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Siecl neuronowe

W poprzednim rozdziale opisalismy kilka algorytméw uczenia maszynowego i zaprezentowali-
$my rézne techniki analizy danych stosowane w celu dokonywania prognoz. Pokazalismy na przy-
Klad, w jaki spos6b maszyny mogg skorzystaé¢ z informacji o cenach sprzedazy doméw w celu
prognozowania cen nowych nieruchomosci. Opisalismy, w jaki spos6b techniki uczenia ma-
szynowego sg stosowane w duzych firmach, takich jak Netflix, w celu sugerowania uzytkowni-
kom nowych filméw na podstawie tych, ktére podobaty im sie wezesniej. Uzyto do tego metody
powszechnie stosowanej w branzy e-commerce przez takich gigantow jak Amazon czy Walmart.
Jednak wiekszos¢é z tych metod do prognozowania nowych danych wymagata danych oznako-
wanych etykietami, a zeby zwiekszy¢ ich skuteczno$é, ludzie musieli opisaé dane za pomoca
sensownych cech.

Ludzie sg zdolni do szybkiej ekstrapolacji trendéw i wnioskowania regul bez koniecznosci spe-
cjalnego oczyszczania i przygotowania dla nich danych. Byloby dobrze, gdyby maszyny mogly
nauczy¢ sie postepowaé w taki sam sposéb. Jak wspominali$my, Frank Rosenblatt wynalazl
perceptron w 1957 roku, czyli ponad sze$édziesiat lat temu. W poréwnaniu z nowoczesnymi
glebokimi sieciami neuronowymi perceptron przypomina organizm jednokomoérkowy w ze-
stawieniu ze zlozonymi wielokomérkowymi formami zycia. Pomimo tego zrozumienie sposobu
dzialania sztucznego neuronu i zapoznanie sie z nim jest bardzo wazne. Jest takze niezbedne dla
lepszego zrozumienia i docenienia ztozonosci, jakg mozna uzyskaé przez pogrupowanie wielu
neuronéw w wielu warstwach w celu stworzenia glebokich sieci neuronowych.

Sieci neuronowe to préba zasymulowania pracy ludzkiego mézgu i jego zdolnosci do wniosko-
wania nowych regut w wyniku prostych obserwacji. Cho¢ jestesmy jeszcze daleko od zrozumie-
nia sposobu, w jaki ludzki mézg porzadkuje i przetwarza informacje, to dos¢ dobrze rozumiemy
juz, jak dzialajg pojedyncze ludzkie neurony.

Sztuczne sieci neuronowe starajg sie nasladowaé te samg funkcjonalnosé, choé zastapiono w nich
komunikaty chemiczne i elektryczne wartosciami i funkcjami liczbowymi. Znaczny postep
osiggnieto w ostatnim dziesiecioleciu, po tym, jak co najmniej dwadziescia lat wezesniej sieci
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neuronowe zyskaly bardzo duza popularno$é, a nastepnie o nich zapomniano. Ponowne zain-
teresowanie wynika po czesci z dostepnosci komputeréw, ktore stajg sie coraz szybsze, korzy-
stania z procesoréw graficznych (Graphical Processing Unit — GPU) zamiast bardziej tradycyj-
nych uktadéw CPU (Computing Processing Unit), lepszych algorytméw i doskonalszego projektu
sieci neuronowych, a takze coraz bardziej obszernych zbioréw danych. O tym wszystkim opo-
wiemy w niniejszej ksiazce.

Ten rozdzial bedzie formalnym wprowadzeniem w tematyke sieci neuronowych. Dokladnie
opiszemy, jak dziata neuron, i zaprezentujemy sposéb zestawienia wielu warstw w celu utwo-
rzenia i wykorzystania glebokich sieci neuronowych bez sprzezenia zwrotnego.

Dlaczego sieci neuronowe?

Sieci neuronowe sg znane od wielu lat. W ich historii mozna wyr6zni¢ kilka okreséw, podczas
ktérych popadaly w nietaske i na nowo sie odradzaly. Jednak w ostatnich latach stopniowo zy-
skiwaly coraz wieksze znaczenie i przewage nad wieloma konkurencyjnymi algorytmami uczenia
maszynowego. Powodem tego stanu jest to, ze architektura zaawansowanych sieci neurono-
wych udowodnita przydatnosé do wielu zadat oraz znacznie lepsza doktadnosé w poréwnaniu
z innymi algorytmami.

Na przyktad w dziedzinie rozpoznawania obrazéw doktadnosé moze by¢ mierzona na pod-
stawie por6wnania z bazg danych szesnastu milionéw zdjeé, znang pod nazwg ImageNet.

Przed wprowadzeniem glebokich sieci neuronowych doktadno$é¢ poprawiala sie powoli, a po
ich wprowadzeniu stopa bledu spadta z 40% w 2010 roku do mniej niz 7% w roku 2014 i nadal
spada. Stopa btedu przy rozpoznawaniu obrazéw przez cztowieka jest nadal nizsza, ale tylko
o mniej wiecej 5%. Ze wzgledu na sukces gltebokich sieci neuronowych wszyscy uczestnicy
wspotzawodnictwa ImageNet w 2013 roku zastosowali jaka$ forme glebokiej sieci neuronowe;j.

Ponadto glebokie sieci neuronowe ,uczg sie” reprezentacji danych — tzn. nie tylko uczg sie
rozpoznawania obiektéw, ale takze tego, jakie sa istotne cechy, ktére w unikatowy sposéb de-
finiujg zidentyfikowany obiekt. Dzieki nauczeniu sie automatycznego identyfikowania cech,
glebokie sieci neuronowe moga by¢ z powodzeniem wykorzystywane do uczenia nienadzoro-
wanego. Za ich pomoca mozna w naturalny sposéb klasyfikowaé obiekty o podobnych cechach
bez koniecznosci zmudnego znakowania przez ludzi. Podobny postep osiagnieto réwniez w in-
nych dziedzinach, takich jak przetwarzanie sygnaléw. Uczenie glebokie i glebokie sieci neu-
ronowe sg obecnie uzywane powszechnie, na przyklad w systemie Siri firmy Apple. Kiedy firma
Google wprowadzita algorytm uczenia glebokiego w swoim systemie operacyjnym Android,
osiggnieto 25-procentowy spadek bledéw rozpoznawania stéw. Do rozpoznawania obrazéw jest
wykorzystywany réwniez zbior danych MNIST, sktadajacy sie z prébek cyfr pisanych r6znymi
charakterami pisma recznego. Korzystanie z glebokich sieci neuronowych do rozpoznawania
cyfr pozwala obecnie osiggna¢ doktadnosé 99,79%, ktéra jest poréwnywalna z doktadnoscia
czlowieka. Ponadto algorytmy bazujace na glebokich sieciach neuronowych sa najlepszym
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przyktadem imitacji dzialania ludzkiego mézgu przez sztuczng inteligencje. Mimo ze jak
dotychczas sieci neuronowe sg bardzo elementarnym i uproszczonym modelem naszego mézgu,
to oferujg wiecej niz jakikolwiek inny algorytm — namiastke ludzkiego intelektu. Pozostaly czesé
tej ksigzki poswiecono réznym sieciom neuronowym oraz kilku ich zastosowaniom.

Podstawy

W pierwszym rozdziale méwilismy o trzech r6znych podejsciach do uczenia maszynowego:
uczeniu nadzorowanym, uczeniu nienadzorowanym oraz uczeniu przez wzmacnianie. Kla-
syczne sieci neuronowe sg rodzajem uczenia maszynowego nadzorowanego, choé — jak przeko-
namy sie p6zniej — popularno$é uczenia glebokiego wynika z faktu, ze nowoczesne glebokie
sieci neuronowe mogg byé stosowane réwniez w zadaniach uczenia nienadzorowanego. W na-
stepnym rozdziale zaprezentujemy podstawowe réznice pomiedzy klasycznymi plytkimi sieciami
neuronowymi a sieciami glebokimi. Na razie jednak skupimy sie gtéwnie na klasycznych sie-
ciach bez sprzezenia zwrotnego, ktére dzialaja na zasadach algorytmu nadzorowanego. Nasze
pierwsze pytanie brzmi: czym dokladnie jest sie¢ neuronowa?

Prawdopodobnie najlepszym sposobem interpretacji sieci neuronowej jest opisanie jej jako
matematycznego modelu przetwarzania informacji. Takie okresleniemoze wydawaé sie dosé
niejasne, stanie sie jednak znacznie bardziej czytelne w kolejnych rozdziatach. Sie¢ neurono-
wa nie jest stalym programem. Jest to raczej model badz system, ktéry przetwarza informacje
lub dane wejsciowe podobnie, jak robig to jednostki biologiczne.

Mozemy wyr6zni¢ trzy gtéwne cechy sieci neuronowych:

B Architektura sieci neuronowej: Opisuje sposéb polaczen (ze sprzezeniem
zwrotnym, bez sprzezenia zwrotnego, wielo- lub jednowarstwowe i tak dalej)
pomiedzy neuronami, liczbe warstw i neuronéw w kazdej warstwie.

B Uczenie: Opisuje proces, ktory jest powszechnie definiowany jako trening.
Moze by¢ przeprowadzany z wykorzystaniem réznych technik, takich jak propagacja
wsteczna lub trening poziom6w energetycznych. Identyfikuje sposéb, w jaki
okreslamy wagi pomiedzy neuronami.

B Funkcja aktywacji: Okresla funkcje okreslong na wartosci aktywacji, ktéra jest
przekazywana do kazdego neuronu, i wewnetrzny stan neuronu. Opisuje, jak
neuron dziata (stochastycznie, liniowo itp.) oraz w jakich warunkach zostanie
uaktywniony (wyzwoli sie), a takze dane wyj$ciowe, jakie przekaze do sasiednich
neuronow.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze niektérzy badacze uznaja funkcje aktywacji za czesé architektury.
Na poczatku tatwiej bedzie jednak rozdzieli¢ te dwa aspekty. Nalezy podkresli¢, ze sztuczne
sieci neuronowe tylko w przyblizony sposéb reprezentuja dziatanie biologicznego mézgu. Biolo-
giczna sieé¢ neuronowa to model o wiele bardziej skomplikowany. Nie nalezy jednak si¢ na tym
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koncentrowaé. Sztuczne sieci neuronowe sa zdolne do wykonywania wielu przydatnych zadan
(0 czym przekonamy sie wkrétce) — moga na przyktad aproksymowaé na dowolnym poziomie
kazda funkcje przeksztalcajaca dane wejsciowe na wyjsciowe.

Rozwdj sieci neuronowych bazuje na nastepujacych zatozeniach:

B Przetwarzanie informacji odbywa sie, w swojej najprostszej formie, za posrednictwem
prostych elementéw zwanych neuronami.

B Neurony sg polgczone i wymieniajg pomiedzy sobg sygnaly za posrednictwem taczy.

B Polaczenia pomiedzy neuronami mogg by¢ silniejsze lub stabsze i to decyduje o tym,
w jaki sposéb sa przetwarzane informacje.

B Kazdy neuron ma wewnetrzny stan, ktéry jest okreslony przez wszystkie
polaczenia przychodzace od innych neuronéw.

B Kazdy neuron ma inng funkcje aktywacji, ktéra jest obliczana na wewnetrznym
stanie neuronu i okresla jego sygnal wyjsciowy.

W nastepnym punkcie zdefiniujemy szczegétowo sposéb, w jaki dziala neuron, oraz to, jak
wspoldziata z innymi neuronami.

Neurony i warstwy

Co to jest neuron? Neuron reprezentuje jednostke przetwarzania, ktéra przyjmuje warto$é wej-
$ciowa i, zgodnie z okreslonymi regutami, przekazuje inng warto$¢ na wyjsciu.

Szczelina synaptyczna

Akson
Soma
\\i

P
-

W 1943 roku Warren McCulloch i Walter Pitts opublikowali artykut [W.S. McCulloch i W. Pitts,
A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, ,The Bulletin of Mathematical
Biophysics”, 5 (4), s. 115-133, 1943], w ktérym opisali sposéb dziatania pojedynczego biolo-
gicznego neuronu. Sktadnikami biologicznego neuronu sg dendryty, soma (ciato komérki), ak-
sony i szczelina synaptyczna. Pod innymi nazwami czesci te wehodzg réwniez w sklad sztucznego
neuronu.

Dendryty

P
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Rozdziat 2. e Sieci nheuronowe

Dendryty doprowadzaja sygnat wejSciowy z innych neuronéw do somy — ciata neuronu. So-
ma to miejsce, w ktérym dane wejsSciowe sg przetwarzane i sumowane. Jesli sygnal wejsciowy
jest powyzej okreslonego progu, neuron ,wyzwala sie” i przekazuje pojedynczg dang wyjsciows
za pomocy sygnaléw elektrycznych przez aksony. Pomiedzy aksonami neuronu nadawczego
a dendrytami neuronéw odbierajacych znajduje sie szczelina synaptyczna, ktéra dopasowuje
chemicznie impulsy, dostosowujac ich czestotliwosci. W sztucznej sieci neuronowej czestotli-
wo$¢ modeluje sie za pomocg liczbowej wagi: im wyzsza czestotliwosé, tym silniejszy impuls,
a tym samym wyzsza waga. Mozemy zatem utworzy¢ tabele réwnowazno$ci pomiedzy neuro-
nami biologicznymi i sztucznymi (jest to bardzo uproszczony opis, ale wystarczajacy do naszych
celow):

Biologiczny Sztuczny
neuron neuron
e . |
Potaczenia
[—| Dendryty | wejéciowe
~— —
— S EEEE—
Aktywacja
— Soma — i funkcja
aktywacji
- J
— —
Potaczenia
(1l Aksony | wyjiciowe
-/ -~
(— 3 R
Szczelina = Wadi
synaptyczna ag!
N / —

Schemat poréwnawczy neuronu biologicznego i sztucznego

Dlatego mozemy schematycznie opisaé sztuczny neuron w nastepujacy sposob (pierwszy ry-
sunek na kolejnej stronie).

Prosta warto$¢ aktywacji neuronu mozna wyrazi¢ wzorem a(x) = 2jwixj, gdzie x;j oznacza warto$é¢
kazdego neuronu wejsciowego, natomiast wj to warto$é polaczenia pomiedzy neuronem i a wyj-
$ciem. W pierwszym rozdziale, we wprowadzeniu do sieci neuronowych, zaprezentowalismy
pojecie przesuniecia (ang. bias). Jesli uwzglednimy przesuniecie i chcemy, aby jego obecnosé
byla jawna, mozemy przepisa¢ poprzednie réwnanie do postaci a(x) = Ziwixi+b.

Efektem przesuniecia jest przeksztalcenie hiperptaszezyzny zdefiniowanej przez wagi. Dzieki
temu nie musi ona przechodzié przez poczatek uktadu wspétrzednych.

Wartos¢ aktywacji nalezy interpretowaé jako warto§¢ wewnetrznego stanu neuronu.
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Wejscie

Sztuczny neuron

Funkcja
Aktywacja aktywacji

© 0000

Wagi
@ z F(Z) > Wyjécie

Na $rodku tej ilustracji pokazano neuron, czyli some. Otrzymuje ona wejscie (aktywacje) i ustawia wewnetrzny
stan neuronu, ktéry wyzwala wyjscie (funkcja aktywacji). Sygnat wejsciowy jest przekazywany od innych neuro-
néw, a jego intensywnos¢ jest dopasowywana za pomoca wag (szczelina synaptyczna)

Jak wspomniano w poprzednim rozdziale, zdefiniowana wcze$niej warto$é¢ aktywacji mozna
zinterpretowa¢ jako iloczyn skalarny pomiedzy wektorem w a wektorem x. Wektor x jest pro-
stopadlty do wektora wagi w, jesli <w,x> = 0, dlatego wszystkie wektory x takie, ze <w,x> = 0
definiuja hiperplaszczyzne w R" (gdzie n oznacza wymiar wektora x).

Stad kazdy wektor x spelniajacy warunek <w,x> >0 jest wektorem po prawej stronie hiper-
plaszczyzny zdefiniowanej przez w. Zatem neuron jest liniowym klasyfikatorem, ktéry zgodnie
z ta zasadg uaktywni sie, gdy sygnat wejsciowy osiagnie warto$¢ powyzej okreslonego progu lub
— geometrycznie — jesli wejscie znajduje sie z jednej strony hiperptaszczyzny zdefiniowanej
przez wektor wag,

10 5
®
]
5 ']
L] b .
o} ° o
5 |
-10 - L
=10 -5 o 5 10

Pojedynczy neuron jest liniowym klasyfikatorem

Sieé neuronowa moze zawiera¢ nieskoriczong liczbe neuronéw, ale niezaleznie od tego w kla-
sycznej sieci wszystkie neurony sg utozone w warstwy. Warstwa wej$ciowa reprezentuje zbiér
danych — warunki poczatkowe. Na przyklad, jesli wejsciem jest obraz w skali szarosci, to war-
stwa wejsciowa jest reprezentowana dla kazdego piksela przez neuron wejsciowy z wewnetrzng
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warto$cig okreslajaca intensywnosé piksela. Nalezy jednak zwrécié uwage, ze neurony w war-
stwie wej$ciowej nie s takie same jak inne, poniewaz ich wyjscie jest stale i réwne wartosci ich
stanu wewnetrznego. Z tego powodu warstwa wejsciowa, ogélnie rzecz biorac, nie jest brana
pod uwage. Zatem jednowarstwowa sie¢ neuronowa jest prostg siecia, ztozona z tylko jednej
(oprécz wejsciowej) warstwy — wyjscia. Od kazdego neuronu wejsciowego rysujemy linie 13-
czaca go ze wszystkimi neuronami wyj$ciowymi. Warto$é neuronu jest dostosowywana przez
sztuczng szezeling synaptyczna, czyli wage wi,; taczaca wejsSciowy neuron xj z neuronem wyj-
Sciowym y;j.

Zwykle kazdy neuron wyjsciowy reprezentuje klase, na przyktad w przypadku zbioru danych
MNIST kazdy neuron reprezentuje cyfre.

Dlatego jednowarstwowsg sie¢ neuronowg mozna wykorzysta¢ do dokonywania takich pro-
gnoz, jak rozpoznawanie, jaka cyfre przedstawia obraz wejsciowy. W istocie zbiér wartosci
wyjsciowych moze by¢ traktowany jako miara prawdopodobiefistwa tego, ze obraz reprezen-
tuje okreslong klase, i dlatego neuron wyjsciowy z najwieksza wartoScig reprezentuje prognoze
sieci neuronowe;.

Nalezy zauwazy¢, ze neurony w tej samej warstwie nigdy nie sg ze sobg polaczone (patrz ry-
sunek ponizej). Wszystkie neurony z jednej warstwy sa polaczone z neuronami w warstwie
nastepne;j i tak dalej:

Wagi

1
Wejscie

Przyktad jednowarstwowej sieci neuronowej: neurony
po lewej stronie reprezentujg wejscie z przesunieciem b,
$rodkowa kolumna przedstawia wagi dla kazdego pota-
zenia, natomiast neurony po prawej reprezentujg wyjscie
z uwzglednieniem wag w
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Jest to jeden z podstawowych i gtéwnych warunkéw dla klasycznych sieci neuronowych. Nie
ma polagczen wewnatrz warstw, natomiast kazdy neuron polaczony jest z kazdym neuronem
warstw sasiednich. Na poprzednim rysunku jawnie pokazalismy wagi dla kazdego polaczenia
pomiedzy neuronami, ale zazwyczaj krawedzie taczace neurony posrednio reprezentuja wagi.
1 reprezentuje blok przesuniecia, czyli neuron o wartosci 1 z waga polaczenia réwna przesunieciu,
ktére wprowadzilismy wcze$niej.

Jak juz wspomniano wiele razy, jednowarstwowe sieci neuronowe sg zdolne do klasyfikowania
tylko tych klas, ktore dajg sie rozdzieli¢ liniowo. Nic jednak nie stoi na przeszkodzie, aby po-
miedzy wejsciem a wyjSciem wprowadzié wiecej warstw. Te dodatkowe warstwy sa nazywane
warstwami ukrytymi.

Warstwa Warstwa
Wejscie ukryta 1 ukryta 2

Trojwarstwowa sie¢ neuronowa z dwoma warstwami ukrytymi. Warstwa wejsciowa ma k neuronéw wejsciowych,
pierwsza warstwa ukryta ma n ukrytych neuronéw, natomiast druga zawiera m ukrytych neuronéw. W zasadzie nie
ma ograniczen co do liczby ukrytych warstw. Wyjscie w tym przyktadzie to dwie klasy, Y1 i y». Na gorze jest zawsze
wigczony neuron przesuniecia 1. Kazde potgczenie ma wtasng wage w (nie pokazano jej dla uproszczenia)

Rézne rodzaje funkcji aktywacji

Naukowcy zajmujacy sie neuronami biologicznymi odkryli setki, a moze nawet ponad tysiac
réznych ich typéw (patrz ksigzka Gary’ego Marcusa i Jeremy'ego Freemana The Future of the
Brain), dlatego musimy umie¢ zamodelowac co najmniej kilka r6znych typ6éw sztucznych neu-
ronéw. Mozna to zrobi¢ poprzez wykorzystanie réznych typéw funkeji aktywacji, czyli funkcji
okreslonych na wewnetrznym stanie neuronu reprezentowanym przez aktywacje a(x) = Zjwixi
obliczong na podstawie wejsé wszystkich neuronéw wejsciowych.

Funkcja aktywacji to funkcja okreslona jako a(x), ktéra definiuje wyjscie neuronu. Najczesciej
uzywane funkcje aktywacji to:

B f(a) = a: Funkcja ta przekazuje warto$¢ aktywacji. Jest nazywana funkcjg tozsamosci.
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lifa>0
f(a)= {O'f a<0’ Ta funkcja aktywuje neuron, jesli warto$é aktywacji jest wieksza
if a<

od podanej wartosci. OkreSla sie ja jako progowa funkcje aktywacji.
[ ] f(a):; : Ta funkcja jest jedna z najczesciej uzywanych. Przekazuje
1+exp(-a)
warto$¢ w przedziale od 0 do 1 i mozna jg interpretowaé stochastycznie jako

prawdopodobiefistwo uaktywnienia neuronu. Jest powszechnie nazywana funkcja
logistyczna lub logistycznym sigmoidem.

® f(a)= 2 _1= 1-exp(-a) : Te funkcje aktywacji okresla sie jako sigmoid
l1+exp(-a) = 1+exp(-a)

bipolarny. Jest to po prostu przeskalowany sigmoid logistyczny o wartosciach

w przedziale (-1, 1).
m f(a)= exp(a) - exp(-a) _1- exp(-22)
exp(a)+exp(-a) 1+exp(-2a)

: Te funkcje aktywacji okresla sie jako tangens
hiperboliczny.

ifa>0
B f(a)= {gilf : o Ta funkcja aktywacji najbardziej przypomina odpowiednik dla
<
neuronu biologicznego. Jest to polaczenie funkcji tozsamosci z funkcejg progows,.
Okresla sie ja rektyfikatorem albo funkejg ReLU (Rectified Linear Unit).

Jakie sg podstawowe réznice miedzy tymi funkcjami aktywacji? Czesto rézne funkcje aktywa-
cji sprawdzaja sie lepiej dla r6znych probleméw. Ogélnie rzecz biorac, tozsamosciowa funkcja
aktywacji lub funkcja progowa, cho¢ jest powszechnie uzywana do tworzenia sieci neurono-
wych z takimi implementacjami, jak perceptron lub Adaline (Adaptive Linear Neuron — dosl.
adaptacyjny neuron liniowy), niedawno stracila popularnosé na rzecz sigmoida logistycznego,
tangensa hiperbolicznego lub funkcji ReLU. O ile funkcja tozsamosci i funkcja progowa sa
znacznie prostsze i dlatego byly preferowane w czasach, kiedy komputery nie mialy wystarcza-
jacej mocy obliczeniowej, o tyle czesto lepiej uzywa¢ funkcji nieliniowych, takich jak funkcje
sigmoidalne albo ReLLU.

Nalezy réwniez zauwazyé, ze gdybysmy uzywali tylko liniowych funkcji aktywacji, to wpro-
wadzanie dodatkowych ukrytych warstw nie mialoby sensu, poniewaz zlozenie funkcji liniowych
nadal jest funkcjg liniowg. Ostatnie trzy funkcje aktywnosci r6znig sie nastepujaco:

B Majg inng przeciwdziedzine.

B Wraz ze wzrostem x ich pochodna maleje do zera.

Fakt, ze pochodna funkcji aktywacji zmniejsza sie do zera wraz ze wzrostem x oraz dlaczego to
jest wazne, wyjasnimy pézniej. Na razie wystarczy, jesli zaznaczymy, ze gradient (np. pochod-
na) funkcji ma zasadnicze znaczenie dla trenowania sieci neuronowych. Mechanizm jest podob-
ny do tego, ktéry omawialiSmy na przykladzie regresji liniowej w pierwszym rozdziale, gdy sta-
rali$my sie minimalizowa¢ funkcje, podazajac w kierunku przeciwnym do kierunku wskazywanego
przez jej gradient.
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Zakres wartosci przyjmowanych przez funkcje logistyczna to (0, 1), co jest jednym z powo-
déw, dla ktérych jest to preferowana opcja dla sieci stochastycznych, czyli sieci z neuronami,
ktére moga sie uaktywnié na podstawie funkeji probabilistyczne;j.

Funkcja hiperboliczna jest bardzo podobna do logistycznej, ale jej zakres wynosi (-1, 1). Dla
odréznienia funkcja ReLU ma zakres (0, o), zatem moze zwraca¢ bardzo duza warto$é.

Wazniejsza jest jednak pochodna kazdej z tych trzech funkceji. Dla funkcji logistyczne;j f po-
chodna ma posta¢ f* (1), a jesli f jest funkcja tangens hiperboliczny, to jej pochodna to

(1+*(1-f).

lifa>0
Dla funkcji ReLLU pochodna jest znacznie prostsza — jej wartos$é to po prostu {Oif a<0’
<
Zobaczmy, jak szybko mozna obliczy¢ pochodna logistycznej funkgji sigmoidalnej. Zauwazmy, ze po-

.. 1 . .
chodng wzgledem az funkcji ————— mozna wyrazi¢ wzorem:
1+exp(-a)

exp(-a) 1 (1+exp(-a))-1

L+ exp(-a))- (L+exp(-a)) (1+exp(-a))  (1+exp(-a))

L (ete) 1

(1+exp-a)) | (1+exp(-a)) (1+exp(- a))j =f-(1-1)

Gdy bedziemy méwié¢ o propagacji wstecznej, zobaczymy, ze jednym z probleméw sieci gle-
bokich jest znikajacy gradient (jak wspomniano wezesniej), a zaleta funkeji aktywacji ReLLU
polega na tym, ze jej pochodna jest stala i nie dazy do 0 w miare wzrostu wartosci funkcji.

Zwykle wszystkie neurony nalezace do tej samej warstwy majg taka samg funkcje aktywacji,
natomiast w réznych warstwach funkcje aktywacji mogg byé rézne. Dlaczego jednak sieci
neuronowe o glebokosci przekraczajacej jedng warstwe (zlozone z dwéch lub wiekszej liczby
warstw) sg tak wazne? Jak widzielismy, sita sieci neuronowych polega na ich zdolnosci do
prognozowania — tzn. zdolnosci do aproksymacji funkeji zdefiniowanej na wejsciu dla wymaga-
nego wyjécia. Istnieje twierdzenie, zwane twierdzeniem o uniwersalnej aproksymacji, ktore
glosi, ze dowolna ciagla funkcje na ograniczonych podzbiorach R" mozna aproksymowac za
pomocg sieci neuronowej z co najmniej jedng warstwg ukryta. Poniewaz formalny dowéd tego
twierdzenia jest zbyt zlozony, aby go tutaj zaprezentowad, podejmiemy prébe podania intuicyj-
nego wyjasnienia, stosujac kilka podstawowych regut matematycznych. W tym celu w roli
funkcji aktywacji uzyjemy logistycznej funkeji sigmoidalne;j.
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Logistyczng funkcje sigmoidalng mozna zdefiniowa¢ jako 1;(), gdzie a(x) = Zwixi+b.
+exp(-a

Zal6zmy, ze mamy tylko jeden neuron x = xj:

Na wykresie z lewej strony zamieszczono standardowa funkcje sigmoidalng z waga 1 i przesunieciem 0. W $rodku
jest wykres funkgji sigmoidalnej z wagq 10, natomiast po prawej przedstawiono funkcje sigmoidalng z waga 10
i przesunieciem 50

W tym przypadku mozemy tatwo wykazaé, ze jesli w bedzie bardzo duze, to funkcja logistyczna
bedzie bliska funkeji schodkowej (ang. step function). Im wieksza warto$é w, tym funkcja bar-
dziej przypomina funkcje schodkowa, ktéra w punkcie 0 ma wysokosé 1. Z drugiej strony wartosé
b przesuwa wykres funkcji, a przesuniecie jest réwne ujemnej wartosci wspéltezynnika b/w.
Oznaczmy te warto$¢ t = —b/w.

Przyjmujac te zalozenia, rozwazmy prostg sie¢ neuronowy z jednym neuronem wejsciowym
i jedng warstwg ukryta ztozong z dwéch neuronéw i jednego neuronu wyjsciowego w warstwie
wyjsciowej:

X jest odwzorowywany na dwa ukryte neurony z takimi wagami i przesunieciem, ze na gérnym ukrytym neuro-
nie wspotczynnik —b/w wynosi t;, natomiast na ukrytym neuronie dolnym ten wspétczynnik wynosi to. Oba
ukryte neurony korzystajq z sigmoidalnej logistycznej funkcji aktywacji

Sygnal wejsciowy x jest mapowany na dwa neurony — jeden z taka waga i przesunieciem, ze
ich wspétezynnik wynosi 1, i drugi, dla ktérego ten wspétczynnik wynosi ¢,. Nastepnie dwa
ukryte neurony moga byé zmapowane na neuron wyj$ciowy odpowiednio z wagami w i —w.
Jesli zastosujemy logistyczng, sigmoidalng funkcje aktywacji dla kazdego ukrytego neuronu
oraz funkcje tozsamosciows dla neuronu wyjs$ciowego (bez przesuniecia), to otrzymamy funk-
cje schodkowg od t; do t; z wysokoS$cia w podobna do pokazanej na ponizszym rysunku.

Poniewaz za pomoca ciggu funkcji schodkowych, takich jak ta, ktéra pokazano na rysunku, mozna
zaproksymowa¢ dowolng funkcje ciagla na kompaktowym podzbiorze R, mozemy uzyskaé¢ obraz
pokazujacy, dlaczego twierdzenie o uniwersalnej aproksymacji jest prawdziwe (w uproszczonej
formie jest to tre$¢ tzw. twierdzenia o aproksymacji funkcjami prostymi).
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. . . . . . 2 ., . . n
Nieznacznie wickszym wysitkiem mozna uogélnic¢ to twierdzenie dla R".

10

]

-10 = 0 5 10
Oto kod, ktéry generuje wykres zamieszczony na ponizszym rysunku:

#Uzytkownik moze zmieniac¢ wartosci wagi w,
#a takze biasValuel i biasValue2, aby obserwowac,
#jak zmienia sie wykres dla roznych funkcji schodkowych

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

weightValue = 1000

#do modyfikacji w celu zmiany poczgtku funkcji schodkowej
biasValuel = 5000

#do modyfikacji w celu zmiany korica funkcji schodkowe
biasValue2 = -5000

plt.axis([-10, 10, -1, 10])
print ("Funkcja schodkowa rozpoczyna sie w punkcie {0} i koiczy w punkcie {1}"

.format (-biasValuel/weightValue,
-biasValue2/weightValue))

yl = 1.0/(1.0 + numpy.exp(-weightValue*x - biasValuel))
y2 = 1.0/(1.0 + numpy.exp(-weightValue*x - biasValue2))
#do modyfikacji w celu zmiany wysokasci funkcji schodkowej

w =7

y = yl*w-y2*w

plt.plot(x, y, 1w=2, color="'black')

plt.show()
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Algorytm propagacji wstecznej

Wezesniej pokazaliSmy, ze za pomocy sieci neuronowych mozna zmapowaé wejscia na zde-
terminowane wyjScia w zaleznosci od statych wag. Po zdefiniowaniu architektury sieci neu-
ronowych (typ bez sprzezenia zwrotnego, liczba ukrytych warstw, liczba neuronéw w war-
stwie) i po wybraniu funkcji aktywacji dla kazdego neuronu nalezy ustawi¢ wagi, ktére z kolei
zdefiniujag wewnetrzne stany wszystkich neuronéw w sieci.

Zobaczymy, jak to zrobié¢ dla sieci jednowarstwowej, a nastepnie, w jaki sposéb rozszerzy¢ to
pojecie dla glebokiej sieci bez sprzezenia zwrotnego. W przypadku glebokiej sieci neurono-
wej algorytm ustawiania wag okresla sie jako algorytm odwréconej dystrybucji. Na opisanie
i objasnienia dla tego algorytmu po$wiecimy wieksza cze$é niniejszego podrozdzialu, poniewaz
jest to jedno z najwazniejszych pojeé¢ wielowarstwowych sieci neuronowych bez sprzezenia
zwrotnego. Najpierw jednak pokrétce oméwimy ten algorytm dla jednowarstwowych sieci
neuronowych.

Ogolne pojecie, ktére nalezy zrozumied, jest nastepujace: kazda sie¢ neuronowa jest przybli-
zeniem funkcji, dlatego kazda sie¢ neuronowa nie jest réwna zadanej funkgji, ale r6zni sie od
niej o pewng warto$¢. Ta wartos¢ to blad, a naszym celem powinno byé dazenie do zminimali-
zowania go.

Poniewaz w sieci neuronowej blad jest funkcjg wag, to chcemy minimalizowaé bledy w stosunku
do wag.

Funkcja bledu jest funkcja wielu wag. Jest to zatem funkcja wielu zmiennych. W ujeciu ma-
tematycznym zbiér punktéw, w ktérych ta funkcja ma wartosé 0, reprezentuje hiperplaszcezy-
zng, a zeby znalezé minimum dla tej powierzchni, nalezy wybra¢ punkt, a nastepnie podazac
po krzywej w kierunku minimum.

Regresja liniowa

Regresje liniowa wprowadziliSmy juz w pierwszym rozdziale, ale poniewaz teraz mamy do
czynienia z wieloma zmiennymi, to w celu uproszczenia zastosujemy notacje macierzows.
Niech x bedzie sygnalem wejsciowym. Mozemy interpretowaé x jako wektor. W przypadku re-
gresji liniowej bedziemy rozwaza¢ pojedynczy, wyjsciowy neuron y. W zwiazku z tym zbiér wag w
jest wektorem o takim samym rozmiarze, co wektor x.

Zal6zmy, ze dla kazdej wartoSci wejsciowej x chcemy mie¢ na wyjsciu docelowg wartosé t,
natomiast dla kazdego x sie¢ neuronowa zwraca warto$¢ y zdefiniowang przez wybrang funk-
cje aktywacji. W tym przypadku wartos¢ bezwzgledna réznicy (y-t) stanowi réznice pomiedzy
warto$cig prognozowang a wartoscig rzeczywisty dla konkretnej wejsciowej probki x.

Jesli mamy m wartosci wejsciowych 2 to kazdej z nich odpowiada wartos¢ docelowa {wW tym
przypadku obliczamy blad sredniokwadratowy Z; (y'—t')z, gdzie kazda wartosé y' jest funkcja
wagi w.
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Zatem blad jest funkcjg wagi w i zwykle jest oznaczany jako J(w).

Jak wspomniano wczesniej, blad reprezentuje hiperplaszczyzne o wymiarze réwnym wymia-
rowi w (niejawnie bierzemy pod uwage takze przesuniecie). Dla kazdej wartosci wj trzeba
znalez¢ krzywa, ktéra prowadzi do warto$ci minimalnej na tej plaszczyznie. Kierunek, w ktérym
krzywa wzrasta, jest okreslony przez jej pochodng. Mozna jg okresli¢ wzorem:

2 b -tf

GoLi® )

ow;

Aby porusza¢ si¢ w kierunku minimum, trzeba dla kazdej wartosci wj podaza¢ w przeciwnym

kierunku niz ten okreslonyprzez d.

Obliczamy nastepujace wyrazenie:

L S RS A VY

ow, ow

] J

) . i .
Jesliy' = <x', w>, to &y xj i dlatego:

]

a:azi(L:Z-Zixij(yi —ti)

ow;

Notacja czasami moze by¢ mylaca, zwtaszcza gdy widzi sie ja po raz pierwszy. Wejécia sq oznaczane za

pomoca wektoréw X, przy czym indeks gomy oznacza /ta probke. Poniewaz xi w sq wektorami, to in-

deks dolny wskazuje na ftg wspotrzedng wektora. Oznaczenie ¥ reprezentuje wyjécie sieci neuronowej

w odpowiedzi na wejscie X, natomiast / reprezentuje cel — tzn. pozadang wartoé¢ odpowiadajaca
Iy |

wejsciu X.

Aby podgzaé w kierunku minimum, trzeba zmienia¢ kazdg wage zgodnie z kierunkiem jej po-
chodnej o niewielkg wartosé [. Jest to tzw. szybko$é uczenia sie (ang. learning rate), ktéra za-
zwyczaj jest znacznie mniejsza niz 1 (zwykle 0,1 lub mniej). Mozemy zatem zmodyfikowa¢
wzor, uwzgledniajace szybko$¢ uczenia sie. Otrzymujemy:

Wj =W —kzi xij(yi —ti)

Mozemy tez, bardziej ogélnie, zapisa¢ zaktualizowany wzér w postaci macierzowej w naste-
pujacy sposéb:

w— w—kV(Zi (yi —t! )2] =w-av(I(w))
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W powyzszym wzorze V (tzw. nabla) reprezentuje wektor pochodnych czastkowych. Proces opi-
sany powyzszym wzorem nazywany jest metodg gradientu prostego (ang. gradient descent).

V= (i . 0 J to wektor pochodnych czgstkowych. Zamiast zapisywania reguty aktualizacji wektora

owg oWy

w oddzielnie dla kazdego z jego sktadnikow nj mozemy to zrobi¢ w postaci macierzowej, gdzie zamiast ozna-
czania zastkowej pochodnej dla kazdego juzywamy V , co oznacza pochodne czastkowe dla kazdego /.

Nalezy dodatkowo zwrécié uwage, ze aktualizacje mozna przeprowadzi¢ po obliczeniu wszyst-
kich wektor6w wejsciowych, jednak w niektérych przypadkach wagi moga by¢ aktualizowane
po kazdej prébee lub po pewnej ustalonej liczbie prébek.

Regresja logistyczna

W regres;ji logistycznej wyjscie nie jest ciggle. Jest raczej zdefiniowane jako zbi6r klas. W tym
przypadku funkcja aktywacji nie bedzie, tak jak wezesniej, funkejg tozsamoscei. Zamiast niej
uzyjemy logistycznej funkcji sigmoidalnej. Logistyczna funkcja sigmoidalna, zgodnie z tym,
co powiedzieliSmy wczeséniej, ma warto$¢ rzeczywista z przedziatu (0, 1) i dlatego moze by¢
interpretowana jako funkcja prawdopodobienstwa. Z tego wzgledu dobrze sie nadaje do roz-
wigzywania probleméw polegajacych na rozdzieleniu dwéch klas. W tym przypadku celem jest
wskazanie jednej z dwch klas, tej do ktérej nalezy dany obiekt, a wyjscie reprezentuje prawdo-
podobienistwo, ze dany obiekt nalezy do jednej z tych dwéch klas (na przyklad ¢ = 1).

Notacja znéw moze by¢ mylgca. Cel jest oznaczony przez ¢ Moze on mie¢ w tym przykfadzie dwie war-
tosci. Sg one czesto okreslane jako klasa 0 i klasa 1. Nie nalezy myli¢ tych wartosci 0 i 1 z warto$ciami
logistycznej funkgji sigmoidalnej, ktéra jest funkcjg ciagta o wartosciach rzeczywistych z przedziatu od 0
do 1. Warto$¢ rzeczywista funkgji sigmoidalnej reprezentuje prawdopodobiefistwo, ze wyjécie bedzie
klasy 0 lub 1.

Jesli a jest warto$cig aktywacji neuronu — tak, jak zdefiniowano weze$niej — to o(@) oznacza
logistyczng funkcje sigmoidalng. Dlatego dla kazdej probki x prawdopodobieristwo, ze wyj-
$cie bedzie klasy y, z uwzglednieniem wag w, wynosi:

P(t|X,w):{ ola) ift=1

1-o(a)if t=0

Powyzsze réwnanie mozemy zapisaé krécej w nastepujacy sposéb:

P(th, W) = c(a)t (1— G(a))lit

A poniewaz dla kazdej probki X prawdopodobienstwa P(ti |xi, w) sa niezalezne, to globalne
prawdopodobiefistwo mozna opisaé¢ w nastepujacy sposéb:

=it )l bl
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Jesli obliczymy logarytm naturalny z poprzedniego réwnania (aby zamienié iloczyny w sumy),
otrzymamy nastepujace wyrazenie:

log(P(t}x, )= Iog(l‘[i oa) - c(a))( ~t ))
5ol ook

Celem jest teraz maksymalizacja tego logarytmu w celu uzyskania najwiekszego prawdopo-
dobiefistwa prognozowania prawidlowego wyniku. Zazwyczaj mozna to osiggnac¢ tak, jak w po-
przednim przypadku, za pomoca metody gradientéw prostych w celu minimalizacji funkcji
koszt6w J(w) zdefiniowanej za pomoca wzoru J(w) = -log(P(y | x,w)).

Tak jak poprzednio, obliczamy pochodna funkeji kosztéw wzgledem wag wj. Otrzymujemy:

_2t logfo(a )+ (1t logl1— ofal) = zaZt log(o(a))+ -t Jioglt- o(a'))

ow,

zﬂﬂ) S S V(R R

Aby zrozumie¢ ostatnie réwnanie, przypomnijmy nastepujace fakty:

o) ool

oal aZkaXL +b

i ow;

—x!
_x]

W konsekwengji, zgodnie z reguta taricuchowa:
. o). 57 4 ofah-oe <o

Podobnie:

. e

]
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Ogolnie rzecz biorac, w przypadku wieloklasowego wyjscia ¢, gdzie t jest wektorem (ty, ..., tn),
mozemy uogdlni¢ to réwnanie, korzystajac ze wzoru J(W) = —log(P(yjx,w)) =Zit|log(c(a)). W ten
spos6b otrzymujemy réwnanie aktualizacji wag:

Wi —>Wj - XZ Xj (G(ai )* t )

Przypomina ono regule aktualizacji, z ktéra zetkneliSmy sie podczas omawiania regres;ji li-
niowej.

Propagacja wsteczna

W przypadku sieci jednowarstwowej dostrajanie wag jest latwe, poniewaz mozna skorzystaé
z regresji liniowej lub regresji logistycznej i réwnoczesnie dostosowaé wagi tak, aby uzyskad
mniejszy blad (minimalizujac funkcje kosztow). Dla wielowarstwowych sieci neuronowych mo-
zemy uzy¢é podobnego rozumowania w przypadku wag, ktére sa uzywane do potaczenia ostatniej
warstwy ukrytej z warstwg wyjScia, poniewaz wiemy, jaka posta¢ ma mie¢ warstwa wyjSciowa.
Nie mozemy jednak postapi¢ tak samo dla warstw ukrytych, poniewaz nie wiemy wczeéniej,
jakie powinny by¢ w nich wartosci neuron6éw. Zamiast tego obliczamy blad w ostatniej ukrytej
warstwie i szacujemy, jaki mégtby on by¢ w warstwie poprzedniej. Blad jest propagowany
z ostatniej do pierwszej warstwy, stad nazwa propagacja wsteczna.

Propagacja wsteczna jest jednym z najbardziej skomplikowanych algorytméw. Aby jednak go
zrozumieé, wystarczy znaé podstawy rachunku rézniczkowego, w tym zasade rézniczkowania
funkcji zlozonej. Najpierw wprowadzimy niektére oznaczenia. Litera J oznaczamy koszt (blad)
dla funkcji aktywacji y zdefiniowanej na wartosci aktywacji a (y moze by¢ na przyklad logi-
styczng funkcjg sigmoidalng), ktéra jest funkcja wag w i wejécia x. Zdefiniujemy takze wi,j —
wage pomiedzy i-tg warto$cia wejsciowa a j-tym wyjsciem. Wejscie i wyjscie w opisie propa-
gacji wstecznej rozumiemy bardziej ogélnie niz dla sieci jednowarstwowej: jesli wi,j laczy pa-
re sasiednich warstw, to jako wejsciowe oznaczamy neurony w pierwszej z dwéch kolejnych
warstw, a jako wyjSciowe neurony w drugiej z nich.

Aby zbytnio nie rozbudowywaé notacji, a jednoczesnie uwzgledni¢ konieczno§é oznaczenia
warstwy, w ktorej jest kazdy neuron, zaktadamy, ze i-te wej$cie yi jest zawsze w warstwie po-
przedzajacej j-te wyjscie y;.

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze litera y jest uzywana zaréwno do oznaczenia wejscia, jak i wyjscia funkgji ak-
tywadji. J jest wyjsciem z funkgji aktywadji, ale jest réwniez wejsciem do warstwy nastepnej. Z tego wzgledu
mozemy interpretowac wartosci 4 jako funkcje wartosci y.

Uzywamy réwniez indekséw dolnych i oraz j wszedzie, gdzie mamy element z indeksem dol-
nym i nalezacym do warstwy poprzedzajacej warstwe zawierajaca element oznaczony indek-
sem dolnym j.
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Warstwa 1 Warstwa 2

@ @
®) ®

(D——®
) ()

W tym przykfadzie warstwa 1 reprezentuje wejscie, a warstwa 2 wyjécie, zatem Wi j to liczba taczaca wartosc
W pierwszej warstwie z wartoscig Yj w nastepnej warstwie

Uzywajac tej notacji oraz reguly rézniczkowania funkcji ztozonej, mozemy zapisaé dla ostat-
niej warstwy naszej sieci neuronowej nastepujacy wzor:

o) _ 2) oyj da;
oW, Oyj 0aj ow

oa;
Poniewaz wiemy, ze L_y j » to otrzymujemy:
1]
T
owj oyj daj

Jesli y jest logistyczng funkcja sigmoidalng zdefiniowang wczesniej, to otrzymamy taki sam
wynik jak na koricu poprzedniego punktu, poniewaz znamy funkcje kosztéw i mozemy obliczy¢
wszystkie pochodne.

Dla wcze$niejszych warstw zachodzi taka sama reguta:

o) _ 23 9yj da;
oW, Oyj 0aj ow

W rzeczywistosci gj jest funkcja aktywacji, ktéra — jak wiadomo — jest funkcja wag. Wartos¢é y;
jest funkcjg aktywacji neuronu w drugiej warstwie, a funkcja kosztéw zalezy od wybranej funkeji
aktywacji.

Cho¢ siec skfada sie z kilku warstw, to zawsze koncentrujemy sie na parach warstw sasiednich i dlatego,
by¢ moze naduzywajac nieco notacji, zawsze mamy warstwe pierwszg i druga, tak jak pokazano na ry-
sunku 10. Sa to odpowiednio warstwa wejscia i warstwa wyjscia.

66
Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


http://helion.pl/page354U~rf/deelea
http://helion.pl/page354U~rt/deelea

Rozdziat 2. e Sieci nheuronowe

6a]-

=Yy, oraz ze Zy—' jest pochodng funkeji aktywacji, ktéra mozemy
i, i

Poniewaz wiemy, ze

obliczy¢, to musimy tylko obliczy¢ pochodng o

]
Zwr6¢émy uwage, ze jest to pochodna btedu w odniesieniu do funkcji aktywacji drugiej war-
stwy. Jesli mozemy obliczy¢ te pochodng dla ostatniej warstwy i mamy wzor, ktéry pozwala
obliczy¢ pochodng dla jednej warstwy przy zalozeniu, ze mozemy obliczyé pochodng dla war-
stwy nastepnej, to mozemy obliczy¢ wszystkie pochodne, poczawszy od ostatniej warstwy
w kierunku pierwszej.

Nalezy pamiegtaé, ze zgodnie z definicjg warto$ci y; sg to wartosci aktywacji dla neuronéw
drugiej warstwy, ale sg one réwniez funkcjami aktywacji, a zatem warto$ciami aktywacji warstwy
pierwszej. Dlatego stosujac regule rézniczkowania funkceji zlozonej, otrzymujemy:
Z od é"y z_ﬂ%_aai
oy, Loy, oy, ' oy, oa; 0y,
. oa;:
Tak jak wczesniej, mozemy obliczyé zaréwno zyTJ ,jaki —L= W j, zatem kiedy znamy X ,
i i i
. .o A . . . .oo.aA . .
to mozemy obliczyé —— , a poniewaz mozemy obliczyé —— dla ostatniej warstwy, to mozemy
i j
P . L . 0J oJ
porusza¢ sie wstecz i obliczy¢ dla dowolnej warstwy — , a tym samym ——.
i (K]
Podsumowujac, jesli mamy sekwencje warstw, gdzie:
Yi— Y = Yk
to prawdziwe sg ponizsze dwa podstawowe réwnania, gdzie sume w drugim réwnaniu nalezy

czytaé jako sume po wszystkich wychodzacych polaczeniach od y; do dowolnego neuronu yy
w kolejnej warstwie.

)  2J 0y aa,

an, a)’J aa |]
EERSEARA
oY Zkayk oY

Korzystajac z tych dwoch réwnan, mozna obliczy¢ pochodne kosztéw w odniesieniu do kazdej

warstwy.
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8 oY
tywacji. Warto§¢é J; mozemy interpretowaé jako blad na poziomie neuronu y;. Mozemy zatem
przepisa¢ powyzsze rOwnanie:

Y N T e e N S I
By _Zj oy, o, _Zjayj oa; oy, _ZJSJWI,I

Jesli podstawimy & = , to Jj reprezentuje odchylenie kosztu wzgledem wartosci ak-

Z tego wynika, ze §; = (Z O W j% . Powyzsze dwa réwnania pozwalajg patrze¢ na propa-
J .

gacje wsteczng w inny sposdb — jako odchylenie kosztu w stosunku do wartosci aktywacji —
i dostarczajg wzoru do obliczenia tego odchylenia dla kazdej warstwy, jesli dysponujemy
warto$cig odchylenia dla warstwy nastepne;:
0J 0y
§j=——t

oy
(S

Mozemy réwniez polaczy¢ te réwnania i wykazaé, ze:

6aj
P w0
]

=5

23
W, |

Algorytm propagacji wstecznej dla aktualizacji wag mozna okresli¢ dla kazdej warstwy naste-
pujacym wzorem:
Wi j > W j—Ad ;Y

W ostatnim punkcie tego podrozdziatu zaprezentujemy przyktadowy kod, ktéry pomoze zro-
zumie¢ i zastosowac przedstawione pojecia i wzory.

Zastosowania praktyczne

Kilka przykladéw zastosowan uczenia maszynowego zaprezentowaliSmy w poprzednim roz-
dziale. Sieci neuronowe maja wiele podobnych zastosowar.

W tym punkcie dokonamy przegladu wybranych zastosowan, w ktérych uzyto sieci neurono-
wych w czasie, gdy staly sie one popularne w koficu lat osiemdziesiagtych i na poczatku lat
dziewiedédziesigtych. Wtedy to odkryto propagacje wsteczng i powstaly mozliwosci trenowa-
nia sieci neuronowych o wiekszej glebokosci.
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Przetwarzanie sygnatow

Jest wiele zastosowan sieci neuronowych w dziedzinie przetwarzania sygnaléw. Jednym z pierw-
szych bylo thumienie echa na liniach telefonicznych, zwlaszcza dla polaczen miedzykonty-
nentalnych. Bernard Widrow i Marcian Hoff rozpoczeli prace nad ich rozwojem w 1957 roku.
W systemie Adaline do trenowania wykorzystano w roli funkcji aktywacji funkcje tozsamo-
$ciowa. Dazono do minimalizacji $redniokwadratowego bledu pomiedzy wartoécig aktywacji
a warto$cig docelowa. System Adaline byt trenowany pod katem usuniecia echa z sygnatu na
linii telefonicznej poprzez podanie sygnalu wejsciowego zaréwno na uklad Adaline, jak i na
linie telefoniczna. R6znica pomiedzy wyj$ciem z linii telefonicznej a wyjsciem z systemu Ad-
aline to btad, ktéry jest uzywany do uczenia sieci i usuwania zaklécen (echa) z sygnatu.

Medycyna

System Instant physician (dost. btyskawiczny lekarz) zostal zaprojektowany przez Jamesa
Andersona w 1986 roku. Glé6wnym zalozeniem systemu bylo przechowywanie duzej ilosci
dokumentacji medycznej zawierajacej informacje na temat objawéw, diagnostyki i leczenia dla
kazdego przypadku. Uczenie sieci bylo ukierunkowane na dokonywanie jak najlepszych dia-
gnoz i leczenia dla podanych ré6znych objaw6w.

Znacznie p6zniej, wykorzystujac glebokie sieci neuronowe, firma IBM opracowala sie¢ neu-
ronowg zdolng do przewidywania na podstawie notatek lekarzy — podobnie jak robig to do-
$wiadczeni kardiolodzy — mozliwych schorzen serca.

Autonomiczne samochody

Derrick Nguyen i Bernard Widrow w 1989 roku oraz Thomas Miller; Richard Sutton i Paul
Werbos w roku 1990 opracowali sie¢ neuronowa zdolng do dostarczania wskazéwek dotyczacych
sterowania duzym samochodem ciezarowym z przyczepa cofajacym do strefy zatadunku. Sie¢
neuronowa w tym zastosowaniu sktada sie z dwéch moduléw: pierwszy potrafi oblicza¢ nowe po-
zycje za pomocy sieci neuronowej zlozonej z wielu warstw, przez nauke reakcji pojazdu na rézne
sygnaly i jest nazywany emulatorem. Drugi modul zwany kontrolerem uczy sie wydawaé od-
powiednie polecenia za pomocg emulatora, aby poznaé¢ pozycje pojazdu. W ostatnich latach
autonomiczne samochody odniosty ogromny sukces i staly sie rzeczywistoscia, cho¢ zastosowa-
no w nich znacznie bardziej skomplikowane glebokie sieci neuronowe w polaczeniu z sygna-
tami wej$ciowymi z kamer, odbiornikéw GPS, lidar6w i sonar6w.

Biznes

W 1988 roku Edward Collins, Sushmito Ghosh i Christopher Scofield opracowali sie¢ neuro-
nowa, ktéra mozna wykorzysta¢ do oszacowania, czy nalezy udzieli¢ kredytu hipotecznego.
Wykorzystujac dane pochodzace od rzeczoznaweéw kredytéw hipotecznych, szkolono sieci neu-
ronowe pod katem ustalania, czy wnioskodawcom moze by¢ przyznany kredyt. Wejsciem bylo
kilka cech takich, jak liczba lat zatrudnienia wnioskodawcy, poziom dochodéw, liczba 0s6b na
utrzymaniu, szacowana warto$¢ nieruchomosci i tak dale;j.
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Rozpoznawanie wzorcow

Ten problem omawialismy wiele razy. Jednym z obszaréw, w ktérych zastosowano sieci neuro-
nowe, jest rozpoznawanie znakéw. Mechanizm ten moze na przyklad by¢ stosowany do rozpo-
znawania cyfr, a takze pisanych recznie kodéw pocztowych.

Generowanie mowy

W 1986 roku Terrence Sejnowski i Charles Rosenberg opracowali powszechnie znany przy-
ktad biblioteki NETtalk, ktéra generuje wypowiadane stowa przez czytanie tekstu pisanego.
Wymaga ona do dziatania zbioru prébek napisanych stéw wraz z wymowa. Wejscie zawiera
zaréwno wymawiana litere, jak i litery przed nig i za nia (zazwyczaj trzy), a trening odbywa sie
z wykorzystaniem najczes$ciej wypowiadanych stéw wraz z ich transkrypcja fonetyczng. W im-
plementacji biblioteki sie¢ neuronowa najpierw uczy sie rozrézniania samoglosek od spélgtosek,
a nastepnie rozpoznawania poczatkéw i zakonczen stéw. Zanim wypowiadane stowa stang sie
zrozumiale, zwykle potrzeba kilku przebiegéw, a postepy uczenia sie czasami przypominajg
nauczanie dzieci sposobu wymawiania stéw.

Przyktad kodu sieci neuronowej dla funkcji XOR

Powszechnie wiadomo — wspominali§my o tym juz wczes$niej — ze jednowarstwowe sieci
neuronowe nie potrafig przewidzie¢ wyniku funkcji XOR. Potrafig klasyfikowaé tylko zbiory
dajace sie rozdzielié liniowo. Jednak, jak widzielismy, zgodnie z twierdzeniem o uniwersalnej
aproksymacji, kazda funkcje mozna aproksymowaé za pomoca sieci dwuwarstwowej o odpo-
wiednio zlozonej architekturze. W prezentowanym przykladzie stworzymy sieé neuronowa
z dwoma neuronami w ukrytej warstwie i pokazemy, Ze za jej pomoca mozna zamodelowad
funkcje XOR.

Kod napiszemy jednak w taki sposéb, aby Czytelnik mégt go zmodyfikowa¢ dla dowolnej liczby
warstw i neuronéw w kazdej warstwie. Dzieki temu mozliwe jest zasymulowanie ré6znych scena-
riuszy. Jako funkcje aktywacji dla tej sieci wykorzystamy funkcje tangensa hiperbolicznego.
Na potrzeby trenowania sieci zaimplementujemy opisany wcze$niej algorytm propagacji
wsteczne;j.

Bedziemy musieli zaimportowadé tylko jedna biblioteke — numpy, chociaz jesli Czytelnik chce
zwizualizowaé wyniki, polecamy réwniez zaimportowanie biblioteki matplot1ib. Dlatego pierw-
sze linijki kodu maja nastepujaca postac:

import numpy

from matplotlib.colors import ListedColormap
import matplotlib.pyplot as plt

Nastepnie definiujemy naszg funkcje aktywacji i jej pochodne (w tym przyktadzie uzywamy
funkc;ji tanh(x)):
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def tanh(x):
return (1.0 - numpy.exp(-2*x))/(1.0 + numpy.exp(-2*x))

def tanh_derivative(x):
return (1 + tanh(x))*(1 - tanh(x))

Nastepnie zdefiniujemy klase NeuralNetwork:

class NeuralNetwork:

Zgodnie z regutami skladni Pythona dla calego kodu wewngtrz klasy NeuralNetwork trzeba
zastosowaé weiecie. Definiujemy konstruktor klasy NeuralNetwork, tzn. jej zmienne, ktére w tym
przypadku beda tworzy¢ architekture sieci neuronowej, czyli ile ma warstw i ile neuronéw
w kazdej warstwie. Zainicjujemy réwniez losowo wagi tak, by ich wartosci miescily sie w zakresie
pomiedzy —1 a 1. net_arch jest jednowymiarowy tablica zawierajacg liczby neuronéw w kazdej
warstwie: na przyklad [2,4,1] oznacza warstwe wejécia z dwoma neuronami, ukrytg warstwe
z czterema neuronami i warstwe wyjscia z jednym neuronem.

Poniewaz badamy funkcje XOR, to w warstwie wej$cia musimy mie¢ dwa neurony, natomiast
w warstwie wyj$cia tylko jeden:

#net_arch skfada sie z listy liczb catkowitych, ktére oznaczajq
#liczbe neuronéw w kazdej warstwie,
# tzn. architekture sieci
def init (self, net_arch):
self.activity = tanh
self.activity derivative = tanh derivative
self.layers = Ten(net_arch)
self.steps_per_epoch = 1000
self.arch = net_arch

self.weights = []
#zakres wartosci wag (—1,1)
for layer in range(self.layers - 1):
w = 2*numpy.random.rand(net_arch[layer] + 1,
net_arch[layer+l]) - 1
self.weights.append(w)

W tym kodzie okreslilismy funkcje aktywacji jako tangens hiperboliczny i zdefiniowalismy jej
pochodng. Okreglilismy takze liczbe krokéw treningowych przypadajacych na epoke. Na ko-
niec zainicjowali§my wagi, dbajac o to, aby zrobi¢ to takze dla przesunieé, ktére dodamy péZnie;.
Dalej musimy zdefiniowa¢ funkcje fit, ktéra bedzie trenowaé nasza sieé. W ostatnim wierszu
nn reprezentuje klase NeuralNetwork, natomiast predict to metoda tej klasy, ktérg zdefiniuje-
my péZniej:

#data to zbidr wszystkich mozliwych par wartosci logicznych

#True lub False okreslonych przezliczby 1 lub O

#labels zawiera wynik logicznej operacji 'xor'

#na kazdgj z tych par wejsciowych
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def fit(self, data, labels, learning rate=0.1, epochs=100):
#Dodanie przesunieé do war stwy wejscia
ones = numpy.ones((1, data.shape[0]))
Z = numpy.concatenate((ones.T, data), axis=1)
training = epochs*self.steps _per_epoch
for k in range(training):
if k % self.steps_per_epoch == 0:
print('epochs: {}'.format(k/self.steps_per epoch))
for s in data:
print(s, nn.predict(s))

Dzialanie powyzszego kodu sprowadza sie do dodania "1" do danych wejsciowych (zawsze
wlaczony neuron przesuniecia) i skonfigurowania go w taki sposéb, aby w celu §ledzenia po-
stepéw wyswietlaé wynik na koniec kazdej epoki. Teraz wykonamy kolejny krok — skonfigu-
rujemy propagacje w przod:

sample = numpy.random.randint(data.shape[0])

y = [Z[sample]]

for i in range(len(self.weights)-1):
activation = numpy.dot(y[i], self.weights[i])
activity = self.activity(activation)
#dodaj przesuniecie do nastepnej war stwy
activity = numpy.concatenate((numpy.ones(1),

numpy.array(activity)))

y.append(activity)

#ostatnia warstwa

activation = numpy.dot(y[-1], self.weights[-1])
activity = self.activity(activation)
y.append(activity)

Po kazdym kroku chcemy aktualizowaé wagi, zatem losowo wybieramy jeden z wejsciowych
punktéw danych, nastepnie konfigurujemy propagacje w przéd poprzez ustawienie aktywacji
dla kazdego neuronu, a potem stosujemy funkcje tanh(x) w odniesieniu do wartosci aktywa-
cji. Poniewaz mamy przesuniecie, dodajemy je do naszej macierzy y, ktéra zawiera wartosci
wyjsciowe dla kazdego neuronu.

Nastepnie, w celu korekty wag, wykonujemy algorytm propagacji wstecznej dla btedu:

#blqd dla warstwy wyjscia
error = labels[sample] - y[-1]
delta_vec = [error * self.activity derivative(y[-1])]
#nalezy zaczq¢ od tyfu
#od przedostatniej warstwy
for i in range(self.layers-2, 0, -1):
error = delta vec[- 1].dot(self.weights[i][1:].T)
error =
error*self.activity derivative(y[i][1:])
delta_vec.append(error)
#Teraz trzeba ustawi¢ wartosci od tyfu do przodu
delta_vec.reverse()
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#Na koniec korygujemy wagi,

#uzywajqc reguf propagaciji wstecznej

for i in range(len(self.weights)):
layer = y[i].reshape(l, nn.arch[i]+1)
delta = delta_vec[i].reshape(1l, nn.arch[i+1])
self.weights[i]
+=Tearning_rate*layer.T.dot(delta)

Na tym koficzymy implementacje algorytmu propagacji wstecznej. Pozostalo napisanie funkcji
predict, ktéra sprawdza wyniki:

def predict(self, x):
val = numpy.concatenate((numpy.ones(1).T, numpy.array(x)))
for i in range(0, len(self.weights)):
val = self.activity(numpy.dot(val, self.weights[i]))
val = numpy.concatenate((numpy.ones(1).T,
numpy.array(val)))
return val[1]

W tym momencie trzeba jeszcze napisaé funkcje main, ktéra ma nastepujgcg postac:
if _name_ =="' main_':
numpy . random. seed (0)
#Zainicjowanie obiektu klasy NeuralNetwork z
#2 neuronami wejsciowymi
#2 neuronami ukrytymi
#1 neuronem wyjsciowym
nn = NeuralNetwork([2,2,1])
X = numpy.array([[0, 0],
[0, 1],
[1, o],
[1, 111)
#Ustawi enie etykiet — prawidfowych wynikéw operacji XOR
y = numpy.array([0, 1, 1, 0])
#Wywofanie funkgji fit i trenowanie sieci
#dla wybranej liczby epok
nn.fit(X, y, epochs=10)
print "Ostateczna prognoza"
for s in X:
print(s, nn.predict(s))

Zwr6¢émy uwage na uzycie wywolania numpy.random.seed(0). Wykorzystano je, aby zadba¢
0 spdjnos¢ inicjalizacji wag w kolejnych przebiegach, tak aby mozna bylo poréwnaé wyniki,
ale nie jest ono konieczne dla implementacji sieci neuronowe;.

Na tym koriczy sie kod. W wyniku jego dzialania powinni$smy uzyskaé¢ czterowymiarows tablice,
na przyktad: (0.003032173692499, 0.9963860761357, 0.9959034563937, 0.0006386449217567),
co pokazuje, ze sie¢ uczy sie, ze prawidlowy wynik to (0,1,1,0).

Czytelnik moze nieco zmodyfikowaé kod wykorzystanej wezesniej w tej ksiazee funkeji plot_
>decision_regions, aby zobaczyé, w jaki spos6b r6zne sieci neuronowe oddzielaja rézne obszary
w zaleznosci od wybranej architektury.
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Obraz wyjsciowy bedzie wygladat tak, jak pokazano na ponizszych ilustracjach. Kétka repre-
zentuja wejScia (True, True) i (False, False), a trojkaty wejscia (True, False) i (False, True)
dla funkcji XOR.
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Ten sam rysunek, po lewej zmniejszony, a po prawej powiekszony dla wybranych wejs¢. Sie¢ neuronowa uczy
sie oddzielac te punkty, tworzac pasmo zawierajace dwie wartosci wyjéciowe True

-5

Rézne architektury sieci neuronowych (na przyklad implementacja sieci z r6zng liczbg neu-
ronéw w warstwie ukrytej lub z wiecej niz jedng warstwa ukryta) moga generowac¢ rézne ob-
szary rozdzielajace. Aby zmienié architekture sieci, wystarczy zmodyfikowaé w kodzie linijke
nn = NeuralNetwork([2,2,1]). O ile pierwszy argument 2 powinien by¢ zachowany (wej$cie
sie nie zmienia), druga 2 mozna zmodyfikowaé¢ w celu zaznaczenia wystepowania innej liczby
neuronéw w warstwie ukrytej. Dodanie kolejnej liczby catkowitej wprowadza nowg warstwe
ukryty z liczbg neuron6w zgodng z dodang warto$cig. Ostatniej 1 nie mozna zmodyfikowaé.
Na przyklad ([2,4,3,1]) bedzie reprezentowaé tréjwarstwows sieé neuronows z czterema
neuronami w pierwszej warstwie ukrytej i trzema w drugiej.

Czytelnik zaobserwowalby wtedy, ze cho¢ rozwigzanie jest zawsze takie samo, to krzywe roz-

dzielajace regiony beda rézne w zaleznosci od wybranej architektury. Ustawienie nn = Neural
>Network([2,4,3,1]) daje nastepujacy obraz:
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Z kolei ustawienie nn = NeuralNetwork([2,4,1]) generuje nastepujacy wynik:
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Zatem architektura definiuje sposéb, w jaki sie¢ neuronowa podchodzi do rozwigzania pro-
blemu, a r6zne architektury zapewniajg rézne podejscia (choé¢ wszystkie mogg dawaé ten sam
wynik). Na podobnej zasadzie ludzkie procesy myslowe moga podaza¢ ré6znymi drogami, aby
dojs¢ do tego samego wniosku. Teraz jestesmy gotowi, aby przyjrze¢ sie uwazniej, czym sa gle-
bokie sieci neuronowe i jakie sg ich zastosowania.

Podsumowanie

W tym rozdziale zaprezentowalismy szczegélowe informacje na temat sieci neuronowych i wspo-
mnieli§my o ich zaletach w por6wnaniu z innymi konkurencyjnymi algorytmami. Sieci neurono-
we skladajg sie z jednostek, czyli neuronéw, ktére nalezg do sieci, lub ich polaczen, czyli wag,
charakteryzujacych site komunikacji pomiedzy poszczegélnymi neuronami, oraz z funkgeji akty-
wacji opisujacych sposob, w jaki neurony przetwarzaja informacje.

W rozdziale opowiedzielismy, jak mozna tworzy¢ rézne architektury oraz ze sie¢ neuronowa
moze sktada¢ sie z wielu warstw i dlaczego wewnetrzne (ukryte) warstwy sa wazne. Opowie-
dzielismy, ze informacje ptyng od wejscia do wyjscia, przechodzac z kazdej warstwy do na-
stepnej, w zaleznosci od wag i zdefiniowanej funkeji aktywacji. Na koniec pokazalismy, ze
mozemy zdefiniowaé¢ metode — tzw. wsteczng propagacje — w celu dostrojenia wag, po to,
by poprawi¢ pozadany poziom dokladnosci. Wymienilismy réwniez wiele obszaréw, w kt6-
rych sieci neuronowe byly i sg stosowane.

W nastepnym rozdziale bedziemy kontynuowaé omawianie glebokich sieci neuronowych,
a w szczegdlnosci wyjasnimy sens stowa ,,glebokie”, podobnie jak w glebokim uczeniu, thu-
maczac, ze okreslenie to odnosi sie nie tylko do liczby ukrytych warstw w sieci, ale tez — co
jest znacznie wazniejsze — do jakosci uczenia sieci neuronowej. W tym celu pokazemy, jak
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sieci neuronowe ucza sie rozpoznawaé cechy i laczyé je ze soba jako reprezentacje rozpozna-
wanych obiektéw. To otworzy nam droge do wykorzystania sieci neuronowych w dziedzinie
uczenia nienadzorowanego.

Ponadto opiszemy kilka waznych bibliotek uczenia glebokiego, a na koniec zaprezentujemy
konkretny przyktad zastosowania sieci neuronowych do rozpoznawania cyfr.
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architektura uczenia glebokiego, 315
Adadelta, 312 atak typu DOS, 339
Adagrad, 311 AUC, Area Under the Curve, 330, 332
Al Artificial Intelligence, 18, 195 autoenkodery, 89, 107, 117, 299
akceleracja Nesterova, 310 kompresujace, 114
algorytm metody regularyzacji, 113
adadelta, 151 odszumiajace, 113
Bayesa, 28, 33, 34 rzadkie, 116
drzewa decyzyjnego, 30, 31 automatyczny wybor cech, 85
HOGWILD!, 307
maszyny wektoréw podpierajacych, 34 B
min-max, 198, 206
MLPClassifier, 47 baseline, 267
propagacji wstecznej, 61, 68 biblioteka
przeszukiwania drzewa Monte Carlo, 220 Keras, 97, 150, 153
Q-learning, 263 Sparkling Water, 350
SGD, 151, 302, 306, 308, 350 TensorFlow, 97, 126
UCBI, 215 Theano, 96, 148
Viterbiego, 189 H20, 283
algorytmy biblioteki open source, 96
generatywne, 80 big data, 18
genetyczne, 237 blok przesuniecia, 38
grupowania, 28, 31 btad
przewidywania, 80 rekonstrukeji, 283, 292
regresji, 28, 42 sredniokwadratowy, 111, 282
uczenia glebokiego, 88 BM, Boltzmann Machines, 89
AlphaGo, 230 BPTT, back-propagation through time, 176
metoda policy gradients, 230
analiza gléwnych sktadowych, PCA, 108 C
analiza regresji, 28
anomalia, 273 CNN, Convolutional Neural Networks, 89
kontekstowa, 279 CPU, Computing Processing Unit, 17, 50, 94
punktowa, 279 CTC, Connectionist Temporal Classification, 187
zbiorowa, 279 czas do wykrycia, 339, 343
Apache Spark, 302, 318 czulosé, 325
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dane

nieoznakowane, 331

oznakowane, 328
DBN, Deep Belief Networks, 23, 89, 132
DCT, Discrete Cosine Transform, 186
dekodowanie, 189
dluga pamie¢ krétkotrwata, 168
dostrajanie hiperparametréw, 335
dropout, 147
drzewo

decyzyjne, 28-32

Monte Carlo, 211, 220
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EBM, Energy-Based Model, 120
EM, Excess-Mass, 321-334
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entropia krzyzowa, 36, 111
epsilon zachtanny, 253
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formalna elegancja, 323
format POJO, 344
framework H20, 317, 337, 347
funkcja, 29, 249
fit, 99
MSE, 282
predict, 44
Q, 239, 240
RelLU, 48, 57, 101
schodkowa, 59
sigmoidalna, 59, 111
tanh, 48
XOR, 70
funkcje
aktywacji, 47, 51, 56, 99, 111
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strat, 282
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sieci neuronowe, 77
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g6rny poziom zaufania dla drzew, 215
GPU, Graphical Processing Units, 17, 50, 94
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Breakout, 254
losowy test, 255
wstepne przetwarzanie ekranu, 257
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w Go, 210
w kotko i krzyzyk, 198, 218
implementacja, 201
gradienty, 223
eksplodujace, 165
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dynamiczne, 246
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H20, 283, 285
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HMM, Hidden Markov Models, 186
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implementacja
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metodg k-Srednich, 31, 32
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koszt szkody, 340
KPI, Key Performance Indicators, 326, 338,
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kryteria akceptacji dobrej teorii, 322
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L
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LSTM, Long Short Term Memory, 168
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Boltzmanna, BM, 89, 121, 123
wektoréw podpierajacych, 34
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mechanizm MapReduce, 314
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MCTS-UCT, 231
min_max, 207, 213
Newtona, 310, 313
policy gradients, 222, 224, 230
SGD, 306
wektorow podpierajacych, SVM, 42
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MLP, Multilayer Perceptrons, 89
MNIST, 98
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akustyczne, 186
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EBM, 120
GMM, 186
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bazujace na stowach, 171
bazujace na uwadze, 188
bazujace na znakach, 176
LSTM, 179
neuronowe, 173
n-gramy, 171
od konca do konca, 190
sztuczne, 136
modelowanie
danych, 279
wykrywania, 279
mowa jako dane wejsSciowe, 184
MSE, Mean Squared Error, 111
MV, Mass-Volume, 321, 331, 331-334
MVP, Minimal Viable Product, 303

nadmierne dopasowanie, 26, 27
naiwny algorytm Bayesa, 33

network daydreaming, 121

neuron, 37-39, 52

neuronowe modele jezyka, 173
n-gramy, 171

nieliczno$é modelu, 324
nienadzorowane uczenie cech, 105
NLP, Natural Language Processing, 42
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obcinanie gradientu, 166
ocena F, 330
anomalii, 321, 328, 331, 347
od konica do konica, 338, 350
stan6w gry, 198
odczytywanie danych, 177
odtwarzanie dos§wiadczen, 250
ograniczone maszyny Boltzmanna, RBM, 80, 89,
119, 125
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P ReLU, Rectified Linear Unit, 57
RL, 231
pakiet scikit-learn, 42 RMS, Root Mean Square, 312
pamieé¢ LSTM, 168 RNN, Recurrent Neural Networks, 159
PC, Principal Component, 109 ROC, Receiver Operating Characteristic, 321
PCA, Principal Component Analysis, 108 rozklad bledéw, 289
perceptron, 37, 38, 43 rozpoznawanie
perceptrony wielowarstwowe, MLP, 89 mowy, 183
ped, 309, 310, 313, 343 bazujace na uwadze, 188
plaster, 142 model akustyczny, 186
plytkie techniki uczenia maszynowego, 278 potok, 183
POC, proof of concepts, 285 przetwarzanie wstepne, 185
podejscia bazujace na modelach, 269 obrazéw, 135
POJO, Plain Old Java Object, 344 réwnomierna inicjalizacja adaptacyjna, 305
policy gradients, 222, 224, 265
poszukiwanie nowosci, 253 S
potok rozpoznawania mowy, 183
PR, Precision-Recall, 321, 330, 331, 334 selekcja modelu, 321
prawdopodobiefistwo SGD, stochastic gradient descent, 151, 307-313,
a posteriori, 186 342, 350
a priori, 34 sieci
precyzja, 325 DBN, 23, 89, 130, 186
produkt danych, 301-304, 350 Hopfielda, 121
prognozowanie prawdopodobienistwa, 231 konwolucyjne, 259
propagacja wsteczna, 61, 65 neuronowe, 17, 25-49
w czasie, BPTT, 163, 167, 176 architektura, 51
prostota, 323 funkcje aktywacji, 51, 56
probkowanie Monte Carlo, 124, 212 glebokie, 77
przedzial l_lanéCi, 214 jednowarstwowe, 55
przesuniecie, bias, 53 modelowanie funkcji XOR, 70
przeszukiwanie drzewa Monte Carlo, 211, 220 neurony, 52
przetwarzanie rekurencyjne, 159-90
ekranu, 257 splotowe, 89
jezyka naturalnego, NLP, 42 szkolenie wstepne, 155
wstepne dzwieku, 185 uczenie, 51
warstwy, 52
Q zastosowania, 68
sieé
Q-learning, 238, 241, 263, 265 AlexNet, 95
CTC, 188
R LSTM, 91, 170, 177
probkowanie, 181
RBM, Restricted Boltzmann Machines, 80, 89, trening, 180, 182
119, 125 RL, 231
redukcja wariancji, 267 SL, 231
regresja Vv, 231
liniowa, 28, 61 sita unifikacyjna, 324

skuteczno$é¢ wykrywania, 338

logistyczna, 63
Sparkling Water, 302, 317, 350

rekurencyjne sieci neuronowe, RNN, 159-90
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stabilno$¢ modelu, 339 na modelach, 266
strategia na strategii, 266
szybkiej symulacji, 231 na wartoSciach, 266
uczenia, 222 cech nienadzorowane, 81, 105
SVM, support vector machines, 42 funkeji wartosci, 209
symulacje przypadkéw awarii, 339 glebokie, 28, 39-42, 77, 78
system algorytmy, 88
Al H20, 315
graw Go, 210 przeszukiwanie drzewa Monte Carlo, 220
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trenowanie, 210 w grach planszowych, 195
AlphaGo, 230 warstwy konwolucyjne, 147
wykrywania wltaman, 301 zastosowania, 89
szkolenie wstepne, 155 maszynowe, 17-19, 24, 41, 48, 278
sztuczka jadra, 35 cel, 25
sztuczna inteligencja, Al, 18, 195 dane szkoleniowe, 25
szybko$¢é uczenia sie, 62 efekt, 25
przetwarzanie danych, 25
S’ reprezentacja, 25
tworzenie przypadku testowego, 25
smialos¢, 323, 324 uczen, 25

zbieranie danych, 25
nadzorowane, 19, 23, 28, 231, 235
nienadzorowane, 22, 28
tablica pomylek, 329 przez wzmacnianie, 19, 23, 28, 36, 222, 231, 246

technika HOGWILD!, 306 rozproszone, 314
techniki uczenia nadzorowanego, 235 ukryte modele Markova, 186
tempo uczenia sie, 20 uogoélniony estymator korzysci, 267

TensorFlow, 97, 126

T

testowanie, 320, 342, 343 \'J
testy A/B, 340
231
Theano, 96 v, 23
warstwy konwolucyjne, 148 w

trening, 304, 306, 316, 317
twierdzenie o uniwersalnej aproksymacji, 25, 59 wagi, 301, 304-308, 342

tworzenie glebokiej sieci konwolucyjnej, 259 walidacja, 321, 334
krzyzowa, 326
U modelu, 321, 326
z wykorzystaniem krzywej ROC, 329
UCB, Upper Confidence Bounds, 215 warstwy
uczenie geste, 99
adaptacyjne, 308, 342 konwolucyjne, 78, 138
Adadelta, 312 krok, 144
Adagrad, 311 rozpoznawanie cyfr, 150
metoda Newtona, 310 w bibliotece Theano, 148
ped, 309 w uczeniu glebokim, 147
wyzarzanie tempa, 309 wypelnienie, 144

zbiér danych CIFAR10, 153
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Skorowidz

warstwy wynik ataku, 339
pooling, 145 wypelnienie, 144
srodkowe, 111 wyznaczanie gradientéw, 223
ukryte, 79, 111
dobor liczby, 110 y 4
wyj$ciowe, 110
wartos§é zadanie odwréconego wahadla, 246
MSE, 291 zastosowania
NaN, 165 algorytméw genetycznych, 237
wdrazanie, 343, 349 uczenia glebokiego, 89
wektor wejsciowy, 35 zastosowanie sieci neuronowej, 68
widmo Mela, 185 autonomiczne samochody, 69
wolumen, 142 generowanie mowy, 70
wskaznik modelowanie funkcji XOR, 70
istotnosci, 339 przetwarzanie sygnaléw, 69
KPI, 338 rozpoznawanie
wsp6lbiezny algorytm SGD, 306 i klasyfikacja obiektéw, 91
wsp6lezynnik cyfr, 150
fatszywych alarméw, 329 mowy, 90
MFCC, 186 wzorcow, 70
wstepne przetwarzanie, 177 system Instant physician, 69
wykrywanie wykrywania anomalii, 277
anomalii, 273 zbi6r danych
nadzorowane, 280 CIFAR10, 153
nienadzorowane, 280 MNIST, 22, 98
seminadzorowane, 280 zestaw danych MNIST, 286
stosowanie autoenkoder6w, 281, 285 znikajacy gradient, 58
cyfr, 286

elementéw odstajacych, 274
wlaman, 301

356
Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


http://helion.pl/page354U~rf/deelea
http://helion.pl/page354U~rt/deelea

B

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] | dotacz juz dzisiaj! . i
http:/program-partnerski.nhelion.pl


http://program-partnerski.helion.pl

Uczenie gtebokie: zajrzyj w przysztos¢ programowania!

Na naszych oczach dokonuje sie przetom: technologie wykorzystujgce rozmaite formy
sztucznej inteligencji zaczynaja sie pojawiac¢ w réznych branzach. Niektorzy nawet nie
zdaja sobie sprawy, jak czesto i jak powszechnie stosuje sie algorytmy uczenia gtebokiego.
Mozliwosci w tym zakresie stale rosng. Wzrasta tez zapotrzebowanie na inzynierow, ktorzy
swobodnie operujg wiedzg o uczeniu gtebokim i sg w stanie zaimplementowac potrzebne
algorytmy w konkretnym oprogramowaniu. Uczenie gtebokie jest jednak dos¢ ztozonym
zagadnieniem, a przyswojenie potrzebnych umiejetnosci wymaga wysitku.

Ta ksiazka stanowi doskonate wprowadzenie w temat uczenia gtebokiego. Wyjasniono tu
najwazniejsze pojecia uczenia maszynowego. Pokazano, do czego moga sie przydac takie
narzedzia jak pakiet scikit-learn, biblioteki Theano, Keras czy TensorFlow. Ten praktyczny
przewodnik znakomicie utatwi zrozumienie zagadnien rozpoznawania wzorcow, doktadnego
skalowania danych, pozwoli tez na rzetelne zapoznanie sie z algorytmami i technikami uczenia
gtebokiego. Autorzy zaproponowali wykorzystanie w powyzszych celach jezyka Python

— ulubionego narzedzia wielu badaczy i pasjonatow nauki.

W ksigzce miedzy innymi:

e solidne podstawy uczenia maszynowego i sieci neuronowych
trening systemow sztucznej inteligencji w grach komputerowych
rozpoznawanie obrazow

rekurencyjne sieci neuronowe w modelowaniu jezyka

budowa systemow wykrywania oszustw i wiaman

Dr Valentino Zocca opracowat wiele algorytmoéw matematycznych i modeli prognostycznych
dla firmy Boeing. Obecnie jest konsultantem w branzy finansowe;j.

Gianmario Spacagna pracuje w firmie Pirelli, gdzie buduje systemy maszynowego uczenia sie
i kompletne rozwigzania do produktow informacyjnych.

Daniel Slater tworzyt oprogramowanie do oceny ryzyka dla branzy finansowej. Obecnie
zajmuje sie systemami do przetwarzania duzych ilosci danych i analizy zachowan
uzytkownikow.

Peter Roelants specjalizuje sie w stosowaniu technik uczenia gtebokiego do badari
spektralnych obrazow, rozpoznawania mowy czy ekstrakcji danych z dokumentow.
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