Elementy Sztucznej Inteligencj

Sztuczne sieci neuronowe cz. 2



Plan wyktadu

Uczenie bez nauczyciela (nienadzorowane).
Sieci Kohonena (konkurencyjna)

Sie¢ ze sprzezeniem zwrotnym — Hopfielda.



Cechy uczenia nienadzorowanego

Nie znana jest odpowiedz -~ na zadany
wektor wejsciowy ' . Korekta wag nie jest
zdeterminowana btedem sieci (nie mozna go
policzy¢ nie znajgc ).

Uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela)

odwzorowuje procesy uczenia sie bez
iInstruktazu.

Czego zatem uczy sie sieC? Struktury

danych. W danych moga bycC zawarte pewne
cechy, ktore mozna odkryc.



Porownanie nadzorowanego |
nienadzorowanego

Uczenie z nauczycielem:
prezentuje sie wzorce i odpowiedzi
cel SSN: znalezienie zaleznosci pomiedzy danymi
wejsciowymi i odpowiedziami
Uczenie bez nadzoru:
prezentuje sie tylko wzorce

cle SSN: wykrycie cech zawartych w sposob
ukryty w danych

sieC probuje nauczyc¢ sie struktury danych



Architektura sieci

Architektura sieci: sieC jednowarstwowa z
liniowg funkcjg aktywacji (mogg byc¢ tez
signum, progowa).
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Reguta Instar
(poprzednik rywalizaciji)

Wagi (w procesie uczenia) sg zmieniane
tylko, gdy wyjscie jest aktywne.

AWy =n-u;y =y wy Y,

1=y = Aw=ny )
!

= wy(f):(l_’?)'wy(t_\)-l_”.uf

yl:l = AwﬁZn-(uj—w.

Wektor wag przemieszcza sie w kierunku
wektora wejsc.



Interpretacja geometryczna




Dziatanie reguty Instar

Koncepcja polega na wybraniu neuronu |
narzuceniu mu strategii uczenia, by
zapamietat i potrafit rozpoznac¢ sygnat

wejsciowy
Inne neurony w sieci bedg wowczas
bezczynne.

Stosowany, gdy trzeba nauczyc sieC
rozpoznawania okreslonego sygnatu



Uczenie z rywalizacjg

Reguta Kohonena wywodzi sie z instar.
wl.j(t)zwy.(t—1)+77-(uj—wl.].(t— /)

Zaktada sie jednak, ze wektor wejSC = musi bycC

znormalizowany

Nie wybiera sie tez arbitralnie neuronu do uczenia,

tylko uczy sie ten, ktory ,zwycieza” — ma najwiekszy

sygnat wyjsSciowy.

Tylko neuron ,zwyciezca” (Winner-Takes-All) jest

uczony i zmieniane sg jego wagi, tak by najlepie;

dopasowat sie do wektora wejsciowego, ktorego sie

uczy.

Inne wektory wag nie zmieniajg sie.



Przyktad klasyfikacji z reguig
Kohonena

Rozpoznajemy jabtka | pomarancze na
podstawie 3 cech: waga, faktura i ksztah.

SieC sktada sie z dwoch neuronow. Sygnat
wejsciowy jest przekazywany do obu
neuronow. Pierwszy neuron uaktywni sie, gdy
rozpozna pomarancze, a drugi , gdy jabtko.

SieC nauczono rozpoznawania za pomocqg
reguty Kohonena.
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Rozpoznanie pomaranczy

Neural Network DESIGN

Input Space

Competitive Classification

W=1-1-1;11-1]

p = [0.63;0.32;.0.52]
n=W"p

n = [1.47; 0.83]

a = compet(n)
a=[1;0]

Fruit= Orange

Metwork

Click [5o] to send
a fruit down the
belt to be classified
by the competitive
layer.

Calculations far the
the layer will appear
at left.

o

[

Clear

Contents

Cloze

Chapter 14
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Rozpoznanie jabtka

Neural Network DESIGN Competitive Classification

W=[1-1-1;11-1]

Input Space
p = [0.65;0.64;-0.59] Click [Go] to send
a fruit down the
belt to be classified
by the competitive

layer.

n = W
n = [0.6; 1.88]
a = compet(n)

a=[0;1]

Calculations far the
the layer will appear
at left.

Fruit = Apple
[GD
Clear
Cantents
ll I Neural . Oranges —
— Apples -

Network

Chapter 14




Samoorganizujgca sie mapa
Kohonena

Dodaje sie do sieci z rywalizacjg element
sgsiedztwa.

Oprocz najlepszego neuronu wygrywajg
wszystkie lezgce w jego sasiedztwie (Winner-
Takes-Most) (ktore moze byc okreslone np..
jako odlegtos¢ Manhattan).

Pojecie sgsiedztwa | jego promien mogg byc
rozne.
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Graficzna prezentacja
dwuwymiarowej] SOM

Kazdy neuron z warstwy
wejsciowej potagczony jest z
kazdym neuronem z mapy. Wagi
propagujg wartosci wejsc do
mapy neuronow.

Wszystkie neurony w mapie sg
potgczone pomiedzy soba.
Potaczenia te wptywajg na
neurony w pewnym zatozonym
obszarze aktywnosci o
najwiekszej aktywacii.

Wielko$¢ zasiegu jest obliczana —lx —x|
funkcjg gaussa . _ 2sig’
X, =p0Ozycja neuronu zwyciezcy 2351egc T e

l

X=pozycja innego neuronu
sig=promien sgsiedztwa
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Algorytm uczenia

Wybierz obiekt ze zbioru uczacego.

Znajdz wezet najblizszy wybranej danegj (tj. odlegtosc
pomiedzy v i danymi ./ jest minimalna).

Zmien wektor wag wybranego wezta i jego sgsiadow
zgodnie z reguia.

Powtarzaj ustalong ilosc razy.

Zazwyczaj stosuje sie zmienny (malejacy)
wspotczynnik uczenia.

WielkoscC sgsiedztwa tez moze byC zmienna | maleje
Z czasem.
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Przyktad dopasowania do danych
roztozonych w ksztatt pierscienia

e) 2500 signals F1 10000 signals 1 40000 signals hl Voronol regions

http://www.neuroinformatik.ruhr-uni-bochum.de/ini/VDM/research/gsn/JavaPaper/node22.html
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Zastosowania sieci Kohonena

Eksploracyjna analiza danych — sieC uczy sie
rozpoznawania skupien wystepujacych w
danych wejsciowych | moze nauczycC sie
kojarzenie podobnych klas.

Wykrywanie nowosci: Jezeli podana dana nie
pasuje do nauczonych wzorcow, oznacza to,
ze zaprezentowano nowe dane, nie istniejgce
w zadnej ze zbudowanych kias.

Graficzna reprezentacja zaleznosci pomiedzy
danymi.
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Sieci Hopfielda

Przyktad sieci ze sprzezeniem zwrotnym.
Brak podziatu na warstwy.

W pierwowzorze kazdy neuron potgczony jest z
kazdym, a sygnaty wyjsciowe przekierowane sg jako
wejscia.
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Pamiec

Sie¢ Hopfielda potrafi dokonywac asocjacji tak jak
nasz mozg.

Asocjacja oznacz, ze przechowuje sie obrazy (lub
inne ztozone informacje) moze byc rozpoznany nie
tylko z petnych danych, ale rowniez z matego jego
fragmentu lub zaszumionego.

Przypomnienie nastepuje poprzez pamietanie
pewnych cech: np.. koloru wtosow, zapachu, oczu,
ksztattu nosa. Cechy te sg powigzane, cho¢
przechowywane sg w roznych czesciach mozgu (w
sieci w roznych neuronach).
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Cechy sieci Hopfielda

Jest jednowarstwowym modelem z takg
ilosScig neuronow jak liczba wejsc¢ (cech).
Poniewaz kazdy neuron jest potgczony z
kazdym m™*m wag opisuje m weztow sieci.
Oryginalny model Hopfielda pracowat z
danymi wejsciowymi (+ 1 or - 1) (f). Wyjscie
liczone byto wedtug wzoru:

n

y=signum () W)
i=1
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Uczenie sieci Hopfielda

Przyktad: SieC ma sie nauczycC

nastepujgcych wzorcow: - .l ”

(piksele) ktore sg albo czarne B

(+1) albo biate (-1) = wektor 16

elementowy. it
L

21
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Architektura sieci Hopfielda dla
przyktadu

Wartosci wyjsciowe sg doktadnie rowne wartosciom

wejsciowym.
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Dobor wag

Wagi W w sieci Hopfielda nie muszg by¢ dobierane w
kosztownym iteracyjnym procesie uczenia. Oblicza
sie je bezposrednio z prezentowanego wzorca.

Jezeli prezentowanych jest p wzorcow, to wagi w;,
neuronu j mogg by¢ wyprowadzone z wartosci
wejsciowych pojedynczego wzorca s i stagd Xs
wedfug wzorow: ,

W, _Z Yitsi dla j#i
dla j=i
wﬁ—O
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Interpretacja wzoru

Wagi W;
zwiekszajg sie 0 1, jezeli w konkretnym wzorcu piksele j i i
sg albo jednoczesnie biate, albo czarne
zmniejszajq sie o 1, jezeli we wzorcu i-ty i j-ty piksel sg
roznowartosciowe.
Im wiece] wzorcow, w ktorych piksele j i i pasujg tym
wigksze wagi w.

W rozpatrywanym przyktadzie wagi to macierz
wielkosci 16 x 16 (16 neurondw i kazdy ma 16 wag).
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Test stabilnosci sieci

Wektor wejsciowy (np., jeden z obrazkéw
prezentowanych wczesniej do pamietania) jest
wprowadzany do sieci Hopfielda.

Obliczane sg wyjscia.
Wyjscia te poréwnane sg wejsciem.
Jezeli wartosci sg takie same, to zatrzymujemy proces.

W przeciwnym przypadku wartosci wyjsciowe przekazywane
Sg na wejscia i proces sie powtarza

Jezeli po kilku cyklach otrzymamy takie same wartosci na
wyjsciu jak podano za pierwszym razem na wejscie, to sieC
jest stabilna. (Oczywiscie nie jest to cel sam w sobie)
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Warunki stabilnosci

Wyjscie neuronu
jego wejscie:

nie jest kierowana na

Wagi potaczen neuronu 171 © sg

symetryczne:
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Zastosowanie

Odzyskiwanie oryginalnych danych z niepetnych i zaszumionych
danych. np.. Mozna uzyskac oryginalny obrazek z rozmazanego lub

zepsutego.

i - a E
a),b) zaszumienie <=31 % 2 i b | i
N= iteracje " ﬂf # m.] -
¢) duze zaszumienie — T E i ﬁ
btedne wzorce, lub cykle ? E = E
pomig¢dzy dwoma wzorcami e
c) zaszumienie > 81% ﬁ s Eﬂ A
Wwzorzec w negatywie % H E !] .



Funkcja energi

Stan sieci Hopfielda sktadajacej sie z
weztow W czasie ' mozna opisac przez wektor
, gdzie jest wyjsciem I-tego
neuronu w czasie .
Energie sieci w jednostce czasu ' definiuje sie
B Bl T Tty 0+ (00
Ay l

gdzie O . jest progiem /-tego neuronu.
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Funkcja energi

Dziatanie sieci Hopfielda moze by¢ utozsamiane z
procesem minimalizacji funkcji energii.

Sie¢ sprowadza poziom energii do najblizszego
wzorca przyktadowego.

Pozycje minimow funkcji energii sg zdeterminowane
przez wartosci wag.

Sie¢ moze zapamietac liczbe wzorcow, ktora jest
rowna w przyblizeniu 15% liczby weztow — duza
wada. Przy duzej liczbie pamietanych wzorcow
nastepuje gwattowny wzrost rozmiarow macierzy
wag.
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Proces relaksacii
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Przyktad klasyfikacji

Rozpoznajemy jabtka | pomarancze na
podstawie 3 cech: waga, faktura i ksztatt.

Zastosowano w sieci 3 neurony.

W pierwszym kroku jako wyjscie podane sg
cechy wejsciowe (odczytane z czujnika).
Udzielana przez sieC odpowiedz to

wspotrzedne punktu w przestrzeni wejsc
oznaczone jako idealna pomarancza i idealne

jabtko.
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Pierwszy krok rozpoznania

Neural Network DESIGN

Input Space

ll wamm Neural . Oranges
|

Hopfield Classification

W=[200;0120;00.2]

b1 = [0.9; 0; 0.9]

p = [0.98;0.73;0.59]

al0)=p

a(0) = [0.98; 0.73; 0.59]

Network

Click [50] to send &
fruit down the belt
to be classified by &
Hopfield network.

The calculations for
the Hopfield netwark
will appear to the left.

Clear

Contents

Cloze

Chapter 3
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Zastosowanie sieci Hopfielda

Rozpoznawanie wzorcow (pisma,obrazow,
mowy).

Analiza inwestycji (wahania kursow akcii,
klasyfikacja obligacji, ocena stopnia
optacalnosci przedsiewziec inwestycyjnych,
wybor funduszu powierniczego, wybor
strateqii sprzedazy i inne ).

Kontrola procesow.

Optymalizacja — problemy NP-zupetne.
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