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Rozdzial 1

Wstep

Sztuczne sieci neuronowe to rodzaj maszyn uczacych inspirowanych sposobem
dziatania ludzkiego moézgu. Poczatkow ich teorii mozna doszukiwaé sie w bada-
niach pierwszych neurobiologéw z poczatku ubiegtego wieku, a nawet w stynnych
eksperymentach Pawlowa. Za bardziej konkretna date narodzin nowej dziedziny
uznaje sie opublikowanie pierwszego modelu sztucznego neuronu przez McCullo-
cha i Pittsa w 1943r. Dzi$ sieci neuronowe to powszechnie stosowane instrumenty
statystyczne i narzedzia do przetwarzania sygnaldéw. Jest to obecnie zaawanso-
wana juz dziedzina nauki, jednak wcigz rozwijajaca sie i znajdujaca nowe zasto-
sowania.

W wielu pozycjach literatury, przytoczonych na koricu tej ksigzki, w poczat-
kowych rozdziatach mozna znalezé wyczerpujacy opis zaréwno historii rozwoju
teorii sieci neuronowych, jak réwniez inspiracji biologicznych, a takze poréwna-
nie sposobu dzialania tradycyjnych komputeréw i neurokomputeréow. Szczegdlnie
polecamy ksiazki |4, 5]. Czytelnikow zainteresowanych biologicznymi podstawami
przewodnictwa sygnaléw w ludzkim systemie nerwowym zachecamy do zapozna-
nia si¢ z poczatkowymi rozdziatami [3]. Z kolei [1] jest ciekawa rozprawa o poszuki-
waniu metod budowy my$lacych maszyn, lecz przede wszystkim o dazeniu do po-
znania sposobu funkcjonowania ludzkiego mézgu. Dyskusja ta rysuje rowniez tto
dla teorii sztucznych sieci neuronowych umiejscawiajac je posréd innych kierun-
kow nauki zwigzanych z szeroko rozumiang ,sztuczna inteligencja’. W tej ksiazce
zakladamy, ze Czytelnik zna ogodlnie inspiracje biologiczne teorii sztucznych sieci
neuronowych, wiec bez przypominania biologicznego pierwowzoru przedstawimy
od razu model sztucznego neuronu.

Niniejszy skrypt ma by¢ z zalozenia pomostem miedzy dwiema ksiazkami od
lat obecnymi na polskim rynku, stanowiacymi w przekonaniu autora obowiaz-
kowe pozycje w bibliotece kazdego badacza sieci neuronowych. Pierwsza z nich
to ksiazka prof. Tadeusiewicza ([5]), ciekawie, inspirujaco i bardzo przystepnie
wprowadzajaca w S$wiat sieci neuronowych, opisujaca ich dziatanie, mozliwosci
oraz procesy uczenia bez uzycia ani jednego réwnania, za to przy pomocy wielu
programéw komputerowych ilustrujacych kolejne zagadnienia i umozliwiajacych
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przeprowadzanie wlasnych eksperymentow. Ksiazka prof. Osowskiego (|4]) to z
kolei swego rodzaju biblia opisujaca (przy uzyciu wielu rownan, ale nadal bar-
dzo przystepnie) wiekszo$¢ znanych rodzajow, architektur, metod uczenia sieci,
a takze przyktady ich zastosowania.

Program MATLAB, przeznaczony do wydajnego prowadzenia obliczeri ma-
cierzowych i tatwej wizualizacji ich wynikéw, jest idealnym $rodowiskiem dla
sztucznych sieci neuronowych, ktore — jak pézZniej zobaczymy — sa w zasadzie
zbiorem macierzy. Réwniez w macierzach zapisane sa zwykle przyktady zadan,
ktorych sie¢ ma sie nauczy¢. Latwos$é programowania i wizualizacji wynikoéw obli-
czen oraz powszechno$é¢ w srodowiskach akademickich to réwniez niezwykle wazne
zalety tego pakietu. Dlatego tez warto wykorzystaé to srodowisko do przystepnego
przedstawienia zasad dziatania sieci neuronowych i zjawisk zachodzacych podczas
ich uczenia. Jest ono réwniez idealnym narzedziem do implementacji sieci neuro-
nowych w praktycznych zastosowaniach, szczegblnie w dziedzinach technicznych.

Podstawy teorii sieci neuronowych zostang przedstawione poprzez szereg za-
dari, wprowadzajacych kolejne modele i metody. Rozwiazaniami zadan sg funkcje
i skrypty, z poczatku bardzo proste, niekiedy sktadajace sie zaledwie z kilku linii
kodu (co po czesci jest zastuga zwieztego zapisu wyrazeri macierzowych w MA-
TLABie, ukrywajacego szczegdly implementacyjne i pozwalajacego skupié sie na
istocie rzeczy). W gléwnym nurcie ksiazki Czytelnik znajdzie zadania oraz opis
teorii towarzyszacej danemu zadaniu, czesto rowniez ,szkielet” funkcji do uzupet-
nienia i wskazéwki programistyczne.

Najwazniejsze programy (funkcje i skrypty) — wszystkie dotyczace sieci jed-
nowarstwowych i podstawowe dla sieci dwuwarstwowych — zataczone sa jako roz-
wiazania zadan na konicu ksiazki. Podstawowe programy dostepne sa réwniez na
stronie autora: staff.iiar.pwr.wroc.pl/piotr.ciskowski - jako kody zZréodtowe
i jako skompilowane programy. Autor zaktada znajomosé¢ srodowiska MATLAB
w podstawowym zakresie.



Rozdzial 2

Sieci jednowarstwowe

Cho¢ bedzie to wielkim uproszczeniem, ludzki mézg mozemy postrzegaé jako
uktad przetwarzajacy pewne wejscia (bodzce, sygnaly z receptorow) i wytwa-
rzajacy na ich podstawie pewne wyjscia. Nie bedziemy teraz wnikaé, czy wyj-
$ciami tymi beda mysli, skojarzenia, czy sygnaly sterujace innymi czesciami na-
szego cialta, np. ruchem koticzyn. Sztuczne sieci neuronowe, jako uproszczone mo-
dele oparte na zasadach dzialania moézgu, bedziemy traktowaé jako uktady typu
wejscie-wyjscie.

Sieci sa zbudowane z pojedynczych neuronéw — pojedynczych bardzo prostych
procesordéw, ulozonych w warstwy. Sygnaly sg przesytane do kolejnych warstw, w
ktorych zadanie do rozwiazania jest kolejno upraszczane. Dzieki réwnolegtemu
przetwarzaniu danych w warstwach, nieskomplikowane z pozoru neurony tworza
razem bardzo wydajna maszyne uczaca. Wyczerpujace poréwnanie dziatania tra-
dycyjnych komputeréw osobistych z neurokomputerami mozna znalezé w [5].

W tym rozdziale poznamy sieci ztozone z jednej warstwy neurondéw. Niejako
przy okazji poznamy wtasnosci pojedynczego neuronu oraz jego mozliwosci jako
klasyfikatora.

W celu poznania budowy, zasad dziatania oraz uczenia jednowarstwowych sieci
jednokierunkowych (ang. MLP — multilayer perceptron), napiszemy trzy funkcje:

e initl
e dzialajl
e uczl

Pierwsza z nich utworzy sie¢, druga bedzie symulowaé jej dziatanie, trzecia
umozliwi przeprowadzenie procesu uczenia na zadanym ciagu uczacym. Wszyst-
kie te trzy funkcje zostang wykorzystane w skrypcie testl, ktéry postuzy do
zdefiniowania prostego zadania rozpoznawania zwierzat, utworzenia odpowiedniej
sieci i nauczenia jej rozwiazywania postawionego problemu.
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2.1. Inicjalizacja sieci

Zadanie 1. Napisz funkcje, ktora utworzy macierz wag jednowarstwowej siect
o S wejsciach i K wyjsciach © wypetni jg liczbami losowymi z przedziatu od -0.1
do 0.1. Nagtowek funkcji jest nastepujgcy:

function [ W] = initl ( S, K )

Model pojedynczego neuronu o S wejsciach przedstawia rys. 2.1. Do wejsé
oznaczonych jako x1 do zg prowadza wagi od w; do wg. W modelu tym nie
uwzgledniono wejscia progowego o indeksie 0. Do rozwiazania zadania, jakie posta-
wimy przed siecia w tym rozdziale (rozpoznawanie zwierzat) nie jest to konieczne.
Znaczenie progu przy okreslaniu granic decyzyjnych neuronu zostanie wyjasnione
na koricu rozdziatu. Podczas badania wtasnosci sieci i przy rozwiazywaniu bardziej
skomplikowanych zadan przez sieci dwuwarstwowe, to dodatkowe wejscie bedzie
juz zawsze uwzglednione.

X " u y
EF\QE\\\\\\‘\§/’F\ R __//’__

Rysunek 2.1. Model pojedynczego neuronu bez wej$cia progowego (tzw. biasu)

Sygnaly podawane na wejscia neuronu mozna zapisa¢ w postaci wektora X
o wymiarach § x 1
Z1
T2

X=|" (2.1)

Ls Sx1
Podobnie wagi neuronu, prowadzace do odpowiednich wejs¢, mozemy zebraé
w wektorze o takich samych rozmiarach

w1

A (2.2)

ws Sx1

Wagi neuronu definiuja znaczenie poszczegdlnych wejéé - im waga wieksza,
tym wejscie ,wazniejsze” przy obliczaniu odpowiedzi neuronu. Wagi moga mieé
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wartodci zaré6wno dodatnie, jak i ujemne, przez co bywaja okreslane jako odpo-
wiednio pobudzajace i hamujace. W zadaniach klasyfikacji od wag zaleza granice
decyzyjne, jakie potrafi wyznaczy¢ pojedynczy neuron, a takze cata sieé.

To wlasnie w wagach zawarta jest cata ,wiedza” neuronu. ,Zdolnosci” pojedyn-
czego neuronu nie sa zbyt wyrafinowane — potrafi on wykonywacé proste zadania
klasyfikacyjne, cho¢ jak pokazemy pdzniej w tych zastosowaniach moze on petnié
jedynie role dyskryminatora liniowego. Jednak to wtasnie z pojedynczych neuro-
néw mozna budowaé skomplikowane struktury sieci wielowarstwowych, ktérych
zdolnosci przetwarzania sygnatéw bywaja zadziwiajace.

Oprocz wag i sygnaldow wejsciowych, na rys. 2.1 zaznaczono rowniez sygnat
wewnetrzny neuronu u, bedacy wynikiem iloczynu sygnaléw podanych na wejscia
sieci z opowiadajacymi im wagami, funkcje aktywacji oraz sygnat wyjsciowy y.
Wielkosciami tymi zajmiemy sie pdzniej podczas symulacji dziatania neuronu.

$ U
X, |:|Wk1\>

Xy O ez :EBEA’»

Rysunek 2.2. Sie¢ jednowarstwowa

i

 ———

\T\

Neuron jest podstawowa jednostka obliczeniows sieci. Sie¢ jednowarstwowa to
nic innego, jak zespo6t kilku neuronéw, przetwarzajacych sygnalty z tych samych
wejsé. Sie¢ taka, ztozong z K neurondéw, przedstawia rys. 2.2.

Zaznaczono na nim neuron o indeksie k, aby pokazaé¢ powszechnie stosowane
oznaczenia. Pobudzenie k-tego neuronu w warstwie bedziemy oznaczaé przez uy,
za$ jego wyjscie przez yi. Natomiast wagi tego neuronu bedziemy indeksowaé
podajac najpierw numer neuronu, do ktérego dana waga nalezy, a nastepnie numer
wejscia, do ktoérego ona prowadzi. Tak wigc np. w32 oznacza wage neuronu 3 do
wejscia 2.

Te sama sie¢ w nieco bardziej zwiezlej postaci przedstawia rys. 2.3. Poniewaz
w tej chwili wewnetrzna budowa neuronu nie ma dla nas znaczenia, mozemy ja
pominaé i oznaczy¢ kazdy neuron pojedynczym symbolem okregu, zachowujac
wagi polaczen do niego prowadzacych oraz sygnat wyjsciowy. Czasem w okregu
zaznacza sie rOwniez przyblizony ksztalt funkcji aktywacji danego neuronu.

Wagi poszczegdlnych neuronéw mozna umiesci¢ w wektorach o odpowiednich
indeksach Wy, gdzie k = 1,2, ..., K. Sg to wektory kolumnowe o wymiarach S x 1.
Wektory wag kolejnych neuronéw umieszcza sie z kolei obok siebie w wierszu, przez
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32

—_

xl DWkl\‘

/O

Rysunek 2.3. Slec Jednowarstwowa (bez wewnetrznej budowy neuronéw)

co powstaje macierz wag sieci jednowarstwowej o wymiarach S x K

wi1 w21 o WK
wi2 W22 . WK

W= | W, Wy o Wg|=| ot . (2.3)
wi,s w25 -t WK,S | gk

Jak juz wspomnieliémy, wiedza sieci neuronowych zawarta jest w ich wagach.
Jednocze$nie wiemy, ze sieci nie rozwigzuja stawianych przed nimi problemdw
w sposob algorytmiczny, czyli nie sposéb ich zaprogramowaé¢ do rozwigzywania
jakiego$ zadania. Sieci neuronowe zdobywajg umiejetnosé rozwiazywania zadan
na podstawie przyktadéw pokazywanych im w trakcie uczenia. Przykladami tymi
sa zestawy par (wejScie-wyjscie), zawierajace prawidtowe odpowiedzi sieci na po-
budzenia. Uczenie sieci jest procesem dochodzenia wag do wartosci optymalnych
— zapewniajacych odpowiednie reakcje sieci na pokazywane jej sygnaly wejsciowe,
czyli prawidlowe rozwiazanie zadan.

Wagi sieci jednowarstwowej zostaly przez nas utozone w macierzy o wymiarach
S x K. Jak zobaczymy pézniej, taka organizacja wag znacznie uprosci obliczenia
stuzace symulacji dziatania oraz uczeniu sieci. Z punktu widzenia uczenia sieci jako
procesu optymalizacji, wagi sieci jednowarstwowej sa punktem w S K-wymiarowej
przestrzeni parametréw, zas samo uczenie polega na znalezieniu optymalnego
punktu w tej przestrzeni, dla ktérego funkcja celu, zwykle okreslana jako srednia
kwadratéw bltedéw na wyjsciach sieci osiagnie najmniejsza wartosc.

Im blizej tego punktu zaczniemy nasze poszukiwania, czyli im ,lepsze” beda
wagi poczatkowe sieci, tym efektywniejszy bedzie proces ich uczenia. Przez ana-
logie do proceséw uczenia si¢ ludzi, mozemy powiedzie¢ obrazowo, ze poczatkowe
wagi sieci to jej ,wrodzone” zdolnosci. Opracowano wiele metod okreslania poczat-
kowych wag sieci, z ktorych kilka przedstawiono w [4]. My zastosujemy najprostsza
z nich - losowe ustalanie wag. Ich zakres przyjmiemy arbitralnie jako 40.1.
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Funkcja inicjujgca sie¢ jednowarstwowa o S wejéciach i K neuronach jest wiec
niezwykle prosta - jej tres¢ zawiera zaledwie jedna linie kodu. Szablon funkcji
wraz z komentarzami przedstawiono ponize;j.

function [ W ] = init1l ( S, K )

% funkcja tworzy siel jednowarstwowg

% i wypelnia jej macierz wag wartoSciami losowymi
% z zakresu od -0.1 do 0.1

% parametry: S - liczba wej§¢ do sieci

% K - liczba neurondéw w warstwie
% wynik: W - macierz wag sieci
W=

Dziatanie funkcji mozna sprawdzi¢ wpisujac z linii polecen:
>> W = init(5,3)

Jako wynik MATLAB powinien zwr6cié macierz o wymiarach 5 x 3 wypelniona
liczbami losowymi z zakresu od -0.1 do 0.1.

W uproszczeniu mozna powiedzieé, ze sztuczna sie¢ neuronowa jest po prostu
zestawem macierzy. Sie¢ jednowarstwowa to zaledwie jedna macierz wag, a sieci
wielowarstwowe to zbiér kilku macierzy. Jesli znamy lub ustaliliémy sposéb kon-
strukcji tych macierzy, to macierze te definiuja doktadnie strukture sieci — liczbe
wejsé 1 wyjsé (neuronow), oraz wiedze sieci — wartosci elementéw macierzy. Jedyne,
czego nie mozemy sie z niej domysli¢, to funkcje aktywacji neurondw.

Zar6owno symulacja dziatania sieci, jak i proces uczenia, to operacje na ma-
cierzach. Dlatego tez idealnym $rodowiskiem dla sieci neuronowych jest pakiet
MATLAB - pod warunkiem, ze zadbamy o dostosowana do tego srodowiska im-
plementacje: jak najwieksza liczbe wyrazenn macierzowych, a niewielka liczbe petli
for. Zobaczymy rowniez, ze tatwosé sporzadzania réznego rodzaju wykreséw zna-
czgco uprosci nam wizualizacje proceséw uczenia sieci oraz ilustracje sposobu ich
dziatania.
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2.2. Symulacja dzialania sieci

Zadanie 2. Napisz funkcje, ktora obliczy wyjScie Y jednowarstwowej steci o ma-
cierzy wag W jako odpowiedZ na wektor sygnatow wejsciowych X podany na jej
wejécie. Neurony sieci majg sigmoidalng funkcje aktywacji. Nagtowek funkcji dany
jest jako:

function [ Y ] = dzialajl (W, X )

Z modelu neuronu przedstawionego na rys. 2.1 mozna wywnioskowaé, ze ob-
liczenie odpowiedzi neuronu y na zadany sygnal wejéciowy X nastepuje w dwoch
etapach:

1. obliczenie pobudzenia neuronu u, czyli sumy wazonej sygnaléow wejsciowych z
wagami neuronu,
2. obliczenie wyjscia y jako wartosci funkcji aktywacji w punkcie u.

Wagi przypisane poszczegdlnym wejéciom neuronu odpowiadaja, przewodnodci
poszczegdlnych potaczent miedzy neuronami biologicznymi i pokazuja (zgodnie ze
swoja nazwa), jak wazny jest dany sygnal dla odpowiedzi neuronu, czy ma na
nig wplyw pobudzajacy, czy hamujacy. Pobudzenie neuronu jest suma wazonga
wszystkich sygnatdéw wejéciowych, ktére mozna obliczyé ze wzoru

S
u = Z’LUS *Ts (24)
s=1

= w1m1+w2$2++wsl’S:WTX

jako iloczyn transponowanego wektora wag neuronu z wektorem jego wejsé.

Jesli nasze rozwazania dotyczytyby k-tego neuronu w warstwie sieci, to we
wzorze (2.5) uzyliby$Smy oznaczen ug, wg, s, gdzie s = 1,2, ..., S, oraz Wy.

W przypadku warstwy sieci sktadajacej sie z K neuronéw, pobudzenia po-
szczegbdlnych neuronéw zbiera sie w jednym wektorze o wymiarach K x 1

Ul

u-| 7 (2.5)

UK Kx1

Latwo mozna sprawdzié¢, ze wartos¢ wektora pobudzen catej warstwy sieci mozna
obliczyé¢ przy pomocy jednego iloczynu macierzy wag W z wektorem wejsé X,
pamietajac o transpozycji jednej z nich.



2.2. Symulacja dziatania siect 13

Kolejnym etapem obliczania wyjscia sieci jest przejicie sygnalu pobudzenia
neuronu przez jego funkcje aktywacji. Przywotujac w duzym uproszczeniu pier-
wowzor biologiczny, kazdy naturalny neuron wysyta swoj sygnal wyjsciowy dalej
(do nastepnych neuronéw) tylko wtedy, gdy jego pobudzenie przekroczy pewien
okreslony prog.

W podstawowym modelu sztucznego neuronu - perceptronie McCullocha-Pitt-
sa, jest to réwnoznaczne z przej$ciem sygnalu pobudzenia (czyli wazonej sumy
sygnalow wejsciowych) przez progowa funkcje aktywacji. W naszym przypadku
rezygnacja z wejscia progowego oznacza przyjecie progu rownego 0, przez co funk-
cja progowa przyjmuje postaé¢ funkcji signum.

Uzycie funkcji progowej jako analogii do biologicznego pierwowzoru neuronu
jest duzym uproszczeniem. Przewodnictwo elektryczno-chemiczne sygnatéow w neu-
ronach biologicznych oparte jest na wielu skomplikowanych zjawiskach, w tym np.
o charakterze czestotliwosciowym, czy czasowo-przestrzennym, o ktérych mozna
przeczytaé¢ np. w [3].

Jako funkcji aktywacji mozna uzy¢ wielu funkcji jednej zmiennej. Wspomniana
skokowa funkcja aktywacji jest uzywana nadzwyczaj rzadko, przede wszystkim ze
wzgledu na swojg niecigglosé. Najczesciej uzywa sie funkceji sigmoidalnej unipo-
larnej lub sigmoidalnej bipolarnej, danych odpowiednio wzorami

1
Yy = fu(u):m (2.6)
y = Jo(u)=2-fu(u)—1=tgh(Pu) (27)

W niniejszym modelu sieci uzyjemy funkcji unipolarnej. Aby obejrzeé jej ksztaltt
dla réznych wartosci parametru (3, proponujemy wykonanie nastepujgcego pro-
stego ¢wiczenia z linii poleceri programu MATLAB:

>> beta = 1

>>u=9%od -5do 5 co 0.01 ;
>>y=

>> plot (u,y)

>> Y, zamroZz wykres

>> beta = 2, y= ..., plot (u,y)
>> beta = 5, y= ..., plot (u,y)
>> beta = 10, y = ... , plot (u,y)

Czes¢ polecenn wymaga uzupetnienia przez Czytelnika, aby mial okazje powto-
rzy¢ kilka zasad zwiazanych z zapisem wyrazen w srodowisku MATLAB.

Jedng z gtéwnych zalet funkcji sigmoidalnych jest tatwosé obliczenia pochodne;j
w punkcie u, nawet bez znajomosci wartosci u. Pochodne funkcji aktywacji obu
funkeji sigmoidalnych dadza sie wyrazi¢ wzorami (odpowiednio)

futw) = .. =0y -(1-y) (2.8)
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fiw = . =8-(1-") (2.9)

Sprawdzenie ksztattu pochodnej pozostawiamy Czytelnikowi.

Obliczenie wyjscia warstwy sieci neuronowej polega na obliczeniu wyjs$¢ wszyst-
kich jej neurondéw. Zakladamy, ze wszystkie neurony w warstwie posiadaja taka
sama funkcje aktywacji — sigmoidalng unipolarng. Podobnie, jak w przypadku po-
budzeni, wyjécia wszystkich neuronéw danej warstwy sieci zostang zebrane w jed-
nym wektorze

y1 f(u1)
v y:2 _ f(?@) (2.10)
YK | ey f(uk)

Ostatecznie funkcja obliczajaca wyjscie calej warstwy sieci bedzie zawierata
zaledwie trzy linie kodu.

function [ Y ] = dzialajl (W , X )
% funkcja symuluje dziatanie sieci jednowarstwowej
% parametry: W - macierz wag sieci

% X - wektor wejsé do sieci

% sygnat podany na wejscie
% wynik: Y - wektor wyjs¢ sieci

% sygnat na wyjsSciu sieci
beta = 5 ;

U= ;

Y = ;

Przyjeto wspotezynnik nachylenia funkcji aktywacji za rowny 5, czego rezul-
tatem bedzie $rednia stromosé¢ zbocza tej funkcji. Pozostawiamy Czytelnikowi
uzupelnienie ponizszego szablonu funkcji w taki sposoéb, aby mnozenia macierzy
zapisa¢ mozliwie zwiezle 1 wykorzystaé¢ fakt, ze wbudowane funkcje numeryczne
MATLABa operuja na catych macierzach i wektorach. Odpowiedni zapis opera-
cji mnozenia macierzy — unikanie zbednych petli for — ma wplyw nie tylko na
elegancje zapisu, lecz rowniez na wydajno$é. Funkcja dzialaj beda wykonywana
wielokrotnie w petlach podczas uczenia sieci. Wplyw wydajnej implementacji na
szybko$é procesu uczenia bedzie szczegdlnie widoczny podczas uczenia sieci dwu-
warstwowych o wiekszych rozmiarach.
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2.3. Uczenie sieci

Zanim przejdziemy do samego uczenia sieci oraz funkcji implementujacej ten
proces, przygotujemy skrypt, w ktorym:

- zdefiniujemy ciag uczacy dla sieci,

- zainicjujemy sie¢ losowymi wagami,

- przeprowadzimy uczenie sieci,

- poréwnamy dzialanie sieci przed i po uczeniu.

Skrypt o nazwie testl ma postac:

% ciag uczacy:

% przyktady: 1------ 2----- 3 % wejScia sieci:
P=1 4 2 -1 ; 4% wel - ile ma nog
0.01 -1 3.5 ; % we 2 - czy zyje w wodzie

0.01 2 0.01 ; % we 3 - czy umie lataé
-1 2.5 -2 ;  h we 4 - czy ma pidra
-1.5 2 1.5 1 % we 5 - czy jest jajorodne
% przyktady: 1------ 2----- 3 % zadane wyjscia sieci:
T=1[ 1 0 0 ;4 ssak
0 1 0 ; % ptak
0 0 1 1 % ryba
Wprzed = initl (5, 3)
Yprzed = dzialajl ( Wprzed , P )
Wpo = uczl ( Wprzed , P, T, 100 )
Ypo = dzialajl ( Wpo , P)

Ciag uczacy, bedacy przyktadem problemu klasyfikacyjnego, jakie moga roz-
wiazywacé sieci neuronowe, zostal zaczerpniety bezposrednio z [5| (rozdz. 4.6).
Dotyczy on rozpoznawania zwierzat. Na podstawie pieciu informacji:

- ile zwierze ma nog,
- czy zyje w wodzie,
- czy umie latac,

- czy ma piora,

- czy jest jajorodne,

sie¢ rozpoznaje, czy jest to ssak, ptak, czy ryba.

Informacje te podane zostana na pie¢ wejs¢ jednowarstwowej sieci neuronowej
ztozonej z trzech neuronéw. Kazdy z nich bedzie ,odpowiedzialny” za jedna gro-
made zwierzat, tzn. pierwszy ma si¢ nauczyé rozpoznawaé ssaki, drugi — ptaki, a
trzeci — ryby.
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Ciag uczacy zawarty jest w dwoch macierzach: P — ktora zawiera zestawy wejsé
dla kolejnych przyktadéw uczacych, oraz T — odpowiadajace tym przykltadom
wartosci wyjsé, jakimi powinna odpowiedzieé¢ sieé¢. Jako jeden przyktad nalezy
wiec traktowaé pare kolumn o tych samych indeksach z macierzy P i T.

W rzeczywistych zastosowaniach na ciag uczacy sktada sie wiele setek, a nawet
tysiecy przyktadéw uczacych. Na temat zdolnosci generalizacyjnych sieci neuro-
nowych oraz rozmiaréw zbioréw uczacych niezbednych do uzyskania dobrej gene-
ralizacji napisano wiele publikacji, w szczegblnosci zwiazanych z teorig wymiaru
Vapnika-Chervonenkisa. Zwiezte podsumowanie tych prac mozna znalezé¢ w [4].
W przypadku klasyfikacji zwierzat na trzy grupy, nalezatoby zebra¢ odpowiednio
wiele (np. po 100) przykladow ssakow, ptakow i ryb. Na ich podstawie kazdy
z trzech neurondéw naszej prostej sieci okreslitby w procesie nauki swego rodzaju
usredniony prototyp kategorii, ktéra ma rozpoznawaé. W naszym przykltadzie —
z racji jego prostoty — zostaly zdefiniowane jedynie 3 przyktady, po jednym na
kazdg kategorie, jaka ma rozpoznawaé nasza sie¢. Mozna je traktowaé jako z gory
ustalone usrednione ,prototypy”. Doboér poszczegdlnych cech wzorcowych przed-
stawicieli kazdej klasy jest w oryginale ([5]) argumentowany w nastepujacy sposob
(poréownaj z wartosciami wektora P):

- ssak — ma 4 nogi; czasem zyje w wodzie, ale nie jest to dla niego typowe (foka,
delfin), czasem umie lataé¢ (nietoperz), ale rowniez nie jest to dla niego typowe;
nie ma piodr; jest zyworodny i jest to dos¢ wazne;

- ptak — ma 2 nogi; nie zyje w wodzie (co najwyzej na wodzie); zwykle umie
latac¢ i jest to bardzo wazna jego cecha; jak réwniez ta, ze ma piéra; oraz ze
jest jajorodny;

- ryba — nie ma nog (pletwy sie nie licza); zyje w wodzie i jest to jej najwazniejsza
cecha; nie umie lata¢ (choé¢ niektore probuja); nie jest pokryta piorami; jest
zwykle jajorodna, ale nie jest to az tak wazne, jak u ptakow.

Mozna zauwazy¢, ze jedynie pierwsza cecha ma charakter ilosciowy. Nie jest
ona tu w zaden sposéb skalowana, ani normalizowana — nie jest to konieczne
przy tak prostym zadaniu, jednak w praktyce bardzo czesto stosowane. O wiele
tatwiejszym zadaniem dla sieci jest bowiem analiza wplywu poszczegblnych wejsé
na zadany wynik, gdy wszystkie wejécia przyjmuja wartosci z podobnego zakresu,
niz gdy jedno wejscie ma zakres np. od 0 do 1, a drugie od 1000 do 5000. Kolejne
cztery wejscia neuronu sa typu logicznego. Rowniez i one zostaly w oryginale
potraktowane dosy¢ swobodnie. Wartosci logiczne koduje sie zwykle albo jako
011, albo -1 i1 (odpowiednio: falsz i prawda). Tu autor zdecydowal sie na
podkreslenie znaczenia niektorych cech przez wyjscie poza ten zakres.

W prezentowanym przykladzie wykorzystano trzy neurony wyjsciowe do kla-
syfikacji sygnaléw wejsciowych na trzy klasy. Wystarczy spojrze¢ na wektor za-
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danych sygnatéow wyjsciowych T, aby dostrzec, ze kazdy neuron wyjsciowy od-
powiada za jedng klase, tzn. gromade zwierzat — przez rozpoznanie danej klasy
rozumiemy wystapienie jedynki na wyjsciu przypisanego do niej neuronu i zer na
wyjéciach pozostatych neuronéw. W praktyce spodziewamy sie oczywiscie warto-
Sci tylko zblizonych do powyzszych.

Przedstawiony sposéb kodowania klas nazywany jest metoda ,,jeden z N” i jest
jednym z kilku mozliwych. Do oznaczenia trzech klas wystarczylyby bowiem dwa
wyjécia. Moglibyémy prébowaé¢ nauczy¢ dwa neurony reagowania nastepujacymi
wartosciami wyjsé: 01 dla ssakéw, 10 dla ptakow, 11 dla ryb, zas 00 oznaczatoby
dodatkowa klase — ,brak decyzji”. Zaproponowany sposéb kodowania , jeden z N”
jest jednak tatwiejszy do nauczenia przez sieé¢. Jest réwniez tatwiejszy w inter-
pretacji — wielkosci poszczegélnych wyjéé mozna bowiem odczytywaé jako stopien
przekonania” sieci do danej klasy, czyli prawdopodobienistwo rozpoznania danej
klasy. Za rozpoznang klase mozna uznacé te przypisana do neuronu, ktéry najsilniej
zareagowal na sygnal wejsciowy.

Gdy wartosci na wyjsciach zadnego neuronu nie przekraczaja zatozonego progu,
rezultatem dziatania sieci moze by¢ ,brak decyzji”. Podobny wynik mozemy przy-
ja¢ w przypadku, gdy kandydatow do zwyciestwa jest dwoch lub wiecej (wysokie
poziomy wyj$¢ na kilku neuronach i mala roznica miedzy nimi). Postepowanie
takie jest czesto stosowane w zadaniach klasyfikacji, szczegblnie w takich zastoso-
waniach (np. medycznych), w ktorych zte rozpoznanie jest gorsze w skutkach niz
wstrzymanie sie od decyzji.

Przedstawiony wyzej skrypt mozna uruchomié, aby przekonaé sie, jak dziata
sie¢ dopiero co zainicjowana wartosciami losowymi, a takze po to, by sprawdzié
poprawnos$é dotychezas napisanych funkcji. Nalezy oczywiscie dwie ostatnie linie
kodu potraktowaé jako komentarz.

Zauwazmy jeszcze, ze w zaproponowanym skrypcie sprawdzenie wszystkich
przyktadéw z ciagu uczacego odbywa sie ,za jednym zamachem” — przez poda-
nie na wejscia sieci od razu calej macierzy P. Moze sie wydawaé zaskakujace,
ze wynikiem dziatania funkcji dzialaj1 jest macierz (a nie wektor, jak nalezalo
by sie spodziewac), ktorej kolumny zawieraja odpowiedzi sieci na wszystkie trzy
przyktady. Dzieki temu, tatwo mozna poréwnaé te macierz z macierza zadanych
odpowiedzi T. Takie postepowanie jest mozliwe tylko dzieki prostocie sieci jed-
nowarstwowej oraz dzieki pominieciu w modelu sieci wejscia progowego (biasu).
W zadaniach dotyczacych sieci dwuwarstwowych, bedziemy juz musieli po kolei
podawaé przyktady na wejscia sieci i odczytywacé jej odpowiedzi.
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Zadanie 3. Napisz funkcje, ktora bedzie uczyc sie¢ jednowarstwowq o danej ma-
cierzy wag W przez zadang liczbe epok n na ciggu uczgcym podanym w postact
macierzy przyktadow P (wejscia) i T (Zgdane wyjscia). Sieé zbudowana jest z neu-
ronow o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Wynikiem dziatania funkcji powinna byé
macierz wag nauczonej sieci. Nagtowek funkcji okreslony jest nastepujgco:

function [ Wpo ] = uczl ( Wprzed , P , T , n )

Uczenie sieci polega na wielokrotnym ,,pokazywaniu” jej kolejnych przyktadow
z ciagu uczacego. Podczas kazdego takiego pokazu wyznaczana jest odpowiedz
sieci, po czym jest ona poréwnywana z zadang odpowiedzig dla danego przyktadu,
zawarta w ciggu uczacym. Na podstawie obliczonej réznicy, czyli btedu popet-
nionego przez sieé¢, ustala sie nastepnie poprawki wszystkich wag sieci, zgodnie
z przyjetym algorytmem uczenia. Poprawki te dodaje sie do wag po to, aby w
nastepnych krokach, gdy sieci zostanie przedstawiony ten sam przyklad, jej od-
powiedZ byta blizsza zadanej odpowiedzi z ciggu uczacego.

Schemat pojedynczego kroku uczenia sieci jednowarstwowej mozna przedsta-
wié¢ na diagramie czynnodci jezyka UML, przedstawionym na rys. 2.4.

W tym éwiczeniu nie bedziemy zastanawiaé¢ sie nad strategiami dotyczacymi
wybierania przyktadéw uczacych, ani liczby przyktadéw pokazywanych w po-
jedynczym kroku uczenia sieci. W dalszej czesci ksiazki przedyskutujemy po-
jecia kroku i epoki uczenia oraz kwestie rownomiernego pokazywania przykla-
dow z ciagu uczacego w kazdej epoce. Pojedynczy krok uczenia, przedstawiony
na rys. 2.4, obejmuje:

- wylosowanie numeru przyktadu do pokazania w danym kroku ,

- podanie przyktadu na wejscia sieci i obliczenie jej wyjs¢ — czyli wybranie od-
powiedniej kolumny z macierzy P zbioru uczacego i obliczenie wartosci wyjsé
sieci,

- poréwnanie wyjsé sieci z zadanymi wyjsciami dla danego przyktadu — czyli z od-
powiednia kolumna macierzy T,

- obliczenie macierzy poprawek wag, zgodnie z wybranym algorytmem uczenia,

- dodanie macierzy poprawek do macierzy wag sieci.
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Rysunek 2.4. Pojedynczy krok uczenia sieci jednowarstwowej

Losuj numer przyktadu

)
N

Podaj przyktad na wejscia
i oblicz wyjscia

)
AL

Oblicz btedy na wyjsciach

o)
=

Oblicz poprawki wag

)
N

Dodaj poprawki do wag

N
N

19
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Szkielet funkcji mozna zapisa¢ nastepujaco:

function [ Wpo ] = uczl ( Wprzed , P , T, n )

% funkcja uczy sie jednowarstwowa

% na podanym ciagu uczacym (P,T)

% przez zadang liczbe epok (n)

% parametry: Wprzed - macierz wag sieci przed uczeniem

% P - ciag uczacy - przyktady - wejscia

% T - ciag uczacy - zadane wyjscia

% dla poszczegdlnych przyktadow
% n - liczba epok

% wynik: Wpo - macierz wag sieci po uczeniu

liczbaPrzykladow = size (P , 2 ) ;
W = Wprzed ;

for i=1:n,

% losuj numer przyktadu

nrPrzykladu = ...

% podaj przyktad na wejsScia i oblicz wyjscia
X= ...

Y= ...

% oblicz btedy na wyjsciach

D= ...

% oblicz poprawki wag

dw = ...

% dodaj poprawki do wag

W= ...

end % 1 to wszystko n razy
Wpo =W ;

Uzupelnienie powyzszego schematu nie powinno sprawié¢ Czytelnikowi wiek-
szego problemu. Jedynym dotychczas nie wyjasnionym zagadnieniem jest obli-
czanie poprawek wag neurondéw. Wyczerpujacy przeglad algorytméw uczenia sieci
mozna znalezé w |4, 6]. W niniejszym ¢wiczeniu uzyjemy niezbyt Scistej, ale intu-
icyjnej metody obliczania poprawek wag.

Rys. 2.5 przedstawia model sieci jednowarstwowej o 5 wejéciach i K wyj-
$ciach, wraz z sygnatami znanymi podczas jednego kroku uczenia. Na wejécia
sieci podany zostat losowo wybrany przyktad z ciggu uczacego w postaci wektora
X = [x1,X2,... ,X5]T. Obliczone zostaly pobudzenia oraz wyjscia wszystkich
neuronéw — odpowiednio wektory U = [ug,ug,... ,uK]T. Podczas poréwnania
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z odpowiednim wektorem zadanych wyjs¢ T = [tq,ta,... ,tK]T obliczony zostal
wektor btedow wszystkich neuronéw D = [d1,da2,... ,dK]T. Zastanowmy sie te-
raz, od ktorych wielko$ci powinna zalezeé¢ poprawka wagi np. neuronu drugiego
prowadzaca do wejscia piatego, czyli wo 5.

y, ot d

i @ U] —/— 1 1 1

X Dk,l\> : tod
X, O Wk’2 s u _/_ e 2 2
: ; u : y t., d
X Wos G _ |5

Rysunek 2.5. Uczenie neuronu - obliczanie poprawek wag

Po chwili namystu dojdziemy do wniosku, ze poprawka tej wagi powinna zale-
ze¢ od bledu na wyjsciu neuronu, czyli od ds. Jednak od tego btedu zalezeé beda
poprawki wszystkich wag neuronu drugiego. Zatem poprawka wagi wo 5 powinna
zaleze¢ przynajmniej od jeszcze jednej wielkosci — takiej, ktéra pozwoli zrézni-
cowal poprawki poszczegélnych wag danego neuronu. Ta wielkoscig jest sygnal
wejsciowy, do ktéorego prowadzi dana waga, w naszym przypadku xs.

Intuicyjne i logiczne wyjasnienie powyzszej reguty mozna znalezé w [5].

- Wagi zmieniane sa tym silniej, im wiekszy btad zostal popetlniony na danym
neuronie. Regula ta nie wymaga dalszego uzasadniania. Dzieki niej wagi tych
neuronéw, ktoére nie popelnity btedéw na danym przyktadzie uczacym, nie sa
poprawiane — wszak dzialaja one prawidtowo. Ponadto, sie¢ w praktyce sama
przerywa uczenie, gdy jest juz dobrze wytrenowana i drobne bledy skutkuja
wtedy jedynie ,kosmetycznymi” zmianami wag.

- Im wiekszy sygnat pojawil sie na wejsciu, do ktoérego prowadzi dana waga, tym
bardziej jest ona poprawiana. Réwniez i tu logiczne uzasadnienie nie budzi wat-
pliwosci. Jesli sygnal wyjsciowy byt poprawny, to i poprawka danej wagi bedzie
niewielka (dzieki poprzedniej zasadzie). Jesli zas byt bledny, to ten sygnal wej-
Sciowy, ktéry byt wiekszy od innych, mial wiekszy wplyw na powstanie tego
bledu. Stad waga prowadzaca do wejscia, na ktérym ten sygnal sie pojawil,
powinna byé¢ bardziej skorygowana.

W oparciu o powyzsze dwie reguty, mozna juz sformutowaé wzoér na poprawke
wagi wy, s jako
dwgs =n-dy - s (2.11)

Widoczny w nim wspoétezynnik uczenia 1 przyjmuje zwykle warto$ci mniejsze
od 1. Mozna wiec powiedzieé¢, ze stuzy do ,ztagodzenia” decyzji hipotetycznego na-
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uczyciela sieci. W naszym przyktadzie przyjmiemy wartosé¢ wspotczynnika réwna,
0.1. W dalszej czesci skryptu bedziemy badaé jego wplyw na efektywnosé procesu
uczenia.

Poprawki wszystkich wag sieci nalezy obliczy¢ zgodnie ze wzorem (2.11). Ma-
cierz poprawek zawiera poprawki odpowiednich wag sieci i ma wymiar taki sam,
jak macierz wag, czyli S x K. Obliczenie calej macierzy poprawek moze zostac
dokonane za pomoca jednego mnozenia — pamietajmy, ze w srodowisku MATLAB
unikamy uzywania petli for. Pozostawiamy Czytelnikowi sprawdzenie, w jakiej
kolejnosci nalezy pomnozy¢ odpowiednie macierze.

Po uzupeieniu najwazniejszej linii kodu funkcji ucz1 — tej, w ktorej obliczane
sa poprawki wag, sie¢ powinna by¢ w stanie nauczy¢ sie rozpoznawania zwierzat.
Efektem wywotania skryptu test1l powinny byé¢ odpowiedzi programu MATLAB
zblizone do ponizszych:

jav)
Il

4.0000 2.0000 -1.0000
0.0100 -1.0000 3.5000
0.0100 2.0000 0.0100
-1.0000 2.5000 -2.0000
-1.5000 2.0000 1.5000

o
—

Wprzed = 0.0629 -0.0805 -0.0685
0.0812 -0.0443 0.0941
-0.0746 .0094 0.0914
0.0827 .0915 -0.0029
0.0265 .0930 0.0601

o

O O O

Yprzed = 0.6564 0.6848 0.6162
.0592 .8298 0.3566
0.1423 0.5800 0.9223

o
o

Wpo = 0.1411 -0.1499 -0.3363
-0.1368 -0.2648 0.2041
-0.2945 0.0681 -0.0240
-0.0551 0.3208 -0.1426
-0.4102 0.1400 0.0191

Ypo = 0.9979 0.0035 0.0035
0.0035 0.9973 0.0024
0.0021 0.0020 0.9989
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Dowodem na to, ze sie¢ nauczyla sie tego prostego zadania jest widoczna
wyzej macierz Ypo, zblizona do macierzy zadanej T. O wartosci rzeczywistych
sieci uzywanych w ,powaznych” zastosowaniach, §wiadcza jednak nie jej wyniki
na przyktadach uczacych, lecz zdolnosci uogélniania zdobytej wiedzy na nowe
przypadki danych wejSciowych, nie widziane przez sie¢ podczas uczenia. Szersza
dyskusja tego problemu bedzie zamieszczona w dalszej czesci ksigzki.

Obecnie sprawdzimy zdolnosci generalizacyjne naszej prostej sieci na kilku
przyktadach. W tym celu wystarczy zdefiniowa¢ wektor wejsciowy sieci opisujacy
cechy jakiego$ zwierzecia zgodnie z zalozonym opisem wejsé sieci, podaé¢ go na
wejscia sieci, obliczyé wyjscie i sprawdzi¢ poprawnosé¢ odpowiedzi. Pamietajmy,
ze warto$ci na wyjsciach poszczegdlnych neuronéw mozemy interpretowaé jako
prawdopodobieristwo rozpoznania przez sie¢ danej klasy. Autor niniejszej pracy
zostal na przyktad do$é zdecydowanie rozpoznany jako ssak:

>> ja=[2; % mam dwie nogi
0 ; % stabo piywam
0 ; % rzadko latam
0 ; % nie obrostem w pidrka
01 ; % nie jestem jajorodny
dzialajl ( Wpo , ja )
0.8039
0.1825
0.0335

>> odp
odp

Uwzglednienie w wektorze wejsciowym ,statystycznego” czlowieka nadprzy-
rodzonych zdolnosci niektérych os6b zmniejszyto przekonanie sieci do wlasciwe;j
klasy:

>> czlowiek = [ 2 % ile ma nbg
0.2 ; % czy zyje w wodzie - M. Phelps
0.2 ; % czy umie latacd - A. Matysz
0.1 ; % czy ma pidra - Winnetou
0 1 ; % czy jest jajorodne
>> odp = dzialajl ( Wpo , czlowiek )
odp =  0.7215
0.1772
0.0372

Wyzwanie, jakim dla sieci bylo rozpoznanie nietypowych ssakéw, skonczyto
sie niestety albo niepewnoscia (co prawda w przypadku nietoperza kategoria ssak
wygrala, ale poziom wyjscia nie przekroczyl 0.5 i malo sie réznil od poziomu
wyjécia neuronu rozpoznajacego ptaki), albo pomytka (delfin zostal uznany za

rybe).
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>> nietoperz = [ 2 ; 0 ; 1 ; 0; 01 ; % ssak, lata
>> delfin =[0;1; 0.1; 03; 01 ; % ssak, zyje w wodzie
>> odp = dzialajl ( Wpo , [ nietoperz , delfin ] )

odp = 0.4845 0.3034

0.2389 0.2158
0.0298 0.7327

Sprawdzenie innych przyktadow zwierzat (zaréwno typowych, jak i nietypo-
wych, np. weza, czy strusia) pozostawiamy Czytelnikom.

Celem ¢éwiczen zawartych w tym rozdziale byto przystepne przedstawienie
budowy i podstawowych zasad dziatania oraz uczenia sieci jednowarstwowych.
Pominieto w nich wiele szczegotow, jak chocby wezesniejsze zakoriczenie procesu
uczenia po osiagnieciu zakladanego poziomu bledu, sporzadzenie wykresu btedu
sredniokwadratowego w kolejnych epokach, pokazywanie kilku przyktadéw ucza-
cych w jednej epoce, czy analize granic decyzyjnych neuronéw. Do tych zagadnien
wrocimy pozniej po umoéwieniu podstaw dziatania i uczenia sieci dwuwarstwowych
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Podobnie, jak w przypadku sieci jednowarstwowych, napiszemy trzy funkcje,
stuzace do inicjalizacji, symulacji oraz uczenia sieci o dwoch warstwach:
e init2
e dzialaj2
e ucz2

Podczas ich implementacji skorzystamy z doswiadczen zdobytych podczas im-
plementacji sieci jednowarstwowych. W funkeji stuzacej do uczenia sieci skupimy
sie juz nie na samych poprawkach wag, lecz na podstawowym, najczesciej stosowa-
nym algorytmie uczenia sieci wielowarstwowych - metodzie propagacji wstecznej
btedu (ang. backpropagation).

Definiowanie ciggu uczacego, sprawdzenie sieci przed i po uczeniu oraz samo
uczenie zaimplementujemy w skrypcie o nazwie test2. W tym rozdziale wyko-
rzystamy sie¢ dwuwarstwowa do rozwigzania jednego z podstawowych zadan kla-
syfikacyjnych - problemu XOR.

3.1. Inicjalizacja sieci

Zadanie 4. Napisz funkcje, ktora utworzy macierz wag dwuwarstwowej sieci o S
wejsciach, K1 neuronach w warstwie prerwszej © Ko neuronach w warstwie drugiey,
oraz wypetni jq liczbami losowymi z przedziatu od -0.1 do 0.1. Naglowek funkcji
jest nastepujqcy:

function [ W1 , W2 ] = init2 ( S , K1 , K2 )

W poprzednim rozdziale, podczas implementacji sieci jednowarstwowych ko-
rzystaliSmy z uproszczonego modelu neuronu — pozbawionego wejscia progowego,
zwanego biasem. Poczawszy od tego rozdziatu, bedziemy uzywaé pelnego modelu
neuronu, pokazanego na rys. 3.1.

Przedstawia on budowe k-tego neuronu w warstwie sieci. Jedyna réznica w sto-
sunku do neuronu z rys. 2.1 jest istnienie wejécia o indeksie 0, przyjmujacego
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uk yk

Rysunek 3.1. Pelny model pojedynczego neuronu — z wejsciem progowym (tzw. biasem)

zawsze warto$é -1, do ktérego prowadzi waga neuronu o indeksie 0. Waga ta
jest odpowiednikiem progu aktywacji neuronu biologicznego — po przekroczeniu
przez wazone sygnaly wejéciowe tej granicy, neuron wysyta sygnal do dalszych
neurondéw, w przeciwnym razie pozostaje w spoczynku. W modelu matematycz-
nym znaczenia progu mozna sie dopatrywaé albo w przesunieciu funkcji aktywacji
wzdtuz osi x, albo w mozliwoéci przesuwania granic decyzyjnych neuronu, co zo-
stanie pokazane pdzniej.

Wszystkie neurony w obu warstwach sieci posiadaja wejscia progowe. Istnienie
biasu jest ,wewnetrzng sprawa’ kazdego neuronu — wejscia o indeksach zerowych
sa niewidoczne dla uzytkownika sieci. Funkcje symulujace dzialanie sieci beda
same musialy zadbaé o rozszerzenie wektora wejsciowego o dodatkowe wejscie,
zad macierze wag beda musialy zosta¢ uzupelnione o dodatkowy wiersz. Prog
neuronu, podobnie jak wagi, podlega uczeniu. Wtaczenie go do wektora wag jest
zabiegiem czysto matematycznym, w naszym przypadku ulatwiajacym operacje
macierzowe. Nie zawsze jednak jest on stosowany. Na przyktad sieci neuronowe za-
implementowane w pakiecie MATLAB Neural Network Toolbox korzystaja z osob-
nych macierzy wag i wektoréw wejsé progowych (biasow).
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Rysunek 3.2. Plerwsza warstwa sieci dwuwarstwowej

Pierwsza warstwe sieci przedstawia rys. 3.2. Wszystkie wielkosci odnoszace sie
do neuronéow warstwy pierwszej bedziemy teraz oznacza¢ indeksem géornym (1).
Wektor sygnalow wejsciowych dla calej sieci, zawierajacy wektor cech opisuja-
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cych badany obiekt lub zjawisko, bedziemy oznaczaé¢ przez X. Po rozszerzeniu o
wejscie zerowe xg = —1 stanie sie on wektorem wejSciowym pierwszej warstwy
XM = [xg,x1,. .. ,XS]T7 o wymiarze S + 1 x 1. Macierz wag pierwszej warstwy
sieci jest zbudowana, podobnie, jak w przypadku sieci jednowarstwowej, z wek-
torow kolumnowych wag kolejnych neuronéw. Tym razem jednak, pierwszy jej
wiersz, indeksowany przez nas jako zerowy (drugi dolny indeks), zawiera wagi
poszczegbdlnych neurondéw do wejscia progowego, czyli krotko ich biasy.

B 1 1 1 T
St T
wl — ng) WS) W}ﬁ = | Wy Wys Wi 2
o oW
| Wi s wé,s WKL 1gtixk,

(3.1)
Przy implementacji nastepnych funkcji trzeba bedzie pamieta¢ o tym, ze pro-
gram MATLAB indeksuje wiersze macierzy od 1, a nie on 0, jak np. jezyk C++.
Sie¢ dwuwarstwowa jest kaskadowym polaczeniem warstwy pierwszej i drugiej.
Pomimo tego, ze jedng z gléwnych i podkreslanych zalet sieci neuronowych jest
réwnolegte przetwarzanie danych, to jednak architekture rozwazanych wtadnie
wielowarstwowych sieci jednokierunkowych (Multi Layer Perceptron — MLP) mo-
zemy okredli¢ jako réwnoleglto-szeregowa. W jednej warstwie rzeczywiscie sygnaly
przetwarzane sg rownolegle przez wszystkie neurony, jednak z jednej warstwy do
kolejnej przesytane sa szeregowo. Zobaczymy pézniej, ze kolejne warstwy po kolei
upraszczaja zadanie, ktore ma do wykonania sie¢. Wiele badann dowodzi, ze jest
to sposob dziatania zblizony do procesow, zachodzacych w naszym mozgu ([1]),
szczegobdlnie tych zwigzanych z percepcja. W moézgu wystepuje jednak dodatkowo
bardzo wiele potaczen zwrotnych. Sprawiaja one, ze sieci sieci biologiczne sg ukta-
dami dynamicznymi o wielkich mozliwosciach przetwarzania i kojarzenia sygna-
tow. Sieci rekurencyjne wykraczaja jednak daleko poza zakres niniejszej ksiazki.
Pelny model sieci dwuwarstwowej przedstawia rys. 3.3. Wektor wyjs¢ warstwy
pierwszej, po rozszerzeniu o wejscie progowe, staje sie wektorem wejsé do warstwy
drugiej. Macierz wag warstwy drugiej, konstruowana w analogiczny sposéb, jak
macierz wag warstwy pierwszej, ma wymiar K; + 1 x K. Wszystkie wielkosci
odnoszace sie do neuronéw drugiej warstwy sieci oznaczamy indeksem gérnym
(2).
Funkcja inicjujaca sie¢ dwuwarstwowa o S wejsciach, K1 neuronach w pierw-
szej 1 Ko neuronach w drugiej warstwie zawiera zaledwie dwie linie kodu, w ktérych
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Rysunek 3.3. Obie warstwy sieci dwuwarstwowe;j

tworzone sg macierze losowych wag o odpowiednich wymiarach.

function [ W1 , W2 ] = init2 ( S , K1 , K2 )

% funkcja tworzy sie¢ dwuwarstwowa

% i wypeilnia jej macierze wag wartoSciami losowymi
% z zakresu od -0.1 do 0.1

% parametry: S - liczba wej$¢ do sieci (wej$¢ warstwy 1)

% K1 - liczba neuronéw w warstwie 1

% K2 - liczba neurondw w warstwie 2 (wyjs¢ sieci)
% wynik: Wl - macierz wag warstwy 1 sieci

% W2 - macierz wag warstwy 2 sieci

Wil =

w2 =

3.2. Symulacja dzialania sieci

Zadanie 5. Napisz funkcje, ktora obliczy wyjscie Y dwuwarstwowej sieci o ma-
cierzach wag W1 ¢ Wo jako odpowiedz na wektor sygnatéw wejsciowych X podany
na jej wejscie. Neurony obu warstw sieci majg sigmoidalng unipolarng funkcje ak-
tywacji o wspdtczynniku nachylenia réwnym 5. Nagtowek funkcji dany jest jako:

function [ Y1 , Y2 ] = dzialaj2 ( W1 , W2 , X )

Jak wida¢, wynikiem funkcji sg wektory wyjsciowe obu warstw sieci. W zasa-
dzie funkcja powinna podawaé jedynie wyjscia drugiej warstwy, jako odpowiedz
calej sieci. Jednak, jak zobaczymy pdzniej, wektor wyjéé warstwy pierwszej, bedzie
nam potrzebny podczas uczenia sieci.

Obliczanie wyjscia sieci dwuwarstwowe] przedstawione jest schematycznie na
rys. 3.4. Dla utatwienia przy macierzach podano ich rozmiary. Po zaimplemento-
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Rysunek 3.4. Obliczanie wyjscia sieci dwuwarstwowej

waniu funkcji dzialaj1 dla sieci jednowarstwowej, uzupelnienie ponizszego szkie-
letu funkcji nie powinno stanowi¢ dla Czytelnika wiekszego problemu.

function [ Y1 , Y2 ] = dzialaj2 ( W1 , W2 , X )
% funkcja symuluje dziatanie sieci dwuwarstwowej

% parametry: W1 -
h w2 -
% X -

% wynik: Y1 -
% Y2 -

macier
macier
wektor
sygnal
wektor
wektor
sygnat

3.3. Uczenie sieci

Z wag plerwsze] warstwy sieci

z wag drugiej warstwy sieci

wejs¢ do sieci

podany na wejScie ( sieci / warstwy 1 )

wyj§é warstwy 1  ( przyda sie podczas uczenia )
wyj§é warstwy 2 / sieci

na wyjsciu sieci

Podobnie, jak w przypadku uczenia sieci jednowarstwowej, zanim napiszemy
funkcje implementujaca proces uczenia sieci, przygotujemy skrypt, w ktorym zde-
finiujemy ciag uczacy, przeprowadzimy uczenie sieci oraz sprawdzimy jej dziatanie
przed i po uczeniu. Tym razem problemem, ktérego rozwiazywania bedzie musiata
sie nauczy¢ sie¢, bedzie zadanie klasyfikacji czterech punktéw na ptaszczyznie przy
pomocy funkcji logicznej XOR. Definicje ciagu uczacego dla tego zadania, inicja-
lizacje, uczenie oraz sprawdzenie sieci przed i po uczeniu zawiera skrypt o nazwie
test2, ktorego tresé jest nastepujaca:

o
—

% zadanie XOR
;  h wejScia sieci

1 7% zadane wyjscie sieci
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[ Wiprzed , W2przed ] = init2 (2, 2 , 1)

% sprawdzenie dziatania sieci przed uczeniem
[ Y1 , Y2a ] = dzialaj2 ( Wiprzed , W2przed , P (:,1) ) ;

[ YL, Y2b ] = dzialaj2 ( Wiprzed , W2przed , P (:,2) ) ;
[ YT, Y2¢c ] = dzialaj2 ( Wiprzed , W2przed , P (:,3) ) ;
[ Y1, Y2d ] = dzialaj2 ( Wiprzed , W2przed , P (:,4) ) ;

Yprzed = [ Y2a , Y2b , Y2c , Y2d ]
[ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , P , T , 2000 )

% sprawdzenie dziatania sieci po uczeniu
[ YT , Y2a ] = dzialaj2 ( Wipo , W2po , P (:,1) ) ;

[ YL, Y2b ] = dzialaj2 ( Wipo , W2po , P (:,2) ) ;
[ YL, Y2¢ ] = dzialaj2 ( Wipo , W2po , P (:,3) ) ;
[ YL, Y2d ] = dzialaj2 ( Wipo , W2po , P (:,4) ) ;

Ypo = [ Y2a , Y2b , Y2c , Y2d ]

Ciag uczacy sktada sie teraz z czterech przykladow, zawartych w kolejnych
parach kolumn macierzy P i T. W ¢éwiczeniu uzyjemy najmniejszej mozliwej
sieci, ktora jest w stanie rozwigza¢ problem XOR. Jest to sie¢ o dwoch wej-
$ciach, dwoch neuronach w warstwie ukrytej i jednym neuronie wyjsciowym. W
dalszej czesci rozdziatu przeanalizujemy mozliwosci pojedynczych neuronéw oraz
sieci wielowarstwowych w zakresie ksztaltowania granic decyzyjnych, a wtedy do-
wiemy sie, dlaczego wlasnie taka architektura jest konieczna do rozwiazania tego
problemu. Oczywiscie w powyzszym skrypcie wystarczy zmienié¢ tylko jeden pa-
rametr, aby méc przebadaé¢ zachowanie sieci o innej liczbie neuronéw w pierwszej
warstwie.

Jak wspomniano wczesniej, w sieciach dwuwarstwowych nie mozna juz przy
pomocy jednego polecenia sprawdzi¢ dzialania sieci na calym zbiorze uczacym,
czy testujacym. Jak widaé, trzeba po kolei podawaé przyktady na wejscie sieci, a
otrzymane wyjscia (tylko warstwy wyjsciowej) zebra¢ w wektor odpowiedzi i po-
rownaé z wektorem wartosci zadanych T.
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Zadanie 6. Napisz funkcje, ktora bedzie uczyé sie¢ dwuwarstwowq o danych ma-
cierzach wag W1 1 Wa przez zadang liczbe epok n na ciggu uczgcym podanym w
postaci macierzy przyktadow P (wejscia) i T (Zgdane wyjscia). Sieé¢ zbudowana
jest z neuronow o sigmoidalne;j funkcyi aktywacji. Wynikiem dziatania funkcji po-
winny byé macierze wag nauczonej sieci. Nagtowek funkcji okreslony jest naste-
pujgco:

function [ Wipo , W2po ] = uczl ( Wiprzed , W2przed , P , T , n )

Uczenie sieci dwuwarstwowej przebiega w podobny sposob, jak sieci jednowar-
stwowej. Pojedynczy krok uczenia réwniez sktada sie z dwoch etapéw — mozemy
je nazwaé faza obliczania wyjscia oraz faza obliczania poprawek wag, lub stosujac
angielskie nazewnictwo sugerujace kierunek przeptywu sygnalow — faza feedfor-
ward 1 faza backpropagation. Diagram aktywnosci pojedynczego kroku uczenia
sieci dwuwarstwowej przedstawia rys. 3.5.

Z kolei rys. 3.6 akcentuje kierunek przeptywu sygnalow w poszczegdlnych fa-
zach i pokazuje kolejnos¢ obliczania kolejnych wielkosci podczas kroku uczenia.
Dla wygody podano na nim réwniez wymiary poszczegblnych macierzy i wekto-
row. Gorna czesé schematu ilustruje faze obliczania wyjscia sieci dla wylosowanego
przyktadu. Odpowiada ona doktadnie zaprezentowanemu wczesniej schematowi
dla funkcji dzialaj2 (na wywolaniu tej wlasnie funkcji polega faza feedforward).
Zauwazmy, ze w tej fazie sygnaly w sieci sa przesytane od wejsé do wyjsé.

Dolna cze$¢ rysunku przedstawia faze obliczania poprawek wag. Jak widac,
mozna to robi¢ w cisle okreslonej kolejnosci — od ostatniej warstwy sieci (wyjscio-
wej) w kierunku wejscia sieci. Wynika to z faktu, ze jedynie dla warstwy wyjsciowej
jestesmy w stanie obliczy¢ doktadne wartosci btedéw na wyjsciach neuronéw, czyli
wektor D) (s to jednoczesnie bledy calej sieci). W tym celu wystarczy porow-
na¢ wartosci wyjs$¢ neuronéw (wektor Y(z)) z zadanymi wartosciami wyjsé sieci
(wektor T).

Zmajac warto$ci btedéw dla warstwy wyjsciowej, jesteSmy w stanie obliczy¢
poprawki wag dla tej warstwy — dokladnie wedtug tej samej zasady, jaka stoso-
waliSmy poprzednio dla sieci jednowarstwowej. Problemem staje sie jednak wy-
znaczenie btedow na wyjsciach neuronéw warstwy pierwszej (ukrytej). W zbiorze
uczacym nie znajdziemy wartodci zadanych dla tych neuronéw — sg one podane
jedynie dla calej sieci, tzn. dla warstwy drugiej (wyj$ciowej). Uzytkownika sieci
nie interesuje bowiem architektura sieci, czyli np. z ilu warstw sie¢ ona sklada,
albo ile zawiera neuronéw w poszczeg6lnych warstwach. Dla niego sie¢ jest czarna
skrzynka o odpowiedniej liczbie wejs¢ i wyjsé, a prawidlowe przyktady jej dzia-
lania zawarte sa w ciggu uczacym. Warstwy sieci (w naszym przypadku jedna),
do ktorych uzytkownik nie ma dostepu, nazywamy wlasnie warstwami ukrytyms
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Rysunek 3.5. Pojedynczy krok uczenia sieci dwuwarstwowej
- diagram czynnosci
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— réwniez dlatego, ze nie sa dla nich znane zadane wartosci wyjsé, wiec nie jest
tez mozliwe doktadne obliczenie btedéw na tych neuronach. Domniemane btedy
tych neuronéw mozemy jedynie wydedukowaé na podstawie btedéw popetnianych
przez caly sie¢ — czyli przez neurony warstw nastepnych. Stad jedynym mozliwym
kierunkiem szacowania btedéw warstw ukrytych sieci jest kierunek od wyjscia do
wejscia, a metoda ich obliczania nazwana zostala metodq propagacjyi wstecznej
btedow (ang. backpropagation of error).

W naszym éwiczeniu w pierwszej kolejnosci wyprowadzimy w sposéb intu-
icyjny przyblizone wzory na obliczanie bledéw warstw ukrytych na podstawie
btedéw warstw nastepnych — skupimy sie jedynie na istocie metody backpropaga-
tion. Nastepnie zas pokazemy, ze algorytm ten jest wynika bezposrednio ze wzorow
dotyczacych minimalizacji funkcji celu. Wtedy tez zastosujemy pelne, Sciste pod
wzgledem matematycznym wzory uwzgledniajace wszystkie potrzebne pochodne
funkcji aktywacji neuronow.

Gdy oszacujemy wartosci bledow dla pierwszej warstwy sieci D1, obliczenie
poprawek wag dla neuronéw tej warstwy nie bedzie sie réznito niczym od ob-
liczania poprawek dla warstwy wyjsciowej (jak i kazdej innej warstwy). Wida¢
wiec, ze istota i gléwnym celem metody backpropagation jest obliczenie btedow
na wyjsciach neuronéw warstw ukrytych.
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Rysunek 3.6. Pojedynczy krok uczenia sieci dwuwarstwowej - schemat uproszczony

Szkielet funkcji uczacej sie¢ dwuwarstwowa mozna zapisaé nastepujaco:

function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , P , T , n )
% funkcja uczy sieé dwuwarstwowg na podanym ciggu uczacym (P,T)
% przez zadang liczbe epok (n)

% wersja uproszczona

% parametry: Wilprzed - macierz wag warstwy 1 przed uczeniem

% P - ciag uczacy - przyktady - wejscia
% T - ciag uczacy - zadane wyjscia

% n - liczba epok

% wynik: Wipo - macierz wag warstwy 1 po uczeniu

% W2po - macierz wag warstwy 2 po uczeniu



34 Rozdziat 3. Sieci dwuwarstwowe MLP

liczbaPrzykladow
wierW2 = ... % liczba wierszy macierzy W2
W1l = Wiprzed ;
W2 = W2przed ;
wspUcz = 0.1 ;

for i =1 :n,
nrPrzykladu = ...

% podaj przyktad na wejscia...

X= ... % wejscia sieci

% ...1i oblicz wyjscia

[YL,vy2]1=...
Xt = ... % wejScia warstwy 1
X2 = ... % wejScia warstwy 2
D2 = ... % oblicz btedy dla warstwy 2
D1 = ... % oblicz btedy dla warstwy 1
dwl = ... % oblicz poprawki wag warstwy 1
aw2 = ... % oblicz poprawki wag warstwy 2
Wi = ... % dodaj poprawki do wag warstwy 1
W2 = ... % dodaj poprawki do wag warstwy 2

end % i to wszystko n razy

Wipo = W1 ;
W2po = W2 ;

Czytelnik, ktory poznal zasade uczenia sieci jednowarstwowych w poprzednim
rozdziale, powinien réwniez poradzié¢ sobie z uzupelieniem powyzszej funkcji. Lo-
sowanie przykladu uczgcego odbywa sie w ten sam sposob, co poprzednio. Nalezy
pamietaé¢ o tym, ze na wejscie sieci podajemy sygnaly wejSciowe wprost z ciggu
uczacego. Sie¢ sama bedzie sobie rozszerza¢ wektory wejsciowe poszczegdlnych
warstw o wejscia progowe. Dla uzytkownika sieci jest to proces catkowicie ukryty.
Roéwniez w naszej funkcji nie trzeba bytoby obliczaé faktycznych wektoréw wejscio-
wych ,widzianych” przez obie warstwy (X1 i X2), gdyby nie instrukcje obliczajace
poprawki wag — w nich musimy uzy¢ pelych wektoréw wejsciowych, zawieraja-
cych wejscia progowe. Jak wspomniano wczeéniej, btedy obliczane sa najpierw
dla warstwy 2, a potem dla warstwy 1. Po ich obliczeniu kolejnosé¢ obliczania
poprawek wag, a nastepnie kolejnosé ich dodawania do wag nie ma oczywiscie
znaczenia.
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Jedynym nie wyjasnionym do tej pory krokiem jest obliczanie btedu warstwy
pierwszej (linia zaczynajaca sie od D1 = ...). Problemem tym zajmiemy si¢ za
chwile. W celu sprawdzenia poprawnosci pozostatej czesci funkcji, mozna te linie
tymczasowo uzupeklié¢ przyjmujac zerowe bledy warstwy pierwszej: D1=Y1.*0;
pamietajac, ze wektor btedéw musi by¢ tych samych rozmiaréw, co wektor wyjsé
pierwszej warstwy sieci. Proponujemy teraz uruchomié¢ skrypt test2, aby spraw-
dzi¢ poprawnos¢ wszystkich pozostatych linii kodu. Jesli skrypt i wywolywana
w nim funkcja ucz2 bedzie dziata¢ bez komunikatéow o btedach (choé¢ oczywiscie
sie¢ nie bedzie sie uczy¢), bedziemy mogli sie skupié¢ juz tylko na obliczaniu btedow
warstwy pierwszej, czyli na metodzie backpropagation.

(|

O

Rysunek 3.7. Sie¢ dwuwarstwowa - obliczanie bledu neuronu warstwy pierwszej

Zastandéwmy sie teraz, w jaki sposdéb mozna obliczyé¢, a raczej oszacowaé, blad
jednego z neuronéw pierwszej warstwy sieci. Rys. 3.7 przedstawia sie¢ dwuwar-
stwowa z zaznaczonym rozwazanym neuronem, heuronami warstwy wyjsciowej
oraz laczacymi je wagami. Wszystkie nieistotne wielkosci zostaty ukryte.

Po przyjrzeniu sie rysunkowi sieci, nasuwajacym sie wprost sposobem szaco-
wania bledu pierwszego neuronu warstwy ukrytej jest obliczenie sumy wazonej
bledéw neurondéw warstwy nastepnej, do ktérych wysyta on swoj sygnat.

Podejscie takie mozna dosyé¢ intuicyjnie wyjasni¢ w nastepujacy sposob:

- Podczas fazy obliczania sygnatu wyjsciowego, pierwszy neuron warstwy ukrytej
wysyla swoj sygnal do wszystkich neuronéw drugiej warstwy.

- Sygnaly te sg przez neurony drugiej warstwy mnozone przez swoje wagi, tak wiec
to wagi neuronéw drugiej warstwy decyduja o tym, jaki udzial ma sygnat danego
neuronu pierwszej warstwy w powstaniu poprawnych lub btednych sygnaltow
wyjsciowych neuronéw drugiej warstwy.

- Kierujac sie ,zasada wzajemnosci” mozna odwroci¢ to rozumowanie i z taka
waga propagowaé¢ wstecz btad danego neuronu warstwy drugiej, z jaka sygnat
wyjéciowy neuronu warstwy pierwszej mial udzial w jego powstaniu.
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- Pod koniec uczenia, gdy sie¢ jako catosé¢ nie popetnia juz duzych btedéw, male
bledy neuronéw warstwy wyjsciowej sa w znikomym stopniu propagowane na
bledy pierwszej warstwy, wiec wagi neuronéw obu warstw nie sa niepotrzebnie
poprawiane.

Wzér na domniemany btad k-tego neuronu w pierwszej warstwie d,(gl) mozna
wiec zapisaé jako

Ky
d) =3 w?, -dY (3.2)

ko=1
Zauwazmy, ze do jego oszacowania uzywamy wylacznie wielkosci zwiazanych
z druga warstwa, sieci - macierzy wag i wektora btedéow. W celu obliczenia wszyst-
kich btedéw w warstwie pierwszej, nalezatoby przyja¢ k = 1,2,..., K;. Widaé
wiec, ze niektore wagi z macierzy W) nie beda w ogdle uzywane. Pozostawiamy
Czytelnikowi przeanalizowanie elementéw i rozmiaréw poszczegdlnych macierzy
oraz wymyslenie takiego sposobu mnozenia macierzy wag i bledéw warstwy dru-
giej, aby obliczy¢ wektor btedow warstwy pierwszej za pomocs jednego wyrazenia

(znoéw bez petli for!).

Po poprawnym uzupelnieniu funkcji ucz2 sie¢ powinna byé w stanie nauczyé
sie zadanego jej problemu XOR. Wynik wywolania skryptu test2 moze byé¢ na-

stepujacy:

P = 0 0 1 1

0 1 1
T = 0 1 1 0
Wiprzed = -0.0830 0.0525

-0.0678 0.0316
-0.0934 -0.0876

W2przed = -0.0765
0.0579
-0.0153
Yprzed = 0.6280 0.6221 0.6217 0.6157
Wipo = -0.5245  -1.3398
-1.3059  -0.9069
-1.3158  -0.9067
W2po = 0.8621
-1.8507
1.8213
Ypo = 0.0210 0.9755 0.9753 0.0284

Przy wielokrotnym wywolywaniu skryptu, zapewne po kilku probach Czytel-
nik trafi na sieé, ktora nie zdota nauczyé sie rozwigzywaé problemu XOR podczas
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zatozonych tu 2000 epok. Czasem nie pomoze nawet zwiekszenie tej liczby, czyli
wydtuzenie uczenia. Spowodowane jest to faktem, ze nasza sie¢ rozpoczyna ucze-
nie od wag losowych. Trzy neurony sieci maja lacznie 9 wag, stad przestrzen
parametréow sieci jest 9-wymiarowa. Nam, przyzwyczajonym do zycia w trzech
wymiarach, trudno jest sobie wyobrazaé¢ w takiej przestrzeni punkty, hiperptasz-
czyzny, czy inne obiekty geometryczne. Jednak podczas uczenia sie¢ neuronowa
musi, poruszajac sie w tej przestrzeni po hiperpowierzchni, znalezé punkt, w kto-
rym warto$é btedu na zadanym ciagu uczacym bedzie najmniejsza.

Wspomniang hiperpowierzchnie, czyli wykres btedu sieci, zaleznego od 9 pa-
rametréow, musielibySmy narysowa¢ w przestrzeni 10-wymiarowej. Mogliby$my
w niej znalezé wiele miejsc, w ktorych warto$é bledu jest mniejsza niz dookota
— miejsca takie nazywamy minimami lokalnymi. Sie¢ neuronowa tak naprawde
nie potrzebuje znalez¢é minimum globalnego tej funkcji, czyli zestawu wag zapew-
niajacego najmniejszy blad ze wszystkich. Wystarczy jej takie minimum, ktére
zapewni poprawne rozwigzanie problemu zdefiniowanego w ciagu uczacymi jed-
noczeénie zdolno$é do uogdlniania zdobytej wiedzy na przypadki nie widziane
podczas uczenia. Aby odréznié to poszukiwane minimum od innych lokalnych
miniméw, nie zapewniajacych poprawnego rozwiazania zadania, bedziemy jednak
nazywaé je minimum globalnym.

Wiekszo$¢ metod uczenia sieci, ktérych wyczerpujacy przeglad mozna znalezé
w [4], dazy do znalezienia najlepszego minimum funkeji celu w jak najkrotszym
czasie (w najmniejszej liczbie krokoéw). Zadanie uczenia sieci neuronowej na zada-
nym ciggu uczacym jest wiec zadaniem optymalizacyjnym. Stosowana przez nas
obecnie metoda jest przy tym najmniej wydajnym algorytmem poszukiwania tego
minimum (ale za to intuicyjnym, najlatwiejszym do zrozumienia i najprostszym
do zaprogramowania). W ¢éwiczeniach pod koniec ksiazki poznamy najprostsze
metody zwiekszenia efektywnosci tej metody, a takze wspomnimy o innych, wy-
dajniejszych algorytmach uczenia sieci. Funkcje uczaca wzbogacimy zas o wykresy
obrazujace przebieg uczenia.

Najczesciej funkcja celu minimalizowana w procesie uczenia jest miara bledu
na wyjsciu — blad $redniokwadratowy. Dla jednego przykladu uczacego jest on
dany wzorem

1 ke

EMSEZQZ( )

l\D\H

K>
Z (1~ 42) (3.3)

gdzie Ky jest liczba wyjs¢ drugiej warstwy sieci, d,(f)

neuronu drugiej warstwy sieci, y,?) jest wartoscia tego wyjscia, a tx jest jego

zadang wartoscig podang w ciagu uczacym dla danego przykladu.

jest btedem na wyjsciu k-tego
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Proponujemy Czytelnikowi aby rozpisal powyzszy wzoér, przechodzac do coraz
doktadniejszych szczegbtow, aby w koricu otrzymacé wzor ilustrujacy bezposrednio
zalezno$é funkcji celu od wszystkich wag sieci

2

13 e @
Eyse = B} Z tk—f Z Wy ey f ( Wr, s Ts ) (3.4)
ka=1 k1=0 5=0

Oznaczenia uzyte w (3.4) sa zgodne z dotychczas uzywanymi: K; i Ks to
liczby neuronéw w obu warstwach sieci, S jest liczba wejs¢ sieci (czyli warstwy
pierwszej), gorne indeksy przy wagach oznaczaja numer warstwy, za$ f(+) jest
funkcjg aktywacji, wspolna dla wszystkich neuronow.

Najprostsza metoda minimalizacji tak zdefiniowanej funkcji celu jest metoda
najszybszego spadku gradientu. W kazdym kroku uczenia wektor parametrow
sieci znajduje sie w pewnym punkcie przestrzeni parametrow (9-wymiarowej prze-
strzeni wag). W punkcie tym funkcja celu, czyli btad sredniokwadratowy przyj-
muje pewna warto$é. Naszym zadaniem jest znalezienie takiego kierunku w tej
przestrzeni, w ktérym funkcja celu najszybciej maleje.

W przestrzeni tréjwymiarowej moglibyémy sobie wyobrazi¢ ten proces jako
schodzenie z gér w gestej mgle, gdy widzimy tylko najblizsze otoczenie miejsca, w
ktoérym sie znajdujemy, a kazdy nastepny krok czynimy w tym kierunku, w ktérym
czujemy najwiekszy spadek terenu. Ten ,,gorski” przyktad naprowadza nas na fakt,
ze opisana metoda pozwala jedynie na znalezienie minimum lokalnego najblizszego
punktowi startowemu. Bowiem, gdy dojdziemy do punktu, w ktérym wszystkie
kierunki powoduja zwiekszenie btedu, uznamy, ze znalezliémy minimum - nie
bedziemy jednak mieli pewnosci, ze za lekkim wzniesieniem nie znajdziemy jeszcze
nizszego minimum. Wiele zalezy w tej metodzie od doboru kroku, a nie tylko
kierunku poszukiwan. W nastepnym ¢wiczeniach poznamy metody pozwalajace
usprawni¢ proces minimalizacji.

Kierunek najszybszego spadku funkcji celu mozna wyznaczyé obliczajac jej
gradient, czyli pochodne wzgledem wszystkich parametréow. Wszystkie wagi sieci
mozemy zapisa¢ w jednym wektorze kolumnowym, w naszym przypadku bedzie
dany jako

1 1 1 1 1 1 2 2 T
W= wg,o)vwg,l)’w§,2)7wé,mwé,l)’wészi(hovw:(l,l)vwg,Q)} (3.5)

Wtedy gradient funkcji celu bedzie zdefiniowany przez

T
OEnsE OEnsE

VEusE = o ) (3.6)
W10 Wy 2
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Jako poprawki wag dodawane do nich w kazdym kroku uczenia nalezy przyjaé
ujemny kierunek gradientu funkcji celu, pomnozony przez wspotczynnik uczenia.
Poprawki wszystkich wag sieci, zebrane w jednym wektorze maja wiec postaé

dW = /N VEMSE (3.7)

Mozna oczywiscie obliczyé¢ poprawki dla poszczegélnych wag, z podziatem na
macierze wag i macierze poprawek dla obu warstw sieci — tak, jak czynimy to
w naszych funkcjach uczacych.

Zadanie 7. Oblicz pochodne funkcji celu danej wzorem (3.4) wzgledem:

- dowolnej wagi z drugiej warstwy sieci %
k,s

- dowolnej wagi z pierwszej warstwy siect 85;{15)]3
k,s

Pierwsze z powyzszych zadan pozwoli nam skorygowaé wzor na poprawke do-
wolnej wagi w sieci przy zalozeniu, ze znamy blad na wyjsciu neuronu, do ktoérego
nalezy waga, oraz warto$é¢ wejécia, do ktoérego ona prowadzi. Wzoér ten, zapisany
przez nas poprzednio w uproszczonej postaci jako (2.11), mozemy teraz zapisaé
doktadnie " " "

!
dwy,s =1n-dj, - f! (uk ) W (3.8)
gdzie w,gl)s jest waga k-tego neuronu w warstwie I-tej do wejécia s-tego, na ktérym
podany jest sygnat xgl), n jest wspoélczynnikiem uczenia, zwykle z zakresu od 0
do 1, zas f’ (u,(gl ) jest pochodng funkcji aktywacji tego neuronu w punkcie u,(j),
stanowigcym warto$é pobudzenia neuronu. W naszym przypadku, dla sigmoidal-
nej funkcji aktywacji pochodna upraszcza sie do

£ () =y (1 o) (39)

Dla utatwienia kolejnych rozwazan btad k-tego neuronu w I-tej warstwie sieci
pomnozony przez pochodna funkcji aktywacji tego neuronu nazwiemy ,wewnetrz-

(1)

nym” biedem neuronu i oznaczymy przez e;
l l l
o =l () (3.10)

Druga czes¢ zadania 7 miata uzasadni¢ matematycznie metode wstecznej pro-
pagacji btedu i pokazaé, ze rzeczywiscie btad neuronu warstwy ukrytej nalezy
szacowaé jako sume wazong btedéw neurondéw, do ktérych wysyla on swoj sygnat.

Poréwnujac strukture ostatecznego wzoru na pochodna a(f”{f)E ze wzorem (3.9)
w

k,s
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na poprawke dowolnego neuronu sieci, Czytelnik powinien zauwazy¢ w nim czesé
odpowiadajaca btedowi tego neuronu.

Oszacowanie bledu k-tego neuronu w pierwszej warstwie sieci d(l), zapisane
wezesniej przyblizonym wzorem (3.2), mozna teraz uscislié uzupeliajac odpo-
wiednimi pochodnymi funkcji celu:

Ko
4 = Zw@) i f( ): (3.11)
kz*l
2 (2)
= Z w1(€2)/€ €k2
ko=1

Powyzszy przyktad pokazal prostote i piekno teorii uczenia sieci neuronowych.
Wyprowadzone z poczatku intuicyjnie wzory — zaréwno wzér na poprawke wag
dowolnego neuronu, jak i wzor na oszacowanie btedu neuronu warstwy ukrytej —
znalazly potwierdzenie w skomplikowanej teorii optymalizacji lezacej u podstaw
uczenia sieci.

Schematyczny zapis fazy backpropagation pojedynczego kroku uczenia mozemy
teraz przedstawi¢ jak na rys. 3.8.

-1 -1
{} v W o /0 Ym{-} O Winn 40 76 o

a Z A il K <1 KT 2 A KX ) K,x1

o 0 o

@)
dw K+Tx K, E Kyl Kyx1
(1) OPRASING BP
dWSH‘xK] Ek,xl D g

Rysunek 3.8. Pojedynczy krok uczenia sieci dwuwarstwowej - schemat doktadny

Szkielet funkcji uczacej sie¢ dwuwarstwowa w pelnej wersji mozna zas uzupet-
ni¢ do nastepujacej postaci:

function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , P , T , n )
% funkcja uczy sieé dwuwarstwowag na podanym ciggu uczacym (P,T)
% przez zadang liczbe epok (n)

% wersja doktadna

hooo.

Il

liczbaPrzykladow
wierW2 = ... % liczba wierszy macierzy W2
Wl = Wiprzed ;
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W2 = W2przed ;
wspUcz = 0.1 ;

for i =1 :n,
nrPrzykladu = ...

% podaj przyktad na wejscia...

X= ... % wejscia sieci
% ...1i oblicz wyjscia
[yt ,vy2]=...
X1 = ... % wejscia warstwy 1
X2 = ... % wejscia warstwy 2
D2 = ... % oblicz btedy dla warstwy 2
E2 = ... % blad’wewnetrzny’ warstwy 2
D1 = ... % oblicz btedy dla warstwy 1
yA (uzyj E2 zamiast D2)
E2 = ... % blad’wewnetrzny’ warstwy 1
awil = ... % oblicz poprawki wag warstwy 1
% (uzyj E1 zamiast D1)
w2 = ... % oblicz poprawki wag warstwy 2
% (uzyj E2 zamiast D2)
Wi= ... % dodaj poprawki do wag warstwy 1
W2 = ... % dodaj poprawki do wag warstwy 2

end % i to wszystko n razy

Wipo = W1 ;
W2po = W2 ;

Zarowno na schemacie, jak i w szablonie funkcji widaé, ze ,wewnetrzne” btedy
neuronéw obu warstw mozna zebra¢ w odpowiednich wektorach (w naszym przy-
ktadzie E1 i E2), za$ dzieki prostej postaci pochodnej funkeji sigmoidalnej, ich
obliczenie nie jest skomplikowane (i nie wymaga uzycia petli for). Zar6wno we
wzorach na poprawki wag, jak i we wzorze na domniemane btedy warstwy pierw-
szej, nalezy teraz uzy¢ ,wewnetrznych” bledéw neuronéow.

Uzupehienie funkcji ucz do postaci Scistej matematycznie powinno skutkowaé
przyspieszeniem uczenia, zarowno w przypadku sieci jedno-, jak i dwuwarstwo-
wych.






Rozdzial 4

Badanie proces6w uczenia jednowarstwowych
sieci neuronowych

W niniejszym rozdziale wzbogacimy funkcje uczace sieci o szereg wykreséow ilu-
strujacych proces uczenia sieci - wykres zmian btedu sredniokwadratowego w ko-
lejnych epokach, wykres btedu klasyfikacji, wykres przebiegu wag, czy wreszcie
granic decyzyjnych poszczegdlnych neurondéw oraz calej sieci. Bedzie to dla nas
okazja do przeanalizowania ich mozliwosci, sposobu w jaki rozwiazuja problemy,
a takze zjawisk zachodzacych podczas uczenia. Poznamy réwniez kilka podstawo-
wych zasad, do ktorych nalezy sie stosowac, aby prawidlowo oceniaé jakos¢ dzia-
tania sieci i jej zdolnosci do uogélniania wiedzy. Uzupelnimy takze podstawowy
algorytm uczenia sieci wielowarstwowej o metody pozwalajace na usprawnienie
procesu minimalizacji btedu.

Na poczatek jednak zadbajmy o przyjaznosé pisanych przez nas programow
dla uzytkownikow (czyli dla nas). Musimy przyznac, ze w skryptach test1i test2
komunikacja ta byta wyjatkowo lakoniczna — ograniczala sie w zasadzie do wypro-
wadzania warto$ci macierzy. Projektowanie interfejsu uzytkownika jest w duzym
stopniu procesem subiektywnym, podporzadkowanym potrzebom pokazania nie-
zbednych informacji w jak najbardziej przystepny i obrazowy sposéb, ale zaleznym
roéwniez od indywidualnego poczucia estetyki. Dlatego ostateczne decyzje doty-
czace sposobu wyswietlania komunikatow, czy postaci wykreséw pozostawiamy
Czytelnikowi.

4.1. Komunikacja z uzytkownikiem

W pierwszym zadaniu przedstawimy propozycje wyswietlania komunikatéw
przez podstawowa wersje skryptu uczacego sieci jednowarstwowe. W nastepnych
zadaniach bedziemy dodawaé kolejne usprawnienia do naszych funkcji, koncentru-
jac sie na stronie algorytmicznej. Przedstawiamy wtasne propozycje komunikatow
i wykresow, ktore Czytelnik moze przesledzi¢ uruchamiajac programy umiesz-
czone na stronie internetowej ksiazki, a nastepnie zaimplementowaé¢ podobne, lub
zupelnie inne — wedle wlasnego uznania.
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Zadanie 8. Uzupelniy skrypt testl tak, aby w zwiezty i przystepny sposdb:

- informowat uzytkownika o zadaniu wykonywanym przez siec,

- podawatl znaczenie wejsé 1 wyjsé siect,

- przedstawiat cigg uczgcey (macierze P i T),

- wySwietlat wagr sieci © odpowtedzi na przyktady z ciggu uczgcego — przed ucze-
niem,

- wySwietlat wagi sieci oraz wynik jej dziatania — po uczeniu.

Dialog z uzytkownikiem moze przypominaé¢ wydruk ponizej.

sk sk sk s ok sk sk e ok sk sk ke ok sk s ke sk sk sk sk sk s sk sk s sk sk e sk sk sk ek sk ok ke sk sk sk sk sk ok ok
Sieé¢ jednowarstwowa uczy sie rozpoznawal zwierzeta

- wersja podstawowa
stk ok sk ok ok ok sk ok ok ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk ok sk ok ok sk ke sk ok ok sk ok ok ok sk sk ok ok

wejScia sieci: 1 - ile ma nég

2 - czy zyje w wodzie

3 - czy umie latac

4 - czy ma pidra

5 - czy jest jajorodne
wyjScia sieci: 1 - ssak

2 - ptak

3 - ryba

stk sk ks sk ok sk ok ok ok ok ok o sk e sk e sk sk sk sk ok sk ok ok ok o sk e sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok ok
Ciag uczacy:

P - wejscia sieci

T - zadane wyjscia

kolejne przyktady w kolumnach

P = 4.0000 2.0000 -1.0000
0.0100  -1.0000 3.5000
0.0100 2.0000 0.0100
-1.0000 2.5000 -2.0000
-1.5000 2.0000 1.5000
T = 1 0 0
0 1 0
0 0 1
Sie¢ przed uczeniem:
Wprzed = 0.0978 0.0567 -0.0724
-0.0866 0.0068 -0.0564
0.0879 0.0771  -0.0636
-0.0964 0.0798 -0.0916
0.0368 0.0252  -0.0786
Tak dziata:
powinnoByc = 1 0 0
0 1 0
0 0 1
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jest = 0.8969 0.8105 0.3184
0.6344 0.9278 0.3166
0.3997 0.0470 0.4251

Nacisnij ENTER, aby rozpoczaé uczenie...

Ucze siec...

Sie¢ po uczeniu:

Wpo = 0.1136 -0.1832  -0.3287
-0.2712  -0.2355 0.1666
-0.1307 0.1218  -0.0767
-0.2384 0.3495 -0.1869
-0.3635 0.1085 0.0689

Tak dziaza:

powinnoByc = 1 0 0
0 1 0
0 0 1
jest = 0.9979 0.0044 0.0035

0.0020 0.9976 0.0028
0.0021 0.0014 0.9990
Nacisnij ENTER...

Proponujemy zmieni¢ nazwy plikow z funkcjami dotyczacymi sieci (oraz od-
powiednio nagltéwki samych funkeji oraz ich wywotania) na: initla, dzialajla
iuczla, a samego skryptu na: testla. Takie wlasnie nazwy plikéw beda uzywane
w dalszej czesci ksiazki oraz na stronie internetowej autora w celu odréznienia
kolejnych zmian wprowadzanych do naszych programéw. Juz w nastepnej wersji
dodamy bowiem do sieci jednowarstwowej wejsScie progowe, a nastepnie mozli-
wos¢ pokazania sieci kilku przyktadow uczacych w jednym kroku oraz obliczanie,
sprawdzanie i rysowanie btedu sredniokwadratowego.

4.2. Dokladny model neuronu

Jak wspomniano w rozdziale 2, do rozwiazania prostego zadania klasyfikacji
zwierzat nie bylta potrzebna obecno$é wejscia progowego w wektorze wejsé neu-
ronu. Obecnie uzupelnimy jednak jego model do pelnej postaci, aby wtasciwie
przeanalizowaé jego zdolnosci rozdzielcze.
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Zadanie 9. Uzupetnij funkcje initla oraz dzialajla o obstuge wejscia progo-
wego. Dostosuj odpowiednio funkcje uczgeq uczla oraz skrypt testla. Nowym
funkcjom nadaj nazwy, odpowiednio: initlb, dzialajlb oraz uczlb, a skryptow:
— testlb.

Wprowadzenie zmian proponowanych w ¢wiczeniu nie powinno stanowié¢ dla
Czytelnika wigkszego problemu. Podobnie, jak w przypadku sieci dwuwarstwo-
wych, nalezy teraz pamieta¢ o tym, ze macierz wag musi posiadaé¢ jeden do-
datkowy wiersz, zawierajacy wartosci wag prowadzacych do wejéé progowych,
za$ przed mnozeniem macierzy wag z wektorem sygnaléow wejsciowych funkcja
dziatajlb musi rozszerzy¢ ten ostatni o wejscie progowe, zawsze réwne -1. Funk-
cja uczaca sie¢ powinna korzystaé z funkcji dzialajib podczas obliczania odpo-
wiedzi sieci, podajac jako jeden z parametréw wektor wejsé sieci nie zawierajacy
progu. Do obliczania poprawek wag nalezy za$ uzy¢ wektora wejsé, ktory ,widzi”
warstwa sieci, a wiec tego rozszerzonego o wejscie progowe. W skrypcie test1lb
nie bedzie juz mozna jednym poleceniem sprawdzi¢ dziatania sieci przed i po ucze-
niu, lecz nalezy to zrobié¢ przyktad po przykltadzie — podobnie, jak w przypadku
sieci dwuwarstwowych.

x, =—1 o
w, u y
X ! < @7 > ,
| DV _/_
X

Rysunek 4.1. Pojedynczy neuron o dwoch wejsciach

Rys. 4.1 przedstawia model pojedynczego neuronu z dwoma wejSciami. Sy-
gnaly podawane na jego wejScia mozna wiec przestawié¢ jako punkty na plasz-
czyznie (x1,x2). Pojedynczy neuron moze zosta¢ wykorzystany do rozwiazywania
prostego zadania klasyfikacji punktow na ptaszczyznie. Zakladajac unipolarng
sigmoidalna funkcje aktywacji, mozemy przyja¢, ze dla punktéw nalezacych do
jednej klasy odpowiedZ neuronu ma wynosié¢ 1, zas dla punktéw drugiej klasy 0.
Dla bipolarnej funkcji aktywacji odpowiedzi sieci wynosityby odpowiednio 1 i -1.

Poniewaz oba rodzaje funkcji sigmoidalnej przyjmuja wartosci ciggte, musimy
przyjaé pewna warto$é¢ graniczng decydujaca o podziale na klasy. Naturalnym wy-
borem jest warto$é 0.5 dla funkcji unipolarnej i 0 dla funkcji bipolarnej. Punkty,
dla ktérych odpowiedZ jest wieksza od wartosci granicznej, beda uznane za na-
lezace do pierwszej klasy, a punkty o odpowiedzi ponizej tej wartosci — do klasy
drugiej. Latwo zauwazy¢, ze obie funkcje aktywacji przyjmuja warto$é graniczna
przy pobudzeniu réwnym 0, czyli u = 0, co mozemy rozpisaé¢ jako

U = WoZo + w1z, + wazs =0 (4.1)
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Uwzgledniajac zawsze jednakowsa wartosé biasu
—wg + w1z + woxe =0 (4.2)

Ostatecznie otrzymalismy réwnanie prostej

TrTo = —ﬂxl + %o (4.3)
w3 wa
ktora jest granica decyzyjna neuronu, a ktorej parametry (nachylenie i przesunie-
cie) zaleza od wag neuronu (a doktadniej: od ich wzajemnych proporcji).

Pojedynczy neuron jest wiec dyskryminatorem liniowym. Oznacza to, ze na
plaszczyznie jest w stanie rozdzieli¢ punkty do réznych klas linia prosta. Jak ta-
two zauwazy¢, pozbawienie neuronu wejscia progowego ograniczato jego zdolnosci
do linii przechodzacych przez srodek uktadu wspoétrzednych, ktérych nachylenie
mozna regulowaé¢ zmieniajac wagi neuronu, bez mozliwosci regulacji ich przesu-
niecia. Jak pokazaly nam dotychczasowe ¢éwiczenia, w zupelnosci wystarczato to
do klasyfikacji zwierzat jako: ssaki, ptaki i ryby, juz nie na ptaszczyznie, lecz
w pieciowymiarowe]j przestrzeni sygnaléw wejsciowych. Rozwazane tu zdolnoéci
klasyfikacyjne neuronu mozna wiec uog6lni¢ na przestrzenie wejsciowe o wiekszej
liczbie wymiaréw.

Neuron o S wejsciach, wyposazony w wejscie progowe (bias) ma S + 1 pa-
rametrow, ktore mozna dowolnie ,dostroi¢” w procesie uczenia. Poniewaz jest on
dyskryminatorem liniowym, to w S-wymiarowej przestrzeni sygnatow wejsciowych
jest w stanie rozdziela¢ punkty na dwie klasy przy pomocy hiperptaszczyzn.

Czytelnik moze sprawdzi¢, ze neuron o dwoch wejéciach moze na ptaszczyznie
ustawi¢ swoje wagi tak, aby rozdzieli¢ 3 punkty na wszystkie mozliwe sposoby
(kombinacje klas dla poszczegdlnych punktow). W ogolnosci potrafi on w S-wy-
miarowej przestrzeni rozdzieli¢ S + 1 punktéw na wszystkie mozliwe sposoby
— i tyle wtasnie wynosi jego wymiar Vapnika-Chervonenkisa. Wielko$é ta jest
Scisle zwiazana z teoria rozpoznawania i pozwala okresli¢ zdolnosci klasyfikacyjne
maszyn uczacych (w tym sieci neuronowych). Przydaje sie takze m.in. do szacowa-
nia liczby przyktadéw w zbiorze uczacym potrzebnych do prawidtowego nauczenia
sieci, lub do okreslenia, jaki btad sie¢ jest w stanie osiagnaé¢ przy zbiorze uczacym
o ustalonej liczbie przykladéw.

Jedno z nastepnych ¢éwiczen pokaze nam, ze w istocie jedyna granica decy-
zyjna, jaka jest w stanie wytworzy¢ pojedynczy neuron, jest wlasnie linia prosta.
Dalsze ¢wiczenia pokaza nam jednak, ze z takich pojedynczych liniowych gra-
nic decyzyjnych, sieci dwuwarstwowe sa w stanie tworzy¢ bardzo skomplikowane
granice nieliniowe.
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4.3. Miara jakosci dzialania sieci - blad sredniokwadratowy

Zadanie 10. Uzupetnij funkcje uczlb o obliczanie bledu Sredniokwadratowego.
Sprawdzaj ten blgd po kazdym kroku uczenia, konicz uczenie po osiggnieciu zalo-
zZonego poziomu bledu lub po uptywie maksymalnej zatozonej liczby krokow. Rysuj
wykres btedu Sredniokwadratowego podczas uczenia. Nazwij nowq funkcje uczgcg
uczlc, a jej nagtowek zdefiniuj nastepujgco:

function [ Wpo ] = uczlc ( Wprzed , P , T , maxLiczbaKrokow |,
docelowyBladMSE )

Btad $redniokwadratowy dla sieci dwuwarstwowej zostat juz zdefiniowany wzo-
rem (3.3). Jest to po prostu suma kwadratéow odchytek wszystkich neuronéw od
wartosci zadanych dla danego przyktadu. Aby miara ta bardziej odzwierciedlata
blad na pojedynczym neuronie, nalezy jeszcze te sume podzieli¢ przez liczbe neu-
ronéw w warstwie. Wzér na btad MSE dla sieci jednowarstwowej o K neuronach
jest wiec dany jako

1 & 1 &
Dysp ==Y di==> (th—w)° (4.4)

2 k=1 2 k=1
W naszej funkcji uczacej mozna go obliczyé bezposrednio na podstawie wek-
tora bledow D stosujac odpowiednie mnozenie macierzowe (bez uzycia petli for).
Uzupehienie funkcji o poréwnywanie btedu sieci w danym kroku z zatozonym
btedem docelowym nie powinno stanowié¢ dla Czytelnika wiekszego problemu, po-
dobnie jak zapisanie kolejnych wartosci btedu w macierzy i wyswietlenie wykresu

btedu w kolejnych krokach.

Zadanie 11. Napisz funkcje sprawdzl, ktdra sprawdza sieé¢ jednowarstwowq, zde-
finiowang macierzg wag W, na ciggu danych podanym w postaci pary macierzy
P i T. Funkcja powinna podaé réwniez liczbe blednych klasyfikacji (jako procent
wszystkich przyktadow), zaktadajac unipolarng sigmoidalng funkcje aktywacyi neu-
ronow (czyli Zadane wartosci wyjsé 0-1). Opricz obu tych bledow funkcja powinna
zwracaé rowniez macierz odpowiedzi sieci na koleyne przyktady z ciggu danych oraz
odpowiadajgceg im macierz bledow. Nagtowek funkcji dany jest nastepujgco:

function [ Y , D, MSE , CE ] = sprawdzl (W , P, T )
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Zadanie 12. Na podstawie poprzednich skryptow napisz testlc, ktory opricz
uzycia funkcji uczgceej uczlc bedzie sprawdzatl dziatanie sieci przed i po uczeniu
na catym ciggu uczgeym, podajgc wartosé bledu sredniokwadratowego oraz liczbe
btednych klasyfikacji. Skrypt powinien pytaé sie uzytkownika o maksymalng do-
puszczalng liczbe krokow uczenia oraz zaktadany do osiggniecia blgd sredniokwa-
dratowy i przekazywaé te parametry do funkcji uczic.

Funkcja sprawdzajaca odpowiedzi sieci na zadanym ciagu uczacym pozwoli
nam wladciwie ocenié jakos¢ jej dziatania. W dalszych zadaniach poznamy zasady
prawidtowego podziatu danych na ciagi: uczacy, sprawdzajacy i testujacy. Na razie
bedziemy sprawdzaé¢ dziatanie sieci na caltym zbiorze uczacym.

Oprocz btedu sredniokwadratowego sieci na zadanym ciagu, funkcja ma zwra-
caé kilka warto$ci pomocniczych. Odpowiedzi sieci Y na kolejne przyktady z za-
danego ciggu oraz bledy D mozemy wykorzysta¢ do sprawdzenia, ktérych przy-
ktadéw sieé nie jest w stanie sie nauczyé, aby potem przeanalizowaé czy wynika
to np. z btedéw pomiarowych lub grubych w danych, btednego zapisu wejsé, czy
blednego kodowania wyjs¢.

Btad sredniokwadratowy mierzy odchylenia wyjsé¢ sieci od wartosci zadanych —
w zadaniach klasyfikacji przy uzyciu unipolarnej funkcji aktywacji neuronéw sa to
wartosci 0 i 1. Wyjécia sieci nie musza jednak osigga¢ wartosci bardzo bliskich tym
idealnym, aby poprawnie klasyfikowa¢ obiekty opisane na wejsciach. W przykta-
dowym zadaniu rozpoznawania zwierzat wystarczy, ze na wyjsciu neuronu przypi-
sanego do odpowiedniej klasy pojawi sie warto$¢ wieksza od 0.5, a na pozostatych
neuronach — mniejsza od 0.5. W ten prosty sposob liczy btedne klasyfikacje funkcja
sprawdzl zaimplementowana prze autora. Czytelnik moze pokusié sie o bardziej
zaawansowana, interpretacje wyjsé sieci, np. wprowadzenie dodatkowej klasy brak
decyzji, czy sprawdzanie poziomu aktywacji zwyciezcy i odleglosci od nastepnego
przy kodowaniu klas ,,jeden z N”. Przyklady mozliwych interpretacji wyjscia dla
pojedynczego neuronu dzielacego obiekty na dwie klasy przedstawia rys. 4.2.
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klasa 1
Klasa1 T 075
1 054 brak
decyzji
klasa2 + 0.25
klasa 2
4+ o 4 0

Rysunek 4.2. Interpretacje wyjécia pojedynczego neuronu
rozpoznajacego dwie klasy obiektow

Po wprowadzeniu odpowiednich zmian o funkcji uczacej i skryptu ja wywotu-
jacego, uczenie sieci moze przebiega¢ podobnie do ponizszego (fragmenty znane
juz z poprzednich wydrukow zostaly pominiete):

stk ok sk ok ok ok o sk o ok ok ok sk sk ok sk ok sk s ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok ok sk ok ok ok
Sie¢ jednowarstwowa uczy sie¢ rozpoznawal zwierzeta
- wersja z wykresem biedu MSE

sk ok sk ke ok ok ok sk o ok ok ok sk sk ok sk ok sk s ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok ok sk ok ok ok

..

Podaj maksymalng liczbe krokéw uczenia: 100
Podaj docelowy btad Sredniokwadratowy MSE (na biezacych przyktadach): 0.01
Sie¢ przed uczeniem:
Wprzed = -0.0405 -0.0196 -0.0690
-0.0207 -0.0410 -0.0999
-0.0158 -0.0387 -0.0433
-0.0377 -0.0789 0.0102
0.0388 0.0188 0.0742
-0.0816  -0.0435 -0.0915

Tak dziata:
powinnoByc = 1 0 0
1 0
0 0 1
jest = 0.5508 0.3466 0.2743

0.3787 0.2484 0.2907

0.2078 0.4197 0.2073
Biad Sredniokwadratowy MSE = 0.1131979
Procent biednych klasyfikacji CE = 66.7
Nacisnij ENTER, aby rozpocza uczenie...
Ucze siec...
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Krok: 1/ 100 - btad MSE: 0.1435238 / 0.0100000
Krok: 2/ 100 - btad MSE: 0.0892425 / 0.0100000
Krok: 3/ 100 - btad MSE: 0.0001102 / 0.0100000

Sie¢ po uczeniu:

Wpo = 0.0483 -0.0888 -0.0771
-0.0358 0.1163  -0.2339
-0.1709  -0.1346 0.1742
-0.1076 0.0714  -0.0733
0.0605 0.2185 -0.1310
-0.2323 0.0980 -0.1003

Tak dziaza:

powinnoByc = 1 0 0
0 1 0
0 0 1
jest = 0.6147 0.0842 0.0045

0.7148 0.9988 0.0192

0.0531 0.0020 0.9943
B1ad Sredniokwadratowy MSE = 0.0372100
Procent biednych klasyfikacji CE = 33.3
Nacisnij ENTER...

Btad $redniokwadratowy sieci (na biezgcych przyktadach)
0.16 T T T T T

0.14 b

0 I I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25 3

krok

Rysunek 4.3. Przebieg uczenia neuronu — testlc

Wykres bledu sredniokwadratowego odpowiadajacy powyzszemu przebiegowi
uczenia przedstawia rys. 4.3. Wida¢ na nim, podobnie, jak na wydruku dziatania
programu, ze sie¢ zakoniczyta uczenie za wczesnie, a odpowiedzi ,hauczone;j” sieci
nie sg zadowalajace. Powodem tego jest fakt, ze blad §redniokwadratowy, na pod-
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stawie ktérego sie¢ podejmuje decyzje o zakoriczeniu uczenia, jest obliczany tylko
na jednym przyktadzie pokazywanym w danym kroku. Wystarczy, ze sie¢ nauczy
sie dobrze dziata¢ dla jednego przyktadu, a juz uzna, ze nauczyla sie wszystkich.
Oczywiste jest wiec, ze sie¢ powinna w kazdym kroku sprawdzaé swoje dziatanie
na calym ciagu uczacym przy uzyciu funkcji sprawdzl (a tak naprawde — na
niezaleznym od niego ciagu sprawdzajacym). Blad ten poprawimy w nastepnej
wersji funkcji ucz, w ktorej ponadto wprowadzimy mozliwosé pokazania sieci kilku
przyktadéw w jednym kroku uczenia.

4.4. Prezentacja kilku przykladéw w w jednym kroku

Zadanie 13. Zmodyfikuj funkcje uczlc tak, aby w kazdym kroku obliczata btgd
Sredniokwadratowy sieci nie tylko dla przyktadu pokazanego w danym kroku, ale
rowniez na catym ciqggu uczgeym — decyzje o zakonczeniu uczenia przed osiggnie-
ciem maksymalnej liczby krokéw powinna podejmowaé na podstawie tego drugiego
btedu. Na wykresie btedu Sredniokwadratowego pokaz oba btedy. Nowq funkcje na-
zwij uczld.

Proponowane zmiany wymagaja jedynie uzupetnienia funkcji testic o spraw-
dzenie sieci na calym ciggu uczacym (przy pomocy funkcji sprawdz1) przed sa-
mym konicem petli obstugujacej kolejne kroki uczenia. Dla odréznienia obu btedéw
proponujemy nazwaé obie zmienne, odpowiednio:

- bladMSEkrok - wartos¢ btedu dla przyktadu pokazanego w danym kroku,
- bladMSEciag - warto$¢ btedu dla calego ciggu uczacego.

Obie zmienne sa wektorami o wymiarze rownym maksymalnej liczbie krokow,
aby mozna bylo je prezentowaé¢ na wykresie. Nalezy rowniez uwzgledni¢ nowy
blad (dla calego ciagu) w instrukeji warunkowej przerywajacej petle po wszystkich
krokach.

Zadanie 14. Uzupetnij funkcje uczld o mozliwo$é pokazywania sieci kilku przy-
ktadow w jednym kroku uczenia. W kazdym kroku uczenia funkcja uczgca powinna:

- losowaé przyktady do pokazania sieci w danym kroku,

- po kolet pokazac sieci wylosowane przyktady,

- dla kazdego z nich obliczy¢ poprawki wag, ale nie dodawaé ich do wag, a jedynie
kumulowad,

- po pokazaniu wszystkich przyktadow w danym kroku - znormalizowaé skumulo-
wane poprawki © dodac do wag,

- sprawdzié dziatanie siect i ewentualnie zakonczyé uczenie.
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Odpowiednio zmien sposdéb obliczania btedu MSE dla przyktadow pokazanych
w danym kroku (podobnie, jak poprawki wag, ten blad réwniez nalezy kumulowaé
i na koniec kroku normalizowac).

Proponowane ulepszenie procesu uczenia sieci o0 mozliwo$é pokazywania kilku
przyktadéw w jednym kroku jest bardzo wazne z punktu widzenia jego efektyw-
nosci, o czym przekonamy sie szczegdlnie w dalszych ¢wiczeniach, gdy bedziemy
rozwigzywaé trudniejsze zadania.

W teorii uczenia sieci neuronowych wyrézniamy dwa skrajne podejscia doty-
czace strategii prezentowania sieci danych uczacych i uaktualniania wag. Pierwsza
z nich — metoda on-line, adaptacyjna — zaktada adaptacje wag po kazdej prezenta-
cji wzorca uczacego. Druga — metoda batch, wsadowa — zaklada uaktualnienie wag
po prezentacji wszystkich wzorcéw ze zbioru uczacego, czyli po calej epoce ucze-
nia. My zastosujemy podejscie posrednie, ktére pozwoli nam réwniez korzystaé z
obu wymienionych metod.

Aby uporzadkowaé terminologie, wprowadzimy nastepujace pojecia:

- pokaz - prezentacja pojedynczego przyktadu z ciggu uczacego, obliczenie odpo-
wiedzi sieci, bledu oraz poprawek wag,

- krok - wybrana liczba pokazow, kumulacja poprawek wag obliczonych w kazdym
pokazie, na koniec kroku nastepuje adaptacja wag przy uzyciu skumulowanych
i znormalizowanych poprawek,

- epoka - taka liczba krokow, aby zaprezentowacé sieci wszystkie dane z ciagu ucza-
cego, na zakoniczenie epoki mierzy si¢ btad na ciaggu sprawdzajacym i podejmuje
decyzje o kontynuacji lub zakoniczeniu uczenia.

Oczywiscie, aby pojecie epoki mialto sens, przyktady prezentowane podczas
wszystkich krokéw uczenia w danej epoce nie moga si¢ powtarza¢. Przy jednej
prezentacji w kroku uczenia, otrzymamy metode on-line, jesli wybierzemy rozmiar
kroku rowny liczbie przyktadéw — metode batch. Mozemy réowniez wybraé ,ztoty
srodek” i np. 1000-elementowy zbiér danych uczacych pokazywaé w 100 krokach
po 10 przyktadow.

W niniejszym ¢éwiczeniu umozliwimy prezentacje kilku przyktadéw w jednym
kroku, a pojecie epoki wprowadzimy dopiero przy sieciach dwuwarstwowych. Do-
celowo pamietajmy jednak, ze zwykle dlugosé uczenia sieci (szczegolnie przy bar-
dziej zaawansowanych algorytmach) mierzy sie w epokach. Przy skomplikowa-
nych zadaniach, ktérych ma sie nauczy¢ sie¢, proces uczenia moze trwaé¢ wiele
tysiecy epok, przy czym podczas kazdej prezentowanych moze by¢ dziesiatki ty-
siecy przyktadow. W dalszych ¢wiczeniach (szczegdlnie przy sieciach dwuwarstwo-
wych) Czytelnik bedzie mogt sprawdzi¢, jaki wplyw ma rozmiar kroku uczenia na
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jego efektywnosé. Uczenie sieci z uwzglednieniem podziatu na pokaz-krok-epoke
przedstawia schematycznie przy uzyciu pseudokodu rys. 4.4.

1. nrPrzykladu=...
2. X -> Y
POKAZ 3. D - T-Y
4. dW +=
n razy
. dw = 0
KROK 1.-4.
\ 5. W += dWw / n
m razy

I
EPOKA 0o

\

Rysunek 4.4. Schemat uczenia sieci z podzialem na kroki i epoki

[e))

MSE =

Szkielet funkcji ucz1ld, ograniczony do najistotniejszych elementow algoryt-
micznych przedstawia sie nastepujaco:
function [ Wpo ] = uczild ( Wprzed , P , T , maxLiczbaKrokow |,
liczbaPokazow s

czestoscWykresow ,
docelowyBladMSE )

% ustalenie réznych wielkosci (...)
% przygotowanie macierzy pod wykres (...)

for krok = 1 : maxLiczbaKrokow ,

dWkrok = ... % na poczatku kazdego kroku

A wyzerowanie macierzy poprawek
los = ... % 1) losuj numery przyktaddéw dla danego kroku
nryPrzykladow = ... % aby sig¢ powtarzaty

for pokaz = 1 : liczbaPokazow ,

nrPrzykladu = ...

X= ... % 2) podaj przyktad na wejscia...

Y= ... % 3) ...i oblicz wyjscia

D=... % 4) oblicz btedy na wyjsciach
bladMSEpokaz = ... ¥ oblicz btad Sredniokwadratowy

% - na biezacym przyktadzie
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bladMSEkrok(krok) = ... % i skumuluj

X= ... % macierz wejS¢ z biasem

dWpokaz = ... % 5) oblicz poprawki wag dla danego pokazu
dWkrok = . % - i skumuluj dla catego kroku

end 7 for pokaz

bladMSEkrok(krok) = ... % znormalizuj skumulowany btad
W= ... % 6) dodaj poprawki do wag
% - skumulowane i znormalizowane

% oblicz btad Sredniokwadratowy na catym ciggu uczacym

%  oraz procent blednych klasyfikacji

[ Yciag , Dciag , bladMSEciag(krok) , bladCEciag(krok) ] = ...
Y

% co czestoscWykresow krokdw...

if mod(krok,czestoscWykresow) == 0 ,
% ...komunikat o postepach
% ...uykresy bteddw

end % WYKresS —-------mmmmmm e
% jesli osiagnieto zadany btad,
% to konczymy uczenie nie zwazajac na max liczbe krokdéw
if ( bladMSEciag(krok) < docelowyBladMSE ) ,
break
end
end Y krok
% ustawienie granic wykresdéw (...)

Idee prezentowania kilku przykladéw w jednym kroku uczenia oraz kumulacji
poprawek wag przedstawiaja diagramy czynnosci na rys. 4.5 i 4.6.
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wyzeruj macierz
skumulowanych poprawek
wag

wylosuj przyktady dla kroku
uczenia

pobierz kolejny przyktad z
ciggu uczacego

oblicz odpowiedz sieci

oblicz btgd na wyjsciach i
btad $redniokwadratowy dla
biezacego przyktadu

[ ~ ) V) T KL

kumuluj btad MSE dla
catego kroku

)
;/V\_|(;/;/
©

@

Rysunek 4.5. Uczenie sieci z prezentacja kilku przyktadéow w jednym kroku
- diagram czynnosci, czesé 1
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@ | ©,

oblicz poprawki wag dla
biezacego przyktadu

kumuluj poprawki dla categq

kroku
J

[else]

[wszystkie pokazy w kroku]

podziel skumulowany
btad i skumulowane
poprawki wag przez
liczbe pokazéw w krokul

dodaj poprawki do wag

sprawdz dziatanie sieci
na catym ciggu
uczacym

[mineta ustalona liczba krokow]
,\odéwiez wykresy btedo

[else]

[else]

[else]

[osiagnieto zakladany biad]
[osiagnieto max
dopuszczalng
liczbe krokéw]

ﬁ

Rysunek 4.6. Uczenie sieci z prezentacja kilku przyktadéow w jednym kroku
- diagram czynnosci, czesé 2
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Zadanie 15. Uzupeinij skrypt testlc tak, aby pytal sie uzytkownika o liczbe
przyktadow do pokazania w jednym kroku uczenia oraz o szybkos$é odswiezania
wykresow. Do uczenia sieci skrypt powinien uzywaé funkcji uczld. Nazwij skrypt
testld.

Efektem dzialania poprawionego skryptu moze by¢ nastepujacy przebieg ucze-
nia sieci (pominieto w nim znane juz szczegoly).

sk s sk sk s sk s ke ok sk sk e ok sk s ke sk sk sk sk sk s sk sk s sk sk e sk sk sk ek sk sk ke sk sk sk sk sk ok ok
Sie¢ jednowarstwowa uczy sie rozpoznawal zwierzeta
- wersja z wykresem biedu MSE

i wykresem bitedu CE
skt ok sk sk sk sk ok skl sk ok sk sk ke ok sk ke sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk ok ok sk ok

...

Podaj maksymalng liczbe krokdéw uczenia: 100

Podaj liczbe przyktadéw do pokazania w jednym kroku uczenia: 2

Co ile epok odswiezac wykres? 1

Podaj docelowy btad Sredniokwadratowy MSE (na catym ciggu uczacym): 0.001
Sie¢ przed uczeniem:

Wprzed = (...)

Tak dziata:

powinnoByc = (...)

jest = ...

B1ad Sredniokwadratowy MSE = 0.1678431

Procent b*egdnych klasyfikacji CE = 100.0
Nacisnij ENTER, aby rozpoczal uczenie...
Ucze siec...

Epoka: 1 / 100 - btad MSE: 0.0513717 / 0.0010000 - btad CE: 33.3
Epoka: 2 / 100 - btad MSE: 0.0041746 / 0.0010000 - btad CE: 0.0
Epoka: 3 / 100 - btad MSE: 0.0022572 / 0.0010000 - btad CE: 0.0
Epoka: 4 / 100 - btad MSE: 0.0018230 / 0.0010000 - btad CE: 0.0
Epoka: 5 / 100 - btad MSE: 0.0010998 / 0.0010000 - btad CE: 0.0
Epoka: 6 / 100 - btad MSE: 0.0009091 / 0.0010000 - btad CE: 0.0
Sie¢ po uczeniu:

Wpo = (...)

Tak dziata:

powinnoByc = (...)

jest = ...

B1ad Sredniokwadratowy MSE = 0.0009091

0.0

Procent biednych klasyfikacji CE
Nacisnij ENTER...

Wykres towarzyszacy przyktadowemu przebiegowi uczenia przedstawia rys. 4.7.
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Btad $redniokwadratowy sieci

0.2 T T T
— na biezacych przyktadach
0.15r- na catym ciggu uczgcym
w
® 01r i
=
0.05F B
0 L [ L L
0 1 2 3 4 5 6
krok
Procent btednych klasyfikacji (na catym ciggu uczacym
40 T T T T T
30+ B
5
o 20+ B
&)
10 N
0 L L L L
0 1 2 3 4 5 6

krok

Rysunek 4.7. Przebieg uczenia neuronu — test1ld

Zadanie 16. Do funkcji uczld dodaj rysowanie wykresu zmian wag Neuronow
siect podczas kolejnych krokow uczenia. Nowq funkcje nazwij uczle, zas skrypt jg
wywotujgcy — testle.

Rozwiazanie tego prostego zadania pozostawimy Czytelnikowi. Wykresy wag
utworzone przy pomocy nowej funkcji przedstawimy w nastepnych ¢wiczeniach.

4.5. Jakie zadania klasyfikacyjne potrafi rozwigzaé jeden neuron

Uzupehilismy funkcje uczaca o mozliwosci rysowania szeregu wykresow, kto-
rych obserwacja pozwoli nam §ledzi¢ wydajnosé uczenia sieci. Zadanie, ktére obec-
nie stawiamy przed siecia (rozpoznawanie zwierzat), jest na tyle proste, ze nasze
sieci jednowarstwowe ztozone z trzech neuronéw ucza sie je rozwigzywaé ,w mgnie-
niu oka". Wektory opisujace poszczegdlne rodzaje zwierzat sa bowiem liniowo
separowalne w 5-wymiarowe] przestrzeni wej$é. Czytelnik moze przeanalizowaé
wagl nauczonej sieci, aby stwierdzi¢, jak poszczegblne neurony dostosowaly swoje
wagi, aby odpowiadaé¢ najsilniejszym sygnalem na przypisane im zwierzeta.

Poniewaz trudno jest nam wyobrazaé sobie wielowymiarowe przestrzenie sy-
gnaléw wejsciowych sieci, na zakonczenie tego rozdziatu przeanalizujemy zdolno-
$ci klasyfikacyjne pojedynczego neuronu o dwoch wejsciach. Przestrzeri sygnatow
wejsciowych jest w takim wypadku plaszczyzna, tatwo wiec bedzie zaznaczy¢ na
niej punkty nalezace do rozpoznanych przez neuron klas. Zastosujemy takie same
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neurony, jakich uzywalismy do tej pory — o unipolarnej sigmoidalnej funkcji ak-
tywacji, a wiec o wartosciach na wyjsciu z zakresu 0 - 1, i przyjmiemy, ze neuron
rozpoznaje dwie klasy obiektéw, reagujac na nie wartosciami odpowiednio 0 i 1.
Obie klasy punktéw bedziemy zaznaczaé réznymi kolorami.

Zadanie 17. Uzupetnij funkcje uczle o rysowanie wykresow:

- parametrow granicy decyzyjnej neuronu — jej nachylenia i przesuniecia, wyg (4.3),
- uproszczonej granicy decyzyjnej, pokazujgcej dwoma kolorami klasy, do jakich
neuron przypisuje punkty z ciggu uczgcego.

Nowg funkcje nazwij ucz1f

Stworzenie wykresow wspoltczynnikow nachylenia i przesuniecia granicy decy-
zyjnej neuronu (ich zmian w kolejnych krokach uczenia) na podstawie wzoru (4.3)
nie jest trudne. Duzo wiecej pracy wymaga dodanie do funkcji wykresu uprosz-
czonych granic decyzyjnych. Kod zrodtowy funkeji uczif (wraz z wyczerpujacym
komentarzem) mozna znalez¢ na stronie internetowej autora.

Zaproponowana funkcja od$wieza wszystkie wykresy co ustalong liczbe kro-
kéw. Sprawdza wtedy na wszystkich punktach z ciggu uczacego odpowiedz neu-
ronu, dzieli punkty na dwie macierze oznaczajace rozpoznane klasy (granica po-
dziatu jest wartos¢ 0.5 na wyjsciu neuronu), po czym rysuje wykres obu macierzy
w dwodch kolorach przy uzyciu funkcji plot3.

Aby takie uproszczone wykresy przedstawialy w zadowalajacy sposob granice
decyzyjne sieci, punktow w zbiorze uczacym musi by¢ duzo (np. 2000). Ustaleniem
takich parametrow, jak: liczba przyktadéw w zbiorze uczacym, liczba przyktadow
prezentowanych sieci podczas jednego kroku uczenia, czy liczba krokéw miedzy
odswiezeniami wykresu, zajmuje sie skrypt test1f. Pozwala on réwniez uzytkow-
nikowi wybraé¢ problem klasyfikacyjny, jakiego ma sie nauczy¢ pojedynczy neuron.

Program proponuje trzy przyktady zadan:

- problem liniowo separowalny — losowe punkty z kwadratu (0,0) - (1,1) rozdzie-
lone sg linig prosta o parametrach definiowanych przez uzytkownika,

- problem prawie liniowo separowalny — losowe punkty z kwadratu (0,0) - (1,1)
lezace w srodku kota o parametrach definiowanych przez uzytkownika nalezg do
jednej klasy, a punkty lezace na zewnatrz — do drugiej,

- problem liniowo nieseparowalny — punkty sa losowane z kwadratu (0,0) - (1,1),
a uzytkownik moze zdefiniowaé parametry dwoch kot, wewnatrz ktorych punkty
nalezg do jednej klasy, a na zewnatrz — do drugie;j.

W pierwszym zadaniu granica decyzyjna, jakiej ma sie nauczy¢ neuron jest
w pelni zgodna z granica, jaka jest on w stanie wytworzy¢. Zdolno$é neuronu do
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rozwigzania dwoch ostatnich zadan zalezy od parametréw kot wybranych przez
uzytkownika. Jesli beda one takie, ze w kwadracie (0,0) - (1,1) zadana granica
decyzyjna bedzie prawie liniowa, neuron bedzie w stanie sie jej nauczyé¢ z do$é
duza doktadnoscia, jesli jednak bedzie ona mocno zakrzywiona, lub klasy beda
roztaczne, neuron nigdy nie bedzie w stanie sie jej nauczy¢.

Przy pomocy programu test1f Czytelnik moze obserwowaé proby pojedyn-
czego neuronu do dopasowania swojej liniowej granicy decyzyjnej do liniowych,
prawie liniowych, badZ nieliniowych granic decyzyjnych zadanych mu do naucze-
nia. Skrypt test1f mozna réwniez w tatwy sposéb uzupetni¢ o generowanie innych
ciagow uczacych, przedstawiajacych znacznie bardziej skomplikowane granice de-
cyzyjne.

Ponizej przedstawiamy przyktadowy wydruk dzialania programu testif dla
pierwszej klasy zadari.

stk ok sksk sk ok stk ok stk ok sk ok sk sk kokskosk stk sk ok stk sk ok sk sk s ok sk ok sk sk ok skskosk o ksk sk ook
Sie¢ jednowarstwowa uczy sie réznych zadan klasyfikacji
- wersja z wykresem biedu MSE
wykresem biedu CE
wykresem wag sieci
i wykresem granic decyzyjnych neurondw
stk ksksk sk ok stk ok stk ok sk ok sk sk ksl ksl sk ok stk sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk ok sksk sk o sksk sk ok
Wybierz zestaw danych do nauczenia sie¢ przez siec:
1 - linia prosta - problem liniowo separowalny
2 - jedno koto - problem prawie liniowo separowalny
3 - dwa kota - problem liniowo nieseparowalny
Co wybierasz? 1
Wybrates 1 - linia prosta - problem liniowo separowalny
Podaj liczbe przykiadéw uczacych: 2000
Podaj mnachylenie prostej: 0.8
Podaj przesunigcie prostej: 0.2
Ciag uczacy:
2000 punktdéw nad i pod prosta: y = 0.8%x+0.2
Podaj maksymalng liczbe krokdéw uczenia: 2000
Podaj liczbe przyktadéw do pokazania w jednym kroku uczenia: 10
Co ile krokéw odsSwiezac wykres? 100
Podaj docelowy btad Sredniokwadratowy MSE (na catym ciggu uczacym): 0.001

Sie¢ przed uczeniem:

Tak dziata:
B1ad Sredniokwadratowy MSE = 0.1106913
Procent b*ednych klasyfikacji CE 37.9

Nacisnij ENTER, aby rozpoczaé uczenie...
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Ucze siec...
Ustaw sobie okienka i nacisnij ENTER...

Epoka: 100 / 2000 - btad MSE: 0.0509804 / 0.001 - btad CE: 7.1
Epoka: 200 / 2000 - btad MSE: 0.0373927 / 0.001 - btad CE: 5.6
...

Epoka: 1900 / 2000 - btad MSE: 0.0147360 / 0.001 - btad CE: 2.1
Epoka: 2000 / 2000 - btad MSE: 0.0147459 / 0.001 - btad CE: 1.8

Sie¢ po uczeniu:

Wpo = 0.4989
-2.0519
2.6410
Tak dziata:
B1ad Sredniokwadratowy MSE = 0.0147459
Procent bZednych klasyfikacji CE = 1.8

Nacisnij ENTER...

Nie bedziemy w tym miejscu zamieszcza¢ wykresu przebiegu btedu srednio-
kwadratowego, ani wag neuronu podczas uczenia, gdyz znamy te rodzaje wy-
kresow z poprzednich ¢wiczeni. Warto natomiast zwroci¢ uwage na rys. 4.8, ktory
pokazuje, jak szybko wagi neuronu osiggnely wartoéci zapewniajace poprawne pa-
rametry granicy decyzyjnej (nachylenie i przesuniecie). Sama granice decyzyjna,
jakiej nauczyt sie neuron, przedstawia zas rys. 4.9.

Granica decyzyjna neuronu
2 T T T T T T

nachylenie
1.8} przesuniecie ||
1671 i
1.4 B
1.2 b

1 4
0.8 qm%,WMMWWWWMWMWWWWMWM
0.6 1
0.4r 1

02k WM”WWMMNWWWWWW

0

L L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
krok

Rysunek 4.8. Pojedynczy neuron rozwiazuje zadanie liniowo separowalne
- wykres zmian parametréw granic decyzyjnych
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Granica decyzyjna neuronu - zadana

wejscie 2

0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 08 09
wejscie 1
Granica decyzyjna neuronu - nauczona

wejscie 2

wejscie 1

Rysunek 4.9. Pojedynczy neuron rozwiazuje zadanie liniowo separowalne
- wykres granic decyzyjnych

Sprawdzenie przebiegu uczenia neuronu dla pozostatych dwoch zadan pozosta-
wimy Czytelnikowi. Przedstawiamy jedynie przyktadowe wykresy granic decyzyj-
nych neuronu, gdy granica decyzyjna jest wycinkiem okregu o $rodku w punkcie
(0.0,1.0) i promieniu 0.7 (rys. 4.10, koricowy btad CE: 7.1%), oraz gdy granica
decyzyjna jest roztaczna, wyznaczona przez dwa kota o srodkach w punktach

(0.0,1.0) i (1.0,0.0), a promieniach odpowiednio 0.7 i 0.5 (rys. 4.11, koricowy btad
CE: 42.7%).
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Granica decyzyjna neuronu - zadana

wejscie 2

wejscie 1
Granica decyzyjna neuronu - nauczona

wejscie 2

0.1 0.2 03 04 05 06 0.7
wejscie 1

Rysunek 4.10. Pojedynczy neuron rozwiazuje zadanie prawie liniowo separowalne
- wykres granic decyzyjnych

wejscie 2

wejscie 1
Granica decyzyjna neuronu - nauczona

wejscie 1

Rysunek 4.11. Pojedynczy neuron rozwiazuje zadanie liniowo nieseparowalne
- wykres granic decyzyjnych



Rozdzial 5

Badanie proces6w uczenia dwuwarstwowych
sieci neuronowych

W niniejszym rozdziale zastosujemy kolejne ulepszenia funkcji uczacej sieci
dwuwarstwowe, m.in. wprowadzimy pojecie epoki. Przede wszystkim jednak be-
dziemy obserwowaé, jak sie¢ tworzy nieliniowe granice decyzyjne z liniowych gra-
nic pojedynczych neuronéw warstwy pierwszej. Niejako ,przy okazji”’ zapoznamy
sie ze zjawiskami towarzyszacymi procesom uczenia oraz zasadami, do ktérych
nalezy sie stosowaé, aby efektywnie uczy¢ sieci.

5.1. Komunikacja z uzytkownikiem, podstawowe wykresy

Zadanie 18. Na podstawie ¢wiczen dotyczqcych sieci jednowarstwowych zmody-
fikuj funkcje uczgceq oraz skrypt testujgcy sie¢ dwuwarstwowq:

- Uzupetnij skrypt test2 o komunikacje z uzytkownikiem - przedstawianie zada-
nia rozwigzywanego przez sieé, wag siect oraz wynikow jej dziatania przed i po
UCZENIU.

- Uzupetnij funkcje ucz2 o wykreslanie btedu Sredniokwadratowego MSE dla obu
warstw siect.

- Dodaj do skryptu test2 mozliwo$é okreslenia liczby neurondéw w warstwie ukrytej
stect i zmien odpowiednio instrukcje konstruujgcg siec.

- Napisz funkcje sprawdz2, podajgcq blgd Sredniokwadratowy oraz liczbe btednych
klasyfikacji na dowolnym ciggu danych uczgcych. Wykorzystaj jg w skrypcie
test2 do sprawdzania dziatania sieci przed i po uczeniu na catym ciqgu uczgeym.

- Wprowadz do funkcji ucz2 mozliwosé wczesniejszeqo zakoriczenia uczenia po
osiggnieciu zadanego poziomu bledu sSredniokwadratowego na wyjsciu lub po upty-
wie maksymalnej liczby krokow uczenia. W skrypcie test2 pytaj uzytkownika o te
wielko$ci 1 przesytaj je do funkcji ucz2 jako parametry.

Po wykonaniu éwiczen z poprzedniego rozdziatu, dotyczacych sieci jednowar-
stwowych, wprowadzenie proponowanych zmian do funkcji i skryptu obstuguja-
cych sieci dwuwarstwowe nie powinno stanowié¢ dla Czytelnika wickszego pro-
blemu, a moze okazaé sie ciekawym zadaniem programistycznym.
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Kody zrédlowe oraz skompilowany skrypt mozna znaleZé na stronie autora.
Wersja programu wzbogacona o wy$wietlanie komunikatéw dla uzytkownika na-
zwana zostala test2a, zas pozostate zalozenia wdrozone zostaly w funkcji ucz2b
i test2b. Juz tak proste udogodnienia pozwola nam przeprowadzié¢ pierwsze ba-
dania i obserwowaé proces uczenia sieci.

Wiekszo$¢ sieci, zainicjowanych wagami losowymi, zaczyna od zaklasyfikowa-
nia wszystkich punktow do jednej klasy. Blad klasyfikacji wynosi wtedy 50%
(bo przeciez polowa punktow jest zupelnie przypadkowo przypisana do wlasci-
wej klasy) 1 na pierwszy rzut oka nie wydaje si¢ by¢ duzy. Zauwazmy jednak,
ze taki sam efekt mozemy uzyska¢ rzucajac monets, wiec aby jakikolwiek algo-
rytm decyzyjny byl uzyteczny, btad klasyfikacji musi spas¢ znacznie ponizej tej
wartosci, a najlepiej gdyby zblizyt sie do 0%. W naszym zadaniu, gdy mamy do
zaklasyfikowania 4 punkty, blad klasyfikacji moze sie¢ zmieniaé¢ skokowo co 25%.

Mimo, ze w tym ¢wiczeniu funkcja ucz2b nie rysuje jeszcze btedu klasyfikacji,
to na przyktadowych wykresach btedu sredniokwadratowego (rys. 5.1,5.2), przed-
stawiajacych mozliwe przebiegi uczenia sieci, wida¢ wyraznie chwile, w ktorych
sie¢ nauczyta sie poprawnie klasyfikowaé kolejne dwa brakujace przyktady. Dzieki
temu, ze na wykresie uwzgledniliSmy réwniez domniemany blad pierwszej war-
stwy sieci, mozna na nim zauwazy¢ charakterystyczne ,przesilenie” w momencie
opanowania przez sie¢ ostatniego przyktadu.
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Rysunek 5.1. Przebieg uczenia sieci (ucz2b) — blad sredniokwadratowy
(zadanie XOR, sie¢ 2-2-1, 2 pokazy w kroku uczenia)
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Rysunek 5.2. Przebieg uczenia sieci (ucz2b) — blad $redniokwadratowy
(zadanie XOR, sie¢ 2-2-1, 4 pokazy w kroku)

Jak juz zauwazono w rozdziale 3, problem klasyfikacji XOR jest zadaniem
liniowo nieseparowalnym, a to, czy (i jak szybko) sie¢ znajdzie punkt w wielowy-
miarowej przestrzeni wag zapewniajacy prawidlowe rozwiazanie, zalezy od wag
poczatkowych i od przebiegu uczenia. Czytelnik moze sam zaobserwowaé, wielo-
krotnie uruchamiajac uczenie sieci, ze nawet przy tak prostym zadaniu, nie kazda
sie¢ jest w stanie znalezé punkt w przestrzeni wag zapewniajacy minimum funkcji
bledu i nauczenie si¢ zadania.

Funkcja ucz2b ma znaczaca wade — podobnie jak jedna z pierwszych funkcji
uczacych sieci jednowarstwowe, oblicza btad MSE jedynie na przyktadach pokaza-
nych w danym kroku i na jego podstawie podejmuje decyzje o zakornczeniu uczenia.
Moze to prowadzi¢ do zbyt wczesnego zakonczenia uczenia, gdy sie¢ nie zdazy sie
jeszcze nauczy¢ rozwiazywaé calego zadania, ale w danym kroku uczenia trafi
na takie przyktady, dla ktérych btad sredniokwadratowy osiagnie zaktadany po-
ziom. Dlatego tez w nastepnej kolejnosci zajmiemy sie wlasciwym wykorzystaniem
danych zawartych w ciggu uczacym. Tymczasowym sposobem rozwigzania tego
problemu jest pokazywanie sieci wszystkich przyktadéw z ciggu uczacego w jed-
nym kroku uczenia (wspomniana juz metoda batch) oraz podanie bardzo malego
docelowego btedu uczenia. Zachecamy Czytelnika do przeanalizowania wykreséw
dla réznych wartosci nastepujacych parametrow: liczby przyktadéw pokazywanych
w kroku oraz liczby neuronéw w ukrytej warstwie sieci.
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5.2. Wtlasciwe uzycie danych uczacych

Zadanie 19. Wprowad? kolejne ulepszenia do funkcji uczqcej sieé, aby na koniec
wta$ciwie uzywaé danych uczgcych:

- Uzupetniy Funkcje ucz2 o mozliwosé prezentacyi sieci kilku przyktadow w jednym
kroku uczenia. Na wykresie btedu MSFE pokaz blad usredniony wzgledem wszyst-
kich przyktadow pokazanych w danym kroku uczenia., ale rowniez btgd obliczony
na zakoniczenie kazdego kroku na catym ciggu uczgcym (uzyj do tego funkcji
sprawdz2).

- WprowadZ podziat na: pokaz — krok — epoka podczas wybierania przyktadow
uczqcych. Zadbaj o to, aby przyktady prezentowane sieci nie powtarzaly sie w
kolejnych krokach az do pokazania jej wszystkich przyktadow z ciggu uczgceego.
Dopiero po pokazaniu wszystkich przyktadow uczqcych (jedna epoka uczenia)
sprawdzaj blgd sredniokwadratowy i podejmuj decyzje o ewentualnym zakoricze-
niY Uczenia.

- WprowadZ podziat danych wuczqcych na ciqgi: uczqcy — sprawdzajgcy — testu-
jacy. W funkcji ucz2 uzywaj ciggow uczgcego (do obliczania poprawek wag) i
sprawdzajgcego (do rysowania wykreséw i podejmowania decyzji o zakoriczeniu
uczenia). W skrypcie test2 uzyj ciggu testujgcego do sprawdzenia dziatania sieci
po uczeniu (a dla zaspokojenia ciekawo$ci — réwniez przed uczeniem).

Uzupehienie funkcji o mozliwosé prezentacji kilku przyktadoéw uczacych w jed-
nym kroku nalezy wykonaé¢ podobnie, jak dla sieci jednowarstwowych. W tym
przypadku kumulowane beda po prostu poprawki wag obu warstw sieci. Do po-
kazania na wykresie btedu $redniokwadratowego zaréwno btedéw obliczanych na
przyktadach pokazanych w danym kroku, jak i na calym ciagu uczacym, bedziemy
musieli na zakonczenie kazdego kroku uczenia sprawdzi¢ dzialanie sieci przy po-
mocy funkcji sprawdz. Jesli chcemy na wykresie btedu pokazaé¢ btedy obu warstw
sieci (obliczane na calym ciggu uczacym), trzeba bedzie poprawié¢ te funkcje tak,
aby zwracala wyjscia btedy oraz blad sredniokwadratowy obu warstw (autor uzyt
w tym przypadku drugiej funkcji o nazwie sprawdz2bis).

Funkcja ucz2bb implementuje pierwsze zadanie z ¢wiczenia 19. Oprocz wy-
kresu btedu sredniokwadratowego na calym ciagu uczgcym, poprawiono w niej
réwniez podejmowanie decyzji o zakonczeniu uczenia — teraz decyduje o tym
osiagniecie zalozonej wartosci na catym ciggu uczacym. Jest to rozwiazanie o wiele
lepsze niz poprzednio. Sie¢ nie powinna juz zbyt szybko konczy¢ uczenia, lecz do-
piero po nauczeniu sie wszystkich przyktadow z ciagu uczacego. Jednak w pelni
prawidlowe rozwigzanie dopiero przed nami: sprawdzanie sieci co epoke na nieza-
leznym od uczacego ciggu sprawdzajacym. Wprowadzimy je w nastepnym kroku.
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Rys. 5.3 pokazuje przyklad sieci, ktéra nie jest w stanie nauczy¢ sie problemu
XOR. Na obecnym wykresie btedu wida¢, jak btad obliczany tylko na jednym
przyktadzie pokazywanym w danym kroku rézni sie od btedu obliczanego na ca-
tym ciagu uczacym. Na rys. 5.4 mozemy z kolei zauwazy¢, ze zwiekszajac liczbe
przyktadéw pokazywanych w jednym kroku uczenia mozemy wygladzi¢ przebieg
bledu obliczanego na calym ciagu uczacym (oceniajacego postepy uczenia sieci),
jak réwniez zmniejszy¢ wahania biezacego bledu na przykitadach pokazywanych
sieci. Sprawdzenie ksztaltu wykresu bledu przy czterech pokazach w kroku uczenia
(czyli przy uczeniu wsadowym).
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Rysunek 5.3. Przebieg uczenia sieci (ucz2bb) — btad sredniokwadratowy
(zadanie XOR, sie¢ 2-2-1, 1 pokaz w kroku uczenia)

Organizacja prezentacji sieci przyktadéw uczacych z podzialem na pokaz —
krok — epoke uczenia zostata juz wyjasniona w rozdziale 4.4 (rys. 4.4). Przy
sieciach jednowarstwowych nie wprowadziliSmy jednak do funkcji pojecia epoki.
Obecnie uczynimy to w funkcji ucz2bbb. Wymaga to jedynie niewielkiego przeor-
ganizowania petli po wszystkich przyktadach uczacych. Zostawimy to zadanie do
wykonania Czytelnikowi. Zajmiemy sie teraz innym problemem — prawidlowym
podziatlem danych uczacych na trzy ciagi: uczacy, sprawdzajacy i testujacy.

We wszystkich dotychczasowych programach funkcje uczace podejmowaty de-
cyzje o zakoriczeniu uczenia na podstawie btedu, jaki sie¢ popelnia na przyktadach
z ciagu uczacego, czyli na danych uzytych uprzednio do obliczania poprawek wag.
Mozna powiedzieé, ze postepowanie takie przypomina troche ,bycie sedzig w swo-
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Rysunek 5.4. Przebieg uczenia sieci (ucz2bb) — blad sredniokwadratowy
(zadanie XOR, sie¢ 2-2-1, 2 pokazy w kroku uczenia)

jej wlasnej sprawie” (lub np. zadawanie studentom na egzaminie doktadnie takich
samych zadar, jakie byly przerabiane na ¢wiczeniach).

Aby obiektywnie stwierdzié¢, czy sie¢ nauczyla sie rozwiazywaé zadany jej pro-
blem, nalezy sprawdzi¢ ja na ciagu danych, ktérego sie¢ nie ,widziata” podczas
uczenia. Dopiero po sprawdzeniu dziatania sieci na nowych danych bedziemy
w stanie ocenié¢ jej zdolno$é do generalizacji wiedzy, czyli do jej uogdblniania na
nowe przypadki (doktadnie na tej samej zasadzie na egzaminie chcemy sprawdzic
zdolnos¢ studenta do logicznego myslenia i rozwiazywania probleméw z jakiejs
dziedziny, a nie do ,wkuwania”’ na pamiec).

Gléwnym celem uczenia sieci neuronowych jest wydobycie z danych uczacych
wiedzy dotyczacej jakiego§ problemu przy jak najwiekszej zdolnosci do generali-
zacji tej wiedzy na nowe, nie widziane jeszcze przypadki. Dopiero sie¢ o takich
wlasnosciach sprawdzi sie po zakoriczeniu uczenia w realnych sytuacjach, na da-
nych ,z zycia wzietych”.

Sprawdzanie dzialania sieci podczas uczenia przy uzyciu danych sprawdzaja-
cych, niezaleznych od danych uzytych bezposrednio do obliczania poprawek wag
jest dziataniem poprawnym, ale niewystarczajacym do otrzymania w pelni obiek-
tywnej oceny jakosci sieci. Dane te sa bowiem réwniez dadza nam obciazone osza-
cowanie. Mimo, ze nie sg one uzywane bezposrednio do adaptacji wag, to jednak
przeciez wtasnie one decydujg o zakonczeniu procesu uczenia — czyli réwniez na
niego wplywaja.
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Dlatego tez, do ostatecznej, w pelni niezaleznej oceny jakosci sieci i jej zdolno-
$ci do uogdlniania wiedzy na nowe przypadki, powinni$my po zakoiiczeniu uczenia
uzy¢ trzeciego zbioru danych — niezaleznego od dwoch poprzednich. Oczywiscie
nalezy zadbaé o to, aby we wszystkich trzech ciagach znalazty sie dane reprezenta-
tywne dla problemu, jakiego ma sie nauczy¢ sie¢. Oznacza to, ze np. w zadaniach
klasyfikacji wszystkie klasy rozpoznawanych obiektéw powinny znalezé sie w row-
nych proporcjach w kazdym z tych trzech ciggéw. Moéwiac obrazowo: nie powinni-
$my sieci uczy¢ rozpoznawaé pacjentéw zdrowych, a testowaé ja na przypadkach
pacjentow chorych. W zadaniach predykcji gietdowej nie powinnismy uczy¢ sieci
na okresie hossy, a testowaé¢ w czasie bessy, itd. Zalecany podziat danych uczacych
ilustruje rys. 5.5.

Rysunek 5.5. Schematyczny podzial danych uczacych na trzy podzbiory

dane ,,z zycia”

W nazewnictwie angielskim najczesciej spotkamy nastepujace odpowiedniki
polskich okreslen:

- clag uczacy — training set,
- ciag sprawdzajacy — validating set,
- clag testujacy — testing set.

Zarowno pakiet MATLAB, jak i STATISTICA stosuja podczas uczenia sieci przed-
stawiony wyzej spos6b podziatu danych. Zwykle sa one dzielone w proporcjach
zblizonych do: 70%-15%-15%.

Jak juz wspominano, do uczenia sieci potrzeba wielu, czesto wielu tysiecy przy-
ktadéw uczacych. Koniecznoéé ich podziatu na trzy podzbiory dodatkowo zwicksza
ten wymoég. W przypadku nie dysponowania odpowiednia liczba danych, stosuje
sie r6zne techniki ,sztucznego” zwiekszenia ich liczebnosci, np. cross-validation,
ktorych opis mozna znalezé w podanej literaturze.
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W naszym prostym przyktadzie dysponujemy zaledwie czterema punktami
definiujacymi problem XOR i w nastepnych ¢wiczeniach nadal bedziemy uzywaé
tych czterech punktéw zaréwno jako ciggu uczacego, jak i sprawdzajacego oraz
testujacego. Funkcja ucz2bbb jest jednak przystosowana do uzycia réznych danych
uczacych i sprawdzajacych, zas dane testujace definiuje sie w skrypcie test2bbb.
Odtad wszystkie funkcje uczace beda juz w pelni poprawnie uzywaty danych
uczacych.

Podziat danych uczacych na podzbiory i poréwnanie dzialania sieci na danych
uczacych i sprawdzajacych przydaje sie podczas uczenia do wykrywania zjawi-
ska przeuczenia (ang. overfitting). Dyskusje tego problemu zostawimy jednak na
dalsze rozdziaty.

5.3. Dodatkowe wykresy

Zadanie 20. Dodaj do funkcji ucz2 mozliwo$¢ rysowania:

- wykresu zmian bledu klasyfikacji podczas uczenia,

- wykresu zmian wszystkich wag sieci podczas uczenia,

- wykresu zmian wag poszczegdlnych neurondw i wag prowadzgcych do poszczegol-
nych wejsé sieci.

Uzupekhienie funkcji o rysowanie bledu klasyfikacji nie jest trudne, zwazyw-
szy na fakt, ze dodalismy juz taki wykres do funkcji uczacej sie¢ jednowarstwowa.
Rys. 5.6, przedstawiajacy przyktadowy przebieg uczenia sieci, potwierdza wcze-
$niejsze obserwacje, ze kolejne ,przesilenia bledéw obu warstw sieci” odpowiadaja
momentom, w ktérych sie¢ opanowuje poprawne klasyfikacje kolejnych punktow
7z clagu uczacego.

Dodanie do funkcji ucz2 rysowania wszystkich wag w sieci na jednym wykresie
jest zabiegiem réwnie prostym, jak w przypadku sieci jednowarstwowych. Wykres
taki pozwala nam obserwowaé np., czy wagi neurondéw nie osiagaja zbyt duzych
wartosci, albo czy nie podlegaja zbyt duzym oscylacjom (co znacznie utrudnia
znalezienie optymalnych wartosci).

Przydatna moze sie okazal réwniez analiza wag poszczegdlnych neurondw,
a takze wag prowadzacych do poszczegbdlnych wejéé sieci. Informacje te mozna
wykorzysta¢ do ksztaltowania architektury sieci. W przypadku zadan bardziej
skomplikowanych od naszego problemu XOR, czesto nie wiadomo, jak duza po-
winna by¢ sie¢, aby byla w stanie nauczyé¢ sie jego rozwigzywania. Najczesciej
stosuje sie proste architektury sieci z jedna warstwa ukryta. Wedlug twierdzenia
znanego pod nazwa Universal Approzimation Theorem, dla kazdego problemu
mozna znalez¢é wartosci wag sieci z jedng warstwa ukryta zapewniajace rozwigza-
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Rysunek 5.6. Przebieg uczenia sieci (ucz2c) — blad éredniokwadratowy i btad klasyfikacji
(zadanie XOR, sie¢ 2-2-1, 2 pokazy w kroku uczenia)

nie problemu z zalozona doktadnoscia — oczywiscie pod warunkiem dysponowania
odpowiednig liczba przyktadéw uczacych oraz neuronéw w warstwie ukrytej. Na-
suwa sie jednak pytanie: ile ta warstwa ukryta powinna zawiera¢ neuronéw, aby
jej zdolnosci (mozna réowniez powiedzieé: jej pojemnosé) byly wystarczajace do
nauczenia sie¢ danego problemu.

Stosuje sie dwa podejscia do ksztaltowania architektury sieci — wstepujace
i zstepujace. W uproszczeniu mozna powiedzieé¢, ze pierwsze z nich zakladaja
rozrost sieci poczawszy od maltych rozmiaréw az do uzyskania zadowalajacych
rezultatéw uczenia. Druga grupa zaklada start uczenia na sieci o wstepnie dobra-
nej, wiekszej liczbie neuronéw, a nastepnie stosowanie réznych wspoélczynnikow
wrazliwo$ci w celu usuniecia tych neuronéw i wag, ktére w najmniejszym stop-
niu wplywaja na jej dziatanie. Dwa przyklady takich metod nosza dos¢ znaczace
nazwy Optimal Brain Damage i Optimal Brain Surgeon.

Kolejna grupa algorytmoéw uczenia stuzacych poprawie zdolnodci sieci do gene-
ralizacji wiedzy opiera sie na uzupelnieniu optymalizowanej funkcji celu o dodat-
kowe sktadniki i na tej podstawie wyprowadzanie wzoréw na poprawki wag. Przy
pomocy tych metod mozna uzyskaé¢ dodatkowe efekty, np. niewielkie warto$ci wag
sieci, czy odpornos¢ na btedy grube.

Czesto stosowanymi ogbdlnymi zasadami jest przyjecie ,piramidowej” architek-
tury sieci (wiele wej$¢, mniej neuronéw w warstwie ukrytej i mato wyjs¢) oraz
stosowanie poczatkowej liczby neuronéw w warstwie ukrytej réwnej sredniej geo-
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metrycznej z liczby wejéé i wyjsé. Przeglad wszystkich wspomnianych wyzej metod
optymalizacji architektury sieci wraz z odpowiednimi wzorami i odno$nikami do
literatury mozna znalez¢ w [4].

Zaproponowana w ¢wiczeniu metoda obserwacji wag na wykresie zostata zaim-
plementowana przez autora w funkcjach ucz2d i ucz2dd (odpowiednio: wszystkie
wagi sieci oraz wagi poszczeg6olnych neuronéw i do poszczegolnych wejsé). Sto-
sowne programy wykorzystujace te funkcje mozna znalezé na stronie interneto-
wej, moga one postuzyé¢ Czytelnikowi do przeprowadzenia wiasnych obserwacji,
a nastepnie implementacji bardziej zaawansowanych metod. Nalezy przy tym pa-
mietaé, ze male wagi o maltych wartoéciach wcale nie musza by¢ wagami o malym
znaczeniu dla funkcjonowania sieci.

Uzycie sieci o rozmiarze odpowiadajacym skali trudnosci danego zadania po-
winno przynie$¢ sukces w procesie jej uczenia. Jak juz wspomniano wczedniej
przy wyborze sieci o odpowiednim rozmiarze, a takze przy oszacowaniu mini-
malnego rozmiaru zbioru uczacego moze pomodc teoria zwigzana z wymiarem
Vapnika-Chervonenkisa. W przypadku niedopasowania sieci do rozwiazywanego
problemu, zaobserwowa¢ mozemy dwa zjawiska — niedouczenie (ang. underfitting)
i przeuczenie sieci (ang. oerfitting).

Czytelnik moze z tatwoscia przetestowaé zachowanie sieci o réznych rozmia-
rach nawet przy uzyciu programu rysujacego tylko wykres btedu. Sie¢ o zbyt
malej liczbie neuronéw nie bedzie w stanie nauczy¢ sie wymaganego zadania. Sie¢
o rozmiarze zblizonym do optymalnego nauczy si¢ go w rozsadnej liczbie epok.
W przypadku problemu XOR jest to sie¢ o dwoch neuronach w warstwie ukryte;j.
Dobre rezultaty mozna uzyskaé rowniez dla nieco wiekszych sieci, np. 3, 5, a nawet
10 neuronéw. Mozna te nadmiarowosé architektury ttumaczyé w taki sposoéb, ze
nawet jesli dwa neurony nie beda w stanie osiggnaé¢ optymalnych wag, to uda sie
je znalez¢ pozostalym nadmiarowym neuronom, przy czym te pierwsze ,niezbyt
zdolne” neurony nie beda im przeszkadzaé. Przy wiekszej liczbie neuronéw bedzie
mozna zauwazy¢ niestabilnosé uczenia. Sieci o skrajnie zbyt duzym rozmiarze nie
beda w stanie nauczy¢ sie zadania w ogdle, podobnie jaj sieci zbyt mate.

Problem dopasowania sieci do rozwiazywanego zadania najlepiej ilustruje pro-
blem aproksymacji funkcji jednej zmiennej, bedacy trescia zadania 23. Warto
poobserwowaé, jak zadang funkcje przybliza sie¢ o zbyt matej, odpowiedniej oraz
zbyt duzej liczbie neurondw.

Dopasowanie rozmiaru sieci do rozwiazywanego zadania to jeden z kluczy do
osiagniecia przez nig umiejetnosci uogoélniania danych na nowe przypadki. Po-
dziat danych uczacych na trzy podzbiory: uczace, sprawdzajace i testujace oraz
analiza btedow sieci na poszczegdlnych ciagach pozwala przeanalizowaé zdolnosé
generalizacji wiedzy. Schemat oceny btedéw w poszczegolnych przypadkach przed-



5.8. Dodatkowe wykresy 75

sie¢ za mala sie¢ sie¢ za duza
btad | (underfitting) | w sam raz | (overfitting)
dane uczace duzy maly b. matly
dane sprawdzajace duzy malty duzy
dane testujace duzy maty duzy

Tablica 5.1. Bledy osiagane na podzbiorach danych uczacych
przez sieci o réznych rozmiarach

stawia tab. 5.1. Sie¢ o zbyt malej liczbie neuronéw nie bedzie w stanie nauczyé
sie stawianego jej zadania, osiaggajac duzy btad na wszystkich ciagach danych.
Sie¢ dobrze dopasowana do rozwigzywanego problemu osiggnie niewielki btad na
danych uczacych, a dzieki zdolno$ci sieci do generalizacji wiedzy na nowe przy-
padki, btedy na ciggu sprawdzajacy oraz testujacym réwniez beda mate, niewiele
wiecksze od btedu na danych uczacych. Sie¢ o zbyt duzym rozmiarze nauczy sie
przykladéw z ciggu uczacego ,,na pamieé” osiagajac na tych danych bardzo maly
blad, jednak nie bedzie potrafita uogélni¢ tej wiedzy na przyktady spoza ciagu
uczacego, wiec jej btad na pozostalych dwoch podzbiorach danych bedzie znacznie
wiekszy.

Problem przeuczenia sieci (overfitting) moze wynika¢ jednak nie tylko z nie-
dopasowania jej architektury do rozwiazywanego zadania, lecz réwniez ze zbyt
dtugiego procesu uczenia. Zjawisko to mozna wykryé obserwujac i poréwnujac
przebieg bledu sredniokwadratowego sieci podczas uczenia na ciggu uczacym
z btedem na ciggu sprawdzajacym. Rys. 5.7 ilustruje schematycznie, ze zwykle
podczas zbyt dlugiego uczenia sieci btad obliczany na danych uczacych stale ma-
leje (sie¢ uczy sie tych przyktadow coraz dokladniej), natomiast btad obliczany
na danych sprawdzajacych w pewnym momencie zaczyna rosnaé. To jest wta-
$nie moment, w ktérym nalezy przerwaé uczenie i przywrocié wagi do wartosci
optymalnych sprzed kilku epok. Przed uczeniem nalezy wiec okresli¢ maksymalna
dozwolong liczbe epok, podczas ktorej blad na ciggu sprawdzajacym moze chwi-
lowo rosnaé¢, i pamieta¢ wagi sieci z poprzednich epok. Pakiety programistyczne
MATLAB Neural Network Toolbox oraz STATISTICA Neural Networks maja

zaimplementowana taka wlasnie metode obserwacji btedu podczas uczenia.
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blad MSE

optymalne

wagi cigg sprawdzajacy

cigg uczacy

epoka

Rysunek 5.7. Schematyczna ilustracja procesu wykrywania zjawiska przeuczenia
podczas uczenia sieci

5.4. Jak sie¢ dwuwarstwowa rozwigzuje zadanie klasyfikacji XOR

Zadanie 21. Uzupetnij funkcje ucz2 o mozliwosé rysowania granic decyzyjnych
podczas uczenia. Funkcja powinna rysowaé granice catej siect wzgledem dwoch
pierwszych wejsé sieci (jesli jest ich wiecej niz 2), na podstawie wyjscia pierwszego
neuronu ostatniej warstwy sieci (jesli wyjsé jest wiecej niz 1).

Granice sieci dwuwarstwowej moga by¢ granicami nieliniowymi, dlatego tez
najprostszym sposobem ich prawidtowego wykreslenia jest obliczenie odpowiedzi
sieci na pewnej podprzestrzeni sygnalow wejsciowych, w naszym wypadku dla
obu wejs¢ z zakresu od 0 do 1. W zaimplementowanej przez autora i dostepnej na
stronie internetowej funkcji, rysowanie granic decyzyjnych odbywa sie w sposob
uproszczony przy uzyciu funkcji plot3 na punktach ze zbioru sprawdzajacego
(program test2e, rys. 5.8) oraz w sposob doktadny dzieki uzyciu funkcji surf
na calej analizowanej podprzestrzeni sygnalow wejsciowych (program test2ee,
rys. 5.9).

W obu tych programach zdefiniowano réwniez przyktadowe zbiory uczace dla
roznych klas zadan klasyfikacyjnych.

Wybierz zestaw danych do nauczenia sig¢ przez siec:
1 - linia prosta - problem liniowo separowalny
- jedno koto - problem prawie liniowo separowalny
- dwa kola - problem liniowo nieseparowalny
- trzy kota - problem liniowo nieseparowalny
- XOR (4 punkty) - problem liniowo nieseparowalny
- XOR (wiele punktdéw) - problem liniowo nieseparowalny
Co wybierasz?

D O WN
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Pierwsze trzy zadania znamy juz ze skryptu testlf dla sieci jednowarstwo-
wych, zadanie 4 daje mozliwo$¢ swobodniejszego ksztaltowania granicy decyzyj-
nej, ktoérej ma si¢ nauczyé sie¢, przez podanie 3 okregéw, wewnatrz ktérych punkty
beda zaliczane do tej samej klasy. Mozna wiec zdefiniowaé¢ obszar dla jednej klasy
jako np. trzy roztaczne kota lub trzy kota tworzgce bardzo nieliniowa granice, a
nastepnie sprawdzié, ile neuronéw w warstwie ukrytej potrzeba do nauczenia sie
takiej granicy przez sie¢. W piatym zadaniu sie¢ uczy sie klasycznego problemu
XOR, za$ w zadaniu sz6stym - problemu XOR zdefiniowanego w postaci czterech
chmur” punktéow wylosowanych wokoét punktéw z klasycznego zadania.

Zachecamy Czytelnika do przeprowadzenia wtasnych badan przebiegu uczenia
sieci o roznej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej. Mozna do tego celu wyko-
rzysta¢ zadania zaproponowane we wspomnianym programie, albo tworzyé swoje
zbiory danych uczacych. Nietrudne jest rowniez napisanie skryptu, ktory pozwoli
uzytkownikowi zdefiniowaé swoje wtasne zadanie przez podanie np. parametrow
kot, czy linii dla punktéow nalezacych do poszczegélnych klas. Mozna wreszcie wy-
korzystaé szereg danych dostepnych w internecie (np. [7, 8]), dotyczacych zadan
klasyfikacyjnych, i zbadaé¢ granice decyzyjne sieci na rzeczywistych danych.

Zadanie 22. Naucz sie¢ o dwdch neuronach w warstwie ukrytej rozwigzywac za-
danie XOR. Przeanalizuj wagi nauczonej sieci. Korzystajac z rownania (4.3), ob-
licz parametry granic decyzyjnych wszystkich trzech neurondw sieci. Narysuj gra-
nice neurondw warstwy pierwszej wraz z czterema punktami definiujgcymi problem
XOR. Narysuj granice neuronu wyjsciowego wraz z czterema punktami problemu
XOR po przetworzeniu ich przez warstwe pierwszq. Czy dla drugiej warstwy sieci
problem nadal jest liniowo nieseparowalny?

Podczas rozwiazywania tego zadania Czytelnik moze skonstruowaé¢ nastepu-
jaca tabele, aby przeanalizowaé¢ przetwarzanie poszczegolnych punktéw problemu
XOR przez kolejne warstwy sieci:

7y ) [l [y [yl [ u® [ 4@

=
N

_—_= O O
— O = O
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Granice decyzyjne sieci - zgdane (ciag testujacy)

Rysunek 5.8. Przebieg uczenia sieci (ucz2e) — uproszczone granice decyzyjne sieci
(zadanie XOR ,w chmurze”, sie¢ 2-2-1, 4 pokazy w kroku uczenia)

Granice decyzyjne sieci - nauczone
1.5

0.5

-0.5
-0.5 0 0.5 1 1.5

Rysunek 5.9. Przebieg uczenia sieci (ucz2ee) — granice decyzyjne sieci
(zadanie XOR ,w chmurze”, sie¢ 2-2-1, 40 pokazow w kroku uczenia)
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5.5. Inne rodzaje zadan, jakie moze rozwigzywac sieé

Zadanie 23. Zmierni funkcje ucz2 oraz skrypt test2 tak, aby mozna byto przy ich
pomocy Sledzié postepy sieci o jednym wejsciu i jednym wyjsSciu w nauce aprok-
symacji wybranej funkcji jednej zmiennej. Co ustalong liczbe epok funkcja ucz
powinna rysowac wykres odwzorowania wejscie — wyjscie, jakiego sie¢ powinna sie
nauczycé oraz odwzorowania, jakiego nauczyta sie po zadanej liczbie epok.

Zaproponowane zadanie stanowi bardzo dobrg ilustracje dla omawianego wcze-
$niej problemu dopasowania rozmiaru sieci do stopnia skomplikowania rozwiazy-
wanego przez nig problemu. Czytelnik moze zdefiniowa¢ zadania o réznym stopniu
trudnosci (funkcje kwadratowe, wyzszych rzedow, trygonometryczne i inne), a na-
stepnie obserwowaé, jak doktadnie beda w stanie nauczyé¢ sie tego zadania sieci o
réznej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej. Proponujemy rysowaé réwniez wykres
bledu éredniokwadratowego oraz wag sieci i obserwowaé ich zmiany w kolejnych
epokach, wraz z coraz doktadniejszym przyblizaniem funkcji przez sieé.

Przyktady dziatania sieci o 5 neuronach w warstwie ukrytej aproksymujacych
coraz bardziej skomplikowane funkcje sin przedstawiaja rys. od 5.10 do 5.14.
W przypadku ostatniej funkcji wida¢ wyraznie po przebiegu btedéw obu warstw,
a takze po zmianach wag w poszczegélnych epokach, jak skomplikowanym zada-
niem optymalizacyjnym jest znalezienie odpowiednich warto$ci wag przy stosun-
kowo niewielkiej sieci. Podobnie, jak w przypadku problemu XOR bezposrednia
obserwacja ,na zywo’ zmian dzialania sieci podczas uczenia pokazuje, ze na po-
czatkowym etapie uczenia sie¢ do$é dhugo przynosi kiepskie rezultaty aproksyma-
cji, w ogdle nie przypominajacej zaktadane funkcji, po czym kilka dos¢ gwattow-
nych zmian wag przynosi szybka poprawe dziatania. Czytelnik moze obserwowaé
proces uczenia sie przez sieci réznych funkcji jednej zmiennej, m.in. w réznym
stopniu ,zageszczonych” wersji funkcji sinus uruchamiajgc program test2fun na
stronie internetowej ksiazki. Mozliwe jest rowniez zdefiniowanie swojej wlasnej
funkcji, ktérej ma sie nauczyé sieé.

Szczegblnym przypadkiem problemu aproksymacji funkcji jest predykcja szere-
gow czasowych. Dostosowanie naszych programoéw do tego zastosowania wymaga
jedynie zmiany skryptu test2 — odpowiedniego przygotowania danych uczacych,
i ewentualnie dostosowania wykreséw prezentowanych w trakcie uczenia przez
funkcje ucz2.

W zadaniu 23 zakladamy zaleznosé funkcyjna wyjscia sieci od jej wejscia. W
przypadku sieci o wielu wejsciach i/lub wyjsciach, czyli zaleznosci wielowymiaro-
wej, program powinien daé¢ uzytkownikowi wyboér, zaleznosé ktorego wyjscia od
ktorego wejécia ma ilustrowaé. Niezaleznie jednak od liczby wejsé i wyjéé sieci, to
te wlasnie zaleznosé (lub jej fragment) przedstawiamy na wykresie
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Funkcja aproksymowana przez sie¢
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Rysunek 5.10. Funkcja y = sin0.5x aproksymowana
przez sie¢ o 5 neuronach ukrytych
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Rysunek 5.11. Funkcja y = sina aproksymowana
przez sie¢ o 5 neuronach ukrytych
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Rysunek 5.12. Funkcja y = sin2z aproksymowana przez sie¢
0 10 neuronach ukrytych - btad MSE podczas uczenia
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Rysunek 5.13. Funkcja y = sin2z aproksymowana przez sie¢
0 10 neuronach ukrytych - zmiana wag podczas uczenia
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Funkcja aproksymowana przez sie¢
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Rysunek 5.14. Funkcja y = sin2z aproksymowana przez sie¢
0 10 neuronach ukrytych - funkcja

W przypadku predykcji nadal oczywiscie istnieje zaleznoéé wyjsé sieci od jej
wejs¢ — gdyby nie istniata, sie¢ nie miataby sie czego uczyé. Teraz jednak na wykre-
sie ilustrujacym dzialtanie sieci nie bedziemy pokazywaé tej zaleznosci. Umieécimy
na nim jedynie kolejne odpowiedzi sieci dla kolejnych przyktadow. W tej klasie
zadan zadanym wyjéciem sieci jest wartoéé przewidywanego szeregu czasowego
w zatozonym horyzoncie. Moze on by¢ wyrazony w réznych jednostkach w zalez-
nosci od problemu, jednak jego sensem pozostajg dyskretne momenty w czasie
przysztym.

W najprostszym podejsciu na wejsciach sieci podaje sie wartosci tego samego
szeregu z przeszlosci. W przypadku notowan gieldowych przyszty (np. jutrzej-
szy) kurs jakiego$ instrumentu — akcji, waluty, kontraktu itp., traktowaliby$my
jako zadane wyjscie, a jego wartosci przeszle (np. z dnia dzisiejszego, z wczoraj
i przedwczoraj) podaliby$my na wejscia sieci. Takie naiwne potraktowanie sieci
neuronowej jako czarnej skrzynki przewidujacej przysztosé (czy raczej ,szklanej
kuli”) jest czesto zbyt entuzjastycznie stosowane przez poczatkujacych badaczy
sieci neuronowych, a przeciez tatwo zauwazy¢, ze sprowadza ja do prostego filtru
MA (moving average). Dlatego tez sugerujemy bardziej wyrafinowane podejscie
do finansowych zastosowan sieci neuronowych, uwzgledniajace np. staranny do-
bor wejsé sieci (poprzedzony analiza statystyczna zaleznosci zmiennych), prepro-
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cessing tych wejsé, a wreszcie zmiane rodzaju zadania z dokladnej predykcji na
przyblizone okreélanie trendu lub na rozpoznawanie wzorcow.

Przewiduje si¢ oczywiscie nie tylko notowania gietdowe. Predykcja zapotrze-
bowania na energie elektryczng jest bardzo waznym zagadnieniem w rozleglych
systemach energetycznych, do ktorego réwniez chetnie stosuje sie modele oparte
na sieciach neuronowych. Dodanie do funkcji ucz wykresu szeregu czasowego oraz
odpowiednia zmiane organizacji danych uczacych i sprawdzajacych (wykres powi-
nien przedstawiaé¢ szereg czasowy ,w jednym kawalku” lub chociaz w odcinkach)
pozostawiamy Czytelnikowi.

5.6. Wydajniejsze uczenie sieci - adaptacyjny wspétczynnik
uczenia

Stosowany przez nas do tej pory w procesie uczenia sieci algorytm najszybszego
spadku gradientu jest najlatwiejszy do zrozumienia, najprostszy do zaprogramo-
wania, ale i najmniej wydajny sposréd znanych metod — podobne miejsce zajmuje
np. algorytm babelkowy wéréd metod sortowania. Algorytm najszybszego spadku
gradientu jest doskonalym wstepem do bardziej zaawansowanych metod, o kto-
rych wspomnimy pdézniej. Jednak nawet te podstawowa metode uczenia mozna
w prosty sposéb uzupetni¢ o metody majace na celu podniesienie jej wydajnosci.
W tym podrozdziale zajmiemy si¢ zmiennym wspoélczynnikiem uczenia.

Zadanie 24. Zmodyfikuj funkcje ucz2 tak, aby uzytkownik miat mozliwo$é wy-
boru nastepujgcych strategii doboru wspdtczynnika uczenia:

- staty wspotczynnik uczenia o okreslonej wartosci,
- staty wspdtczynnik zalezny od liczby wyjscé,
- wspotczynnik adaptacyjny.

Funkcja ucz2 powinna rysowaé przynajmniej wykres bledu Sredniokwadratowego
MSE podczas uczenia. W przypadku uzycia wspotczynnika adaptacyjnego, dodaj
wykres zmian wspotczynnika uczenia w kolejnych epokach. Zbadaj, jak uzycie roz-
nych wspdtczynnikow uczenia wpltywa na szybkosé uczenia sieci.

Podobnie jak np. liczba przyktadéw pokazywanych sieci w pojedynczym kroku
uczenia, dobér wspotczynnika uczenia réwniez moze mie¢ wplyw na efektywnosé
tego procesu, choé oczywiscie nie tak duza, jak wyboér algorytmu uczenia, po-
prawne zebranie danych uczacych, czy uzycie odpowiedniego rodzaju i rozmiaru
sieci. Powszechnie stosuje si¢ kilka algorytméw zmian wspoélczynnika uczenia w
kolejnych epokach.
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Proponujemy uzupetnié nagtowek funkcji o parametr dotyczacy wspotczynnika
uczenia:

function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , Pucz , Tucz ,
Pspr , Tspr ,

maxLiczbaEpok s

liczbaPokazow s

czestoscWykresow ,

docelowyBladMSE ,

wspUcz )

Wspoélezynnik uczenia nie moze byé ujemny ani rowny 0. Mozna wiec wyko-
rzystaé¢ nastepujaca metode ,kodowania”, aby unikngé¢ koniecznosci definiowania
algorytmu zmian wspotczynnika uczenia w osobnej zmiennej:

- jedli wspUcz > 0, to przyjmujemy staly wspoélczynnik uczenia réwny zadanej
wartosci (najlepiej nie przekraczajacej 1),

- dla wspUcz = 0 przyjmujemy roézne wartosci wspoélczynnika uczenia w kazdej
warstwie sieci, rowne 1/K; dla I-tej warstwy, gdzie K jest liczba wyjs¢ (neuro-
now) danej warstwy,

- dla ujemnych wartosci — wspo6tczynnik adaptacyjny, startujacy od podanej war-
tosci (bezwzglednej).

Czytelnik moze zaimplementowaé takze inne sposoby zmian wspétczynnika
uczenia, jak np. wspoélczynnik malejacy wraz z postepami uczenia. Nalezaloby
w tym przypadku przyjaé¢ jeszcze inna metode kodowania wyboru algorytmu,
wykorzystujac np. fakt, ze wspoélczynnik uczenia nie powinien byé wiekszy od 1.

Algorytm adaptacyjnego wspolczynnika uczenia dostosowuje jego wartosé do
biezacych postepow sieci w kolejnych epokach. Jest to kolejna oparta na intuicyj-
nych zalozeniach metoda stosowana podczas uczenia sieci neuronowych. Analogie
do niej mozna znalezé w postepowaniu ludzi — w tym wypadku nauczycieli, ktérzy
przyspieszaja proces uczenia, gdy maja zdolnych uczniéw, szybko ,chwytajacych”
wiedze, a tagodnieja gdy natrafia na bardziej ,oporna’ klase lub skomplikowane
zagadnienie, przy ktérym nawet zdolni uczniowie maja problemy ze zrozumieniem.

W przypadku sieci neuronowych taka adaptacja szybkosci uczenia moze naste-
powadé na podstawie biezacej analizy btedu sredniokwadratowego na ciagu spraw-
dzajacym (co i tak juz czynimy w celu podjecia decyzji o kontynuowaniu lub
zakoniczeniu uczenia, jak rowniez do rysowania wykresu btedu MSE) oraz mody-
fikacji wspotczynnika uczenia np. wedtug wzoru

Pd * Tin gdygn > Ky - En—1
= 5.1
et { Pi-n gdyen < kw - €n—1 (5.1)
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gdzie n, jest wartosciag wspoltczynnika uczenia w n-tej epoce, &, jest wartoscia
btedu sredniokwadratowego w n-tej epoce, p; jest wspolczynnikiem zwiekszenia
(ang. increase, zwykle przyjmowanym jako 1.05), a pg wspotczynnikiem zmniej-
szenia (ang.decrease, zwykle 0.7). Dopuszcza si¢ chwilowy wzrost wartosci funkeji
bledu i przyjmuje sie wartos¢ wspotczynnika k,, za 1.05.

Powyzsze wartosci wspotezynnikéw zostaly dobrane heurystycznie przez au-
toréw biblioteki MATLAB Neural Network Toolbox i przyjety sie w praktycznym
stosowaniu. Analizujac ich wartosci, mozna powiedzieé¢, ze nauczyciel dopuszcza
chwilowy spadek jakosci uczenia oraz ze dos¢ ostroznie manipuluje tempem ucze-
nia — jest bardziej sktonny do spowolnienia procesu uczenia w przypadku niepo-
wodzenia, niz do jego przyspieszenia w razie sukcesu.

Pozostawiamy Czytelnikowi implementacje przedstawionego algorytmu ad-
aptacji wspoélczynnika uczenia, dodanie do funkcji ucz2 wykresu wartosci tego
wspolczynnika w kolejnych epokach, a takze zbadanie jego wplywu na szybkosé
uczenia sieci, rowniez dla innych wartosci pg i p; niz te zaproponowane wyzej.

5.7. Wydajniejsze uczenie sieci - momentum

Drugim uzupekieniem algorytmu najszybszego spadku gradientu, majacym
na celu jego przyspieszenie, bedzie wprowadzenie sktadnika momentum do popra-
wek wag,

Zadanie 25. Zmodyfikuj funkcje ucz2 tak, aby jako algorytmu adaptacji wag
mozna byto uzyc:

- metody najszybszego spadku gradientu
- metody najszybszego spadku gradientu z momentum

Funkcja powinna rysowaé przynajmniej wykres btedu $redniokwadratowego MSE
w kolejnych epokach. Zbadayj, jak uzycie sktadnika momentum wptywa na szybkosé
uczenia Siect.

Proponujemy zastosowaé nastepujacy nagtowek funkeji:

function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , Pucz , Tucz ,
Pspr , Tspr ,

maxLiczbaEpok ,

liczbaPokazow s

czestoscWykresow ,

docelowyBladMSE ,

wspUcz, wspMom )
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W dwoéch ostatnich parametrach mozna podaé wspoétczynniki, jakie maja byé
stosowane podczas uczenia. Drugi z nich nazywany jest wspélczynnikiem mo-
mentum. Metoda momentum wprowadza do wzoru na poprawke wag dodatkowy
sktadnik — poprawke z kroku poprzedniego. Ogodlnie wzdér na zmiane dowolnej
wagi sieci w kroku n-tym mozna zapisaé¢ jako

Wpt1 = Wp+  Awy, (5.2)

Awn = TInPn +a (wn - wn—l)

gdzie py, jest poprawka wynikajaca z metody najszybszego spadku gradientu, dana
wzorem (3.8). Dzieki sktadnikowi momentum, we wzorze na poprawke wagi w da-
nym kroku uwzgledniona jest historia zmian tej wagi z poprzednich krokow ucze-
nia. Wprowadza to pewna bezwtadnosé do procesu uczenia, stabilizuje go, ale
roéwniez pomaga uniknaé lokalnych miniméw funkcji bledu.

Wspoétezynnik momentum, oznaczony w powyzszym wzorze przez o decyduje
o tym, jak duzo historii bedzie uwzglednione w biezacej poprawce wag. Wazne
sa tu wzajemne proporcje wspoOtczynnika uczenia 7 i wspolczynnika momentum.
Oba powinny przyjmowaé wartosci z przedziatu od 0 do 1, jednak ich optymalne
wielkosci nietatwo jest dobraé¢ — zaleza one bowiem od specyfiki problemu. Czesto
przyjmuje sie nastepujace rozwigzania:

- oba wspb6lczynniki state: n = 0.1, a = 0.9,
- ap = 1 —ny, wspolezynnik uczenia n staty lub adaptacyjny.

Jak juz wielokrotnie moéwiliémy, uczenie sieci to proces znajdowania minimum
funkcji btedu w przestrzeni wag. Jak pokazano w [4], sktadnik momentum potrafi
przyspieszy¢ proces uczenia na plaskich odcinkach tej funkcji, wtedy gdy trady-
cyjne uczenie postepowaloby bardzo wolno. Przy wspomnianych wyzej stalych
wartosciach wspotczynnika uczenia 0.1 oraz momentum 0.9, wzrost efektywnego
tempa uczenia mogtby byé nawet 10-krotny.

Z kolei w sytuacji skrajnie odmiennej, w poblizu minimum lokalnego funkcji
celu, sktadnik momentum jest niezwiazany z biezaca wartoscig gradientu funkcji
celu, lecz ze wszystkimi poprzednimi. Dziecki temu jest on w stanie tak wplynaé
na biezacy kierunek zmian wag, aby kosztem chwilowego wzrostu funkcji opuscicé
strefe przyciggania tego minimum.

Zdominowanie procesu uczenia przez sktadnik momentum mogtoby prowadzié
do jego niestabilnosci. Dlatego tez w kazdym kroku nalezy kontrolowaé wartosé
funkeji celu i dopuszczaé jedynie niewielki chwilowy jej wzrost, rzedu kilku pro-
cent. Jesli wzrost bledu mialtby przekroczyé te wartosé, nalezy we wzorze (5.3)
przyja¢ (w, —wp—1) = 0, co sprowadza poprawki wag w biezacym kroku do
metody najszybszego spadku.
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Odpowiednie uzupetnienie funkcji ucz2 nie powinno stanowié¢ dla Czytelnika
wiekszego problemu. W kazdym kroku uczenia sieci nalezy jedynie pamietaé po-
przednie poprawki wag (autor uzyl do tego celu zmiennych dWpoprz), a wzor
aktualizujacy wagi uzupelié o sktadnik momentum. W kazdym kroku uczenia
po aktualizacji wag nalezy sprawdzi¢ sie¢ na ciagu sprawdzajacym. Jesli wzrost
btedu przekroczy dozwolong wartosé, nalezy odjaé¢ sktadnik momentum od wag,
W przeciwnym razie zostawi¢ nowe wagi.

5.8. Wydajniejsze uczenie sieci - inne metody

Przedstawione wyzej propozycje stanowia tatwe do implementacji modyfikacje
podstawowego algorytmu uczenia sieci wielowarstwowych — metody najszybszego
spadku gradientu. Obecny stopienn rozwoju teorii sieci neuronowych daje nam
szeroki wybor wérod metod gradientowych: algorytmu gradientéw sprzezonych,
zmiennej metryki, czy Levenberga-Marquardta; metod optymalizacji globalnej, a
takze heurystycznych. Opis wiekszosci z nich mozna znalezé w literaturze (np. [4]).
Ich zaprogramowanie jest juz znacznie bardziej skomplikowanym zadaniem niz
w odniesieniu do metod przedstawionych w niniejszym skrypcie. Bardzo duza
warto$é poznawczg miatoby zaimplementowanie odpowiednich wykreséow tréjwy-
miarowych, umozliwiajacych obserwacje i poréwnanie przebiegu procesu minima-
lizacji funkcji celu w przestrzeni wag przy uzyciu wyzej wymienionych metod.

Z powodu stopnia skomplikowania tych algorytméw, o wiele lepszym rozwiaza-
niem od samodzielnej implementacji wydaje sie by¢ umiejetne skorzystanie z funk-
cji pakietu MATLAB Neural Network Toolbox, zawierajacego wszystkie wyzej
wymienione, a takze wiele innych algorytméw uczenia, czy rodzajow sieci. Jest on
wyposazony nawet w kompleksowe rozwigzania dopasowane do konkretnych pro-
blemoéw: klasyfikacji, aproksymacji, predykcji, wykrywania skupisk danych. Opis
tego pakietu wykracza jednak poza zakres niniejszego skryptu.

Celem tej ksigzki miato by¢ zainteresowanie Czytelnika wtasnosciami i moz-
liwo$ciami sieci neuronowych, ,bezbolesne” wprowadzenie do ich teorii, przedsta-
wienie podstawowych zjawisk zachodzacych podczas uczenia oraz zasad, do jakich
nalezy sie stosowaé projektujac, uczac i uzywajac sieci. Zaprezentowane tu proste
rozwigzania miaty zacheci¢ Czytelnika do dalszych prac programistycznych i ba-
dawczych. Metody przedstawione w niniejszej pracy to zaledwie wstep do rozlegtlej
teorii uczenia sieci neuronowych. PomineliSmy choéby zagadnienie szczegotowej
obserwacji proceséw minimalizacji funkcji celu w sieciach dwuwarstwowych.

Po serii prostych eksperymentéw przedstawionych w tej ksiazce, Czytelnik
moze zajaé sie bardziej zaawansowanymi tematami, takimi jak bardziej skompli-
kowane i wydajne algorytmy uczenia, uzycie nowych zestawoéw danych, przede
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wszystkim ,z zycia wzietych”, badanie r6znych architektur i rodzajéow sieci. Mam
nadzieje, ze wlasne obserwacje proceséw uczenia przyniosa Czytelnikowi nie tylko
wiele satysfakcji poznawczej, ale réwniez dadza mozliwo$é znalezienia nowych
praktycznych zastosowan dla sieci neuronowych.



Rozdzial 6

Rozwiagzania zadan

Zadanie 1. Inicjalizacja wag sieci jednowarstwowej

function [ W] = init1 ( S, K )

% funkcja tworzy sie jednowarstwowg

% i wypelnia jej macierz wag wartoSciami losowymi
% z zakresu od -0.1 do 0.1

% parametry: S - liczba wejSé do sieci

% K - liczba neuronéw w warstwie

% wynik: W - macierz wag sieci

W=rand (S, K) *x 0.2 - 0.1 ;

Zadanie 2. Symulacja dziatania sieci jednowarstwowej

function [ Y ] = dzialajl (W , X )
% funkcja symuluje dzialanie sieci jednowarstwowej
% parametry: W - macierz wag sieci

% X - wektor wejs¢ do sieci

% sygnat podany na wejscie
% wynik: Y - wektor wyjsé sieci

YA sygnat na wyjsSciu sieci
beta = 5 ;

U=W *xX;

Y=1./(C1+exp ( -beta *xU) ) ;
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Zadanie 3. Uczenie sieci jednowarstwowej — rozwigzanie intuicyjne

function [ Wpo ] = uczl ( Wprzed , P , T , n )

% funkcja uczy sieé jednowarstwowa

% na podanym ciggu uczacym (P,T)

% przez zadang liczbe epok (n)

% parametry: Wprzed - macierz wag sieci przed uczeniem

yA P - ciag uczacy - przyklady - wejscia

% T - ciag uczacy - zadane wyjscia

% dla poszczegdlnych przyktaddow
% n - liczba epok

% wynik: Wpo - macierz wag sieci po uczeniu

liczbaPrzykladow = size ( P , 2 ) ;
W = Wprzed ;
wspUcz = 0.1 ;

for i=1:n,
% losuj numer przyktadu
nrPrzykladu = ceil ( rand(1) * liczbaPrzykladow ) ;
% lub: los = randperm ( liczbaPrzykladow ) ;

% nrPrzykladu = los (1) ;
% podaj przyktad na wejScia i oblicz wyjsScia
X =P (:, nrPrzykladu ) ;

Y = dzialajl (W, X ) ;
% oblicz bledy na wyjsciach
D=T (: , nrPrzykladu ) - Y ;
% oblicz poprawki wag
dW = wspUcz * X * D’ ;
% dodaj poprawki do wag
W=W+dw ;
end % i to wszystko n razy

S

3

Wpo =W ;



Zadanie 3. Uczenie sieci jednowarstwowej — rozwigzanie doktadne

function [ Wpo ] = uczl ( Wprzed , P , T , n )

% funkcja uczy sieé jednowarstwowa

% na podanym ciggu uczacym (P,T)

% przez zadang liczbe epok (n)

% parametry: Wprzed - macierz wag sieci przed uczeniem

yA P - ciag uczacy - przyklady - wejscia

% T - ciag uczacy - zadane wyjscia

% dla poszczegdlnych przyktaddow
% n - liczba epok

% wynik: Wpo - macierz wag sieci po uczeniu

liczbaPrzykladow = size ( P , 2 ) ;
W = Wprzed ;

wspUcz = 0.1 ;

beta = 5 ;

for i=1:n,
% losuj numer przyktadu
nrPrzykladu = ceil ( rand(1) * liczbaPrzykladow ) ;
% lub: los = randperm ( liczbaPrzykladow ) ;
% nrPrzykladu = los (1) ;
% podaj przyktad na wejscia i oblicz wyjscia
X =P (: , nrPrzykladu ) ;
Y = dzialajl (W, X ) ;
% oblicz btedy na wyjsciach
D=T (: , nrPrzykladu ) - Y ;
E =D .*x beta*Y.*x(1-Y) ; % razy pochodna funkcji aktywacji
% oblicz poprawki wag
dW = wspUcz * X * E’ ;
% dodaj poprawki do wag
W=W+dw ;
end % i to wszystko n razy

3

3

Wpo = W ;
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Zadanie 4. Inicjalizacja sieci dwuwarstwowej

function [ W1 , W2 ] = init2 ( S , K1 , K2 )

% funkcja tworzy siel dwuwarstwowa

% i wypeinia jej macierze wag wartoSciami losowymi
% z zakresu od -0.1 do 0.1

% parametry: S - liczba wejs¢ do sieci (wejs§¢ warstwy 1)

% K1 - liczba neurondéw w warstwie 1

% K2 - liczba neurondw w warstwie 2 (wyjS¢ sieci)
% wynik: W1l - macierz wag warstwy 1 sieci

yA W2 - macierz wag warstwy 2 sieci

Wi =rand ( S+1 , K1) * 0.2 - 0.1 ;

W2 = rand ( K1+1 , K2 ) * 0.2 - 0.1 ;

Zadanie 5. Symulacja dziatania sieci dwuwarstwowej

function [ Y1 , Y2 ] = dzialaj2 (W1 , W2 , X )
% funkcja symuluje dziatanie sieci dwuwarstwowej
% parametry: W1 - macierz wag pierwszej warstwy sieci

% W2 - macierz wag drugiej warstwy sieci

% X - wektor wejs¢ do sieci

% sygnat podany na wejScie ( sieci / warstwy 1 )

% wynik: Y1 - wektor wyjs¢ warstwy 1  ( przyda sie podczas uczenia )
% Y2 - wektor wyjsé warstwy 2 / sieci

% sygnat na wyjsciu sieci

beta = 5 ;

X1=0[0-1;X1;

Ul = W1’ x X1 ;

Yi=1./ (1 + exp ( -beta *x Ul ) ) ;
X2=10[-1;7v11]1;

U2 w22 x X2

Y2=1 ./ (1 + exp ( -beta * U2 ) ) ;
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function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , P , T , n )
% funkcja uczy sieé dwuwarstwowg na podanym ciggu uczacym (P,T)

% przez zadang liczbe epok (n)
% parametry: Wlprzed - macierz wag warstwy 1 przed uczeniem
A P - ciag uczacy - przyktady - wejscia

yA T - ciag uczacy - zadane wyjscia

% n - liczba epok

% wynik: Wipo - macierz wag warstwy 1 po uczeniu

yA W2po - macierz wag warstwy 2 po uczeniu

liczbaPrzykladow = size(P ,2) ;

wierW2 size(W2,1) ; % liczba wierszy macierzy W2
Wl = Wiprzed ;

W2 = W2przed ;

wspUcz = 0.1 ;

for i=1:n,
nrPrzykladu = ceil(rand(1)*liczbaPrzykladow) ;

% podaj przyktad na wejscia...

X = P(:,nrPrzykladu) ; % wejscia sieci
% ...1 oblicz wyjscia
[ Y1, Y2 ] = dzialaj2 (W1 , W2 , X ) ;
X1=[-1;X 1]; % wejscia warstwy 1
X2=0[-1;7Y11]; % wejscia warstwy 2
D2 = T(:,nrPrzykladu) - Y2 ; % oblicz btedy dla warstwy 2
D1 = W2(2:wierW2,:) * D2 ; % oblicz btedy dla warstwy 1
dWl = wspUcz * X1 * D1’ ; % oblicz poprawki wag warstwy 1
dW2 = wspUcz * X2 * D2’ ; % oblicz poprawki wag warstwy 2
Wi =Wl + dwWl ; % dodaj poprawki do wag warstwy 1
W2 = W2 + dW2 ; % dodaj poprawki do wag warstwy 2

end 7% i to wszystko n razy

Wipo = Wl ;
W2po = W2 ;
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Zadanie 6. Uczenie sieci dwuwarstwowej — rozwigzanie doktadne

function [ Wipo , W2po ] = ucz2 ( Wiprzed , W2przed , P , T , n )
% funkcja uczy sieé dwuwarstwowg na podanym ciggu uczacym (P,T)

% przez zadang liczbe epok (n)
b

liczbaPrzykladow = size(P ,2) ;
size(W2,1) ; % liczba wierszy macierzy W2

1]

wierW2

Wl = Wiprzed ;

W2 = W2przed ;

wspUcz = 0.1 ;
beta = 5 ;

for i

los = randperm(liczbaPrzykladow) ; nrPrzykladu = los(1) ;

% podaj przyklad na wejscia...

X = P(:,nrPrzykladu) ; % wejscia sieci
% ...1 oblicz wyjscia
[ YL, Y2 ] = dzialaj2 ( W1 , W2 , X ) ;
X1=0[-1;X 1; % wejScia warstwy 1
X2=10[-1;Y1]; % wejscia warstwy 2
D2 = T(:,nrPrzykladu)-Y2 ; % oblicz bledy dla warstwy 2
E2 = beta*D2.xY2.*(1-Y2) ; % btad,wewnegtrzny’’ warstwy 2
D1 = W2(2:wierW2,:) * E2 ; % oblicz btedy dla warstwy 1
E1l = betaxD1.*Y1.x(1-Y1) ; % btad, wewnetrzny’’ warstwy 1
dWl = wspUcz * X1 * E1’ ; % oblicz poprawki wag warstwy 1
dW2 = wspUcz * X2 * E2’ ; % oblicz poprawki wag warstwy 2
Wl =Wl + dWl ; % dodaj poprawki do wag warstwy 1
W2 = W2 + dw2 ; % dodaj poprawki do wag warstwy 2

end % i to wszystko n razy

Wipo = W1 ;
W2po = W2 ;
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Zadanie 9. Inicjalizacja sieci jednowarstwowej (z wej$ciem progowym)

function [ W] = initib ( S, K )

% funkcja tworzy jednowarstwowg sie¢ neuronowg

% i wypelnia jej macierz wag wartoSciami losowymi
% z zakresu od -0.1 do 0.1

% uwaga: funkcja juz nie "zapomina" o biasie

% tak jak "zapominata" initla

% parametry: S - liczba wejs¢ do sieci

% K - liczba neurondéw w warstwie

% wynik: W - macierz wag sieci
W=rand (S+1,K) *0.2-0.1;

Zadanie 9. Symulacja dziatania sieci jednowarstwowej (z wejsciem progowym)

function [ Y ] = dzialajlb (W, X )

% uwaga: funkcja nie "zapomina" o biasie
% tak jak "zapominata" dzialajla

% parametry: W - macierz wag sieci

% X - wektor wejsé do sieci

% sygnal podany na wejscie
% wynik: Y - wektor wyjsé sieci

% sygnat na wyjsciu sieci

% wspdiczynnik nachylenia funkcji aktywacji:

beta = 5 ;

X=0-1;X1;

U = W x X ;

Y=1./(C1+exp ( -beta xU ) ) ;
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Zadanie 9. Uczenie sieci jednowarstwowej (z wej$ciem progowym)

Y D oo o .
% funkcja uczy sieé jednowarstwowa przez zadang liczbe krokdw
% na zadanym ciggu uczacym

% * w jednym kroku uczenia funkcja pokazuje sieci jeden przyktad

%  po czym oblicza poprawki i uaktualnia wagi

% * funkcja nie zna pojecia epoki (krok = pokaz - tylko uczenie on-line),

% ani nie sprawdza btedu Sredniokwadratowego aby wczesSniej zakonczyé uczenie
% uwaga: funkcja juz nie "zapomina" o biasie (uzywa  funkcji dzialajlb)

% jak "zapominata" uczla (uzywala funkcji dzialajla)

ho

Y o o
% parametry: Wprzed - macierz wag sieci przed uczeniem

% P - ciag uczacy - przyktady - wejscia

% T - ciag uczacy - przykitady - zadane wyjscia

% n - liczba krokdéww uczenia

% wynik: Wpo - macierz wag sieci po uczeniu

Y d o o

liczbaPrzykladow = size(P,2) ; 7% kolejne przyktady w parze macierzy P-T
% sa utozone w kolumnach, wiec:
% * liczba kolumn P = liczba przyktaddw
% * liczba kolumn T = liczba przyktaddw
% * liczba wierszy P = liczba wej$¢ do sieci

1]

% * liczba wierszy T = liczba wyjsé sieci
% tu mozna by sprawdzié, czy liczba wejsé i wyjsé sieci
% zgadza si¢ z liczba wierszy i kolumn w ciggu uczacym
/U
% UCZENIE SIECI
Y o oo o ol
W = Wprzed ;
wspUcz = 0.1 ;
Y o o ol

for krok =1 : n ,

% losuj numer przyktadu
los = randperm(liczbaPrzykladow) ;
nrPrzykladu = los(1) ;

% podaj przyktad na wejscia i oblicz wyjscia
X =P (: , nrPrzykladu ) ;
Y = dzialajlb (W , X ) ;

% oblicz bledy na wyjsciach
D=T (: , nrPrzykladu ) - Y ;

3

X=[-1;X1;



% macierz wejS¢, ktdra tak naprawde widzi warstwa sieci
% (uzupeiniona o bias)

% oblicz poprawki wag
dW = wspUcz * X * D’

% dodaj poprawki do wag
W=W+dw ;

end % i to wszystko n razy

Zadanie 9. Rozpoznawanie zwierzat (z wejSciem progowym)

clc
clear all
close all
Y e
disp (7 sskskrokskoksiorskoksorkoskskokok ok kot okskokok ok ookt skokkoksokskokkok )
disp ( ’Sie¢ jednowarstwowa uczy sie rozpoznawal zwierzeta’ ) ;
disp ( ’- wersja podstawowa z biasem >)
disp (7 sskskrokskoksiorskoksorkoskskokokkok ookt skskokok ok ok okkokokkokkokokskokkok )
disp ( ’wejsScia sieci: 1 - ile ma nbg > )
disp ( 2 - czy zyje w wodzie > )
disp ( 3 - czy umie latac > )
disp ( ° 4 - czy ma pidra > )
disp ( 5 - czy jest jajorodne > )
disp ( ’ wyjsScia sieci: 1 - ssak )
disp ( ° 2 - ptak > )
disp ( 3 - ryba )
disp (7 sskskokskokokoronkskookokokkokok koo skt sk kokok sk sk kol okokokok 0 )
Y m o o e
disp ( ? ? ) ;
disp ( ’___________ o ’ )
disp ( ’Ciag uczacy:’ )
disp ( ? ? ) ;
disp ( ’P - wejscia sieci’ ) ;
disp ( ’T - zadane wyjscia’ ) ;
disp ( ’kolejne przyklady w kolummnach’ ) ;
disp ( 2 2 ) ;
% wejscia sieci:

P=1[ 4 2 -1 ; % we 1 - ile ma nog

0.01 -1 3.5 ;5 h we 2 - czy zyje w wodzie

0.01 2 0.01 ; % we 3 - czy umie lataé

-1 2.5 -2 ; h we 4 - czy ma pidra

-1.5 2 1.5 ] % we 5 - czy jest jajorodny

% zadane wyjScia sieci:
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T=1[ 1 0 ;% ssak
1 ;% ptak
0 1 ] % ryba

disp ( ’Sie¢ przed uczeniem: ’ ) ;

Rozdziat 6. Rozwigzania zadan

Wprzed = initlb (5, 3)
Y e
Ya = dzialajib ( Wprzed , P(:,1) )
Yb = dzialajlb ( Wprzed , P(:,2) )
Yc = dzialajlb ( Wprzed , P(:,3) )
Yprzed = [ Ya , Yb , Yc ] ;
disp (2 2 ) ;
disp ( > ____ __ o _____

el
o
=
é.
o
(ve]
<
(e}
I
-

jest = Yprzed

disp ( ’Nacisnij ENTER, aby rozpoczal uczenie...’ ) ;

disp ( > ? ) ;
disp ( ’Ucze sieé...’ ) ;

Wpo = uczlb ( Wprzed , P, T, 100 ) ;
disp ( > ? ) ;
disp ( ’______ .

disp ( ’Sieé po uczeniu: ’ ) ;

Ya = dzialajib ( Wpo , P(:,1) )
Yb = dzialajlb ( Wpo , P(:,2) ) ;
Yc = dzialajilb ( Wpo , P(:,3) )
Ypo [ Ya, Yb, Yc ] ;

disp ( ? ? ) ;

disp ( ’Tak dziata: ’ ) ;
powinnoByc = T
jest = Ypo

disp ( ’Nacisnij ENTER...’ ) ;
pause
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Zadanie 12. Sprawdzanie dziatania sieci na zadanym ciaggu danych

function [ Y , D, MSE , CE ] = sprawdzl (W , P, T)

% funkcja testuje sieé jednowarstwowa na zadanym ciggu

(uczacym / sprawdzajacym / testujacym)

% uwaga: funkcja juz nie "zapomina" o biasie (uzywa funkcji dzialajlb)

% param

% wynik

etry: W

: Y -
D -
MSE -
CE -

- macierz wag sieci
- ciag - przykiady - wejscia
- ciag - przyklady - zadane wyjscia
macierz odpowiedzi sieci na  kolejne przyktady z P
macierz  bteddéw  sieci dla kolejnych przyktadéw z P
mean square error - blad Sredniokwadratowy sieci
classification error - procent blednych klasyfikacji
- jesli sie¢ nie rozwigzuje zadania klasyfikacji,

to mozna to wyjScie pomingé
- funkcja zaklada unipolarng funkcje¢ aktywacji,

czyli zadane wyjscia to 0 - 1

liczbaPrzykladow = size ( P , 2 ) ; % kolejne przyktady w parze macierzy P-T

liczbaWyjscSieci = size ( T , 1) ; %

<
]

% sag utozone w kolumnach, wiec:

% * liczba kolumn P = liczba przyktaddw
* liczba kolumn T = liczba przyktadéw

% * liczba wierszy P = liczba wej$¢ do sieci
* liczba wierszy T = liczba wyjsc sieci

1]

zeros ( liczbaWyjscSieci , liczbaPrzykladow ) ;

D = zeros ( liczbaWyjscSieci , liczbaPrzykladow ) ;
; CE =0 ;

MSE = 0O

Di

Y(:,i) = Yi
D(:,i) = Di ;
MSE = MSE + Di’*Di ;

if

end

1 : liczbaPrzykladow ,

i = P(:,1)
i = dzialajlb (W , Xi ) ;

= T(:,1i)

wybranie kolejnego przyktadu z ciggu
obliczenie wyjscia sieci

obliczenie bie¢du na wyjsciach
wpisanie biezacego wyjscia sieci do Y
wpisanie biezgcego bledu sieci do D
kumulacja btedu Sredniokwadratowego

B

- Yi

ST S s s e s

( any ( abs(Di)>0.5 ) ) , % kumulacja liczby btednych klasyfikacji
CE=CE + 1 ;

% normalizacja bteddéw
MSE = 0.5 * MSE / liczbaPrzykladow / liczbaWyjscSieci ;
CE / liczbaPrzykladow * 100

CE =
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Zadanie 14. Uczenie sieci jednowarstwowej - kilka pokazéw w kroku uczenia

function [ Wpo ] = uczild ( Wprzed , P , T , maxLiczbaKrokow |,
liczbaPokazow ,
czestoscWykresow ,
docelowyBladMSE )

hoC)

Y
% funkcja uczy sie jednowarstwowa przez zadang liczbe krokéw
% lub do osiagniecia zadanego btedu MSE
% na zadanym ciggu uczacym

% i rysuje wykres btedu Sredniokwadratowego

% w poszczegdlnych krokach uczenia

% (btad na przyktadach pokazywanych w danym kroku

% oraz na calym ciggu uczacym)

% i wykres liczby (procentu) btednych klasyfikacji
%)

liczbaPrzykladow = size ( P , 2
liczbaWejscSieci = size (P , 1
liczbaWyjscSieci = size ( T , 1) ;

liczbaWejscWarstwy = size ( Wprzed , 1 ) ;

liczbaNeuronow = size ( Wprzed , 2 ) ;

liczbaPokazow = min ( liczbaPokazow , liczbaPrzykladow ) ;

% przygotowanie macierzy pod wykres:
% * przebieg btedu Sredniokwadratowego podczas uczenia

% - tylko na przyktadach pokazywanych w danym kroku
bladMSEkrok = zeros ( 1 , maxLiczbaKrokow ) ;
% - na catym ciagu uczacym

bladMSEciag = zeros ( 1 , maxLiczbaKrokow ) ;

% * przebieg liczby btednych klasyfikacji
bladCEciag = zeros ( 1 , maxLiczbaKrokow ) ;

% utworzenie okienka z wykresami

wykresBledu R
% * przebieg btedu MSE - goérny wykres (...)
% * przebieg btedu klasyfikacji - dolny wykres (...)

for krok = 1 : maxLiczbaKrokow ,
% na poczatku kazdego kroku wyzerowanie macierzy poprawek
dWkrok = W x 0 ;
% 1) losuj numery przyktaddéw dla danego kroku
% aby przyktady nie powtarzaly sie
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los = randperm ( liczbaPrzykladow ) ;
nryPrzykladow = los ( 1 : liczbaPokazow ) ;
for pokaz = 1 : liczbaPokazow ,
nrPrzykladu = nryPrzykladow(pokaz) ;
% 2) podaj przyktad na wejscia...
X =P (: , nrPrzykladu ) ;
% 3) ...i oblicz wyjscia
Y = dzialajlb (W, X ) ;
% 4) oblicz bledy na wyjsciach
D=T (: , nrPrzykladu ) - Y ;
% oblicz btad Sredniokwadratowy - na biezacym przyktadzie
bladMSEpokaz = 0.5 * D> * D / liczbaWyjscSieci ;
% i skumuluj
bladMSEkrok (krok) = bladMSEkrok(krok) + bladMSEpokaz ;
X=[-1;X1; % wektor wejS¢ z biasem
% 5) oblicz poprawki wag dla danego pokazu
dWpokaz = wspUcz * X * D’
% - i skumuluj dla catego kroku
dWkrok = dWkrok + dWpokaz ;
end 7 for pokaz
% znormalizuj skumulowany btad
bladMSEkrok (krok) = bladMSEkrok(krok) / liczbaPokazow ;
% 6) dodaj poprawki do wag
yA - skumulowane i znormalizowane
W = W + dWkrok / liczbaPokazow ;
% oblicz blad Sredniokwadratowy na catym ciggu uczacym
% oraz procent btednych klasyfikacji
[ Yciag , Dciag , bladMSEciag(krok) ,
bladCEciag(krok) ] = sprawdzl (W , P, T ) ;
Y e
% co czestoscWykresow krokdw. ..
if mod(krok,czestoscWykresow) == s
% ...komunikat o postepach
% ...wykresy bteddw
end /% WyKIeS ——-—--—--mmmm -
% jesli osiagnieto zadany btad,
% to konczymy uczenie nie zwazajac na max liczbe krokéw
if ( bladMSEciag(krok) < docelowyBladMSE ) ,
break
end

end % krok
% ustawienie granic wykreséw

%

..
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