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Mozg i Neurony Y

Mozgi i biologiczne neurony zainspirowaty naukowcow do
opracowania roznych modeli sztucznych neuronow i ich sieci.

Reguta uczenia Hebba stwierdza, ze ,,gdy akson komorki (neuronu) A jest wystarczajqgco blisko,

aby pobudzi¢ komdrke (neuron) B i wielokrotnie lub uporczywie bierze udziat w jej aktywacji, zachodzi
pewien proces wzrostu lub przemiana metaboliczna w jednej lub w obu komorkach tak, ze wydajnosc
komorki A [w], jako jednej z komorek biorgcych udziat w aktywacji komorki B, jest zwiekszona”.

[D. 0. Hebb, 1949.]
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Zasada ta zaktada, ze potaczenia miedzy neuronami sg wazone, a wartos¢ wagi [w] jest funkcja
liczby pobudzen aktywowanego neuronu postsynaptycznego za posrednictwem potaczen i synaps,
przez ktore przechodzi pobudzenie i ktore biorg udziat w aktywacji neuronu postsynaptycznego.

Model neuronow McCulloch-Pittsa Inputs  Weights

(1. generacji) implementuje tylko L

najbardziej podstawowy mechanizm We I

wazonej integracji (sumowania) g . Sum |
bodzZcow wejsciowych i funkcji aktywacji n Ws ______-:[-..,_.___ Z J _P:
progowej, pomijajac kwestie czasu, ; A— Threshold T

plastycznosci i innych waznych
czynnikow. Ten prosty model umozliwia
adaptacje prostych sieci neuronowych.
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Reguta uczenia Hebba definiuje wage potaczenia od neuronu j do neuronu i:

Wij = Xj - X]
gdzie x; i x; to wejscia rowne 0 lub 1 dla neuronéw i oraz j (i#j), aktualizowane po kazde;
prezentacji wzorca treningowego lub po zaprezentowaniu wszystkich (p) wzorcow:

k=1
gdzie x{‘ jest k-tym wejSciem i-tego neuronu.
Uogolniona reguta uczenia Hebba jest zdefiniowana dla odpowiedzi postsynaptycznej y,,:
AW =Wyp1 =Wy =1 Xp " Yy

Reguta uczenia Oja jest szczegolnym przypadkiem uogolnionego algorytmu Hebba z
jednym neuronem, ktory jest wyraznie stabilny, w przeciwienstwie do zasady Hebba.
Zmiana wag presynaptycznych w dla danej odpowiedzi wyjSciowej neuronu y,, w reakcji
na jego wejscie x,, jest dokonywana wedtug:

AW =Wy i1 — Wy =1 Wu(Xy — Yn - Wy)
gdzie n jest wspotczynnikiem uczenia, ktory moze sie zmienia¢ w czasie procesu adaptacji
sieci, a n definiuje numer iteracji czasu uptywajgcego w sposob dyskretny: 1, 2, 3, ...


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php

Model Neuronu McCulloch-Pitts’a %

7

(n

o Model ten jest rowniez znany jako liniowa bramka progowa (/inear threshold gate)

wykorzystujaca liniowa funkcje skokowa (/inear step function), poniewaz klasyfikuje
zestaw wejsc jedynie do dwoch roznych klas.

Model ten wykorzystuje skokowa funkcje aktywacji, zwana tez twardym przetaczeniem
(hard-switch) f, ktéra powoduje, Ze neuron ulega aktywacji, gdy wazona suma S bodZca
wejsciowego X osigga prog aktywacji (threshold) 6.

weighted treshold branched

"connection
weights

activation
hard-switch function



http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php

N

o Perceptron z przelaczeniem skokowym
R L

Granica decyzyjna
wyznaczona przez
ten preceptron

: ; N

Model ten wykorzystuje skokowg funkcje aktywacji, ktora
stuzy jako twardy przetacznik miedzy dwoma stanami: {0, 1}
lub {-1, 1} zgodnie z uzywang funkcjg aktywacji f:

branched
output

Y

“connection

weights

hard-switch
activation

function

X = [Xi,
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Uczenie nadzorowane perceptronu skokowego dla danego zestawu danych
treningowych sktadajgcego sie z wzorcow treningowych {(X, d,), ..., Xy, dy)},
gdzie d, jest pozadang (uczong) wartoscig wyjsciowg dla wejsciowego wektora
treningowego X , jest zdefiniowane nastepujgco:

1.

2.
3.
4

Losowo wybierz mate poczatkowe wagi w zakresie [-0,1; 0,1].

Stymuluj perceptron kolejnym wektorem treningowym X, gdzien =1, ..., N.
Oblicz sume wazong S i wartosc wyjsciowg y, = {(S).

Porownaj obliczong wartos¢ wyjsciowa y, z pozadang (uczong) wartoscig
wyjsciowa d,,.

Jezeliy , # d, wtedy Aw, = (d,, - y,) - X, W odwrotnym przypadku nie rob nic

w przypadku uczenia online, kiedy dokonujemy aktualizacji wag po kazdym
zaprezentowanym wzorcu uczacym, albo oblicz Aw, +=1/N -2 _; (d,-y,) - X,
po prezentacji kazdego wzorca w przypadku uczenia offline (wsadowego), lecz
aktualizacje wag w, += Aw, dokonujemy po prezentacji wszystkich wzorcow
uczacych k=0,...,K.

Jesli Sredni biad iteracjiE = 1/N - > _; |d, - y,| jest wiekszy niz maksymalny
btad okreslony przez uzytkownika wtedy rozpocznij nastepng iteracje,
przechodzac do kroku 2. Algorytm moze sie tez zatrzymac sie po okreslonej
maksymalnej liczbie iteracji, po ktorej rezygnujemy z dalszej adaptacji.
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Grupa perceptronow zorganizowanych w pojedyncza warstwe moze byc uzyta do wielo-
Klasyfikacji (multi-classification), co oznacza klasyfikacje wektoréw wejsciowych do kilku klas
jednoczesnie. Taka grupa perceptronéw nazywana jest jednowarstwowa siecig perceptronowg
(single-layer perceptron network), ktora ma pewne ograniczenia swoich zdolnosci
adaptacyjnych. Z tego powodu zwykle uzywamy perceptronu wielowarstwowego (MLP - multi-
layer perceptron), tj. sieci sktadajgcej sie z kilku warstw zawierajgcych rozna liczbe
perceptronow. Pierwsza warstwa nazywana jest warstwa wejSciowa (/nput layer), ostatnia
nazywana jest warstwa wyjsciowa (output layer), a wszystkie warstwy pomiedzy nimi
nazywane sg warstwami ukrytymi (hidden layers), jak pokazano na rysunku.
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Mozg i Neurony

Mozgi i biologiczne neurony zainspirowaty naukowcow do
opracowania roznych modeli sztucznych neuronow i ich sieci.

Modele neuronow wykorzystujace
nieliniowe ciagte funkcje aktywacji — N activation
(2. generacji) umozliwiajag budowanie _ net Input
wielowarstwowych sieci neuronowych ' -
(np. MLP) i dostosowanie takich sieci “

] - ransfer
do bardziej ztozonych (nieliniowych) : : s
zadan obliczeniowych.

threshold

Wykorzystanie skokowych funkcji aktywacji (hard-switch) ograniczato mozliwosci
pierwszych neuronow, wiec matematycy zaproponowali uzycie nieliniowych funkcji
aktywacji z miekkim przetgczeniem (soft-switch) pomiedzy stanami {0, 1} lub {-1, 1},
ktore byty rozniczkowalne, co pozwolito to na zastosowanie metod gradientowych
do adaptacji (treningu) takich neuronow.

Ten typ modeli neuronow jest obecnie najczesciej stosowany, jednak
ma powazne ograniczenia i niezgodnosci w stosunku do biologicznych pierwowzorow,
co nie umozliwia zachowanie pewnych cech biologicznych sieci neuronowych.
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P Perceptron z miekkim przelaczeniem ¥

Model ten wykorzystuje ciggla funkcje aktywacji (np. sigmoidalng lub
tangens hiperboliczny), ktora stuzy jako miekki przetagcznik (soft-switch)
miedzy dwoma stanami: (0, 1) lub (-1, 1) zgodnie z uzywang funkcja f:

pbranched
output

y

“connection

weights

soft-switch
activation

function J

€(0,1) OR y=f(5)= ~1€(-1,1) OR y=f(§)=tanh(B-5)€ (-1,1)

1+eFS
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" 4 Regula Delta do Adatapcji

S

Reguta delta (delta rule) wykorzystuje neurony z miekkim przetgczeniem,
ktorych funkcje aktywaciji sg ciggte, aby umozliwic ich rézniczkowanie.
Delta zdefiniowana jest jako roznica miedzy pozadanymi d, i obliczonymi y,
wyjsciami sieci: o,= d, - y,. Ta reguta moze wynikac z minimalizacji funkcji
btedu srednio-kwadratowej (mean square error function):

N K
1
0 =5 (dy—yn)? gdzie  y.=f(S)  S=) xw
n=1 k=0

Korekta wagi dla rozniczkowalnej funkcji aktywacji £ jest obliczana wedtug:
Awp,=n-6,,:-f'(S)-x;, where 6,=d, —y,

gdzie f’ jest pochodng funkcji f.

Gdy funkcja aktywacji f(S) = - +el_as

jest sigmoidalna, wtedy otrzymamy
nastepujgce wyrazenie do aktualizacji
wartosci wag: Awp=m:6,,-(1—y,) Vo X;, gdzie 6, =d, —y,
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Wprowadzenie do algorytmu
wstecznej propagacji btedow
wielowarstwowych perceptronow

Ciggty i miekki charakter funkcji sigmoidalnej pozwala osiggnac rézniczkowalnosc

w catym zakresie zmiennosci. Jest to konieczne dla popularnych algorytmow uczenia sie,
takich jak wsteczna propagacja btedow (backpropagation) lub uczenie konwolucyjne
(convolution learning).

qfﬁg
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Ze wzgledu na ograniczone zdolnosci adaptacyjne jednowarstwowych

sieci perceptronowych uzywamy wielowarstwowych sieci perceptronowych

(MLP - multi-layer perceptron network), ktore sktadaja sie z kilku warstw neuronow
mogacych zawierac rézng liczbe neuronow.

Perceptron wielowarstwowy nie moze korzystac z liniowego funkcji aktywacji,
poniewaz zawsze mozna go uproscic do jednowarstwowej liniowej sieci perceptronowe;j.

Sieci MLP moga by¢ szkolone przy uzyciu algorytmu propagacji wstecznej btedow
(BP -backpropagation algorithm), ktory radzi sobie z ograniczeniami uczenia sieci
jednowarstwowych wskazanymi przez Minsky'ego i Paperta w 1969 roku.

Algorytm BP jest jednak czesto zbyt wolny, aby zaspokoic potrzeby zwigzane

zZ uczeniem maszynowym, lecz zostat zrehabilitowany w 1989 r., kiedy stat sie
silnikiem uczenia sie znacznie szybszych i obecnie bardzo popularnych

gtebokich sieci konwolucyjnych (CNN - Convolutional Neural Networks).

Dlatego ten algorytm ma kluczowe znaczenie dla r6znych architektur neuronalnych!
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» Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow %
Algorytm propagacji wstecznej (BP) obejmuje dwie gtowne fazy:

propaguje sygnaty wejsciowe poprzez wszystkie ukryte warstwy
do neuronow warstwy wyjsciowej. W tej fazie neurony sumujg wazone sygnaty
wejsciowe dochodzace z neuronow w poprzedniej warstwy.

propaguje btedy (wartosci delta) obliczone na wyjsciach sieci
neuronowej. W tej fazie neurony sumujg wazone btedy (wartosci delta) pobrane z
neuronow w nastepnej warstwy.

Obliczone korekty wag sg uzywane do aktualizacji wag nastepujaco:
* obliczone korekty sg wprowadzane natychmiast po ich obliczeniu podczas treningu online,

» Srednia wartosc wszystkich obliczonych korekt kazdej wagi jest wprowadzana po zakonczeniu
catego cyklu treningowego dla wszystkich wzorcow treningowych podczas treningu offline.

Algorytm ten jest wykonywany
do momentu, gdy Sredni biad
kwadratowy @, obliczony

dla wszystkich préobek
treningowych bedzie mniejszy
niz pozadana wartosc lub
algorytm jest wykonywany

do okreslonej maksymalnej
liczby cykli uczacych.

errors
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Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow

Najpierw, wejscia x;, X,, X; stymulujg neurony w pierwszej warstwy ukrytej.
Neurony obliczajg wazone sumy wejsc S,, S,, S;, S,, 1 obliczajg wartoSci wyjsciowe
Y1, Y2 V3, Y4, KtOre stajg sie wejsciami dla neuronow kolejnej warstwy ukryte;j:

3
Sn = 2k—1Xk "Wxn Yn = f(Sn)
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Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow %

g Nastepnie, wyjscia y,, v, ¥3,¥, Stymulujg neurony z drugiej warstwy ukryte;j.
Neurony obliczajg sumy wazone wejsc S, S, S-, 1 obliczajg wartosci wyjSciowe
Ve, Ve Yo, KtOre staja sie wejSciami dla neuronow warstwy wyjsciowej:
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Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow %
g0y W koncu, wyjscia ys, ¥, ¥, stymulujg neurony warstwy wyjsciowej.
Neurony obliczajg sumy wazone wejsc Sg 1 Sg, 1 obliczajg wartosci wyjsciowe yg, yq

ktore sg wyjsSciami sieci neuronowej i odpowiedzig sieci:

Yn = f(Sn)
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Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow %

g0y Nastepnie, wyjscia neuronow wyjsciowych yg, y4 sS3 porownywane do pozgdanych
(uczonych) wyjsc sieci dg, dyi btedy &g, 64 S3 wyznaczane. Te btedy sg propagowane
wstecz przez sie¢ w celu obliczenia korekty wag potgczonych neuronow:

errors
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Btedy 641 64 sa nastepnie stosowane do obliczenia korekty wag dla sygnatow
wejsciowych ye, y,, y-, 1 propagowane wstecz poprzez potgczenia do neuronow
warstwy poprzedniej w celu obliczenia btedow &, 6, 6

9
AWp = —1-6, - (1 —¥,) Yn' Vi Oy = Z 86n * W — Yn) " Yn
.

errors
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Algorytm Wstecznej Propagacji Bledow %

g Nastepnie, btedy 6, 6, 1 6, s3 nastepnie stosowane do obliczenia korekty wag
dla sygnatow wejsciowych y;, y,, y3, ¥4, 1 propagowane wstecz poprzez potaczenia
do neuronow warstwy poprzedniej w celu obliczenia btedow &, 8,, 65, 6,:

7
A"Vk,n= _n'an'(l_yn)'yn'yk 6k:Z 5611' : _yn)'yn
o

errors
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1cu, btedy 6,, 6,, 65, 6,53 nastepnie stosowane do obliczenia korekty wag
a sygnatow wejsciowych x,, X,, X3:

A‘/Vk,n= —1 -0, (1-— yn) "Yn' Yk
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Liczba neuronow warstwy ukrytej powinna byc¢ wieksza niz w warstwie wejsciowej,
aby umozliwiC sieci tworzenie reprezentacji roznych kombinacji i funkcji. W przypadku
prostych problemow jedna lub dwie warstwy ukryte sg zwykle wystarczajgce.

Liczba neuronow w kolejnych warstwach zwykle maleje. Mogg byc¢ rowniez okreslane
eksperymentalnie lub przy uzyciu metod ewolucyjnych czy genetycznych.

Inicjalizacja wag odbywa sie poprzez ustawienie kazdej wagi na wartos¢ losowg
o niewielkiej wartosci wybranej z puli liczb losowych, np. z zakresu od -0,1 do +0,1.

Wspotczynnik (szybkosci) uczenia 7 powinna byc stopniowo dostosowywana (7 < 1),
biorgc pod uwage wymagania stabilnosci i zbieznosci (zwykle zaczynamy od 7= 0.1).
Jednakze, poniewaz zbieznosc jest zazwyczaj dosc szybka, gdy btgd staje sie bardzo
maty, zaleca sie przywrocenie poczatkowej wartosci tego wspotczynnika przed
kontynuowaniem. Istnieje wiele strategii i metod zmiany tego kluczowego parametru
W procesie szkolenia.

Aby unikngc utkniecia algorytmu BP w minimum lokalnym (paraliz uczenia) lub
oscylacji wokot minimum, nalezy zastosowac modyfikacje szybkosci uczenia sie
poprzez odpowiednie zmiany tego wspotczynnika lub w innym mozliwe sposoby,
omowione pozniej.
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DX Problem Znikajacych Gradientow v

@ " Przy stosowaniu gradientowych strategii uczenia sie dla wielu warstw (np. MLP)
F“: zazwyczaj natrafiamy na problem zanikajgcych gradientéw, poniewaz pochodne sg
zawsze w zakresie [0, 1], wiec ich wielokrotne przemnozenia prowadza do bardzo
matych liczb powodujacych nieznaczace zmiany wag w warstwach neuronow

bliskich wejsciu sieci MLP.

Problem ten mozna rozwigzac za pomocg strategii
transformacji przestrzeni wejsciowej (PCA, ICA)

i dostrajania, ktora najpierw trenuje warstwe modelu
po warstwie w sposob nienadzorowany (np. przy uzyciu
gtebokiego auto-kodera), a nastepnie uzywamy
algorytmu wstecznej propagacji w celu dostrojenia sieci.

Hinton, Salakhutdinov. Reducing the Dimensionality of Data with Neural
Networks. Science 2006

Dlatego, jesli chcemy stworzyc
gteboka wielowarstwowa topologie
MLP, musimy rozwigzac problem
znikajgcego gradientu.

Aby rozwigzac ten problem,
powinnisSmy stopniowo budowac
gteboka strukture. Bedzie to jeden z
celow naszych zajec laboratoryjnych.

Pretraining Fine-tuning
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Rectified Linear Units (ReLU) %

Poprawiona Funkcja Liniowa (ReLU - Rectified Linear Unit) eliminuje problem
zanikajgcych gradientow (tj. Pochodne zawsze znajdujg sie w zakresie [0, 1], wiec ich
wielokrotne mnozenia prowadza do bardzo matych liczb powodujacych znikome zmiany
wag w warstwach neuronow, ktore sg daleko od wyjscia sieci MLP), gdy uzywamy wielu
ukrytych warstw (np. w gtebokich sieciach neuronowych).

Jednostki ReL.U s3 zdefiniowane jako: f(S) = max(0, S) zamiast korzystac z funkcji
logistyczne;.

Strategia wykorzystujgca jednostki ReLU opiera sie na szkoleniu solidnych cech dzieki
rzadkim (rzadszym) aktywacjom tych jednostek, poniewaz gdy wartosc funkcji jest
rowna 0, nie propagujemy sygnatu do potgczonych neuronow i nie musimy propagowac
delta z powrotem w takich neuronach, jak rowniez podczas propagacji wstecznej.

Innym rezultatem uzywania ReLU jest to, ze proces uczenia jest zazwyczaj szybszy.

Nair, Hinton. Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines. ICML 2010
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> Przezwyciezenie problemow uczenia Y

W celu przezwyciezenia trudnosci uczenia sieci algorytmem propagacji wstecznej
btedow mozemy wykorzystac:

* Bias - dodatkowy staty sygnat wejSciowy (say x,=1), ktory jest wazony (w, ,) w jaKis
SposoOb przypomina prog stosowany w modelach neuronow z twardym
przetaczeniem

« Momentum - ktore zazwyczaj zmniejsza sktonnos¢ do niestabilnosci i pozwala
unikngc¢ szybkich wahan (0 < a < 1), ale moze nie zawsze dziatac lub moze
zaszkodzic zbieznosci:

K

_ ) 1
Awle,nza'AWIf,nl+71'5n'f (Zxk'wk>'xk=“‘AW£n +1-6,- (1 —Ya)  Yn Xi
=

 Wygtadzanie - nie zawsze jest wskazane z tego samego powodu:

K
Aw, = a- Aw,'z;lI +1-a)-8,f <z Xp, - wk> ‘ Xpe

k=0
=a-dwp, + (A —a) 8, (1~ ) Yur X

gdzie pjest okresem treningowym (cyklem) wzorcow treningowych.
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?}\@v Przezwyciezenie problemow uczenia Y

Aby przezwyciezyc¢ problemy zbieznosci algorytmu wstecznej propagacji, mozemy:
Modyfikowac wielkoS¢ parametru uczenia 77 w trakcie procesu uczenia.
Rozpoczynac proces uczenia wielokrotnie z r6znymi wagami inicjalnymi.

Wykorzystac rozne architektury sieci, np. zmienic liczbe warstw
lub liczbe neuronoéw w tych warstwach.

Wykorzystac algorytm genetyczny lub podejscie ewolucyjne

aby znalezc bardziej odpowiednig architekture sieci neuronowe;.
Zmniejszy¢ liczbe wejs¢ by pokonac problem przeklenstwa
wymiarowosci danych wejsciowych.

Zmiana zakresu funkcji sigmoidalnej z [0, 1] na [-1, 1].

Uzycie rzadkich potaczen, a nie kazdy-z-kazdym pomiedzy kolejnymi warstwami.
Przetgczanie miedzy strategiami szkolenia off-line i on-line, poniewaz strategia off-line jest
szybsza i bardziej stabilna, ale strategia online lepiej unika lokalnych minimow.

Zamrozi¢ wagi w uprzednio przeszkolonej warstwie lub podsieci.
Uzycie rectified linear units (ReLU), f(S) = max(0, S).

Uzycie walidacji krzyzowej, aby unikng¢ problemu nadmiernego
dopasowania (overtfitting). s
Uzycie techniki regulacji dropout. ;
Uzycie uczenia gtebokiego i gtebokich
architektur sieciowych i strategii.
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K-krotna Walidacja Krzyzowa Y

Strategia walidacji krzyzowej pozwala nam wykorzystywac wszystkie dostepne wzorce
do szkolenia i walidacji na przemian podczas procesu szkolenia.

,K-fold” oznacza, ze dzielimy wszystkie wzorce treningowe na K roztgczajac je na mniej
lub bardziej rowne podzbiory. Nastepnie trenujemy wybrany model w K-razy
podzbiorow K-1, a takze ten model na boku K-razy.

Podzbior walidacji zmienia sie w trakcie kolejnych krokow uczenia/treningu:

Sioo| | sessormamleramay
| 1 [ 1 | s\ &« [ 5
EN
s [ e | o

n TRAIN TRAIN TRAIN TRAIN
“ TRAIN TRAIN TRAIN TRAIN
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o P’ r K-fold Cross-Validation Y

Stosu]emy rozne parametry K 5-FOLD SUBSETS OF TRAINING PATTERNS

| UsHSOFTRAMNGPATERMS
w zaleznosci od liczby wzorcow —_“—
treningowych:
: TRAIN TRAIN TRAIN TRAIN
Kjest zwykle mate (3 <K <10) E-
dla duzych zbioréw uczacych: n
* Pozwala nam to lepiej zweryfikowac “

L0wilsl, Josil eSSy UE UG 10-FOLD SUBSETS OF TRAINING PATTERNS

liczbie schematow treningowych.
* Zmniejsza to rowniez liczbe krokow -
szkoleniowych, ktore nalezy wykonac. n
K jest zwykle duze (10 <K< N) “
dla mniejszych zbiorow uczacych, n
gdzie N jest catkowitg liczba 5| TRAN | TRAN | TRAN | TRAN| TRAIN
wszystkich wzorcow uczacych. “
* Pozwala nam to na wykorzystanie
wiekszej liczby wzoroéw do treningu E
i uzyskanie lepiej dopasowanego

modelu.
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K-krotna Walidacja Krzyzowa

N krotna walidacja krzyzowa (strategia jednego opuszczenia - one-leave-out strategy)

jest rzadko stosowana, poniewaz zbior danych elementu N musi zostac przeszkolony N razy.
Nastepng wadg jest to, ze uzywamy w kazdym kroku do walidacji catego
modelu, co zwykle nie jest wystarczajace do uzyskania wiarygodnych wynikow i generalizacji
modelu. Taki wynik nie jest reprezentatywny dla catej kolekcji i modelu CI. To rozwigzanie jest
czasami uzywane w przypadku bardzo matych zestawow danych dla problemoéw regres;ji.

N-FOLC One-element subsets of the training patter set consisting of 20 patterns
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Strategie Selekcji Podziatow G
K-krotnej Walidacji Krzyzowej
Sposob wyboru wzorcow testowych w kazdym kroku treningowym powinien byc
z punktu widzenia kazdej klasy, tj. niezalezny

od liczebnosci klas! Musimy tez rozwazyc¢, w jaki sposob dane treningowe sa
zorganizowane (uporzadkowane czy nie) w zestawie danych treningowych:

Losowo
* Pogrupowane wedtug kategorii (klas)

Uporzadkowane wedtug wartosci ich atrybutow
* Pogrupowane rownoczesnie wedtug klas i uporzadkowane wedtug wartosci ich atrybutow
e W nieznany sposéb

5-FOLD) SUBSETS OF TRAINING PATTERNS THAT ARE RANDOMLY ORDERED IN THE DATA SET
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Nieuporzadkowane wzorce (losowa G
1}“ kolejno$¢) K-krotnej Walidacji KrzyZowej

Wzory testowe mozna rowniez wybierac losowo z powtarzaniem lub bez:

] 1 25 [ 5 (s 1] [ [w[ule[slwls s lulslalalals(alz]s[r[a]s]=[alo]s]# sl ==
[ [ oo [ o
2 [ [ oo
B [oomem e
o[ oo [ s
[ e O S OO . .

SUBSETS OF TRAINING PATTERNS THAT ARE RANDOMLY ORDERED IN THE DATA SET

o womnnwumemocwowoosonmems
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“ TRAIN mm TRAIN | TRAIN | TRAIN | TRAIN | TRAIN TRAIN | TRAIN TRAIN mm TRAIN TR.riIN m TRAIN TR.rlIN TRAIN | TRAIN | TRAIN TR.riIN TRAIN | TRAIN | TRAIN | TRAIN | TRAIN mm TRAIN

Wybor pomiedzy roznymi opcjami powinien by¢ dokonany na podstawie poczatkowej
kolejnosci lub braku porzadku wzorcow wszystkich klas w zbiorze danych, aby uzyskac
reprezentatywny wybor wzorcow testowych stosowanych dla walidowanego modelu.
Wzorce stosowane do testowania nie powinny sie powtarza¢ w kolejnych grupach
testowych, jedynie, zZe stosujemy mniej wiarygodne i prostsze podejscie swobodnego
losowania wzorcow walidacyjnych.
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:};‘\y Sieci Glebokie i Strategie Uczenia Giebokiego ¥
)

S

il Strategie uczenia gtebokiego (deep learning strategies) zaktadaja zdolnosc do:

FV » aktualizacje tylko wybranej czesci neuronow (drop-out), ktore najlepiej odpowiadajg danym
danych wejsciowych, wiec inne neurony i ich parametry (np. wagi, progi) nie sg aktualizowane;

* unikanie tgczenia wszystkich neuronéw miedzy kolejnymi warstwami, wiec nie stosujemy

strategii potaczenia kazdy-z-kazdym znanej i powszechnie uzywanej w MLP i innych sieciach,
ale staramy sie pozwoli¢ neuronom na specjalizacje w rozpoznawaniu subwzorcow, ktore
mozna wyodrebnic z ograniczonych podzbiorow wejsc;

* tworzenie potgczen miedzy roznymi warstwami i podsieciami, nie tylko miedzy
kolejnymi warstwami;

» stosowanie wielu podsieci, ktore mozna potaczyc¢ na rozne sposoby, aby umozliwic
neuronom z tych podsieci wyspecjalizowanie sie w definiowaniu lub rozpoznawaniu
ograniczonych podzbiorow funkcji lub subwzorcow;

e pozwolenie neuronom na specjalizacje i nie pokrywanie reprezentowanych
regionow i reprezentacje tych same cech lub subwzorcow.
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?;“;y SzeroKie i Glebokie Sieci Neuronowe v
F:\ Szerokie (broad / wide) sieci neuronowe zaktadaja:

* Dodawanie neuronow w jednej ukrytej warstwie, az wyniki treningu beda
zadowalajace.

* Podczas tego rodzaju treningu czasami zamrazamy wagi dodanych wczesniej
neuronow i dostosowujemy tylko wagi aktualnie dodanego neuronu.
Dzieki temu proces szkolenia jest szybszy, ale niekoniecznie lepszy.

» Szerokie sieci dostosowujg sie zwykle znacznie szybciej niz sieci gtebokie.

Sigmoid / Output Units

Rectified T )
Linear Units S ST Hidden Layers

o ‘ FY Y I Dense Embeddings

‘.‘/.".. ‘ Sparse Features .....

Wide Models Deep Models Wide & Deep Models

* Mozemy sie rozwijac:
» Szerokie modele sieci neuronowych (dodawanie nowych neuronéw w tej samej warstwie),

* Modele gtebokich sieci neuronowych (dodawanie nowych warstw neuronéw w réznych
warstwach),

* Szerokie i gtebokie modele sieciowe (taczace te dwa podejscia),

» Podsieci, ktore specjalizujg sie w reprezentacji ograniczonego podzbioru funkcji, a nastepnie
taczyty te podsieci w jedna duza sie¢ neuronowa.
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F\ Sieci neuronowe BMLP zakladaja:

podtaczenie neuronoéw nie tylko do neuronow poprzedniej warstwy, ale dodatkowo do
wszystkich wejs¢ sieci:

Input 1

2 &7 77,
Output tnputs «ll 7
Input 3 AL Aﬂ'
X Output
DAY

Input 4
Input 5
Input6 <

W petni potaczone kaskadowe sieci neuronowe (FCC) zaktadaja:

* dodawanie nowych neuronow w kolejnych ukrytych warstwach (kazda ukryta warstwa sktada

sie tylko z jednego neuronu) i potgczenie ich ze wszystkimi wejSciami i wszystkimi neuronami
z poprzednich warstw.

Output

Input 6 =

Input 7

(c)
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taczenie podsieci w gieboka strukture neuronowg

Stopniowo rozwijane gtebokie sieci neuronowe zaktadaja:
Trenuj malg architekture sieci neuronowej (zwykle z jedng warstwa ukryta),
az ta sie¢ zmniejszy swoj biad treningowy.
Utworz nastepng podsiec i podlacz ja ponownie do wszystkich wejsc sieci i dodatkowo
do wyjsc z wczesSniej utworzonych i wyszkolonych podsieci, ktore mozna zamrozic
lub pozostawic do nastepnej adaptacji wraz z nowo utworzong podsiecia.
Powtarzaj krok 2, az siec osiagnie zadowalajacy niski poziom funkcji btedu.

Opcjonalnie mozna zamrozi¢ wagi w uprzednio przeszkolonej warstwie lub podsieci.

ORDER of creating and training the MLP subnetworks creating the final DeepMLP

1st subnetwork 2nd subnetwork 3rd subnetwork FINAL CLASSIFICATION
outputs/results outputs/results outputs/results FINAL OUTPUTS OF DeepMLP
3 » N N 4 »

OQurput Layer of
the 4th subnetwork

4th Hidden Layer

Ourput Layer of
the 3rd subnetwork

3rd Hidden Layer

EZS?oiriﬁguud Ourput Layer of
be connected == b the 2nd subnetwork
to every yellow
neuron in the 4 >

following hidden g 2nd Hidden Layer
layers as the > __ 7_7_ Z

cyan neuron

Ourput Layer of
the 1st subnetwork

1st Hidden Layer

Input Layer
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' Mozemy znalezc rozwigzanie
w strukturach mozgu, w ktorych

dane sg przechowywane
razem z ich relacjami.

Strategie skojarzeniowe dostosowujacych sie ¥
biologicznych neuronow

~ v" Neurony mogg reprezentowac dowolny podzbior
kombinacji danych wejsciowych, ktore je aktywuja.
v Procesy plastycznosci neuronéw automatycznie
tgczg neurony | wzmacniajg potgczenia,
ktore reprezentujg powigzane dane i obiekty.

Wykorzystajmy zoptymalizowane biologicznie rozwigzania!
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Modele Neuronow
trzeciej 1 czwartej generacji

3. Impulsowe modele
neuronow wzbogacity ten
model o wprowadzenie czasu,
ktory jest bardzo wazny
podczas integracji bodzcow
i pozniejszego modelowania 4.
procesow.

Asocjacyjne modele pulsacyjne
neuronow (APN) wytwarzaja serie
impulsow (skokow) w czasie, ktorego

from neuronj | - Soma

~. N —g czestotliwosc¢ okresla poziom

axon Tm———y, ~

synapee R skojarzenia (asocjacji). Ponadto
wzbogacajg model automatycznym
mechanizmem plastycznosci
neuronalnej, ktory pozwala neuronom
warunkowo 1aczyc sie i konfigurowac
skojarzeniowe struktury neuronowe
reprezentujgce dane, obiekty i ich
sekwencje oraz relacje pomiedzy nimi.
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