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Przypomnienie: neuron z ciggta funkcjg aktywacji

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciagtej . . . .
Funkeji m sigmoidalna funkcja unipolarna:
Aktywacji

1

f(net) = T o et

m sigmoidalna funkcja bipolarna:

2

f(net) = W —

gdzie:
net = w' x



Btad neuronu ciggtego

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciggtej
Funkeji . . . .
Aktywacji Zdefiniujmy nastepujaca miare btedu pojedynczego neuronu:

E=3(d—yP = 3(d— f(wTx))
2 2
gdzie:
m d - pozadane wyjscie (ciagte)
m y - aktualne wyjscie (ciagte) (y = f(net))

(wspotczynnik 1/2 wybrany dla uproszczenia pézniejszych rachunkéw)



Cel uczenia: minimalizacja btedu

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci

R © Chcemy tak modyfikowaé wektor wag w, zeby zminimalizowa¢
Ciagtej
Funkel btad.

Aktywacji

Metoda gradientu: najwiekszy spadek funkcji (w kierunku
minimum) wskazywany jest przez przeciwny wektor gradientu
(czyli pochodnych czastkowych btedu jako funkcji wektora wag)

oE

Onet Onet. 1

VE(w) = —(d — y)f'(net)( ) =

,.'.’7
Owy ow,

= —(d — y)f'(net)x



Pochodne funkcyj sigmoidalnych

Uczenie
Wielowarst-

wowych Sieci Za uwaz'my, Z.e:

Neuronéw o

Ciagtej . . . . .
Funkei m dla funkcji sigmoidalnej unipolarne;j:

Aktywacji

f'(net) = f(net)(f(net) — 1) = y(y — 1)
m dla funkcji sigmoidalnej bipolarnej:
/ 1 2 1 2
f'(net) = 5(1 — f“(net)) = 5(1 —-y9)

Czyli pochodna funkgji f jest tatwo wyrazalna przez sama
funkcje f.

(Teraz mozna zrozumie¢ dlaczego zaproponowano akurat takie formy
ciagtych funkcyj aktywacji)



Reguta uczenia dla ciggtego neuronu

Uczenie
Wielowarst-

UGl Reasumujac, wagi neuronu ciagltego modyfikujemy zgodnie ze

Neuronéw o
Ciagtej wzorem:
Funkcji

Aktywacji

m unipolarny:

Wnew = Wold +77(d _y)y(l _)/)X

m bipolarny:

1
Whew = Wotd + 51(d = y)(1 - ¥2)x

gdzie: 1 to wspétczynnik uczenia (learning rate)

Zauwazmy wyrazng analogie do reguty delta dla dyskretnego
perceptronu



Uczenie
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wowych Sieci
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Funkcji
Aktywacji

Uczenie jednowarstwowej sieci neuronéw o ciagtej funkgji

aktywacji



Jednowarstwowa sie¢ neuronéw ciggtych

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o

Ciggtej
Funkcji , ; .
Aktywacji Woprowadzmy nastepujgce oznaczenia:

Zatézmy, ze sie¢ ma J wejs¢ i K neurondw ciagtych.

m wektor wejs¢: yT = (y1,...,y))

m wektor wyjsé: z7 = (z1,...,2k)

m macierz wag: W = [wyj] (wy;: k-ty neuron, j-ta waga)

m macierz funkcyj aktywacji: I = diag[f(-)] (wymiar: K x K)

Obliczenie wyjscia mozna wiec teraz zapisaé jako:

z =T[Wy]



Uczenie jednowarstwowe;j sieci ciggtych neuronéw

Uczenie

MGl \Wprowadzmy dodatkowe oznaczenia:

wowych Sieci

riehei m pozadany wektor wyjéciowy: d7 = (di, ..., dk)
Funkcji
Sl m btad wyjscia dla pojedynczego wektora wejséé:
K
1 1 )
2; (di — z)? §||d—zf|

Zastosujemy ponownie metode gradientu (jak dla pojedynczego
neuronu).

Zmiana pojedynczej wagi dana jest wiec wzorem:

OE

AW =



Uczenie jednej warstwy, cd.

pJczenie Mamy wiec:
ielowarst-
wowych Sieci aE o 8E anetk
Neuronéw o -
Ciagtej 3ij onety, 3ij
Funkcji
Aktywacji

sygnat btedu delta k-tego neuronu ostatniej warstwy:

OE
Sy = ~Bnet, = (dk — zi)zi(1 — zi)
9E 1 ,
Ok = “onet, E(dk —z;)(1 — z)
Onety

Zauwazmy, ze owy = Vi

Otrzymujemy wiec wzdér modyfikacji wag w postaci macierzowe;:

Wnew = Woid + ndzyT



Algorytm uczenia jednej warstwy

Uczenie

A m wybdr n, Epax, inicjalizacja losowych wag W, E =0

e Bl m dla kazdego przyktadu ze zbioru uczacego:
Ciagle] m oblicz wyjscie z
unkcj . . R R R
Aktywacji m zmodyfikuj wagi k-tego neuronu (unipolarny/bipolarny):

wi < wi + n(dk — zi)zi(1 — zk)y

1
Wi — Wi + En(dk —z)(1 - 22y
m kumuluj btad:

K

1
E<_E+§;(dk_2k)2

m jesli pokazano wszystkie elementy zbioru uczacego i
E < E,ax to zakohcz uczenie. W przeciwnym wypadku
wyzeruj E i ponownie wykonaj uczenie na catym zbiorze
uczacym




Uczenie

Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciagtej
Funkcji
Aktywacji

Uczenie sieci

wielowarstwowej - metoda propagacji wstecznej



Sie¢ wielowarstwowa

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciggtej
Funkcji . . . o p- L. . .
Aktywacji Jedna warstwa sieci neuronowej ma mozliwosci podzielenia

przestrzeni obrazéw wej$ciowych na obszary liniowo
separowalne.

Kazda nastepna moze dokonywac¢ kolejnych transformacji.

W efekcie, wielowarstwowa sie¢ neuronowa jest uniwersalnym
narzedziem, ktére teoretycznie moze dowolnie doktadnie
aproksymowaé dowolne transformacje przestrzeni wejSciowe] w
przestrzen odwzorowan wyjsciowych.



Uczenie Sieci Wielowarstwowe;j

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciggtej
Funkcji
Aktywacji

Zilustrujemy uczenie sieci wielowarstwowej na przyktadzie sieci
2-warstwowe]. W tym celu dodamy jedng warstwe umieszczong
“przed” ostatnig (wyjsciowa) warstwa sieci i pokazemy jak ja
() M uczyC.

) Kazda warstwa poza wyjSciowg nazywana jest warstwa ukryta,
gdyz nie jest wiadome jakie powinno by¢ jej “prawidtowe”
wyjscie.

Metode uczenia sieci wielowarstwowe] odkryto dopiero w latach
70. i zaczeto stosowaé w latach 80. XX. wieku - nazywa sie ona
metoda wstecznej propagacji btedow, gdyz wagi modyfikuje
sie od warstwy ostatniej do pierwszej (wstecz).

Metode te mozna naturalnie rozszerzaé z sieci 2-warstwowej na
dowolng liczbe warstw ukrytych.



Sie¢ dwuwarstwowa

Uczenie Woprowadzimy nastepujace oznaczenia:

Wielowarst-

s St m wektor wejsé: x7 = (x1,...,X)

Neuronéw o
= ® macierz wag pierwszej warstwy: V = [vj]

Aktywaci (vji: j-ty neuron, i-ta waga)

m wektor wyjs¢ pierwszej (wejs¢ drugiej) warstwy:
yT =01 )

m wektor wyjs¢ drugiej warstwy (catej sieci):
zT =(z1,...,2x)

m macierz wag drugiej warstwy: W = [w;j]
(wyj: k-ty neuron, j-ta waga)

m operator funkcyj aktywacji: I = diag[f(-)]
(wymiar: J x J lub K x K)

Obliczenie wektora wyj$¢ mozna wiec teraz zapisa¢ jako:

z =T[Wy] =T[WT[Vx]]



Uczenie sieci wielowarstwowej

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci

wseel  Metoda wstecznej propagacji btedu:
Ciagtej
Funkeji Po obliczeniu wektora wyjs¢ z, wagi modyfikowane s3 od

Aktywacji
ostatniej do pierwszej warstwy (wstecz).

Pokazano wczesniej, jak modyfikowaé wagi ostatniej warstwy.

Po zmodyfikowaniu wag ostatniej warstwy, modyfikowane s
wagi warstwy drugiej od konca (itd.)

Przy modyfikowaniu wag warstwy drugiej od konca stosuje sie
réwniez metode gradientu:



Metoda wstecznej propagacji btedu, cd.

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci . . . .
ST Przez analogie, wagi V modyfikowane sa nastepujaco:

Ciagtej

Funkcji T
Aktywacji Vnew = Void + 775yX

gdzie, 0, oznacza wektor sygnatu bfedu warstwy ukryte;:

5}:(5”,...,5”)

Sygnat btedu warstwy ukrytej obliczamy nastepujaco:

OE 0y; 0E
5}/_/ = —Tnanetj = ayj f netJ Z(sszkj HEtJ)



Algorytm uczenia sieci dwuwarstwowe;j

Uczenie
Wielowarst- A niciali 1 1 —
e m wybor 1, Enax, inicjalizacja losowych wag WiV, E=0
Neuronéw o

Ciggtej

Funkcji
Aktywacji

m dla kazdego przyktadu ze zbioru uczacego:

m oblicz kolejno wektory wyjs¢ y oraz z
m kumuluj btad:E « E + 3 ZkK:1(dk — z4)?
m oblicz sygnaty btedéw (ostatniej, pierwszej warstwy):
unipolarny:
0 = (dh — ze)ze(1 = 2), 65 = yi(1 — v3) Liey Sk Wi
bipolarny:
bak = (e — 2)(1 = 22), 0,5 = 3(1 = y2) 4 Sk
m zmodyfikuj wagi ostatniej warstwy:
Wij = Wi + 007k Y;
m zmodyfikuj wagi pierwszej (ukrytej) warstwy:
Vi 4= Vji + 10y xi
m jesli pokazano wszystkie elementy zbioru uczacego i E < Eppax
to zakoncz uczenie. W przeciwnym wypadku wyzeruj E i
ponownie wykonaj uczenie na catym zbiorze uczacym



Zagadnienia do przyswojenia:

Uczenie
Wielowarst-
wowych Sieci
Neuronéw o
Ciggtej
Funkcji
Aktywacji

uczenie neuronu o ciggtej funkcji aktywacji

m uczenie jednowarstwowej sieci neuronéw o ciagtej funkgcji
aktywacji

m uczenie sieci wielowarstwowej - metoda propagacji
wsteczne]



Uczenie
Wielowarst-

wowych Sieci
Neuronéw o
Ciggtej
Funkcji
Aktywacji

Dzigkuje za



