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Plastyczny i dynamicznie zmienny twor
Btyskawicznie reaguje na skomplikowane sytuacje
Zdolny do adaptacji i samoorganizacji

Zdolnos¢ do kompensacji po uszkodzeniach elementéow
Zdolny do rdwnolegtego przetwarzania danych
Umozliwia uczenie sie, adaptacje i myslenie

Uogadlnia obiekty, fakty i reguty
Kreatywnie reaguje w nowych kontekstach ' '
Aktywnie reprezentuje wiedze
Jest siedliskiem inteligencji



» Neurony nie tylko sumujg wazone sygnaty wejsciowe.
» Podlegaja procesom relaksacji i refrakcji w czasie.
» Neurony posiadaja progi aktywacji i swoja wrazliwos¢.

» Reprezentuja kombinacje, umozliwiajace im selektywne
oddziatywanie na inne neurony.



WIELKOSC I PLASTYCZNOSC NEURONOW &

Neurony biologiczne rdznia sie:

» wielkoscia i pojemnoscia,

» wrazliwoscia i reaktywnoscia,

» reprezentowanymi zbiorami
kombinacji bodzcow (danych),

» potaczeniami

» iinnymi cechami...
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POLACZENIA I SYNAPSY %

» Szybkie i wybidrcze przekazywanie informac;ji
» Adaptatywne reagowanie na nadchodzace sygnaty
» Zrdznicowanie reprezentowanych kombinag;ji




PLASTYCZNOSC SYNAPS &

Adaptacyjne mechanizmy plastyczne zalezne s3 od czasu na poziomie
milisekund pomiedzy aktywacjami presynaptycznymi i postsynaptycznymi:

Post-tetanic Potentiation
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Materiaty uzupetniajace: http://neuroscience.uth.tmc.edu/s1/chapter07.html



http://neuroscience.uth.tmc.edu/s1/chapter07.html

STAN NEURONU &

WPLYW 1. SYNAPSY NA STAN NEURONU

1

Zmienia sie z uptywem czasu
M pod wptywem wewnetrznych procesow,
- a nie tylko na skutek

zewnetrznych oddziatywan.
AKTYWACJA
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STAN POBUDZENIA NEURONU
WPLYW 3. SYNAPSY NA STAN NEURONU

1

Czas wespot z innymi czynnikami
decyduje o stanie neurondw oraz ich
zwiekszonej lub zmniejszonej reaktywnosci.

o o ©o ©
s o

N OoON

POBUDZENIE

0 2 4 6 8 10 12 14716 18 20 22 24 26 28 30

. 5 5 o0
- e o



Sztuczne sieci neuronowe - to nazwa przypisywana
matematycznym modelom naturalnych sieci neuronowych
opierajacych sie na idei neuronu McCullocha-Pittsa oraz
jego wariacjom bazujacym na réznych:

» funkcjach aktywacji sztucznych neuronow,
» architekturach potaczen sztucznych neuronow,

» metodach adaptacji/uczenia.

W sztucznych sieciach neuronowych traktuje sie sztuczny neuron
jako jednostke obliczajgca na swoim wyjsciu pewna wartosc (niczym
funkcja) na podstawie zwykle wazonych danych wejsciowych, z
ktorych obliczana jest najczesciej suma wazona wejs¢, na podstawie
ktorej wyznaczajg jest wartosc tzw. funkcji aktywacji neuronow.




SZTUCZNY NEURON
Artificial Neuron

Xo=1 prég aktywaciji

wyjscie n
: Ye = f E Wik Xi
Xn= wagi 1§ s funkcja__
wejscia A aktywacji

» Dane z wszystkich wejs¢ x, ... x, rownoczesnie oddziatuja na sztuczny neuron.

» Poprzednie stany sztucznego neuronu nie majg 2adnego wplywu na jego
aktualny stan, liczy sie tylko aktualne pobudzenie oraz wagi wg,, W, ... W,,;.

» Nie istniejg Zadne zaleznosci czasowe pomiedzy jego stanami.

» Reakcja sztucznego neuronu nastepuje natychmiast i powoduje obliczenie
wartosci wyjsciowej ewaluujac wybrang funkcje aktywacji sztucznego neuronu
f, ktorej wartosc zalezna jest od sumy wazonej wejsc¢ oraz aktualnych wartosci
Wag Wy, Wy oo Wie



FUNKCJE AKTYWACJI 3
SZTUCZNYCH NEURONOW

Funkcje aktywacji sztucznych neurondow - to zwykle
funkcje progowe/schodkowe, liniowe lub nieliniowe.

Wsrad funkgeji nieliniowych
najczesciej wystepuja funkcje
sigmoidalne

(ew. tangens hiperboliczny)
oraz radialne

(np. funkcja Gaussa).

Funkcje ciggte umozliwiaja
aproksymacje oraz
wykorzystanie metod
gradientowych, chetnie
stosowanych do adaptacji

sztucznych sieci neuronowych.

Funkcje progowe/schodkowe f Funkcje liniowe f
z wyjsciem binarnym {0;1} lub {-1;+1} z wyjsciem ciggtym

A

A

Funkcje sigmoidalne f Funkcje Gaussowskie f

A

z wyjsciem ciggtym z wyjsciem ciggtym

!
/




PERCEPTRON 2

model neuronu o progowej funkcji aktywacji

Perceptron zdefiniowany jest jako pewna funkcja schodowa:

Funkcja schodkowa unipolarna:
|1 gdys>#6
f(s)_{O gdys <86

Funkcja schodkowa bipolarna:

+1 dys >0
0 - prog aktywacji neuronu f(s) = {_1 gdis <60

n
y=1f Zkak‘l‘ o
k=1

Perceptron posiadajacy n wejs¢ dzieli n-wymiarowa przestrzen wektoréow
wejsciowych x na dwie poétprzestrzenie, ktore sa podzielone (n-1)-wymiarowa

hiperptaszczyzng, zwang granica decyzyjng 0 & e ®
okreslong wzorem: Twy \° ®.
,,,,,,,,,,,,,,, W, [
;Cl=1 Wi X + 6=0 N = ® W2
O L
Prosta wyznaczajaca podziat przestrzeni = 3 x>
jest zawsze prostopadta do wektora wag: = - D\
m W



ALGORYTM UCZENIA %
PERCEPTRONU

Dla okreslonego zbioru uczacego sktadajacego sie z par wektoréow uczacych (x,
d(x)), gdzie d(x) to uczona wartos¢ wyjsciowa przez nauczyciela (w uczeniu
nadzorowanym) wykonaj nastepujace kroki:

1.

2
3.
4

W sposdb losowy wybierz wagi poczatkowe perceptronu w;.
Na wejscia perceptronu podaj kolejny wektor uczacy x.
Oblicz wartos¢ wyjsciowa perceptronu y(x).

Porownaj uzyskang wartos¢ wyjsciowa y(x) z wartosciag wzorcowa d dla
wektora x.

Dokonaj modyfikacji wag wedtug zaleznosci:

Jezeli y(x) 2 d(x), to 0 = 0 + d(x) oraz w, =w, + d(x) - x,
w przeciwnym przypadku waga sie nie zmienia.

Oblicz sredni btad dla wszystkich wzorcow uczacych.

Jesli btad jest mniejszy od zatozonego lub osiggnieto maksymalng ilos¢
powtadrzen zbioru uczacego przerwij algorytm.

W odwrotnym przypadku przejdz do punktu 2.



SPOSOB DZIALANIA &
PERCEPTRONU

Dziatanie sieci neuronowej jest wypadkowa dziatania poszczegdlnych neurondw oraz
zachodzacych pomiedzy nimi interakcji. Pojedynczy neuron w typowych przypadkach
realizuje (z matematycznego punktu widzenia) operacje iloczynu skalarnego wektora
sygnatow wejsciowych oraz wektora wag. W efekcie odpowiedz neuronu zalezy od
wzajemnych stosunkow geometrycznych pomiedzy wektorami sygnatow i wektorami wag.
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PIERWSZE MODELE
SZTUCZNYCH NEURONOW

Model McCullocha-Pittsa (1943 r.) odzwierciedla tylko proste sumowanie
statycznie wazonych sygnatow wejsciowych x,,...,x,, jakie do niego docierajg, prog
aktywacji w, oraz pewng funkcje aktywacji f zalezng od wartosci sumy wazone;
sygnatow wejsciowych i wartosci progu:

1 x>0

x:w0+2xiwi y=f(x)=x
=1

~_‘O x <0

Mimo duzej prostoty, model ten znalazt ogromng ilos¢ zastosowan w bardzo wielu
wspotczesnie stosowanych metodach inteligencji obliczeniowej, pokazujac swoja
uniwersalnos¢ i mozliwos¢ jego zastosowania w réznych zadaniach aproksymaciji,
regresji, klasyfikacji, pamieciach skojarzeniowych i wielu innych.

Pierwsza generacja neuronéw McCullocha-Pittsa zbudowana byta z
wykorzystaniem dyskretnych funkcji aktywacji, ktére zwracajg wartosci unipolarne
{0; 1} lub bipolarne {-1; 1}.




FUNKCJE CIAGLE AKTYWACJI
SZTUCZNYCH NEURONOW

Druga generacja neuronow wywodzgcych sie modelu McCullocha-Pittsa stosuje
ciggte funkcje aktywacji z zakresu [0;1] lub [-1;1], wykorzystujgc najczesciej
sigmoidalne lub radialne funkcje aktywacji. Istnieja neurony sigmoidalne, neurony
oparte o funkcje tangens hiperboliczny lub neuronami radialnymi, np. neuron
Gaussowski, neuron Hardy’ego, neuron wielomianowy. Sg one stosowane obecnie
najpowszechniej w roznego rodzaju modelach sztucznych sieci neuronowych:

y=J(x)= lﬁx

y = f(x) = ——— . Ire
Jx=d+6*  »= £(x)= tanh(3x)

y= £ == +5 =
y=f(x)=e=

gdzie B, g, 6 i ¢ sg parametrami, z ktérych niektore mogg by¢ adaptowane w trakcie
procesu nauki sieci, wykorzystujgcej takie neurony.




TOPOLOGIA SZTUCZNYCH
SIECI NEURONOWYCH

Sztuczne sieci neuronowe s bardzo uproszczonymi i zmodyfikowanymi modelami
biologicznych sieci neuronowych
.e . . W_a'rs_tw a Warstwa W_a_rs_twa
o topologii warstwowej spotykanej wejsciowa przejsciowa wyisciowa
w korze mozgowej istot zywych. Tempersura, @ )\

syenaty wegiciowe (dane)
v v v v

Zachmurzenie

rarstiva
W) SCI0W3

pignisza
Warsta
ukryta

fi-ta
warsta deszcz
ukryta

warstia Snieg
w010

REdran fedran REdran

v v v | |
syenaly wyjdciowe (wyniki) sy e -



UCZENIE I ADAPTACJA &
SIECI NEURONOWYCH

Do najbardziej znanych i powszechnie wykorzystywanych metod uczenia sieci
neuronowych naleza:

Reguta Hebba polegajgca na wzmacnianiu tych potgczen synaptycznych (A~B), w
ktorych aktywnosc¢ jednego neuronu A powoduje aktywnos¢ drugiego potgczonego
z nim neuronu B. Odpowiada to empirycznym badaniom nad LTP (long term
potentiation).

Metoda wstecznej propagacji btedow (back propagation) umozliwiajgca uczenie
sieci wielowarstwowych poprzez propagacje roéznicy pomiedzy pozgdanym a
otrzymanym sygnatem na wyjsciu sieci.

Samoorganizacja w sieci neuronowej (np. SOM) umozliwiajg uczenie sieci bez
nauczyciela (unsupervised), ktorego celem jest wyksztatcenie w sieci neurondw,
ktore by reagowaty na pewne powtarzajgce sie kombinacje bodzcow z przestrzeni
danych, ktérym mozna podziniej przypisa¢ pewne znaczenie. W tych sieciach
wzmacniany jest neuron, ktory osigga najwiekszg wartos¢ pobudzenia oraz ew.
rowniez otaczajace go neurony, co zapewnia sytuowanie podobnych kombinacji
bodzcéw blisko siebie.

Sieci rekurencyjne (np. sieci Hoppfielda), ktorych bodice krazg przez pewien
okreslony czas az do osiggniecia pewnego stanu stabilnosci, ktory jest traktowany
jako odpowiedz sieci.




PODSTAWY UCZENIA &
SIECI NEURONOWYCH

Sztuczne sieci neuronowe mozna adaptowac do rozwigzywania réznych zadan
na wiele réznych sposobow.

Istnieje wiele regut ich adaptacji, sposrad ktorych wiekszos¢ wykorzystuje
uczenie sie oparte o tzw. wzorce uczace.

W sztucznych sieciach neuronowych w trakcie uczenia adaptacji podlegajq
wagi reprezentujace site potaczen pomiedzy neuronami.

Regula Widrowa-Hoffa

Dotyczy uczenia nadzorowanego sieci jednokierunkowych, gdzie
minimalizuje si¢ btad pomiedzy pozadang a aktualng odpowiedzia.

5l == _yj — - _wlx’
Korekta wag jest nastgpujaca (Widrow,Hoff 1962):

Aw, =n-67 - x]



MODEL ADALINE 2

Adaptive Linear Neuron

Neuron Adaline jest bardzo podobny do Perceptronu. Rézni sie algorytm
uczenia:

Poréwnuje sie sygnat wzorcowy d z sygnatem s na wyjsciu liniowej czesci
neuronu (sumatora), a wiec btad opisany jest wzorem: § = d — s

Uczenie neuronu sprowadza sie do minimalizacji funkcji btedu sredniego

kwadratowego, nazywany tez btedem sredniokwadratowym:
12

n
1
Q(W)_E =5 d— zwixi
i=0

Ze wzgledu na to, iz funkcja jest rézniczkowalna,
mozemy uzy¢ metody najwiekszego spadku gradientu:

wi(t+1) =w;(t) —n g(w’) = w;(t) + ndx; = w;(t) + n(d — s)x;

Reguta ta nosi nazwe reguty delta: § =d — s



REGULA DELTA UCZENIA &
SIECI NEURONOWYCH

Jedng z najbardziej znanych i czesto stosowanych regut adaptacji sztucznych sieci
neuronowych w procesie uczenia jest reguta delta.

Regula delta

Obowiazuje dla neuronow z cigglymi funkcjami aktywacji 1 nadzorowanego
trybu uczenia. Regute¢ delta wyprowadza si¢ jako wynik minimalizacji
kryterium btedu sredniokwadratowego Q.

0=33( =30 o =3(")

Jj=l1

1
2
Korekta wag:

Aw, =1-87 - f'(e!)- x!

gdzie 7 () oznacza pochodna funkcji aktywacji. W przypadku funkcji
sigmoidalne;j:
Aw; =1-87-(1=y7)-y/ - x7

Stosowana jest do uczenia wielowarstwowych sieci neuronowych wraz z
algorytmem wstecznej propagacji bledow (Rumelhart, McClelland 1986)



SIGMOIDALNY &
MODEL NEURONU

Model ten niewiele rozni sie od Perceptronu i modelu Adaline. Roznica polega
na zastosowaniu funkcji sigmoidalnej na wyjsciu neuronu, ktdra oblicza sygnat
wyjsciowy na podstawie sumy wazonej sygnatow wejsciowych:

y(®) = £| D wi®x(®
i=0

Miare biedu definiuje sie wtedy jako:

Q(W)=— d—f wa,

05 ] 0.5

Korzystajac z metody najwiekszego spadku gradientu otrzymujemy:

wi(t+1) =w;(t) — 7 0(623]4.&-) = w;(t) — néx;

=w;(t) —n(d — () f' (s)x;




@) SIECI NEURONOWE WIELOWARSTWOWE %
i MLP - Multilayer Perceptron

Sieci wielowarstwowe to odpowiednio potaczone warstwy neuronéw zwykle
o nieliniowych funkcjach aktywacji (np. neurony sigmoidalne, radialne),
aczkolwiek czasami w warstwie wyjsciowej pojawiaja sie neurony liniowe.

Sieci wielowarstwowe musza posiada¢ minimalnie dwie warstwy neurondéw:
warstwe wejsciowq i warstwe wyjsciowa

pomiedzy ktorymi moze by¢ jedna lub wiecej warstw ukrytych.

W kazdej warstwie moze wystepowac rozna ilos¢ neurondow:

W warstwie wejsciowej odpowiada ona zwykle ilosci WEJSCIOWA ~ UKRYTA  WYJSCIOWA
parametrow opisujacych dane wejsciowe, w warstwie O

wyjsciowej np. ilosci klas, natomiast iloS¢ neuronow :
w warstwach ukrytych odpowiada za mozliwosci modelu.
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Neurony zwykle taczymy pomiedzy sasiednimi O
warstwami na zasadzie kazdy z kazdym.



UCZENIE SIECI 3
WIELOWARSTWOWYCH

Sieci wielowarstwowe uczymy zwykle metodami nadzorowanymi (tzn. z
nauczycielem):

1.

Podajemy na wejscie sygnat wejsciowy (zwykle w postaci wektora lub
macierzy danych)

Obliczamy wartosci wyjsciowe neurondw w 1. warstwie i poprzez ich
potaczenia z neuronami w 2. warstwie podajemy te wartosci jako sygnaty
wejsciowe dla neuronow w 2. warstwie.

Obliczamy wartosci wyjsciowe w kolejnych warstwach tym samym
sposobem.

Wartosci wyznaczone w ostatniej warstwie stanowia zarazem odpowiedz
sieci na podany sygnat wejsciowy.

Sygnat ten poréwnujemy z wzorcowym (okreslonym przez nauczyciela) i
wyznaczamy btad.

Korzystajac metod gradientowych propagujemy btad wstecz przez sie€ i
dokonujemy korekty wartosci wag potaczen synaptycznych.



ALGORYTM WSTECZNEJ
PROPAGACJI BLEDOW

Pierwszym i zarazem najbardziej popularnym algorytmem do uczenia sieci
wielowarstwowych jest algorytm wstecznej propagacji btedow (backpropation
algorithm), ktérego dziatanie oparte jest na regule delta.

Wyznaczamy sredniokwadratowq funkcje btedu dla sieci Q(w), a nastepnie
dazymy do znalezienia minimum tej funkcji wzgledem wektora w.

Uczenie skiada sie z dwdch naprzemiennych faz:

1. Fazy propagacji sygnatu od wejs¢ (wektora x) do wyjscia.
2. Fazy wstecznej propagacji btedu od wyjscia y w kierunku wejs¢ sieci.

PROPAGACJA SYGNALU




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
PIERWSZA WARSTWE SIECI

W= fl(“'(xl)l-"l + Wi p1X2)

Sie¢ wielowarstwowa pobudzamy |, "o
sygnatami wejsciowymi (x,, x,)
kolejno warstwami neuronow.

Najpierw pobudzane s3 neurony
w 1. warstwie i obliczana jest
ich wartos¢ wejsciowa y,, Y, iY;.

Wartosci wyjsciowe nastepnie s3
wykorzystane jako sygnaty
wejsciowe w kolejnej warstwie
neuronéw.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
DRUGA WARSTWE SIECI

Druga (ukryta) warstwe neuronéw
sieci wielowarstwowej pobudzamy
sygnatami wyjsciowymi warstwy
pierwszej (y,, Y, i Y;) obliczonymi
w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczane s3
wartosci wyjsciowe neurondw w
warstwie drugiej (y, i ys)- X,

Obliczone wartosci wyjsciowe
nastepnie sg wykorzystane jako
sygnaty wejsciowe w ostatniej X,
warstwie neurondw, tzw. Warstwie
wyjsciowej sieci, ktora w naszym
przypadku zawiera tylko 1 neuron.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ &
TRZECIA WARSTWE SIECI

Trzecia warstwa neuronow sieci wielowarstwowej zawierajaca pojedynczy
neuron pobudzamy sygnatami
wyjsciowymi warstwy drugiej (y, i ys) *
obliczonymi w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczana jest
wartos¢ wyjsciowa neuronu X,
w warstwie trzeciej (y).

Obliczona wartos¢ wyjsciowa jest porownywana z wartoscig pozadanag (z)
wyznaczong w zbiorze uczacym przez nauczyciela, a réznica pomiedzy
wartoscia pozadang i uzyskang (8 = z — y) stanowia o dalszych krokach
dziatania algorytmu.

Wartos¢ btedu jest propagowana
wstecz, wazona zgodnie z waga
potaczenia miedzy neuronami

i sumowana w tych neuronach
celem wyznaczenia ich btedu.




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO DRUGIEJ WARSTWY

Przechodzac z btedem wstecz z trzeciej warstwy do drugiej, btad jest
wazony zgodnie z aktualng wartoscig wagi potaczenia pomiedzy neuronem
warstwy 3 i odpowiednim neuronem warstwy drugiej.

Neurony w warstwie drugiej
sumujg wazone sygnaty btedow
dochodzacych do nich z warstwy
trzeciej. Tutaj ze wzgledu na to,
iz w warstwie 3 wystepuje tylko
jeden neuron, sumy sktadajj sie
tylko z jednego cztonu:

5,: — ZWU(?




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO PIERSZWEJ WARSTWY

0y = W40, + Ws0s

Przechodz3yc z btedem wstecz z drugiej
do pierwszej warstwy sieci btedy
obliczone dla drugiej warstwy (04 i 65)
sg wazone zgodnie z aktualng
wartoscig wag potaczen pomiedzy
neuronami warstwy drugiej i pierwszej,
a nastepnie sumowane neuronach
warstwy pierwszej zgodnie

z nastepujacqa zaleznoscia:
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Nastepnie dokonywana jest korekta
wartosci wag sieci.




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Dokonujemy korekty wag sieci tak, W= Ve £10 57
zeby zmniejszyty btad sredniokwadratowy, Woan = Wiy +718, T
jaki byt obliczony na wyjsciu sieci.

de

W tym celu korzystamy z uogélnionej
reguty delta, korzystajac z pochodnej X,
czastkowej funkcji aktywacji oznaczonej
jako df(e) / de.

Korekty wag mozemy dokonywac:

od razu dla kazdego wzorca uczacego
(tzw. on-line training)

dopiero po zakonczeniu propagac;ji
btedow dla catego zbioru uczacego,
sumujac je dla wszystkich wzorcdw,

a na koncu obliczajac ich srednia

(tzw. off-line training lub batch training).




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Podobnie dokonujemy korekty wag We= Wiy + 1770,
w drugiej i trzeciej warstwie sieci.

df,(e)
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W, =w, +n0,

b &

de

Wspaétczynnik 1 stuzy stopniowej
adaptacji sieci oraz okresla szybkos¢
uczenia sie. Na poczatku jest zwykle
duzy, a nastepnie jego wartosc jest
stopniowo zmniejszana. Warunkuje
on mozliwos¢ przejscia od minimow
lokalnych do minimum globalnego. Wie = Wys + 175, d;(e) ¥,
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é KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &

PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Wyznaczenie wartosci pochodnej we wzorach na aktualizacje wag zalezne
jest od postaci funkcji aktywac;ji f. dfy(e)

n —_ y S
Wiae= Wy +I]O

Vs

ae

Dla najczesciej stosowanych funkgji:

sigmoidalne;j:

f(x) = 1+ e B
@ =B+f)+(1-f®)=B+y*(1-y)
tangensa hiperbolicznego:
f(x) =tgh(B »x)
f'(x)=pB+(1—tgh?(B+x))=p+y(1-»?)



TRUDNOSCI ZWIAZANE
Z ADAPTACJA SIECI NEURONOW

Najczesciej spotykane metody adaptacji sieci neuronowych wykorzystujag metody
optymalizacji gradientowej, wyznaczajgc kierunek spadku gradientu funkcji btedu.

Metody te jednak sg narazone na utkniecie w lokalnych minimach, co jest
podstawowaq pietg Achillesa tych metod, nie dajgc gwarancji znalezienia globalnego
minimum — a wiec optymalnego rozwigzania z punktu widzenia okreslonej
architektury sieci neuronowej oraz przyjetych funkcji aktywacji neuronéw.
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ALGORYTM 2
Levenberga-Marquardta

Algorytm Levenberga-Marquardta jest obecnie jednym z najczesciej
stosowanych do uczenia jednokierunkowych sieci neuronowych ze
wzgledu na jego szybka zbieznos¢, niewielka ztozonos¢ obliczeniowg oraz
prosta implementacje. Oparty jest on na algorytmie rozwigzania
nieliniowego problemu najmniejszych kwadratow.




ZASTOSOWANIA 2
i SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Klasyfikacji (obrazow, mowy, procesdw,...)

Regresji (funkcji matematycznych,...)

Rozpoznawania (obiektow, ludzi, gestow, pisma...)

Identyfikacji (obiektow, ludzi, gestow, pisma...)

Przewidywania i prognozowania (np. szeregow czasowych, kursow walut,...)
Sterowania i optymalizacji (np. réznych urzadzen ze sprzezeniem zwrotnym, ...)
Analizy i grupowania (np. w marketingu, sprzedazy, produkgji,...)

Analizy ryzyka i optacalnosci (np. kredytéow i pozyczek bankowych,...)

Doboru (np. surowcow, sktadnikow, dla ktorych nie jest znana technologia)
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... i wielu innych zagadnien, gdzie nie znamy algorytmu lub jego zatozenia s3
rozmyte albo ztozonos$¢ obliczeniowa klasycznych rozwigzan zbyt duzia.

Obecnie rynek rozwigzan sztucznej inteligencji (w tym sieci neuronowych)
liczy sobie 20 000 000 000 USD rocznie i z roku na rok wyktadniczo rosnie.



' INSPIRACJE BIOLOGICZNE
I ICH MODELE MATEMATYCZNE

Sztuczne sieci neuronowe

Algorytmy genetyczne

Algorytmy ewolucyjne

Logika rozmyta i systemy rozmyte
Liczby niepewne

Metody roju

Teoria chaosu

Inzynieria i reprezentacja wiedzy
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Kojarzenie, inteligencja i sztuczna swiadomos¢
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CZY SZTUCZNE SIECI NEURONOWE PROWADZA DO AI?




