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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uczenie sztucznych
neuronow.

Przypomnienie. Uczenie z
nauczycielem.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Wagi i wejscia dla sieci
neuronuowej:
reprezentacja macierzowa
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Inicjalizacja sieci 1 algorytmu
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Obliczanie wartoscl wyjciowe]
siecl na podstawic danych
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Obliczanie bledu sieci
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Korekcja wag
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Algorytm uczenia sieci nheuronowej
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

W'=W+ndX

X — wektor sygnatéw wejsciowych
Y — wektor sygnatéw wyjsciowych
W — macierz wag poczatkowych

Z — wektor wejsciowych sygnatow
porzadanych

0 — wektor btedu

n — wspoilczynnik uczenia, zwykle z
przedziatu [0-1]

W' — macierz wag po korekcie

Metoda uczenia AdaLiNe (Adaptive Linear Network);
Uczenie z nauczycielem (supervised learning)
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Programistyczna realizacja algorytmu uczenia
AdaLiNe dla sieci jednokomorkowej

- w ghuplot
- uzywajac JavaScript
- w jezyku programowania skryptowego Python
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Algorytm uczenia AdaLiNe w gnuplot

# Siec jednokomorkowej: # 2 wejscia x1, x2, 1 wyjscie y1. DEFINIUJEMY:

x1=0.2; x2=0.9;

# ZADANIE ADALINE: znalezc takie wagi w1, w2, ze sygnal y bedzie rowny z: DEFINIUJEMY:
z=1.0;

# Wspolczynnik uczenia eta niechaj wynosi 0.5. DEFINIUJEMY:

eta=0.5

# Macierz wag W bedzie wiec miec dwie skladowe, w1 i w2. Przyjmijmy wagi poczatkowe.
w1=0.9; w2=0.7;

# Sumowanie S bedzie dane wzorem: y = w1*x1 + w2*x2

# DEFINIUJEMY funkcje y(w1, w2) (w1 i w2 sa szukanymi wielkosciami, nie x1 i x2).

y(w1, w2) = w1*x1 + w2*x2

# DEFINIUJEMY funkcje bledu delta:

delta(w1,w2) = z- y(w1,w2)

# DEFINIUJEMY korekte do macierzy wag, DW1 i DW2:

DW1(w1,w2) = eta * delta(w1,w2) * x1; DW2(w1,w2) = eta * delta(w1,w2) * x2

# Znajdujemy nowe wartosci macierzy wag:

w1 =w1+ DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2);

# Zobaczmy, jakie sa te wartosci w1, w2 oraz jaka jest nowa wartosc y:

print "w1=", w1, " w2=",w2," y=" y(w1,w2);

# POWTARZAMY KROKI od 1 do 5 (w jednej linijce), az do czasu gdy y staje sie dostatecznie bliskie z.
# Wystarczy powtarzac w ten sposob:

w1 =w1+DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2); print "w1=", w1, " w2="w2," y=", y(w1,w2);
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Algorytm uczenia AdaLiNe w Javascript

<script>

/ ten plik zapisujemy pod nazwa z rozszezeniem .html (np. uczenie.html) i otwieramy w przegladarce
/I Siec jednokomorkowa: 2 wejscia x1, x2, 1 wyjscie y1. DEFINIUJEMY:

x1=0.2;x2=0.9;

Il ZADANIE ADALINE: znalezc takie wagi w1, w2, ze sygnal y bedzie rowny z: DEFINIUJEMY:
z=1.0;

I Wspolczynnik uczenia eta niechaj wynosi 0.5. DEFINIUJEMY:

eta=0.5

/I Macierz wag W bedzie wiec miec dwie skladowe, w1 i w2. Przyjmijmy wagi poczatkowe.
w1=10.9; w2=0.7;

// Sumowanie S bedzie dane wzorem: y = w1*x1 + w2*x2

/l DEFINIUJEMY funkcje y(w1, w2) (w1 i w2 sa szukanymi wielkosciami, nie x1 i x2).

function y(w1, w2) { return w1*x1 + w2*x2; }

// DEFINIUJEMY funkcje bledu delta:

function delta(w1,w2) { return z- y(w1,w2); }

/ DEFINIUJEMY korekte do macierzy wag, DW1 i DW2:

function DW1(w1,w2) { return eta * delta(w1,w2) * x1;}

function DW2(w1,w2) { return eta * delta(w1,w2) * x2;}

/I Znajdujemy nowe wartosci macierzy wag:

w1l =w1+ DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2);

/l Zobaczmy, jakie sa te wartosci w1, w2 oraz jaka jest nowa wartosc y:
document.writeln("w1="+w1+" w2="+w2+" y="+y(w1,w2)+"<BR>");

I POWTARZAMY KROKI od 1 do 5 (w jednej linijce), az do czasu gdy y staje sie dostatecznie bliskie z.
/ Mozna powtarzac w ten sposob, w petli, powiedzmy 30 razy):

for (i=0;i<30;i++) {

w1l =w1+ DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2);

document.writeIn("w1="+w1+" w2="+w2+" y="+y(w1,w2)+"<BR>");

}

</script>
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

susnenvovnon —— Algorytm uczenia AdaLiNe w Python
# -*- coding: utf-8 -*-
# Ten plik zapisujemy pod nazwa z rozszezeniem .py (np. uczenie.py) i uruchamiamy komenda: python uczenie.py
# Siec jednokomorkowa: 2 wejscia x1, x2, 1 wyjscie y1. DEFINIUJEMY:
x1=0.2;x2=0.9;
# ZADANIE ADALINE: znalezc takie wagi w1, w2, ze sygnal y bedzie rowny z: DEFINIUJEMY:
z=1.0;
# Wspolczynnik uczenia eta niechaj wynosi 0.5. DEFINIUJEMY::
eta=0.5
# Macierz wag W bedzie wiec miec dwie skladowe, w1 i w2. Przyjmijmy wagi poczatkowe.
w1=0.9; w2=0.7;
# Sumowanie S bedzie dane wzorem: y = w1*x1 + w2*x2
# KROK PIERWSZY OBLICZEN
# DEFINIUJEMY funkcje y(w1, w2) (w1 i w2 sa szukanymi wielkosciami, nie x1 i x2).
def y(w1, w2):
return w1*x1 + w2*x2;
# KROK DRUGI OBLICZEN
# DEFINIUJEMY funkcje bledu delta:
def delta(w1,w2):
return z- y(w1,w2);
# KROK TRZECI| OBLICZEN
# DEFINIUJEMY korekte do macierzy wag, DW1 i DW2:
def DW1(w1,w2):
return eta * delta(w1,w2) * x1;
def DW2(w1,w2):
return eta * delta(w1,w2) * x2;
# KROK CZWARTY OBLICZEN
# Znajdujemy nowe wartosci macierzy wag:
w1 =w1 + DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2);
# KROK PIATY OBLICZEN
# Zobaczmy, jakie sa te wartosci w1, w2 oraz jaka jest nowa wartosc y:
print "w1="+w1"+" w2="+w2'+" y="+"y(w1,w2);
# POWTARZAMY KROKI od 1 do 5 (w jednej linijce), az do czasu gdy y staje sie dostatecznie bliskie z.
# Mozna powtarzac w ten sposob, w petli, powiedzmy 30 razy):
for i in range(0,30,1):
w1 =w1+DW1(w1,w2); w2 = w2 + DW2(w1,w2);
print "w1="+w1'+" w2="+'w2'+" y="+y(w1,w2)’;
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Zbieznosc zalezy od n. n=0.9

I
wi, eta=0.9 ——

w2, eta=0.9 _

15
krok iteraciji
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Zbieznosc zalezy od n. n=0.5

wi, eta=0.5 ——

w2, eta=0.5
y, etaz0.5 K-
| |

15 25
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Zbieznosc¢ zalezy od n. n=0.5i n=0.9
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Wilasnosci rozwigzan

Zbieznosc obliczen zalezy od n
N (parametr okreslajgcy szybkosc¢ uczenia i zbieznosci iteracyjnej)
Przy matym n duze prawdopodobienstwo osiggniecia zbieznosci

Przy duzym n powstajg oscylacje w wynikach i zbieznosc¢ obliczen
jest powolna, a czasem nie ma zbieznosci
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Wilasnosci rozwigzan

Alez istnieje nieskonczenie wiele rozwigzan!

z =wW1*x1 + w2*x2
Stad:
w2= (z-w1*x1)/x2 =
z/x2 — (x1/x2)*w1
Przy z=1, x1=0.2, x2=0.9, dostajemy:

w2=a*w1+b,

gdzie a= -0.222, b=1.111

Centrum Dydaktyczno-Naukowe Mikroelektroniki i Nanotechnologii



sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Istnieje nieskonczenie wiele rozwigzan

—0.222*w1I +1.111
w1l =0.9, w2 =0.7, eta=0.9
w1l = 0.3, w2 =0.5, eta=0.5
w1l =0.9, w2 =0.7, eta=0.5

eta=0.5
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Ogolnie:

1. Przy jednej komorce z N wejsciami dozwolone sg
rozwigzania w ptaszczyznie N-1 wymiarowej (w
przypadku 2 wejscC bedzie to prosta, w przypadku 1
wejscia — punkt, jedno rozwigzanie)

2. Przy jednej komorce z N wejsciami, rozwigzania
mozemy ustali¢ a'priori, z wyjgtkiem wartosci dla
jednej wagi.

3. W przypadku sieci wielokomorkowych tez istnieje
pewna dowolnosc¢ ustalenia wag a'priori (ciekawsze
zagadnienie)
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Modele sieci neuronowych.
SSN = Architektura + Algorytm

SIECH Ieuronowe

—————

Nadzorowane ‘ Nie nadzorowane \
| I

Rekurencyjne Jednokierunkowe | {Oparte ia 228, rvwliza bwmnniﬁunﬂhuiimji ‘ Autoasocjacyjne \

‘ Litnowe H Niclmiowe \
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Postawowe architektury SSN -
powtorzenie
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Architektura sieci Kohonena:
Kazde wejscie taczy sie z kazdg komorka.
Siec jest liniowa.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Architektura sieci Hopfielda:
Kazde wyjscie taczy sie z kazda komorka.
Sie¢ jest nieliniowa i rekurencyjna.
Modele rekurencyjne blizej odpowiadaja “rzeczywistym”
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Ogolny schemat sieci o architekturze radialnej
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Ogolne wiasnosci algorytmow uczenia
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziot

Schemat uczenia sie

2. Przejdz przez
odpowiednie
procedury by
wyznaczyc wartosc
wejscia
3. Porownaj
1. Wybierz losowo jedna z wartosc pozadana

obserwacji z ta rzeczywiscie
uzyskana w sieci

\ /

4. Dostosujwagi obliczajac btad
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uczenie z krytykiem.

* uczenie z krytykiem, zwane rowniez ze wzmocnieniem jest odmiana uczenia
sie pod nadzorem, w ktorym nie wystepuje informacja owartosciach zgdanych na
wyjsciu, a jedynie informacja czy podijeta przez system akcja (np zmiana wag)
daje wyniki pozytywne czy negatywne. jesli dziatanie daje wynik pozytywny to
nastepuje wzmochnienie tendencji do wiasciwego zachowania sie systemy w
podobnych sytuacjach w przysztosci. w przeciwnym przypadku gdy rezultat jest
negatywny to nalezy tak modyfikowad wartosci wag aby te tendencje ostabic.

» Uczenie z krytykiem w odréznieniu od uczenia pod nadzorem ocenia skutki
podjetej akcji w i zaleznosci od tego oraz aktualnej bazy danych podejmuje
decyzje co do dalszej akcji. Jest znacznie bardziej uniwersalne w zastosowaniu
gdyz nie wymaga obecnosci sygnatow zagdanych na wyjsciu systemu.
jednoczenie jego realizacja praktyczna jest bardziej skomplikowana.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uczenie bez nadzoru.

* uczenie bez nadzoru - nie ma mozliwosci sledzenia i oceny poprawnosci
odpowiedzi. Nie ma ani nauczyciela ani krytyka.

» Uczenie nastepuje zgodnie z okreslonym dziataniem sieci, umozliwiajgcym jej
samodzielne wykrywanie wszelkich regularnosci i innych ogoélnych
charakterystyk danych wejsciowych.

» W trakcie ich wykrywania parametry sieci podlegajg zmianom, co nazywany
samoorganizacjq.

* Jej zdolnosci do wykrywania skupisk obrazow wejsciowych sg
wykorzystywane do ich klasyfikacji w przypadkach gdy klasy nie sg z gory
ustalone.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uczenie bez nadzoru -zalety.

« Samouczenie nie wymaga zadnej jawnie podawanej do sieci neuronowej
zewnetrznej wiedzy, a sied zgromadzi wszystkie potrzebne informacje i
wiadomosci.

* sieci pokazuje sie kolejne przyktady sygnatow wejsciowych, nie podajac
zadnych informacji o tym, co z tymi sygnatami nalezy zrobi¢. Sie€ obserwuje
otoczenie i odbiera rozne sygnaty. Nikt nie okresla jednak, jakie znaczenie majq
pokazujgce sie obiekty i jakie sg pomiedzy nimi zaleznosci.

 Sie¢ na podstawie obserwacji wystepujgcych sygnatow stopniowo sama
odkrywa, jakie jest ich znaczenie i rowniez sama ustala zachodzace miedzy
sygnatami zaleznosci.

* Po podaniu do sieci neuronowej kazdego kolejnego zestawu sygnatow
wejsciowych tworzy sie w niej pewien rozktad sygnatow wyjsciowych — roznie sg
neurony pobudzone: stabiej, badz bardzo silnie, a wiec niektére neurony
"rozpoznajg" podawane sygnaty jako "wiasne" (czyli takie, ktére sg sktonne
akceptowac), inne traktujg je "obojetnie", zas jeszczeu innych neurondw
wzbudzajg one wrecz "awersje".
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uczenie bez nadzoru - wady

« W poréwnaniu z procesem uczenia z nauczycielem samouczenie jest
zwykle znacznie powolniejsze.

* Bez nauczyciela nie mozna z gory okresli¢, ktéry neuron wyspecijalizuje sie
w rozpoznawania ktorej klasy sygnatow. Stanowi to pewng trudnosc¢ przy
wykorzystywaniu i interpretacji wynikdw pracy sieci.

* Nie mozna okresli¢, czy sieC uczona w ten sposob nauczy sie wszystkich
prezentowanych jej wzorcow. Dlatego sieC przeznaczona do samouczenia
musi byC wieksza niz sie€C wykonujgca to samo zadanie, ale trenowana w
sposob klasyczny, z udziatem nauczyciela.

Szacunkowo sied powinna mied co najmniej trzykrotnie wiecej elementéw
warstwy wyjsciowej niz wynosi oczekiwana liczba réznych wzoréw, ktore
sie€¢ ma rozpoznawad.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Reguty uczenia bez nadzoru

* Neuron ma zdolnosci adaptaciji. Jego wagi podlegajg modyfikacji podczas
uczenia.

» Ogolna zasada nauki przyjeta dla sieci brzmi:

wektor wag wi rosnie proporcjonalnie do iloczynu sygnatow wejsciowego X i
uczacego r. Sygnat uczacy r jest w ogolnej postaci funkcjg wi, x i czasami
sygnatu nauczyciela di.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

* reguta Hebba (bez nauczyciela, sygnatem uczacym jest sygnat wyjsciowy)

* reguta perceptronowa (z nauczycielem, sygnat uczacy jest roznicg miedzy
wartoscig rzeczywistg a pozadang)

* reguta delta (dla neuronow z ciggtymi funkcjami aktywacji | nadzorowaniem).
Chodzi o minimalizacje kwadratowego kryterium btedu.

* reguta korelacyjna (poprawka kazdej sktadowej wektora wag jest proporcjonalna
do iloczyny odpowiedniej sktadowej obrazu wejsciowego i pozadanego przy tym
wzorca wyjscia)

* Reguta 'wygrywajacy bierze wszystko' rozni sie zdecydowanie od pozostatych
tu opisanych. Jest ona przyktadem nauki z rywalizacjg stosowanej zazwyczaj do
poznawania wtasnosci statystycznych sygnatow wejsciowych w trybie bez
nauczyciela.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Pamiec asocjacyjna petni funkcje uktadu reprezentujacego wzajemne skojarzenia
wektorow. W przypadku gdy skojarzenie dotyczy sktadnikow tego samego wektora,
mamy do czynienia z pamiecig autoasocjacyjng. Typowym przedstawicielem jest
sie¢ Hopfielda. Natomiast gdy skojarzone sg dwa wektory a i b mozna méwic o
pamieci typu heteroasocjacyjnego. Typowym przedstawicielem jest sieC Hamminga.

Sie€ autoasocjacyjna Hopfielda

Sie¢ Hopfielda ze wzgledu na petniong funkcje nazywana jest rowniez pamiecig
asocjacyjng. Zadaniem pamieci asocjacyjnych jest zapamietywanie zbioru wzorcow
wejsciowych w taki sposob, aby w trakcie odtwarzania przy prezentacji nowego
wzorca uktad mogt wygenerowac odpowiedz, ktéra bedzie odpowiadac jednemu z
zapamietanych wczesniej wzorcow, potozonemu najblizej probki testujace;.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

W nastepnym odcinku: Algorytmy uczenia
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Studenckie prezentacje na wybrane tematy
(5-15 minut)

1. Co to jest sie¢c Hamminga? Albo Hopfielda? (stosowane w uczeniu)

2. Pompa sodowo-potasowa

3 . Opisa¢ model Hodgkin-Huxley'a propagacji sygnatu

4. Historia badan sztucznych sieci neuronowych i sztucznej inteligencji. Rola polskiej nauki?

5. Chemo-fizjologia neuronu. Jak duze potencjaty elektryczne wystepuja? Jak mozna je mierzy¢?
6. Dostepne oprogramowanie do modelowania SSN, czy to na poziomie dydaktycznym (jako
pomoc dla studentéw | naczycieli) czy tez zaawansowane systemy komputerowe.

7. Elektroniczne (sprzetowe) realizacje ukltadéw logicznych (bramki AND, OR. NOT, XOR, etc)

8. Czy i na ile wykorzystywane modele matematyczne SSN odpowiadaja “prawdziwym” SN ?

9. EEG, fale mézgowe. Jak sg badane? Na ile model SSN jest przydatny do ich analizy?

13/ X1 27/XI 11/X11 - 8/l 22/
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