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Sztuczna inteligencja - uczenie

Uczenie sig jest procesem nastawionym na osigganie rezultatéw opartych o dostep
do danych (wiedzy, obserwacji) fragmentarycznych. Powinien umozliwia¢
doskonalenie sig.

Herbert Simon (1983)
"Uczenie sig oznacza zmiany w systemie, ktére majg charakter adaptacyjny w
tym sensie, ze pozwalajg systemowi wykona¢ za nastepnym razem takie
same zadanie lub zadania podobne bardziej efektywnie."

Donald Michie (1991)
"System uczacy sie wykorzystuje zewnetrzne dane empiryczne w celu
tworzenia i aktualizacji podstaw dla udoskonalonego dziatania na podobnych
danych w przysziosci oraz wyrazania tych podstaw w zrozumiatej i

symbolicznej postaci.” $
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Problemy optymalizaciji

Uczenie sie jako metoda budowania optymalnego rozwigzania ze wzgledu na
okreslone kryterium jakosci. Moze byc¢ to zatem poszukiwanie ekstremum
zadanej funkgcji celu, np. oznaczajacej koszt (minimalizacja) lub wydajno$é
(maksymalizacja).

Ze wzgledu na ogoélng ztozono$¢ problemu i ograniczenia sprzetowe, zadania
sztucznej inteligencji czesto skupiaja sie na rozwigzaniach
aproksymacyjnych - procedura poszukiwania moze zakonczy¢ sie w punkcie
bedacym ekstremum lokalnym lub bliskim takiemu ekstremum.

Czesto nie jestesmy w stanie przebadac catej przestrzeni problemu,

a dysponujemy jedynie jakim$ wycinkiem obserwacji - wtedy zalezy nam na
generalizacji rozwigzania i mozliwie najlepszym dopasowaniu sie do A3l
nieznanych wczesniej przyktaddw. "és%
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Uczenie z nadzorem

Zadanie:
m Uczenie prawidtowego przewidywania odpowiedzi na zadane pobudzenie - budowa i
dopasowanie modelu do danych.
m Generalizacja - system powinien dobrze radzi¢ sobie réwniez z przypadkami, z ktérymi
wczesniej sie nie zetknat.
Nadzér cztowieka polega na dostarczeniu zestawu danych (treningowych) uczacych:
m wejsciowych obiektéw, np. w postaci wektoréw danych pomiarowych
m oraz, dla kazdego z obiektéw, pozgdanej (oczekiwanej) przez nauczyciela (nadzorce)
odpowiedzi, np. etykiety lub wartosci liczbowej

Przyktad: regresja liniowa

1
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Uczenie bez nadzoru

Zaktada brak obecnosci ludzkiego nadzoru nad tworzeniem modelu (funkgii),
majgcego na celu odnalezienie ukrytej struktury danych.

Dane dostarczone sg do systemu bez nadanych etykiet (pozadanych odpowiedzi) -
dla systemu oznacza to brak informacji zwrotnej o btedzie (lub doktadnosci)
budowanego modelu.

Przyktad: analiza skupien
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Sieci neuronowe: pomyst

Nasladowanie mézgu dziatajgcego jako sie¢ komdrek neuronowych.

Axonal arborization

Axon from another cell

Synapse
Dendrite

Synapses

Cell body or Soma

Sygnaty to zaszumione “bodzce trenujgce” poziom potencjatu

elektrycznego komorek.
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Sieci neuronowe: sztuczne i naturalne

] I Komputer \ M.zg
Jednostki obliczeniowe 1 CPU 10" neuronéw
108 bramek logicznych > 20 typow
Jednostki pamieciowe 10" bitow RAM 10" neuronéw
10" bitéw dysku 10'* synaps
Czas cyklu 1ns (1079 sek.) 1—10 ms (103 sek.)
Szeroko$¢ pasma 10" bitdw/sek 10" bitéw/sek
Zmiany stanéw/sek 10° 10™

Rownolegtos$¢ daje wcigz umystowi ludzkiemu ogromng przewage nad
komputerem pomimo duzo wolniejszego czasu przetwarzania

informaciji. Al
¥
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Perceptron

X = (x1,X2,...,xn) — wektor wejSciowy (obiekt danych)

*O

n
Lif X w: x>0
o= =0 i
-1 otherwise

w = (wp,w,...,w,) — wektor wag perceptronu

wp — waga przesuniecia (“przesuwa” prég funkcji aktywacii)
o — progowa (skokowa) funkcja aktywacji perceptronu

o(x) — warto$¢ wyjscia perceptronu dla wektora X

. oo 1 if wog+wixy+...+wpx, >0 Aszd
O(X):G(W'X):{ —1 otherwise. i ~$
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Perceptron: wyrazalnosc

Perceptron reprezentuje liniowe cigcie w przestrzeni wejs¢

X2
@
@) o [ Xq
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O
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Perceptron: wyrazalnosc

Mozna wyrazi¢ funkcje logiczne AND, OR, NOT

Wa=-‘-5 wo_ 05 os
7 1\ @ - 1\ O__> ©_>
W,=1 w,_1

AND OR NOT

ale nie da sig¢ dobra¢ wag do funkcji XOR

1 1

0 ¥
0 1 5L by »
(© 1, xor I,
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Uczenie perceptronu: algorytm

Przyktadowy algorytm oparty na idei iteracyjnego poprawiania, celem jest
optymalizacja (minimalizacja btedu) modelu.

function PERCEPTRON-LEARN(perceptron, examples, o) returns a perceptron
inputs: examples - a set of examples, each with input X and output y(x)
perceptron - a perceptron with weights W = (wp, ..., wy)
a - the learning rate
repeat
for each X = (xi,...,Xs) in examples do
AW+ o (y(X)—w-X) X
W< w+Aw
end for
until some stopping criterion is satisfied
return perceptron
end function
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Uczenie perceptronu: wtasnos¢

Twierdzenie 1
Jesli zbiér danych jest liniowo separowalny, a wspétczynnik szybkosci uczenia o
wystarczajgco maty

= algorytm uczenia perceptronu jest zbiezny.

Twierdzenie 2
Jesli zbiér danych nie jest liniowo separowalny

— algorytm zbiega lokalnie do minimalnego btedu sredniokwadratowego.
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Zbieznos$¢ uczenia perceptronu

Btad $redniokwadratowy dla zbioru treningowego U

E[W] = 3 Xxeu(y(%) — - %)?

Gradient btedu $redniokwadratowego

1 _[JE 9E . JE »
VE[#] = [95, 3 - 9] $
= wskazuje kierunek, w ktérym btad E[#] rosnie
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Zbieznos$¢ uczenia perceptronu

Blad éredniokwadratowy ElW] = 3 Lxeu(y(x) —w-X)?

35 8w, ﬂZ(y (%) — %)
=3 L g 0003
= *ng?(y()() W X)%(y()()— %)
= Lom-#3) ) %)
= L@ - #3)(x)

xeU ‘ . "
Stad VE[i#] = Tzey —(y(X) — it~ 0)%. $
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Zbieznos$¢ uczenia perceptronu

Gradient VE[W] = Y3y —(¥(X) — W - X)X wskazuje kierunek, w
ktorym btad $redniokwadratowy E[w] roénie

= wagi perceptronu sg poprawiane w kierunku doktadnie
przeciwnym do gradientu —V E[]

Stad w algorytmie uczenia perceptronu:
Aw <+ a(y(x) —w- X)X
W< w+Aw
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Ptaska sie¢ perceptronéw

Reprezentuje funkcje wektorowg
Poszczego6lne perceptrony sg niezalezne

— trzeba trenowaé kazdy perceptron oddzielnie

Input Wi Output
. j,i .
units units
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa

Jednostki:
Jednostki podzielone sg na warstwy, kazda jednostka przyporzadkowana jest do
doktadnie jednej warstwy

Wejscia:
Wejscia podtaczone sa wytgcznie do jednostek znajdujgcych sie w najnizszej
warstwie

Potgczenia:
Potaczenia wystepuja wytgcznie pomiedzy jednostkami z sgsiednich warstw,
tacza zawsze wyjscia jednostek z warstwy nizszej z wejsciami do jednostek w
warstwie wyzszej

Wyijscie:
Typowa sie¢ z jedng wartoscig funkcji ma tylko jedng jednostke w najwyzszej
warstwie, wyjscie z tej jednostki jest wyjSciem catej sieci
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: przyktad

2 warstwy, 10 wej$¢, 4 neurony ukryte (w warstwie wewnetrznej)

Output units a;
W,

Hidden units g
W

Input units ak
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: ewaluacja

X5 (ws5-x3+ Was-Xa)

=0
=0(wss-0(W13-X1+Wwe3-X2)+Was-O(Wi4 X1+ Was-X2))

Uwaga:

Zastosowanie liniowych funkcji przejécia w warstwach posrednich bytoby

nieefektywne - warstwy takie mozna pomina¢, poprzez odpowiednie przeliczenie wag &i4-
i bezposrednie potacznie warstw poprzedajacej i nastepujace;.
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: uczenie

Problem
Progowa funkcja aktywaciji jest nieciggta i nierézniczkowalna
—
dla jednostek wewnetrznych nie mozna wyprowadzi¢ gradientowej
reguty poprawiania wag gwarantujacej zbiezno$¢ uczenia

Rozwigzanie
Zastosowanie rézniczkowalnej funkcji aktywacji
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Perceptron z sigmoidalng funkcjg aktywaciji

n
net=X Wi X;
=0

D

0 = O(net) = et
I+e

Sigmoidalna funkcja aktywacji perceptronu ¢(z) = TTe—
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Perceptron z sigmoidalng funkcjg aktywaciji

Funkcja wyjscia dla pojedynczego perceptronu z sigmoidalng funkcja
aktywacji i 2 wejsciami:

Perceptron output

//
W

7
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: przyktad

Liczba wejs¢: 2, liczba warstw: 2
Warstwa ukryta: 2 perceptrony skierowane przeciwnie do siebie
—> definiuje krawedz

hy(x,, X,)
O.g / // /

. " 7

vi /// ///{ ///;// i

6 ////(/////////,

'3 ’//j;/// i /////// //// ff//,//,,r
og 7 ///; ,’/////

. il

2 )
§(l) 4
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: przyktad
Liczba wejsc¢: 2, liczba warstw: 3

Warstwa ukryta: 2 sieci tworzgce krawedzie ustawione prostopadle do siebie
— definiuje ograniczone wzniesienie

hy(x;, x,)
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: przyktad

Rozpoznawanie stéw: 2 warstwy, 2 wejscia, wiele wyjs¢

head hid ) who'd hood
Qe R (O)_f£O
N =,
N 744

i M 1
I W5 .
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Wielowarstwowa sie¢ neuronowa: wtasnosci

Funkcje boolowskie:
Kazda funkcja boolowska moze by¢ reprezentowana przez sie¢ z

jedng warstwa ukrytg, ale moze wymagac wyktadniczej liczby
jednostek ukrytych

Funkcje ciagte:

Kazda ograniczona funkcja ciagta moze by¢ aproksymowana z
dowolnie matym btedem przez sie¢ z jedng warstwg ukrytg
[Cybenko 1989; Hornik et al. 1989]

Dowolna funkcja moze by¢ aproksymowana z dowolng doktadnoscig
przez sie¢ z dwoma warstwami ukrytymi [Cybenko 1988] $
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Propagacja wsteczna: algorytm

function BACK-PROP-UPDATE (examples, layers, a) returns a network
inputs: examples - a set of examples, each with input X and output y(X)

layery . layery, ..., layern - neuron layers sorted from the bottom to the top
o - the learning rate
repeat
for each X = (x1,...,Xp) in examples do
for each unit j € layery do
0j ¢ Xj
end for

for each unit j € layerp in order from layery up to layern do
Zj ):le/ayerp,1 Wi joj
0j + 0(z)
end for
for each unit j € layer, do
8 < o' (z) (%)~ o)
end for
for each unit j € layerp in order from layerp_1 down to layery do
R O-I(Zi)):kelayerp+1 W i O
Awjk + adko;
Wik = Wk + AWk
end for
end for
until some stopping criterion is satisfied
return /ayers with modified weights
end function

lezak
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Propagacja wsteczna: wtasnosci

Fakt
Algorytm propagaciji wstecznej dziata dla dowolnego grafu

skierowanego bez cykli

Twierdzenie
Algorytm propagaciji wstecznej zbiega lokalnie do minimalnego btedu

$redniokwadratowego
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Propagacja wsteczna: zbieznos$¢ uczenia

E[#] = § Yicu(y(¥) = 0(0))? = § Tseu (v(¥) — o(#-%))?
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Propagacja wsteczna: zbieznos$¢ uczenia

VE[#] = — Xseu 92 [z = - X](y(%) — o(%))%

Stad dla neurondw j z najwyzszej warstwy stosujemy zmiany wag:

§ = 921z =w-X)(y(%) — i(%))

Aw;j < 00X

Neurony z n(ijilzzg:;d\garstw musza mie¢ odpowiednik bledu y;(X) — o,-(??? -
— go neuronu j € layery liczona jest wazona “suma bredéw” na

wyjéciach tego neuronu Lcjayer, ., W)k Ok

Zmiana wag definiowana jest wtedy jako:

00 o o
6/ A ﬁ[z =w-X] Zke/ayerpﬂ Wj,ksk

Awjj  adxij
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Propagacja wsteczna z sigmoidalng funkcjg aktywaciji

Sigmoidalna funkcja aktywacji 6(z) = 1;7 we wszystkich neuronach

O(}) - G(W }) = 1+;—wx
3= () - o)
dz — \1+e? 1+e?
Jdo

Warto$ci wspotczynnikéw zmiany wag &

— dla neuronéw j z warstwy najwyzszej:
9 0(1 - 0)(y(x) — )

— dla neuronéw j z kazdej nizszej warstwy p:
8]‘ A 0/(1 - oj) Zkelayer;pr1 Wj,kak
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Propagacja wsteczna: przyktad zbieznosci

Epoka:
przebiega jednokrotnie wszystkie obiekty treningowe poprawiajgc wagi, na
koniec wylicza btad sumaryczny dla catego zbioru treningowego
—> algorytm uczenia zatrzymuije sig, kiedy btad przestaje male¢

Total error on training set

0 50 100 150 200 250 300 L34
Number of epochs My
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Dobér wspotczynnika szybkosci uczenia o

Zazwyczaj:
o €[0.01;0.5]

Po kazdej ustalonej liczbie epok mozna redukowaé geometrycznie:
o:=a-c ¢ €[0.9;0.99]

—> Pozwala na szybka zbiezno$¢ na poczatku (np. o =~ 0.5) i precyzyjna
zbieznos$¢ do lokalnego maksimum w koncowej fazie (o = 0)
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