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Modele sieci neuronowych.
SSN = Architektura + Algorytm
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Wagi i wejscia dla sieci
neuronuowej:
reprezentacja macierzowa
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

6i= z-Yy.

W(k+1), = W(k), +n & X

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

Z — wektor wejsciowych sygnatéw
porzadanych

O — wektor btedu

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

Metoda uczenia AdaLiNe (Adaptive Linear Network);
Uczenie z nauczycielem (supervised learning)
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Funkcja bledu:

gdzie p — liczba wzorcow uczacych
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zbigniew koziot

sZtuczne sieci neuronowe w biotechnologii

Uczenie bez nauczyciela:

* Dobor wag wigze sie z wykorzystaniem bgdz to konkurenciji
neurondw miedzy sobg (strategia Winner Takes All —= WTA lub
Winner Takes Most — WTM), badz korelacji sygnatow
uczacych (metody hebbowskie);

* W uczeniu bez nauczyciela na etapie adaptacji neuronu nie
jestesmy w stanie przewidzie¢ sygnatu wyjsciowego neuronu;
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Dotychczas zajmowalismy sie:

* regutg perceptronowg (z nauczycielem, sygnat uczacy jest roznicg miedzy
wartoscig rzeczywistg a pozadang)

Nowe idee:
 requta Hebba (bez nauczyciela, sygnatem uczgacym jest sygnat wyjsciowy)

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

* reguta korelacyjna (poprawka kazdej sktadowej wektora wag jest proporcjonalna
do iloczynu odpowiedniej sktadowej obrazu wejsciowego i pozgdanego przy tym
wzorca wyjscia) — metoda wiec¢ nieco podobna do uczenia z nauczycielem.

* regufa 'wygrywajgcy bierze wszystko' rézni sie zdecydowanie od pozostatych tu
opisanych. Jest ona przyktadem nauki z rywalizacja.

Centrum Dydaktyczno-Naukowe Mikroelektroniki i Nanotechnologii



sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Model D. Hebba

W modelu Hebba przyrost wagi Awij W procesie uczenia jest proporcjonalny do
iloczynu sygnatow wejsciowego x. oraz wyjsciowego y, neuronow potgczonych
waga w..

w (k+1)=w, (k) +n - x (k) -y, (K)

J J

Model Hebba ma by¢ odwzorowaniem sytuacji w sieci “prawdziwych” neuronow,
gdy sygnat ulega wzmocnieniu przy czestym powtarzaniu, gdy nastepuje wtedy
lepsze zapamietywanie.

Powyzsza formuta ma jednak ograniczone zastosowanie w praktyce:
matematycznie nie moze bowiem opisywac procesow, albowiem (udowodniono to
0golnie, ale jest to tez widoczne tutaj) bedzie prowadzi¢ do eksponencjalnegj
rozbieznosci wynikow.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii

Przyktad rozbieznosci modelu Hebba w przypadku najprostszym,
1 nueron, 1 wejscie, 1 wyjscie:

y(0) = w-x

w(1)=w +n - x - y(0)

y(1) =w(1)x=(w+n-x-y(0))x=wx+n-x-y0)x=
=y(0)-(1+n-x-x)

y(2) = y(1)-(1+n-x-x) = y(0):(1+n-x"x)’

Ogodlnie:
y(k) = y(0)-(1+n-x-x)"

A wiec mamy do czynienia z rozbieznoscig eksponencjalng. Udowodniono
ogolnie, ze rozbieznos eksponencjalna istnieje w przypadku dowolnie zt6zonej
sieci.

zbigniew koziot
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Uogolniony Algorytm Hebba
(Generalized Hebbian Algorithm)
... to jedna z odmian modelu Hebba, w ktorej unika sie eksponencjalnej

rozbieznosci, poprzez wprowadzenie negatywnego sprzezenia zwrotnego do
zmiany wag:

J
A'u.',_-j = 1 (yj.i", — Y Z nas.-ys.-)
k=1

W przypadku dwukomorkowej sieci Kohonena z dwoma wejsciami i dwoma
wyjsciami, bedziemy mieli nastepujace rownania na zmiane wag:

w11=w11 + eta *y1 * (x1 - wl1*y1);
w12=w12 + eta * y2 * (x1 - w11*y1 - w12*y2);
w21=w21 + eta *y1 * (x2 - w21*y1);
w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w21*y1 - w22*y2);
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zbigniew koziot

Uogolniony Algorytm Hebba w Python

#!/usr/bin/env python
# -*- coding: utf-8 -*-
# Ten plik zapisujemy pod nazwag z rozszerzeniem .py (np. uczenie2.py)
# i uruchamiamy komenda: python uczenie4.py (albo, lepiej, otwieramy plik w IDLE, w przypadku Windows)
# Siec dwukomorkowa Kohonena (kazde wejscie polaczone do kazdej komaérki):
# 2 wejscia x1, x2 dla komorki 1, 1 wyjscie y1.
# Te same wejscia dla komorki 2. Komorka 2 ma 1 wyjscie y2.
# DEFINIUJEMY wektor wejs¢:
x1=0.5; x2=0.9;
# Macierz wag W bedzie wiec mie¢ 4 sktadowe, w11 i w12 dla komorki pierwszej
# oraz w21 i w22 dla komorki drugiej. Przyjmijmy wagi poczatkowe.
w11=0.5; w12=0.7;
w21= 0.3; w22=0.5;
# Uogolniony Algorytm HEBBA
# Wspotczynnik uczenia eta niechaj wynosi 0.5. DEFINIUJEMY:
eta=0.1;
# Sumowanie S bedzie dane wzorami: y1 = w11*x1 + w12*x2, y2 = w21*x1 + w22*x2
# DEFINIUJEMY funkcje y. Niechaj bedzie ona dana ogdlnie w ten sposaéb:
def y(w1, w2):
return w1*x1 + w2*x2;
# W modelu HEBBA w PIERWSZYM KROKU OBLICZEN przyjmujemy wartosci y1, y2=1 dla obliczen korekty wag
#y1=y(w11, w12);y2=y(w21, w22);
yl=ty2=1;
# Wypiszmy pierwszym razem wartos$ci poczatkowe:
print w11 +"\t"+ w12 +"\t"+ w21 +"\t"+ w22 +"\t"+ 'y 1" +"\t"+'y2";

# KROK DRUGI OBLICZEN. Obliczamy nowe warto$ci macierzy wag w modelu HEBBA:
w11=w11 + eta * y1 * (x1 - w11*y1);

w12=w12 + eta * y2 * (x1 - wi1*y1 - w12*y2);

w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1);

w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w21*y1 - w22*y2);

# KROK TRZECI OBLICZEN

# Zobaczmy, jakie sa nowe wartosci macierzy w oraz jaka jest nowa wartosc y:

print "w11="+w11 +"tw12="+"w12 +"\tw21="+"'w21 +"\tw22="+"w22" +"\ty 1="+"y 1" +"\ty2="+"y2";

# POWTARZAMY KROKI od 1 do 3 (w petli), az do czasu gdy y staje sie dostatecznie bliskie z.
for i in range(0,50,1):

y1=y(w11, w12);y2=y(w21, w22);

w11=w11 + eta * y1 * (x1 - wl1*y1);

w12=w12 + eta * y2 * (x1 - wi1*y1 - w12*y2);

w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1);

w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w21*y1 - w22*y2);

print "I +"\t"+H w11+ w127 H "\ W21 w22 Ny 1+ Y2
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Algorytm Oja — odmiana Uogolnionego Algorytmu Hebba

w, (k+1) = w (k) +n -y (k) - ()=, (k) w,(K))
- jest stabilny (zbiezny)
- pono¢ dobrze opisuje “rzeczywiste” sieci neuronowe

W przypadku dwukomoérkowej sieci Kohonena z dwoma wejsciami i dwoma

wyjsciami, bedziemy mieli nastepujgce rownania na zmiane wag:
w11=w11 + eta * y1 * (x1 - w11*y1);
w12=w12 + eta * y2 * (x1 - w12*y2);
w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1);

w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w22*y2);

A wiec niewielka réznica w porownaniu z Uogoélnionym Algorytmem Hebba:

w1l1=w11 +eta ™ y1 ™ (x1 - wi1*y1); Wystarczy zmienic te 4
w12=w12 + eta *y2 * (x1 - w11*y1 - w12%y2); linijki w kodzie powyzej, by
w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1); otrzymac¢ model Oja.

w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w21*y1 - w22*y2);
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Algorytm Oja w Python

#!/usr/bin/env python
# -*- coding: utf-8 -*-
# Ten plik zapisujemy pod nazwag z rozszerzeniem .py (np. uczenie2.py)
# i uruchamiamy komenda: python uczenie4.py (albo, lepiej, otwieramy plik w IDLE, w przypadku Windows)
# Siec dwukomorkowa Kohonena (kazde wejscie polaczone do kazdej komaérki):
# 2 wejscia x1, x2 dla komorki 1, 1 wyjscie y1.
# Te same wejscia dla komorki 2. Komorka 2 ma 1 wyjscie y2.
# DEFINIUJEMY wektor wejs¢:
x1=0.5; x2=0.9;
# Macierz wag W bedzie wiec mie¢ 4 sktadowe, w11 i w12 dla komorki pierwszej
# oraz w21 i w22 dla komorki drugiej. Przyjmijmy wagi poczatkowe.
w11=0.5; w12=0.7;
w21= 0.3; w22=0.5;
# Uogolniony Algorytm HEBBA
# Wspotczynnik uczenia eta niechaj wynosi 0.5. DEFINIUJEMY:
eta=0.1;
# Sumowanie S bedzie dane wzorami: y1 = w11*x1 + w12*x2, y2 = w21*x1 + w22*x2
# DEFINIUJEMY funkcje y. Niechaj bedzie ona dana ogdlnie w ten sposaéb:
def y(w1, w2):
return w1*x1 + w2*x2;
# W modelu HEBBA w PIERWSZYM KROKU OBLICZEN przyjmujemy wartosci y1, y2=1 dla obliczen korekty wag
#y1=y(w11, w12);y2=y(w21, w22);
yl=ty2=1;
# Wypiszmy pierwszym razem wartos$ci poczatkowe:
print w11 +"\t"+ w12 +"\t"+ w21 +"\t"+ w22 +"\t"+ 'y 1" +"\t"+'y2";

# KROK DRUGI OBLICZEN. Obliczamy nowe warto$ci macierzy wag w modelu HEBBA:
w11=w11 + eta * y1 * (x1 - w11*y1);

w12=w12 + eta * y2 * (x1 - w12*y2);

w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1);

w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w22*y2)
# KROK TRZECI OBLICZEN

# Zobaczmy, jakie sa nowe wartosci macierzy w oraz jaka jest nowa wartosc y:

print "w11="+w11 +"tw12="+"w12 +"\tw21="+"'w21 +"\tw22="+"w22" +"\ty 1="+"y 1" +"\ty2="+"y2";

)

# POWTARZAMY KROKI od 1 do 3 (w petli), az do czasu gdy y staje sie dostatecznie bliskie z.
for i in range(0,50,1):
y1=y(w11, w12);y2=y(w21, w22);
w11=w11 + eta * y1 * (x1 - wl1*y1);
w12=w12 + eta * y2 * (x1 - w12*y2);
w21=w21 + eta * y1 * (x2 - w21*y1);
w22= w22 + eta * y2 * (x2 - w22*y2);
print "I +"\t"+H w11+ w127 H "\ W21 w22 Ny 1+ Y2
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Jeszcze inna odmiana Uogolnionego Algorytmu Hebba:

Uwzglednia sie “zapominanie” przez siec tego, co juz siec zostata
nauczona’, czyli wkasnych wag:

w, (k+1) = w (k)-(1-y) +n - y (k) - (x(K)-(k)-w,(K)),
gdzie y<1
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Analogie

Rozwigzywanie problemu SSN (uczenie SSN) jest jak
szukanie drogi, po ktorej rzeka sptywa
ze zrodta gorskiego (w wielowymiarowej przestrzeni wag).

W przypadku problemu z nauczycielem, pokazujemy jej
droge.

W przypadku problemu bez nauczyciela, jedynie
poznajemy, dokad rzeka doptyneta. Czasem, tylko
czasem, mozemy odgadngc jej droge, znajac jej ujscie do
morza.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Analogie z innych dziedzin:

- Teoria szkta. Albo szkta spinowego.
- Opis niestabilnosci w wielu uktadach mezoskopowych.

- Procesy modelowania komputerowego. Rola parametru
eta.
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tw=410000 MCs
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Pozniejsze modele sieci neuronowych:

To m.in. F. Rosenblatt — teoria dynamicznych systemdéw neuronowych
modelujgcych moézg, oparta na modelu perceptronowym komaorki nerwowe;j.
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sztuczne sieci neuronowe w biotechnologii zbigniew koziol

Pojawiajg sie pytania i uogolnienia

Ktory z tych modeli najlepiej opisuje “rzeczywistg” sie¢ neuronowg?

Co my naprawde wiemy o funkcjonowaniu pojedynczego neuronu?
Na ile modele matematyczne opisujg ich fizyczne funkcjonowanie?

Teoria SSN tworzona jest nie tylko z myslg o modelowaniu
naturalnych sieci neuronowych. A nawet bardziej jest modelem do
opisu ztozonych systemow (np. spotecznych). Do opisu i
przewidywania ztozonych sytuacji, gdy okreslonym stanom
wejsciowym odpowiadajg okreslone stany wyjSciowe, ale nie znamy
mechanizmow tego, co dzieje sie w “srodku” procesu.

Zgaduje, ze istnieje w tej dziedzinie bardzo wiele jeszcze do zrobienia...
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Studenckie prezentacje na wybrane tematy
(5-15 minut)

. Co to jest sie¢c Hamminga? Albo Hopfielda? (stosowane w uczeniu) — 13/XI

—_—

2. Pompa sodowo-potasowa — 27/XI
3. EEG, fale mézgowe. Jak sg badane? Na ile model SSN jest przydatny do ich analizy? - 27/XI

4 . Model Hodgkin-Huxley'a propagacji sygnatu — 11/XIl
5 . Niespodzianka (oby na temat ;) — 11/XII

6. Historia badan sztucznych sieci neuronowych i sztucznej inteligencji. Rola polskiej nauki? - 8/I
7. Sztuczna Inteligencja — 8/l

8. Chemo-fizjologia neuronu. Jak duze potencjaty elektryczne wystepuja? Jak mozna je mierzy¢? -
22/l

6. Dostepne oprogramowanie do modelowania SSN, czy to na poziomie dydaktycznym (jako

pomoc dla studentéw i naczycieli) czy tez zaawansowane systemy komputerowe.

7. Elektroniczne (sprzetowe) realizacje uktadéw logicznych (bramki AND, OR. NOT, XOR, etc)
8. Czy i na ile wykorzystywane modele matematyczne SSN odpowiadaja “prawdziwym” SN ?

27/X1 - 11/XIl - 8/ 22/
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