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Sieci neuronowe - uczenie

www.qed.pl/ai/nai2003

Perceptron - przypomnienie
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Uczenie perceptronu

• Proces uczenia:
– Inicjujemy wagi losowo
– Dla ka

�
dego przykładu,

je� li odpowied�  jest
nieprawidłowa, to

w1 + = αααα x1

w2 + = αααα x2

θθθθ – = αααα

• Wej cie:
– Ci� g przykładów ucz� cych ze znanymi odpowiedziami

w 1
x + w 2

y - θ
 = 0

[w1,w2]

gdzie αααα jest równe ró � nicy mi� dzy odpowiedzi�
prawidłow�  a otrzyman � .

SIECI WIELOWARSTWOWE

• Wyj � cia neuronów
nale

� � cych do
warstwy ni

�
szej

poł� czone s�  z
wej� ciami neuronów
nale

� � cych do
warstwy wy

�
szej

– np. metod�  „ka� dy z
ka� dym”

• Działanie sieci polega na liczeniu odpowiedzi
neuronów w kolejnych warstwach

• Nie jest znana ogólna metoda projektowania optymalnej
architektury sieci neuronowej
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SIECI PERCEPTRONÓW

Potrafi  reprezentowa dowoln  funkcj
boolowsk  (opart  na rachunku zda)
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Funkcje aktywacji

• Progowe

• Sigmoidalne
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FUNKCJE AKTYWACJI (2)

• Unipolarne

• Bipolarne
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FUNKCJE AKTYWACJI (3)
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FUNKCJE AKTYWACJI (4)
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FUNKCJE AKTYWACJI (5)

• Zasady ogólne:
– Ci gło  (zachowanie stabilnoci sieci jako

modelu rzeczywistego)

– Ró niczkowalno  (zastosowanie
propagacji wstecznej)

– Monotoniczno  (intuicje zwi zane z
aktywacj  komórek neuronowych)

– Nieliniowo  (mo liwo ci ekspresji)
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SIECI NEURONOWE

Potrafi  modelowa (dowolnie dokładnie
przybli a ) funkcje rzeczywiste
(z tw. Kołmogorowa)
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SIECI NEURONOWE

SIECI NEURONOWE

Potrafi  klasyfikowa  obiekty na zasadzie
„czarnej skrzynki”
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SIECI JAKO FUNKCJE ZŁO ONE
(1)
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SIECI JAKO FUNKCJE ZŁO ONE
(2)
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SIECI JAKO FUNKCJE ZŁO ONE
(3)

• Je li wszystkie poszczególne funkcje
aktywacji s  liniowe, to funkcja Network jest
równie  liniowa

• Architektura wielowarstwowa daje zatem
nowe moliwo ci tylko w przypadku
stosowania funkcji nieliniowych
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SIECI JAKO FUNKCJE ZŁO ONE –
przypadek liniowy

• Niech
f i(x1,x2) = ai*(x1*v1 i + x2*v2i) + bi

g(z1,z2) = a*(z1*w1 + z2*w2) + b
• Wtedy

Network(x1,x2) = A1*x1 + A2*x2 + B
• Np.:

A1 = a*(a1*v1*w1 + a2*v2*w2)
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PROPAGACJA WSTECZNA (1)

• Chcemy “wytrenowa�” wagi poł�cze� mi�dzy
kolejnymi warstwami neuronów

• Inicjujemy wagi losowo (na małe warto�ci)
• Dla danego wektora ucz�cego obliczamy

odpowied� sieci (warstwa po warstwie)
• Ka�dy neuron wyj�ciowy oblicza swój bł�d,

odnosz�cy si� do ró�nicy pomi�dzy obliczon�
odpowiedzi� y oraz poprawn� odpowiedzi� t

PROPAGACJA WSTECZNA (2)

dane ucz�ce

odpowied� sieci y

wła�ciwa odpowied� tbł�d d
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Bł d sieci definiowany jest zazwyczaj jako
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PROPAGACJA WSTECZNA (3)

• Oznaczmy przez:
– g: R →→→→ R – funkcj� aktywacji w neuronie

– w1 ,..., wK – wagi poł�cze� wchodz�cych

– z1 ,..., zK – sygnały napływaj�ce do neuronu z
poprzedniej warstwy

• Bł�d neuronu traktujemy jako funkcj� wag
poł�cze� do niego prowadz�cych:

( ) ( )( )2
111 ...
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PRZYKŁAD (1)

• Rozpatrzmy model, w którym:
– Funkcja aktywacji przyjmuje posta�

– Wektor wag poł�cze� = [1;-3;2]

• Załó�my, �e dla danego przykładu:
– Odpowied� powinna wynosi� t = 0.5

– Z poprzedniej warstwy dochodz� sygnały [0;1;0.3]
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PRZYKŁAD (2)

• Liczymy wej�ciow� sum� wa�on�:

• Liczymy odpowied� neuronu:

• Bł�d wynosi:
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IDEA ROZKŁADU BŁ DU

• Musimy „rozło�y�” otrzymany bł�d na
poł�czenia wprowadzaj�ce sygnały do
danego neuronu

• Składow� bł�du dla ka�dego j-tego
poł�czenia okre�lamy jako pochodn�
cz�stkow� bł�du wzgl�dem j-tej wagi

• Składowych tych b�dziemy mogli u�y�
do zmodyfikowania ustawie�
poszczególnych wag poł�cze�
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OBLICZANIE POCHODNEJ
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PROPAGACJA WSTECZNA (4)
• Idea:

– Wektor wag poł�cze� powinni�my przesun��
w kierunku przeciwnym do wektora gradientu
bł�du (z pewnym współczynnikiem uczenia η)

• Realizacja:

bł�d δ=(y-t)

bł�d δ

bł�d δ

w1

w2

modyfikacja wag

( ) ( ) jj zsgtyw ⋅⋅−⋅=∆ 'η

Bł�dy s� nast�pnie propagowane
w kierunku poprzednich warstw,
tzn. zamiast (y-t) wstawiamy:
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czyli neuron w warstwie ukrytej “zbiera” bł�d
z neuronów, z którymi jest poł�czony
(uwzgl�dniaj�c wagi sprzed modyfikacji).


