Neuron liniowy
Najprostsza jest jednostka liniowa:
potrafi ona “rozpoznawaé” wektor wejéciowy X = (21,22, ..., 7n)7
zapamietany we wspélczynnikach wagowych W = (wq, ws, ..., wy),
Zauwazmy, ze y = W X

Zalbézmy, ze wektor wejSciowy i wektor wag sa znormalizowane
X[ =1i[w]=1
wowcezas widaé, ze y = cos(o)
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Najprostsza sie¢c — warstwa elementéw liniowych
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e warstwa zawiera k neuronow
e kazdy neuron ma ten sam zestaw sygnaléw wejéciowych X = (21, 29, ..., 7,,)7
e kazdy neuron ma swéj wlasny wektor wag W™ = (wgm), wém), cny wSZ”))
n
wyjscie m-tego elementu mozna zapisaé: y™ = W™ « X = Z wgm)xi
i=1
Na dzialanie tej sieci mozna patrze¢ jak na:

e Grandmother Cell

o filtr liniowy



Warstwa elementéw liniowych realizuje odwzorowanie
liniowe

Wyijscie sieci zbierzemy w wektor Y = (y1, vz, ..., yx)?

I G

w?® W W
Z wektoréw wag zbudujemy macierz [k x n] W =

R

Widaé, ze Y = W x X, czyli nasza warstwa dokonuje pewnego przeksztalcenia
liniowego X € R™ w Y € RF zadanego macierza W.

Problem: jak znalez¢ macierz W dla konkretnego odwzorowania?
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Uczenie pojedynczego neuronu — reguta delta

Regula delta jest przykliadem uczenia z nauczycielem.

Zamiast znajdowaé¢ macierz W od razu mozna ja znalez¢ iteracyjnie w procesie
"uczenia” sieci.

Jedli dla kazdego wektora wejsciowego X umiemy podaé¢ porzadana wartosé
wyjscia neuronu z, to mozemy obliczy¢ blad jaki ten neuron popelnil: § =z —y

Okazuje sie, ze aby neuron lepiej realizowal nasze odwzorowanie, nalezy

skorygowaé jego wagi w nastepujacy sposob:
W' =W +néX
Dlaczego?
e Dlaczego dodawaé fragment wejscia X do wektora wag W?
e dlaczego 67

e dlaczego 7



Dowéd zbieznoéci reguty delta (1)
W procesie uczenia postugujemy sie ciagiem par {(X(j), z(j))}j:17,,N opisujacym
wejscie i rzadane wyjscie sieci. W j — tym kroku sie¢ popelnia btad
60 = 2() — 4
gdzie
y@ =W s X0,

Celem uczenia jest jak najlepsze odtwarzanie przez sie¢ ciagu uczacego w
sensie najmniejszych kwadratéw, czyli minimalizacja funkcji:

Q- EZNJ (5@))2 _ EENJ (= _y<j>)2 _ EN:Q@)
2 2 2 2o P

J= J=

. e . . )
gdzie wprowadzilismy: QU) = 1 (200) — y(9))
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Dowéd zbieznoéci reguty delta (2)
Poniewaz Q = Q(W) wiec w j — tym kroku uczenia musimy zmieniaé i — tg
sktadowa wektora wag w kierunku przeciwnym do gradientu Q:
GH) ) _ a = 9QY _ 0QV YW ()
g i ‘ Ow; oy dw; !

/ T~

QY Gy o s Y o)
By __(Z Y )“5 ow; i

w,

ostatecznie: Au)g]) = 5(1)951(-])

Poniewaz @ jest unimodalng paraboloida eliptyczna, wiec ma jedno minimum, a
wiec procedura minimalizacji gradientowej jest zbiezna. Poniewaz ciag uczacy
jest stochastyczny, wiec dla zapewnienia plynniejszej zbieznosci szybkosé zmiany
wektora wag jest kontrolowana przez parametr 0 < n < 1:

Ang) = né(j)xl(»j)
Z powodéw praktycznych istotne jest aby Vmwgo) #+ w§0).
Dla liniowego odwzorowania y = f(X) mamy zagwarantowane, ze znajdziemy W

zapewniajace dokladne dopasowanie, za$ dla f nieliniowego osiggniemy najlepsze
dopasowanie w sensie minimum bledu $redniokwadratowego.



Regula delta: uwagi
= Jak wplywa dobér ciggu uczacego na to, czego sie¢ sie nauczyla?

e Jedli ciag uczacy rozpina przestrzen mozliwych wejsé,
to sie¢ dazy do globalnego minimum.

o Jesli w przestrzeni mozliwych wejéé istnieje Blad
podprzestrzen ortogonalna do podprzestrzeni
wzorcOw w ciggu uczacym, to sie¢ dazy
do minimum parabolicznej rynny.

Podprzestrzen
Wzorcow

= Jak szybka jest zbieznos¢ i od czego zalezy?

Podprzestrzer ortogonalna

Kolejne trajektorie dla: n = 0.2, n = 0.0476, n = 0.049, n = 0.0505. Powierzchnia:
E =2’ +20y°
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Uczenie sieci elementéw liniowych

Regula delta przenosi sie w naturalny sposéb na sie¢ elementéw liniowych w

postaci warstwy:

e W ciagu uczacym {(X(j)7 Z(j))}j:L“N zamiast wartoéci z podajemy wektor

wartoéci porzadanych Z
e zamiast modyfikowaé¢ wektor wag, modyfikujemy macierz wag W
WO =W 4y (20 -y 0) (Xm)T
Sieci liniowe MADALINE (Many Adaptive Linear Elements) z tym algorytmem
uczenia, sg wykorzystywane jako filtry adaptacyjne np.:
e do tlumienia “echa” w liniach telefonicznych

e do poprawiania stosunku sygnalu do szumu



Uczenie bez nauczyciela
(m)(4)

i

, dla ktérych wartosé
)

Regula Hebba: Wzmocnieniu ulegaja te wagi w
@)

wejscia x;”’ jest duza podczas gdy neuron jest pobudzony (v’ jest duze):
wl(m)(Hl) _ wEm)(j) + nx§j)y§£)

gdzie: m — numer neuronu, j—numer kroku uczenia, ¢ — numer wejscia neuronu
n
() _ (m)(3) .(9)
Y = w; 2
i=1

Dlaczego ta reguta dziala?

Jesli w chwili poczatkowej, ktory$ neuron mial zestaw wag zblizony do
prezentowanego sygnalu to w nastepnych pokazach tego samego sygnatu
“rozpoznawanie” go przez ten neuron bedzie coraz silniejsze. = Sie¢ tak uczona
zaczyna klasyfikowaé sygnaly.

Ograniczenia:
e przebieg uczenia zalezy od wartosci poczatkowych wag
e nie ma gwarancji, ze jednej klasie wzorcow bedzie odpowiadal jeden neuron

e nie ma gwarancji, ze wszystkie klasy wzorcéw beda mialty oddzielne
reprezentacje w postaci oddzielnych zbioréw neuronéw.
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Modyfikacje reguty Hebba

e przyrostowa reguta Hebba — uzalezniamy proces zmiany wag od zmian
wartosci wejsécia i wyjscia w kolejnych krokach uczenia:

w§m><j+1) _ wﬁ(m)(j) T [(a;§j> _ a:?*”)(y,(,{) B yﬁ,ﬂfl))}

o “owiazda wejs¢” (Grossberg 1974: Instar traning): w kazdym kroku, uczeniu
rozpoznawania biezacego bodzca podlega tylko jeden wybrany neuron:

WMD) _ mG) | ) (), (m@)

przy czym z praktyki n = 0.1 — \j

e i wiele innych



Uczenie z forsowaniem

Techniki uczenia bez nauczyciela mozna zaadaptowaé do przypadku kiedy znana
jest porzadana odpowiedZ. Pomyst sprowadza si¢ do podstawienia w miejsce

prawdziwej odpowiedzi sieci y porzadanych wartosci z:

e metoda Hebba:
MGy _ . (m)() + nxl(j)zg)

e przyrostowa metoda Hebba:
WM oy m@) o [0 pG-0y,6) _ zﬁ,{*”)}
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Przekonajmy sie, ze reguta Hebba z forsowaniem dziata:

Dla calej warstwy regula ta wyglada tak:
WG+ = WG 4 g 70) [Xm]T

Efekt uczenia:
W = Zj,vzl nZ@ [X@
Niech W) = 0 oraz

IR

T =
1. wektory w ciagu uczacym sa ortonormalne  V; [X()]" X (™) = { ; Zi: j ;é:
wtedy po prezentacji bodzca X ™) sieé¢ odpowie:

Y = wxm — Zle nZ9 [me XM =z
2. wektory w ciagu uczacym sa skrajnie skorelowane tzn: X () = X + (@) a
porzadana odpowiedz sieci jest stale Z, wéwczas:
N . T N . T
W = Zj:1 nZ0) [X(J)} = 23:1 nZ0) [X 4 E(J)} =
nZ (NXT+ 2, [0])
tzn: sie¢ tworzy reprezentacje usrednionego wzorca.

W rzeczywistych sytuacjach oba efekty wystepuja réwnoczesnie. Empirycznie

szacowana pojemno$é sieci k elementowej jest Nynaz & ﬁ



Przyspieszanie uczenia
e kontrolowanie wartosci )

e dodanie skladnika bezwladno$ci:
WO = W) 4y (20 — y©) [Xo')f + MY gdzie
M@ = w6 — wi-1

e wygladzanie wykladnicze:
WO = W& 1o [(1 — ) (20 — Y)Y [xD]T 4 nzM(j)}

e technika kumulowania btedow: zbiér uczacy dzieli sie na podzbiory o pewnej
dlugosei n3 (30 < n3 < 50) numerowanych indeksami j* = 0,...P
skumulowany btad:

n3(3"+1)

s60 = 3 m(zw_y(j)) {Xo‘)r

J=n3j*+1
i uzywajac tej wielkosci modyfikuje si¢ wagi:

Wi+ — w6 4 56"
ta korekta wag wystepuje w co 13 kroku uczenia.

Nie ma teorii moéwiacej, jak dobieraé¢ parametry 7y, 12. Zwykle uczenie
rozpoczyna sie od duzych wartosci, stopniowo je redukujac.
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Uczenie z rywalizacja: sieci Kohonena

Uczenie na pierwszy rzut oka wyglada identycznie z “instar”, uczeniu w danym
kroku podlega tylko jeden neuron:
wl(m*)(jﬂ) _ ., (mM() +n(j)(g~c(j) _ wl(m*)(j))

w; i

ale sa dwie zasadnicze roznice:
e wektor wejsciowy musi by¢ znormalizowany: || X || =1

e neuron podlegajacy uczeniu w danym kroku nie jest wybierany dowolnie,
lecz jest to ten m*, ktéry dla danego bodzca produkuje najwieksze wyjscie
(4) (4)

Y+ = MaXy, (ym )

Co nam dajg te warunki?
normalizacja — najwigksza wartos¢ wyjscia sieci dla neuronu m*:
¥

_ N (mT) s
Ym* = Ei:l w; i
zapewnia to, ze wektor wag tego neuronu
znajduje si¢ najblizej wektora bodzca
na sferze jednostkowej.

uczenie neuronu m* — szybko$¢ nauki.

zbiezno$¢ do klastréw — jesli w zbiorze uczacym
wystepuja jakies klastry,
to wektory wag sa modyfikowane w ten sposéb,
ze daza do wartosci srednich w klastrach,
przy czym my nie musimy wiedzie¢ a piori o istnieniu tych klastréow.




Sasiedztwo

Neurony w tej sieci moga by¢ uporzadkowane. Mozna wiec méwi¢ o relacji
sasiedztwa. Rozszerzeniem oryginalnej koncepcji Kohonena jest uczenie nie tylko
Jednego wygrywajacego neuronu, lecz takze jego sasiadow.

MG+ _ wgm)(” + n(”h(mm*)(i?) _ wl(m)(J))

3
Pojecie sasiedztwa moze by¢ rézne np.:
h(m,m*) = albo h(m,m*) = exp(— m,m*2
(m,m*) =~ albo hm, m*) = cap(—p(m,m"))
Szczegblnie ciekawe efekty daje wiecej niz jedno-wymiarowe sasiedztwo: sieci
Kohonena maja wlasno$é odwzorowywania topograficznych wtasnosci zbioru
uczacego w przestrzeni wag swoich neuronow.
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Ograniczenia sieci elementéw liniowych
e sie¢ moze jedynie realizowac liniowe odwzorowania X = Y

e w odréznieniu od sieci nieliniowych, liniowe sieci wielowarstwowe nie maja
sensu, bo zlozenie operacji liniowych da nam i tak operacje liniowa



