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Ostatnio duzo mowi sie o inteligentnych” i ,uczacych sie” programach.
Sprobujemy tutaj wyjasnié, na czym polega ,inteligentne” dziatanie i ,uczenie
sie” sieci neuronowych — chyba najstarszego i najpopularniejszego rodzaju
systemow uczacych sie. Na poczatek — troche historii i ideologii, stojacej za
sieciami neuronowymi.

1. Podstawy

Sztuczna sie¢ neuronowa z zalozenia jest uproszczonym modelem sieci naturalnej,
jaka jest m.in. ludzki moézg. Przypomnijmy sobie troche elementarnej biologii.
Mozg sklada sie z komoérek nerwowych zwanych neuronami. Pojedynczy neuron
to komorka, ktora jest zbudowana z ciala komoérkowego, dendrytow (wejscé)

i aksonu (wyjscia). Dziatanie neuronu jest proste — jesli suma napie¢ na
dendrytach przekroczy pewien prog, to generowany jest sygnal wyjsciowy, ktory
przez synapsy (polaczenia aksonu z dendrytami) przekazywany jest do
nastepnych komorek (oczywidcie jest to bardzo uproszczony model). Akson
jednego neuronu laczy sie z dendrytami innych i tym sposobem neurony sa
polaczone w szarg sie¢. Kora mézgowa cztowieka sktada si¢ z okoto 1019
(dziesieciu miliardow) komorek nerwowych, miedzy ktorymi jest mniej wiecej
10% (miliona miliardéw) polaczen. Czas reakcji pojedynczego neuronu to okoto 3
milisekund, a czas reakcji mozgu na bodziec to 300 milisekund (mozna z tego
wyciagnaé wniosek, ze informacja przechodzi w moézgu przez 100 warstw
neuronéw). Zasadnicza réznica miedzy mozgiem a wspotczesnym komputerem
jest to, ze ,obliczenia” w mozgu prowadzone sa réwnolegle (wiele neuronéow
,obrabia” te sama informacje jednoczesnie), a programy komputerowe sa mniej
lub bardziej sekwencyjne (robia wszystko po kolei).

Sztuczne sieci neuronowe skltadaja sie z (programowych lub sprzetowych) modeli
pojedynczych neuronéw, w jakis sposéb potaczonych ze soba. Taka modelowa
komorka nerwowa ma iles ;wej$¢” i jedno ,wyjscie”. W mozgu niektore synapsy sa
mocniejsze, inne stabsze. Modeluje sie to, kazdemu wejsciu przypisujac wage
przez jaka bedzie przemnazane ,napiecie”’, ktore sie na nim pojawi. Poza
wejsciami od innych neuronéw, model ma takze jedno wejscie stuzace do
przesuwania progu aktywacji — czyli wzmacnianiu lub ostabianiu dziatania
neuronu. To ,sztuczne” wejscie zawsze ma ,hapiecie” réwne jeden, wiec
rzeczywisty wklad w dzialanie neuronu zalezy od wagi, jaka jemu przypiszemy
(oznaczmy te wage przez wy).

Oznaczmy:
o T = (x1,22, -, xy) — wektor wejsc,
o W = (wp, wy,ws, ", wy,) — wektor wag.

Modelowy neuron oblicza najpierw wazona sume wej$¢ 1

n
(I=wy+ToW=uwpy+ Z x;w;), a nastepnie wartos¢ jakiejs prostej funkeji
i=1
(ustalonej dla danego neuronu), zwanej funkcjg aktywacji, przy argumencie
rownym I. Najprostszym przyktadem takiej funkcji jest tzw. funkcja progowa —
wzorowana na rzeczywistej komorce nerwowej:

|1 gdy I>0
f(I)—{—1 ody 1<0

Funkcja ta odpowiada generowaniu sygnatu, gdy tylko suma napie¢ na
dendrytach przekroczy pewna warto$¢. Popatrzmy na to, co robi taka funkcja

w przypadku, gdy T = (21, x2), czyli gdy dane zawieraja sie w plaszczyZnie.
Mamy wtedy I = wg + wiz1 + waxs. Po chwili zastanowienia widzimy, ze zbior
tych x1 i zo, ktoére spelniaja réwnanie I = 0, tworzy prosta. Po jednej stronie tej
prostej znajduja sie takie (z1,x2), ze I > 0, a po drugiej takie, ze I < 0. Czyli
nasza funkcja progowa, dla ustalonego w dzieli ptaszczyzne na dwie ,,potowy”.
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Fatwo wymysli¢ takie wagi, zeby nasz neuron dziatal jak logiczna koniunkcja lub
alternatywa (przyjmujemy, ze prawda = 1, a falsz = —1):

AND(J?l,Z‘Q) == f(-rl +-T2 - 1) 5)7
OR(z1,22) = f(x1 + 22+ 0,5).

Jesli wezmiemy dwa neurony, z ktérych kazdy wybiera jakas potowe plaszczyzny,
to jesli wyjscia tych neuronéw podlaczymy do neuronu AND (OR), otrzymamy
przeciecie (sume) tych polplaszezyzn. Nic nie stoi na przeszkodzie, zeby potaczyé
wyjscie tego przeciecia z czyms innym, kolejnym AND-em lub OR-em i otrzymaé
kolejne przeciecie. W takim razie, mozemy zbudowaé sie¢, ktéra bedzie dawata
odpowiedz 1 na dowolnym, wybranym przez nas, ,porzadnym” (cokolwiek stowo
porzadny by w tym miejscu znaczyto) podzbiorze plaszczyzny, a —1 na calej
reszcie.

Funkcja progowa jest tatwa do zrozumienia i napisania, ma jednak jedna wade —
jest nieciagta, co, jak sie okaze po6zniej, bedzie nam przeszkadzaé. Z tego powodu,
w praktycznych zastosowaniach zastepuje sie funkcje progowa jakimis gtadkimi
przyblizeniami, takimi jak funkcja sigmoidalna

1
o) = e
czy tangens hiperboliczny
teh(a) = S
r)=———.

Glowna roéznica miedzy nimi jest taka, ze o(x) przyjmuje wartosci od 0 do 1,

a tgh(xz) od —1 do 1. Obie te funkcje od funkeji progowej réznia sie tym, ze nie
dzielg one plaszczyzny ,doktadnie” jedna kreska, tylko ,mniej wiecej”, a kreska
jest rozmyta.

2. Budowa sieci

Wiemy juz jak wygladaja i jak dzialaja pojedyncze neurony, jednak od budowy
neuronu do budowy calej, dzialajacej sieci jeszcze daleka droga. Zanim nauczymy
nasza sie¢ wykonywaé¢ konkretne zadanie, musimy ustali¢ jej strukture — ile
bedzie w niej neuronéw, jak beda potaczone i jaka bedzie topologia sieci.

Na poczatek musimy uswiadomié¢ sobie jedna rzecz. Prawda generalna, moéwiaca,
ze warto doktadnie wiedzieé¢ czego sie chce, w wypadku sieci neuronowych jest
szczegblnie wazna. Projektujac sie¢, musimy dokladnie okreslié, na jakie pytania
sie¢ ma odpowiadac. Pojedynczy neuron potrafi odpowiedzie¢ na pytanie tak/nie
(w wypadku gladkiego przyblizenia funkcji progowej — ,,jak bardzo tak”), wiec
jesli chcemy, zeby sie¢ mowita nam np. ,,jaka cyfra jest tutaj napisana”, musimy
stworzy¢ wyjsciowa warstwe sieci (czyli te, z ktorej bedziemy odczytywac
odpowiedz), sktadajaca sie z jednego neuronu na kazdg mozliwa odpowiedz: ,,jak
bardzo ta cyfra jest jedynka”, ,,jak bardzo ta cyfra jest dwojka’ itd.

Drugim, trudniejszym pytaniem jest ,,jakie informacje bede dawal sieci”.

W niektérych przypadkach, jak np. rozpoznawanie pisma, odpowiedz jest
stosunkowo latwa — w tym przypadku bedzie to troche przerobiona bitmapa

z obrazkiem, ktéry chcemy rozpoznawaé. Niestety, nie zawsze sytuacja jest tak
prosta, a na niektore pytania, takie jak ,jakie informacje powinna mie¢ sie¢
grajaca na gieldzie”, do tej pory nikt nie zna odpowiedzi (a przynajmniej nikt sie
do tego nie przyznaje). Wszystkie dane musza by¢ w postaci zrozumialej dla
komputera, czyli liczbowej. Jak juz uporamy si¢ z wyborem rodzaju informacji
i przeksztatceniem ich na jezyk matematyki (czyli zapiszemy je w postaci
wektora (z1, 2, -, 2y)), bedziemy wiedzie¢, ile ,wejs¢” beda miaty neurony

7 najwyzszej warstwy budowanej sieci.

W ogoélnosci, sie¢ moze mie¢ posta¢ dowolnego grafu skierowanego. Jesli taki graf
zawiera cykle, sie¢ nazywamy rekurencyjna, jesli jest acykliczny to sie¢
nazywamy jednokierunkowa (feedforward network). My zajmiemy sie sieciami
jednokierunkowymi. Acykliczne grafy skierowane nazywamy dagami (Directed
Acyclic Graph), ale z przyzwyczajenia bedziemy stosowaé nazwy wywodzace sie
z normalnych (ale informatycznych) drzew. Dla ustalenia uwagi przyjmijmy, ze
korzen” naszej sieci bedzie odpowiadal ,wejsciu” i bedzie ,na gorze”, a liscie beda
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,Wwyjsciami” i znajdowaé sie beda ,na dole”. Wiemy juz, ze bedziemy budowacé sieé
jednokierunkowa, wiemy, ile nasze drzewo bedzie miato lidci i ile wyj$¢ bedzie
mial korzen. Trzeba jeszcze ustali¢, co bedzie miedzy gora a dotem. Beda tam
jakies neurony, ktére mozemy pogrupowaé w ,warstwy”’ w zaleznosci od
odlegtosci od korzenia — wszystkie warstwy ponad lis§émi, a pod korzeniem,
nazywamy warstwami ukrytymi. Ogélna odpowiedz na pytanie ,ile warstw
ukrytych i jakiej wielkosci bedzie zawierata nasza sie¢” jest nieznana i w kazdym
przypadku moze byé inna. Znajdowanie najlepszej budowy drzewa polega na
przeprowadzeniu wielu eksperymentéw i wyciagnieciu wnioskoéw. Dazy sie do
tego, zeby sie¢ dawata jak najblizsze prawdy odpowiedzi, ale jednoczes$nie byta
na tyle mata, by zdazy¢ sie ,nauczy¢” w skonczonym czasie.

Dla przykladu moge powiedzieé¢, ze do podstawowego rozpoznawania recznie
pisanych cyfr wystarczy jedna warstwa ukryta (taka sie¢ daje btad rzedu 2%).
Podobno nie sa znane zastosowania, do ktorych potrzebne sa sieci o wiecej niz
trzech warstwach ukrytych.

3. Uczenie sieci

Zastanoéwmy sie, czym moze by¢ ,uczenie” sieci. Wiemy juz, ze dziatanie sieci to
nic innego jak znajdowanie pewnych podzbioréw przestrzeni danych

i przypisywanie im jakich§ odpowiedzi. W miare jasny jest fakt, ze by sieé¢

w ogoble miata szanse przyzwoicie odpowiada¢ na pytania, dane dla ktérych
prawidlowa jest jaka$ odpowiedZ musza stanowié¢ na tyle porzadny zbior, zeby
dato sie go odcia¢ od innych skoniczona liczba ,prostych” ($cisle —
hiperplaszczyzn). Jesli spojrzymy na sie¢ neuronows geometrycznie, to proces
uczenia sie¢ bedzie po prostu przesuwaniem tych ,prostych” tak, aby jak najlepiej
wycinaly szukany zbioér. Pojawilo sie magiczne stéwko: ,najlepiej” — wlasnie

w tym miejscu przychodzi z pomoca matematyka.

Zanim wyjasnimy doktadnie, jaki jest problem ze slowem ,najlepiej”, popatrzmy
na co$ innego — w jaki sposob my, ludzie, uczymy sie. Po pierwsze zdarza sie, ze
mamy jakiego$ nauczyciela, kogo$ kto powie nam, co zrobiliSmy dobrze, a co
zrobilismy zle. Sie¢ tez mozna uczy¢ w ten sposéb (nazwany uczeniem

z nauczycielem — supervised learning). Polega to na tym, ze dajemy sieci zbior
danych treningowych z odpowiedziami. Sie¢ odpowiada na pytania po kolei,
poréwnuje odpowiedz, do ktérej sama doszla, z prawidtowa i przesuwa ,,proste”
(czyli zmienia wagi W) tak, zeby w przyszlosci zmniejszy¢ blad, jaki popetnita.
Taki sposob uczenia jest stosowany np. przy sieciach stosowanych w OCR-ach
(Optical Character Recognition — systemach rozpoznajacych pismo).

Czasami jednak nie mamy do dyspozycji nauczyciela, ale wiemy mniej wiecej co
chcemy osiagnaé¢ (np. chcemy dobrze biega¢). W takim przypadku sami jestesmy
w stanie stwierdzi¢, jak bardzo zZle nam, na razie, idzie. Tak samo jest z sieciami,
one tez czasami potrafig stwierdzi¢ jak dobrze rozwiazaly problem, wiedzac
tylko, jakie dane dostaly i jaki wyszed! im wynik (taki sposob uczenia nazywamy
uczeniem bez nauczyciela — unsupervised learning). Po stwierdzeniu, co mogltaby
robié lepiej, takze poprawia sie wagi w neuronach. Tak uczy sie np. sieci uzywane
w kompresji danych.

Ostatnia metoda uczenia jest opracowywanie wzorcow zachowarn, kiedy
prawidlowy wynik nie jest okre$lony, ale mozna wnioskowadé jakie strategie
prowadza do najlepszych efektow. Czlowiek uczy sie prawidlowego zachowania
metoda prob i btedéw — jesli starsza pani bedzie oktadata parasolka mtodzieiica
za to, ze nie ustapil jej miejsca, to bedzie on wiedzial, ze jesli nie chce zostaé
pobity, to musi ustepowaé miejsca starszym paniom. W wypadku sieci jest
podobnie. Sie¢ moze znajdowaé sie w jakims stanie (czyli np. siedzie¢

w tramwaju) i musi zdecydowaé, jaka z mozliwych akcji ma podjaé (ustapi¢
miejsca lub nie). Po podjeciu decyzji przechodzi do nastepnego stanu (siedzi
dalej, albo stoi) i dostaje ,nagrode” (lub ,kare”) za to, co zrobita. Uczenie polega
na znalezieniu najlepszej strategii zachowania. Oczywiscie, znowu sie¢ poprawia
swoje wagi tak, zeby maksymalizowa¢ nagrode. W terminologii sieci
neuronowych, taka metode nazywamy uczeniem ze wspomaganiem —
reinforcement learning. Ta metoda jest najlepsza dla sieci majacych uczy¢ sie ,na
biezaco”, np. sieci grajace w rozne gry.
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Widaé¢ pewna ceche wspoélng tych wszystkich metod nauki. Jest nig cheé
minimalizacji (maksymalizacji) pewnej funkeji bledu (zysku). Statystyka zna
wiele réznych miar btedu, czy ,ryzyka” i kazda z nich moze byé z powodzeniem
stosowana w réznych przypadkach. Kazda mierzy jako$¢ w inny sposéb — nie ma
jednej, uniwersalnej definicji jakosci. Najpopularniejsza miarg jest btad
sredniokwadratowy, ktéry — ogdlnie rzecz biorac — jest odpowiednikiem wariancji.
W uproszczeniu, jest to miara rozrzucenia odpowiedzi wokédl prawidltowej — im
mniejsza — tym odpowiedzi sa bardziej skupione wokoét dobrej, czyli bardzo czesto
podajemy prawie dobra odpowiedz, a im wieksza — tym wieksza mamy szanse na
duzy btad. Oznaczmy:

e t; - prawidlowa odpowiedz i-tego neuronu z danej warstwy,
e z; - wazona suma wejsé i-tego neuronu z danej warstwy,
e f - funkcja aktywacji neuronu.

Przy takich oznaczeniach, blad sredniokwadratowy to E = Y"1 | (t; — f(2i))>.
Jesli przyjrzymy sie temu wzorowi i przypomnimy sobie, ze f 1 T sa okreslone
(dla danego przykladu), zauwazymy, ze E jest funkcja zalezna wylacznie od .
Czyli jesteSmy w stanie stwierdzi¢ jak, przy tych konkretnych danych, btad
zalezy od wag. Sytuacja jest taka, ze nasza sie¢ ,stoi” w pewnym miejscu wykresu
zaleznosci bledu od wag — gdzies w gorach. Jej celem jest zejscie do najglebszej
kotliny na calej Ziemi (zminimalizowanie funkcji btedu). Pierwsza przymiarka do
osiagniecia tego celu jest po prostu schodzenie w dél, poki jest to mozliwe.
Oczywiscie, zeby zej$é¢ jak najszybciej na dot, musimy poruszaé sie w kierunku,
w ktorym jest najstromiej. W matematyce ten kierunek jest przeciwny do
gradientu, ktory pokazuje, w ktora strone jest najbardziej do gory. Zeby moc
obliczyé¢ 6w gradient, potrzebujemy, zeby gory byly stosunkowo gladkie i nie
maly przepasci (dlatego tez zamiast bra¢ zwykla funkcje progowa bierzemy jakies
porzadne przyblizenia). Najwazniejsze twierdzenie sztucznej inteligencji mowi, ze
niewazne ilowymiarowe beda gory (moga mie¢ nawet nieskonczona ilosé
wymiarow): jesli bedziemy zawsze szli najbardziej w do6t jak to mozliwe, to

w koncu dojdziemy do minimum lokalnego (dna jakiej$ kotliny).

Niestety, jak juz stoimy na dnie, to nie jesteSmy w stanie stwierdzié, czy jest to
ta ,najglebsza”. Zeby zwiekszy¢ swoje szanse na trafienie tam, gdzie chcemy,
stosuje sie rozne strategie. Najprostsza jest wielokrotny start: na poczatku
losujemy miejsce, z ktorego zaczynamy, schodzimy tak gteboko, jak sie da z tego
miejsca i zapamietujemy glebokosé. Jak juz zrobimy to wystarczajaco duzo razy,
to wybieramy najglebsze miejsce, jakie znalezlismy.

Innym problemem jest ustalenie wielkosci krokow, jakie bedziemy robi¢ (czyli
ustalenie stalej uczenia). Jak schodzimy sobie po wykresie funkeji, to nie mozemy
co chwile stawa¢ i od nowa sprawdzac¢, w ktora strone jest ,w dot’. Musimy
ustali¢ sobie jakas dtugos$é kroku. To jest kolejna rzecz, ktéra trzeba ustali¢
eksperymentalnie. Jesli kroki beda za mate, to mozemy schodzi¢ bardzo, bardzo
dtugo, za to jesli beda za duze, to moze nam sie zdarzy¢, ze ,przeskoczymy” kilka
szczytow jednym susem. Dosyé popularng strategia jest zmniejszanie dtugosci
kroku w trakcie zblizania sie do dna. Zaczynamy od sporych skokéw, zeby

w miare szybko znalezé¢ sie w okolicach dna, a pézniej zwalniamy, zeby
precyzyjniej trafi¢ najnizej potozone miejsce.

Sa rozne sposoby przyspieszenia ,schodzenia” w glab doliny. Jedna z nich jest
stosowanie ,pedu” (momentum) — pomyst polega na zastapieniu cztowieka

w gorach przez pitke. Pitka, gdy sie stacza, to nie robi tego po gradiencie — ma
jakis swoj ped, ktory troche zakrzywia tor jej ruchu. Jak wiemy kuleczka
zazwyczaj sie stacza na sam doél, a tylko w wyjatkowo zlosliwych przypadkach
moze ,przeskoczy¢’ dotek, wiec i tutaj dodanie ,pedu” nie powinno psué

w wiekszoSci przypadkéw, mimo ze teoretycznie jest to mozliwe. Praktyka
pokazuje, ze dodanie ,pedu” znacznie przyspiesza uczenie sie sieci praktycznie go
nie zaklocajac.

Przedstawilismy tutaj tylko ogblna idee stojaca za uczeniem i budows, sieci
neuronowych — konkretnych algorytmoéw, o ich implementacjach nie moéwiac, sa
setki. Niektore z algorytmow sa stosowane czedciej, inne rzadziej, ale nie ma na
razie zadnego, o ktérym mozna by $miato powiedzieé, ze we wszystkich
przypadkach jest najlepszy.
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