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Podstawy Sztucznej Inteligencji i Uczenia Gtebokiego:
4: Sieci Neuronowe — na trzy sposoby
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Zbudujmy model neuronu:

McCulloch - Pitts neuron (1943)
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Zmieniajgc wagi potgczeri mozemy zmusic sie¢ do zachowywania siew =

rézny sposob. Pytanie: Jak je ustawi¢ w optymalny sposéb?
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Algorytm wstecznej propagacji bledu (1986) (t+43 lat...)

(Nowoczesny) Wielowarstwowy Perceptron (MLP):
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Uzy y btedu (doktadniej: jego gradi )
do aktualizacji wag




Wiemy, ze trzeba obroécié linig
w ten sposéb. Ale skad ma to

x2

wiedzie¢ algorytm uczacy?
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Kazdaz nichto po
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Zobaczcie:

o(wy - x +wpy)




Algorytm propagacji wstecznej z zastosowaniem

najwiekszego spadku gradientu
(podstawowy, bez dodatkéw)

Zacznij od losowych wartosci wag

Wyznacz gradient btedu ze wzgledu na
wszystkie wagi

Zmodyfikuj wagi w kierunku
najwigkszego spadku gradientu
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Bedziemy potrzebowac wielu stopni swobody, nieliniowosci...
I mozliwosci modyfikowania zgodnie z zapotrzebowaniem...
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y=fwx)
Pewnie warto zbudowac takq funkcje z elementéw skfadowych:
y= fi(x) + f(0)+ ... + fo(x)
Dobrze, by dafto sie zarzqdzac nimi za pomocg parametréw:

y= owy,x)+a(w,y,x)+..+0(w,,x)

o 1
o(w,x) =

1+ e~ (wx+wq)




y=fwx)
Pewnie warto zbud. ¢ takq funkcje z el 5w skfadowy
y= 1)+ 0+ + f,(x)
Dobrze, by dato sie zarzqgdza¢ nimi za pomocg parametréw:
o(wy1,x) +o(wyp, x)+ .+ (W, x)
(W12 %) + 0(Wyo, x)+ o+ a(Wy, 5, X)

<] W tym wektorze sq nowe wspédtrzedne!
I teraz ,finalna decyzja” - kolejna nieliniowa transformacja:

y=0Wny1,1,X")

Jesli chcemy, mozemy to zagniezdzi¢ ponownie (y staje sie X", itd...)
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H H =i
Sieci neuronowe na trzy sposoby: e

Ztozona funkcja w nieliniowy sposdb mapujaca
dane z przestrzeni wejsciowej w przestrzen
wyjéciowa, upraszczajac etapowo ich strukture

Zestaw hiperptaszczyzn w przestrzeni cech
tworzacy ztozone i dopasowywalne do danych
powierzchnie decyzyjne

Sie¢ neuronowa to:

Inspirowana biologicznie sie¢ weztéw ktére

potrafig przesyta¢ miedzy soba informacje, majaca
emergentna umiejetnos¢ interpretacji danych

14

prosty wi owy perceptron (MLP): Mamy warto$¢ docelowq t
w przypisang do kazdego wektora x.
1:2 Stqd, mozemy wyznaczy¢ btqd d:
1
= Z(v—$)2
d=30-1
W36 : Teraz mozemy obliczy¢ gradient
x X y d ze wzgledu na wagiw:

, , ) Vd = dd dd od ad
y=olwg x'y +wg-x'y +w; = |owr awy 9wy " wg
x'y= o(ws - x;+ws -, +w

* Ws -3 5 v Gradient méwi nam, w ktérym

X'y = o(Wy X1 + We - X2 + Wp)
L J
T
Mozemyje potqczyé by dostaé postad

ekwiwalent funkcyjny sieci f (w, x)

kierunku zmieniac wagi
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prosty wi y perceptron (MLP):

wy

W36 Ws:9 t

X x’ p y

y=olwg-x's +wo- x5 +wy)

ad _9ddy _9ddy ap

~

Mamy wartosc docelowgq t
przypisang do kazdego wektora x.
Stqd, mozemy wyznaczyc biqd d:

d= ! )?
=;0-0
Teraz mozemy obliczy¢ gradient
d ze wzgledu na wagi w:

ad od od ad

= |ow owy ws” G,

Gradient méwi nam, w ktérym
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dws 0ydp 0yopows =0-0. kierunku zmienia¢ wagi
Bd_
R
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y=o0=1w
do 0
— =—(14+eP) =41 +eP)2.eP. A1
oy =gyt e IS AU e e L
do 1 1 _
p 1+e® 1+e®
do eP 1
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prosty wi owy perceptron (MLP):

w
1:2 w;

W3 W9 t

!

X X p y

y=o(wg-x'y +wg-x'y +wy)

ad _9ddy _aday dp

s~ dyap ~ayopaw, 0T OYETY -

1
y(1-y) - y= U(P)=m

Mamy wartos¢ docelowg t
przypisang do kazdego wektora x.
Stqd, mozemy wyznaczy¢ btqd d:

d= ! 0)?
=;0-0
Teraz mozemy obliczyé gradient
d ze wzgledu na wagi w:

_ |94 od ad ad

T |ow;aw, aws” T dw,

Gradient méwi nam, w ktérym
kierunku zmieniac wagi
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prosty wi perceptron (MLP):

wz

W36 Ws:9 t
X x' p y
y= olwg - x'y +wy - x5 +wy)

00 20U _BUX (- iya-y-x
- Dy-3) s

~

Mamy wartosc docelowgq t
przypisanq do kazdego wektora x.
Stqd, mozemy wyznaczyc biqd d:
1
—— — )2
d=50-9

Teraz mozemy obliczy¢ gradient
d ze wzgledu na wagi w:

ad od od ad
Vd= |z—,2—,2—,..,7—

owy " dw, dws dwg

Gradient méwi nam, w ktérym
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3_\4/9 - E dp ~ 0y dp dws kierunku zmienia¢ wagi
o _
Owg 2
19
y prosty wi owy perceptron (MLP): Mamy warto$é docelowq t

wy

Ws:9 t
X u  x P y

y=olwg-x'y +wy-x'5 +wy)

x'y = 0wy - x1 + wg - xp + wy)

od_adoy

=0-0yd-y)-x,

owg
od | dp ox', du
awg | 2 Ou dwg

przypisang do kazdego wektora x.
Stqd, mozemy wyznaczy¢ btgd d:

d= L t)?
=;0-0

Teraz mozemy obliczyé gradient
d ze wzgledu na wagi w:

_ |94 od ad ad

el A TR T

Gradient méwi nam, w ktérym
kierunku zmieniac wagi

Poruszajac sie od wyjscia do wejscia,
propagujemy obliczanie gradientu btedu —
uzywajac algorytmu wstecznej propagacji btedu
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walidacyjny
treningowy \
=

Odpowiadajace’
etykiety

Wiz Wy
Maly pakiet
(batch) danych
Was Wao

=i
Zatrzymujemy trening jesli: -
- Btad walidacji nie poprawia sie przez dtuzszy czas
- Skoriczy nam sig czas
- Gradient spadnie (prawie) do zera
Blad Powinnismy
zatrzymac

trening tutaj

Blad walidacji

Bfad treningu

Iteracje
epoki

Epoka oznacza jedno przejécie
pefnego zbioru danych przez sie¢
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Regresja wielowarstwowym perceptronem

Pomyst: Wezmy wiele relatywnie prostych funkcji
nieliniowych i dodajmy je do siebie...

f(W,X) = fl(wllx) +f2(W2,x) + - +f3(W3,X)
L)
v .

. _
Frame-ten, —_
L]
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Sieci radialne (RBFN) ==

Uczone z zastosowaniem
gradientowego algorytmu
propagacji wstecznej btedu

Dobre we wnioskowaniu lokalnym
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Sieci rekurencyjne =
y
X

Dodanie potaczeri rekurencyjnych pozwala

sieci na zbudowanie krétkotrwatej pamigci—

co przydaje sie w predykcji szeregdw

czasowych oraz w identyfikacji
26

x1

Sieci Kohonena (Samoorganizujgce sie mapy) =~
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Sieci Kohonena (Samoorganizujace sie mapy) =~

Wykonujg klasteryzacje i

detekcje anomalii oraz mapuja

dane w przestrzenie o0 mniejszej
@ liczbie wymiaréw
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Physics-informed neural networks ==
f(x)
X
f ( ) Sieci typu PINN wbudowujg wiedze
ekspercka w swoja strukture,
A pozwalajac na trening na podstawie
mniejszej iloséi danych
Wiemy, ze ten pomiar nie jest
wyjaénialny na gruncie fizycznym
®
f
29
Autoenkodery =
@ @ Uczone odtwarzania wej$cia na wyjsciu
7@ @
O g @ @< @
@ @ Pozwalajg na kompresje danych i
‘@ @ wykrywanie anomalii
[N S S S
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Materiat do powtdrki:

Wyjasnij dziatanie sieci MLP na jeden z trzech sposobéw

Narysuj schemat neuronu McCullocha-Pittsa i opisz jego elementy
Wyijasnij dlaczego neuron McCullocha-Pittsa jest reprezentowany przez
hiperptaszczyzne w przestrzeni cech

Narysuj schemat sieci MLP i opisz jej elementy

Wyijasnij zasade dziatania algorytmu propagacji wstecznej btedu

(nie ma koniecznosci przedstawiania przyktadowych obliczeri ani wzoréw)
Napisz réwnanie sigmoidalnej funkcji aktywacji

Wyjasnij podstwowy sposdb ochrony przed przeuczeniem (jak w tym celu
wykorzystac zbior treningowy i walidacyjny?)

Wyijasnij zasade dziatania i cel stosowania sieci Kohonena, Radialnych, PINN,
Autoenkoderéw i Rekurencyjnych
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