Sztuczne sieci neuronowe

1. Wprowadzenie

Pomyst budowy sztucznych sieci neuronowych zrodzit
sie w latach czterdziestych ubiegtego wieku. Zaczeto od
matematycznego, uproszczonego opisu biologicznego
neuronu. Droga do jego sztucznego odpowiednika
wiodla nie przez odtwarzanie jego budowy lecz przez
nasladowanie sposobu przetwarzania i przesytania
informacji.

Transmisja sygnaléw wewnatrz uktadu nerwowego jest
skomplikowanym procesem chemiczno-elektrycznym.
Zasadniczg role w przekazywaniu sygnatéw do
komorki nerwowej odgrywaja synapsy (gr. synapsis —
polaczenia), patrz rys. 1.

dendryt ~O

akson

cialo &
komorki
synapsa

Rys. 1. Budowa komoérki nerwowej w uproszczeniu. Z ciata komérki
odchodzg liczne wypustki, zwane dendrytamsi, ktére stanowia
,wejscia” neuronu; sg one odbiornikami pobudzen. Polaczone z cialem
tej komoérki dlugie widkno, zwane aksonem, przewodzi, z udziatem
synapsy, odebrane przez dendryty pobudzenie, do nastepnych
neuronéw.

Wielko$¢ danej synapsy oraz ilo$¢ nagromadzonych

na niej specjalnych substancji chemicznych, zwanych
neuromediatorami, ma wplyw na wzmocnienie lub
ostabienie impulsu docierajacego do ,wejscia” komorki
za posrednictwem tego potaczenia. Poniewaz do danego
neuronu docieraja sygnaly réwnoczesnie z wielu
neurondw, stopien pobudzenia neuronu zalezy od sumy
wielkosci wszystkich przestanych mu impulséw.

Budujac model, wejsciom komérki mozna przypisaé
wspdblczynniki liczbowe, zwane wagami, odpowiadajace
iloéci neuromediatora wydzielonego jednorazowo na
poszczegdlnych synapsach. Gdy wagi sa liczbami
rzeczywistymi dodatnimi — méwimy o pobudzeniu
komorki, przy wagach ujemnych — o hamowaniu
pobudzenia neuronu przez inne synapsy. Jesli bilans
pobudzen i hamowan jest ujemny — komoérka wraca
samorzutnie do stanu poczatkowego, a na jej wyjsciu
nie da si¢ dostrzec zadnej zmiany. Méwimy wowczas,
ze pobudzenie komorki byto mniejsze od progu jej
zadziatania. Jesli jednak suma pobudzen i hamowan
przekroczyla prog uaktywnienia komérki, wéwezas
sygnal wyjsciowy lawinowo narasta i nastepnie jest
przesylany do innych neuronéw potaczonych z dana
komorka.

Podobnie jak w przypadku neuronowych sieci
biologicznych, podstawowymi elementami, z ktérych
buduje si¢ sztuczne sieci neuronowe, sg sztuczne
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neurony, nazywane neuronami. Neurony najczesciej
rozmieszczone sg w warstwach, patrz rys. 2. Pierwsza
warstwa neurondéw nazywana jest warstwg wejsciowq.
Odpowiada ona za wprowadzenie danych do sieci.
Liczba neuronéw znajdujacych sie w tej warstwie jest
rowna liczbie wartos$ci wprowadzanych jednoczesnie

do sieci. Ostatnia warstwa neuronéw, zwana warstwa
wyjsciowa, stuzy do wyznaczania wartosci wyjsciowych
sieci. Pomiedzy wymienionymi warstwami moga
znajdowaé sie warstwy ukryte. Zadaniem neuronow
nalezacych do poszczegdlnych warstw ukrytych jest
realizowanie kolejnych etapow przetwarzania informacji
wejéciowych w informacje wyjéciowe.

Neurony znajdujace sie w sasiadujacych warstwach
sa polaczone. Polaczenia tworza $ciezki, po

ktorych przesylane sg informacje w sieci. Nie

w kazdej strukturze sieci polaczenia maja charakter
jednokierunkowy.
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Rys. 2. Przyktadowa struktura sztucznej sieci neuronowej
dwuwarstwowej (w nazwie podaje sie tylko liczbe warstw ukrytych
tacznie z wyjSciowg). Ta sie¢ neuronowa ma 2 neurony w warstwie
wejsSciowej, 3 — w warstwie ukrytej i 1 — w warstwie wyjsciowej.

2. Model sztucznego neuronu

Przyjrzyjmy si¢ (patrz rys. 3) modelowi typowego
neuronu, tzn. neuronu wystepujacego w warstwie
ukrytej lub wyjsciowej. Taki neuron sktada sie z dwéch,
zasadniczych dla jego funkcjonowania, elementow: bloku
sumowania > i bloku aktywacji F.
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Rys. 3. Model sztucznego neuronu

Neuron przetwarza wektor x = [z;], wymiaru (n x 1),
sygnaléow wejsciowych x; na jeden sygnal wyjéciowy

y. x; (i=1,...,n) 1y sa najczesciej liczbami
rzeczywistymi z pewnych ograniczonych przedzialéw,
za$ n jest liczba neuronéw w warstwie weze$niejszej. Na
podstawie danych x;, w bloku sumowania ¥, obliczana
jest wartosé ¢ = ¥(x) funkcji agregujgcej .



W najprostszym przypadku funkcja ¢ jest kombinacja

liniowa sygnaléw wejsciowych x;, okreslong réwnaniem:

Ha) = Zwixi =wix
i=1

gdzie: x = [z;] jest wektorem (n x 1) sygnaléw
wejsSciowych, w = [w;] jest wektorem (n x 1)
wspotczynnikéw, bedacych liczbami rzeczywistymi

i zwanych wagami, ktére z jednej strony wyrazaja
stopienn waznosci informacji przekazywanej i-tym
wejsciem, a z drugiej stanowia swego rodzaju pamiec
neuronu.

Nastepnie sygnal ¢ jest przetwarzany przez blok
aktywacji F, dajacy na wyjsciu sygnal wyjsciowy
y, ktéry — w sieciach o najprostszych strukturach-
zwiazany jest z wartoscia ¢ funkcji agregujgce;j 9
zalezno$cia, zwana funkcjg aktywacji, ktora moze byé
postaci:
_ { 1 gdy ¢ > vk

0 gdy p<opr’

gdzie py, jest zadana wartodcia progows.

Wykorzystanie struktury sztucznej sieci neuronowej do
rozwiazania wybranego problemu, np. rozpoznawania
obrazéw lub klasyfikacji, wymaga wyznaczenia

wag polaczen miedzy neuronami sasiednich

warstw. Wyznaczanie wag nazywane jest uczeniem.
Sposéb uczenia zalezy od celu, ktorym jest rodzaj
postawionego problemu. Uczenie odbywa si¢ na
poziomie poszczegblnych neuronéw.

Zalézmy, ze celem jest zbudowanie modelu opisujacego
zaleznos¢ pomiedzy zmiennymi wejsciowymi X; i Xo

a zmienna D. Budowany model sktada sie z jednego
neuronu.
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Rys. 4. Rysunek pogladowy postawionego problemu

Generowana przez sie¢ — po wprowadzeniu wektora

x = [x1, x2] wartosci zmiennych wejsciowych X; i Xo
— wartos$¢ y zmiennej wyjéciowej Y zalezy od wektora
w = [wy, ws] wartodci wag:

y=f(w).

Procedura uczenia jest iteracyjna:

W;t1 = W; — OzVE(Wi),
gdzie: wektor wq jest wybrany losowo,
i+ 1=1,2,...,m; m jest ostatnim krokiem tej
procedury,
VE(w) jest gradientem funkcji btedu

E(w) = (D - —f(w)),
a — wspolczynnikiem uczenia, dobieranym tak, by
uniknaé zatrzymania algorytmu uczenia w minimum
lokalnym funkeji btedu. Procedura uczenia zmierza do
takiego doboru wektora w, dla ktérego wartos¢ funkcji
bledu jest najmniejsza.
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3. Liniowa sie¢ neuronowa

Przyjrzyjmy sie¢ teraz najbardziej charakterystycznym
strukturom sieci i sposobom ich uczenia. Do
najprostszych nalezy sie¢ liniowa, ktéra sktada sie

z dwéch warstw: warstwy wejsciowej (jej zadaniem

jest wstepne przetworzenie danych wejsciowych:
normalizacja, skalowanie) i liniowej warstwy wyj$ciowej
(w neuronach tej warstwie funkcja agrequjgca 9 jest
liniowa oraz liniowa jest funkcja aktywacgji). Sie¢ liniowa
nie posiada warstw ukrytych. Sie¢ o tej strukturze

jest dogodnym narzedziem do opisu zaleznosci
liniowych. Jest réwniez wykorzystywana do redukcji
wymiaru przestrzeni danych wejsciowych — w modelach
realizujacych analize gléwnych sktadowych.

Neuron liniowy warstwy wyjsciowej jest zdolny do
rozpoznawania sygnaléw wejsciowych.
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Rys. 5. Model neuronu liniowego

Sygnal wyjsciowy vy,
n
Yy = WTX = Zwﬂ;i,
i=1

gdzie:

x = [z;] jest wektorem (n x 1) sygnaléw wejSciowych,
w = [w;] jest wektorem (n x 1) wag,

tego neuronu bedzie tym wiekszy, im bardziej potozenie
wektora wejSciowego x w przestrzeni wejs¢ przypominaé
bedzie potozenie wektora wag w w przestrzeni wag. W
ten spos6b mozna powiedzie¢, ze neuron rozpoznaje
sygnaly wejéciowe, wyrozniajac te, ktore sa podobne

do jego wektora wag.

W warstwie kazdy neuron dostaje ten sam wektor
sygnaléow wejsciowych, natomiast ma swoj wlasny
wektor wag; wektor wag jest mu przydzielony losowo
lub jest pozostaloscia po wczesniejszym uczeniu

sieci. Pojawienie sie okreslonego wektora wejsciowego
x powoduje powstanie sygnaléw wyjéciowych y;,
(i=1,...,n), na wyjéciach wszystkich n neuronéw
rozwazanej warstwy. Najwiekszy sygnal wyjsciowy v,
pojawi sie na tym neuronie, ktérego wektor wag w
najbardziej przypomina x.

Sie¢ tego typu moze rozpoznawaé n réznych klas
obiektéw (np. rozpoznawadé litery i cyfry i odpowiednio
je klasyfikowac), gdyz kazdy neuron zapamigtuje

jeden wzorcowy obiekt, na ktérego pojawienie jest
yuczulony”. O tym, do ktérej klasy nalezy zaliczy¢
aktualnie pokazany obiekt, decyduje numer wyjscia, na
ktorym pojawia sie najwiekszy sygnal wyjsciowy vy, .
,Wzorce” poszczegdlnych klas sa w poszczegdlnych
neuronach w postaci ich wektoréw wag.



4. Nieliniowa sie¢ neuronowa — perceptron
wielowarstwowy

Innym rodzajem sieci neuronowych sa sieci nieliniowe.
Ich typowym przedstawicielem jest perceptron
wielowarstwowy. Tworza go neurony ulozone w warstwy
o jednym kierunku przeplywu sygnaléw, o potaczeniach
miedzywarstwowych jedynie miedzy sasiednimi
warstwami. Funkcja agregujaca 9 neuronéw warstw
ukrytych i warstwy wyjsciowej jest liniowa, natomiast
funkcja aktywacji — nieliniowa.
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Rys. 6. Model perceptronu wielowarstwowego
Na rys. 6. przyjeto nastepujace oznaczenia: ¢ =
1,2,...,m; m — liczba neuronéw warstwy wejsciowej;

j=1,2,...,n; n — liczba neuronéw warstwy
wyjsciowej; h =1,2,..., H; H — liczba warstw
ukrytych; kp, = 1,2,..., K, Kj; — liczba neuronéw
h-tej warstwy ukrytej; w,';hihkh — waga polaczenia
pomiedzy elementami kp_itym i kp-tym odpowiednio
w warstwach (h — 1)-szej i h-te].

Dla wigkszej przejrzystoéci analizy mozliwosci
perceptronu, przyjmijmy, ze funkcja aktywacji jest
postaci

_J1 gdye=0

o { 0 gdy <0’
gdzie

n
Y= Z W;iTs
i=1

jest wartoscia funkcji agregujacej. Obszar, w ktérym
neuron podejmuje decyzje y = 1 ogranicza
hiperptaszczyzna o réwnaniu

n
E W;T; = 0.
i=1

Proces uczenia, polegajacy na zmianie wartosci
wspblezynnikdéw w;, pozwala ustawi¢ graniczng
hiperptaszczyzne w dowolnym potozeniu; nie pozwala
jednak na zmiane rodziny realizowanego odwzorowania,
co powoduje, ze pewnych odwzorowan nie da sie
uzyska¢ za pomoca takiego neuronu. Jednak to,
czego nie moze zrobi¢ jeden neuron, moze zrobié¢
kilkuwarstwowa sie¢ zbudowana z neuronéw tego
samego typu. W przypadku nieliniowych neuronéw
dodanie nowych warstw istotnie poszerza zakres
rodzajow odwzorowan, ktore sie¢ potrafi zrealizowac.
Mozliwosci sieci perceptronowej,zbudowanej z wyzej
opisanych neuronéw, ilustruje rys. 7. Przedstawiona
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tabela dotyczy rozpoznawania figur geometrycznych
przez taka sie¢ oraz zagadnienia separowalnosci.

Pod pojeciem obszaru decyzyjnego rozumiemy

zbidr wszystkich punktéw x = (z1, 22, ..., Ty),

gdzie n jest wymiarem przestrzeni, ktérym zostanie
przyporzadkowana ta sama klasa. Problem XOR
dotyczy separowalnosci — przy wykorzystaniu
mozliwoéci opisanego perceptronu — klas A 1 B na
plaszczyZnie: punktom o wspéirzednych (0,1) i (1,0)
powinna by¢ przyporzadkowana klasa A, natomiast
punktom (0,0) i (1,1) — klasa B. Ostatnia kolumna
tabeli prezentuje obszary, ktére moga by¢ rozpoznawane
przez neurony ostatniej warstwy tej sieci.
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Rys. 7. Rodzaje odwzorowan realizowane przez perceptron

Za pomoca nieliniowej sieci neuronowej o co najmniej
trzech warstwach (nie liczac warstwy wejSciowej) mozna
zrealizowa¢ dowolne odwzorowanie.

5. Sie¢ dynamiczna — dyskretna i ciggla sieé
Hopfielda

Sieci rekurencyjne (dynamiczne) sg znacznie

bardziej skomplikowane w poréwnaniu z sieciami
jednokierunkowymi. Przeplyw sygnatéw jest tu
dwukierunkowy. Wystepuja rowniez sprzezenia zwrotne,
tzn. wyjScia neuronéw moga by¢ polaczone z wejsciami
neuronéw tej samej warstwy lub ktérejs z warstw
posrednich. Strukture ogdlna takiej sieci przedstawia
rys. 8, gdzie bloki Ny, ..., N4 stanowia uklady wielu
neurondéw potaczonych miedzy soba.
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Rys. 8. Ogdlna struktura sieci rekurencyjnej

Znanym przykladem takiej sieci jest sie¢ Hopfielda,
W dyskretnej sieci Hopfielda zmiany stanu sieci



nastepuja w czasie dyskretnym. Jest ona zbudowana

z N neuronéw, z ktérych — w danej chwili k& — jeden,
losowo wybrany z jednakowym prawdopodobienstwem
wyboru spoéréd wszystkich neuronéw tej sieci, oblicza
wazong sume wyjs¢ wszystkich pozostatych neuronéw,
pomniejszong o pewng stalg 6, tj.:

N
op(k) = prjxj(k> — Oy,
j=1

a nastepnie — tak otrzymanej sumie ¢, (k) —
przyporzadkowuje w chwili £ 4+ 1 jedna z trzech
wartosci, zgodnie ze wzorem:

1 gdy wp(k) >0,
zp(k+1) = ¢ 2p(k) gdy ¢p(k) =0,
0 gdy pp(k) <0,

gdzie :

xj(k) — wejscie j-tego neuronu w chwili k,

wpj — waga polaczenia miedzy wyjsciem j-tego

i wejéciem p-tego neuronu,

0, — warto$é progowa p-tego neuronu.

Wartosci z;(0), gdzie j = 1,..., N, N-liczba wszystkich
neuronéw tej sieci, okreslajace stan poczatkowy, sa
ustalone.

W opisany sposéb informacja bedzie przepltywala
miedzy warstwami lub w warstwie, az do spelnienia
ustalonego kryterium zbieznoéci, po czym zostanie
przekazana na wyjscie sieci.

Dyskretna sie¢ Hopfielda jest stosowana w charakterze
pamieci autoskojarzeniowej, gdzie istota problemu jest
odtwarzanie na zasadzie skojarzen catosci informacji
na podstawie dostepnego jej fragmentu, jak odczytanie
prawie nieczytelnego pisma lub zrozumienie bardzo
niewyraznej mowy.
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Hopfield zaproponowal réowniez ciagla wersje swojej
sieci charakteryzujaca si¢ ciaglym czasem zmian stanéw
sieci, ciggla funkcja aktywacji f : R — R postaci

1

flai) = 5(1 + tanh(:),

gdzie 0 > 0 jest ustalonym parametrem, oraz zmianami
stanu sieci okreslonymi przez odpowiedni uktad réwnan
rézniczkowych zwyczajnych, zbudowany przez analogie
do podanego tu wczesniej uktadu rownan réznicowych
opisujacego zmiany stanu sieci dyskretnej.

Ciagla sie¢ Hopfielda jest stosowana przy
rozwigzywaniu problemoéw optymalizacyjnych.

Istnieje wiele innych, bardziej ztozonych struktur
sztucznych sieci neuronowych. Ich budowa
podporzadkowana jest nadrzednemu celowi, jakim jest
zadanie, ktorego wykonywania sie¢ ma sie nauczy¢.

Sieci zbudowane sa z duzej ilosci bardzo prostych

i identycznie pracujacych elementéw, potaczonych

tak, ze przetwarzanie informacji odbywa sie tu

w sposéb rownolegly. To, ze informacja nie jest
skupiona w jednym miejscu, lecz roztozona we
wszystkich potaczeniach synaptycznych, powoduje

duza odpornos¢ sieci na uszkodzenia i umozliwia
efektywne wykonywanie ztozonych zadan. Ta wtasciwosé
sztucznych sieci neuronowych istotnie wplywa na ich
ogromna popularnosé.
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