Sieci neuronowe - uczenie
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Perceptron - przypomnienie
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Uczenie perceptronu

* Wejscie:
— Ciag przyktadow uczcych ze znanymi odpowiedziami
. 4 2
e Proces uczenia: o
— Inicjujemy wagi losowo G
— Dla kazdego przyktadu, — wow).~
jesli odpowied: jest .,\
nieprawidtowa, to ;
W, + =0 X, SN >
W, + =0 X,
0-—=qa
gdzie a jest rowne réznicy miedzy odpowiedzig
prawidtowg a otrzymana.

SIECI WIELOWARSTWOWE

* Wyjscia neuronow
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» Dzialanie sieci polega na liczeniu odpowiedzi
neuronow w kolejnych warstwach

* Nie jest znana ogoélna metoda projektowania optymalne;j
architektury sieci neuronowej




SIECI PERCEPTRONOW
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Funkcje aktywacii
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FUNKCJE AKTYWACJI (2)
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FUNKCJE AKTYWACJI (3)
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FUNKCJE AKTYWACJI (4)
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FUNKCJE AKTYWACJI (5)

e Zasady ogolne:
— Ciagtos¢ (zachowanie stabilrdgi sieci jako
modelu rzeczywistego)
— R&niczkowalnd¢ (zastosowanie
propagacji wstecznej)
— Monotonicznéc¢ (intuicje zwiazane z
aktywacp komoérek neuronowych)

— Nieliniowos¢ (mozliwosci ekspresii)




SIECI NEURONOWE

Potrafa modelow& (dowolnie doktadnie
przybliza¢) funkcje rzeczywiste

(z tw. Kotmogorowa)

funkcja aktywacji
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SIECI NEURONOWE

SIECI NEURONOWE

Potrafp klasyfikowa obiekty na zasadzie
,czarnej skrzynki”
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SIECI JAKO FUNKCJE ZtOZONE
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SIECI JAKO FUNKCJE ZtOZONE
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SIECI JAKO FUNKCJE ZLOZONE
(3)
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» J&li wszystkie poszczegolne funkcje
aktywacji g liniowe, to funkcjaNetwork jest
rowniez liniowa

» Architektura wielowarstwowa daje zatem
nowe maliwosci tylko w przypadku
stosowania funkcji nieliniowych

SIECI JAKO FUNKCJE Zt OZONE —
przypadek liniowy
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* Niech
fi(x1,x2) = g*(x1*vl; + x2*v2)) + b,
0(z1,z2) = a*(z1*wl + z2*w2) + b
* Wtedy
Network(x1,x2) = Al1*x1 + A2*x2 + B
* Np.:
Al = a*(al*vli*wl + a2*v2*w?2)




PROPAGACJA WSTECZNA (1)

Chcamy “wytrenowa” wagipotaczer miedzy
kolejnymiwarstwamineuronoéw

Inicjujemy wagi losowo (na mate warloi)
Dla danego wektora ugzego obliczamy
odpowied sieci (warstwa po warstwie)
Kazdy neuron wygciowy oblicza swoj bid,
odnoszcy sk do réznicy pomkdzy obliczor
odpowiedza y oraz poprawa odpowiedza t

PROPAGACJA WSTECZNA (2)

_\> odpowied sieciy
bladd  \yasciwa odpowied t

Btad sieci definiowany jest zazwyczaj jako
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PROPAGACJA WSTECZNA (3)

* Oznaczmy przez.
—0: R - R—funkcg aktywacji w neuronie
— W, ,..., W, —wagi pohczer wchodzcych
-Z,..., % — Sygnaty naptywaijce do neuronu z
poprzedniej warstwy

» Btad neuronu traktujemy jako funkgjvag
polaczen do niego prowadgych:
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PRZYKLAD (1)

* Rozpatrzmy model, w ktorym:
— Funkcja aktywacji przyjmuje posta

O E—
1+ e—3 s+2
— Wektor wag paiczen = [1;-3;2]
» Zalézmy, ze dla danego przykiadu:
— Odpowied powinna wynosi t = 0.5
— Z poprzedniej warstwy dochoalsygnaty [0;1;0.3]
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PRZYKLAD (2)

* Liczymy wefciowa sunme wazona:

S= WX +W,X, + WX, =10+ (-3) 1+ 2[D.3=-24

* Liczymy odpowied neuronu:
1 1

1+e—3(—2.4+2) - 1+e'? =023

y=9(s) =

» Btad wynosi:

d= %(023— 05)* =0.036

IDEA ROZKLADU Bt EDU

o Musimy ,roztozy¢” otrzymany bhd na
polaczenia wprowadzage sygnaty do
danego neuronu

» Skitadowy biedu dla kadegoj-tego
polaczenia okrélamy jako pochoda
czastkowg btedu wzgkdemj-tej wagi

» Sktadowych tych bdziemy mogli uy¢
do zmodyfikowania ustawfe
poszczegolnych wag pgizen




OBLICZANIE POCHODNEJ
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PROPAGACJA WSTECZNA (4)

e |dea:

— Wektor wag paiczer powinnsmy przesuné
w kierunku przeciwnym do wektora gradientu
btedu (z pewnym wspoétczynnikiem uczenp

* Realizacja: Aw, :,7[(y_t)[g'(s)[2j

blad . Biedy s1 nastpnie propagowane
modyfikacja wag w kierunku poprzednich warstw,
; tzn. zamiasty-t) wstawiamy:
7 bhd &)

blad & J:iwia'i

czyli neuron w warstwie ukrytej “zbiera” bl
Z neuronow, z ktérymi jest patzony
(uwzgkdniajac wagi sprzed modyfikaciji).
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