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6.

Sztuczny neuron
wykrywajacy hot dogi

Po zachwytach nad $wietlanymi wizjami zastosowan glebokiego uczenia i po
zakodowaniu w pelni funkcjonalnej sieci neuronowej w rozdziale 5., przyszedt czas

na zaglebienie sie w teorie lezaca u podstaw tej dziedziny nauki. Zaczniemy od rozlozenia
na czynniki pierwsze sztucznych neurondw, czyli podstawowych jednostek, ktére polaczone
ze sobg tworzg sie¢ neuronows.

Biologiczna neuroanatomia
Jak napisalismy w poczatkowych akapitach tej ksigzki, inspiracja do opracowania
sztucznych neuronéw byly neurony biologiczne. Spdjrzmy wigc na rysunek 6.1
i przyswojmy sobie zawilosci pierwszego wyktadu z neuroanatomii. Biologiczny neuron
odbiera sygnaly wejsciowe za pomoca licznych (zazwyczaj tysiecy) dendrytow, przy
czym kazdy dendryt odbiera sygnaly od innego neuronu w uktadzie nerwowym, czyli
w biologicznej sieci neuronowej. Gdy sygnat poprzez dendryt dotrze do ciala komorki,
wprowadza niewielka zmian¢ w panujacym w niej napieciu elektrycznym'. Niektdre
dendryty nieznacznie zwigkszajg, a inne zmniejszajg to napigcie. Jezeli sumaryczny efekt
tych zmian spowoduje wzrost napigcia z poziomu spoczynkowego =70 mV do krytycznego
progu =50 mV, neuron wyzwala tzw. potencjal czynnosciowy, ktéry wedruje przez akson
do innych neuronéw w sieci.

Podsumowujac, biologiczny neuron wykonuje sekwencje nastepujacych trzech
czynnosci:

1. Odbiera informacje od innych neurondw.

2. Przeksztalca otrzymane informacje w zmiany napiecia w ciele komorki.

3. Jezeli zmiana jest wigksza niz okreslona warto$¢ progowa, neuron wysyla sygnat
do innych neuronéw w sieci.

1 Scislej, zmienia réznice potencjaléw miedzy wnetrzem komorki a jej otoczeniem.
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86  Rozdzial 6. Sztuczny neuron wykrywajacy hot dogi

o

Dendryty

Ciato komorki

¥/Potenc?-/

czynnosciowy

Rysunek 6.1. Anatomia biologicznego neuronu

~yo=  Kolory tekstu odpowiadajg kolorom na rysunku 6.1 oznaczajacym odpowiednio

—-L_ﬁ:_‘" dendryt, cialo komoérki i akson. Technike te bedziemy stosowa¢ wielokrotnie w tej
- ksigzce, rowniez podczas opisywania kluczowych réwnan i uzytych w nich zmiennych.

Perceptron

Pod koniec lat 50. ubieglego wieku amerykanski neurobiolog Frank Rosenblatt (rysunek
6.2) opublikowat artykut na temat opracowanego przez siebie perceptronu — algorytmu
inspirowanego funkcjonowaniem biologicznych neuronéw. Byla to pierwsza formuta
sztucznego neuronu’. Perceptron (rysunek 6.3), podobnie jak jego biologiczny pierwowzor,
wykonuje nastepujace czynnosci:

1. Odbiera sygnaly wejsciowe od wielu innych neurondw.

2. Agreguje sygnaly wejsciowe wykonujgc proste dziatanie zwane sumowaniem
wazZonym.

3. Generuje sygnal wyjsciowy, jezeli suma wazona przekroczy zadany poziom. Sygnat
wysyla do wielu innych neuronéw w sieci.

Wykrywacz: ,hot dog” —, nie hot dog”
Aby zrozumie¢ dzialanie perceptronu przeanalizujmy przyjemny przyklad. Bedzie to
perceptron specjalizujacy sie¢ w rozréznianiu, czy dany przedmiot jest hot dogiem, czy nim
nie jest.

Najwazniejszg cecha perceptronu jest mozliwos¢ odbierania na wejsciu i generowania
na wyjsciu wylacznie danych binarnych. Dlatego nasz perceptron wykrywajacy hot dogi

2 F. Rosenblatt, The perceptron: A probabilistic model for information storage and the organization in the brain,
»Psychological Review”, 1958, nr 65, s. 386 — 408.
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Perceptron 87

Rysunek 6.2. Frank Rosenblatt, amerykarski neurobiolog i badacz zachowan. Wiekszos¢ swoich
prac wykonat w Cornell Aeronautical Laboratory, m.in. skonstruowat tam swoj perceptron Mark I.
To urzadzenie, najstarszy relikt sztucznej inteligencji, mozna dzis oglada¢ w Smithsonian Institution
w Waszyngtonie

Wejscie

Wejscie Neuron > Wyjscie

Wejscie

Rysunek 6.3. Schemat perceptronu, czyli pierwszego sztucznego neuronu. Zwrd¢ uwage na
podobienstwo do biologicznego neuronu pokazanego na rysunku 6.1

musi na swoich trzech wejsciach, wskazujacych odpowiednio, czy przedmiot zawiera
keczup, musztarde lub butke, odbiera¢ wartosci 0 lub 1. Spéjrzmy na rysunek 6.4:

e  DPierwsze wejscie (fioletowa jedynka) oznacza, ze obiekt prezentowany
perceptronowi zawiera keczup.

e Drugie wejscie (rowniez fioletowa jedynka) oznacza, ze obiekt zawiera musztarde.

o Trzecie wejscie (fioletowe zero) oznacza, ze obiekt nie zawiera butki.

Aby okresli¢, czy obiekt jest hot dogiem, czy nie, perceptron niezaleznie wazy kazda
z trzech wartosci wejsciowych®. W tym catkowicie wymyslonym przyktadzie wagi
dobraliémy dowolnie. Waga 6 przypisana bulce oznacza, ze jest to najistotniejszy czynnik
decydujacy o tym, czy obiekt jest hot dogiem, czy nim nie jest. Wage réwna 3 ma keczup,
a najmniejsza, rowna 2, musztarda.

3 Jesli potrafisz modelowac regresje, ten paradygmat powinien brzmie¢ znajomo.
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Keczup?

5>4

I
o N W

oNw
S - 4

Hot dog?

Musztarda?

1

Butka? 0

Rysunek 6.4. Pierwszy przyktad perceptronu wykrywajacego hot dogi. W tym przypadku odpowiedz
perceptronu brzmi, ze obiekt rzeczywiscie jest hot dogiem

Wyliczmy wazong sume wartoséci wejsciowych. Kazda warto$¢ osobno mnozymy przez
jej wage, a uzyskane wyniki sumujemy. Najpierw wyliczmy wazone wejécia:

1. keczup:3-1=3
2. musztarda:2 -1 =2
3. butka:6-0=0

Na podstawie powyzszych iloczynéw mozemy wyliczy¢ wazong sume warto$ci
wejsciowych 3 + 2 + 0 = 5. Uogdlniajac powyzszy przyklad, formuta wazonej sumy warto$ci
wejsciowych jest nastepujaca:

Yis1 Wi X; (6.1)

gdzie:

e w, oznacza wagg i-tej warto$ci wejsciowej (w naszym przykladzie w, =3, w, = 2,
w,=0),
x, oznacza i-tg warto$¢ wejsciowg (w naszym przyktadzie x, = 1, x, = 1, x, = 0),
wx, oznacza iloczyn w;, i x, czyli wazong i-tg wartos¢,

e Ii;oznacza sume wszystkich wazonych wartoéci wejéciowych w x, gdzie n jest
catkowitg liczbg wartosci wejSciowych (w naszym przykladzie s trzy wartosci, ale
w sztucznym neuronie moze ich by¢ dowolnie duzo).

Ostatnig operacja wykonywang przez algorytm perceptronu jest sprawdzenie, czy
wazona suma wartosci wejsciowych jest wieksza od wartosci progowej. Tak jak wczesniej
w tym przyktadzie, tutaj rowniez odgornie wybraliSmy wartos¢ 4 (czerwona cyfra w srodku
neuronu na rysunku 6.4). Algorytm perceptronu wyglada nastepujaco:

> wartos¢ progowa, wyjscie 1

n X
D=1 Wi X < wartoé¢ progowa, wyjécie 0 62)
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Perceptron
Przy czym:

e jezeli wazona suma warto$ci wejsciowych jest wieksza od wartosci progowej, na
wyjéciu pojawia si¢ liczba 1 oznaczajaca, ze wedlug perceptronu dany obiekt jest
hot dogiem,

e jezeli wazona suma warto$ci wejsciowych jest mniejsza lub réwna wartosci
progowej, na wyjsciu pojawia si¢ liczba 0 oznaczajaca, ze wedlug perceptronu dany
obiekt nie jest hot dogiem.

Podsumowujac przyklad z rysunku 6.4: wazona suma réwna 5 jest wicksza od wartosci
progowej rownej 4, wiec na wyjsciu naszego perceptronu wykrywajacego hot dogi pojawia
sie liczba 1.

Zmienmy teraz nieco nasz przyklad. Na rysunku 6.5 obiekt oceniany przez perceptron
zawiera tylko musztarde; nie ma keczupu ani butki. W tym przypadku wazona suma
warto$ci wejsciowych jest réwna 2. Poniewaz jest ona mniejsza od warto$ci progowej
perceptronu, na jego wyjéciu pojawia si¢ liczba 0 oznaczajaca, ze dany obiekt nie jest hot
dogiem.

Keczup? 3:0=0
2:1=2 p2<4
6-0=0
Hot dog?

Musztarda?
1

Butka?

0

Rysunek 6.5. Drugi przykfad perceptronu wykrywajacego hot dogi. W tym przypadku perceptron
prognozuje, ze dany obiekt nie jest hot dogiem

W trzecim, ostatnim przyktadzie, pokazanym na rysunku 6.6, neuron ocenia obiekt,
ktéry nie ma keczupu ani musztardy, ale ma butke. W tym przypadku wazona suma
warto$ci wejsciowych jest rowna 6. Poniewaz jest wigksza od wartosci progowej, algorytm
prognozuje, ze obiekt jest hot dogiem i zwraca liczbe 1.
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Keczup? 3:0=0
2:0=0 ~6>4
6:-1=6
Hot dog?
Musztarda? 71

Rysunek 6.6. Trzeci przyktad perceptronu wykrywajacego hot dogi. W tym przypadku perceptron
prognozuje, ze dany obiekt jest hot dogiem

Najwazniejsza formuta w tej ksigzce

Aby sformutowa¢ uproszczone, uniwersalne réwnanie perceptronu, musimy wprowadzi¢
termin odchylenie (ang. bias), ktore oznaczymy jako b, réwne ujemnej warto$ci progowej
sztucznego neuronu:

b = —-wartos¢ progowa (6.3)

Odchylenie i wagi to wszystkie parametry neuronu decydujace o tym, co neuron
generuje na wyjsciu w odpowiedzi na dane wejsciowe.

Po wyjasnieniu pojecia odchylenia, mozemy sformulowac najczesciej przytaczana
formute perceptronu:

1,jezeliwx +b >0

0 w przeciwnym wypadku (6.4)

Wyjs’cie{

Zwrdé uwage, ze do pierwotnej formuly 6.2 perceptronu wprowadzilismy pie¢ zmian:

1. W miejscu wartosci progowej umiesciliémy odchylenie b.

2. Odchylenie b przenie$lismy na te samg strone formuly, na ktdrej znajduja si¢
pozostate zmienne.

3. UzyliSmy macierzy w reprezentujacej wszystkie wagi w,od w,do w.

Analogicznie, uzyliémy macierzy x reprezentujacej wszystkie wagi x, od x, do x .

5. UzyliSmy iloczynu skalarnego wx upraszczajacego zapis wazonej sumy wartosci

o7 . . . ’ . n . .

wejsciowych (bardziej rozbudowang postaé przedstawia formuta 6.1: Zi=1 Wi Xi),

b

Sercem formuly 6.4 perceptronu jest zapis wx + b, ktory dla podkreslenia jego wagi
wycieliémy i umiescili$émy na rysunku 6.7. Jezeli z tego rozdziatu zapamietasz tylko jedng
rzecz, niech bedzie to formuta z trzema zmiennymi, opisujgca dzialanie sztucznego neuronu
w ogdlnosci. W tej ksigzce bedziemy sie do niej odwolywaé wielokrotnie.
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Rysunek 6.7. Ogolna formuta opisujaca dziatanie sztucznego neuronu, do ktérej bedziemy wracac od
czasu do czasu. Jest to najwazniejsza formuta w tej ksigzce

Aby mozliwie uprosci¢ arytmetyke w perceptronie wykrywajacym hot dogi, wszystkie
parametry, ktore zdefiniowalismy — wagi i odchylenie — przyjmowaly wartosci
dodatnie. W praktyce parametry moga jednak mie¢ réwniez ujemne wartosci, a do
tego rzadko sa liczbami catkowitymi. Parametry sa zgrabniejszymi warto$ciami
zmiennoprzecinkowymi.

Ponadto, w opisanych przyktadach warto$ci parametréw zostaly przyjete odgérnie.
W rzeczywisto$ci sa one wyliczane podczas trenowania sieci na danych. W rozdziale 8.
opiszemy, jak taki trening parametréw neuronéw wyglada w praktyce.

Wspotczesne neurony i funkcje aktywacji

Wspolczesne sztuczne neurony, takie jak tworzace ukryta warstwe plytkiej sieci, ktorg
zbudowali$émy w rozdziale 5. (patrz rysunek 5.4 oraz notatnik Plytka sie¢ w Keras), nie
sg perceptronami. Perceptron stanowi wprawdzie stosunkowo proste wprowadzenie
do sztucznych neurondw, ale obecnie nie jest powszechnie uzywany. Jego najwiekszy
mankament polega na tym, ze odbiera on wylacznie binarne dane wej$ciowe i generuje
tylko binarne dane wyjsciowe. W praktyce czesto zdarza sie, ze trzeba prognozowaé wyniki
na podstawie ciagtych danych wej$ciowych, a nie liczb binarnych. Sam ten fakt sprawia, ze
perceptrony nie s3 przydatne.

Mniej oczywistym, za to jeszcze istotniejszym skutkiem powyzszego ograniczenia
jest to, Ze trenowanie perceptronu jest trudne. Przeanalizujmy rysunek 6.8, na ktérym
wprowadziliémy nowa zmienng z, stanowiacg skrocong forme zacnej formuty w-x + b
z rysunku 6.7. Jezeli zmienna ta ma warto$¢ mniejsza lub réwna zeru, perceptron generuje
najmniejsza mozliwa warto$¢ wyjsciowa, czyli 0. Jezeli wartos¢ z jest cho¢by minimalnie
dodatnia, perceptron zwraca najwieksza mozliwg warto$¢ rowna 1. Takie gwaltowne
i ekstremalne przejécie nie jest pozadane podczas treningu. W rzeczywistosci zmienne
w i b sg nieznacznie modyfikowane, jezeli wydaje sie, ze spowoduje to poprawe wartosci
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Wejscie

W x+b=

Rysunek 6.8. Przejscie wartosci wyjsciowej perceptronu z zera do jedynki jest gwattowne, przez co
trudno jest precyzyjnie manipulowac zmiennymi w i b, aby uzyska¢ pozadang wartos¢ wyjsciowa

wyjsciowej!. W przypadku perceptronu wiekszos¢ niewielkich korekt w i b nie ma zadnego
wplywu na jego skuteczno$¢. Zmienna z przyjmuje zazwyczaj wartosci znacznie mniejsze
lub znacznie wigksze od zera. Juz samo takie dzialanie jest niekorzystne, ale sytuacja
jest jeszcze gorsza: od czasu do czasu niewielka korekta w i b powoduje zmiane wartosci

z ujemnej na dodatnig lub odwrotnie, skutkujac drastycznymi zmianami wartosci
wyjsciowej z 0 do 1 (lub odwrotnie). Z definicji perceptron nie jest finezyjnym wynalazkiem
— albo krzyczy, albo milczy.

Neuron sigmoidalny

Rysunek 6.9 przedstawia alternatywe dla problematycznie dzialajacego perceptronu: krzywa
1
1+e™?’

tagodnie wznoszacg si¢ od 0 do 1. Jest to sigmoida o réwnaniu 0(2) = gdzie:

o jest odpowiednikiem wyrazenia w - x + b,

e  ¢oznacza zaczynajaca sie od 2,718 stala matematyczna, najbardziej znang ze swojej
gtéwnej roli odgrywanej w naturalnej funkcji wyktadniczej,

e ojest grecka literg sigma, od ktérej pochodzi nazwa krzywej.

Sigmoida jest naszym pierwszym przykladem funkcji aktywacji sztucznych neuronéw.
By¢ moze jg kojarzysz, poniewaz w rozdziale 5. byla uzyta w neuronach tworzacych ukryta
warstwe w notatniku Plytka sie¢ w Keras. Jak sie przekonasz w tym podrozdziale, sigmoida
jest kanoniczng funkcjg aktywacji. Jest tak podstawowa, ze tradycyjnie litera o jest uzywana
na oznaczenie kazdej funkcji aktywacji. Sygnat wyjsciowy funkeji aktywacji dowolnego
neuronu jest nazywany po prostu jego aktywacja. W tej ksiazce oznaczamy go literg a, jak
na pionowej osi na rysunku 6.9.

Naszym zdaniem nie trzeba zna¢ réwnania sigmoidy ani zadnej innej funkcji aktywacji.
Latwiej jest zrozumie¢ dziatanie danej funkcji eksperymentujac z nig. Dlatego przesledz

4 Poprawa w tym przypadku oznacza przyblizenie wyjscia do faktycznej wartosci y dla danej wartosci wejsciowej
x. Zajmiemy sie tym dokladniej w rozdziale 8.
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a 0,51 Sigmoida

Y

w-x+b=

Rysunek 6.9. Sigmoida jako funkcja aktywacji

z nami kod zalaczonego do ksigzki notatnika Sigmoida. Jedyng zalezno$ciag w tym notatniku
jest stala e, ktorg fadujemy za pomocg instrukcji from math import e.Dalej nastepuje
ciekawa cze$¢, w ktorej definiujemy sigmoide:

def sigmoid(z) :
return 1/(1+e**-z)

Jak pokazuje rysunek 6.9 i wynik wyrazenia sigmoid (0.00001), warto$¢ wejsciowa
bliska zeru powoduje, ze funkcja zwraca wynik rowny mniej wiecej 0. 5. Coraz wigksze
dodatnie warto$ci wejsciowe skutkuja generowaniem warto$ci wyjsciowych coraz blizszych
jednosci. W ekstremalnym przypadku warto$¢ wejsciowa réwna 10000 powoduje
uzyskanie wartosci wyjsciowej réwnej 1 . 0. Dla coraz mniejszych ujemnych wartoéci
wejsciowych funkcja zwraca wyniki tagodnie zblizajace si¢ do zera. Na przyklad wyrazenie
sigmoid (-1) zwraca wynik 0.2689,a sigmoid (-10) wynik 4.5398e-05".

Sztuczny neuron, ktérego funkcja aktywacji jest sigmoida, jest nazywany neuronem
sigmoidalnym. Jego przewaga nad perceptronem jest oczywista: niewielkie, stopniowe
zmiany parametru w lub b skutkuja niewielkimi, stopniowymi zmianami warto$ci

i réwnie niewielkimi, stopniowymi zmianami aktywacji a. Wyjatkiem sg duze ujemne
lub dodatnie zmiany z. Dla ekstremalnych ujemnych wartosci z neuron sigmoidalny,
podobnie jak perceptron, zwraca wynik 0, a dla dodatnich — 1. Podobnie, niewielkie
modyfikacje wag i odchylenia wprowadzane podczas treningu majg niewielki lub zaden
wplyw na warto$¢ wyjsciowa i w efekcie trening konczy sie. To zjawisko nosi nazwe
wysycenia neuronu i jest typowe dla wigkszosci funkeji aktywacji. Na szczeécie, s3 metody
zapobiegania wysyceniu, ktore poznasz w rozdziale 9.

5 Nie nalezy myli¢ litery e w zapisie 4 . 5398e—-05 z podstawg logarytmu naturalnego. W wynikach
generowanych przez kod litera ta oznacza wyktadnik dziesietny, w tym przypadku jest to liczba 4,5398 - 10°°.
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Neuron tangensowy
Znanym kuzynem neuronu sigmoidalnego jest neuron tangensowy. Jego funkcja aktywacji

e“—e 71 .
1

jest opisana rownaniem o (z) = s pokazana na rysunku 6.10. Ksztaltem przypomina
sigmoide, ale rézni sie od niej tym, ze wartosci sigmoidy zawieraja sie w przedziale [0;

1], a tangensa hiperbolicznego w zakresie [-1; 1]. Wbrew pozorom, nie jest to jedynie
kosmetyczna réznica. Ujemne wartosci wejsciowe z odpowiadaja ujemnym wartosciom
aktywacji a, warto$¢ wejsciowa z = 0 odpowiada a = 0, natomiast dodatnie wartos$ci
wejéciowe = odpowiadaja dodatnim wartosciom aktywacji a. Srednio, wartoéci wyjsciowe
neuronu tangensowego oscyluja w granicach zera. Jak si¢ dowiesz doktadniej w rozdziatach
7.-9., wartosci bliskie zera s zazwyczaj warto$ciami wejsciowymi x dla innych sztucznych
neurondéw. Oznacza to z kolei, ze prawdopodobienstwo wysycenia neuronu jest mniejsze,

a cala sie¢ moze si¢ uczy¢ skuteczniej.

a 0+ tanh

-1

Y

w-x+b=

Rysunek 6.10. Tangens hiperboliczny jako funkcja aktywacji

Neuron RelLU

Ostatnim typem neuronu, ktory szczegdtowo opisujemy w tej ksigzce, jest ReLU (ang.
rectified linear unit — rektyfikowana jednostka liniowa), ktérego funkcje aktywacji
przedstawia rysunek 6.11. Funkgcja ta, daleko odbiegajaca ksztaltem od sigmoidy i tangensa
hiperbolicznego, zostata spopularyzowana przez Vinoda Naira i Geoffa Hintona® (rysunek
1.16), zainspirowanych wtasciwo$ciami biologicznych neuronéw’. Réwnanie funkeji ReLU
ma postac a = max(0, z).

6 V. Nair, G. Hinton, Rectified linear units improve restricted Boltzmann machines, materialy z konferencji
International Conference on Machine Learning, 2010.
7 Potencjal czynnosciowy biologicznych neurondw jest wyzwalany tylko w trybie ,,dodatnim” — nie ma trybu

»ujemnego’. Patrz R. Hahnloser i H. Seung, Permitted and forbidden sets in symmetric threshold-linear networks,
»Advances in Neural Information Processing Systems”, 2000, nr 13.
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a A

T RelLU

Rysunek 6.11. ReLU jako funkcja aktywacji

Funkcja ReLU nie jest skomplikowana:

o Jezeli wartos¢ z jest dodatnia, funkcja zwraca nietknieta warto$¢ wyjsciowq a =
o Jezeli z jest rowne zero lub mniejsze od tej wartoéci, wtedy aktywacja a = 0.

ReLU jest jedna z najprostszych nieliniowych funkgji, jaka mozna sobie wyobrazic.
Podobnie jak w przypadku sigmoidy i tangensa hiperbolicznego, jej wyjscie a nie zmienia
sie liniowo wraz ze zmianami z. ReLU to w rzeczywisto$ci dwie polaczone ze soba rézne
funkgje liniowe: jedna zwraca warto$¢ 0 dla ujemnych wartoéci wejéciowych, a druga
warto$¢ z dla warto$ci dodatnich. Nieliniowos¢ jest krytyczna cecha wszystkich funkeji
aktywacji stosowanych w modelach glebokiego uczenia. Jak to pokazal Michael Nielsen
w serii ciekawych interaktywnych apletéw w e-booku Neural Networks and Deep Learning®,
dzieki nieliniowo$ci mozna w modelu glebokiego uczenia przyblizy¢ kazda funkeje ciagla.
Uniwersalna mozliwos$¢ przyblizania danych wyjsciowych y w zaleznosci od danych
wejsciowych x jest jedna z charakterystycznych wlasciwosci glebokiego uczenia. Podejscie
to okazuje sie bardzo skuteczne w szerokim zakresie zastosowan.

Stosunkowo prosta nieliniowo$¢ funkcji ReLU jest jej zaleta. Jak sie dowiesz
w rozdziale 8., opisanie procesu uczenia si¢ warto$ci w i b wymaga uzycia rownan
rézniczkowych czastkowych, ktorych wyliczenie jest o wiele prostsze w przypadku
liniowych czesci funkcji ReLU niz nieliniowych, np. sigmoidy lub tangensa
hiperbolicznego’. Potwierdzeniem uzyteczno$ci neuronéw ReLU byla oparta na nich
sie¢ AlexNet (rysunek 1.17), ktéra w 2012 r. przyczynila sie to tego, Ze istniejace wzorce
widzenia maszynowego legty w gruzach i rozpoczeta si¢ era glebokiego uczenia. Obecnie
ReLU sa najczesciej stosowanym typem neuronu w ukrytych warstwach sieci glebokiego
uczenia. Pojawia sie rdwniez w wigkszosci dolaczonych do tej ksigzki notatnikéw Jupyter.

8 neuralnetworksanddeeplearning.com/chap4.html

9 Ponadto, jak coraz czesciej potwierdzaja badania, aktywacje ReLU sprzyjaja rozrzedzaniu parametréw. Oznacza
to, ze mniej skomplikowane funkcje wykazuja tendencje do lepszego uogélniania danych weryfikacyjnych.
Wiecej o uogolnianiu modeli dowiesz si¢ w rozdziale 9.
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Wyboér neuronu

W kazdej ukrytej warstwie sztucznej sieci neuronowej mozna zastosowac taka funkecje
aktywacji, jaka si¢ zywnie podoba. Zwazywszy, ze najlepiej jest wybra¢ funkcje nieliniows,
aby przyblizy¢ funkcje ciagla, pole wyboru jest do$¢ szerokie. Aby Ci utatwi¢ podjecie
decyzji, uszeregowaliémy opisane w tym rozdziale neurony od najmniej do najbardziej
polecanych.

1.  Perceptron, ze swoimi binarnymi wejsciami i radykalnymi, binarnymi skokami
na wyjsciu, nie ma praktycznego zastosowania w modelach gtebokiego uczenia.

2. Neuron sigmoidalny to opcja do przyjecia, ale oparta na nim sie¢ zazwyczaj uczy
sie wolniej niz w przypadku uzycia neuronu tangensowego lub ReLU. Dlatego
uzycie neuronéw sigmoidalnych zalecamy tylko w sytuacjach, w ktorych pozadane
sa dane wyjsciowe z zakresu [0; 1]".

3. Neuron tangensowy to racjonalny wybdr. Jak pisalismy wcze$niej, wartosci
wyjéciowe oscylujace w okolicach zera sprawiaja, ze sie¢ uczy si¢ szybko.

4. Preferowanym przez nas neuronem jest ReLU, poniewaz dzieki niemu wydajnosé
obliczen w algorytmach uczenia jest wysoka. Z naszego doswiadczenia wynika, ze
oparta na tego typu neuronie sztuczna sie¢ dobrze si¢ kalibruje w krotkim czasie.

Oproécz neurondw omoéwionych w tym rozdziale, istnieje szerokie spektrum funkcji
aktywacyjnych, ktorych lista stale sie¢ powieksza. W chwili pisania tej ksigzki biblioteka
Keras' oferowala kilka zaawansowanych funkeji, m.in. nieszczelng ReLU, parametryczng
ReLU i wyktadniczg liniowg. Wszystkie trzy wywodzg si¢ z funkcji ReLU. Zachecamy Cig
do zapoznania si¢ w wolnej chwili z ich opisem w dokumentacji biblioteki. Ponadto, mozesz
wymienia¢ neurony stosowane w notatnikach Jupyter na dowolne inne i poréwnywa¢
wyniki. Bedzie nam mito, jezeli si¢ okaze, Ze Twoje sieci neuronowe beda doktadniejsze
i bardziej wydajne od naszych.

Podsumowanie

W tym rozdziale opisalismy podstawy matematyczne jednostek tworzacych sztuczng

sie¢ neuronows, w tym modele gtebokiego uczenia. Podsumowali$my zalety i wady
najpopularniejszych typéw neurondw i przedstawiliSmy zalecenia, ktére z nich nalezy
stosowaé w modelach glebokiego uczenia. W rozdziale 7. opiszemy, jak taczy sie sztuczne
neurony w sie¢, ktéra moze si¢ uczy¢ surowych danych, i jak przybliza sie skomplikowane
funkgje.

10 W rozdzialach 7. i 11. opiszemy kilka takich przypadkéow, przede wszystkim sie¢ klasyfikatora binarnego,
w ktorej warstwa wyjéciowa sklada si¢ z pojedynczego neuronu sigmoidalnego.
11  Dokumentacja jest dostepna pod adresem keras.io/layers/advanced-activations.
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W kolejnych rozdziatach ksigzki bedziemy stopniowo rozszerza¢ liste kluczowych

pojec. Jezeli je zapamietasz, bez trudnosci zrozumiesz kolejne rozdzialy,

a po zakonczeniu lektury tej ksiazki bedziesz posiadal solidng wiedze o teorii
i zastosowaniach glebokiego uczenia. Opisane dotychczas najbardziej krytyczne pojecia
$3 nastepujace:

Kup ksigzke

parametry:

o wagaw

o odchylenie b
aktywacja a

sztuczne neurony:

o sigmoidalny
o tangensowy
o ReLU
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UCZENIE GLEBOKIE:
PRZEKONAJ SIE
NA WEASNE OCZY!

Uczenie maszynowe jest przysztoscig naszej cywili-
zacji. Juz dzi§ wywiera ogromny wptyw na nasze zycie.
Odmienito ksztatt wielu sektoréw: ustug konsumenc-
kich, inzynierii, bankowosci, medycyny czy produkcji.
Trudno tez przewidzie¢ zmiany, jakie potega sieci
neuronowych przyniesie nam w nadchodzacych latach.
Osoby zajmujace sie zawodowo uczeniem gtebokim

i sieciami neuronowymi moga liczy¢ na ekscytujace
mozliwosci, jednak zaawansowana matematyka

i teoria stanowigce podstawe uczenia maszynowego
mogg zniechecad do prob powaznego zajecia sie

ta dziedzing.

Ta ksiazka jest nowatorskim podrecznikiem, w ktérym
w zrozumiaty, intuicyjny sposéb opisano techniki
sztucznej inteligencji. Zostata wzbogacona kolorowymi
ilustracjami i zrozumiatym kodem, dzieki czemu po-
zwala o wiele tatwiej zagtebié sie w ztozonosé modeli
glebokiego uczenia. Trudniejsze zagadnienia matema-
tyczne zostaty ograniczone do niezbednego minimum,
przedstawiono je jednak w sposéb maksymalnie
przystepny. Po lekturze zrozumiesz, czym jest gtebokie
uczenie, dlaczego stato sie tak popularne i jak sie

ma do innych dziedzin uczenia maszynowego.

W pragmatyczny sposdb opisano takie aspekty zasto-
sowan gtebokiego uczenia jak widzenie maszynowe,
przetwarzanie jezyka naturalnego, generowanie
obrazéw, a nawet gra w rézne gry. Prezentowane tresci
uzupetnia praktyczny kod i szereg wskazéwek dotycza-
cych korzystania z bibliotek Keras i TensorFlow.

W ksigzce miedzy innymi:

teoretyczne podstawy
sztucznej inteligencji,
w tym sieci neuronowe
i ich trening oraz
optymalizacja

sieci konwolucyjne,
rekurencyjne, GAN,
gtebokie uczenie

przez wzmachianie

potencjat systemow
gtebokiego uczenia

narzedzia do tworzenia,

stosowania i usprawniania

modeli gtebokiego
uczenia

tworzenie interaktywnych
aplikacji opartych

na gtebokim uczeniu

JON KROHN kieruje zespotem badaczy danych w firmie untapt. Jest wyktadowca akademickim

i autorem uznanej serii podrecznikéw.

GRANT BEYLEVELD zajmuje sie zastosowaniem glebokiego uczenia w przetwarzaniu jezyka naturalnego.

AGLAE BASSENS jest belgijska artystka: ilustratorka, malarka i autorka murali.
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