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Streszczenie

W pracy przedstawiono przeglad ontogenicznych modeli sieci neuronowych,
czyli takich modeli, ktére dopasowuja swoja strukture (liczbe neuronéw i po-
faczenn pomiedzy nimi) do analizowanych danych. W szczegdlnosci doktadnie
opisano model sieci IncNet, korzystajacy ze statystycznych kryteriéw ocen opty-
malnej ztozonosci sieci.

1 Wstep

Architektura sieci neuronowej, czyli uktad warstw neuronéw i potaczeri pomiedzy
neuronami, wraz z funkcjami transferu, okreslajacymi sposéb dziatania neurondw,
determinuje ztozono$¢ i mozliwosci calego modelu adaptacyjneg(ﬂ

Modele, ktére nie mogg modyfikowac swojej architektury muszg jg mie¢ dobrze
ustalong na podstawie wiedzy a priori przed rozpoczgciem procesu uczenia. Jest to
czesto bardzo trudne, poniewaz zazwyczaj nie jest znana ztozono$¢ rozwigzywanego
problemu. Zaktadajac iz sie¢ neuronowa umie dobrze podejmowac decyzje (mozliwie
najlepiej w kazdej chwili uczenia) o zmianie swojej architektury, moze ona dobrze
kontrolowa¢ czy aktualna architektura modelu jest odpowiednia do reprezentowania
rozwigzywanego problemu czy tez jest zbyt lub za malo zlozona.

Jesli liczba powigzan lub neuronéw danej sieci neuronowej bedzie za mata model
adaptacyjny nie bedzie w stanie nauczy¢ si¢ reprezentacji danego problemu, natomiast
gdy potaczen migdzy neuronami lub samych neuronéw bedzie za duzo, to model ad-
aptacyjny nie bedzie w stanie osiggna¢ zadowalajacego poziomu generalizacji (dojdzie
do przeuczenia si¢ sieci). Dlatego ztozono$¢ modelu adaptacyjnego powinna odpo-
wiadac¢ ztozono$ci rozpatrywanego problemu. Wtedy model ma najwiekszg szanse na
uzyskanie mozliwie najlepszej jakoSci generalizacji.

Nalezy zwrdci¢ uwagg, iz nie minimalna liczba neuronéw, czy potaczeh migdzy
neuronami powinna by¢ gtéwnym celem, lecz znalezienie takiej architektury, ktéra
umozliwi uzyskanie generalizacji jak najlepszej jakosSci. Aby sie¢ mogla ewoluowaé
w kierunku uzyskania jak najlepszej generalizacji, musi posiada¢ pewien margines
swobody, ktéry lezy w parametrach adaptacyjnych i pozwala zmienia¢ ptynnie stany
modelu. Dobrze dobrane marginesy swobody wraz z kryteriami kontroli ztozonoSci
modelu, pozwalajg takze walczy¢ z problemem lokalnych miniméw. Model zmieniajgc
swoja architekture przechodzi do innych przestrzeni parametréw adaptacyjnych z inng
funkcja btedéw, w ktérej nastepuje kontynuacja procesu uczenia, po czym znéw moga

'0czywiscie abstrahujac od algorytmu adaptacji sieci.
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nastapi¢ zmiany architektury itd. Tym sposobem, taki model uczgcy moze eksploro-
wacé bardzo rézne przestrzenie w poszukiwaniu pewnego optimum. Dlatego nalezy
zadbaé, aby sam proces uczenia, jak i mechanizmy kontroli ztozonoSci architektu-
ry mogtly jak najefektywniej czerpa¢ informacje ze zbioru treningowego i wszelkiej
istniejacej wiedzy a priori. Na przyklad, dodajagc do modelu informacje a priori o
doktadnosci danych (tj. doktadnosci dokonanych pomiaréw), na ktérych opiera si¢
proces adaptacji modelu, mozemy osiagnaé lepsze wyniki.

W ostatnich latach powstalo wiele modeli, ktére modyfikuja swoja architekture.
Metody kontroli ztozono$ci architektur sieci mozna podzieli¢ na trzy grupy:

e powickszajace — do tych modeli naleza algorytmy, umozliwiajace dokladanie
nowych neuronéw lub nowych polgczenn pomiedzy neuronami;

e zmniejszajace — metody usuwajgce zbgdne neurony czy potaczenia miedzy
neuronami lub algorytmy, ktére potrafig taczyé grupy neuronéw lub potaczenia
pomiedzy neuronami;

e systemy kooperujgce — grupy modeli, z ktérych kazdy indywidualnie ma za
zadanie rozwigzywaé ten sam problem lub jaka$ jego czgS¢, a system zarza-
dzajacy podejmuje ostateczna decyzje.

Najczesciej jednak spotyka si¢ systemy, ktére naleza do jednej z powyzszych
grup. Rzadziej spotyka si¢ systemy, ktére naleza do grupy systeméw kooperujacych,
ktérych podsystemy zmienialyby swoja architektur¢. Dla modeli ontogenicznych naj-
wazniejsze sa kryteria, ktére decyduja o tym, czy i/lub kiedy nalezy dokonaé zmian
w strukturze modelu, oraz ktdrej czesci struktury ma dotyczy¢ dana zmiana oraz jak
jej dokonac.

Od skutecznosci tych kryteridw uzaleznione jest osiggni¢cie dobrego poziomu
generalizacji. Nalezy zwréci¢ uwage by zmiany dokonywane na istniejacej strukturze
nie doprowadzaty do pogorszenia istniejacego poziomu reprezentacji problemu, lecz
umozliwi¢ jej polepszenie w dalszej procedurze adaptacji. Wybor czgSci struktury,
ktéra ma podlega¢ zmianie tez nie jest trywialny. Neuron lub pewne polgczenie w
danej chwili moze nie odgrywac istotnej roli w sieci neuronowej gdyz proces adaptacji
w intensywnej fazie uczenia moégl nie zdazy¢ go wykorzystac.

Niektdre systemy ontogeniczne mogg estymowac rozktad danych opisujacych pro-
blem zmienny w czasie. Jesli ztozono$¢ samego problem podlega zmianie w czasie,
wymagane s3 biezace zmiany architektury sieci, tak, aby model mégt odzwierciedlaé
zmieniong ztozono$¢ problemu. Poza proponowang przeze mnie siecig IncNet, opisy-
wang w tej pracy do estymacji niestacjonarnych rozktadéw Fritzke zaproponowal inny
model opisany w [24]. Aby dany model uczacy moégl estymowaé rozktady zmienne
w czasie, musi kontrolowaé zlozono$¢ swojej aktualnej struktury. Wigkszo$¢ spoty-
kanych algorytméw dopuszcza jedynie usuwanie neuronéw podczas uczenia albo ich
doktadanie. W modelach rozrastajacych si¢ neurony doktadane nierzadko sg zamraza-
ne i nie podlegajg dalszej adaptacji. Mozna si¢ spodziewac, ze w przysztosci modele,
ktére bedg mogly szybko estymowaé zmienne rozktady, beda wykorzystywane do
symulacji zaawansowanych systeméw kognitywnych.

2 Modele zmniejszajace strukture sieci

Modele, ktére potrafia zmniejszaé swoja strukture poprzez usuwanie potaczen lub
usuwanie neuronéw, probuja wykorzystywaé informacje zawarta w samych danych



i/lub w aktualnym stanie sieci (wartoSci wag, progéw, rozmy¢, etc.) i jej architekturze.
Najprostszy chyba sposéb na usuwanie nieprzydatnych neuronéw wyznacza wspo6t-
czynniki istotnosci lub przydatnosci kazdego neuronu w biezacej strukturze sieci:

s; = FE(bez neuronu i) — E(z neuronem 1) (1)

ktére wyznaczajg réznice pomigdzy btedem sieci uzyskanym bez i z udzialem neu-
ronu i. Sposéb ten wymaga sporych nakladéw obliczeniowych — do wyznaczenia
kazdego wspélczynnika s; réwnania (I) nalezy wyznaczyé btad dla calego zbioru
treningowego. Neurony, dla ktérych wspdiczynniki istotnosci sg znacznie mniejsze
od warto$ci funkcji btgdu mozna usunaé.

Zblizony (réwniez pasywny@) sposéb wyznaczania wspotczynnikéw istotnosci zo-
stal uzyty w rozwijanym w naszym zespole systemie FSM (ang. Feature Space Map-
ping) [l 10| 3] [11]] (por. rozdziat B)). Wspétczynniki istotnosci wyznacza si¢ dla
kazdego neuronu warstwy ukrytej po przerwaniu procesu uczenia w nastepujacy spo-
s6b:

Qi = Ci(X)/[X] )

gdzie |X] jest liczbg wzorcéw uczacych, a C;(X) okresla liczbe poprawnie sklasy-
fikowanych wzorcéw ze zbioru X przez i-ty neuron. W sieci FSM kazdy neuron
warstwy ukrytej odpowiada pewnej podprzestrzeni (tj. klastrowi), z ktérg zwigza-
na jest informacja o jego przynaleznoSci do pewnej klasy. Usuwane sa te neurony,
ktérych wspoétczynniki Q; sa bliskie zeru.

2.1 Modele zmniejszajace strukture a regularyzacja

Metody zmniejszajgce strukture sieci neuronowej czg¢sto mozna rozpatrywaé jako
metody regularyzacji. Wzorcowym przyktadem moze by¢ rozpad wag (ang. weight
decay) [30], gdzie do miary standardowej btedu modelu Ey(f)

Eo(f) =5 > (o1 — ) ®

zostaje dodany czynnik regularyzacyjny:

M
Ewa(f,w) = Eo(f) + A _w} )
=1

Ustalajac pewien prég 6, mozemy dokonaé usunigcia polaczen czy neuronéw,
ktérych wartoSci wag sa mniejsze od progu 6 po zakoriczeniu lub przerwaniu procesu
uczenia. Powyzsza funkcja bledu wymusza jednak powstanie wielu matych wag, by
uciec od powyzszego problemu Weigend (m. in.) [49, I50] zaproponowat eliminacj¢
wag (ang. weight elimination), stosujac istotnie inny czlon regularyzacyjny

w?/uf
T+ w?/uf

M
Bue(f,w) = Eo(f) +A) 5)
=1

ZPrzez pasywno$é rozumie sie tu brak zwiazku z samym algorytmem uczenia, jak i sama funkcja btedu.



gdzie wy jest pewnym ustalonym wspdtczynnikiem. Eksperymenty wykazaty, iz wspot-
czynnik wg rzedu jednoSci odpowiada wartoScig aktywacji podobnego rzgdu. Taki
czlon regularyzacyjny pozwala, aby istniala pewna liczba wag (wigkszych od wy)
przyjmujacych duze optymalne warto$ci. Waga w; dla ktérej |w;| >> wy ma wktad
bliski warto$ci A, natomiast dla wag w; dla ktérych |w;| << wp, wktad jest bliski
zeru.

Parametr A moze podlega¢ adaptacji podczas uczenia. Adaptacje mozna przepro-
wadzaé raz na epoke, zgodnie z ponizszym schematem:

e A=A+ AX gdyE,<DVE,<E,
e \=A—A\ gdy Ey, > En 1 AEp < Ay AEn > D
e \=09\ edy By, > En 1 AEp > Ay AEy,> D

E,, jest bledem ostatniej (n-tej) epoki uczenia dla catego zbioru treningowego, A,, =
YAn—1+ (1 —~)E, (v jest bliskie 1), natomiast D okresla btad docelowy dla catego
procesu uczenia.

Dodanie do standardowej funkcji btedu Eo(f) @) cztonu

M
B (f,w) = Eo(f) + A wi(w; —1)*(w; +1)° (6)
=1

wymusza zbieganie si¢ wartoSci wag w poblize 0 lub 1. Czlon ten zostal uzyty do
budowania i uczenia sieci MLP, stuzacej do ekstrakcji regul logicznych [8]].

Innym przyktadem metody regresji, umozliwiajacej kontrolg struktury sieci, moze
by¢ lokalna regresja grzbietowa (ang. local ridge regression):

M
Bier(f,w) = Bo(f) + > hw] (7)
=1

W przypadku takiej regresji dla lokalnych funkcji, takich jak wigkszo§¢ radialnych
funkcji bazowych, gladkos¢ regresji nie jest kontrolowana jednym wspo6tczynnikiem,
lecz kazda z funkcji jest kontrolowana niezaleznie. To prowadzi do lokalnej adaptacji
gtadkosci w zaleznosci od stanu w lokalnej czesci przestrzeni. Regresja nielokalna dla
probleméw, w ktérych gtadkos$¢ funkeji w réznych czgdciach przestrzeni powinna byé
rézna, czesto nie daje pozadanych rezultatéw [46]. Do wyznaczania parametréw regu-
laryzacyjnych mozna stosowaé uczenie poprzez kroswalidacje (ang. cross-validation,
co mozna przettlumaczy¢ jako krzyzowq wiarygodnosé, ale nie ma powszechnie przy-
jetego terminu w jezyku polski) [46, 26] i r6zne jej odmiany.

Innymi metodami zmniejszajacymi struktury sieci mogg by¢ takze metody wspo6t-
dzielenia wag poprzez rézne neurony. Posréd tych metod ciekawa wydaje si¢ metoda
miekkiego wspétdzieleniem wag (ang. soft weight sharing) [45], ktéra nie wymaga,
aby wagi danej grupy byty sobie réwne, lecz dopuszcza pewien rozrzut o;. Funkcja
btedu z takim cztonem regularyzacyjnym przyjmuje postaé

M k
Bows(f,w) = Eo(f) = AD _In [ > a;é(wy) (®)
i j=1



gdzie ¢(w;) jest zdefiniowane poprzez

1 (w — p5)°

Taki czton réwniez moze petni¢ role nie tylko czysto regularyzacyjng, ale i umoz-
liwia¢ usuwanie potaczen. Parametry o; podlegaja adaptacji, co moze doprowadzi¢
do stanu w ktérym pewne grupy wag beda odpowiadaty bardzo podobnym wagom,
a w takim przypadku mozna dokona¢ ich potaczenia.

2.2 Usuwanie wag metodami Optimal Brain Damage (OBD) i Opt-
imal Brain Surgeon (OBS)

Nie zawsze uzycie metody rozpadu wag, jak i eliminacji wag daje wystarczajaco
dobre rezultaty. Czasem aby uzyska¢ naprawde¢ maty blad, niezbedne okazuja si¢ i
male wagi. Dla przyktadu popatrzmy na rysunek [[lfunkcji o ksztalcie meksykariskiego
kapelusza. Dobra aproksymacja wymaga uzycia trzech funkcji gaussowskich, w tym
dwoch o znacznie mniejszych wagach.
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Rysunek 1: Meksykanski kapelusz.

Dlatego tez Le Cun i in. zaproponowali jeszcze inng metode usuwania neuronéw
opartg o wspotczynniki istotnosci i nazwali ja Optimal Brain Damage (OBD) [[7].

Droga rozwiazania problemu wiedzie przez analizg réznicy funkcji btedu d F, jaka
powstaje pod wptywem zaburzenia wektora wag sieci o dw. Analizuje si¢ funkcje
btedu, rozwinigta w szereg Taylora

oF T 1 T 82E 3
(SE_(a—W) ow ot owT S w - O(ow?) (10)

. 2 .
gdzie 5L tworzy Hessian H.

W minimum funkcji bledu pierwszy czton sumy prawej strony réwnania (10)
mozna pomina¢. Réwniez i trzeci skladnik dla uproszczenia mozna pominaé. Le Cun




zaktada réwniez, iz tylko przekatna macierzy Hessianu jest rzeczywiScie istotna, co
prowadzi do uproszczenia réwnania (I0) do postaci

1
— .. 2
0F = 3 g H;iow; (11

gdzie H;; to i-ty element diagonalny macierzy Hessianu H. Z réwnania (1) wida,
jak zmiana poszczeg6lnych wag w; moze wplywaé na zmiany funkcji btedu. Usunigcie
i-tej wagi oznacza dw; = w;, co umozliwia okreslenie wspéiczynnikéw istotnosci s;
dla kazdej wagi w;
8; = Hyw} (12)

Ostateczny algorytm sktada si¢ z nastgpujacych etapow:

1. Wstepny wybor architektury,

2. Uczenie sieci do etapu, w ktérym zmiany funkcji btedu nie beda juz istotne,

3. Wyznaczenie wspStczynnikéw istotnosci zgodnie z (12)),

4. Usuniecie wag, ktérych wspétczynnik istotnosci jest niski,

5. Jedli ktéras z wag zostata usunieta, to nastepuje skok do punktu 21

Metoda ta zostala pomyslnie uzyta do rozpoznawania pisma recznego, uzyskujac
btad rzedu 3.4% na zbiorze testowym (2700 wektoréw). Sie¢ byla uczona na 9840
wektorach. Sama sie¢ sktadata si¢ z pigciu wyspecjalizowanych warstw [6].

Nastepnym ciekawym krokiem byta metoda zaprezentowana przez Hassibiego i
Storka nazwana Optimal Brain Surgeon [27]28]]. Hassibi (i. in.) twierdza, iz zazwyczaj
macierz Hessianu wag jest zupelnie niediagonalna i prowadzi do usuwania dobrych,
czyli istotnych wag. Pomijajac pierwsza i trzecia cze$¢ prawej strony réwnania (10)
nalezy zminimalizowac

1
min min {iéwTH(Sw} pod warunkiem dw, + w, = 0 (13)
q w

Rozwigzanie za pomocg mnoznikéw Lagrange’a

1
L= §5WTH5W + Mdwy + wy) (14)
prowadzi do rozwiazania i wyznaczenia wspéfczynnikéw istotnosci dla wag s4:
1 w;
sy = = 15
q 2 quql ( )
w
bw = ——LH . 16
Ha g (16)

i, jest wektorem sktadajacym si¢ z zer i jedynki na g-tej pozycji. Z kolei 6w to
poprawki dla wag, jakie nalezy nanie$¢ po usunigciu wagi wy.

Proces uczenia sieci przebiega podobnie jak dla sieci z OBD (patrz powyzej). Has-
sibi prezentuje tez zalezno§¢ pomigdzy usuwaniem potaczen bazujgcym na wielkoSci
wag, a metodami OBD i OBS

E(wagi) > E(OBD) > E(OBS) (17)

Oba algorytmy OBD i OBS moga by¢ stosowane do sieci MLP, jak i do sieci
RBF.



2.3 Statystyczne i inne metody zmniejszania struktury sieci neu-
ronowych

Statystyczne podejScie do usuwania zbednych potaczeni zostato przedstawione przez
Finnoffa i Zimmermanna [19] [18] oraz Cottrella (i. in.) [S]], a pdZniej uzyte tez w
pracy Weigend’a (i. in.) w [51]]. Idea tej metody opiera si¢ na kumulowaniu r6znic
poszczegdlnych wag podczas uczenia w ramach jednej epoki. Nastgpnie definiuje
si¢ wspotczynniki s;, oceniajgce przydatnos¢ dla kazdej wagi ¢. Wspélczynnik s;
jest réwny ilorazowi warto$ci wagi powigkszonej o Srednie wahanie wartoSci wagi
podzielonemu przez standardowe odchylenie Sredniej réznicy tej wagi:

_ |wl+Awf|

: 18
std(Aw!) (19

i

w; jest warto$cig i-tej wagi w poprzedniej epoce, Awf jest rowne zmianie wartoSci
wagi w; pod wptywem prezentacji j-tego wzorca uczacego. Poza tym mamy

N
Aw! % > Aw! (19)

N
std(Aw!) = Z (Aw! wa (20)

Wsp6tczynnik s;, testujacy wage 4 okreSlony réwnaniem (I8)), jest duzy gdy waga
jest duza, a przecigtne réznice zmian tej wagi sa male. W odwrotnym przypadku
mamy do czynienia z waga, ktéra jest raczej malo istotna lub zupelnie nieprzydatna.

W pracy [[18] zostala opisana tez procedura epsi-prune, ktérej zadaniem nie jest
pelne usunigcie zbednej wagi, lecz jej dezaktywacja, ktéra moze by¢ czasowa. Zanim
dojdzie do usuwania wag sie¢ zostaje poddana procedurze uczenia, az do przeuczenia
si¢ (np. az do zaobserwowania pogorszenia biedu klasyfikacji badZ aproksymacji
na podzbiorze zbioru treningowego wyodrebnionym do testowania). Nastepnie, po
kilku epokach, wyznacza si¢ wspétczynniki s; zgodnie z réwnaniem (18). Wtedy
nastgpuje dezaktywacja tych wag, dla ktérych wspoiczynniki s; sa mniejsze od €
(e > 0). Natomiast wagi, ktére juz zostaly dezaktywowane poprzednio, a teraz ich
wspotczynniki s; sa wieksze od €, podlegaja aktywacji z mala losowg wartoScia
poczatkowa. Po za tym w kazdej epoce warto$¢ e jest powigkszana o warto§¢ Ae
(Ae > 0), az do osiagnigcia warto$ci €,,qz-

Wartym wspomnienia jest réwniez podejScie Orr’a [46] do sieci RBF, bazujace
na macierzy projekcji P, ktéra wspomaga dokonywanie réznych operacji. Macierz
projekciji jest zdefiniowana jako

P=I—-HA'HT A=HTH+A 1)

gdzie A jest macierza przekatniowa, opisujgca parametry regularyzacyjne poszcze-
gblnych wymiaréw, a H jest macierza wartosci funkcji bazowych dla poszczegdlnych
wektoréw treningowych:

hl(Xl) h]y[(Xl)
H = : : (22)
hl(Xn) h]y[(Xn)



Macierz projekcji P pojawia si¢ przy rozpisaniu biedu jaki popeini sie¢ RBF dla
wektoréw treningowych

§—F=¢9—Hw=I—-HA'H")j =Py (23)

Macierz projekcji pozwala na szybkie wyznaczenie sumy biedu kwadratowego:

E=({-F)(j-F)=9"P% (24)

Takze i obliczanie funkcji kosztu moze by¢ szybkie:

C = (Hw —9)" (Hw — ) + v’ Aw = 47 Py (25)

Usunigcie zbednej funkcji bazowej h; pociaga za soba nastgpujaca operacj¢ na
macierzy projekcji (zaktada si¢ iz funkcja h; zostata przesunigta do ostatniej kolumny
macierzy Pp,):

Prnhih! Py,

Ppy =Py —2 2 "
! \j — hT Py

(26)

Takie usunigcie kosztuje n operacji arytmetycznych (n to liczba wektoréw ucza-
cych), natomiast petne przetrenowanie sieci wymagatoby M3 +nM? + p?>m operacji
(M liczba funkcji bazowych). W podobny spos6b mozna doda¢ nowa funkcje bazowa
(por. ponizej).

3 Modele o strukturach rozrastajacych sie¢

Jednym z pierwszych modeli rozrastajacych si¢ byta sie¢ do klasyfikacji wzorcéw bi-
narnych Mezarda i Nadala [44]]. Sie¢ powstaje poprzez dokladanie nowych warstw o
coraz mniejszej liczbie neuronéw w kolejnych warstwach. Potaczone sg tylko neurony
pomiedzy sasiednimi warstwami. Kazda z warstw musi spetnia¢ nast¢pujacy waru-
nek wiernosci zbiorowi treningowemu: aby dwa wzorce uczace, nalezace do réznych
klas, nie moga by¢ odwzorowane na taki sam wzorzec aktywacji danej warstwy. W
przeciwnym razie dochodzi do sytuacji, w ktérych dla wzorcéw réznych klas po-
wstaja aktywacje odpowiadajacym tym samym typom aktywacji danej warstwy, co
uniemozliwito by separacje takich wzorc6w poprzez nastgpng warstwe neurondéw. Do-
poki algorytm nie moze zbudowaé wiernej warstwy, nastepuje dodawanie i uczenie
kolejnych neuronéw, az dana warstwa spetni ten warunek. Uczenie odbywa si¢ przy
pomocy algorytmu kieszonkowego [25]. Do uczenia wykorzystuje si¢ wektory wej-
Sciowe, dla ktérych uzyskano takie same aktywacje w budowanej warstwie, podczas
gdy nalezaly one do réznych klas (czyli wektory, ktére sprawiaja, ze nie jest spelniony
warunek wiernosci). Giéwna idea algorytmu kieszonkowego polega na przetrenowa-
niu podzbioru wag, ktére nie ulegatyby zmianom podczas prezentacji wielu wektoréw
treningowych [25]. Tak zdefiniowany algorytm gwarantuje zbieznoS$¢ procesu uczenia.

Nastepny algorytm (ang. upstart) réwniez stuzy do klasyfikacji wzorcéw binar-
nych i zostat zaproponowany przez Freana [20]. Ten algorytm doklada neurony po-
migdzy juz istniejgcymi neuronami a wejSciami sieci. Algorytm upstart startuje uczac



jeden neuron algorytmem kieszonkowym. Gdy nadal sa btedy doktadane sa dwa po-
tomne neurony pomi¢dzy neuron, ktéry popetnia bledy, a odpowiadajace mu wejscia.
Wagi neuronéw ustala si¢ na takie wartoSci, aby pierwszy neuron odpowiadal wzor-
com niesklasyfikowanym przez neuron-ojca niepoprawnie, a drugi sklasyfikowanym,
ale btednie. Po zamrozeniu wag dochodzacych do neuronu-ojca nastgpuje przetreno-
wanie neuronéw potomnych. Nastepnie i te wagi sa zamrazane, i jesli klasyfikacja nie
jest satysfakcjonujaca, dodawany jest kolejny neuron, po czym proces jest powtarzany.

Algorytm korelacji kaskadowej (ang. cascade-correlation network ) (CC) Fahl-
mana i Lebiere’a [15] [16] jest jednym z najsprawniejszych algorytmow uczenia sieci
MLP, ktéry umozliwia rozrastanie si¢ struktury az do uzyskania sieci o wystarcza-
jacej pojemnos$ci. Fahlman i Lebiere uzywali do adaptacji wag algorytmu szybkiej
wstecznej propagacji, cho¢ mozna rozwazaé uzycie i innych algorytméw adaptacji.

Sie¢ kaskadowej korelacji rozpoczyna z jedng warstwa wag pomiedzy wejSciem
i wyjSciem sieci. Nastepnie sie¢ jest uczona przez pewnie czas, po czym nastgpuje
dotozenie nowego neuronu do warstwy ukrytej. Proces ten jest powtarzany az do
uzyskania zakladanego poziomu btedu. Na wejScia kolejno dodawanych neurondéw
sktadaja si¢ wszystkie wejscia sieci i wyjécia poprzednio dodanych neuronéw, skad
bierze si¢ stowo kaskada w nazwie sieci.

Drugi czton nazwy sieci zwigzany jest z maksymalizacjg ponizszego wyrazenia
@27) mierzacego korelacje pomiedzy aktywacjami neuronéw i popetnianymi btedami,
ktérego celem jest ustalenie mozliwie najlepszych wag dla nowego neuronu

n

S=> "1 (0;—0)(e; — &) 27)

i=1 |j=1

gdzie n oznacza liczbe wzorcow uczacych, p jest liczba wyjs¢ sieci, o; jest wartoScig
aktywacji neuronu, ktéry ma by¢ dodany dla j-tego wzorca uczacego, o0 jest Srednig
aktywacjg dodawanego neuronu, eé- jest btedem i-tego wyjscia dla j-tego wzorca
uczacego, a &' jest Srednim btedem i-tego wyjscia. Latwo mozna wyznaczyé pochodna
réwnania (27)

S P E

Jwp % ZZ(e; — él)g;-Ij’-“ (28)
=1 j=1

z; jest réwne 1 lub —1 zaleznie od tego, czy korelacja pomigdzy neuronem i i-tym

wyjSciem sieci jest dodatnia lub ujemna; g;- jest wartoscig pochodnej funkcji transferu

dodawanego neuronu dla j-tego wektora uczacego, z kolei [ J’“ jest wartoScia k-tego

wejscia dodawanego neuronu dla j-tego wektora uczacego.

Start uczenia neuronu, ktéry ma zosta¢ dodany, rozpoczyna si¢ od wartosci loso-
wych, dlatego tez czgsto wybiera si¢ kilka neuronéw-kandydatéw, z ktérych nastepnie
wybiera si¢ lepszego po wstepnym procesie adaptacji, w ktérym maksymalizuje si¢
korelacje. Falhman opracowal réwniez rekurencyjna wersje wyzej opisanego algoryt-
mu [14].

Innym, ciekawym modelem, umozliwiajgcym rozbudowywanie struktury podczas
uczenia si¢ przez dodawanie nowych neuronéw, jest wspomniany juz system FSM,
rozwijany w naszym zespole [} [10] [T3]]. Model ten byt uzywany gtéwnie do klasy-
fikacji i wyciagania regul logicznych z danych.



Architektura FSM jest praktycznie taka sama, jak sieci RBF. Sktada si¢ z warstwy
wejSciowej, wyjSciowej 1 jednej warstwy ukrytej. Na wyjSciu pojawia si¢ informa-
cja o tym, do ktorej klasy zostal przypisany wektor pokazany warstwie wejsciowe;.
Jednakze najwazniejszg cze$¢ stanowi warstwa ukryta, ktora jest odpowiedzialna za
konstrukcje odpowiednich zbioréw odwzorowan. Mamy wiec nie tylko podobiefistwo
architektur sieci RBF, ale i roli ich warstw ukrytych. W zastosowaniach klasyfika-
cyjnych, jak i w ekstrakcji regul logicznych, neurony warstwy ukrytej odpowiadaja
pewnej (zaleznej od funkcji transferu) klasteryzacji przestrzeni wejsciowej. Typowymi
funkcjami transferu neuronéw warstwy ukrytej sg funkcje gaussowskie wielu zmien-
nych, funkcje bicentralne [12}, [35], jak i funkcje definiujace hiperprostopadtosciany.

Inicjalizacja architektury jest dokonywana za pomocg algorytmow klasteryzacji:
poprzez histogramy, drzewa decyzyjne lub dendrogramy [9]. Po procesie inicjalizacji
nastepuje etap estymacji polozeni, rozmy¢ i innych parametréw algorytmem opisanym
w [, 10]. Gtéwna czg$¢ procesu estymacji oparta jest o analize poszczegdlnych
wektoréw uczacych dla tego neuronu, dla ktérego uzyskano najwigksza aktywacje
w wyniku prezentacji danego wektora uczacego i neuronu najblizszego neuronowi,
dla ktérego uzyskano najwicksza aktywacje. Algorytm adaptacji umozliwia dodanie
nowego neuronu, gdy sg spelnione trzy warunki:

1. dla danego wektora uczgcego x, neuron, dla ktérego zostata uzyskana najwiek-
sza aktywacja Njs i neuron jemu najblizszy Ny, naleza do réznych klas,

2. odlegtos¢, pomiedzy wektorem uczgcym, a neuronem maksymalnie pobudzo-
nym Ny, spetnia ponizszg nieréwnos¢é

‘|X7tNMH>CTNMV1n10 29)

3. maksymalna aktywacja, uzyskana dla neuronu Ny, jest mniejsza niz ustalona
warto$¢ Actmin

GNM (X) < Actmin (30)

Wspomniana juz sie€ MLP2LR [8], stuzaca do wyciagania regut logicznych, réw-
niez umozliwia dodawanie nowych neuronéw, a samo kryterium niewystarczalnosci
struktury sieci jest zdefiniowane w bardzo prosty sposéb: sie¢ przestala si¢ uczyé
(warto$¢ funkcji bledu przestata malec) i poprawnos$¢ klasyfikacji jest wcigz zbyt
mata.

W podrozdziale opisano m. in. metode usuwania funkcji bazowych, opisang
przez Orr’a [46] za pomocg operacji na macierzy projekcji P. Wykonujac inne, choé¢
podobne, operacje na macierzy projekcji, mozna doda¢ nowy neuron. Odpowiednie
zmiany w macierzy projekcji P, pokazane sg ponizej

PohimirhT P
/\j + h%+1pmhm+1

Pm+1 :Pm (31)

W pracach [21} 22] Fritzke prezentuje sie¢ RBF, w ktérej co A krokéw uczenia
(prezentacji pojedynczego wektora uczgcego) nastepuje dodanie nowego neuronu.
Zanim to nastapi podczas procesu adaptacyjnego wyznaczane s3 skumulowane ble-
dy, jakie sie¢ popelnia w poszczegdlnych podobszarach, ktére reprezentuja neurony
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warstwy ukrytej. Przy kazdej prezentacji kolejnego wektora uczacego nastepuje ku-
mulowanie btedu, doliczajac sumaryczny blad kwadratowy neuronowi s, ktéry byt
najblizej prezentowanego wektora uczacego:

Nerry =Y (F(x') = y')? (32)

i=1

F(x)* oznacza warto§¢ i-tego wyjécia dla wektora x, a y' warto$¢ oczekiwang na
i-tym wyjSciu. Po uplywie kazdych A krokéw uczenia nastepuje dodanie nowego
neuronu w poblizu neuronu, dla ktérego aktualny skumulowany btad jest najwiekszy.
Doktadniej pozycja nowego neuronu jest wyznaczona jako Srednia pozycji neuronu,
dla ktérego skumulowany btad byt najwigkszy i jednego z jego najblizszych sasiadéw.

Informacje o innych modelach sieci samoorganizujacych si¢ mozna znalezé w
[24] 23]. W pracy [24] rozktad topologii sieci moze podgzac¢ za zmieniajagcym sie¢ w
czasie rozktadem danych.

Fiesler [17] dokonal poréwnania ponad 30 modeli ontogenicznych. Zestawienie
zawiera informacje o liczbie warstw, czy sie¢ umozliwia rozrastanie si¢, czy sieé
moze si¢ kurczy¢, czy metoda jest lokalna, jakie s dodatkowe warunki naktadane na
sie¢ (np. czy startuje z pustej struktury), czy istniejg jakie§ matematyczne dowody na
zbiezno$¢ metody. Jednakze zestawienie to nie wskazuje na jakiekolwiek wady, czy
zalety poszczegdélnych modeli.

3.1 Sie¢ RAN z przydzialem zasobéw

Sie¢ z przydzialem zasobéw (ang. Resource Allocation Network, RAN , zostala za-
proponowana przez Platt w [47]]. Nieco péZniej Kadirkamanathan i Niranjan [42}[38§]
pokazali, iz, przy pewnych zalozeniach, uzyty w sieci RAN sekwencyjny sposéb
uczenia jest poprawny matematycznie. Podobnie pokazano, ze kryteria rozrostu sieci
(nazwane geometrycznym kryterium rozrostu) sg réwniez poprawne przy zatozeniach,
ktére nie stojag w opozycji do opisanego przez Platta modelu.

Sie¢ RAN mozna rozpatrywac, jako sekwencyjng metode estymacji pewnego nie-
znanego gtadkiego odwzorowania F'*, co oznacza, ze celem jest wyznaczenie nowego
stanu modelu F(™ na podstawie poprzedniego stanu modelu F("~1) i nowej obser-
wacji 1(), ktéra jest parg uczaca (X,,y,) > (x € RN,y € R).

Tak okreSlone zadanie mozna zapisa¢ w postaci funkcji celu F-projekcji:

F™ = argmin||f - F""V||  FWen, 33)
feH

gdzie H jest przestrzenig Hilberta funkcji o skoficzonej normie w L%, a H,, jest
zbiorem funkcji okre§lonych poprzez:

Ho={f:feH N f(xn) =yn} (34)

Warunek F(x,,) = y, mozna zapisaé¢ jako iloczyn skalarny funkcji nalezacych
do przestrzeni H:

(F.gn) = / _Feg(x—x) = v, (35)
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gdzie g(-) jest funkcja impulsowg. To pozwala na zapisanie funkcji celu jako F-
projekcji w postaci modelu a posteriori:

F(n) = F(n_l) +en = F(n_l) + enhn (36)

gn
[lgnl[?
en jest bledem popelnionym przez model a priori F"~1Y w punkcie x, (e, =
Yn — F(n_l)(xn))

Takie rozwigzanie wprowadza bardzo ostrg funkcje impulsowa w punkcie x,, do
juz istniejacego modelu F("~1) tak, aby model w kolejnym stanie osiagat wartos¢ 1,
w punkcie x,,. To prowadzi do ograniczenia na gtadko$¢ funkcji h,,(+), ktéra moze
by¢ uzyta w naszym rozwigzaniu (36)

hn(x,) =1 A hn(x, +a)=0 dlalla|]|>0 37

Dobrym przyktadem takiej funkcji h,,(-) moze byé funkcja gaussowska z odpo-
wiednio dobranym wspétczynnikiem rozmycia b

G(x;t,b) = e Itl*/0° (38)

Podsumowujac, korzystajac z F-projekcji, powyzszego zatozenia o gladkosci i ze
poprzedni model F("~1) sktadat sie z M funkcji bazowych (neuronéw) mamy:

) — Z w;G X 3t b + €nG(X§ Xn, bO) (39)
M+1
= Z wz X tl,b (40)

Z tm+1 = Xn, bar+1 = bo, by jest poczatkowym rozmyciem. Oznacza to rozbudowu-
jaca sie sie¢ RBF, ktérej punktem wyjscia jest pusta warstwa ukryta.

Z powyzszych rozwazan widad, iz sekwencyjny cigg kolejnych modeli, wybierajac
odpowiednio mata warto$¢ poczatkowg by, moze w rezultacie prowadzi¢ do dowolnie
matego ustalonego btedu interpolaciji e.

Geometryczne kryterium rozrostu. Oczywiscie kazdy kolejny stan k& modelu F'("+F)
nie powinien kosztowa¢ dodania nowej funkcji bazowej. Dlatego tez sie¢ RAN wy-
korzystuje geometryczne kryterium rozrostu, umozliwiajace kontrole ztozonos$¢ sieci,
w zalezno$ci od aktualnego jej stanu i naptywajacych nowych obserwacji I,, podczas
procesu sekwencyjnego uczenia.

Aby odpowiedzie¢ na powyzsze pytanie, czy model F(™) wystarczy, aby dosta-
tecznie dobrze estymowaé nowg obserwacje I,,, trzeba przesledzi¢ sytuacje, w ktorej
model nie zostaje powigkszony o nowy neuron i sytuacje, w ktérej model zostaje
rozbudowany o nowa funkcje bazowa (patrz rysunek 2). Modele a priori F("=1) i a
posteriori an) (nie powigkszony o nowg funkcje bazowq) nalezg do przestrzeni H ;.
Natomiast model a posteriori F(™) powigkszony o nowa funkcje bazowa nalezy juz
do przestrzeni Hpr41. Model F*(") jest projekcja modelu F(™) do przestrzeni Hyy.

Jesli odlegtosci || F(™) — o || jest wicksza od pewnego € () to przestrzefi funkcji
‘Has jest niewystarczajaca do uzyskania akceptowalnego poziomu estymacji:

IF™ — F™|| > ¢ 41)
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Poza tym mamy tez nastepujaca wlasno$¢ (poréwnaj z rys. 2):

IEM — FM| = Jen| - ||Gallsin(©) (42)

F)

enGn

A_ _JEM Hx

F(?z—l)_ -

Rysunek 2: ZaleznoSci pomig¢dzy modelami a posteriori F*(") i F("™ (odpowiednio
z przestrzeni Hys 1 Har41) wzgledem modelu a priori F=1),

Poniewaz ||G,|| zalezy tylko od stalej poczatkowego rozmycia by, a z kolei kat

Q moze przyjmowaé warto$ci od 0 do 7/2, mozna upro$cié¢ nieréwno$é @I) do
ponizszych kryteriéw geometrycznych:

€n > E€min (43)

Pierwsza z powyzszych nieréwnoS¢ to kryterium predykcji btedu. Ocenia ono btad

interpolacyjny. Druga z powyzszych nieréwnosci to kryterium kqta, ktére ocenia na

ile funkcja bazowa G,, jest ortogonalna (duzy kat) do funkcji bazowych z przestrzeni

funkcji Hjpr. W ogélnym przypadku wyznaczenie poszczegdlnych katéw jest trudne,

ale mozna dokona¢ pewnych przyblizefi, na przyktad przyjmujac réwne rozmycia
funkcji G, i funkcji G;. Wtedy kat pomiedzy funkcjami G,, i G; jest réwny:

1
Q; = cos! | exp | —=|xn — ti]|? (45)
202

Korzystajac z powyzszej wlasno$ci mozna przepisaé kryterium kata @4) do po-
staci:

sup Gi(x,) < 08 (Qmin) (46)
co ze wzgledu na monotoniczne nachodzenie si¢ funkcji gaussowskiej przy oddalaniu
si¢ punktu x,, od centrum funkcji G;, mozna zastapié przez:

inf ||x, —t;]| > € (47)

Powyzsze kryterium przeradza si¢ w kryterium odlegtosci i1 tak naprawde poka-
zuje, ze poréwnaniu podlega odlegto$§¢ pomiedzy punktem x,, i centrum najblizszej
funkcji bazowej, a wartoSci €

€ = bo/21log(1/ cos? Qpin) (48)
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Mozna tez okresli¢ optymalne rozmycie dla nowej funkcji bazowej, ktére bedzie
maksymalnie duze, ale bedzie tez spetniaé kryterium kata @4):

N ]
" V/21og(1/ cos2 Qunin)

k= arg mkin ||%n, — t]] (49)

Podsumowujac, stwierdzi¢ mozna, ze nowy neuron jest dodawany, gdy spetnione
jest kryterium predykcji btedu @3) i kryterium odlegtosci (@7).

Adaptacja sieci RAN. Gdy nie jest spetnione kryterium predykcji btedu @3) lub
kryterium odlegtosci @7), nastepuje adaptacja wolnych parametréw sieci, wagi i po-
tozenia centréw funkcji bazowych (p™) = [wo, wy, ... ,war, tT,t3, ... t5]7) al-
gorytmem LMS:

p™ =p" Y 4 pe,.d, (50)

gdzie d,, jest gradientem funkcji F'(x,,) po parametrach p. Zastepujac 7 przez W,
uzyskuje si¢ znormalizowana wersje algorytmu LMS.

W praktyce réwniez odleglo§¢ minimalna ¢ podlega zmianom podczas procesu
uczenia. Poczatkowa warto$¢ € jest rowna €,,4,, @ nastepnie podlega iteracyjnym
Zmianom € = €4, Y", dla 0 < v < 1, az do osiggniecia wartosci €,,in.-

4 Sieé¢ IncNet ze statystyczng kontrolg zlozonoSci sieci

Praktycznie wszystkie przedstawione powyzej modele ontogeniczne zawsze nakladaja
dos¢ drastyczne uproszczenia dla catoSci procesu uczenia. Wynikajg one z koncen-
tracji uwagi nad cz¢Scig rozwigzywanego problemu, a nie na catosci. Dla przykladu
algorytmy OBD [7,16], OBS[27} 28] czy FSM [, [10} 13} [11]], zezwalaja na usuwanie
neuronéw praktycznie po zakoniczeniu wlasciwego procesu uczenia. Modele doda-
jace czton regularyzacyjny wymuszaja niskie warto$ci wag, co czesto prowadzi do
zbyt matych wartos$ci niemal wszystkich wag. Inne metody regularyzacji wymagaja
dobrego dobrania parametru (lub parametréw) na podstawie wiedzy a priori, co nie
zawsze jest proste w praktyce. Rozwazania przedstawione ponizej pokazg, iz mozna
zdefiniowaé inne kryteria, ktére umozliwia usuwanie neuronéw praktycznie z itera-
cji na iteracje, czyli gdy tylko okaze si¢ to korzystne dla procesu adaptacji, a nie
co epoke lub po zakoriczeniu procesu uczenia, tak jak jest to realizowane w innych
algorytmach.

Algorytmy, ktére moga modyfikowac swojg architekture podczas uczenia, nie czy-
nig tego w optymalny sposéb. W sieci RAN spelnienie kryteriéw (kryterium predykcji
bledu i kryterium odlegtosci) opisanych réwnaniami (@3] [47), nie zawsze odpowiada
sytuacjom, w ktdrych sie¢ nie jest zdolna do uwzglednienia nowej obserwacji. Moze
to odpowiadaé zbyt szybkiej prezentacji danej w dos¢ odlegtym rejonie, do ktérego i
tak jaka$ z funkcji bazowych zostataby przyciggnieta w miare postepowania procesu
uczenia. Spotyka sie réwniez naiwng taktyke dokladania nowych funkcji bazowych
do sieci RBF co stalg liczbg krokéw uczenia. Jeszcze inng wada juz nie tylko powyzej
opisanych systemow ontogenicznych lecz znacznej czesci sieci neuronowych jest lek-
cewazenie istotno$ci wyboru funkcji transferu, ktére silnie determinuja mozliwosci
generalizacji modeli adaptacyjnych.
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Gléwnym celem systemu IncNet, zaprezentowanego w kolejnych podrozdziatach,
stato si¢ stworzenie takiego modelu, ktéry bedzie korzystat z efektywnego algorytmu
uczenia i jednoczes$nie bedzie zdolny do auto-kontroli ztozono$ci architektury sieci
podczas procesu uczenia, tak aby zlozono$¢ architektury sieci odzwierciedlata zlozo-
no$¢ zaprezentowanej dotychczas czesci zbioru wektoréw uczacych. Oczywiscie tak
postawione zadanie jest bardzo trudnym problemem i nie jest mozliwe jego rozwiaza-
nie w 100%. Proponowanym rozwigzaniem problemu moze by¢ system, ktéry bedzie
Iaczyl w sobie ponizsze cechy:

Uczenie: wykorzystanie efektywnego filtra Kalmana do adaptacji swobodnych para-
metréw sieci,

Kontrola zlozonoSci sieci: wykorzystanie kryteriow kontrolujacych rozbudowywa-
nie si¢ sieci, jak i kurczenie si¢ sieci, poprzez dodawanie, usuwanie i Iaczenie
si¢ neurondw,

Elastyczne funkcje transferu: uzycie bicentralnych funkcji transferu umozliwiaja-
ce znacznie efektywniejsza estymacje, a w efekcie umozliwia adaptacje dla
zlozonych probleméw.

System, posiadajacy takie cechy, jest zdolny do efektywnego uczenia sieci neuro-
nowej przy jednoczesnej kontroli uzytecznosci kazdego z podelementéw i ztozonosci
calego systemu do estymacji nowych obserwacji.

Struktura sieci i funkcje transferu. Struktura sieci IncNet jest praktycznie taka
sama jak sieci RBF (czy tez RAN):

M
Fsw,p) =Y wGi(x,pi) (51)
=1

R6zni je jednakze fakt, iz struktura sieci RBF jest statyczna i nie podlega zmianom
podczas uczenia, natomiast sie€¢ IncNet jest dynamiczna i uzywa zmiennej liczby
funkcji bazowych.

W standardowej sieci RBF, w sieci RAN i w pierwszej wersji sieci IncNet [39],
jako funkcje bazowe uzywane byly funkcje gaussowskie. Znaczny postep uzyskano
stosujac w miejsce funkcji gaussowskich funkcje bicentralne, ktére powstajg z pro-
duktu par funkcji sigmoidalnych:

Bi(x;t,b,s) = H o(e’ - (z; —t; + ")) (1 —a(e’ - (x; —t; — ) (52)

i=1

Pozwalaja one na estymacje bardziej zréznicowanych powierzchni decyzyjnych
przy uzyciu mniejszej liczby funkcji bazowych. Standardowa funkcja bicentralna
umozliwia niezalezng kontrolg rozmycia jak i skosu w kazdym wymiarze niezaleznie.
Zaproponowane rézne rozszerzenia funkcji bicentralnych umozliwiaja rotacje granic
decyzji w wielowymiarowej przestrzeni, czy uzyskiwanie semi-lokalnych granic, jak
i desymetryzacji w podwymiarach. Szczegélowo funkcje bicentralne zostaty przed-
stawione w [12l 35].
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F(x;G,w)

Rysunek 3: Struktura sieci IncNet. Sie¢ umozliwia dodawanie nowej funkcji bazowe;j
Gr+1 lub usuwanie pewnej funkcji bazowej G, jak réwniez faczenie neuronéw.



Rozszerzony filtr Kalmana. Definicja biedu dla uczenia sekwencyjnego sieci RAN
przez F-projekcje, zdefiniowana réwnaniem (33)), moze zosta¢ uogdlniona do mini-
malizacji funkcji:

_ e 1 n
Esq:/ |F (x) = F =D () Ppt=Hax + ﬁ|yn*F( Ja)l?(53)
; -

gdzie n — 1 i n odpowiadajg okreSleniu kolejnych stanéw modelu adaptacyjnego,
p("~1 jest rozktadem prawdopodobieristwa ostatnich n — 1 obserwacji (wektoréw
wejSciowych). Powyzsza funkcja btedu zostata uzyta do algorytmu RNLS (ang. re-
cursive nonlinear least squares) w pracach Kadirkamanathana i Niranjana [38| 40].
Minimalizacja powyzszej funkcji bledu moze by¢ aproksymowana przez uzycie roz-
szerzonej wersji algorytmu filtru Kalmana (EKF) [4] 291 48], [43].

Filtr Kalmana jest estymatorem trzech réznych wyjs$¢ dla danej obserwacji (wek-
tora danych), co do ktdrej zaklada si¢, ze jest obarczona pewnym szumem, o zerowej
warto$ci oczekiwanej, z pewnym niezerowym odchyleniem standardowym. Pierwsze
z wyj$¢ stanowi estymator parametrow modelu. To wlasnie gléwny element uczenia
sieci. Kolejne dwa wyjscia to filtr pomiaru i estymator innowacji (lub btedu). Wyjscia
te bedg wykorzystywane do estymacji i do kontroli zlozonoS$ci calosci modelu.

Estymator
y(t)—|  parametréw  |——p(t|t)
modelu

Filtr

pomiaru y(tlt)

Estymator

. .. ——-6(t|t)
mnowacji

Filtr EKF prowadzi estymacje parametréw a posteriori modelu p,,, w oparciu o
ich poprzedni stan a priori p,,—; oraz btad modelu e,:

€n = Yn — f(xn; pnfl) (54)

i wartoSci wektora wzmocnienia Kalmana (ang. Kalman gain), ktére sg pochodng
macierzy kowariancji btedu a priori P,,_;:

Pn = Pn-1+ e ky (55)
Wektor Kalmana k,, jest wyznaczany przez:
k, = P,_1d./R, (56)

d,, jest wektorem gradientu funkcji modelu wzgledem parametréw modelu:

0 n; Pn—
d, = Y niPuz1) (57)
apn—l
natomiast I, jest calkowita wariancja modelu wyznaczang poprzez:
R, =R, +d}P, 1d, (58)
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z kolei R,, okre§la wariancj¢ szumu pomiaréw, kontroluje proces regularyzacji. Es-
tymacja a priori macierzy kowariancji bledu przebiega zgodnie z réwnaniem:

P, =[I-k,d7|P, 1 + Qo(n)I (59)

I jest macierzg jednostkows. Czton QQo(n)I spetnia role (drobnego) losowego skoku
w kierunku gradientu, wprowadzajac malg perturbacje w procesie adaptacji parame-
tréw modelu i zapobiegajac zbyt szybkiej zbieznosci. Czasami umozliwia to ucieczke
z lokalnych miniméw. Qo (n) moze by¢ bardzo matym dodatnim skalarem badZ funk-
cja monotonicznie malejgca, przyjmujaca bardzo mate dodatnie wartoSci (stopniowe
zastyganie). Dla przyktadu:

Qo n=1
QO(”) = QO(TL - 1) : Qdes n>1A QO(n - 1) : Qdes > szn (60)
Qmin n>1A QO(n - 1) : Qdes < szn

gdzie Q) jest wartoscig poczatkows dla Qo (n), Qges definiuje szybko$¢ zmniejszania
pobudzania (Qg4.s > 1, zazwyczaj ok. 0.9988), a (i Okresla minimalng warto$¢

Qo(n).

Wielka réznice pomiedzy algorytmem EKF i LMS mozna zauwazy¢ poréwnujac
réwnania i adaptacji parametréw p. W miejscu czlonu nd,, z algorytmu
LMS, w filtrze EKF znajduje sie¢ wektor wzmocnienia Kalmana k,, z réwnania (36),
ktéry wyznacza szybko$¢ adaptacji kazdego z parametréw nie tylko w zaleznoSci
od wektora gradientu d,, (jak to jest w algorytmie LMS czy stochastycznym spadku
gradientu), lecz réwniez w oparciu o macierz kowariancji P,,_;. Wiasnie to prowadzi
do znacznie efektywniejszego procesu uczenia, radykalnie zmniejszajac liczbg iteracji
potrzebng do uzyskania zbieznoSci.

Szybka wersja rozszerzonego filtru Kalmana. Macierz kowariancji P,,, w miarg
przybywania nowych neuronéw, moze urosnaé do sporych rozmiaréw (liczba elemen-
tow macierzy P,, to kwadrat liczby parametréw adaptacyjnych). Estymacja tej ma-
cierzy moze okaza¢ si¢ zbyt kosztowna. Rozsadng decyzja okazalo si¢ zredukowanie
sporej czgSci macierzy kowariancji przyjmujac, ze korelacje pomiedzy parametra-
mi réznych neuronéw nie sg tak istotne, jak korelacje pomigdzy parametrami tego
samego neuronu. Takie uproszczenie prowadzi do macierzy P,,, kt6ra skfada si¢ z
diagonalnego taficucha podmacierzy P¥ (elementy poza diagonalnym taficuchem sg
rowne zeru):

P. 0 0 0
~ 0 P2 ... 0 0
Po=| oo (61)
0 0 PM-1
0 0 0 PM
Podmacierze lsﬁ (k = 1,2,..., M) s3 macierzami kowariancji zwigzanymi z

parametrami adaptacyjnymi k-tego neuronu. Liczba parametréw macierzy P,, wynosi
n-M xn-M (n to rozmiar przestrzeni wejsciowej, a M liczba neuronéw warstwy
ukrytej), natomiast macierz P,, ma m?M istotnych parametréw. Tym samym dla
danego problemu P ztozonos¢ macierzy P,, z O(M?) redukuje si¢ do O(M) dla
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macierzy lsn (m jest state ze wzgledu na P). Powyzsza redukcja prowadzi réwniez
do przedefiniowania réwnan (34-39) filtra EKF do postaci:

en = Yn— f(Xn;Pn1)  i=1,.... M (62)

@i = YniPny) (63)
opy, 1

R, = R,+d."P.  d}+ - +al P aM (64)

ki, = P\ _,d)/R, (65)

P, = Pj_i+enk, (66)

P, = [I-k.d, |P} | +Qo(n)] 67)

Kryterium wystarczalnosci modelu.

Kiedy aktualna architektura sieci nie jest juz wystarczalna, aby akumulowaé no-
we informacje? OdpowiedZ na to pytanie nie jest trywialna. Powigkszanie sieci o
kolejne wagi czy neurony co pewien czas jest naiwnym podejSciem. Kryteria, kt6-
rych wyznaczenie wymaga przejrzenia (przeanalizowania) zachowania modelu dla
wszystkich wektoréw treningowych, mozna realizowa¢ jedynie od czasu do czasu w
trakcie procesu adaptacyjnego (raczej nie czesciej niz co epoke). Algorytmy bazujg-
ce na wielkosci popetnionego btedu dla danego wektora treningowego réwniez nie
sa pozbawione wad, poniewaz podczas procesu uczenia nie mozemy w petni ufaé
modelowi, ktéry podlega uczeniu — sie¢ nie jest w petni wiarygodna. Kryterium
wystarczalno$ci powinno na jednej szali potozy¢ wielko$¢ btedu, a na drugiej stopieni
naszego zaufania do aktualnego stanu sieci:

btad
niepewno$¢ modelu

a(M) (68)

a(M) jest progiem zaleznym od wielko$ci struktury modelu (liczby stopni swobody).

Statystyczng miarg niepewnosci dla cafosci rozpatrywanego modelu jest jego wa-
riancja, ktéra sklada si¢ z wariancji modelu (sieci neuronowej) i szumu danych (np.
niedoskonatosci pomiaréw). Przyjmijmy iz wariancja szumu danych jest réwna o2,
a wariancja samego modelu Var(f(x; p)) = 0}(x).

Zakladajac, iz btad interpolacji pewnego nieznanego odwzorowania ma rozktada
normalny, mozna oszacowacd, czy btad lezy w pewnym przedziale ufnosci, wyzna-
czonym przez niepewno$¢ modelu i szumu danych z ustalonym stopniem zaufania.
Hipoteze Hy, iz aktualny model jest wystarczajacy, mozna zapisaé jako:

e? e? 9
Mo Valieap) +al - o200 F o, M (69)

gdzie X?VI, o jest rozktadem chi-kwadrat z progiem ufnosci 0% i M stopniami swobody
(M - liczba funkcji bazowych). Z kolei e = y — f(x; p) (por. &4)).

Gdy hipoteza Hy jest spelniona biezaca struktura sieci jest wystarczajaca przy
ustalonym stopniu zaufania. W przeciwnym przypadku nalezy rozszerzy¢ pojemnos¢é
modelu, czyli doda¢ nowg funkcje bazowg do warstwy ukryte;j.

Uzywajac filtru EKF do estymacji parametréw modelu mamy automatycznie wy-
znaczong catkowita wariancje modelu:

Ry =Var[f(x;p) + o2,], (70)
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R, wyznaczane jest rownaniem (58). Prowadzi to do ostatecznej definicji wystarczal-
noSci modelu:

2

Cn 2
=< 71
Mo B <X (71)

Jesli hipoteza Ho jest spetniona, sie¢ IncNet kontynuuje proces adaptacji pa-
rametréw, uzywajac do tego filtru EKF (lub jego szybkiej wersji). W przeciwnym
przypadku nalezy dodaé nows funkcje bazowg G'ar41(+) (neuron) do warstwy ukrytej
z pewnymi warto§ciami poczatkowymi. Dla funkcji bicentralnych mamy:

Wp1 = en =1Yn — [(Xn;Pn) (72)

tvsr = X (73)

b]\/j+1 = by (74)

SM+1 = 8 (75)
P, 0

Pn = [ 0 Pl ] (76)

wektory stalych by i sp definiujg poczatkowe wartoSci rozmy¢ i skoséw w wielowy-
miarowej przestrzeni.

Taki test mozna stosowa¢ w kazdej iteracji algorytmu uczenia, tj. dla kazdej pre-
zentacji wektora treningowego. Jak sie okazalo w praktyce tak zdefiniowany test wy-
starczalnoSci prowadzi do lepszego wykorzystania posiadanych juz funkcji bazowych
przez model, jak i do uzyskania lepszego poziomu generalizacji. Wida¢ to poréwnu-
jac sie¢ IncNet z siecig RAN [47], czy RAN-EKF [42], co mozna zauwazy¢ w pracy
[35] jak i pracach [34} 36} 39].

Usuwanie neuronéw. Podczas procesu uczenia czgsto dochodzi do sytuacji, w kt6-
rej pewne wagi czy neurony przestajg odgrywac istotng role. Model prowadzi nadal
adaptacje takich neuronéw pomimo, iz nie sa one przydatne, a nawet moga by¢ przy-
czyng przeuczenia si¢ modelu.

Ponizej przedstawiono algorytm usuwania neurondéw opierty o analiz¢ wartoSci
wspotczynnikéw istotnosci (przydatnosci) dla neurondéw sieci. Zakladajac, iz wszyst-
kie funkcje transferu neuronéw warstwy ukrytej sg podobne (np. zlokalizowane i
wypukle), wspétczynniki istotnoSci poszczegdlnych neuronéw warstwy ukrytej moz-
na zdefiniowaé przez stosunek wielkosci wagi do wariancji tej wagi. Taki stosunek
faworyzuje silne wagi (tj. wagi o istotnym wplywie), ktérych tendencje zmian war-
todci sg male (tj. wagi nauczone). W ten sposéb zdefiniowane wspétczynniki mozna
zapisaé matematycznie:

§i = (77
gdzie o, oznacza wariancje i-tej wagi. Oczywiscie jesli mialoby doj$¢ do usuniecia
jakiegokolwiek neuronu, to nalezy wybraé ten, dla ktérego wspétczynnik istotnoSci
bedzie najmniejszy:

w?
L1 = mins; = min —+ (78)
i i O,
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Uzywajac rozszerzonego filtra Kalmana jako estymatora parametréw modelu do
wyznaczania wariancji o,,,, mozna uzy¢ macierzy kowariancji P,,. W tym celu naj-
pierw przyjmijmy, iz parametry sieci w wektorze parametréw p,, sa uszeregowane w
ponizszy sposéb:

pn=[wi,... ,war,...]" (79)

czyli pierwsze sa wagi pomigdzy warstwa drugg i wyjSciowa, a pozostale parametry
znajduja si¢ w dalszej czesci wektora p,. Wtedy macierz kowariancji P,, wyglada
tak:

Pw P’u)’U
P [ Pu P } (80)

gdzie P, jest macierza kowariancji pomi¢dzy wagami, macierz P, jest macierza
kowariancji pomigdzy wagami i innymi parametrami, a macierz P, jest macierza
kowariancji tylko pomiedzy innymi parametrami (tj. bez wag). Korzystajac z powyz-
szego ulozenia parametréw w macierzy P wzér ([Z8) mozna sprowadzi¢ do postaci:

L1 = min s; = min — 81)
7 ’ A [Pw}ii

OczywiScie warto§¢ L; mozna wyznacza¢ dla rozszerzonego filtra Kalmana, jak
i dla jego szybkiej wersji, opisanej réwnaniami (62HQ7).

Pozostaje problem podjgcia decyzji, czy w ogdle nalezy usunagé jaki§ neuron w
danej k-tej iteracji algorytmu? Najczesciej nieistotne neurony wystgpuja w modelach
niestabilnych, a warto§ciowe neurony mamy w dobrze nauczonych, stabilnych sieciach.
Ogolniej kryterium mozna zapisaé jako

Ly
R, - X1 (82)

gdzie x?2 , jest rozktadem chi-kwadrat z poziomem ufnosci ¥% z jednym stopniem
swobody, a R, jest catkowita wariancja modelu, ktéra w przypadku uzycia filtra Kal-
mana jest wyznaczana wzorem (B]). Je§li powyzsze kryterium jest spelnione oznacza
to, ze nalezy dokona¢ usunigcia neuronu, dla ktérego uzyskano najmniejszg warto$¢
sposréd wspdiczynnikéw istotnoSci.

Tak zdefiniowane statystyczne kryterium usuwania neuronéw warstwy ukrytej dla
sieci typu RBF moze by¢ stosowane w praktyce z iteracji na iteracje, szczegdlnie, gdy
prowadzimy estymacje parametréw sieci za pomoca rozszerzonego filtra EKF. Pod-
czas uczenia sieci, kontroli wystarczalnoSci i kontroli przydatnoSci poszczegdlnych
neuronéw, model na biezaco stara si¢ dopasowaé zlozonos$¢ struktury sieci do ztozo-
nosci naptywajacych sekwencyjnie danych uczacych, co dobrze wptywa na koficowy
poziom generalizacji.

Wspbtpracujace statystyczne kryteria wystarczalnosci sieci i przydatno$ci neuro-
néw sg uzywanie w sieci IncNet, a badania, wykonane dla réznych danych, wykazuja
duza skuteczno$¢ ich dziatania [36} 377, [31} 134} 33}132]. Rezultaty te zostaly szeroko
opisane w [33].
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Y.aczenie neuronéow. Nierzadko mamy do czynienia z sytuacja, w ktérej regiony
decyzyjne, powstate przez kooperacj¢ wielu neuronéw, moglyby zostal zastgpione
przez prostsza sie¢, nie zmniejszajac wlasciwosci klasyfikacji, czy aproksymacji, a
nawet dajac mozliwo$¢ polepszenia jakoSci generalizacji, dzieki zblizeniu ztozono$ci
modelu adaptacyjnego do ztozonosci danych uczacych (problemu). Dlatego tez mozli-
wos¢ 1aczenia dwoch (lub wiekszej liczby) neuronéw moze wplynaé pozytywnie, nie
zmieniajac przy tym istotnie powierzchni aproksymowanej funkcji, czy powierzchni
regionéw decyzji dla klasyfikacji.

Potaczenia dwoch neuronéw i, j oraz zastgpienia ich przez nowy neuron new,
mozna dokonaé przy zalozeniu, iz funkcje transferu neuronéw sa zlokalizowane, cia-
gle i jest spetnione ponizsze kryterium:

Jacon $i(x) + ¢ (%) — Prew(x)| dx
fngn |pi(x) + ¢;(x)| dx

<« (83)

gdzie d jest podprzestrzenig aktywnosci funkcji transferu ¢;(x) i ¢;(x), a ¢;(x) =
wipi(x) 1 ¢;(x) = w;j¢p;(x) sa funkcjami przeskalowanymi przez wagi wyjsciowe.
Przeskalowana funkcja transferu nowego neuronu ¢, c., (X) (dnew (X) = Whew Pnew (X))
dla x spoza podprzestrzeni d musi by¢ w przyblizeniu réwna zeru. Wspétczynnik «
okreSla btad, jaki uznaje si¢ za dopuszczalny. Wspétczynnik « uzalezni¢ liniowo od
szumu pomiaréw R,, lub od catkowitej wariancji modelu R, (patrz réwnanie [58).

Kryterium opisane réwnaniem (83) jest trudno zastosowaé w ogélnym przypadku,
lecz gdy funkcje transferu warstwy ukrytej sa separowalne wymiarowo (na przyktad
dla funkcji gaussowskich lub bicentralnych), mozna dokona¢ uproszczenia tego kry-
terium do postaci:

- - - 2
fdlng' .. degDN [qbz(x) + ¢ (X) — Pnew (x)] dxy...dzy
= - 2
fdlng' . degDN [0i(x) + ¢;(x)]” day...dan
Powyzsze kryterium moze zosta¢ uzyte w formie analitycznej lub numeryczne;j.
W innych przypadkach kryterium taczenia neuronéw moze zostaé uproszczone do

wyznaczania wazonego btedu Sredniokwadratowego w oparciu o zbiér punktéw o
gaussowskim rozktadzie, rozmieszczonych na obszarze aktywno$ci neurondéw i, j:

S ed [6i(%) + ¢5(%) — dnew(x)]”
S ea [6i(x) + 6;(x)]

W przypadku uzycia funkcji bicentralnych jako funkcji transferu, poszczegdlne
parametry funkcji bicentralnej mogg by¢ wyznaczone jak ponizej:

<« (84)

<a (85)

o(ti,t:) - Py + d(t;,t5) - Py

Wnew = = (86)
¢(tnew ) tnew)
1 - _
ook = ap [ o Bt + Gl ty)] dx 87
deD
Snew = Si° 131 + S; I_)j (88)
b; neuron j wewnatrz neuronu i
bhew = b; neuron ¢ wewnatrz j (89)

bi+b;+|t; —t;|
45— wp.p.
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gdzie M jest zdefiniowane przez

M = [p(x,t;) + d(x,t;)] dx =P; + P; (90)
deD

natomiast P; i 15j poprzez:

_ P, _ P.
p=——1"  p=_"I 1)
(P; +Pj) 7 (Pi+Py)

gdzie P; i P; sa zdefiniowane jako

Pi = (Z_S(X, tl) dx Pj = (Z_S(X, tj) dx (92)
deD deD

Pozostaje pytanie, kiedy prébowaé, czy kryterium bedzie spelnione, i dla jakich
par neuronéw sprawdzal, czy kryterium jest spelnione. Jednym ze sposobdw jest
sprawdzanie kryterium co epoke¢ dla kazdego neuronu ¢ (¢ = 1, ..., M) i neuronu j,
wybranego w nastepujacy sposéb:

j= arg max d(tr,t:) 93)

Innym i kosztowniejszym sposobem jest proba Igczenia jednej pary neuronéw
podczas kazdej (p-tej) iteracji algorytmu adaptacji. W tym przypadku wybiera si¢
pierwszy neuron :

7= arg max d(xp, t) (94)

gdzie x,, jest wektorem wejSciowym prezentowanym w p-tej iteracji algorytmu. Na-
stepnie wyznacza si¢ drugi neuron j:

J = arg max d(xp, tr) (95)

po czym bada sie, czy jest spelnione kryterium taczenia neuronéw dla neuronu 4, j.
Gdy, dla pewnej pary neuronéw kryterium faczenia bedzie spetnione (niezaleznie od
tego czy sprawdzanie nastgpuje co iteracje, czy co epoke), nastepuje zastapienie owej
pary neuronéw nowym neuronem o parametrach opisanych wzorami (86H89).

Powyzej zaproponowany sposob kontroli ztozonosci umozliwia zmniejszenie struk-
tury sieci neuronowej poprzez unifikacj¢ jej fragmentéw. Dzigki tej metodzie nierzad-
ko da si¢ zastapi¢ dwa neurony, ktére odgrywajg istotng rol¢, jednym neuronem nie
tracac jakoSci dziatania modelu. Tak zdefiniowang metode taczenia neuronéw mozna
stosowaé praktycznie do kazdej sieci typu RBF, jak do innych modeli opartych o
ciagle i zlokalizowane funkcje transferu.

Wykorzystanie sieci IncNet w klasyfikacji Opisana powyzej sie¢ IncNet ma tylko
jedno wyjscie. Adaptujgc wagi pomiedzy warstwg ukryta i wyjSciowa mozna sfor-
mulowac sposéb uczenia sieci z wieloma wyjsciami (zrobit to Kadirkamanathan w
pracy [41]). Jednakze rezygnacja z adaptacji potozen funkcji bazowych, rozmy¢ czy
skoséw 1 ewentualnie innych parametréow dla funkcji bicentralnych zmniejsza jego
potencjalne mozliwo$ci modelu. Z kolei liniowy uktad wyjscia (klasa 1,2,..., K)
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jest niedopuszczalnym rozwigzaniem, gdyz nie odzwierciedla w zaden sposéb rze-
czywistych zaleznoSci pomigdzy klasami.

Z powyzszych powodéw najciekawszym rozwigzaniem wydaje si¢ pomyst zbu-
dowania klastra niezaleznych sieci IncNet. Zadaniem kazdej z podsieci jest wyspe-
cjalizowanie si¢ w rozpoznawaniu jednej (k-tej) klasy. W tym celu ze zbioru par
uczgcych:

S ={{x1,y1), (x2,92), ... (xn,yn) } (96)
produkujemy K zbioréw, po jednym dla kazdej klasy:
S* = {{x1.41), (x2,05), - (xvun)} k=12, K o7

gdzie y* przyjmuje wartosci 1 lub 0:

1 yu=k
yk = Y i=1,2,...,N (98)
0 yi#k

Tak zdefiniowane zbiory S* sg zbiorami uczacymi dla poszczegélnych sieci Inc-
Net, ktdre razem tworza klaster sieci o schemacie przedstawionym na rysunku[4.

Tl =CE N

: . Modut decyzyjny
(va) . . Cl(x),,cK(X) -@
N

Rysunek 4: Klaster sieci IncNet z zastosowaniu do probleméw klasyfikacyjnych.

Dla danej obserwacji x kazda z sieci produkuje warto$¢ wyjsciowa C%(x) (dlai =
1,2,..., K). Wartos¢ C(x) zblizona do zera oznacza, iz obserwacja x nie odpowiada
klasie i. Natomiast warto$¢ C?(x) zblizona do jedynki oznacza, iz obserwacja x
odpowiada klasie %.

Modut decyzyjny, widoczny na rysunku [4 podejmuje ostateczng decyzje i przy-
pisuje pewien wektor x do jednej klasy C(x). Podejmowanie takiej decyzji moze
przebiegaé zgodnie z ponizsza definicja:

C(x) = argmax C'(x) (99)

Tym samym modul decyzyjny wybiera sie¢, ktérej aktywacja byta najwigksza, tj.
najbardziej odpowiadajaca danej obserwacji.

Jednakze przydatno$¢ takiego klastra podsieci IncNet wcale nie musi sprowa-
dzaé si¢ do obserwacji jedynie wartosci C'(x). Bardzo przydatne jest wprowadzenie
nastepujacej renormalizacji:

o(C(x) — 3)

> 0(Ci(x) — 3)

gdzie o(x) = 1/(1 + exp(—vyz)), a v jest stala (np. okolo 10). Prowadzi to do
aproksymacji prawdopodobieristwa przynalezno$ci wektora x do klasy i.

p(C'x) =

(100)
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5 Przykladowe zastosowanie sieci IncNet

Ponizej bedzie mozna przesledzi¢ sprawno$¢ powyzej przedstawionych kryteriéw kon-
troli ztozonosci sieci neuronowych. Analizie zostang poddane dane psychometryczne.
Liczba wektoréw w wybranej bazie wynosita 1027 przypadkéw. Kazdy przypadek
jest opisywany przez 14 réznych cech opisujacych pewne skale kontrolne i kliniczne.
Skale kontrolne i kliniczne s3 wyznaczane na podstawie testu MMPI [3,12]. Celem jest
klasyfikacja danego przypadku do jednej z 27 klas nozologicznych (norma, nerwica,
organika, schizofrenia, psychopatia, zesp6t urojeniowy, etc.).

Sie¢ IncNet wykorzystywana do probleméw klasyfikacji, sktada si¢ z klastra pod-
sieci, a zadaniem kazdej z podsieci jest estymacja prawdopodobieristwa przynalez-
nosci do kazdej z klas niezaleznie. Ponizsza tabela prezentuje, jak rozklada si¢ licz-
ba neurondw sieci IncNet w poszczegdlnych podsieciach. Tabela zawiera informacje
uzyskane na podstawie uczenia na zbiorze 27 klasowym. Proces uczenia sieci IncNet
trwat 5 epok. Poprawno$¢ klasyfikacji wynosita 99.22%.

Liczby neuronéw w poszczegoélnych podsieciach

78910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
4388 3114 1 8 458128 1 2 2 1111

Catkowita liczba neuronéw: 130

123456
514996

Jak widaé dysproporcje pomigdzy zlozono$cia poszczegdlnych podsieci sg znacz-
ne. Podobne zachowania obserwuje si¢ w wiekszoSci realnych baz danych. Zmiennos¢é
liczby neuronéw w procesie uczenia, jak i zmiane warto$ci bledu treningowego i testo-
wego, dla kilku wybranych podsieci, mozna przeanalizowa¢ na kolejnych rysunkach.
Widzimy na nich zmiany, ktére zostaty zebrane w 25 punktach kontrolnych (czyli co
okoto 200 iteracji, kazda sie¢ byta uczona 5 epok).

Rysunek 3] przedstawia przyktadowy proces uczenia dla 5-tej i 16-tej klasy. Nale-
7y zwrécié uwagge, ze jednostka czasu jest tu jedna iteracja, czyli prezentacja jednego
wektora treningowego. Ciagla krzywa obrazuje liczbe neuronéw, linie kropkowana
i przerywana pokazuja poprawnos¢ klasyfikacji dla zbioru treningowego i testowe-
go. Doktadniejszg analiz¢ opisanych danych, jak i inne przyklady zastosowar sieci
ontogenicznych mozna znalez¢ w [35]].

6 Podsumowanie

Przedstawiono tu przeglad metod, ktére kontrolujg ztozonos¢ sieci starajac si¢ wspo-
magaé proces adaptacji tak, aby byl on jak najskuteczniejszy. Wigksza cze$¢ metod
umozliwia powigkszanie struktury sieci albo jej pomniejszanie, ale sg i takie metody,
ktére sa zdolne do powigkszania i zmniejszania swojej struktury. Cze$¢ metod jest
zdolna do prowadzenia biezacej kontroli ztozonosci, inne z kolei robig to co epoke,
po uzyskaniu zbieznoSci lub po procesie adaptacji.

Opisany szczegétowo model sieci IncNet stosuje efektywne statystyczne kryteria
kontroli ztozonosci.

Przyktad opisany w poprzednim rozdziale, zastosowania sieci IncNet, ilustruje,
ze zlozono$¢ poszczegdlnych czgsci problemu moze by¢ bardzo rézna i trudna do
okreslenia przed procesem uczenia. Tym samym trudno jest ocenié przed procesem
uczenia ztozono$¢ calego problemu. Z drugiej strony, zty dobér ztozono$ci archi-
tektury sieci i tym samym jej nieadekwatno$¢ w stosunku do ztozono$ci problemu
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Rysunek 5: Wykres ilustruje zmieniajaca si¢ w czasie poprawnos¢ klasyfikacji dla
zbioru treningowego (kolor zielony) i zbioru testowego (kolor czerwony), jak i liczbe
neuronéw (kolor czarny). Dane dla zbioru 27-klasowego, klasy 5-tej i 16-tej. [Jed-
nostkg czasu jest prezentacja pojedynczego wektora.]
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moze doprowadzi¢ do zupelnie nieprzydatnych rezultatow — brak zadowalajacej ge-
neralizacji. Wszystko to prowadzi do konkluzji, ze kontrola ztozonosci powinna by¢
wbudowana w mechanizm uczenia i powinna dziala¢ mozliwie sprawnie.
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