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Streszczenie

Wyktad stanowi wprowadzenie do nowego typu narzedzi informatycznych, znanych pod nazwa sieci neuronowe.
Narzedzia te, jeszcze niedawno traktowane nieufnie przez informatykéw, dzis sg szeroko stosowane ze wzgledu na
liczne zalety. Sieci neuronowe powstaty w wyniku procesu tworczego przeciwnego do tego, ktéry doprowadzit do
powstania typowych komputeréw. Komputery powstaty bowiem w taki sposdb, ze stosunkowo proste (poczatko-
wo) urzadzenia przeznaczone do mechanizacji obliczen: liczydta, suwaki, kalkulatory itd. poddano procesowi in-
tensywnego doskonalenia, dzieki czemu powstaty znane nam obecnie systemy informatyczne, o ogromnych moz-
liwosciach, ale tez niezwykle ztozone. Z sieciami neuronowymi byto przeciwnie — za punkt wyjscia przyjeto niesty-
chanie skomplikowany twor, jakim jest m6zg — i podjeto prébe modelowania jego struktury i wtasciwosci za pomo-
ca opisdw, ktére w miare ich doskonalenia stawaty sie coraz prostsze. Obecnie uzywane sieci neuronowe sa tak
bardzo uproszczone, ze kazdy moze zrozumieé ich budowe i dziatanie, a jednoczesnie zachowaty one tyle wtasci-
woSsci oryginalnego mézgu, ze potrafig sie bardzo inteligentnie zachowywac.

Zasadniczg cechg uzytkowa, odrézniajacg sieci neuronowe od typowych, ogélnie znanych i powszech-
nie stosowanych komputeréw, jest ich zdolno$¢ do samodzielnego nabywania wiedzy w procesie uczenia sie.
Komputery moga bardzo szybko i doktadnie wykonywaé rozmaite czynno$ci, czasem bardzo skomplikowane
i ogromnie pozyteczne, ale robia to tylko wtedy, gdy cztowiek wczesniej doktadnie okresli, co i jak majg robic.
To cztowiek zasila komputer wiedza, tworzac algorytm i piszac na jego podstawie program. Natomiast sieci
neuronowe nie wymagaja programowania. Wystarczy, ze pokazemy sieci troche przyktadéw poprawnie roz-
wigzanych zadanf, a sie¢ sama zgromadzi potrzebng wiedze i potrafi potem rozwigzywac podobne zadania.
Jest to bardzo wygodne, a ponadto pozwala rozwigzywac takze takie zadania, dla ktérych nikt nie potrafi na-
pisac algorytmu! Dlatego sieci neuronowe sg dzi$ bardzo chetnie stosowane i dlatego warto je poznac jako
fascynujace narzedzia nowoczesnej informatyki.

Jednak nie tylko sprawno$¢ dziatania i wygoda stosowania powoduje, Ze sieciami neuronowymi zajmuje sie
coraz wieksze grono badaczy i praktykéw na catym Swiecie. Dodatkowy powdd jest taki, ze mimo ogromnych uprosz-
czen sieci te zachowaty wiele elementéw podobiefistwa do naszego mdzgu (od ktérego badania zaczeta sie droga,
ktéra doprowadzita do powstania tych sieci). Dlatego uzywajac sieci i obserwujgc procesy w nich zachodzace po-
znajemy takze jedna z najbardziej fascynujacych tajemnic Natury: zagadke ludzkiego intelektu...

Na wyktadzie przedstawiona bedzie budowa pojedynczych sztucznych neuronéw oraz tworzonych
z nich sieci neuronowych, a takze pokazane bedg przyktady zastosowan tych sieci do tworzenia modeli réz-
nych proceséw (na przyktad gospodarczych) do klasyfikowania obiektéw (na przyktad do ustalania, komu
mozna da¢ kredyt w banku) a takze do prognozowania réznych zdarzef (na przyktad przysztych kurséw wa-
lut). W kazdym przyktadzie zostanie pokazany proces uczenia sieci oraz jego wyniki. Przytoczone bedg tez
przyktady tego, jak sieci czasem buntujg sie i nie chcg sie uczyc!
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1 GENEZA SIECI NEURONOWYCH

Wyktad stanowi wprowadzenie do nowego typu narzedzi informatycznych, znanych pod nazwa sieci neuro-
nowe. Narzedzia te, jeszcze niedawno traktowane nieufnie przez informatykéw, dzis sga szeroko stosowane
ze wzgledu na liczne zalety. Nasladujgc w komputerze ludzki m6zg staramy sie bowiem potaczy¢ zalety kom-
putera (dostepnosc i szybkosé dziatania) z zaletami mézgu (zdolnosé do uczenia sie).

Pokazane na rysunku 1 metaforyczne potgczenie elementéw technicznych (uktady scalone i inne ele-
menty techniczne, z jakich zwykle sktada sie komputery) z ksztattem ludzkiego mézgu ma na celu uformowa-
nie pierwszego skojarzenia, wskazujacego na to, ze omawiane dalej sieci neuronowe dziedziczg pewne wta-
$ciwosci po biologicznym pierwowzorze (médzgu), ale sa w istocie specjalnego typu komputerami.

Rysunek 1.
Symboliczne wyobrazenie nasladowania m6zgu w komputerze

Badacze zbudowali wiele systeméw technicznych, nasladujacych w komputerze ludzki mézg. Najbardziej pozyteczne
okazaty sie sieci neuronowe. Badane przez biologdw wnetrze mézgu ujawnia sie¢ powigzanych ze sobg elementow,
tak zwanych neurondw (rys. 2). Majg one dosy¢ skomplikowang budowe i funkcje, poznano je jednak na tyle dobrze,
ze potrafimy budowacé ich techniczne odpowiedniki — sztuczne neurony. Gdy sie takie sztuczne neurony odpowiednio
potaczy, to uzyskuje sie sztuczng sie¢ neuronowa. Na rysunku 3 pokazano schemat przyktadowej sieci neuronowej.

Rysunek 2.
Badanie wnetrza mézgu ujawnito w nim sie¢ powigzanych ze sobg elementéw
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Rysunek 3.
Sztuczna sie€ neuronowa powstaje, gdy sie potaczy ze sobg sztuczne elementy nasladujace rzeczywi-
ste biologiczne neurony
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Jak doszto do zbudowania pierwszych sieci neuronowych? Byt to dtugi proces, przedstawiony schematycznie na ry-
sunku 4. Punktem poczatkowym byt mézg cztowieka (A), a doktadniej — zafascynowanie ludzi jego skomplikowa-
ng budowa i tajemniczymi funkcjami. Badania naukowe biologéw (B) dostarczyty wielu szczegétowych wynikéw,
ktore staty sie podstawa analiz, prowadzonych przez biocybernetykdw (C), ktérzy na tej podstawie zbudowali wie-
le modeli matematycznych, opisujgcych mozgijego dziatanie (D). Opierajac sie na tych modelach matematycznych
neurocybernetycy zbudowali z kolei specjalizowane uktady elektroniczne (tzw. neurokomputery E), ktdre w swoim
dziataniu nasladuja wybrane funkcje mézgu. Jednak w zastosowaniach praktycznych bardziej uzyteczne okazaty
sie sieci neuronowe symulowane za pomocg odpowiednich programéw w strukturach zwyktych komputeréw (F).
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Rysunek 4.
Droga powstania sieci neuronowych: od badanh naukowych do technicznych zastosowan

Co chcemy osiagnac nasladujac w komputerze ludzki m6zg? Przeciez komputery sg dzis tak sprawne i tak dobrze
zaspokajaja wszelkie nasze potrzeby? Ot6z nasladowanie mézgu w komputerze jest nam potrzebne miedzy inny-
mi do tego, zeby rozwigzac zadania, dla ktérych nie potrafimy podaé gotowych algorytméw ich rozwigzywania.
Przypomnijmy sobie, ze komputer potrafi zrobi¢ tylko to, co mu narzucit programista, a programista opisuje to, co
komputer powinien zrobié, tworzac odpowiedni algorytm. Jesli wiec potrafie rozwigzac jakie$ zadanie i umiem po-
dac opis postepowania prowadzacego do sukcesu (czyli wtasnie algorytm), to komputer tez potrafi rozwigzac za-
dnie postugujac sie tym algorytmem. Istniejg jednak liczne zadania, dla ktérych nikt nie potrafi poda¢ algorytmu.

Na pierwszy rzut oka wydaje sie, ze takie problemy, tak skomplikowane, zeby nikt na Swiecie nie potra-
fit podac algorytmu ich rozwigzywania, zdarzaja sie rzadko i dotyczg jakichs bardzo egzotycznych sytuacji.
Nieprawda! Przyktadem zadania, kt6re jest pozornie bardzo tatwe, a dla ktérego nikt nie umie podac algoryt-
mu, jest automatyczne rozpoznawanie ludzi (rys. 5).

Obraz cztowieka uzyskany za pomocg dowolnego cyfrowego aparatu (nawet zwyktej komdrki) moz-
na tatwo wprowadzi¢ do komputera, ktéry moze go zapamietac, pokazac na ekranie, wydrukowac, przestac,
a nawet przetworzy¢ na przyktad zmieniajgc rozmiary czy proporcje. Ale nikt nie potrafi napisa¢ programu,
dzieki ktéremu komputer sam zamieni miliony pikseli sktadajace sie na obraz na pewng i trafng decyzje: To
jest Janek, to na pewno on i nikt inny!

Rysunek 5.

Zadanie rozpoznawania jako przyktad zadania tatwego dla ludzi, dla ktérego jednak nie mozna stworzy¢ sku-
tecznego algorytmu. Po lewej tatwe rozwigzywanie tego problemu przez cztowieka, po prawej nieskuteczne
rozwigzywanie tego problemu przez komputer
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Uwzgledniajac to, co powiedziano wyzej, mozna teraz odpowiedzie¢ na pytanie: Kiedy sieci neuronowe sg
lepsze od innych metod informatycznych?

Dla doktadnego wskazania tego obszaru narysujemy prosty wykres (rys. 6), stuzacy do scharakteryzo-
wania i opisania r6znych probleméw informatycznych. Na osi poziomej tego wykresu zaznaczamy, jak bardzo
rozwazany problem jest trudny. tatwiejsze do rozwigzania zadania umieScimy po lewej stronie, a im trudniej-
sze zadanie bedziemy chcieli rozwigzaé, tym bardziej na prawo bedziemy je umieszczaé na pokazanej ,,ma-
pie”. Te miare (Ze co$ jest tatwiejsze albo trudniejsze do rozwigzania) nazwiemy ztozonoscia. Zadania tatwe
cechuje mata ztozonos¢. Zadania trudne wiaza sie z duza ztozonoscia. Na osi pionowej zaznaczymy z kolei
stopiefi naszej nieumiejetnosci znalezienia algorytmu, za pomoca ktérego moglibySmy problem rozwigzac.
Jesli doktadnie wiemy, jak rozwigza¢ zadanie, to umieScimy je nisko. Ale im wiecej zagadek i trudnoSci spo-
dziewamy sie napotkaé podczas tego rozwigzywania, tym wyzej bedziemy lokowaé nasze zadanie na ryso-
wanej mapie.

c 1 Modele statystyczne e lub catkowi

% S T CzescnowY u cza. owity
s Metody dedukcyjne bigk zr}ajorn.osu f?gu*

5 R Duza ztozonos¢

& || Dokiadne Czesciowa znajomosc¢ regut Sieci

% || alsorytmy Srednia ztozono$¢ =

S nheuronowe
(=]

£ Metod

2 Petna znajomosc regut induk .y
8 Mata i $rednia ztozonos¢ s
=2

Stopien ztozonosci problemu

Rysunek 6.
Diagram ilustrujacy, kiedy sieci neuronowe sga lepsze od innych metod informatycznych

Tytutem przyktadu na rysunku 6 zaznaczono trzy zadania.

W lewym dolnym rogu jest zadanie tatwe i w dodatku takie, dla ktérego znamy sposéb rozwigzywania.
Naturalnym sposobem rozwigzywania takiego zadania jest wykorzystanie algorytmu, ktéry w tym przypadku
jest mozliwy do opracowania. Posrodku zaznaczono zadanie, w ktérym znajomo$¢ regut jest tylko czeSciowa,
co utrudnia zastosowanie algorytmu. W takim przypadku zamiast na doktadnym algorytmie mozemy rozwia-
zanie oprzec na opinii eksperta, ktérego zdroworozsgdkowe rady moga byé zgromadzone w specjalnej bazie
wiedzy, albo mozemy skorzysta¢ z namiastki wiedzy jaka daje statystyka. Na przyktad nie znamy regut opi-
sujgcych zachowanie w sklepie kazdego konkretnego klienta i nie wiemy, czym sie kieruje wybierajgc towary,
ale statystyka pozwala przewidzie¢, ze jak sie pojawi w telewizji reklama jakiegos towaru, to wiecej klientéw
go kupi. Taka metoda rozumowania, w ktérej ogdlna reguta (reklama zwieksza sprzedaz) pozwala na odgady-
wanie konkretnych zachowan, nazywa sie dedukcjg. Wtasnie znajomosé ogblnych regut opisujacych zacho-
wania ludzi (a zwtaszcza przestepcdw) umozliwiata ujawnianie przestepcow najstynniejszemu detektywowi,
jakim byt niewatpliwie Sherlock Holmes.

Dedukcji nie da sie zastosowaé, gdy rozwazany problem jest catkowicie pozbawiony jakichkolwiek re-
gut dostepnych dla osoby, ktéra probuje go rozwigzac (jest to obszar zaznaczony na rysunku 6 w prawym gor-
nym rogu). Brak regut nie uniemozliwia jednak rozwigzania problemu, poniewaz ludzie potrafig w takich przy-
padkach stosowaé wnioskowanie przez analogie. Jesli znamy kilka przyktadéw poprawnie rozwigzanych za-
dan, to potrafimy czesto odgadnaé prawidtowe rozwigzanie kolejnego zadania tego samego typu. Taki typ ro-
zumowania, oparty na przyktadach, a nie na regutach, nazywa sie indukcja. Otéz sieci neuronowe sg najlep-
szym znanym obecnie narzedziem informatycznym zdolnym do automatycznego prowadzenia rozumowania
indukcyjnego. OdpowiedZ na pytanie, dlaczego tak jest, stanie sie jasna, gdy poznamy spos6b rozwigzywania
probleméw przy uzyciu sieci neuronowej. Wprawdzie o budowie sieci nie byto jeszcze mowy, ale spojrzymy
na razie, jak taka sie¢ dziata, traktowana chwilowo jako catos¢ (rys. 7). Na rysunku widzimy sie¢ jako pewnga
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strukture potgczonych ze soba elementéw. Domyslamy sie, Ze te elementy to sztuczne neurony, ale do budo-
wy sieci jeszcze wrdcimy i poznamy jg znacznie doktadniej. Po lewej stronie jest strzatka reprezentujaca dane
wejsciowe. Tutaj takze nie pokazano jeszcze zadnych konkretéw, ale widzimy w jaki sposéb stawia sie sieci
zadanie do rozwigzania — trzeba wszystkie jego istotne elementy przedstawié¢ w postaci sygnatow mozliwych
do wprowadzenia do neuronéw. Wymaga to czasem doktadnego przemyslenia tego, co w danej zadaniu jest
wazne i jak te wazne informacje podac, zeby mogty by¢ przyjete przez sieé, ale to sie optaca. Réwniez rozwia-
zanie zadania ma postaé¢ sygnatu pojawiajacego sie na wyjsciu neuronu, ktory jest ostatnim elementem sie-
ci. Trzeba zatem tak sformutowac zadanie, ktére chcemy rozwigzac, zeby sygnat z wyjSciowego neuronu (zwy-
kle majacy forme liczby przyjmujgcej wartosci z przedziatu od 0 do 1) mozna byto zinterpretowac (zrozumiec)
jako odpowiedz na pytanie, ktére zostato postawione w zadaniu. Czasami jest wiecej niz jedno wyjscie z sieci,
bo chcemy uzyskaé odpowiedzi na kilka pytah réwnoczesnie, ale tym zagadnieniem zajmiemy sie nieco dalej.

Sie¢ potrafi wypracowac taka odpowiedzZ na podstawie danych wejsciowych, poniewaz ma pewng wie-
dze. Rysunek sugeruje, gdzie sie ta wiedza miesci: w potgczeniach pomiedzy neuronami. Odpowiedni napis
na rysunku wskazuje tez, skad sie ta wiedza bierze — powstaje automatycznie w trakcie procesu uczenia, kté-
ry niebawem omdéwimy.

Wynik

reprezentujacy
rozwigzanie
zadania

Dane

reprezentujgce
zadaniedo
wykonania

Rysunek 7.
Ilustracja dziatania sieci neuronowe;j

2 BUDOWA SIECI NEURONOWYCH

Przystepujemy teraz do omawiania budowy sieci neuronowych. Nasladujac w komputerze ludzki mézg stara-
my sie wzorowac na jego budowie. Analizujgc te budowe coraz doktadniej najpierw widzimy caty mézg, potem
wycinek jego kory, a na kofcu — pojedyncza komérke nerwowa bedaca gtéwnym budulcem tej kory, patrz ry-
sunek 8. Na rysunku nalezy zwrdci¢ uwage na zmienng skale poszczegblnych jego czeSci: caty mézg ma roz-
miar kilkunastu centymetréw, pokazany fragment kory mézgowej ma szerokos¢ i wysokosé 1 mm, a uwidocz-
niony pojedynczy neuron ma Srednice 20 mikrometréw.

Tworzac modele mézgu nadajace sie do umieszczenia ich w komputerze zaczynamy od podstawowego ele-
mentu sktadowego, jakim jest sztuczny neuron. Stanowi on bardzo uproszczony model rzeczywistego bio-
logicznego neuronu. Rzeczywista komérka nerwowa, wchodzaca w sktad mézgu, ma dosy¢ skomplikowang
budowe, pokazanga na rysunku 9. Elementy sktadowe komérki majg nastepujace funkcje: dendryty zbieraja
sygnaty wejéciowe i doprowadzajg je do ciata komorki, ktére jest biologicznym procesorem analizujgcym te
sygnaty. Wynik tej analizy zbierany jest przez akson, ktéry jest izolowany jak kabel elektryczny za pomocg
ostonki mielinowej. Impulsy wyjSciowe neuronu sg przekazywane do nastepnych neuronéw za pomoca sy-
naps, w ktérych lokuja sie procesy uczenia, oméwione doktadniej w dalszej czeSci.
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Rysunek 8.
Etapy poznawania budowy i elementéw sktadowych mézgu
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Rysunek 9.
Budowa biologicznej komérki nerwowej

Na marginesie opisu pojedynczego rzeczywistego neuronu (biologicznej komérki nerwowej bedacej czescig
mdézgu) warto odnotowac jeszcze jedng ciekawostke, widoczng na rysunku 8. Ot6z ciata komérek sg pozba-
wione ostonki mielinowej, wiec tam, gdzie sg one nagromadzone w duzych iloSciach (gtéwnie w korze mé-
zgowej, ale takze i w innych strukturach anatomicznych, na przyktad we wzgérzu albo w jadrach pnia mé-
zgu), tkanka nerwowa ma charakterystyczna szarg barwe, bo taki jest naturalny kolor tych komérek. Nato-
miast tam, gdzie biegng aksony tgczace neurony w sieci, kolor (biaty z pertowym potyskiem) catej tkance na-
daja ostonki mielinowe przypisane do tych biologicznych ,,kabli potgczeniowych”. Stad juz starozytni bada-
cze mézgu wyrdzniali w nim ,,substancje szarg” oraz ,,substancje biatg”, zas w wielu kontekstach méwi sie
0 ,,szarych komérkach” majgc na mysli siedlisko naszej inteligencji.

Budujac sztuczne neurony, z ktérych sg tworzone sieci neuronowe, staramy sie w nich odwzorowac je-
dynie najpotrzebniejsze cechy biologicznych neurondw. Z komérki, ktéra ma skomplikowang budowe, pozo-
staje wiec tylko blok przetwarzajacy informacje (odpowiednik ciata komérki), duza liczba kanatow wejscio-
wych, odpowiadajacych dendrytom i jeden kanat wyjsciowy, bedacy odpowiednikiem aksonu (rys. 10).
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Rysunek 10.
PrzejScie pomiedzy biologicznym neuronem i jego sztucznym modelem

Sztuczny neuron musi sie zachowywaé w sposéb maksymalnie podobny do zachowania biologicznego neuro-
nu, a jednoczesnie nie moze byé zbyt skomplikowany, bo jego realizacja techniczna bedzie wtedy zbyt kosz-
towna. Trzeba bowiem pamietac, ze dla zbudowania sieci neuronowej, ktéra bedzie stuzyé do rozwigzywa-
nia jakiego$ praktycznego zadania, bedziemy potrzebowali na 0g6t kilkudziesieciu lub nawet kilkuset neuro-
néw. Dlatego przy tworzeniu sztucznych neurondéw stosujemy wytgcznie trzy operacje, przedstawione sche-
matycznie na rysunku 11. Sa to:

m Agregacja danych wejSciowych. Skoro neuron ma wiele wejs¢, a na tych wejsciach wiele sygnatéw x4, x5, ...,
X ,zas wyjscie jest tylko jedno - to jest oczywiste, Ze te wejSciowe sygnaty trzeba zintegrowag, czyli jakos
potaczy¢ razem, aby wyprodukowac ten jeden sygnat wyjsciowy. W najprostszym przypadku mozna sygnaty
wejsciowe zsumowac, ale bywaja tez bardziej wyrafinowane metody agregacji. Sygnat po agregacji jest
oznaczany przezs.

m Sygnaty wejSciowe trzeba zréznicowac (pod wzgledem skutkdw ich oddziatywania na neuron). Do tego celu
stuzg wspotczynniki nazywane wagami. Z kazdym wejsciem o numerze i, do ktérego dociera z zewnatrz
sygnat x, jest zwigzany wspotczynnik wagi w, Znaczenie tego wspétczynnika bedzie za chwile oméwione
nieco doktadniej.

m Gdyjuz sygnaty wejSciowe zostaty zr6znicowane przez wagi oraz zagregowane przez specjalng funkcje
g(w,x) (gdzie i zmienia sie od 1 do n) — trzeba ustali¢, jaki sygnat y wySle neuron na swoim wyjsciu
(odpowiadajacym aksonowi). Wigze sie to z zastosowaniem funkcji aktywacji f(s).

Wy { )
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o=l s=gw.x) . .
" y=/09)
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agregacja danych obliczenie wartosci

wejsciowyeh Junkeji aktywacyi

Rysunek 11.
Operacje uwzglednione w sztucznym neuronie
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Agregacja sygnatow wejSciowych jest raczej tatwa do przeprowadzenia. Jak wspomniano wyzej, jest to zwy-
kle po prostu sumowanie. Funkcja aktywacji tez jest tatwa do zrozumienia, wiec ograniczymy sie do pokaza-
nia jej przyktadowego ksztattu (rys. 12). Na tym wykresie zmienna s (sumaryczne pobudzenie neuronu) jest
odktadana wzdtuz osi poziomej, a sygnat wyjSciowy y, wysytany poprzez akson neuronu, jest odczytywany
z osi pionowej. Parametr § stuzy do doboru ksztattu funkcji zaleznie od potrzeb.

Rysunek 12.
Jedna z najpopularniejszych funkcji aktywacji neuronu, taka zwana sigmoida

Zagadnieniem, ktéremu warto sie przyjrze¢ uwazniej, jest kwestia wag réznicujgcych wejscia do neuronu.
Wejscia te moga by¢ zwigzane z r6znymi cechami obserwowanego przez neuron obiektu. Na przyktad na ry-
sunku 13 pokazano neuron, do ktérego docierajg dwa sygnaty opisujace obserwowany kwiat. Jeden z tych sy-
gnatéw niesie informacje o zapachu, a drugi o kolorze tego obiektu. Neuron moze wysta¢ na wyjsciu sygnat,
ze dany kwiat mu sie podoba albo nie.

sheath

Rysunek 13.
Przyktad stuzacy do wyjasniona znaczenia wag na wejsciach neuronu

Zat6zmy, ze oceniany kwiat ma tadny kolor, ale brzydki zapach. Jezeli do sygnatu wejSciowego ,,zapach” przy-
piszemy mata wage, a do sygnatu ,kolor” wage duza, to neuron wysle na wyjsciu sygnat, ze kwiat mu sie po-
doba (rys. 14). Natomiast przy przeciwnym ustawieniu wag, ocena wystawiona przez neuron bedzie nega-
tywna (rys. 15). Przy tym samym zestawie sygnatow wejsciowych mamy dwie catkiem rézne reakcje neuronu.

Wagi przypisywane wejsciom neurondw moga by¢ nie tylko duze i mate, ale takze dodatnie oraz ujem-
ne, co oznacza ze pewne cechy ocenianych obiektdw, chociaz obiektywnie pozytywne, bedg negatywnie oce-
niane przez neuron. Na przyktad mozna by byto sobie wyobrazi¢, ze neuron bedzie negatywnie reagowat na
tadnie pachnace kwiaty (po prostu taki bedzie miat gust). W takim przypadku na pierwszym wejsciu bedzie
mozna ustawi¢ ujemna wartos¢ wagi. Albo mozna sobie wyobrazi¢, ze waga zwigzana z kolorem bedzie wy-
nosita zero. Wéwczas kolor nie bedzie wcale wptywat na ocene podawang przez neuron, co moze odpowiadac
sytuacji daltonisty. Przyktadéw mozna by byto mnozy¢ bez liku.
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Rysunek 14.
Okreslone ustawienie wag neuronu daje pozytywng odpowiedZ neuronu

Rysunek 15.
Odwrotne ustawienie wag daje odwrotny efekt

0 sztucznym neuronie mozna by jeszcze dtugo opowiadac, ale poprzestaniemy na tym, ze pokazemy jego zbiorczy
wizerunek (rys. 16), uwzgledniajgcy wszystkie do tej pory ustalone fakty, bowiem najwyzszajuz pora zacza¢ budo-
wac sieci. Model z rysunku 16 bedzie stuzyt dalej jako podstawowa ,,cegietka” przy budowie sieci neuronowych.

Sygnaly
wejsciowe
X, W SEienne Sygnal wyjsciowy
X w
2 : 2 "Wagi" P
y
X w
n n
-

Rysunek 16.
Schemat zbierajgcy razem wtasciwosci sztucznego neuronu



> Nasladowanie zywego moézgu w komputerze 13>

Pytanie, ktére sobie teraz trzeba postawic, brzmi: Jak potgczy¢ sztuczne neurony, zeby powstata uzyteczna
sie? Wspdtczesne sieci neuronowe buduje sie z reguty z neurondw uktadanych w warstwy (rys. 17). Wyjasni-
my teraz kolejno, jaka role odgrywaja poszczeg6lne warstwy sieci:

m Warstwa wejsciowa stuzy do wprowadzenia danych, ktére sg potrzebne do rozwigzania postawionego
zadania. Warstwa ta nie uczestniczy z reguty w procesie uczenia.

m Warstwa ukryta analizuje dane i przygotowuje przestanki do rozwigzania zadania. To tutaj miesci sie
gtéwnie inteligencja sieci.

m Warstwa wyjsciowa wyznacza ostateczne rozwigzanie zadania i podaje je do wykorzystania.

Warstwa wejsciowa 7 Uwe?jrlf;“flbuzwit:)

g

/ /

1\
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N \\
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Rysunek 17.
Przyktadowa sie€ z jej wszystkimi waznymi elementami

Sieci neuronowe o budowie warstwowej najczesciej stuza do rozwigzywania konkretnych zadaf, poniewaz
takie sieci tatwo sie buduje, tatwo sie je uczy, wygodnie sie ich uzywa. Nie sg one tak catkiem pozbawione
merytorycznego uzasadnienia. Na rysunku 18 pokazano przyktadowa sie¢ neuronowa i obraz mikroskopo-
wy fragmentu kory mézgowej, odpowiedzialnego za analize wrazef wzrokowych. Wnioski nasuwaja sie same.

ol
o— / —O
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o A

Rysunek 18.
Budowa typowej sztucznej sieci neuronowej i przekréj kory mézgowej

3 INTELIGENCJA SIECI NEURONOWYCH

Teoretycznie twérca sieci moze dowolnie wybraé wszystkie jej elementy. W rzeczywistosci jednak swoboda
twércy sieci jest ograniczona, bo liczba neuronéw w warstwie wejsciowej wynika z liczby posiadanych da-
nych, a wielkos¢ warstwy wyjsciowej zalezy od tego, jakie chcemy dostaé¢ wyniki. Twérca sieci neuronowe;j
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moze wiec gtéwnie mie¢ wptyw na liczbe neuronéw ukrytych n. Decyduje ona o jakosci dziatania sieci Q, co
pokazano narysunku 19. Ogladajac ten rysunek warto zwrdci¢ uwage na interpretacje miary jakosci Q (ozna-
czenie to pochodzi od angielskiego stowa Quality oznaczajacego wtasnie jakos¢). OczywisScie bedzie ona
roznie definiowana dla réznych zadaf wykonywanych przez sieé, ale na tym etapie rozwazah mozemy zato-
2y¢, ze sie¢ powinna rozpoznawac jakies obiekty (ludzkie twarze, recznie pisane litery, odciski palcow itp.).
W takim przypadku Q moze po prostu pokazywac procent poprawnie rozpoznanych obiektéw.

<o
G o
Q
‘@
(1] . . -
‘= inteligencja
o - s
® n!e zalez.y_od.
o wielkoscisieci
9 - s .
;O” siec jest
ru zbytmato
o

inteligentna

>
Liczba neurondéw ukrytych n

Rysunek 19.
Zalezno$¢ jakosci dziatania sieci Q od liczby neuronéw ukrytych n

Ksztatt zaleznosci jako$ci dziatania sieci Q od liczby neuronéw ukrytych n wykazuje istnienie trzech wyraznie
odmiennych obszaréw, wskazywanych na rysunku 19 przez odpowiednio opisane strzatki.

Pierwszy obszar odpowiadajacy zbyt matej liczbie neuronéw ukrytych to obszar, w ktérym siec jest zbyt
mato inteligentna, zeby nauczyé sie rozwigzywac postawione zadanie.

Drugi obszar cechuje sie tym, ze praktycznie nie ma zwigzku miedzy wielkoScig sieci, a jakoscia jej dzia-
tania. Takg sama jako$¢ Q moga wykazywac (po procesie uczenia) sieci o r6znej liczbie neuronéw ukrytych n.

Najbardziej zagadkowy jest trzeci obszar, w ktérym sie¢ pogarsza swoje dziatanie w miare jak przyby-
wa jej elementéw. W tym obszarze sie€ jest juz tak inteligentna, ze potrafi skutecznie wykrecié sie od uczenia
i nie mozna nad nig zapanowac. Fenomen ten bedzie doktadniej oméwiony przy dyskusji metod uczenia sie-
ci. Zapamietajmy jednak: zbyt duza inteligencja sieci jest szkodliwa!

W zasadzie mozna by byto na tym poprzestac, popatrzmy jednak, co sie stanie, kiedy na wykresie z ry-
sunku 19 zamienimy n na m oraz Q na /Q (rys. 20). Wykres ten przedstawia teraz znana z psychologii zalez-
noS¢ miary inteligencji cztowieka (1Q to tzw. iloraz inteligencji) od masy jego mézgu m. Ogladajac ten rysunek
nalezy zwr6ci¢ uwage na to, ze lewa cze$¢ wykresu odpowiada przypadkom tzw. niedorozwoju umystowego
(oligocefalii), gdzie w zaleznoSci od stopnia niedoboru tkanki mézgowej mamy do czynienia z takimi przypad-
kami jak debilizm, imbecylizm, kretynizm itd. Srodkowa czes¢ wykresu pokazuje, ze u wiekszoéci ludzi po-
ziom inteligencji nie zalezy od wielkoSci mézgu. Na przyktad znany fakt biologiczny, Ze mézg typowej kobie-
ty jest mniejszy, niz mézg mezczyzny w zaden sposéb nie przektada sie na réznice sprawnoSsci intelektual-
nej. Ciekawe jest tez to, ze osoby majgce zbyt wielki mézg z reguty nie sg w stanie prawidtowo funkcjonowac
w spoteczefistwie i ich miara inteligencji bywa ponownie dramatycznie niska.

Przedstawione wyzej (zwtaszcza na rysunku 19) ogblne reguty wskazujace na niekorzystne skutki uzywania
zarébwno za matej, jak i za duzej sieci, potwierdzajg wyniki przyktadowego eksperymentu, przytoczone na ry-
sunku 21. W eksperymencie tym oceniano btad popetniany przez sieci neuronowe majace r6zna liczbe neuro-
néw ukrytych. Widac, ze tam, gdzie og6lny model przewidywat niska jako$¢ dziatania sieci (mierzong wskaz-
nikiem Q) konkretnie badana tu sie¢ popetniata duzo bted6w. Dotyczyto to zaréwno sieci o zbyt matej liczbie
neuronéw ukrytych, jak i sieci o liczbie neuronéw zbyt duzej.
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Rysunek 20.
Wykres z rysunku 19 po zmianie znaczenia zmiennych odktadanych na osiach nabiera nowego sensu, takze
informujacego o czym$ ciekawym

Rysunek 21.
Wyniki pewnego eksperymentu

4 REALIZACJA SIECI NEURONOWYCH

Majac zaprojektowang sie¢ neuronowa, to znaczy wiedzgc, z jakich elementdw jest ona zbudowana (sztuczne neu-
rony), ile tych elementéw trzeba zastosowac i jak te elementy sg potaczone pomiedzy sobg — mozna sie zastano-
wic, jak te sie¢ zrealizowaé. W najwczesniejszych pracach dotyczacych budowy sieci neuronowych chetnie stoso-
wano urzadzenia elektroniczne, ktére modelowaty sie¢. Przyktad tego typu uktadu przedstawiono na rysunku 22.

Rysunek 22.
Sie¢ neuronowa zbudowana z indywidualnych elementéw elektronicznych



<16> Informatyka +

Obecnie urzadzenia elektroniczne stuzgce do budowy sieci neuronowych (rzadko jednak budowanych) maja
postac specjalizowanych uktadéw scalonych (rys. 23).

intel.

Neural Network Solutions

Rysunek 23.
Elektronicznych uktad scalony stuzacy do modelowania sieci neuronowych (Intel)

Najczesciej jednak do budowy sieci neuronowych wykorzystuje sie program komputerowy, ktéry w zwyktym
komputerze modeluje sie¢ (rys. 24). Komputery potrafig modelowac rézne obiekty (na przyktad statek ko-
smiczny albo pogode), wiec moga takze modelowac sie¢ neuronowa, jesli jest ona dobrze opisana.

Mam program,
wiec dziatam jak
sie¢ neuronowa

Moge wykonywac
wszelkie obliczenia
tak jakbym miat
specjalnie zbudowana
siec!

Rysunek 24.
Modelowana komputerowo sie¢ neuronowa jest szczeg6lnie wygodna i tatwa w uzyciu

Nazwy i logo przyktadowych programéw modelujacych sieci neuronowe sg podane na rysunku 25, a wyglad
ekranu komputera modelujacego sie¢ neuronowa pokazano na rysunku 26.

5 PROCES UCZENIA SIECI NEURONOWE)

Przystapimy teraz do oméwienia procesu uczenia sieci neuronowych. Przy tym, bedziemy odwotywac sie do nume-
réw zaznaczonych na rysunku 27, ktéry przedstawia maksymalnie uproszczony schemat procesu uczenia. Jego pod-
stawa jest zbior przyktadowych danych wraz z rozwigzaniami, nazywany zbiorem uczacym (1). W przyktadzie zbiér
ten zawiera wizerunki oséb, ktére sie¢ ma sie nauczyé rozpoznawac oraz informacje, jakie jest poprawne rozwigza-
nie (tzn. kim jest osoba na zdjeciu). Uczenie polega na pokazywaniu sieci (2) kolejnych zadan (wizerunkéw oséb 3),
ktore siec probuje rozpoznac podajgc wtasne rozwigzania (4). W zbiorze uczagcym sg informacje o tym, jak napraw-
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Nazwy i logo przyktadowych programéw modelujacych sieci neuronowe
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Rysunek 26.
Wyglad ekranu komputera modelujacego sie¢ neuronowa

de nazywa sie osoba na zdjeciu (5). Poréwnanie odpowiedzi sieci z prawidtowym rozwigzaniem umozliwia wyzna-
czenie btedu sieci (6). Uczenie prowadzone jest tak, zeby zminimalizowa¢ wartos¢ btedu (7).

1 2

<:7 korekta
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4

Rysunek 27.

Uczenie polega na takim poprawianiu parametréw sieci (wartosci wag we wszystkich neuronach catej sieci),
zeby krok po kroku, zadanie po zadaniu, zmniejsza¢ btad popetniany przez sie. Kolejne numery oznaczaja
kolejne czynnosci.
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Pytanie, ktdre sie nasuwa, jest nastepujgce: Skad wiemy, w jaki sposéb zmieniaC parametry sieci (wartosci
wag), zeby uzyskaé efekt zmniejszania btedu?

Wielkos¢ bledu
popelnianego

siec popetnia
taki duzy btgd

przezsieé £

sie¢ popetnia
taki maty btad

a przy takim
zestawie wag

Drugi wspélezynnik wagowy W3

przy takim
zestawie wag

Pierwszy wspolczynnik wagowy W,

Rysunek 28.
Zaleznos¢ btedu popetnianego przez sie¢ od wspétczynnikdéw wagowych

Zachowanie sieci jest wypadkowa zachowania wszystkich jej neuronéw, za$ zachowanie poszczegdlnych
neurondéw mozna uzaleznic¢ od wartoSci wag wystepujgcych w tych neuronach (por. rys. 14 i 15). Jesli wiec
ustalimy wszystkie wagi we wszystkich neuronach catej sieci, a potem pokazemy sieci wszystkie zadania ze
zbioru uczgcego, to wyznaczymy taczny btad, popetniany przez sie¢ dla tych zadaf. Dla r6znych zestawéw
wag otrzymamy rdzne wartoSci tagcznego btedu (rys. 28). Gdybysmy takie strzatki wystawiali we wszystkich
punktach ciemnej (granatowej) ptaszczyzny, to powstataby powierzchnia, nazywana powierzchnia btedu,
ktérej za chwile uzyjemy do wyznaczenia sposobu uczenia. Najpierw jednak wyjasnimy pewne watpliwosci,
jakie sie moga nasuwac przy ogladaniu rysunku 28.

Po pierwsze w sieci zawierajgcej duzo neurondéw (co jest regutg!) jest bardzo duzo wspétczynnikéw wa-
gowych, ktore trzeba ustali¢ w toku uczenia — a na rysunku pokazano tylko dwa. Czy to jest prawidtowe? Nie,
to nie jest prawidtowe, ale takie uproszczenie trzeba przyjac, zeby to sie w ogéle dato narysowaé. Rysunek
jest wiec intuicyjng metafora, a nie doktadng ilustracja rzeczywistych proceséw zachodzacych w prawdziwej
sieci neuronowej.

Po drugie jak wyznaczyc tgczny btad sieci (dla danego zestawu wag), skoro w zbiorze uczgcym jest wie-
le zadan, a w kazdym z tych zadah sie¢ popetnia inny btagd? Ot6z btedy ustalone dla poszczegdlnych zadan
trzeba do siebie dodaé, zeby btedy ujemne nie zmniejszaty btedéw dodatnich — wszystkie btedy przed sumo-
waniem podnosimy do kwadratu. Dzieki temu btedy sg tylko dodatnie, a w dodatku dla duzych bteddw jest
wieksza ,kara” niz dla matych, bo po podniesieniu do kwadratu trzy razy wiekszy btad oznacza dziewiec razy
wiekszg kare.

Na rysunku 29 pokazano przyktadowa powierzchnie btedu (szara) oraz uczenie sieci jako poszukiwanie
minimum funkcji btedu. Istota uczenia polega na szukaniu miejsca (zestawu wag okreslonego jako w,, ),
w ktérym btad jest minimalny. Na rysunku zaznaczony jest stary zestaw wag w, (przed wykonaniem jednego
kroku procesu uczenia), ktéremu odpowiada duza warto$¢ btedu (oznaczona kropka na powierzchni
btedu). Metoda uczenia potrafi na powierzchni btedu wyznaczy¢ kierunek najszybszego malenia btedu
(krotka strzatka na ptaszczyZznie). Na tej podstawie stary zestaw wag w, zostaje zmodyfikowany o wartos¢
Aw i powstaje nowy zestaw wag w,, ktory jest blizszy zestawowi idealnemu w,

ideal®
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Rysunek 29.
Uczenie sieci jako poszukiwanie minimum funkcji btedu

Szczegbtowe algorytmy uczenia wbudowane sa zwykle w programy symulujgce sieci neuronowe na kompu-
terze.

6 ZASTOSOWANIA SIECI NEURONOWYCH

Sieci neuronowe majg wiele zastosowan. Przedstawimy krétko tylko dwa przyktady.

Tworzenie modelu procesu. WyobraZzmy sobie, ze chcemy przewidzie¢, jaka cene osiggnie na wol-
nym rynku okre$lone mieszkanie (rys. 30). Nie mamy gotowych regut (bo nikt ich nie zna), ale mozemy uzy¢
jako zbioru uczacego opisu wczedniejszych transakcji kupna-sprzedazy. Na wejsciu sieci sg dane dotycza-
ce mieszkania, a sie¢ ma podac jego cene. Rozwazajac ten przyktad warto zwr6ci¢ uwage, ze na wejsciu sie-
ci moga sie pojawic zaréwno informacje dajgce sie wyrazic iloSciowo (na przyktad powierzchnia mieszkania),
jak i takie dane, ktore sg opisowe (na przyktad potozenie, czyli informacja, w jakiej dzielnicy jest rozwazane
mieszkanie). Sieci neuronowe radzg sobie z danymi wszelkich typow.

powierzchnia,
garaz,
wiek, —* ]
ogrzewanie, |, Cena
polozenie, _, rynkowa
pietro,

Rysunek 30.
Zastosowanie sieci neuronowej do tworzenia modelu procesu

Podejmowanie decyzji. W banku trzeba zdecydowaé, czy przyznaé konkretnemu klientowi pozyczke, czy le-
piej nie (rys. 31). Jak sie nie pozyczy pieniedzy uczciwemu klientowi, to bank nie zarobi. Ale jak sie pozyczy
nieuczciwemu, to bank poniesie strate. Nie wiadomo, po czym pozna¢ nieuczciwego klienta, ale mozna daé
sieci jako zbi6r uczacy informacje o wszystkich udzielonych pozyczkach, tych udanych i nie. Sie¢ sie sama na-
uczy rozpoznawac nieuczciwych klientéw i moze nam radzi¢. Rozwazajgc ten przyktad warto podkreslic, ze
wielokrotnie wzmiankowane wczeéniej zagadnienia rozpoznawania (na przyktad ludzkich twarzy) sg przykta-
dem podejmowania decyzji przy pomocy sieci neuronowe;j.
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Rysunek 31.
Zastosowanie sieci neuronowej do wspomagania procesu podejmowania decyzji

7 ZAKONCZENIE

Sieci neuronowe powstaty w wyniku procesu twoérczego, przeciwnego do tego, ktéry doprowadzit do powsta-
nia typowych komputeréw. Komputery powstaty bowiem w taki sposéb, ze stosunkowo proste (poczatkowo)
urzadzenia przeznaczone do mechanizacji obliczefi: liczydta, suwaki, kalkulatory itd. poddano procesowi in-
tensywnego doskonalenia, dzieki czemu powstaty znane nam obecnie systemy informatyczne, o ogromnych
mozliwoSciach, ale tez niezwykle skomplikowane (rys. 32).

=l -

Rysunek 32.
Ewolucja informatyki — od liczydta do superkomputera

Z sieciami neuronowymi byto przeciwnie: Za punkt wyjscia przyjeto niestychanie skomplikowany twor, jakim
jest mozg, i podjeto probe modelowania jego struktury i wtasciwosci za pomoca opiséw, ktére w miare ich do-
skonalenia stawaty sie coraz prostsze. Obecnie uzywane sieci neuronowe sg tak bardzo uproszczone, ze kaz-
dy moze zrozumie¢ ich budowe i dziatanie, a jednoczesSnie zachowaty one tyle wtasciwosci oryginalnego mé-
zgu, ze potrafig sie bardzo inteligentnie zachowywac (rys. 33).

Rysunek 33.
Ewolucja neurocybernetyki — od mézgu do sieci neuronowe;j

Zasadnicza cecha uzytkowa, odrézniajaca sieci neuronowe od typowych, ogdélnie znanych i powszechnie
stosowanych komputeréw, jest ich zdolnosé do samodzielnego nabywania wiedzy w procesie uczenia sie.
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Komputery moga bardzo szybko i doktadnie wykonywaé rozmaite czynno$ci, czasem bardzo skomplikowane
i ogromnie pozyteczne, ale robig to tylko wtedy, gdy cztowiek wczeSniej doktadnie okresli, co i jak maja robic.
To cztowiek zasila komputer wiedza, tworzac algorytm i piszac na jego podstawie program. Natomiast sieci
neuronowe nie wymagaja programowania. Wystarczy, ze pokazemy sieci troche przyktadéw poprawnie roz-
wigzanych zadad, a sie¢ sama zgromadzi potrzebng wiedze i potrafi potem rozwigzywaé podobne zadania.
Jest to bardzo wygodne, a ponadto umozliwia rozwigzywanie takze takich zadan, dla ktérych nikt nie potrafi
napisac algorytmu! Dlatego sieci neuronowe sa dzi$ bardzo chetnie stosowane i dlatego warto je poznac jako
fascynujace narzedzia nowoczesnej informatyki.

Jednak nie tylko sprawno$¢ dziatania i wygoda stosowania powoduje, ze sieciami neuronowymi zaj-
muje sie coraz wieksze grono badaczy i praktykéw na catym Swiecie. Dodatkowy powdd jest taki, ze mimo
ogromnych uproszczei sieci te zachowaty wiele elementéw podobiefistwa do naszego mézgu (od ktdrego
badania zaczeta sie droga, ktéra doprowadzita do powstania tych sieci). Dlatego uzywajac sieci i obserwu-
jac procesy w nich zachodzgce poznajemy takze jedng z najbardziej fascynujgcych tajemnic Natury: zagad-
ke ludzkiego intelektu...
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W projekcie Informatyka +, poza wyktadami i warsztatami,

przewidziano nastepujgce dziatania:

= 24-godzinne kursy dla ucznidow w ramach modutéw tematycznych
= 24-godzinne kursy metodyczne dla nauczycieli, przygotowujgce
do pracy z uczniem zdolnym
= nagrania 60 wyktadow informatycznych, prowadzonych
przez wybitnych specjalistow i nauczycieli akademickich
= konkursy dla uczniéw, trzy w ciggu roku
= udziat uczniéw w pracach két naukowych
= udziat uczniéw w konferencjach naukowych

= obozy wypoczynkowo-naukowe.

Szczegbtowe informacje znajduja sie na stronie projektu

www.informatykaplus.edu.pl
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