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Model matematyczny sztucznego
neuronu

‘ palaczenia synaplyezne
Wi @

4 : —nsl |
/ Tpmgnvcpmaczeme synaptyczne

J_\\; s

Wa

net=wrTx
Wartos¢ wyjsciowa neuronu o jest okreslana w oparciu o wzor: o=f(net),

gdzie: w — wektor wag potaczen wejsciowych
X — wektor wartosci sygnatow wejsciowych
f — funkcja aktywac;i

Dodatkowg wagg jest waga progowa, dlatego wektory w i X okreslone sg jako:

W=[W Wy, W W ] XS[X X X,-1]



Topologia sieci jednokierunkowe]

- siecl jednokierunkowe

X=[X{,Xy,...,Xp,-1] — Wektor wejsciowy

Y=[Y1,Ysi---,Y,-1] — wektor wyjSciowy
pierwszej warstwy ukrytej

z=[z,,z,,...,Z;,-1] — wektor wyjSciowy
drugiej warstwy ukrytej

0=[0,,0,,...,0,,-1] — wektor wyjsciowy
Macierze U,V,W zawierajg

Wspobitczynniki wagowe dla wszystkich
Potgczen synaptycznych




Metoda treningu siecl
jednokierunkowej

trening z nadzorem
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Reguta delta

Rozwazmy jednokierunkowg sie¢ neuronowg sktadajgca
sie z dwoch warstw: ukrytej, zawierajgce) J neuronow
oraz wyjsciowe), zawierajgcej K neuronow

X = [Xq, ooy Xpg, -1T

Y= [y]_; vee gy yJ-11 '1] T
0=[04 ...,04] "

macierze wag warstw:

\,'” \.-’!: \.’H H'll Wi2 ... '|-‘|']J _]
ve|Va Va - vy W21 Wiz ... Wy ‘

W=
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wektory pochodnych funkcji aktywacii:
f, =1f,'(nety), f,'(net,),..., fy(net;)] T

f,’ = [f,’(nety), f,’(net,),..., f'(net,))] T




Reguta delta — cd.

Metoda uczenia jest metodg nadzorowang, dlatego
mozna okresli¢ miare miedzy wskazaniem sieci o, a
oczekiwang odpowiedzig sieci d, czyli tzw. funkcje btedu.

Najczescie stosuje sie odl.sredniokwadratows:

gdzie p jest liczbg wektorow w zb. uczgcym

Btad ten liczony jest dla wszystkich wektorow
ze zbioru uczagcego — btad skumulowany .
Podczas treningu prezentowane sg kolejno
wektory uczgce, wowczas funkcja btedu dla
p — tego wektora przyjmuje postac:

E(p)" = D(d':“ g OI'P\') = 71 . ”d-'v‘. o® ”_



Reguta delta — cd.

W dalszej czesci przyjeto, ze rozwazania dotyczg
pojedynczego p-tego wektora ze zbioru uczacego.

Niech zdefiniowany zostanie operator:

f(q) O .. O
, 0 f(q2) .. O
I'l[q]=

0 0 . fya

wtedy:

o=T[Wy]=T[W- T'[Vx]]

Funkcja btedu: PRy .
E(p)n — p(dfPJ’O-’P.J): E,”d'.l’} - 0‘.["”

przyjmuje postac:

oE
onet,
OE
onet - Wwarstwa ukryta

8, =—VE(0) lub §,, =—

- warstwa wyjsciowa

8, =-VE(y) lub 8, = -



Reguta delta — cd.

wtedy:
6, =®[d-o]-f. Wb &, =(d, —o,) f'(net,)

K
8, =w,-8,-f] lub &, = f}’(netj)-;(dk —0,)-fy (net, )-w,

gdzie wprowadzono pomochniczy operator:

q 0O 0
5 0
(1)[q Ji= 42

Takie okreslenie btedu naktada ograniczenia
na postac funkcji aktywacji, ktora musi by¢
ciggta i rdzniczkowalna .

Reguta DELTA mowi, ze aktualizacja macierzy
wag V i W nastepuje wg zaleznosci:
AV™ = —1.VE(V")
AW™ = —-VE(W")
gdzie n jest wspotczynnikiem szybkosSci treningu.




Reguta delta — cd.

W wyniku podstawienia wczesniejszych
wynikow otrzymujemy:

Vn+l o V“-H}Ei}, XT
wl‘l+] — wn—i-'l’]ﬁo y']'

Wagi w kolejnym kroku nauki sg rowne
wagom w poprzednim kroku powiekszonym
proporcjonalnie do iloczynow wektorow
wejsciowych warstw i wektorow biedu
dziatania sieci.

Minimalizacja funkcji btedu jest oparta o
metody gradientowe i
nie gwarantuje zbie znosci nauki .



Zbieznosc¢ procesu hauki

Mozliwos¢ zatrzymania w minimum lokalnym funkcji
btedu

Mozliwosc¢ zatrzymania nauki w ptaskim obszarze funkcji
btedu przy zbyt matej wartosci wspotczynnika nauki

Aby poprawi¢ wtasciwosci nauki stosuje sie dodatkowy
sktadnik MOMENTU, uzalezniajacy przyrost wag od
przyrostu wag w poprzednim kroku nauki

Po uwzglednieniu sktadnika momentu, wzory wartosci
macierzy wag w kroku n+1 wygladajg nastepujgco:

V™ =V 408, xT 4o AV
‘vnﬁ :‘vn +T|6ﬂ }’rT +a_ﬁwfn

sktadnik momentu



Dodatkowe wtasciwoscli momentu

V=V 48 x" +o- AV
W™ =W 418,y +a-AW"

sktadnik momentu

Moment wprowadza do algorytmu element
bezwiadnosci, ktory zmniejsza chwilowe |
gwattowne zmiany kierunku wskazywanego
przez gradient funkcji btedy

Uczenie nie wchodzi w ptytkie minima lokalne

Zdolnos¢ do znacznego przyspieszania nauki
dla ptaskich obszarow funkcji btedu



Wiasciwy dobdr wspotczynnikow
nauki

-~ Wiasciwy dobdr wspotczynnikow nauki
umozliwia wyjscie z minimow lokalnych
funkcji btedu 1 szybkie osiggniecie wartosci
bliskich je] minimum globalnego.




Algorytm wsteczne] propagacji btedu

Nastepny cykl treningowy

Krok 6
NIE % TAK
/

\

Inicjalizacja macierzy wag: V, W Krok1
oraz parametrow nauki i sieci: 17, @, 4
-l
Zerowanie bledu kumulacyjnego: E = 0| Krok 2
\L‘ Nastepny krok treningowy
Y=
Losowy wybdr wzorca x Krok 3
Wyznaczenie odpowiedzi warstw:
y=T[Vx]_o=rI[W] Kokt
Obliczenie wektoroéw sygnalu bledu:
S = QLJ - f,]‘fnr Krok s
é ¥y =W Jie ) o’ f ¥

Vn+1

Wl w

Aktualizacja wag:

oyh +'q5y .\:T

Vn+1

" *ﬁsa .VT

Aktualizacja wag:
“V'ins, PPN &

W e w™ s,y aaw”

L]

E « E+%||d—o||2

NIE Krok9
-

Krok 8
NIE Czy sa, wzorce W

TAK

Krok7

zbiorze treningowym ?

KROK 1:

* Inicjalizacja macierzy wag V i W matymi
losowyim wartosciami z zakresu (-1,1)

» Ustawianie parametrow nauki sieci:
- funkcji aktywacji neuronow (razem z A)
- parametrow nauki - ni a

KROK 2:

» Ustawienie wartosci btedu
skumulowanego na E=0 dla kazdego
nowego cyklu treningowego

KROK 3:

* Wybor dowolnego wektora ze zbioru
uczgcego, najlepiej wybor losowy.
Ustawienie oczekiwanej odpowiedzi
sieci d.




Algorytm wsteczne] propagacji btedu

Inicjalizacja macierzy wag: V, W Krok1
oraz parametrow nauki i sieci: 17, @, 4

Nastepny cykl treningowy

=

Zerowanie bledu kumulacyjnego: £ =0

Krok2

Ve
Y=<

Nastepny krok treningowy

Losowy wybor wzorca x

Krok3

v

Wyznaczenie odpowiedzi warstw:

y=TI[Vx], o=I[Wy]

Krok 4

Obliczenie wektoroéw sygnalu bledu:
8, =®[d —o] f3

—wl.5 .f:
Gy=w;-8, fy

Krok s

Krok 6
NIE % TAK
Y

Aktualizacja wag:
v n+l

<—V”+'q6y xl
Wl W e ys, yT

Vn+1

“V'ins, PPN
W e w™ s,y aaw”

Aktualizacja wag:

L]

Et—E+%[]d—o||2

Krok7

NIE Krok9
< NE

Krok 8

Czy sa, wzorce W

zbiorze treningowym ?

TAK

KROK 4:

» Wyznaczanie odpowiedzi warstw sieci y, 0
(przetwarzanie wektora wejsciowego przez
sieC)

KROK 5:
 Obliczanie sygnatow bteddw dla kolejnych
warstw

KROK 6:

» Obliczanie nowych wartosci wag,

z uwzglednieniem momentu lub bez (w
zaleznosci od wyboru)

KROK 7:

» Obliczana jest wartosc¢ funkcji btedu dla
wektora x. Wartosc¢ ta dodawana jest do
wartosci btedu skumulowanego E.




Algorytm wsteczne] propagacji btedu

Nastepny cykl treningowy o

Inicjalizacja macierzy wag: V, W Krok1
oraz parametrow nauki i sieci: 17, @, 4
Zerowanie bledu kumulacyjnego: E = 0| Krok 2

\L‘ Nastepny krok treningowy
Y=
Losowy wybdr wzorca x Krok 3
Wyznaczenie odpowiedzi warstw:
y=T[Vx]_o=rI[W] Kokt
Obliczenie wektoroéw sygnalu bledu:
S0 = QLJ B f,]‘fnr Krok s
é ¥y =W Jie ) o’ f ¥

Krok 6
NIE % TAK
/
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Vn+1 oyh

Aktualizacja wag:

Wl W e ys, yT
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Aktualizacja wag:
“V'ins, PPN &

W e w™ s,y aaw”
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NIE Krok9
-

Krok 8

NIE Czy sa, wzorce W TAK

Krok7

zbiorze treningowym ?

KROK 8:

« Jesli wektor x nie jest ostatnim
wykorzystywanym wzorcem, to
sterowanie wraca do kroku 3. Jesli
wektor x jest ostatnim wektorem
uczgcym to sterowanie przechodzi
kroku 9.

KROK 9:

» Sprawdzany jest warunek czy wartos¢
btedu skumulowanego jest wieksza od
zadanej progowej wartosci E ;. Jesli
tak to trening sie zatrzymuije.

Jesli warunek ten nie jest spetniony
to nastepuje kolejny cykl treningowy i
powrot do kroku 2.




Wiasciwosci generalizacyjne

Sie¢ mozna przeuczyc¢, gdy algorytm powtarza sie w
zbyt wielu krokach

Siec€ przeuczona posiada bardzo dobre wtasciwosci
reagowania na obiekty ze zbioru treningowego ale nie
umie sobie dobrze radzi¢ z przyktadami spoza zbioru
uczgcego

Metoda przeciwdziatania — sprawdzanie dziatania sieci
dla danych walidacyjnych

dane treningowe

(X.Y) A
SieC obserwacja wartosci
dane walidacyjne neuronowa btedu walidacyjnego

(X,Y)




Witasciwosci generalizacyjne

Performance is 0.00108631, Goal is 0

btgd walidacyjny

/

Training-Blue “alidation-Green

10°} _ 2
btad na zbiorze
treningowym
107 . . . . . . . . .
0 2800
2326 Epochs

Kontrola btedu walidacyjnego w kazdym kroku nauki
uniemozliwia przetrenowanie sieci — utrzymuje zdolnosci
generalizacyjne

Gdy btad walidacyjny rosnie przez pewna zatozong liczbe
cyklow (Epochs) nauka sieci powinna by¢ przerywana



Witasciwosci generalizacyjne

sie¢ przetrenowana

~__ dane treningowe nalezgce
do dwdch kategorii

zagadnienie klasyfikacyjne
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sie¢ z zachowanymi wiasciwosciami general.



