie od neuronu o numerze x do neuronu o numerze y cha-
rakteryzuje si¢ pewnym wspotczynnikiem wagi w, to doktadnie takgq sama
warto$¢ w ma wspotczynnik wagowy polaczenia biegnacego od neuronu
o numerze y do neuronu o numerze x (rys. 11.11).

Rys. 11.11. Zasada symetrii obowiazujaca
w sieci Hopfielda
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Wszystkie te warunki bardzo tatwo spetni¢. Dwa pierwsze okreslaja regu-
larny i bardzo tatwy do uzyskania schemat polaczen sieci, a ostatni warunek
jest automatycznie spetniony, jesli do uczenia sieci wybierze si¢ metode Do-
nalda Hebba (byla ona niedawno omawiana w rozdziale 9, nie musimy jej
wigc teraz ponownie rozpatrywac).

Latwos¢ budowy i stosowania sieci Hopfielda powoduje, Ze sa one bardzo
popularne. Znajduja one liczne zastosowania — migdzy innymi przy rozwiazy-
waniu zadan optymalizacji (o czym byta wyzej mowa), a takze przy generacji
okreslonych sekwencji sygnatow, nastepujacych po sobie w pewnej (modyfi-
kowalnej) kolejnosci. Pozwala to za pomoca takich sieci tworzy¢ i wysylta¢ do
réznych obiektow sygnaty sterujace. Na tej zasadzie dzialaja migdzy innymi
neuronowe systemy wytwarzajace sygnaty sterujace przestawianiem nog w
chetnie budowanych na catym $wiecie maszynach kroczacych — dwunoznych,
czworonoznych i sze$cionoznych — patrz rys. 11.12.

,,Mo0zg” sterujacy ruchami takiego sztucznego wielonoga zawiera zawsze
sie¢ posiadajaca sprzgzenia zwrotne, zeby mogt sam z siebie produkowac cy-
klicznie zmieniajace si¢ sygnaly sterujace. Zauwaz, ze niezaleznie od licz-
by uzywanych ndg, kroczenie jest zawsze procesem cyklicznym, w ktorym

11.12. Przyktad robota kroczacego, ktorego konczyny sa sterowane zgodnie z cyklicznymi
rytmami generowanymi przez ,,mo6zg” bedacy siecia Hopfielda
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kazda konczyna jest kolejno: podnoszona do gory, przenoszona do przodu,
opuszczana az do uzyskania stabilnego kontaktu z podtozem i przesuwana do
tylu w celu aktywnego przemieszczenia ,,ciata” kroczacego stworka do przo-
du, a potem przez pewien czas pelni tylko rolg podpory, podczas gdy naped
zapewniaja pozostate konczyny. Poniewaz kroczenie po nieréwnym podtozu
wymaga nie tylko cyklicznego generowania wyzej opisanych ruchow, ale do-
datkowo takze musi uwzglednia¢ mechanizm adaptacji do zmiennych sytua-
cji (na przyktad gdy ktoras noga wpadnie w szczeling), przeto jako ,,mdzg”
kroczacego robota trzeba stosowaé jakie$ narzedzie zdolne zaré6wno do ge-
nerowania cyklicznych zachowan, jak i majace mozliwo$¢ uczenia si¢ oraz
adaptacji do zmiennych sytuacji, czyli najczgsciej wlasnie sie¢ Hopfielda lub
jakas jej prosta modyfikacje.

Takie uczace si¢ kroczace automaty sa bardzo ciekawe i bgda mialy
w przysztosci duze zastosowanie przy eksploracji powierzchni odlegtych pla-
net, wnetrza jaskin albo dna oceanow, ale ten watek chwilowo pominiemy. W
kolejnym podrozdziale pokazg Ci bowiem, do czego sie¢ Hopfielda najlepiej
si¢ nadaje. Zbudujemy mianowicie razem pamig¢ asocjacyjna.

11.5. Jak dziata sie¢ neuronowa jako pamie¢ skojarzeniowa?

Program Examplel2b zawiera model sieci Hopfielda, ktorej zadaniem bedzie
zapamigtywanie i odtwarzanie prostych obrazéw. Catly ,,smak’ tej pamigci po-
lega jednak na tym, ze potrafi ona odtworzy¢ wiadomosc¢ (obraz) na podstawie
sygnalu silnie znieksztatconego lub zaktdconego, dziata ona zatem w sposob,
ktory najczgséciej nazywa si¢ autoasocjacja'. Dzigki autoasocjacji sie¢ Hop-
fielda moze automatycznie uzupetia¢ niekompletne dane. Na rysunku 11.13
pokazatem wielokrotnie przytaczany w roznych ksiazkach i reprodukowany
w Internecie (tu: pobrany ze stron www.cs.pomona.edu oraz dostepny tak-
ze na stronie eduai.hacker.lf) obraz pokazujacy, jak sprawna potrafi by¢ sie¢
Hopfielda przy usuwaniu zaktocen z sygnatu wejsciowego oraz przy odtwa-
rzaniu kompletnych danych w przypadku, kiedy dostarczone zostaly jedynie
ich fragmenty.

! Autoasocjacja oznacza taki sposob dziatania sieci, w ktorym okre$lona wiadomos¢ zo-
staje skojarzona sama z soba. Dzigki autoasocjacji podanie nawet drobnego fragmentu zapamig-
tanej informacji powoduje, ze informacja ta (na przyktad obraz) zostaje przywotana w pamigci
w calosci 1 ze wszystkimi szczegotami. Alternatywa dla autoasocjacji jest heteroasocjacja,
polegajaca na tym, ze jedna wiadomo$¢ (na przyktad fotografia Babci) przywodzi wspomnie-
nie innej informacji (na przyktad smaku konfitur, ktére Babcia robita). Sieci Hopfielda moga
pracowac zarowno jako pamigci autoasocjacyjne albo jako heteroasocjacyjne, ale te pierwsze
s prostsze i dlatego na nich si¢ teraz skupimy.
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Rys. 11.13. Przyktady
dziatania sieci Hopfielda
pracujacej jako pamigé
skojarzeniowa.
Opis w tekscie

W trzech kolejnych wierszach tego rysunku pokazano kazdorazowo po le-
wej stronie obraz, jaki zostal dostarczony jako dane wej$ciowe do sieci, w ko-
lumnie $rodkowej pokazano stan przejsciowy, gdy sie¢ poszukuje w swojej pa-
migci wlasciwego wzorca oraz po stronie prawej — efekt koncowy, to znaczy
wynik ,,przypominania sobie” wiasciwego wzorca. Oczywiscie, zanim uzyska-
no przedstawiane tu obrazy ,,przypominania sobie” przez sie¢ odpowiednich
informacji (obrazow) — najpierw musialy one zosta¢ utrwalone w niej droga
uczenia. Podczas uczenia pokazywano sieci wzorcowy obraz pajaka, dwoch bu-
telek oraz psiej mordki, a sie¢ zapamigtata sobie te wzorce i przygotowata si¢ do
ich przypominania. Jednak gdy juz sie¢ zostata wytrenowana — to potrafila robi¢
naprawdg fajne rzeczy. Gdy pokazano jej bardzo silnie ,,zaszumiony” obraz pa-
jaka (gormy wiersz rysunku 11.13) — to odtworzyta widok pajaka bez zaklocen.
Gdy pokazano jej obraz jednej butelki — przypomniata sobie, ze podczas ucze-
nia prezentowano jej obraz dwdch butelek. Wreszcie wystarczyto jej pokazaé
samo ucho psa — zeby odtworzyla jego caty obraz.
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Obrazki pokazane na rysunku 11.13 sa fadne, ale ich odtwarzanie nie wia-
ze si¢ z zadnym istotnym praktycznym zadaniem. Jednak pamigci autoaso-
cjacyjne moga by¢ uzyte do wielu uzytecznych i praktycznych celow. Sie¢ na
przyktad moze odtworzy¢ petna sylwetke nadlatujacego samolotu w sytuacji,
kiedy kamera zarejestrowata obraz niekompletny ze wzgledu na to, ze czgs$¢
zarysu przestanialy obtoki. Ma to duze znaczenie w systemach obrony prze-
ciwlotniczej, kiedy waznym problemem jest szybkie rozstrzygnigcie problemu
,,SW0j — obcy”. Sie¢ pracujaca jako pamig¢ autoasocjacyjna moze tez uzupet-
ni¢ nieckompletne zapytanie kierowane do jakiegos$ systemu informacyjnego
typu baza danych. Jak wiadomo, z takiej bazy mozna uzyska¢ duzo pozytecz-
nych informacji, pod warunkiem jednak, Ze si¢ poprawnie zada pytanie. Je-
$li pytanie do sieci bedzie kierowane przez niewprawnego lub niestarannego
uzytkownika i nie odpowiada ustalonym schematom, to baza danych nie umie
na nie odpowiedzie¢. Pamig¢ autoasocjacyjna moze pomoc w ,,dogadaniu
si¢” z programem zarzadzajacym baza danych, dzigki czemu wyszukiwanie
potrzebnych informacji dokonywane bedzie poprawnie nawet w przypadku
nieprecyzyjnego (chociaz jednoznacznego) zapytania uzytkownika. Sie¢ zdo-
ta wtedy sama domysli¢ si¢ wszystkich brakujacych szczegotow, ktorych roz-
trzepany (lub niedouczony) uzytkownik nie podat — chociaz powinien. Auto-
asocjacyjna sie¢ Hopfielda posredniczy wtedy miedzy uzytkownikiem a baza
danych, podobnie jak madra bibliotekarka w szkolnej bibliotece, ktéra potrafi
zrozumiec¢, o jaka ksiazke pyta uczen chcacy wypozyczy¢ obowiazujaca lek-
ture, dla ktorej zapomnial autora, tytutu i wszelkich innych danych, ale wie
o czym jest ta ksiazka.

Sie¢ autoasocjacyjna moze mie¢ liczne dalsze zastosowania, w szczegol-
nosci potrafi usuwac zakldcenia i znieksztatcenia réoznych sygnatow — takze
wtedy, gdy stopien ,,zaszumienia” sygnatu wejsciowego wyklucza praktyczne
uzycie jakichkolwiek innych metod filtracji. Nadzwyczajna skuteczno$¢ sieci
Hopfielda w takich przypadkach wynika z faktu, ze sie¢ w istocie odtwarza
wzorcowa posta¢ sygnatu (najczesciej obrazu) ze swoich zasobow pamigcio-
wych, za$ dostarczony znieksztalcony wejsciowy obraz ma ja tylko ukierun-
kowa¢, ,,naprowadzi¢ na trop” tego wiasciwego obrazka — posrod wszystkich
obrazow, jakie moga wchodzi¢ w rachubg.

Mysle jednak, ze do$¢ juz tej teorii i pora przejs¢ do praktycznych ¢wi-
czen z uzyciem programu Examplel2b. Ze wzgledu na pogladowosc i czytel-
no$¢ program prezentowaé Ci bedzie dziatanie sieci Hopfielda na obrazkach,
pamictaj jednak, ze absolutnie nie jest to jedyna mozliwos¢ — te sieci moga
podobnie zapamigtywac i odtwarza¢ dowolne informacje, pod warunkiem,
ze umowimy sig co do tego, jak te informacje bedziemy w sieci odwzorowy-
wac 1 reprezentowac.
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Wyjadnijmy wigc najpierw zwiazek modelowanej sieci Hopfielda z pre-
zentowanymi przez program obrazkami. Kazdy neuron sieci zwiazujemy
z jednym punktem (pikselem) obrazu. Jesli na wyj$ciu neuronu jest sygnat +1,
odpowiedni piksel jest czarny. Jesli na wyjsciu neuronu jest sygnat —1, odpo-
wiedni piksel jest biaty. Innych mozliwosci niz +1 i —1 nie przewidujemy, bo
neurony budujace sie¢ Hopfielda sa silnie nieliniowe i moga znajdowac sig je-
dynie w tych dwoch wyroznionych stanach (+1 albo —1), nie moga natomiast
przyjmowac zadnych innych warto$ci. Rozwazana sie¢ zawiera 96 neurondw,
ktore — wylacznie dla celoéw prezentacji wynikdéw — uporzadkowatem w forme
matrycy o rozmiarach 12 wierszy i 8 pozycji w kazdym wierszu. W zwiazku
z tym kazdy konkretny stan sieci (rozumiany jako zbior produkowanych przez
sie¢ sygnatow wyjsciowych) moze by¢ obserwowany jako jednobarwny obra-
zek o rozmiarach 12 x 8 pikseli, taki, jak pokazatem na rysunku 11.14.

Tu podawany jest sygnat Tu podawany jest sygnat Tu podawany jest sygnat
wyjsciowy neuronu nr 1 wyjéciowy neuronu nr 2 wyjéciowy neuronu nr 8

Tu podawany jest sygnat
wyjéciowy neuronu nr 9

e

Tu podawany jest sygnat
wyijsciowy neuronu nr 16

Tu podawany sygnat
ma wartos¢ +1

N

Tu podawany jest sygnat
wyjsciowy neuronu nr 96
wartos¢ —1

—,

Rys. 11.14. Przyktadowy obraz prezentujacy, jaki jest rozktad wyjsciowych sygnatow
neuronow sieci

Tu podawany sygnat ma

Rozwazane obrazki moglyby by¢ catkiem dowolne, jednak dla wygody
tworzenia zbioru zadan dla sieci zdecydowalem, Zze beda to obrazy liter (bo
latwo bedzie je zadawac za pomoca klawiatury) albo catkowicie abstrakcyjne
obrazki produkowane przez sam program wedtug pewnych kryteriow mate-
matycznych (o czym obszerniej napisze dalej).

Program zapamigta pewna liczbe takich obrazkéw (podanych przez Cie-
bie lub wygenerowanych automatycznie) i sam (bez Twojego udziatu!) wy-
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swietli je jako wzorce do pdzniejszego odtwarzania (przypominania sobie).
Na rysunku 11.15. mozesz obejrzeé, jak taki przygotowany do zapamigtania
zestaw wzorcoOw moze wygladaé. Oczywiscie w zestawie zapamigtywanych
przez sie¢ wzorcOw moga si¢ znalez¢ dowolne inne litery lub cyfry, ktére mo-
zesz sam wygenerowac z pomoca klawiatury, wigc zestaw podany na rysunku
11.15 traktuj jako jeden z bardzo wielu mozliwych przyktadow.

1 Z 3 5

<

Rys. 11.15. Zestaw wzorcow przygotowanych do zapamigtania w sieci Hopfielda

Za chwilg opiszg Ci, jak do programu mozna wprowadza¢ kolejne wzor-
ce, na poczatku chciatbym jednak, zeby$ si¢ skupil na tym, co program robi
i co z tego wynika — a na szczegdly techniczne przyjdzie czas za chwilke.

Po wprowadzeniu (lub wygenerowaniu) wszystkich wzorcoOw program
Examplel2b tak ustawi parametry (wspotczynniki wagowe) wszystkich neu-
ronéw w sieci, zeby te wlasnie obrazki staty si¢ dla tej sieci punktami row-
nowagi (atraktorami). O tym, na jakiej zasadzie to si¢ odbywa oraz jak takie
ustawianie wag przebiega — mozesz przeczyta¢ w mojej ksiazce pt. Sieci neu-
ronowe. Tutaj nie mogg Ci tego teraz opisywac, bo teoria uczenia sieci Hop-
fielda jest dos¢ trudna i zmatematyzowana, a obiecywatem, ze takich trudnych
matematycznych rozwazan w tej ksiazce nie bedzie. Nie musisz jednak znaé
szczegotdw, wystarczy, ze po zakonczeniu wprowadzania do pamigci nowych
wzorcow klikniesz ukazany na rysunku 11.16 przycisk Hebbian learning.
Spowoduje to automatyczne uruchomienie procesu uczenia, po ktérym sie¢
bedzie juz umiata przypominac sobie zapamigtane w niej wzorce. Jak wynika
z napisu na przycisku — uczenie tej sieci odbywa si¢ metoda Hebba, ktora juz
wczesniej poznates, ale w tej chwili samym szczegétom procesu uczenia nie
bedziemy si¢ przygladali. Wystarczy, ze zapamigtasz sobie, iz w trakcie tej
nauki wytwarzane sg takie warto$ci wspotczynnikow wag w catej sieci, by
mogtla ona osiaga¢ stan rownowagi w momencie, gdy na jej wyjsciu pojawiaja
si¢ obrazy odpowiadajace zapamigtanym wzorcom.

Po nauce sie¢ jest gotowa do ,,egzaminu”. Mozesz go sam przeprowadzi¢.
W tym celu najpierw wskazujesz (klikajac myszka) wzorzec, ktérego stopien
opanowania chcesz sprawdzi¢. Wzorce wraz z ich numerami sa w tym momen-
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RR | Hlupiiali ) 5 iuste M=
Add pattern [max 20) Dith I or d dom patterns iati
(& Letter: X
) Digit: Hebbian learning h;:._
Number of pattern(s): 1 Recall entry pattern(s]
Load file with patterns

Input pattemn(s) for teaching or recalling: Enlarged selected input [ pigiy | m T

ABCOK %

H4: H4az Had EO H=Z
[T 11

Most similar pattern(s):

Mumber(sy 3
DP o H value: 34

() Dot product [DP) (=) Hamming distance [H)

Enlarged selected output
Recalled entry pattem(s]:

Rys. 11.16. Wzorce do zapamigtania w sieci wprowadzasz w polu grupujacym Add pattern

cie widoczne w oknie Input pattern(s) for teaching or recalling, mozesz
wigc wybra¢ ten, ktéry sie¢ ma sobie przypomnie¢. Wybor (tj. zaznaczenie
myszka) dowolnego z tych wzorcéw spowoduje, ze jego powigkszony obraz
pojawi si¢ w oknie zatytulowanym Enlarged selected input, a wybrana mia-
ra jego podobienstwa w stosunku do wszystkich innych wzorcow pojawi si¢
bezposrednio pod miniaturowymi obrazkami wszystkich wzorcow w oknie
Input pattern(s) for teaching or recalling (patrz rys. 11.16). Stopien po-
dobienstwa obrazkoéw mozna mierzy¢ na dwa sposoby, dlatego ponizej okna
Input pattern(s) for teaching or recalling sa dwa pola do wyboru, opisane
odpowiednio: DP — iloczyn skalarny albo H — odleglos¢ Hamminga. Co to
znaczy doktadnie, opiszg Ci nieco dalej, teraz wystarczy, ze zapamigtasz, iz
DP mierzy, jak bardzo dwa obrazki sa podobne, zatem duza warto$¢ DP pod
ktoryms$ wzorcem oznacza, ze ten wlasnie wzorzec bedzie tatwo pomyli¢ z
tym, ktory Ty aktualnie wybrales. Z kolei odleglos¢ Hamminga jest (jak zresz-
ta sugeruje jej nazwa) miarg réznicy migdzy obrazami. Jesli wigc przy jakims
wzorcu pojawi si¢ duza warto§¢ miary H, to ten wzorzec jest bezpiecznie
odlegly od tego aktualnie wybranego przez Ciebie. Natomiast mata wartos¢
H wskazuje na to, ze ten wzorzec moze si¢ myli¢ z aktualnie przez Ciebie
wybranym obrazkiem.

Gdy juz wybrale$ obraz, ktorego zapamigtanie w sieci chcialby$ spraw-
dzi¢ — mozesz poddac ,,torturom‘* jego wzorzec, nietrudno jest bowiem przy-
pomnie¢ sobie obrazek na podstawie jego idealnego wyobrazenia, co innego
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natomiast, gdy ten obraz zostanie losowo znieksztatcony! O, wtedy wlasnie
sie¢ musi si¢ wykaza¢ swoimi umiejgtno$ciami kojarzenia — i o to wiasnie
chodzi.

Whpisujesz wigc w okienko po prawej stronie, oznaczone symbolem %,
jaki procent punktow wzorca program ma zmienié, zanim zostanie on poka-
zany sieci, zeby go sobie sprobowata przypomnie¢. W okienku oznaczonym
symbolem % mozesz poda¢ dowolna liczbg od 0 do 99 i taki wtasnie procent
punktéw wzorca zmieni program egzaminujacy (w sposob przypadkowy) za-
nim rozpocznie egzamin. Zeby jednak wprowadzi¢ do wzorca zaprogramo-
wana liczbg zaktocen, musisz nacisna¢ przycisk Noise (co oznacza szum albo
zaklocenie). Zeby byto jeszcze trudniej — mozesz wprowadzi¢ dodatkowo od-
wrocenie (negatyw) obrazka naciskajac przycisk Inverse.

Wybrany i celowo znieksztalcony wzorzec pojawi si¢ w oknie Enlarged se-
lected input. Przyjrzyj mu si¢: czy Ty sam bylby$ w stanie odgadna¢, z jakiego
wzorca ten obrazek powstat? Dodatkowo mozesz sprawdzi¢, czy Twoj zmody-
fikowany wzorzec nie stal si¢ po tych wszystkich zmianach bardziej podobny
do ktoregos z obrazkow ,.konkurencyjnych™? Przy ocenie sytuacji przydadza
Ci si¢ miary jego ,,powinowactwa” z poszczegdlnymi wzorcami, ktore zostang
ukazane w postaci liczb potozonych ponizej miniaturowych obrazkéw wszyst-
kich wzorcéw w oknie Input pattern(s) for teaching or recalling.

Radze¢ Ci: nie stosuj na poczatku za duzych deformacji obrazu, bo trud-
no bedzie rozpozna¢ w zmasakrowanym wzorcu jego pierwotny ksztatt — nie
tylko sieci, ale i Tobie. Z doswiadczenia mogg Ci zasugerowac, ze sie¢ niezle
sobie radzi przy znieksztalceniach nie przekraczajacych 10%. Dobre efekty
osiaga sig tez — na pozor paradoksalnie — przy bardzo duzej liczbie zmienio-
nych punktow. Wynika to z faktu, ze przy duzych liczbach zmienianych punk-
tow obraz zachowuje swoj ksztatt, dochodzi jednak do wymiany punktéw bia-
lych na czarne i odwrotnie. Na przyktad, po wybraniu liczby 99 jako procentu
zmienianych punktow obraz zamienia si¢ na swoj idealnie doktadny negatyw.
Tymczasem negatyw to w istocie ta sama informacja, co mozna tatwo w mo-
delowanej sieci przesledzi¢. Przy liczbie zmienianych punktow nieco mniej-
szej od 99% powstaje tez obraz dobrze dla sieci rozpoznawalny — negatyw z
niewielkimi zmianami i sie¢ takze ,,przypomina sobie” znajomy obraz bez
ktopotu. Natomiast fatalnie zte wyniki daje proba odtwarzania wzorca przy
znieksztalceniach wynoszacych od 30% do 70% — sie¢ co$ tam niby sobie
przypomina, ale zwykle wzorzec odtworzony zostaje bardzo p6zno (potrzeba
wielu iteracji, zanim obraz si¢ ustali), a rekonstrukcja wzorca odbywa si¢ w
sposob niedoskonaty (pozostaja spore znieksztalcenia).

Tak wigc na poczatku egzaminu tworzysz obraz mniej (na przyktad po-
patrz na rys. 11.17, po lewej stronie) albo silniej znieksztalconego wzorca
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Rys. 11.17. Wzorce, od ktorych
rozpocznie si¢ proces przypominania
sobie wiadomosci zapisanych
w sieci: mato znieksztalcony wzorzec
litery B (po lewej stronie) oraz silnie
znieksztalcony wzorzec litery B

(po prawej)

(rys. 11.17, po prawej stronie), ktory staje si¢ punktem wyjscia do procesu
przypominania sobie wzorca przez siec.

Proces przypominania sobie wyuczonego wzorca polega na tym, ze syg-
naty wyjsciowe sieci podawane sa na jej wejécia, tam (poprzez neurony)
przeksztatcane sa na nowe sygnaly wyjsciowe, ktore z kolei przez sprzgze-
nia zwrotne kierowane sa na wejscia sieci itd. Proces ten jest automatycznie
przerywany, gdy w ktorej$ kolejnej iteracji nie nastepuja juz zadne zmiany
w sygnatach wyjsciowych (sie¢ ,,przypomniata sobie” odpowiedni obraz).
Zwykle tym przypomnianym obrazem jest obraz idealnego wzorca, ktorego
znieksztatcona wersj¢ podales do sieci — ale niestety nie zawsze tak bywa.

Jesli obraz, od ktérego rozpoczyna sig proces ,,przypominania’”, mato roz-
ni si¢ od wzorca — przypomnienie moze nastapi¢ praktycznie natychmiast.
Ilustruje to rysunek 11.18, na ktorym pokazatem, jak sie¢ przypomniata sobie
poprawny ksztalt litery B, wychodzac od mato znieksztalconego wzorca poka-
zanego na rysunku 11.17 po lewej stronie. Kolejne obrazki na rysunku 11.18
(i na wszystkich dalszych w tym rozdziale) pokazuja (w kolejnosci od lewej

Rys. 11.18. Szybkie odtwarzanie mato znieksztalconego wzorca w sieci Hopfielda pracujace;j
jako pamig¢ skojarzeniowa
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do prawej) obliczane i wyprowadzane z modelu zestawy sygnaléw wyjscio-
wych z badanej sieci. Na rysunku 11.18 widaé, ze sygnat wyjsciowy z sieci
osiagnat pozadany stan (idealne odtworzenie wzorca) juz po jednej iteracji.

Nieco bardziej ztozone procesy przebiegaly w badanej sieci podczas od-
twarzania silnie znieksztalconego wzorca, pokazanego na rysunku 11.17 po
prawej stronie. Tutaj sie¢ potrzebowata dwoch iteracji, zeby osiagna¢ konco-
wy sukces (rys. 11.19).

Rys. 11.19. Odtwarzanie silnie znieksztalconego wzorca w sieci Hopfielda

Jedna z ciekawych cech sieci Hopfielda, ktora poznasz podczas samo-
dzielnych eksperymentéw z programem, jest jej zdolno$¢ do zapamigtywa-
nia zaréwno oryginalnych sygnatéw zwiazanych z kolejnymi wzorcami, jak
i sygnalow stanowiacych negatywy zapamigtanych wzorcéw. Mozna wyka-
za¢ matematycznie, ze tak si¢ dzieje zawsze. Kazdy etap procesu uczenia sie-
ci, ktory prowadzi do zapamigtania pewnego wzorca, automatycznie powo-
duje takze powstanie w sieci atraktora odpowiadajacego negatywowi wzorca.
W zwiazku z tym proces odtwarzania wzorcow moze si¢ zakonczy¢ zardéwno
odnalezieniem oryginalnego sygnalu — jak i odnalezieniem jego negatywu.
Poniewaz negatyw zawiera dokladnie t¢ sama informacjg, co oryginalny syg-
nal (jedyna roznica polega na tym, ze w miejscach, gdzie oryginalny sygnat
ma warto$¢ +1 w negatywie wystgpuje —1 1 odwrotnie), w zwiazku z tym

Rys. 11.20. Odtworzenie przez pamig¢ skojarzeniowa
negatywu zapamigtanego wzorca
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uwaza si¢ odnalezienie przez sie¢ negatywu zaktéconego wzorca — takze za
sukces. Przyktadowo na rysunku 11.20 mozesz obejrze¢ proces odtwarzania
bardzo znieksztatlconego wzorca litery B, ktory zakonczyt si¢ znalezieniem

negatywu tej litery.

11.6. Jak dziata program pozwalajgcy Ci samodzielnie badaé
dziatanie sieci Hopfielda?

Opisane wyzej zjawiska (i wiele, wiele innych) mozesz sam zobaczy¢ i prze-
bada¢ postugujac si¢ programem Examplel2b. Program ten rozpoczyna pra-
ce od tego, ze przyjmuje od Ciebie (lub — na Twoje zyczenie — sam generuje)
wzorce, ktore sie¢ ma zapamigtac. Sa to — jak juz wiesz — obrazy liter lub cyfr
podawanych z klawiatury — albo obrazy abstrakcyjne, tworzone samodziel-
nie przez program, o czym jeszcze za chwilg¢ porozmawiamy. W celu lepszej
widoczno$ci miniatur wzorcOw na ekranie, a takze ze wzgledu na fakt, ze
pamie¢ skojarzeniowa (jak kazda pamig¢é) ma ograniczong pojemnos¢, pro-
gram Examplel2b ogranicza maksymalng liczbg zapamigtywanych w sie-
ci wzorcow wejsciowych do 20. Ty mozesz podac tyle wzorcow, ile tylko
chcesz, jednak w praktyce dobrze zrobisz ograniczajac swoje ,,apetyty”. Im
mniej wzorcow, tym szybciej sie¢ si¢ uczy i tym szybciej dziala (mozesz wy-
kona¢ wigcej doswiadczen) oraz — co jeszcze wazniejsze — mniej si¢ myli.
Powyzej 16 wzorcow sie¢ zaczyna mieszac i naktadaé na siebie zgromadzone
wiadomosci (ze wzgledu na ograniczong liczbe neuronéw zapamigtujacych
podawane wzorce), w wyniku czego przy odtwarzaniu wiedzy z sieci bgda
widoczne znaczne bledy. Bledy te manifestujg si¢ w ten sposob, ze w od-
twarzanych wzorcach pojawia si¢ tzw. ,,przestuchy”, polegajace na tym, ze
w odtwarzanych przez sie¢ obrazach zapamigtanych wzorcOw pojawiaja si¢
elementy innych wzorcow. Efekt pojawienia si¢ takich ,,przestuchow” zoba-
czy¢ mozesz na rysunku 11.21. Na rysunku tym (i na dalszych w tym rozdzia-
le) zastosowano trochg inny, niz wczesniej stosowany, sposob przedstawiania
przebiegu dziatania sieci. Kolejno od lewej do prawej pokazane sa:

e odtwarzany wzorzec bez znieksztalcen,

e wzorzec po wprowadzeniu do niego celowych znieksztatcen przez pro-
gram Example12b oraz

e kolejne etapy odtwarzania wzorca przez siec.

Taki sposob prezentacji bedzie uzyteczny, gdy zaczniemy operowac licz-
nymi wzorcami o roznych ksztattach — mozliwo$¢ poréwnania oryginatu
wzorca (skrajnie po lewej) 1 ostatecznego wyniku pracy sieci ,,przypominaja-
cej sobie” wzorzec (skrajnie po prawej) zazwyczaj starczy za komentarz.
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Rys. 11.21. Znieksztalcenie wzorca na skutek przestuchow

Analizujac rysunek 11.21, mozna dobitnie stwierdzi¢, ze przetadowanie
sieci nadmierna liczba zapamigtanych wzorcow powoduje zawsze nieusuwal-
ne zakltocenie jej pracy. Zakldcenie to polega na tym, ze przy odtwarzaniu
wzorca pojawia si¢ on wtedy w postaci znieksztatconej, wyraznie odmiennej
od oryginatu, ktéry byt uzyty w trakcie procesu uczenia. Zjawisko to daje si¢
zaobserwowa¢ nawet wtedy, gdy proces odtwarzania zaczyna si¢ od sygna-
hu praktycznie nie znieksztatconego (patrz rys. 11.22), poniewaz w strukture
zapamigtanego w sieci znaku na trwale wpisaly si¢ slady pamigciowe pocho-
dzace od innych wzorcow.

Rys. 11.22. Wzorzec znieksztatcony na skutek przestuchow nie daje si¢
odtworzy¢ poprawnie, nawet jesli na wejsciu zostanie podany w postaci
nie zaktoconej

Warto zauwazy¢ jedno ciekawe zjawisko, ktére ujawnito si¢ na rysunku
11.21. Otéz w pierwszej iteracji, zaraz po podaniu do sieci silnie znieksztal-
conego wzorca litery X, program odtworzyt idealny obraz wzorca, a dopiero
potem dalsze przetwarzanie spowodowato zaklocenie odtworzonego wzorca
»echem” wspomnien o innych zapamigtanych przez sie¢ wzorcach. Odpowia-
da to znanej Ci zapewne z wlasnego doswiadczenia sytuacji, ze rozwiazujac
trudny problem przekonujesz si¢ (czg¢sto poniewczasie), ze pierwszy pomyst
jaki Ci przyszedl do glowy, byl w istocie najlepszy, natomiast potem, roz-
wazajac 1 roztrzasajac problem na wiele roznych sposobow, doprowadzites
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(sam siebie) do tego, ze uzyskale$ rozwiazanie o wiele gorsze niz to, ktore Ci
intuicja podpowiadata na poczatku.

Powrd¢my jednak do doktadniejszego opisu sposobu dziatania programu
Examplel2b. Jak juz wspomniatem, po uruchomieniu program zbiera dane,
ktore zostana zapamigtane w sieci jako wzorce. Prosi w zwiazku z tym o po-
danie wzorca (rys. 11.23), ktory moze (ale nie musi) zosta¢ zapamigtany w
sieci. Wzorce do zapamigtania w sieci wprowadzisz w polu grupujacym Add
pattern (max 20). Mozesz dodac¢ literg (wpisujac ja do pola edycyjnego Let-
ter:) lub cyfre (wpisujac ja do pola edycyjnego Digit:). Wybor wpisanej przez
Ciebie litery lub cyfry potwierdz klikajac przycisk Add, ktéry spowoduje, ze
miniatura dodanej przez Ciebie litery lub cyfry pojawi si¢ w oknie graficz-
nym Input pattern(s) for teaching or recalling:. Pole grupujace Add pat-
tern (max 20) pozwoli Ci na dodanie do sieci maksymalnie 20 wzorcow (rys.
11.23). Program dba o to, zebys miat doktadna kontrolg nad wprowadzanymi
do pamigci wzorcami, dlatego po naci$ni¢ciu klawisza odpowiedniej litery
lub cyfry pokazuje Ci doktadna strukture jej obrazka w obrebie pola Enlarged
selected input.

= = 5
1) Flupfizld ylz ey J 1]

[X]
Add pattern [max 20) Orth or d
& Letter: %
. Hebbian learning =
) Digit: h
Mumber of pattern(s]: 1

Load file with patterns

Input pattern[s] for teaching or recalling: Clear Savein afile | Enl d selected input
%

S ACHEx

5
Most similar pattern(s):
H4: H43 Hez HO HEl !
Mumber(s]:
DP or H value: 43
- i
I T 111 Undo the last operation

) Dot product [DP) &) Hamming distance [H)

Enlarged selected output
Recalled entry pattern(s):

Rys. 11.23. Sposob wprowadzania danych do pamigci autoasocjacyjnej z mozliwoscia
modyfikacji lub odrzucenia kazdego z wprowadzonych rgcznie znakow

Po wprowadzeniu wzorcow do zapamigtania (wszystkie one pojawiaja si¢
wtedy w oknie Input pattern(s) for teaching or recalling) mozesz kazdy
z wzorcow zaznaczy¢ myszka i dokona¢ jego inwers;ji (klikajac przycisk In-
verse oraz Save) lub usunac¢ z sekwencji wzorcow uczacych (przycisk Remo-
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ve). To ostatnie bywa jedynym wyjs$ciem, jesli po podaniu kolejnego nowego
wzorca wykryjesz, ze jest on zbyt podobny do wzorcow juz wczesniej wpro-
wadzonych.

Mozliwe sa takze automatycznie generowane wzorce (bgdzie o nich dalej
mowa), maja one jednak niestety mato czytelne ksztatty, wigc moze na po-
czatku nie stosuj ich zbyt wiele. Najlepiej zacznij od kilku liter (ja stosowatem
zestaw A, B, C, I, X). Po wpisaniu kazdej z liter w polu edycyjnym Letter:
nacis$nij przycisk Add.

Po zakonczeniu wprowadzania (i ewentualnej modyfikacji) sekwencji
wzorcoOw do zapamigtania w sieci (widocznych w oknie graficznym Input
pattern(s) for teaching or recalling) kliknij przycisk Hebbian learning.
Przycisku Hebbian learning mozesz uzywac czgsto, zwlaszcza kiedy chcesz
uczy¢ sie¢ jakiej$ innej sekwencji wzorcow. Po kliknigeiu przycisku Heb-
bian learning niemal jednoczes$nie uaktywniony zostaje przycisk Recall en-
try pattern(s), oznaczajacy zakonczenie procesu uczenia i gotowosc¢ sieci do
poddania si¢ egzaminowi.

Mozesz teraz rozpocza¢ sprawdzanie, jak sie¢ potrafi odtworzy¢ kaz-
dy z zapamigtanych w niej wzorcow. Kliknigcie przycisku Recall entry
pattern(s) — gdy zaden z wzorcow w oknie Input pattern(s) for teaching
or recalling nie jest zaznaczony — powoduje uruchomienie procedury odtwa-
rzajacej kazdy z wzorcoéw wejsciowych, ktorych miniatury widnieja w oknie
Input pattern(s) for teaching or recalling. Wzorce odtworzone pojawia si¢
w oknie Recalled entry pattern(s).

Input pattern[z] for teaching or recalling: Clear [ Save in a file

A B D3

() Dot product [DP] ) Hamming distance [H)
Recalled entry pattemiz]:

]

HE D3

Rys. 11.24. Odtworzenie
wszystkich wprowadzonych
do sieci wzorcow
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Obserwacja, jak sie¢ sobie radzi z zapamigtywaniem tych liter i ich od-
twarzaniem, jest bardzo ciekawa. Okazuje si¢ na przyktad, ze sie¢ dobrze
i skutecznie przypomina sobie B, nieco gorzej C, I oraz X, natomiast regular-
nie pojawiaja si¢ ,,przeshuchy” przy odtwarzaniu A (rys. 11.24).

Chyba zauwazytes, ze po kliknigciu na dowolnym wzorcu znajdujacym
si¢ w oknie Input pattern(s) for teaching or recalling uaktywnione zostajq
przyciski Noise i Inverse, po prawej stronie okna Enlarged selected input.
Pole edycyjne z symbolem %, znajdujace si¢ pod przyciskiem Noise, stuzy
do wpisywania procentu punktow, jaka we wzorcu ma zosta¢ zmieniona. Jak
juz byto wspomniane, mozesz w nim wpisa¢ dowolna liczbe od 0 do 99. Po
kliknigciu przycisku Noise program zmieni w sposob losowy tyle punktow
wzorca, ile sobie zazyczyle§ oraz wstawi powigkszona miniaturg znieksztat-
conego wzorca w oknie Enlarged selected input (rys. 11.25). Jezeli klikniesz
przycisk Save (ktory jest potozony ponizej okna Enlarged selected input),
to ten zaszumiony wzorzec zostanie wstawiony do sekwencji wzorcow do
odtwarzania, ktora to sekwencja widoczna jest w oknie Input pattern(s) for
teaching or recalling.

. o [ i a ki Taroed sel qi
Input pattemn(s] tor teaching or recalling: Clear Saveinalfie | E input
1 3 4 5

z
Y 10 %
B

DPF 34 DP 82 DP 40 DP & DP 34

Most similar pattern[s]:

MHumber[s): 3
DP or H value: = 40
Undo the last operation
(2 Dot product (DP] ) Hamming di H]
Recalled entry patternis: Save in a file Enlarged selected output
1 z

b [H
L} L}
DP 38 LF 36

DP or H value between
the two enlarged patterns:

82

Rys. 11.25. Mozliwo$¢ pordwnania obrazow w oknach: Enlarged selected input i Enlarged
selected output — oraz miary podobiefistwa migdzy nimi (DP or H value between the two
enlarged patterns)

Obok przycisku Noise znajduje si¢ przycisk Inverse, o nieco podobnym
dzialaniu. Przycisk Inverse wykonuje negatyw zaznaczonego przez Ciebie
wzorca, tj. zamienia niebieskie piksele na biale, a biale na niebieskie. Zmia-
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ny dokonane na wzorcu po kliknigciu przycisku Inverse — tak jak to byto
w przypadku przycisku Noise — rowniez trzeba zatwierdzi¢ kliknigciem przy-
cisku Save. Rezultat kliknigcia przycisku Save jest identyczny w obu wspo-
mnianych przypadkach. Jezeli chcesz cofnaé ostatnio wprowadzona zmiang,
mozesz uzy¢ przycisku Undo the last operation, ktory cofa rezultat operacji
Save. Przycisk Undo the last operation cofa rowniez rezultat operacji usu-
wania wybranego wzorca (przycisk Remove). Ogoélnie, przycisk Undo the
last operation anuluje ostatnio wykonang operacj¢: Save lub Remove.

Zagadnienie podobienstwa lub braku podobienstwa zapamigtywanych
wzorcow jest zagadnieniem o kluczowym znaczeniu, dlatego poswigcimy
mu odrobing wigcej uwagi. Otoz zauwazyte$ (przy okazji dyskusji rysunkow
11.21111.22), ze niekiedy wzorce sygnatow nakladaja si¢ na siebie, co powo-
duje ,,przestuchy”. Takie zjawiska zachodza tym silniej, im bardziej podobne
do siebie sg zapamigtywane wzorce. Jest to logiczne — przy podobnych wzor-
cach $lady pamigciowe (znajdujace si¢ — wszystkie! — w tej same;j sieci) bar-
dziej naktadaja si¢ na siebie. Jesli ten sam neuron raz ma wyswietla¢ +1, bo
jest czeg$cia zapamigtywanej litery A, czasem —1, bo jest czgscia litery B, a po-
tem znowu +1 w ramach przypominania sobie przez sie¢ litery C — to sprawa
staje si¢ ktopotliwa i trudna. W przypadku, gdy zapamigtywane obrazy silnie
r6znia si¢ od siebie — sprawa jest prostsza, bo mniej jest tych ,.konfliktowych”
punktow. Jesli jednak sa bardzo podobne, to ich zapisy w postaci sktadnikéw
wag poszczeg6lnych neurondw tak bardzo mieszaja si¢ ze soba w pamigci
neuronowej, ze w gotowej sieci zaczyna by¢ problematyczne prawidlowe od-
tworzenie ktoregokolwiek z zapamigtanych obrazow (rys. 11.26).

Rys. 11.26. Efekt mieszania si¢ $ladow pamigciowych przy silnie mieszajacych si¢ sygnatach

Dlatego chcac obserwowa¢ dziatanie sieci we w miare korzystnych wa-
runkach musisz postara¢ si¢ dobra¢ — przynajmniej na poczatku — bardzo
dobrze rozroznialne wzorce. Program bedzie Cig w tym wspomagat na dwa
sposoby.

Pierwszy sposob polega na tym, ze podczas wprowadzania nowych wzor-
cOwW program natychmiast wylicza i podaje stopien podobienstwa nowego
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obrazu do obrazow juz wczesniej zapamigtanych. Mozesz wigc na biezaco
kontrolowa¢ efekty naktadania si¢ wzorcoOw podczas ,,recznego” wprowadza-
nia znakoéw z klawiatury. Jest to tatwe i proste, poniewaz kliknigcie myszka na
dowolnej miniaturze wprowadzonego wczesniej wzorca (a widocznej w oknie
graficznym Input pattern(s) for teaching or recalling) powoduje, ze pod
kazdym zminiaturyzowanym obrazkiem (zaopatrzonym w swoj numer kolej-
ny) pokazuja sig liczby okreslajace podobienstwo aktualnie zaznaczonego
obrazka z kazdym spoSrdd juz wczesniej wprowadzonych wzorcow. Pa-
migtasz, ze ta miara moze by¢ pokazana jako DP (wtedy im wigksza warto$¢,
tym gorzej — bo to oznacza duzy stopien podobienstwa nowego wzorca do
okreslonego wczesniej wprowadzonego wzorca) albo jako H (wtedy im wigk-
sza warto$¢, tym lepiej — bo to oznacza duzy odstgp nowego wzorca w stosun-
ku do okres§lonego wczesniej wprowadzonego wzorca).

Dodatkowo, w oknie Enlarged selected input — zostanie przedstawiony
duzy widok dowolnego zaznaczonego przez Ciebie wzorca, a po prawej stro-
nie tego okna, tuz pod przyciskami Noise i Inverse — znajduje si¢ pole grupu-
jace Most similar pattern(s), podajace Ci informacje, do ktorego z juz istnie-
jacych wzorcow ten obrazek jest najbardziej podobny. Korzystajac z tego pola
mozesz si¢ dowiedzie¢, gdzie leza ewentualne zagrozenia, bo program wy-
swietli Ci informacj¢ na ten temat (w postaci numeru odpowiedniego wzorca,
z ktorym grozi pomylenie aktualnie wprowadzanego obrazka). Numer takiego
»potencjalnie kolidujacego” wzorca pokaze si¢ w polu Numbers, a w polu
edycyjnym DP or H value: zostanie wyswietlona warto$¢ aktualnie wybranej
miary podobienstwa (tj. albo maksymalna wartos¢ iloczynu skalarnego, albo
minimalna odlegto$¢ Hamminga).

11.7. Kilka ciekawych przyktadéw

Zdaje sobie sprawg, ze podany wyzej opis obslugi i dzialania programu
Examplel2b mogt Cig nieco znuzy¢ — dlatego teraz przyszedt czas na na-
grodg. Zaczniemy si¢ wspolnie bawi¢ tym programem, zeby$ zobaczyt, ja-
kie fajne rzeczy potrafi robi¢, a potem juz sam bedziesz mogt prowadzi¢
dalsze badania, opierajac si¢ na praktycznych wskazowkach, jakie Ci teraz
podam.

Przeanalizujmy wspolnie sytuacj¢ pokazana na rysunku 11.27. Jak wida¢
w gornej czesci ekranu — wezesniej wprowadzitem juz wzorce A, B, C i D.
Aktualnie wprowadzany wzorzec litery E okazuje si¢ stosunkowo stabo zroz-
nicowany w stosunku do pozostalych. Miara jego podobienstwa do wzorca
liter A wynosi 22 (to jeszcze catkiem przyzwoity wynik), ale ze wzorcem
litery B wiaze go sita 74 jednostek, a z pozostatymi wzorcami C i D sila 56.
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[ R by it ) s B[]
Add pattern [max 20] DOrth I or p 1 dom patt Aut, iative p
(&) Letter: e
) Digit: Hebbian leaming e
: : Tu jest ny numer
Mumber of pattern(s): 1 Recall entry pattem(s] v |es P?qa y nume
najbardziej podobnego

Load file with patterns wzorca (I'YZYkO pqmy*ki
z tym wzorcem |est

najwigksze)
Input pattemn(s] for teaching or recalling: Clear Save in a file Enl.

1 Z 3 4 3 4 I Tu sg numery wzorcéw
A B C D E

Lp Zz DP 74 DP 56 DF 56 DP 26

Humber(s]:

A . . DP or H valug. 74
Tu podane sg miary podobienstwa /
tych wzorcoéw do aktualnie |
wprowadzanego znaku
(+) Dot proddet[DP] () Hamming distance [H]
Enlarged selected output
Recalled entr ttern(s):

DP or H value between
the two enlaiged patterns:

Tu sq pokazywane
miniaturki wezesniej
wprowadzonych znakéw

Rys. 11.27. Sposdb informowania o stopniu podobiefistwa nowego obrazu
do juz zapamigtanych wzorcow

Po prawej stronie okna zobaczysz (w polu Most similar pattern(s)), jak
program ostrzega, ze wprowadzany wzorzec bedzie si¢ mylit ze wzorcem
litery B (nic dziwnego...). Oczywiscie, decyzja nalezy do Ciebie, ja jednak
w moich badaniach taki wzorzec bym zdecydowanie odrzucit. Warto moze
zauwazyC, ze wzigcie inwersji (czyli negatywu rozwazanego feralnego

Input pattern(s) for teaching or recalling: Clear Save in a file Enl d zel d input

1 H 3 4 5
[ :
Most similar pattern[s]:
LP 2z DP 74 DF 5 DF 56 DP 36 2
Humber(s]:

DP or H value: 74

Undo the last operation
() Dot product (DP] ) Hamming di [H]

- . Enlarged selected output
Hecalled entry pattern{s): Save in a file

Rys. 11.28. Wzorzec w inwersji wykazuje doktadnie ten sam stopien podobienstwa
do wezesniej podanych wzorcow, co wzorzec oryginalny




11.7. KILKA CIEKAWYCH PRZYKEADOW 409

wzorca) nie zmienia stopnia jego podobienstwa do rozwazanych wczesniej
wzorcow (rys. 11.28).

Wro¢my do szczegdtow technicznych. Ta miara stopnia podobienstwa
nowego obrazka do poszczegdlnych juz wczesniej zdefiniowanych wzorcow,
ktéra proponowana jest przez program jako podstawowy miernik — obliczana
jest w programie jako tak zwany iloczyn skalarny (Dot product, DP) wekto-
réw opisujacych te sygnaty w przestrzeni sygnatow wejsciowych. Doktadniej
— brana jest tu pod uwage bezwzgledna wartos¢ iloczynu skalarnego, ale na-
prawdg nie musisz si¢ zastanawia¢ nad tym, co to znaczy. Przypomina o tym
kropka zaznaczona w polu wyboru, obok napisu Dot product (DP) widocz-
nego w $rodku ekranu. Wystarczy jednak, ze naci$niesz drugi (znajdujacy
si¢ obok) przycisk wyboru, oznaczony napisem Hamming distance (H) — a
program przestawi si¢ na inny sposob oceny podobienstw wzorcow i bedzie
wyznaczat tak zwane odleglo$ci Hamminga (rys. 11.29).

Input pattemn(s) for teaching or recalling: Clear Save inafile | Enl d sel d input

1 & 3 4 5
s L
|

H3? HI11I Ha:zo Hzo HO

%
Most similar pattern(s):
2

Number([z]:

DP or H value: 11

Remove

) Dot duct [DP) &) H ing di: [H]
Recalled entry paltern{sk Save in a file Enlarged zelected output

Rys. 11.29. Miary podobienstwa sygnatéw wyrazone przez odlegtosci Hamminga

Tak wigc przyciski wyboru: Dot product (DP) oraz Hamming distance
(H) decyduja o tym, ktora wielko§¢ — DP czy H — zostanie aktualnie wyswiet-
lona pod kazda miniatura wzorca.

Zauwaz, ze na rysunku 11.29 liczby pod poszczegdlnymi wzorcami sa
odmienne — teraz ten wzorzec, ktory jest najbardziej podobny, wykazuje naj-
mniejszg odlegtos¢ od tego obrazka, ktory zaznaczytes. Wiesz jednak, jak to
interpretowac, poniewaz czarna kropka widnieje teraz w polu wyboru obok
napisu Hamming distance (H), a nie — jak poprzednio w polu wyboru obok
napisu Dot product (DP)>.

Po co sa takie dwie mozliwosci w jednym programie?

2 Tloczyn skalarny pokazuje, w jakim stopniu nowy obrazek powtarza elementy juz wezes-
niej wystepujace w zaakceptowanych wzorcach, natomiast odlegto§¢ Hamminga pokazuje,
w ilu punktach dwa obrazki r6znig si¢ od siebie.
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Ot6z w zalezno$ci od sytuacji te dwie miary dostarczaja innych informa-
cji 1 moga by¢ uzyteczne do dwoch réznych celow.

Generujac nowe obrazki, lepiej opiera¢ si¢ na obserwacji (i maksymaliza-
cji) iloczynu skalarnego. Odlegtos¢ Hamminga moze by¢ mylaca, poniewaz
na przyktad jest wrazliwa na operacjg brania inwersji wzorca (patrz rys. 11.30
i porownaj go z rys. 11.27., 11.28 1 11.29), co przy wprowadzaniu i ocenianiu
nowych wzorcéw nie powinno mie¢ miejsca.

Input pattern[s] for teaching or recalling: Clear Saveinafile | Enl d selected input

1 2 3 4 5
E m ;

Most similar pattern(s):

HES HE2E H76 H76 HO 1
Humber(s):
DP or H value: 59
Undo the last operation

) Dot product (DP) ) Hamming di H)
B F . Enlarged selected output
Recalled entry pattern(s): Save in a file 2 D

Rys. 11.30. Zmiana warto$ci odlegtosci Hamminga przy inwersji znaku

Natomiast podczas obserwacji pracy sieci, kiedy bedziesz §ledzit jej wysit-
ki zmierzajace do przypomnienia sobie jakiego$ wzorca — bardziej przydatna
bedzie odlegto$¢ Hamminga. Pozwoli Ci ona ocenia¢, czy proces poszukiwan
jestna dobrej drodze, czy sie¢ zbliza sig, czy oddala od prawidtowego wzorca.
To bywa bardzo emocjonujace — zwlaszcza gdy uda si¢ zaobserwowac bardzo
ciekawe zjawisko — ucieczki sieci od wlasciwego wzorca i ,,przypominanie
sobie” zupelnie innej zapamigtanej informacji. Obejrzyj przyktad podany na
rysunku 11.31.

Przyktad ten odpowiada sytuacji wprowadzenia do sieci bodzca zaktdco-
nego. W oryginalnym sygnale nr 1 dokonano 20 losowych zmian, w zwiazku
z tym stal si¢ on mniej podobny do swojego wlasnego wzorca i takze stat si¢
bardzo mato podobny do wszystkich innych wzorcéw. Wyraza to zarowno
wyglad samego sygnatu, jak i potwierdzaja podane przez program wartosci
odleglosci Hamminga.

Od tego momentu startuje proces dynamiczny zwiazany z dzialaniem
sprzezen zwrotnych wystgpujacych w sieci. Najpierw sie¢ wytwarza obraz,
ktory niebezpiecznie zbliza si¢ do obrazu 3, ale potem wida¢ wyraznie, ze na-
stepuje ,,wessanie” sieci przez atraktor zwiazany z wzorcem 9. Zwro¢ uwage
na liczby pojawiajace si¢ ponizej zestawu wzorcOw zaroOwno w oknie graficz-
nym Input pattern(s) for teaching or recalling, jak i w oknie Recalled entry
pattern(s). Podaja one odlegto$ci Hamminga (a na rysunku 11.32 — wartosci
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H 13 H 33 H44 H 38

W tym oknie pokazywane sq miniaturki wezesniej
wprowadzonych znakéw. Pod kazdg miniaturkg
podana jest odlegtos¢é Hamminga pomiedzy danym
wzorcem a zaszumionym obrazem ‘1’

H40 H 37 H43 H43 H 50

20 4

Most similar pattern[s):

Number(z): 1 D
DP or H val 19

ove

Undo theflastoperation

() Dot product [DP) G H ing dist M)

Enlgfged selected output

Recalled entry pattern(s): Save in a file
1

Tu podane sq numery wzorcéw

or/H value between

Zaszumiony wzorzec ‘1’

thie twb enlarged patterns:
45

Przyciski wyboru miary
podobienstwa

Mozliwosé poréwnania w oknach: Enlarged selected input
i Enlarged selected output — miniatur (wczesniej
zaznaczonych) obrazéw oraz miary podobienstwa miedzy
nimi (DP or H value between the two enlarged patterns)
(tym razem — odlegtos¢ Hamminga o wartosci réwnej 45)

[ LT T/
/

Zaszumiony obraz ‘1’ jest najbardziej
podobny do wzorca numer 1 ('1°).
Odlegtos¢ Hamminga pomigdzy tymi

wzorcami wynosi 19

Rys. 11.31. Przebieg poszukiwania wzorca zakonczony niepowodzeniem, obserwowany
przy zaznaczonej mierze Hamminga

Input pattern(z] for teaching or recalling: Clear Save in a file

1Z28HEEE@E0E

L]
DP Z0 DP B DP EZ0 DP 1Z DP l& DP ZZ DD E ©DP 10 LDP 4

W tym oknie pokazywane sq miniaturki
weczesniej wprowadzonych znakéw. Pod kazdg
miniaturkg podana jest wartosé iloczynu
skalarnego wzorca i zaszumionego obrazu ‘1’

20 4

Most similar pattern(z):

Humber(s): 1 D
DP or H val

& Dot prod -[nplgu ing distance (H)

Recalled entry pattern[z):

Save in a file

Enlafged zelected output

1 2 2
Tu podane sq numery wzorcéw

P &8 DD 25 DD 28

I Zaszumiony wzorzec '1 'I

Przyciski wyboru miary
podobienstwa

value between
o0 enlarged patterns:

[

Mozliwo$é poréwnania w oknach: Enlarged

ENERVAN/

selected input i Enlarged selected output -

miniatur (wczesniej zaznaczonych) obrazéw oraz

miary podobienstwa miedzy nimi (DP or H value
between the two enlarged patterns)

(tym razem - iloczyn skalarny o wartosci réwnej 6)

Zaszumiony obraz ‘1’ jest najbardziej
podobny do wzorca numer 1 (‘17).
Wartos¢ iloczynu skalarnego pomiedzy

tymi wzorcami wynosi 58

Rys. 11.32. Przebieg poszukiwania wzorca przy zaznaczonej mierze iloczynu skalarnego,
zakonczony niepowodzeniem
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iloczynéw skalarnych) migdzy sygnalem aktualnie wystepujacym na wyjsciu
sieci a wszystkimi rozwazanymi wzorcami. Rysunek pomoze Ci w orienta-
cji, ktore sygnaly odpowiadaja ktorym zestawom odlegtosci. Porownaj war-
tosci odlegtosci Hamminga pomigedzy zaszumionym wzorcem ‘1’ a kazdym
wzorcem zardéwno w oknie Input pattern(s) for teaching or recalling, jak
i w oknie Recalled entry pattern(s). Zauwaz na poczatku, ze odlegto$¢ Ham-
minga migdzy poprawna wersjqg wzorca nr 1 a a pokazywanym na wejsciu
sieci sygnatem wynosi 19. Do innych wzorcow jest bezpiecznie daleko — od
37 do 50 jednostek. Wigcej jednostek odleglosci melduje program tam, gdzie
sygnal i bodziec sa mato podobne (0 i 1), mniej tam, gdzie jednak pewnego
podobienstwa mozna si¢ doszuka¢, wigc wszystko jest sensowne i logiczne.

Doswiadczenie, ktore Ci wyzej opisatem, mozesz z tatwoscia powtorzy¢
na swoim komputerze. Mozesz takze uzyskac setki podobnych wynikéw z in-
nymi wzorcami i z innymi sygnatami. Warto si¢ nad nim trochg potrudzié, po-
niewaz jego przeprowadzenie, a zwlaszcza przemyslenie wynikow daje pod-
stawy do bardzo ciekawych wnioskow. Moze wlasnie na tej zasadzie rodza si¢
i w Twoim moézgu nowe pomysty i nieoczekiwane skojarzenia?

CC

4B B
HA

Rys. 11.33. Powodzenie przy odtwarzaniu wzorca litery C i dwie formy niepowodzenia
przy odtwarzaniu przez sie¢ neuronowa wzorca litery A
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Doswiadczenia wykonywane z siecia Hopfielda pokaza Ci, Ze zadanie za-
daniu nierowne. Niektore wzorce daja si¢ odtworzy¢ tatwo 1 bez wigkszych
ktopotow, a inne uporczywie si¢ psuja (patrz rys. 11.33). Dlatego w kolejnym
podrozdziale opowiem Ci o takich wzorcach, ktére si¢ beda dobrze odtwarza-
ly (chociaz by¢ moze pozytek z tego bedzie niezbyt wielki).

11.8. Jak i po co mozna korzystaé¢ z automatycznej generacji
wzorcéw dla sieci Hopfielda?

Jak juz wyzej Ci napisatem, podczas konstruowania wzorcow, ktore sie¢ ma
zapamigta¢, powiniene$ si¢ postugiwac¢ warto$ciami iloczynow skalarnych,
zeby uzyskac zestaw wzorcoOw majacych mozliwie maly stopien wzajemnego
»przestuchu”. Wiesz o tym, ze przyzwoicie skonstruowany zestaw wzorcow
musi charakteryzowac si¢ jak najmniejszymi warto§ciami tych iloczynow (w
ukladzie ,.kazdy z kazdym”). Ideatem sa wigc wzorce majace zerowa wartos¢
iloczynu skalarnego. Taki zestaw wzorcoOw z zerowymi warto$ciami iloczy-
now skalarnych we wszystkich parach typu ,.kazdy z kazdym” nazywany jest
w matematyce ukladem ortogonalnym. Uktad ortogonalny ma caty szereg
znakomitych wlasciwosci teoretycznych, wprawiajacych matematykow w stan
graniczacy z ekstaza. Mozna o tym napisac kilka grubych tomow wylacznie
formutami i wzorami, przetykanych takimi stowami, jak ortonormalna baza
uktadu wspotrzednych, inwariantnos¢ przeksztatcenia, dekorelacja zmien-
nych, transformacja sktadowych kanonicznych i diagonalizacja macierzy ko-
wariancji (to wszystko naprawde¢ ma sens i ma gleboki zwiazek z uzywanym
tu programem), ale Ty teraz i tutaj naprawde nie musisz tego wiedzieé¢. Na-
tomiast musisz wiedzie¢, ze przy wzorcach zblizajacych si¢ (przynajmniej)
do opisanego ideatu proces uczenia sieci i proces jej eksploatacji — przebiega¢
beda w sposob maksymalnie korzystny.

Niestety, wlasnorgczne skonstruowanie zestawu ortogonalnych wzorcow
jest praktycznie niemozliwe. Mozesz probowac zblizy¢ si¢ do tego ideatu, za-
wsze jednak obrazy znakoéw generowanych na klawiaturze komputera okazuja
si¢ w jakims stopniu skorelowane, czyli ich iloczyn skalarny bedzie r6zny od
zera. Mozesz jednak powierzy¢ to zadanie programowi Examplel2b. Pro-
gram ten potrafi utworzy¢ ortogonalne wzorce, dzigki czemu bardzo efek-
tywnie wspomaga on Twoja pracg. W gornej czesci ekranu znajduje si¢ pole
grupujace Orthogonal and pseudorandom patterns, a w nim — pole edy-
cyjne Number of pattern(s), w ktorym nalezy wpisa¢ liczbg wzorcow, ktore
program ma dla Ciebie automatycznie wygenerowac. Pamigtaj, aby potwier-
dzi¢ swoja decyzj¢ nacisnigciem przycisku Generate. Liczba podana przez
Ciebie w polu edycyjnym Number of pattern(s) musi by¢ tak dobrana, aby
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facznie z innymi dodanymi wcze$niej literami i cyframi — nie byta przekro-
czona warto$¢ maksymalna programu (tj. 20 wzorcow). Nacisnigcie przycisku
Generate (podobnie, jak to bylo z przyciskiem Add) spowoduje, ze w oknie
graficznym Input pattern(s) for teaching or recalling: pojawia si¢ miniatu-
ry (tylu — ile sobie zazyczyles) wygenerowanych przez program wzajemnie
ortogonalnych wzorcow. Automatycznie tworzy¢ i dodawac¢ wzorce do sieci
mozesz zaczac zaraz na poczatku (rys. 11.34) albo mozesz sprobowac ukta-
du kombinowanego — najpierw Ty podasz jeden albo nawet kilka wzorcow,
a potem dopiero oddasz sterowanie maszynie (rys. 11.35, 11.36).

Input pattern(s] for teaching or recalling: Clear | | Saveinafile | Enl d sel d input
H R

1 14 3 4 5 & 7 8 9 10
%

Most similar patterns):
or o op o or o or o or o or o or o nr o or 0 or o 1

Humber(s):
11 1z 12 14 15 16 17 13 19 Z0
E;! M M Ei] H!I E E E E @ B
or 0 P 0 P 0O P 0 P 0 P 0 P 0 P 0 DPF O DP 26

& Dot product IDP1 0 H ina di H1

Rys. 11.34. Zestaw ortogonalnych wzorcow wygenerowany od poczatku wylacznie
automatycznie

Input pattern(s) for teaching or recalling: Clear | | Savein afile | Enl d sel d input
1

2 10

4 5 & ? 8 9
i [ EE F‘ A ﬁ %
E'.i el WE s [ r_q' - Most similar pattern(s]:
P4 DP 26 DPEZ DP 16 DP 10 DP EZE2 DI 4 DP Z
Humber(z]: 4
13 14 15 1ls 17 138 12 Z0 DP H I 26
= [ T - o o1 H value:
ﬁ @
s - - = a1 R
Ir4 DP4 DP IO DP 4 DP 22 DP 12 DPF 1& DP 35

) Dot product (DP1 (0 H ina di H1

Rys. 11.35. Automatycznie generowany zestaw wzorcow pseudolosowych
(zapoczatkowany znakiem X)

Input pattern[s) for teaching or recalling: Clear Saveinafile | Enl d selected input

1 Z 3 4 5 [ 7 2 3 10

5 N O = %

TIELLTL

L"i I, T :;-I. Most similar pattemn(s]:

DP ZZ2 DP 20 DP 1Z DP 2 LP & P 4 DP 10 DF 4 DPF 16 DP 4
Humber(z]: 18

11 12 13 14 15 15 17 12 20 DP H I 34

= +r B =) or H value:
SHEIEOEEEE

o = = R
Lp4 DP& DP 1O DP 1Z DP 10 P 4 DP Z DP 34 DP E DP 96

(%) Dot product [DP1 0 H ing dist H1

Rys. 11.36. Automatycznie generowany zestaw wzorcow pseudolosowych
(zapoczatkowany ciagiem znakéw X, Y, Z)
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W pierwszym przypadku (to znaczy, gdy kazesz generowa¢ wzorce od sa-
mego poczatku automatycznie) program zbuduje zestaw wzorcow wzajemnie
ortogonalnych, co bardzo utatwi dzialanie pamigci. Beda one prostsze i bar-
dziej regularne w przypadku w peini automatycznej generacji wzorcéw niz
w przypadku zainicjowania procesu generacji recznie podanym znakiem, bo
w tym drugim przypadku generowane sa wzorce nie wzajemnie ortogonalne,
ale pseudolosowe (por. rys. 11.351 11.36). W drugim i trzecim przypadku, tj.
gdy przed automatyczna generacja znakow zdecydujesz si¢ wprowadzi¢ jeden
lub wigcej znakow z klawiatury, program wygeneruje wzorce pseudolosowe.
Zauwaz male wartos$ci iloczynow skalarnych.

Ortogonalne wzorce sa bardzo pozyteczne przy eksploatacji sieci jako pa-
migci skojarzeniowej, poniewaz przy korzystaniu z ortogonalnych wzorcow
(a takze wzorcow pseudolosowych) mozliwe jest odtworzenie oryginalnego
obrazu z obrazu wej$ciowego, nawet mocno zakldéconego (rys. 11.37, 11.38).
Dotyczy to oczywiscie kazdego z zapamigtanych wzorcow, jednak przy od-
twarzaniu wzorcoOw pseudolosowych generowanych przez program dos¢ trud-
no jest si¢ zorientowac, czy naprawdg odtworzony zostat doktadnie ten sam
sygnal, ktory byt podany jako wzorzec przed znieksztalceniem — bo wzorce
pseudolosowe wygladaja (oglednie mowiac...) dos¢ egzotycznie.

Zjawisko odtwarzania poprawnych obrazéw z bardzo mocno zaktoconych
wzorcow w sieci Hopfielda zapamigtujacej ortogonalne czy pseudolosowe
sygnaly tez ma swoje granice (rys. 11.39, 11.40). Jesli wzorzec znieksztat-

Input pattern(s] for teaching or recalling: Clear | | Savein afile | Enl d sel d input

1 z 3 4 H & 7 5 3 10

15 %

Most similar patternfs):
P4 DPE DP4 DP4 DPO DP4 DPE DPFO DP1Z DD 2

Number(s): 9
11 1z 13 14 15 16 17 12 13 z0
H !ﬁlﬂ M Ei] H!I E E E E @ B
R
P4 DP4 DPFs DF4& DPS DP4 DPO DP4& DPO LF 72
Undo the last operation
(&) Dot product (DP) O H ing di H]
7 . Enlarged selected output
Recalled entry pattern{s): Save in a file S b
1 z

DP or H value between
the two enlarged patterns:

i2

P 2% DP 36

Rys. 11.37. Poprawne odtwarzanie zakloconego obrazu przy korzystaniu z ortogonalnych
WZOrcow
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Input pattern(g] for teaching or recalling: Clear Save in a file E

11.8l

ﬂlmmpﬁﬁl!g

H z& 44 H 4z H 54
1l 17 12 19
1 |-|r -_!:-: £

] r

e :J L

H 50 H 4 H G- 45 H 48

ECI REKURENCYJNE

d <el a5
(et Noize Inverse

28 %

Most similar pattern(z]:

Number(s]: 6

DP or H value: 42

Remove

Undo the last operation

) Dot product (DP] ) Hamming distance (H)
Recalled entry pattem(s): Save in a file

Enlarged selected output

th

DP or H value between

e two enlarged patterns:
26

Rys. 11.38. Poprawne odtwarzanie wzorca litery Z, w ktorym zmieniono losowo 26 punktow
(tj. zaszumiono 28%)

cisz zbyt mocno — nastapi bezpowrotna utrata mozliwosci jego odtworzenia.
Zjawisko to ma charakter do$¢ krytyczny. Na przyktad na rysunku 11.38 oraz
11.40 pokazatem, ze sie¢ z pseudolosowymi wzorcami potrafi niestychanie
szybko 1 sprawnie odtworzy¢ wzorzec litery Z, w ktorym zmieniono losowo

26 oraz 24 punkty.

Input pattern(s] for teaching or recalling: Clear Saveinalfile | E

1 Z 2 4 5 = 7 ] El 10
H 47 H 51 H 42 H 47 H 49 H 45 H 47 H 45 H 47 H 47
11 12 12 14 15 15 17 1= 19 20
=1l
il
W
H 43 H &1L H 43 H 4% H 47 H 4l H 47 H 47 H 45

HO

20 %
Most similar pattern(s):

Humber|s): 16

DP or H value: 41

Remove

Undo the last operation

© Dot product (DF) ) Hamming distance (H)
Recalled entry pattern(s): Save in a file

Enlarged selected output

1 4
HO HDO

DP or H value between
the two enlarged pattemns:

21

Rys. 11.39. Niedoskonate odtwarzanie wzorca ortogonalnego, w ktdrym zmieniono losowo
19 punktow (tj. zaszumiono 20%)
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Input pattern(s] for teaching or recalling:

417

Enlarged selected input

g

Save in a file

Recalled entry pattern(s):

2 4 5 & 7 El 10
X Y R 25 %
ik . Most similar pattern[s]:
H 24 H46 H233 H45 H40 HG5z H47 HS53 H 44 1
Mumber(s]:
11 17 13 14 15 16 17 12 13 z0
0 : -0, DP or H walue: 33
B [ B i
1! = ] ! R
HE HSL HE46 H4l H4l H45 H 43 HS5Z H43 H 43
Undo the last operation
Dot product [DP] (=) Hamming di Ml

Enlarged selected output

HO HO

DP or H value between
the two enlarged patterns:

24

Rys. 11.40. Poprawne odtwarzanie wzorca litery Z, w ktorym zmieniono losowo 24 punkty
(tj. zaszumiono 25%)

Mozesz powtarzac eksperymenty wiele razy i za kazdym razem otrzymasz
inny wynik, poniewaz za kazdym razem wzorzec zaktocony bedzie wygladat
inaczej, a punkty do zamiany wybierane sa losowo. Czgsto wystarczy jednak
zmiana jednego tylko dalszego punktu (to znaczy zepsucie na obrazie wzorca
25, a nie 24 pikseli) — by oryginalnego obrazu nie dato si¢ poprawnie odtwo-
rzy¢, gdyz pojawiaja sig niewielkie, ale nieusuwalne btedy (rys. 11.41).

Input pattem(s] for teaching or recalling: Clear || Savein afile | Enl d sel d input
3 4
= 26 | %
- _.: Most similar pattern[s]:
HZ4 HEZ HEE H47
Humber(s]: 14
11 1z 13 14
DP or H value: = 39
+
L R
HE) H45 H4z H33 H43 H4% H45 HS54 HSEZ HGEL
Undo the last operation
) Dot product (DP) &) H ing dist H]
F . Enlaiged selected output
Recalled entry pattern(s): Save in a file g &
1 4 2 & £ & 7 £l
I B O O B ;jl- :jl-
:d :d DP or H value between
= e e e e he two enlarged patterns:
Hlz H3 H7 H4 HZz H1 HO HaO the ged p. B
1l

Rys. 11.41. Calkowicie niepoprawne odtwarzanie wzorca litery Z, w ktorym zmieniono
losowo 25 punktow (tj. zaszumiono 26%)
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Przy jeszcze wigkszym stopniu destrukcji wejsciowego wzorca proces od-
twarzania staje si¢ dtuzszy, a wynik koncowy jest jeszcze gorszy, az wreszcie
przy jeszcze wigkszej deformacji wzorca ulega totalnej dezintegracji i sie¢
produkuje na swoim wyjsciu juz tylko same $mieci) chociaz nawet w tej sytu-
acji moga si¢ zdarza¢ — na zasadzie zwyktego zbiegu okoliczno$ci — niezwy-
kle efektowne przypadki btyskotliwych sukcesow przy odtwarzaniu wzorcow
bardzo mocno znieksztalconych (rys. 11.42).

‘h,," rlunfizld lztwure _J |L2]
Add pattern [max 20) Orth | or p 1 dom p Auk jative p
(&) Letter: z
O Digit: Hebbian leamning ﬁ:_

Mumber of pattemn(s): 19 Recall entry patternis)

Load file with patterns

Input pattern(s) for teaching or recalling: Clear Savein a file | Enk d sel d input

2

1 2 3 4 5 g a 10
= o) | - 4
N HABEEER ;
5 = 3 = e | | Most similar pattern(s]:
H zZs H46 H S0 H 43 H 45 H 44 H4Z H 54 H 45 H 54 7
Humber(s):
11 1z 12 14 1E 16 17 12 12 20 DP H T 42
i iﬁ E E Lri:'i-. i I-Ilr+! = ==
- = ™ . L
L =" _'I| a° L | - 11 L _| R
H48 HGE3Z H S50 H 47 H 46 H&l H 46 H 52 H 44
Undo the last operation
) Dot product (DP] (3) Hamming di H)
§ - 7 . Enlarged selected output
Recalled entry pattern(s): Save in a file g =

1 2 3 4

o

DP or H value between

HE Hz HO HO | the two enlarged pattemns:
28

Rys. 11.42. Incydentalnie poprawne odtwarzanie wzorca litery Z

Jezeli chcialby$ poeksperymentowacé na wczesniej utworzonym (i zapi-
sanym przez Ciebie na dysku Twojego komputera) zestawie wzorcoOw — mo-
zesz to zrobi¢ korzystajac z pola grupujacego Load file with patterns. Przy-
cisk Load otwiera okno dialogowe pozwalajace na wybranie pliku z wzor-
cami, ktory chcesz zatadowaé do programu. Jezeli sciezka dostgpu do pliku
z wzorcami (posiadajacego rozszerzenie .PTN) zostanie odnaleziona, pro-
gram umiesci ja w polu edycyjnym Path: a miniatury wzorcow zawartych
we wskazanym pliku pojawia si¢ w oknie graficznym Input pattern(s) for
teaching or recalling:
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11.9. Jakie badania mozna przeprowadzi¢ na pamieci
asocjacyjnej?

Za pomocg programu Examplel2b mozesz przeprowadzi¢ seri¢ badan,
w wyniku ktorych lepiej zrozumiesz, czym jest pamig¢ asocjacyjna, zbudo-
wana przy uzyciu sieci Hopfielda. Wyzej pokazatem Ci juz, jak mozesz wpi-
sywac¢ informacje do tej pamigci i jak pamig¢ informacje te odtwarza. Obecnie
sprobujemy porozmawiac o tym, jaka jest pojemnos¢ pamigci zbudowanej z
wykorzystaniem sieci neuronowych.

W normalnej pamigci RAM czy ROM, jaka masz w swoim komputerze,
jest konkretny limit pojemnos$ci. Wynika to z faktu, ze kazda wiadomos¢ jest
w takiej pamigci zapisywana w oddzielnym miejscu, do ktdrego uzyskujesz
dostep podajac (bezposrednio lub posrednio) jego adres. Identyczna sytuacja
jest na twardym dysku i na dyskach CD. W zwiazku z tym ilo$¢ informacji,
jaka mozesz zapisa¢ w kazdej z tych pamigci, jest doktadnie wyznaczona przez
liczbe tych zaadresowanych miejsc przeznaczonych do ich przechowywania
i dlatego na pytanie, jak duzo miejsca jest w pamigci — mozna odpowiedzie¢
szybko 1 konkretnie.

Z pamigcia budowana w sieci Hopfielda jest inaczej. Tutaj nie ma zad-
nych oddzielnie zaadresowanych miejsc przeznaczonych dla poszczegdlnych
informacji, gdyz w pamigtaniu (i odtwarzaniu) kazdego konkretnego wzorca
uczestnicza wszystkie neurony sieci, co oznacza, ze w poszczegolnych neuro-
nach wzorce sa nalozone na siebie, co stwarza konkretne problemy (pamigtasz
»przestuchy”?). Co wigcej, sposodb odtwarzania (odczytywania) informacji
z pamigci neuronowej rézni si¢ diametralnie od tego, jaki stosuja kompute-
ry. Zamiast podawaé nazwe¢ zmiennej, w ktorej przechowywana jest jakas
wiadomos¢, albo wskazywac¢ nazwe pliku, ktory ja zawiera (oba te sposoby
w istocie odwotuja si¢ do adresow wiadomosci, ktorych synonimami sa na-
zwy zmiennych lub plikow) — w pamigci asocjacyjnej podajesz sama wiado-
mos$¢ jako taka — ale by¢ moze nickompletna lub znieksztalcona. W zwiazku
z tym nieslychanie trudno zorientowac sig, ile takich wiadomosci da si¢ do
sieci wepchnac, a ktore juz si¢ nie zmieszcza.

Jest na ten temat — oczywiscie — doktadna i konkretna teoria, ktora wszyst-
kie te kwestie szczegotowo wyjasnia. Jesli kiedys bedziesz jej potrzebowat na
serio — mozesz przeczytac¢ na ten temat w mojej wielokrotnie juz tu cytowanej
ksiazce pt. Sieci neuronowe.

Zadaniem tej ksiazki jest jednak wprowadzenie podstawowych pojec¢
1 koncepcji na temat sieci neuronowych metoda eksperymentowania z nimi.
W zwiazku z tym sprobujemy odpowiedzie¢ na pytanie o pojemnos¢ pamig-
ci neuronowej — wlasnie eksperymentujac z sieciami. Taq droga bedzie takze
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mozliwe dostarczenie Ci maksymalnie $cistych informacji na ich temat — jed-
nak poniewaz wiadomosci te zdobgdziesz sam, poprzez samodzielnie prowa-
dzone badania — bedziesz je naprawdg rozumial — a to bardzo wazne.

Pierwszym i najwazniejszym czynnikiem decydujacym o tatwosci i pew-
no$ci odtwarzania przez sie¢ zapamigtanych sygnalow — jest liczba danych
utrwalanych w sieci w postaci $ladow pamigciowych. Przy zapamigtaniu
w sieci niewielkiej liczby wzorcow (na przyktad 3) odtwarzanie informacji
jest pewne i niezawodne — nawet przy bardzo duzych znieksztatceniach (rys.
11.43).

Input pattern(s] for teaching or recalling:

M R

47 H 43

Enlarged selected input
|

45 b4
Most similar pattemn(s):

Numberls): 1

DP or H value: 46

Undo the last operation

) Dot product [DP) &) H

[H)

Recalled entry pattern[s):

Save in a file Enlarged selected output

DP or H value between

| the two enlarged pattemns:
43

HODO HO

Rys. 11.43. Niezawodne odtwarzanie wiadomosci przy niewielkiej liczbie zapamigtanych
WZOrcow

Jednak efekt ten zalezny jest takze od tego, jak bardzo ro6znia si¢ od siebie
zapamigtywane wiadomosci. Na rysunku 11.44 pokazatem Ci wynik ekspe-
rymentu, w czasie ktorego sie¢ miata do czynienia takze z niewielkq liczba
wzorcoOw — a jednak na skutek ich duzego podobienstwa nie potrafita ich po-
prawnie odtwarzac.

Jak z tego wynika, chcac zbada¢ maksymalna pojemnos¢ sieci — powinie-
ne$ operowac sygnatami maksymalnie r6zniacymi si¢ od siebie — czyli naj-
lepiej sygnatami ortogonalnymi czy pseudolosowymi. Wtedy — jak juz wiesz
— mozesz uzyskiwac¢ dobre wyniki pracy sieci nawet przy maksymalnej su-
marycznej liczbie wzorcow, wynoszacej w rozwazanym tu programie 20 (rys.
11.45)

Przy nie idealnie ortogonalnych wzorcach (np. pseudolosowych, powsta-
jacych, gdy proces automatycznej generacji rozpoczniesz po podaniu dwoch
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Input pattern{s] for teaching or recalling: Clear | | Save in a file d input Inverse

B E P f

] E4

Most similar pattern(s):

Humbeils): 2
DP or H value: 9

Undo the last operation
) Dot product [DP) &) H ing dist [H]

P - Enlarged selected output
Recalled entry pattern(s): Save in a file

1 z
HO HDO

DP or H value between
the two enlarged patterns:

8

E

Rys. 11.44. Niepowodzenie przy odtwarzaniu obrazu przy niewielkiej liczbie,
ale bardzo podobnych do siebie wzorcow

Input pattern(s) for teaching or 1ecalling: Enlarged selected input

L 4 2 4 5 & 7 il ] 10
= = 12 %
T Most zimilar pattern(s):
H1l H44 HE? HA4E H4E H42 H4l H4: H4d4 H 29 10
Humber(s):
19 20
. @ E E . . : i
el
= H
11 Undo the last operation
7 . Enlarged selected output
Recalled entry pattern(s]: [ Save in a file ] g

) Dot product [DP) &) Hamming di H)
L 4
EI EI DP o1 H value between
H0 H0O the two enlarged patterns:
1

e
o
H4

E1 H 42 H 4Z

Rys. 11.45. Poprawne odtwarzanie silnie znieksztatconego sygnatu przy maksymalnej liczbie
pseudolosowych wzorcow

wlasnych znakow) — wyniki mogg takze by¢ niezte, pod warunkiem dobrania
maksymalnie rozniacych si¢ od siebie poczatkowych znakow i przy niezbyt
duzych znieksztatceniach poczatkowych obrazow (rys. 11.46), jakkolwiek



422

Input pattern(s) for teaching or recalling:

Clear Save in a file

q
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input

Recalled entry pattern(z):

Save in a file

Enlaiged selected ou

1 Z
HO HDO

3 3 10
1-'_:& e i 14 -4
_Er_'. : - Y j iy 1| Most similar pattern(s):
H13 H 46 H E& HES H EZ H4E H 47
Humber(s): 14
1L 1z ] 14 15 16 17 12 12 z0 DP H I 44
= ] Py - g Ty = or H value:
;E-l:n.f:r.a'?;-.i‘;!!!:.,-rt-‘:-ﬂ'-!
o = Llar™ alF ot e, ) o R
HEE H43 HESE H44 HEE H42 HE4 HEA HE2Z H 48
Undo the last operation
O Dot product [DP) & H d H]

DP or H value between
the two enlarged patterns:

13

Rys. 11.46. Sukces przy zapamigtywaniu duzej liczby nie calkiem ortogonalnych wzorcow

Input pattern(s] for teaching or recalling:

Enlarged selected input

L2

4 £ & 7 2 a 10
e T
oL ;r EF - r
OXERERONEE
H 15 H 54 H Sl H 47 H 46 H 48 H 44 H &0 H 44
14 15 16 17 12 19 20

2 E L

5 & @ SRRE &
H 54 H S5l H 45 H 52 H 59 H 5l H 29 H S0 H 42

) Dot product [DP) (&) H dist H)

Recalled entiy pattern(s):

Save in a file

Enlarged selected outp

H1 HO HO

U

Nnise

15 %

Most similar pattern(s):

Number(s]: 18

DP or H value:

Undo the last operation

39

DFP or H value between
the two enlarged patterns:

14

Rys. 11.47. Przeshuchy ujawniajace si¢ przy wigkszym poziomie znieksztalcen wejsciowego

sygnalu

w tym przypadku uzycie bardziej znieksztalconego wejscia ujawnia natych-
miast istnienie w sieci silnych przestuchow (rys. 11.47).

Poprawne odtwarzanie wzorca w ukladzie z wygenerowanymi przez
program ortogonalnymi lub prawie ortogonalnymi sygnalami moze trochg
zaciera¢ fakt, ze przy duzej liczbie zapamigtywanych sygnatéw trudnosci
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Input pattern(z] for teaching or recalling: Enlarged selected input

1 Z 2 k3 5 £ 7 2 El 10
o N E B

L=
Hz3 H 40 H 55

BB E

5 4

o

ol ':‘I.- i i".!i-.l Most similar pattern[s]:
H 4 H 45 H 47 H 51l H 52 H 46 H 54 1
Number|s):
1L 1z 1z 14 15 1& 17 1= 19 20 DP H I 23
o= = = EA 8 I T [ or H value:
el T el
ol =1 [ k) . L-1 - - R
H 46 H 43 H 53 H 46 H 44 H 33 H 51 H 51 H 54 H 45
Undo the last operation
) Dot product [DP) &) H ing di [H)
7 . Enlarged selected output
FRecalled entiy pattemn(s): Save in a file g ®

DP or H value between
the two enlarged patterns:

14

1 Z 2 k3 5
H 4 H 32 H1 HDO HDO

Rys. 11.48. Duze przestuchy przy minimalnych znieksztalceniach wzorca w sieci
nie dotrzymujacej warunku ortogonalnosci

odtwarzania obrazéw wejsciowych generalnie sa znacznie wigksze niz przy
odtwarzaniu ich z mniejszej liczby zapamigtanych wzorcow. Jednak na ry-
sunku 11.48 mozesz zauwazy¢, ze w warunkach, kiedy nieco wigksza czgs¢
rozwazanych wzorcow nie jest ortogonalna — nawet przy ortogonalnych pozo-
statych wzorcach sie¢ produkuje naprawde paskudne przestuchy nawet przy
absolutnie minimalnych znieksztatceniach wej$ciowego sygnatu.

11.10. Co jeszcze warto zaobserwowaé w pamieci
asocjacyjnej?

Przypominanie sobie przez sie¢ prawidlowej formy wzorca na podstawie jego
znieksztatconej karykatury, wprowadzonej do sieci jako sygnal wejSciowy,
jest procesem dynamicznym bardzo podobnym do tego, jaki ogladate$s w jed-
noelementowej sieci, przedstawionej w pierwszym omawianym w tym roz-
dziale programie Examplel2a. Kolejne etapy tego procesu sa wyswietlane na
ekranie w postaci obrazéw, mozesz wigc wygodnie $ledzi¢, jak znieksztatco-
ny obraz w oknie graficznym Recalled entry pattern(s) powoli ,,wytania si¢
z chaosu®. Klikajac myszka na dowolnym obrazie i $ledzac liczby pokazujace
stopien podobienstwa produkowanych przez sie¢ obrazéw do poszczegdlnych
wzorcow, mozesz obserwowac, jak postepuje proces wylaniania wlasciwego
obrazu.
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Jak pamigtasz z wczesniejszego omoéwienia, program Examplel2b po-
zwala Ci to bada¢ na dwa sposoby — poprzez iloczyny skalarne i poprzez
odlegtosci Hamminga, przy czym zaro6wno przy wprowadzaniu danych, jak
1 przy rekonstrukcji obrazu wystarczy naci$nigcie odmiennego przycisku wy-
boru, by (nie zmieniajac niczego innego) zmieni¢ wyswietlanie danych licz-
bowych w postaci iloczynoéw skalarnych (Dot product, DP) na wyswietlanie
w postaci odlegtosci Hamminga (Hamming distance, H) i odwrotnie. Dzigki
opisanym wyzej udogodnieniom mozesz obserwowac (ilosciowo i jakoscio-
wo) to, jak kolejno tworzone przez sie¢ przyblizenia poszukiwanego obrazu
zmieniaja swoje odlegtosci od poszczegolnych zapamigtanych wzorcow (lub
jak zmieniajq si¢ warto$ci iloczynow skalarnych — ale w tym przypadku inter-
pretacja wynikow wymaga juz pewnej wiedzy matematycznej). Pozwoli Ci to
na wyrobienie sobie pogladu na temat dynamiki procesu odtwarzania wiedzy
w pamigciach skojarzeniowych, a takze ogdlniej — o procesach zmian stanu i
wyj$¢ neurondw w sieciach Hopfielda.

Program Examplel2b oferuje Ci takze dalsze narzedzia, pozwalajace na
$ledzenie procesu odtwarzania wzorcoOw i na wykrywanie przyczyn takie-
go lub innego przebiegu tego procesu. Po pierwsze, po prawej stronie okna
Recalled entry pattern(s) znajduje si¢ okno graficzne Enlarged selected
output. W nim to pojawia si¢ powickszony obraz wybrany z okna Recalled
entry pattern(s). Jezeli zaznaczyle§ myszka jeden wzorzec w oknie Input
pattern(s) for teaching or recalling: oraz jeden wzorzec w oknie Recal-
led entry pattern(s) — to po prawej stronie okna Enlarged selected output
w polu edycyjnym: DP or H value between the two enlarged patterns: po-
jawi si¢ warto$¢ miary podobienstwa pomig¢dzy tymi dwoma wzorcami (wy-
razona za pomocg iloczynu skalarnego lub odleglosci Hamminga). Sledzac,
jaka ewolucj¢ przebywa wydobywany prze sie¢ obraz, mozna wigc nie tylko
widzie¢, co siec robi, ale takze odpowiedzie¢ sobie na pytanie dlaczego tak si¢
dzieje, ale to wymaga juz sporej cierpliwosci i duzej wiedzy, poniewaz proces
poszukiwania przez sie¢ wtasciwego $ladu pamigciowego konczy sig, gdy ko-
lejna iteracja nie wnosi do obrazu juz zadnych poprawek (sie¢ osiagneta stan
ustalony). Zatrzymanie mozliwe jest tez w przypadku (bardzo rzadko wyste-
pujacym w praktyce) pojawienia si¢ oscylacji. Jesli kolejne kroki przechodza
przez te same sekwencje stanow — proces tez si¢ zatrzyma, chociaz wynik
moze by¢ wtedy dos$¢ dziwny.

Bardzo ciekawe sa obserwowane niekiedy momenty ,,przeskoku” — kie-
dy sie¢ zamiast doskonali¢ odtwarzanie prawidtowego wzorca nagle skoja-
rzy sobie zdeformowany obraz z zupetnie innym wzorcem i wiasnie ten fal-
SZyWy Wzorzec zaczyna pracowicie czyscic i polerowac (rys. 11.32). Czgsto
w nastgpstwie takiej przygody sie¢ tworzy sobie zupelnie nowe wyobrazenie
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nie istniejacego wzorca, bedacego hybryda istniejacych elementow, ale zesta-
wionych w sposob niezwykty i nie majacy nic wspolnego z rzeczywistoscia
(rys. 11.27). Powstaja takie twory z bajki lub sennego koszmaru — jak weze ze
skrzydtami czy psy o trzech gtowach — tylko zestawiane z elementéw $wiata,
ktory byt sieci dostepny — czyli kawatkow obrazow liter... To trzeba zobaczy¢,
zeby zrozumie¢, jak bardzo odmienne jest dzialanie sieci neuronowej w sto-
sunku do tepego i pozbawionego fantazji dziatania zwyktych algorytmow!
Reszte odkryjesz juz sam podczas pracy z programem. Powodzenia!

11.11. Pytania, zadania i problemy do samodzielnego
rozwigzania

1. Sprobuj krotko (maksymalnie w dziesigciu zdaniach) opisa¢ wszystkie
roznice, jakie zachodza pomigedzy siecia neuronowa nie posiadajaca sprzgzen
zwrotnych (taka sie¢ okresla si¢ czesto angielskim terminem feedforward)
oraz siecia posiadajaca sprz¢zenia zwrotne.

2. Sprobuj znalez¢ formute, pozwalajaca przewidywac, jaka bedzie
ustalona wartos¢ sygnatu wyjsciowego w sieci symulowanej przez program
Examplel2a przy réznych wartosciach parametrow (wspotczynnikow wag
synaptycznych) i przy roznych warto$ciach sygnalu wejsciowego do sieci.
Wyniki swoich przemyslen skonfrontuj z symulacjami uzyskiwanymi za po-
moca programu.

3. Przeczytaj jaki$ artykut ze strony internetowej albo ksigzke na temat
teorii chaosu. Jak sadzisz, jaki zwiazek ma ta teoria i opisywane w niej zjawi-
ska z dziedzing rekurencyjnych sieci neuronowych?

4. Obejrzyj w jakiej$ ksiazce albo w Internecie pochodzace z mézgu czto-
wieka zapisy zmiennych w czasie potencjatow elektrycznych, tak zwanych
elektroencefalogramow (angielski skrét EEG). Jak sadzisz, czy przebieg tych
sygnalow wskazuje na brak sprzgzen zwrotnych w mézgu cztowieka — czy
wprost przeciwnie?

5. Sprébuj zastanowi¢ sig, czy w przypadku pamigci cztowieka (ktora po-
nad wszelka watpliwos¢ jest pamigcia asocjacyjna) miewamy do czynienia ze
zjawiskami analogicznymi do ,,przestuchow” pojawiajacych si¢ w sieci Hop-
fielda. Jesli tak, to w jaki sposob sa one subiektywnie odczuwane i oceniane
przez samych ludzi?

6. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow sprobuj ustali¢ swoj
wlasny poglad, ktoéra ze stosowanych miar podobienstwa (DP albo H) pozwa-
la skuteczniej przewidywac, jakie wzorce bgda dobrze odtwarzane przez siec,
a ktére beda sprawiaty trudnosci.
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7. Pomigdzy liczba neuronéw w sieci Hopfielda a liczba wzorcow, ktore
mozna w takiej sieci skutecznie zapamigta¢ (z minimalnym prawdopodobien-
stwem wystapienia ,,przestuchow”), istnieje zalezno$¢, dajaca si¢ wyprowa-
dzi¢ w sposob matematyczny. Nie wchodzac w szczegoty, mozna powiedzied,
ze im wigcej neuronow liczy sie¢, tym wigcej wzorcoOw mozna w niej zapamig-
ta¢, chociaz kazdy poszczegdlny wzorzec angazuje wszystkie neurony calej
sieci. Wiedzac o tym sprobuj zastanowi¢ si¢ nad mozliwo$ciami pamigciowy-
mi ludzkiego mozgu, ktory sktada si¢ z okoto stu miliardow neuronéw. Czy
mozna uzasadni¢ fakt, ze jedni ludzie maja lepsza, a inni gorsza pamigé?

8. Sieci Hopfielda omowione w tej ksiazce byly wszystkie bez wyjatku
sieciami auto-asocjacyjnymi, to znaczy pamig¢ skojarzeniowa w nich uzyta
stuzyta do odtwarzania zapamigtanych wzorcéw — i do niczego wigcej. Zasta-
néw sig, jaki schemat powinna mie¢ sie¢, w ktorej mozliwa bytaby realizacja
sieci hetero-asocjacyjnej, to znaczy zapamigtujacej skojarzenia r6znych wzor-
cow (na przyktad rysunku przedstawiajacego w uproszczeniu jaki$ przedmiot
oraz litery, od ktorej zaczyna si¢ nazwa tego przedmiotu).

9. Przy badaniu sieci Hopfielda postugiwali§my si¢ bardzo prostymi
wzorcami, bedacymi w istocie wylacznie uproszczonymi zarysami liter i cyfr.
Niewatpliwie znacznie cickawsze byloby uzywanie sieci, ktora by mogta ope-
rowaé obrazkami podobnymi do przedstawionych na rysunku 11.13. Sprobuj
wyjasni¢, dlaczego tego nie zrobiono.

10. Przy budowie duzych sieci Hopfielda (ztozonych z duzej liczby neu-
rondw) pewien zasob komputerowy wyczerpuje si¢ szczegolnie szybko. Za-
stanow sig, jaki i dlaczego wiasnie ten.

11. Zadanie dla zaawansowanych. Zbuduj wersje programu Exam-
plel2a, w ktorej zamiast tabeli wartosci wyjsciowych, produkowanych na
wyjsciu sieci w kolejnych krokach symulacji, pokazywany bedzie rysunek
pokazujacy czasowy przebieg sygnatu wyjsciowego w formie graficznej (jako
wykres). Jaka trudnos¢ jest przy tym najtrudniej pokona¢ i w jaki sposob po-
radzite$ sobie z tym problemem?

12. Zadanie dla zaawansowanych. Zbuduj wersje¢ programu Exam-
plel2b, w ktérej macierz neuronow, reprezentujaca poszczegdlne zapamig-
tywane obrazy, bedzie miata znacznie wigksze rozmiary (na przyktad bedzie
powigkszona trzykrotnie w kazdym kierunku). Przy uzyciu takiego udoskona-
lonego narzedzia przeprowadz podobne doswiadczenia, jak opisane w tresci
rozdziatu, a uzyskane obserwacje sprobuj skonfrontowaé ze stwierdzeniem
podanym w pytaniu nr 7.



