Barbara Pankiewicz
nauczyciel fizyki

III Liceum Ogolnoksztalcace
w Zamosciu

ul. Kilinskiego 15

22-400 Zamos¢

Emergentne wlasciwosci

sztucznych sieci neuronowych

Opracowala:
Barbara Pankiewicz

Zamosc¢, 2001



WSTEP

Od czasu pierwszych prymitywnych maszyn liczacych ich tworcy 1 uzytkownicy
doktadali staran, aby przestaly pelni¢ funkcje automatycznych kalkulatorow i staty si¢
maszynami ,,myslacymi". Jednak juz samo pojecie ,,maszyny myslacej" jest dyskusyjne.
Rozmaito$¢ definicji popularnego okreslenia ,,sztuczna inteligencja" jest zdumiewajaca.
Metody realizacji procesOw myslowych w sposob imitujacy przypuszczalne mechanizmy
ludzkiego intelektu sa nie mniej r6znorodne. Sieci neuronowe reprezentuja jedno z
mozliwych rozwiazan.

Sieci neuronowe mozna traktowac jako nowoczesne systemy obliczeniowe, ktore
przetwarzaja informacje wzorujac si¢ na zjawiskach zachodzacych w moézgu cztowieka.
Informacje te maja charakter danych numerycznych, na podstawie ktorych sie¢ neuronowa
np. moze postuzy¢ jako model obiektu o zupetnie nieznanej charakterystyce.



1. Neuron a perceptron

Podstawowym elementem systemu nerwowego jest komorka nerwowa nazywana
neuronem.
Neuron biologiczny jest komorka zdolna wykonywac pewne obliczenia. Jest on pobudzany
przez jedno lub wiele wejs¢ 1 wytwarza wyjscie wysytane do innych neuronéw. Rzeczywisty
zwiazek miedzy wejsciem a wyjsciem moze by¢ niezmiernie ztozony. Jeden neuron
przekazuje pobudzenie innym neuronom przez ztacza nerwowe zwane synapsami.

Aby przedstawi¢ model neuronu nawiazujacy do pierwszych prob sformalizowania
opisu dziatania komorki nerwowej wprowadzmy nastgpujace oznaczenia:
Uy e , un - sygnaty wejsciowe danego neuronu pochodzace od innych neuronow,
Wi, oo , WN - Wagl synaptyczne,
y - sygnat wyjsciowe neuronu,
v - warto$¢ progowa.

Formuta opisujaca dziatanie neuronu wyraza sig¢ zaleznoscia:

N
y=1 gdy Z:izlwlu1 >y

N
y=0 gdy Zi:l wil, <v

Model moze by¢ zapisany w postaci:

y=frO wu) (1.1)

gdzie:
f(x)=1 gdy x>0

(1.2)
f(x)=0 gdy x<0

oraz wo=v, ug=-1

Wzér (1.1) opisuje model neuronu. Model ten zostat sformutowany w roku 1943 przez
McCullocha i Pittsa. Jako funkcjg f mozna przyjac nie tylko funkcjg¢ jednostkowa (1.2), ale
roOwniez inne funkcje progowe postaci:
f(x)=1 gdy x>0
f(x)=-1 gdy x<0
lub
f(x)=1 gdy x>1
f(x)=-1 gdy x<-1
f(x)=xgdy|x|<1.

Model McCullocha - Pittsa jest punktem wyjscia do konstrukcji najprostszej



jednokierunkowej sieci neuronowej o nazwie perceptron. Sie¢ taka zaproponowat
Rosenblatt w 1958r. Perceptron byt oparty na modelu biologicznym i umiat si¢ uczy¢.

Rosenblatt wprowadzit wiele odmian perceptronu; ten najprostszy sktada si¢ z trzech
warstw. Pierwsza to ,,siatkowka" wejsciowa. Jest ona potaczona z warstwa druga, ztozona z
tzw. ,,jednostek kojarzacych", ktore petnia funkcje detektora cech. Wreszcie ta warstwa jest
potaczona z warstwa odpowiedzi wyjsciowe;j. Jednostki (neurony) tego modelu generuja
sygnal wyj$ciowy rowny sumie wazonej sygnatow wejsciowych z uwzglednienie progu.
Uczenia perceptronu dokonuje si¢ powtarzajac prezentacje sygnalow probki na wejsciu
»siatkowki", obliczajac wyj$cia neurondw warstwy srodkowej, uzywajac tych wartosci do
obliczenia wyj$¢ neuronéw warstwy odpowiedzi, a nastgpnie modyfikujac wagi polaczen
miedzy warstwa srodkowa a warstwa odpowiedzi. Nie zmieniaja si¢ wagi taczace warstwe
wejsciowa z warstwa srodkowa. A wigc, chociaz sie¢ ma trzy warstwy, w rzeczywistosci jest
raczej siecia dwuwarstwowa. Warstwa Srodkowa wykonuje wielkie zadanie przeksztalcenia
obrazu wejsciowego w celu wydobycia cech charakterystycznych. W praktyce state wagi
faczace wejscie z warstwa $rodkowa moga by¢ ustawione na wykrywanie znanych cech albo
moga by¢ wybrane przypadkowo. Rosenblatt udowodnil, ze jezeli perceptron moze nauczy¢
si¢ zbioru wzorcow (przyktadow) to ten algorytm uczenia jest zbiezny do zbioru wag, ktére
realizuja prawidlowa odpowiedz dla kazdego wzorca z danego zbioru.

2. Uczenie sieci - metoda wstecznej propagacji
bledu

Sie¢ neuronowa uczy si¢ na ogét na dwa sposoby. Najczgstsze jest uczenie pod
nadzorem. Zbieramy wiele probek, ktore odgrywaja role przyktadow. Kazda probka zbioru
uczacego catkowicie okresla wszystkie wejscia, jak rowniez wyjscia wymagane przy
prezentacji tych danych wejsciowych. Dla kazdej probki porownujemy aktualny sygnat
wyjsciowy sieci z sygnatem wejsciowym, ktory chcieliby$Smy otrzymac. Po przetworzeniu
catego podzbioru probek uczacych korygujemy wagi taczace neurony w sieci. T¢ korekcje
prowadzimy w taki sposob, zeby osiagna¢ zmniejszenie si¢ miary bledu dziatania sieci.

Inng podstawowa metoda uczenia jest uczenie bez nadzoru. Tak jak w przypadku uczenia
pod nadzorem, mamy zbidr probek sygnatow wejsciowych. Ale sieci nie doprowadzamy do
pozadanych odpowiedzi wyjsciowych na te probki. Zwykle zaktadamy, ze kazdy sygnat
wyjsciowy pochodzi z jednej sposrod kilku klas 1 ze wyj$cie sieci identyfikuje klasg, do ktorej
nalezy dany sygnat wejSciowy. Proces uczenia sieci polega na umozliwieniu wykrycia
istotnych cech zbioru uczacego i wykorzystaniu ich do grupowania sygnatow wejsciowych na
klasy, ktore sie¢ potrafi rozrozni¢. Modele zdolne do uczenia bez nadzoru sa szczeg6lnie
cenne w pracach badawczych.

Pierwsza praktyczna metoda uczenia sieci wielowarstwowej jednokierunkowej byta
metoda wstecznej propagacji bledu. Algorytm wstecznej propagacji biedu jest najbardziej
znany 1 najczesciej stosowany w dziedzinie sieci neuronowych. Opis tej metody w pracy
Rumelharta i McClellanda (1986) wywotat duze zainteresowanie sztucznymi sieciami
neuronowymi.

Przyczyna nazwania algorytmu propagacji wstecznej jest oczywista, gdyz btedy
warstwy wyjsciowej sa sukcesywnie propagowane wstecz przez siec.

W swej najbardziej podstawowej formie propagacja wsteczna jest tym, co programisci
nazywaja algorytmem spadku gradientu. Gradient funkcji wielu zmiennych jest kierunkiem
najbardziej stromego zjezdzania w dot. Maty krok w tym kierunku da w rezultacie
maksymalny przyrost funkcji w poréwnaniu z jakimkolwiek innym kierunkiem. Ten sam krok



w przeciwnym kierunku da maksymalny spadek funkcji. Funkcja jest btad sieci na zbiorze

uczacym.

Obliczanie gradientu tej funkcji wydaje si¢ mie¢ sens, zrobmy krok w kierunku przeciwnym

(kierunek ujemnego gradientu) i powtarzajmy to w miar¢ potrzeby. Prawie zawsze

wykonujemy ruch w kierunku optymalnym w celu zmniejszenia bl¢du (przynajmniej

lokalnie). Mozemy oczekiwac, ze dojdziemy do potozenia bledu minimalnego dos¢ szybko.

Doktadna dtugo$¢ kroku, czgsto zwana wspolczynnikiem uczenia, moze ukazac si¢

krytyczna. Jesli ta dlugo$¢ okaze si¢ za mata, to zbiezno$¢ bedzie niezwykle powolna. Jezeli

bedzie za duza, to bedziemy wykonywac¢ gwattowne skoki 1 nigdy nie osiagniemy minimum.
Istnieja dwa bardzo duze mankamenty tej metody. Pierwszy wynika z faktu, ze
gradient jest skrajnie lokalnym wskazaniem kierunku optymalnej zmiany funkcji. Nawet male
odchylenie moze spowodowac¢ duza réznice kierunku gradientu. Te gwattowne fluktuacje
moga wywota¢ poszukiwanie btedu minimalnego w sposdéb meandryczny, zwigkszajac
odleglo$¢ tysiace razy (czyli zmniejszajac szybkos¢ obliczen) w stosunku do prostej drogi.

Drugim problemem jest trudno$¢ w zorientowaniu si¢ z gory, jak daleko posuna¢ si¢ w

kierunku ujemnego gradientu. Jesli jesteSmy konserwatywni i robimy drobny krok, to

niezwykle wiele czasu trzeba, aby wykona¢ obliczenia dla catosci i wykona¢ obliczanie
gradientu. Jesli wykonamy za dtugi krok, to mozemy doprowadzi¢ w rzeczywistosci do
wzrostu biedu.

Proponowano dziesiatki modyfikacji podstawowego algorytmu propagacji
wstecznej. Najbardziej znane sa nastepujace:

1) Zmien wspodtczynnik uczenia (dlugos¢ kroku w kierunku ujemnego gradientu) w miarg
postepow uczenia. Staraj si¢ utrzymac jak najdtuzsze kroki bez przeskokow.

2) Zmodyfikuj wzor okreslajacy pochodna funkcji aktywacji, aby otrzymac troche wigksze
warto$ci. Utrudni to uniknigcie w ekstremum warto$ci wag, gdy pochodne sa mate,
ucieczka staje si¢ trudna.

3) Nie modyfikuj wag jednocze$nie na wszystkich warstwach. Modyfikuj wagi migdzy
pierwsza (ukryta) warstwa i oblicz ponownie aktywacje dla tej warstwy. Uzyj tych samych
aktywacji do obliczenia poprawek dla nastgpnej warstwy itd. Ta metoda po raz pierwszy
opisana w pracy Samada (1998) wymaga wiele szczg$cia, ale bardzo przyspiesza
zbieznos¢.

Wspo6lnym motywem tych udoskonalen jest proba bardziej racjonalnego
wyjasnienia wynikoéw otrzymanych do$wiadczalnie, ktére sa dodatkiem do 1 tak juz
empirycznego algorytmu.

3. Generalizacja

Uczac sie¢ neuronowa dazymy do tego, aby w przysztosci potrafita ona uogdlniac¢
nabyta wiedzg na obce jej, cho¢ podobne problemy. T¢ umiejgtnos¢ nazywa si¢
generalizacja. Mowi sig, ze sie¢ neuronowa dobrze generalizuje, kiedy odpowiedzi udzielane
przez nia dla zestawu danych testowych sa prawidtowe lub zawieraja si¢ w granicach
ustalonego przez nas blgdu. Dane testowe musza pochodzi¢ z tej samej populacji co dane
wykorzystane do uczenia sieci ale rozne od nich. Proces nauczania mozna poréwnac do
problemu aproksymacji funkcji nieliniowej. Jest to mozliwe, gdyz wielowarstwowy
perceptron z ciagla funkcja aktywacji daje na wyjsciu takze funkcje ciagla, wigc sama sie¢
mozna rozwazac¢ jako nieliniowe odwzorowanie wejscia w wyjscie. Przy takim rozumieniu
generalizacja to po prostu wynik dobrej nieliniowej interpolacji danych wejsciowych.

Sie¢ powinna by¢ zaprojektowana tak, aby potrafita generalizowa¢ nawet wtedy,



gdy dane wejSciowe sa zupetnie inne niz te uzyte do jej uczenia.
Uzywajac zbyt duzej ilo$ci neuronow ukrytych mozna doprowadzi¢ do efektu
przetrenowania sieci. Wtedy sie¢ dziata jak tablica, w ktorej zapamigtane sa prawidlowe
odpowiedzi dla danych testowych, a nie nastgpuje uogolnienie wiedzy o generujacym te
odpowiedzi odwzorowaniu.
Na jakos$¢ generalizacji maja wplyw trzy zasadnicze czynniki:

1) ztozono$¢ problemu,
2) architektura (budowa) sieci,
3) dlugos$¢ i jako$¢ ciagu uczacego.
Na pierwszy z nich nie mamy zadnego wptywu. W praktyce najczgsciej spotykamy si¢ tez z
sytuacja, gdy nie mamy zadnego wplywu na wybor architektury sieci..
Pozostaje nam, w zwiazku z tym, tylko mozliwos¢ takiego doboru dtugosci ciagu uczacego,
by uzyskac sie¢ o najlepszej generalizacji.

Sie¢ prawie doktadnie dostarcza generalizacji przy zatozeniu, ze spelnione sa dwa
warunki:

1) utamek btedow popetnionych na ciagu uczacym jest maty,
2) liczba przyktadow uzytych do nauki jest wystarczajaco duza.

4. Predykcja

Jednym z najwazniejszych zadan stawianych przed sieciami neuronowymi jest
predykcja, czyli przewidywanie okreslonych danych wyjsciowych na podstawie danych
wejsciowych, czesto takze po samodzielnym ustaleniu zwiazkow taczacych dane wyjsciowe z
wejsciowymi. Wazna zaleta sieci neuronowych jako narzedzia prognozujacego jest fakt, ze w
wyniku procesu uczenia sie¢ moze naby¢ zdolno$¢ przewidywania sygnatéw wyjsciowych
bez koniecznos$ci stawiania w sposob jasny hipotez o naturze zwiazku pomigdzy wejSciowymi
danymi i1 przewidywanymi wynikami, a wigc sie¢ moze nauczy¢ si¢ prognozowac sygnaty
wyjsciowe takze wtedy, gdy korzystajacy z niej nic nie wie o naturze zwiazkéw taczacych
przestanki z wnioskami.

Sieci neuronowe ze wzgledu na dobre wtasciwosci uogolniajace dobrze nadaja si¢
do rozwiazywania r6znego rodzaju zadan predykcyjnych, np. do predykcji obciazen
godzinnych polskiego systemy elektroenergetycznego.

Cecha charakterystyczng obciazen ww. systemu jest powtarzalno$¢ wzorcoOw
charakteryzujacych obciazenia godzinne, odpowiadajace roznym typom dnia tygodnia i
miesiaca. Kazda godzina dnia charakteryzuje si¢ swoja specyfika. Duzy wplyw na doktadnos¢
predykcji ma znajomo$¢ obciazenia z ostatniej godziny, ktora jest dobrym wskaznikiem, co
moze zdarzy¢ si¢ w godzinie nastgpne;j.

Przy predykcji obciazenia godzinnego sie¢ zawiera tylko jeden neuron wyjsciowy,
liniowy, dostarczajacy informacji, jakie bedzie obciazenie systemu w nastgpnej godzinie.

Liczba weztow wejsciowych sieci neuronowej zalezy od czynnikéw branych pod
uwage w procesie predykcji. Wiaze sig to Scisle ze sposobem przygotowania danych
wejsciowych do sieci. Pierwszym czynnikiem uwzglednianym w procesie predykcji jest typ
dnia. Przy rozréznieniu 4 typow wystarcza 2 wezty do ich binarnego zakodowania: (0, 0) -
sobota, (0, 1) - niedziela, (1, 0) - poniedzialek, (1,1) - pozostale dni tygodnia. Przy
uwzglednianiu dwoch typow dni: dzien roboczy 1 dzieh §wiateczny, wystarczy uzycie jednego
wezla wejSciowego o przypisanej wartosci zerowej odpowiadajacej Swigtu 1 wartosci
jedynkowej odpowiadajacej dniu roboczemu.

W modelu predykcji uwzglednia si¢ obciazenia systemu o danej godzinie i kilka
godzin wstecz dla dni poprzedzajacych predykcje. Jesli p(i, t) oznaczy si¢ pobor mocy
systemu odpowiadajacy i-temu dniu o godzinie t, to zastosowany model nieliniowy mozna
opisa¢ rGwnaniem:



p(i, t) = (W, y(i, t-1), y(i-1, t), ........ (-1, t-k), y(i-2, t), cvenneeee. y(i-d, t-k)), w ktorym W
prezentuje wektor wag sieci, y(j, T) - Znane obciazenie systemu w dniu j-tym o godzinie 1, a k
1d - liczbe odpowiednio godzin i dni wstecz, branych pod uwage w procesie predykcji.

Z wielu eksperymentoéw numerycznych przeprowadzonych dla polskiego systemu
elektroenergetycznego wynika, ze najlepsze wyniki odpowiadaty wektorom wejsciowym 8-
lub 9- elementowym (1 lub 2 wezty do kodowania typu dnia, 3 wezty dla obciazenia o
godzinie t dla trzech ostatnich dni, 3 wezty dla obciazenia trzech ostatnich dni o godzinie t-1 i
jeden wezet dla obciazenia tego samego dnia o godzinie t-1).

Najtrudniejszy jest dobodr liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Zbyt mata liczba
neuronoéw ukrytych uniemozliwia zredukowanie btedu uczenia do odpowiednio niskiego
poziomu. Zbyt duza ich liczba jest rowniez zta ze wzgledu na duzy btad uogdlniania. Taka
sie¢ nie przedstawiataby w praktyce zadnej wartos$ci.

Ostatni problem w przygotowaniu danych to podzial danych na czg$¢ uczaca
(sprawdzajaca) i testujaca. Przy dostepnej bazie danych z lat 1993 i 1994 oraz dla skrocenia
czasu uczenia trenowanie sieci przeprowadzono na potowie danych jednego roku, przy czym
baza danych uczacych obejmowala wszystkie sezony: lato, zimg, wiosng 1 jesien. Przy
wigkszej dostgpnej bazie danych mozna odpowiednio powigkszy¢ baze uczaca uwzgledniajac
w pierwszej kolejnosci dane najnowsze 1 odrzucajac wielko$ci nietypowe, stanowiace istotne
odchylenie od normy.

W efekcie proces prognozowania obciazenia mozna przedstawi¢ w nastepujacy
sposob:

* dobor architektury sieci neuronowej;

* wybor danych uczacych i struktury wektorow wejSciowych;

* trening sieci neuronowej;

* testowanie sieci na zbiorze sprawdzajacym i przeprowadzenie ewentualnie dalszego
douczenia;

* uzycie sieci jako predyktora obciazenia godzinnego w fazie odtworzeniowej (wlasciwy etap
uzytkowania);

* ewentualna adaptacja sieci po uptywie pewnego okresu, np. roku.

Badania eksperymentalne predykcji na bazie danych polskiego systemu
elektroenergetycznego z lat 1993 1 1994 przeprowadzono przy zastosowaniu programu
Netteach.



ZAKONCZENIE

Sztuczne sieci neuronowe bywaja na ogol lepsze od innych metod, gdyz odznaczaja
si¢ zaroOwno mocnymi podstawami teoretycznymi, jak i uzyteczno$cia w praktyce. Dowolny
problem, ktéory mozna rozwiaza¢ metoda tradycyjnego modelowania albo metodami
statystycznymi moze by¢ na ogdl skuteczniej rozwiazany przy uzyciu sieci neuronowych
dzigki ich emergentnym wtasciwosciom, tj. zdolnosci do uczenia sig, uogolniania nabytej
wiedzy czy prognozowania oraz innym cechom takim jak zdolno$¢ do klasyfikacji czy
redukcja zaktocen. Sie¢ ma wihasciwos$¢ sztucznej inteligencji. Wytrenowana na wybranej
grupie danych uczacych potrafi skojarzy¢ nabyta wiedzg 1 wykaza¢ dobre dzialanie nawet na
danych nie uczestniczacych w procesie uczenia. Sztuczne sieci neuronowe to przyszios¢ sieci

komputerowych.
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