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Modeling Reality

HOWCOMPUTERS MIRROR LIFE

Wi wnichas
Mauskoeo-Technizne



Komputer jako model mozgu

 Komputer jest modelem mozgu w tym
sensie, ze rowniez wykonuje obliczenia

 Model von Neumanna:
- Procesor centralny (CPU) — ,myslenie”

- Pamiec — ,Zapamietywanie”

* Dziatanie komputera:
— Pobierz z pamieci instrukcje

— Pobierz z pamieci dane do wykonania instrukcji
- Wykonaj instrukcje
- Zapisz uzyskane dane w pamieci



Wady komputera von Neumanna

» Brak odpornosci na uszkodzenie elementow

o Sekwencyjne dziatanie

* Brak adaptacji

* Alternatywa?



Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe to modele obliczeniowe,
ktorych funkcjonalnosc¢ i struktura wzorowana

jest na mozgu.

Charakteryzuje je:

 Rozproszone i rownolegte
przetwarzanie informacji

e Odpornosc¢ na uszkodzenia
czescl elementow

e MozliwoS¢ uczenia



Mézg”

* Mozg sktada sie z komorek nerwowych —
neuronow

» / ciata komorki neuronu odchodzg dendryty,
ktore razem z ciatem komorki zbierajg
iInformacje przychodzacg

» Jezeli sumaryczne pobudzenie komorki
przekroczy prog aktywacji, komorka generuje
Impuls wysytany aksonem do sgsiadow



Komorka nerwowa

* Typowe neurony

A.Komorka
piramidalna
korowa

B.Komorka
mozdzka

c.Gwiazdzista
komorka

kory mozgowe
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Komorka nerwowa




ktadzie nerwowym
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Potaczen




Potgczenia w uktadzie nerwowym




Synapsa

* Potgczenie miedzy neuronami nazywamy
synapsg

» Kiedy sygnhat dochodzi do synapsy, wysyfana
jest substancja chemiczna (neurotransmiter),
ktora aktywuje komorke postsynaptyczng

« Komorka presynaptyczna moze zwiekszac
lub zmniejszacC aktywnosSc komorki
postsynaptycznej

* \Waga synapsy moze sie zmieniacC podczas
przetwarzania informacji



Teoria Hebba (1949)

* Zmiany wag synaps lezg u podtoza
procesOw zapamietywania i uczenia sie



Szybkosc przetwarzania informacji

* Neurony dziatajg w skali milisekund,
czyli w przyblizeniu wykonujg ok. 1000
operacji ha sekunde

* Procesory w komputerach sg okoto milion
razy szybsze

* Ale w mozgu naraz dziata 10" neuronow —
przetwarzanie rownolegte



Sztuczna sie¢ neuronowa

 Powyzsze inspiracje biologiczne byty
iInspiracjg do stworzenia sztucznych sieci
neuronowych — uproszczonych modeli
mozgu przetwarzajacych informacje
W SpOsOb rozproszony i rownolegty.

* Realizuje sie je albo programowo albo
sprzetowo (uktady scalone o duzej skall
integracji)



Sztuczny neuron

 Podstawowym elementem sztucznych sieci
neuronowych jest schematyczny model
neuronu

» Jego stan odpowiada czestotliwosci
iImpulsow generowanych przez komorke

» Sieci neuronowe sktadajg sie z potgczonych
sztucznych neuronow



Sztuczny neuron

* Potgczenia odpowiadajg synapsom,
Zz kazdym jest skojarzona pewna waga.
Kiedy sygnat przechodzi przez potaczenie,
mnozony jest przez wage

e Sztuczny neuron na wyjsciu podaje wazong
sume przychodzacych sygnatow,
ktorg czasem dodatkowo sie moduluje
(funkcja aktywaciji)

Threshold function Linear function Sigmoid function

10 16 -10

flx) = sign(x) flx)=01x f(x) = tanh(x)
=2/(1+€&"")~1



Siecl neuronowe

Kiedy chcemy rozwigzac dany problem przy
pomocy sieci neuronowej napotykamy dwa
gtowne problemy:

» Jak zaprojektowac siec (znalez¢ graf skierowany
reprezentujacy siec)

» Jak nauczyc¢ siec¢ (dobra¢ wagi by siec
wykonywata zgdane zadanie)

Nie wiemy jak natura rozwigzuje te problemy
(ewolucja), nie mamy tez ogolnej metody
konstrukcji sztucznych sieci neuronowych.



Siecl neuronowe

Sieci neuronowe jednokierunkowe (feedforward neural
networks) sg budowane warstwowo. Sktadajg sie z
warstwy wejsciowej, ktora odpowiada neuronom
sensorycznym, | wyjsciowej, ktora odpowiada neuronom
motorycznym. Czesto takze z kilku tzw. warstw ukrytych,
ktore odpowiadajg interneuronom uktadu nerwowego.

Warstwa wyjsciowa
Warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa




Perceptrony

Najprostszg | najpopularniejszg siecig neuronowg jest
perceptron wielowarstwowy. Jest siecig
jednokierunkowg (feedforward), to znaczy nie
zawierajaca cykli. Informacja podana jej na wejsciu
przechodzi takg sieC raz i stabilizuje sie na wyjsciu.

Warstwa wyjsciowa

Warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa

oo

Perceptron dwuwarstwowy



Jak dziata perceptron?

» Oznaczmy wezty 1, 2, ...,i,... warstwy k-tej
przez NX

 Ustawiamy stan S'' kazdego wezta N

warstwy weJSC|oweJ na i-tg sktadowg sygna’ru
wejsciowego |,

* W kolejnych warstwach od drugiej do
wyjsciowe] (k=M) postepujemy nastepujgco:



Jak dziata perceptron?

« W kazdym wezle N* w warstwie k policz wazong

sume wchodzgcych sygnatow, zastosuj funkcje
aktywaciji f; wynik przypisz stanowi S* tego wezia.

Inacze] mowigc
L., \
Si=f| 2w} ’;1/

j=1

gdzie L, to liczba weztow w warstwie k-1, w | k-1
jest wagq pofaczenia od wezta N “'do WQz’fa N K

» Skopiuj stan S™ kazdego wezta N¥ na O - i-tg
sktadowg sygnatu wyjsciowego.



Przyktad: reguta XOR

* W roku 1969
M. Minsky 1 S. Papert

udowodnili,
ze zaden perceptron WD R ) AP S
jednowarstwowy nie

moze wyliczyC funkcji /> -
XOR.

. . g » .
o i) i A Lo 1 Lo
woasl w = l 11-'1_:,?& 1w, T\D WJ,J--F:F{} w:'...ifé ]

\ e kS -

| \ - ;
N ‘H o /

« Okazato sie, ze moze N e N
to zrobi¢ perceptron /T TN
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Perceptron XOR w akcj
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Uczenie sieci

» Uczenie sieci polega na zmianie wag
potagczen tak, by funkcjonowata w pozadany
SposOb.

 /Zwykle — automatyczne dopasowywanie wag
zgodnie z pewnym algorytmem uczenia.

» Kiedy mowimy o uczeniu sieci mamy zwykle
na mysli konkretny algorytm uczenia



PamiecC asocjacyjna

* Najprostszy algorytm uczenia pochodzi od
Johna Hopfielda

» SieC Hopfielda dziata jak pamieC asocjacyjna
— kojarzy obiekt z nim samym: dobieramy
wagi tak, zeby na wyjsciu otrzymac wejscie

» Jest uzyteczna wtedy, gdy na wejsciu
podamy niepetny albo zaszumiony bodziec —
sieC Hopfielda odtwarza poprawny bodziec

* Przyktad: OCR i skanowanie



Siec Hopfielda

» SieC Hopfielda do rozpoznawania wzorcow
binarnych (+1/-1) o dtugosci n to perceptron
jednowarstwowy o n neuronach wejsciowych
| N neuronach wyjsciowych. Funkcja
aktywacii: f(x) = sgn(x)

« Zeby zapamieta¢ zbiér wzorcow P, P2, ...
P™, gdzie k-ty wzorzec jest ciggiem liczb +/-1
Pk = {p1k! pgk! "t pnk}
przyjmujemy wagi potaczen:

Z—Zpk k

n -



Siec Hopfielda

* Dlaczego tak?
Z p; P,

» Dla kazdego wzorca (Pk) | dla kazdego
potaczenia migdzy neuronem wchodzacym |
oraz wychodzacym | dodajemy do wagi czton
1/n, jezeli symbole na miejscuiorazjsg
takie same, a odejmujemy 1/n, jezeli te
symbole SiQ roznig

* \W ten sposob zapisujemy w macierzy wag
informacje o korelacjach w bodzcach.



Siec¢ Hopfielda

* Metoda Hopfielda jest bardzo prosta, zeby
jednak byta skuteczna

- Bodzce nie mogg byc¢ zbyt podobne do siebie

- Bodzce wejsciowe nie mogg bycC zbyt
znieksztatcone



» Jak nauczycC sieC czegos nowego?



Reguta uczenia perceptronu (PLR)

 PLR korzysta z par wejscie — pozadane
wyjscie. Poczatkowo wszystkie wagi sieci
wybieramy losowo, nastepnie iterujemy:

- W kazdej iteracji podajemy wzor wejsciowy

{l., ..., | } ze zbioru uczacego.
- Siec generuje wyjscie {O, ..., O }, od ktdrego
odejmujemy pozgdane wyjscie {D, ..., D }

otrzymujac wektor btedu {E_, ..., E }.

- Dtugosc tego wektora jest miarg sukcesu sieci.
Jezeli wynosi 0, to znaczy, ze sieC data zgdany
wynik doktadnie. Im wiekszy btad, tym gorze;
poradzita sobie siec.



Reguta uczenia perceptronu (PLR)

» Kazdg wage sieci zmieniamy w zaleznosci
od wartosci sktadowej btedu, z ktorg jest
Zwigzana.

» Zmodyfikowana waga przyjmuje wartosc
w,tnlE,

gdzie n jest parametrem szybkosci uczenia.
Powinien on wynosic ok. 0,1. Jezeli jest za
duzy, wowczas siecC szybko ,zapomina” to,
czego sie nauczylta. Jezeli za maty, to sieC
uczy sie bardzo wolno.




Reguta uczenia perceptronu (PLR)

* Wielokrotne powtarzanie tej reguty poprawia
wyniki do pewnego punktu — btad zwykle nie
zbiega do zera

» Jest to zwigzane z generalizacjg sieci — musi
dziataC dobrze takze dla wzorcow, ktorych
nie widziata.



Przyktad: rozpoznawanie liter

* Program Hopfield



Metoda propagacji wstecznej

* Najpopularniejsza metoda uczenia
perceptronow wielowarstwowych

» Uogolnienie reguty uczenia perceptronu

* Zmieniamy wagi poczgwszy od warstwy
wyjsciowej cofajgc sie do wejscia

 Zmiany wag zachodzg zgodnie z PLR



Sieci rekurencyjne

output

* Uogodlnienie sieci
jednokierunkowych.

A

» SieC¢ Elmana: pamieta
poprzednie wejscie

dwuwymiarowy
perceptron

Zz dodatkowymi
jednostkami — L L .
neuronami input context units
kontekstowymi




Sieci rekurencyjne

output

* \W odrdznieniu od sieci
jednokierunkowych

A

sygnat wychodzacy
Z sieci rekurencyjnej
zalezy od historii

* Przyktad: modelowanie
indeksow gietdowych

* Uczenie: propagacja
wsteczna (wagi input context unts
sprzezen zwrotnych
sg ustalone)



Rodzaje uczenia siecl

* Uczenie pod nadzorem
(wszystkie omawiane do tej pory)

* Uczenie ze wzmacnianiem:
oceniamy sieC na podstawie tego,
jak sobie radzi z zadaniem

* Uczenie bez nadzoru: sieC nie dostaje
zadnych wskazowek jak ma dziatac; na ogot
takie sieci uczg sie dzieli¢ grupe sygnatow
wejsciowych na klasy sygnatow
0 ,podobnym” charakterze (klasyfikacja).



Podsumowanie

 Pomyst sieci neuronowych jest starszy od
pomystu komputera von Neumanna

 Rozwoj teorii | praktyki sieci neuronowych

odbywa’r sie falami. Kluczowe momenty:
1943: McCulloch i Pitts — sztuczny neuron

- 1950": Rosenblatt — perceptrony
- 1960'": Minsky | Papert — krytyka perceptronu
- 1980": sieci Hopfielda

 Obecnie: szerokie zastosowanie w wielu
dziedzinach, m.in. do klasyfikac;ji i predykcji
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