Sztuczne sieci neuronowe
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Perceptrony, sieci wielowarstwowe jednokierunkowe (MLP)
Metody uczenia sieci | algorytm wstecznej propagacji btedu
Radialne funkcje bazowe (RBF) i metody aproksymagji
Samoorganizacja, sieci SOM

Sieci dynamiczne: model Hopfielda, maszyny Boltzmana
Gtebokie sieci neuronowe (DNN)

Sieci splotowe (CNN)

Sieci rekurencyjne (RNN) i uczenie sekwencji
Autoenkodery, wykrywanie cech, DBN

Sieci typu GAN
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Inteligencja obliczeniowa

Computational Intelligence (Cl) zajmuje sie rozwiazywaniem
problemoéw, ktére nie sg efektywnie algorytmizowalne.
Problemy niealgorytmizowalne:
e zagadnienie jest zbyt ztozone, np. problemy NP-trudne
e modelowany proces moze zawiera¢ trudne do zdefiniowania
niejasnosci lub moze by¢ stochastyczny z natury
e procesu nie da sie opisac przez zrozumiate zasady
e warunki moga sie zmienia¢, algorytm musi sie dostosowa¢ do
nowej sytuacji
Cecha wielu systeméw Cl jest rozwigzywanie zadah na podstawie
znanych przyktadéw, uczenie sie z empirycznych danych zamiast
programowania rozwigzania. Systemy uczace sie (machine
learning, ML) oraz sztuczne sieci neuronowe (artificial neural
networks, ANN) sa waznymi elementami Cl.
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Problemy efektywnie niealgorytmizowalne

Problemy NP-trudne — Liczba krokéw algorytmu dla ztozonych
sytuacji rosnie w sposob szybszy niz jakikolwiek wielomian liczby
elementéw (ztozonosci specyfikacji problemu).

Przyktad: problem komiwojazera

Tabela 1.1. Czasy ienia przez jacy 100 mi-
liardow nperaql na sekunde, ndjkxolsze] trasy podrézy premiera
(zob. éwiczenie 1.3)

17 3.5 minuty
25 2-10% lat
49 4.10%lat

la 100 miejsc mamy 100! (liczba 161 cyfrowa)

Rysunek: M. Systo, ,Algorytmy”
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Problemy niealgorytmizowalne - przyktady

e rozumienie sensu zdan,

e dziatania tworcze, decyzje intuicyjne;

e rozpoznawanie twarzy i obrazéw,

e rozpoznawanie pisma recznego,

e rozpoznawanie mowy | sygnatéw, percepcja,
e sterowanie robotem, nieliniowymi uktadami,

e diagnostyka medyczna, planowanie terapii.
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Cl i sztuczna inteligencja (Al)

Definicje Al i CI (W. Duch):

Cl: percepcja i sterowanie: zachowania sensomotoryczne — sieci
neuronowe i uczenie maszynowe;

Al: wyzsze czynnoéci poznawcze: logika, jezyk, rozumowanie,
rozwigzywanie problemoéw.

Artificial Intelligence (Al) to czes¢ Cl postugujaca sie
symboliczng reprezentacjg wiedzy, zajmuje sie rozumowaniem,

tworzeniem systeméw ekspertowych.

Obecnie ,sztuczna inteligencja” uzywana jest na okreslenie
wszystkiego, co sie kojarzy z inteligencja maszyn.
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Uczenie maszynowe

e Uczenie maszynowe (Machine learning, ML) - sytemy,
ktére ucza sie rozwigzywac problemy na podstawie
dostarczonych przypadkdéw uczacych (zebranych danych)

e Generalizacja - dobrze wyuczony model dziata poprawnie
takze dla przypadkow, ktérych nie byto w danych
treningowych

e Gdy dane sie zmienig system mozna dostosowac trenujac go
na nowych danych

THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTENT?
UP! YoU POUR THE DAT NTD THS Bi6
PILE OF LNEPR ALGEBRA T

THE ASLERS ON FE OFER SOE.
LTI NGRS RE LRNG? |

JUSTSTR THE PLE ONTL
THEY STPRT LODKNG RIGHT

Rysunek: https://xkcd.com/
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ANN i sztuczna inteligencja (Al)

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders
MLPs

Example:
Logistic

regression

Representation learning

Machine learning

Gooffellow, 2016 [5]
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Obliczenia neuronowe

e modelowanie dziatania mézgu - symulacje komputerowe,
modele proceséw kognitywnych

e przetwarzanie réwnolegte bardzo wydajne przy rozwigzywaniu
niektérych problemaéw

e odpornos¢ na uszkodzenia, oddziatywania lokalne,
uszkodzenie czesci sieci nie musi powodowac drastycznych
skutkow

e rozwigzywanie praktycznych probleméw za pomoca metod
inspirowanych systemami biologicznymi -> Sztuczne Sieci
Neuronowe (Artificial Neural Networks, ANN)
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Deep Neural Network

(Pretraining)
Multi-layered m

XOR Perceptron
ADALINE Problem (Backpropagation)

Perceptron

Dark Age (“Al Winter")

Golden Age

Electronic Brain

1990 2000 2010
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https://beamandrew. github. io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_partl. html
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Rys historyczny |

1938

1943

1949

1958

1960
1967
1969

N. Rashevsky, neurodynamika - sieci neuronowe jako uktad
dynamiczny

W. McCulloch, W. Pitts, sieci neuronowe jako uktady
logiczne

D. Hebb, uczenie sie na poziomie synaptycznym (pierwsza
reguta uczenia)

F. Rosenblatt, Perceptron - sie¢ jako funkcja matematyczna
J. von Neuman, The computer and the brain

B. Widrow, M. Hoff, Adeline

K. Steinbuch, E. Schmitt, Macierze uczace sie

M. Minsky, S. Papert, ksigzka ,Perceptrony” - wykazali
ograniczenia sieci liniowych
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Rys historyczny I

1973

1982

1983

1985
1986

1987

1990
1995

Chr. von der Malsburg, samoorganizacja w uktadzie
nerwowym

J. Hopfield, model Hopfielda
T. Kohonen, samoorganizacja map topograficznych mézgu

K. Fukushima, S. Miyake, T. Ito, neokognitron, gteboka sie¢
neurowa

D. Ackley, G. Hinton, T. Sejnowski, maszyny Boltzmana
D. Rumelhart, G. Hinton, R. Williams, wsteczna propagacja
btedow

G. Carpenter, S. Grossberg, model ART; W. Freeman,
Chaos w mdzgu

T. Poggio, F. Girosi, sieci RBF, teoria regularyzacji.

V. Vapnik, SVM i ,koniec ery Data Mining"

Sieci Neronowe 14



Rys historyczny ||

1997 S. Hochreiter, J. Schmidhuber, sie¢ rekurencyjna LSTM
1998 Y. LeCun i inn, sieci konwolucyjne w analizie obrazow.

2005 GPU do sieci konwolucyjnych, bardzo duze sieci, gtebokie
uczenie
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llos¢ neuronéw w modelach neuronowych

Perceptron (Rosenblatt, 1058, 1962)

Adaptive linear element (Widrow and Hoff, 1960)
Neocognitron (Fulkushima, 1950)
Barly back-propagation network (Rumelhart of ol 19861)

Recurrent neural network for speech recognition (Hobinson and Fallside, 1091)

Human

Multilayer perceptron for speech recognition (Benzio ot al., 1991)

=
g
b

Mean field sigmoid belief network (Saul ot al., 1996)
LeNet-5 (LeCun ct al., 1998b)
er and H.

B R R

2004)

Echo state network (1
10. Deep belief network (Hinton o al., 2006)
11. GPU-accelerated convolutional network (Chellapilla cf ¢

 2006)

12. Deep Boltzmann machine (Salakhutdinoy and Hinton, 20094)

13. GPU-accelerated deep belief network (Raina of al, 2009)

14. Unsupervised convolutional network (Jarrett ot al., 2000)

15. GPU-accelerated multilayer perceptron (Ciresan of al., 2010)
Sponge
2056, 16. OMP-1 network (Coates and Ng, 2011)

2012)

2015

17. Distributed autoencoder (Lo f

ky et al., 2012)
t al., 2013)

18. Multi-GPU convolutional network (I<rizhes

19. COTS HPC unsupervised convolutional network (Coatc
20. GoogLeNet (Szopedy of al,, 20145)

Liczba neuronéw podwaja sie co 2.5 roku

Gooffellow, 2016 [5]
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Mozg | sieC neuronowa

10! neuronéw (100 miliardéw), do 100Hz

gestos¢ potaczen okoto 10% synaps na neuron

Receptory - dostarczaja sygnaty wejsciowe (bodzce
wewnetrzne i sygnat ze zmystéw)

Sygnat wyjéciowy z uktadu nerwowego steruje efektorami
(reakcja na bodziec)

obliczenia réwnolegte

uktady biologiczne zbyt ztozone do bezposredniego
modelowania - jedynie ogdélne zasady organizacji i sposobu
funkcjonowania uktadéw biologicznych neuronéw moga
stuzy¢ za inspiracje

Sztuczne sieci neuronowe to model matematyczny, ktéry
mozna widzieC jako ztozenie wielu (nieliniowych) funkcji i
czesto nie ma nic wspdlnego z sieciami biologicznymi

Sieci Neronowe
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Neuron biologiczny

Dendryty

Jadro neuronu
Ciato komérki
Przewezenie Ranviera
Komorka Schwanna

Otoczka mielinowa
Akson

Zakonczenia aksonow

Rysunek: wikipedia.org
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Ne

IZ~ Schematic animation of spike_generation in neural cell

ya

uron biologiczny

Dendryty - wejScie neuronu, odbieraja sygnat od
sasiadujacych neurondw, impulsy mogga by¢ pobudzajace lub
hamujace

Ciato komorki (soma), sumuje naptywajace w danym
momencie sygnaty

Akson (wyjscie), emituje sygnat, gdy potencjat w somie
osiagnie odpowiedni prég

Synapsy - styki pomiedzy dendrytami i aksonami, pobudzenie
naptywajace z axonu powoduje uwolnienie chemicznych
neurotransmiteréw, ktére wptywajg na zachowanie potaczen
przytaczonych neurondéw

Dziatanie neuronéw biologicznych jest bardzo ztozonym
procesem, neurony w sztucznych sieciach sg duzym
uproszczeniem

ero
— \


https://www.youtube.com/watch?v=zlCPIftRmNA
https://www.youtube.com/watch?v=zlCPIftRmNA

Logika progowa

Neuron zbiera dochodzace do niego sygnaty x; obliczajac sume
wazona tych sygnatéw (wagi w; okreslane sa przez procesy
synaptyczne), tworzac z nich sumaryczny sygnat wejsciowy:

I(t) = wixi(t)
i
Sumowanie przestrzenne i czasowe potencjatéw zgromadzonych
na btonie komoérkowej daje catkowita aktywacje elementu:
a(t) = F(I(t), a(t — 1))
Aktywacja, razem z progiem T wzbudzenia, okresla sygnat
wyjSciowy
o(t)="(a, T)
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Neuron McCulloch. Pitts (1943-49)

X

2

wyjécie neuronu w chwili k + 1

n
1 gdy Z W,-X,k > T
Ok+1(x) — j=

=1
n
0 gdy E W,-x,-k <T
i=1
grafika: www.wikipedia.org
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Neuron McCulloch, Pitts (1943-49)

e neurony moga by¢ tylko w dwoéch stanach, aktywne albo
nieaktywne, sygnat wejsciowy i wyjsciowy binarny

x; = {0, 1}
e sygnaty dochodza przez synapsy pobudzajace i hamujace
wij ={-1,+1}

e kazdy neuron ma ustalony prég pobudzenia T >0

e sygnaty sumuja sie w pewnym kwancie czasu i gdy
przekroczg prég T neuron sie aktywuje

e brak uczenia sie - wagi i prég majg statg wartos¢

e odpowiedni dobér wag pozwala zrealizowac¢ funkcje logiczne:
NOT, OR, AND badz NOR i NAND -> sie¢ neuronéw moze
zrealizowa¢ dowolna funkcje logiczna
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Ogélny schemat neuronu

funkcja
aktywacji

suma
wazona

X, wagi
wejscia

o(x)="f <i WX + Wo> = f(w'x)

i=1
gdzie
x=[1,x1,%2, ..., Xn]
W= [Wo, Wi, Wa, ..., W]

wp - wyraz wolny (bias)

Sieci Neronowe
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Interpretacja geometryczna - separowalnosc

Neuron z progiem realizuje sepaowalnos¢ liniowa,
hiperptaszczyzna dzieli przestrzei na dwie czesci

1 gdy wixp + waxp >0
o(x) =
gdy  wixy + woxo < 0

Ry

Sieci Neronowe
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XOR

Sieci Neronowe
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Reguta Hebba (1949)

Aw; = nox; = 'r]f(wa)x,-

.Kiedy akson komoérki A jest dostatecznie blisko by pobudzié¢
komorke B i wielokrotnie w sposdb trwaty bierze udziat w jej
pobudzaniu, procesy wzrostu lub zmian metabolicznych zachodza
w obu komérkach tak, ze sprawno$¢ neuronu A jako jednej z
komorek pobudzajacych B, wzrasta.”
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Uczenie

Plastycznos¢ uktadu (uczenie sie): wagi synaptyczne w; zmieniaja
sie powoli w czasie.

Reguta Hebba

Aw; = nox; = nf(wa)x,-

Reguta delta (Widrowa-Hoffa)

Aw; =n(y — o)X
gdzie y to sygnat nagrody
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Rodzaje ucznia

e Uczenie bez nadzoru (unsupervised learning)
uczenie wytacznie na podstawie sygnaty wejsciowego X,
odkrywanie ciekawych struktur w przestrzeni danych
wejsciowych.

Uczenie spontaniczne, odpowiada uczeniu w okresie
niemowlecym.

e Uczenie nadzorowane (supervised learning) - dla kazdego
sygnatu wejsciowego x dana jest pozadana odpowiedz y.
Uczenie ,szkolne”.

e Uczenie z krytykiem, ze ,wzmocnieniem” (reinforcement
learning) - uczenie sie zachowan, ktére przynosza zysk po
dtuzszym czasie (np. autonomiczne roboty, gra z
przeciwnikiem). Uczenie dojrzate (nabieranie ,madrosci”).
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Uczenie nadzorowane

Kazdy przypadek x ze zbioru treningowego posiada przypisang
wartos¢ y

e Regresja (aproksymacja) - obiekt wyjsciowy y jest liczba
rzeczywista lub wektorem liczb (np. temperatura)

o Kilasyfikacja - obiekt wyjsciowy y jest etykieta klasy (np.
nazwa obiektu na zdjeciu)

400

~
X
300 X x X X X x \(X’\/ N ok
Price ($) 0, x X s 0 xo X
in 1000's & Age So X
100 X 0 0¥ o X
04 o 9 o

0 500 1000 1500 2000 2500

Size in feet” 3
Tumor Size

Rysunek: Mohamad Ghassany, http://www.mghassany.com/MLcourse/introduction.html|

Sieci Neronowe



Uczenie nadzorowane

e model f(x; W) =y realizuje mapowanie (zdefiniowane przez
parametry sieci W, np. wagi) wektora treningowego x do
wektora wyjsciowego y (pozadanego)

e Uczenie najczesciej polega na takim doborze parametréw W
aby zminimalizowa¢ réznice pomiedzy wyjsciem sieci f(x) a
wartoscig pozadanag y, np.:

(Fx W) —y)

e Celem uczenia nadzorowanego nie jest uczenie ,na pamiec”,
lecz generalizacja.
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Uczenie nienadzorowane
Uczenie wytacznie na podstawie sygnatu wejsciowego X, brak
pozadanego sygnatu wyjsciowego.
e klasteryzacja (analiza skupien) oparta na jakiej$ mierze
podobienstwa, szukanie struktur.

Unsupervised Learning

O
oNe
©)

X;

X

e wykrywanie cech i regularnosci w danych, tworzenie
przydatnych reprezentacji danych, kompresja (kodowanie)

rysunek: vonaS¥S0AY,, TEIUKCIA wymiaroyyosci, modelowanie sygnatu,
redukcja szumu
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Uczenie z krytykiem

e Sygnat wyjsciowy jest zazwyczaj akcja (sekwencja akgji)

podejmowanych przez agenta

e Nagroda (lub kara) jest dostarczana z opéznieniem

(np. przegrana/wygrana partia w szachy)

internal state Creward
Pty

Reward r

( ) -
‘ ) environment Agent
A

state

leaming rate
inverse temperature

policy

DNN 0

Take action a

parameter 8

discount rate 7

Observe state s

Environment

observation

Rysunek: Hongzi Mao, ,Resource Management with Deep Reinforcement Learning”

Aneek Das, The very basics of Reinforcement Learning
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Gtowne aspekty modeli neuronowych |

1. Sposéb modelowania pojedynczego neuronu
— stan aktywagji (wzbudzenia) poszczegdlnych neurondw,
sposéb aktywacji tych neuronéw, funkcja opisujaca sygnat
wyjsciowy elementu,
— neurony: progowe, liniowe, nieliniowe (np. sigmoidalne)
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Gtéwne aspekty modeli neuronowych |l
2. Sposob propagacji sygnatéw przez sie€ neuronowa
— sieci jednokierunkowe (feedforward)
— sieci ze sprzezeniami zwrotnymi, sieci rekurencyjne
(recurrent), sieci dynamiczne
3. Topologia potaczen elementéw (architektura sieci):

— budowa warstwowa (warstwa wejsciowa, wyjéciowa, warstwy
ukryte), struktura hierarchiczna
— sieci jednowarstwowe, wielowarstwowe, gtebokie
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Gtowne aspekty modeli neuronowych Il

4. Reguty uczenia - reguty modyfikacji parametréw opisujacych
neurony i potgczenia pomiedzy nimi, algorytm optymalizacji,
funkcja kosztu, regularyzacja

5. Otoczenie, w ktérym dziata sie¢ neuronowa: sposéb
prezentacji danych, rodzaj danych wejsciowych, reprezentacja
sygnatu wyjsciowego (np. kodowanie etykiet klas)

6. Realizacja techniczna: jezyk programowania, wykorzystanie
GPU, zréwnoleglenie obliczen
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