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Wstep

W strone usmiechnietych maszyrﬂ kierujg si¢ liczne badania ostatnich lat XX wieku,
a z pewnoScig nadchodzacy wiek XXI bedzie kontynuowal te tendencje. Poczatek
istnienia komputeréw to czas, w ktérym mozna byto je znaleZ¢ jedynie na uniwersy-
tetach lub w innych instytucjach naukowo-badawczych. Wraz ze znacznym postgpem
technologicznym ogromnemu zwiekszeniu ulegta moc obliczeniowa komputeréw, ich
cena stala si¢ przystepna dla kieszeni obywateli krajow rozwinietych, stwarzajac tym
samym mozliwosci ich szerokiego zastosowania.

Obecna moc obliczeniowa komputeréw pozwala juz nie tylko efektywnie rozwiazy-
waé problemy, ktérych ztozono$¢ jest wielomianowa, ale réwniez skutecznie probo-
wac rozwigzywaé wiele probleméw NP-zupelnych, ktérych do niedawna w ogdle nie
mozna byto rozwigzywaé. Oczywiscie rozwiazywanie probleméw NP-zupeinych, w
wigkszoSci przypadkéw, sprowadza si¢ do poszukiwania rozwigzan przyblizonych, ale
na tyle dobrych, by byly wrecz nieodréznialne od rozwigzan idealnych, badz stanowily
rozwigzania satysfakcjonujace, ktére umozliwig ich uzycie w praktyce.

W realnych zastosowaniach na brak trudnych (NP-zupelnych) probleméw nie mozna
narzekac. Jest ich wrecz za duzo. Juz choéby takie sztandarowe problemy jak szachy,
czy problem komiwojazera, sa na to dowodem. O wiecej przyktadéw naprawde nie-
trudno, wystarczy spojrze¢ na typowe problemy w przemysle, na przykiad przerézne
problemy optymalizacyjne, czy niezwykle szeroki wachlarz probleméw wspdtczesnej
medycyny, ktérych rozwigzanie najczesciej polega na inteligentnym przetwarzaniu in-
formacji.

Trzeba pamigtaé jednak, iz moc obliczeniowa komputeréw to jedynie czynnik nie-
zbedny do rozwigzywania takich problemdéw. Rozwigzywanie trudnych probleméw
staje si¢ mozliwe przede wszystkim dzigki rozwojowi nowych metod obliczeniowych,
ktére najczeSciej stanowig potaczenie pewnej wiedzy o problemie z metodami prze-
twarzania i wykorzystywania tej wiedzy. Taka metodologia postgpowania jest dzi$

ITytut ksiazki prof. R. Tadeusiewicza [167]].



Rozdziat 1. Wstep

spotykana w rozmaitych aplikacjach. Wystarczy wspomnie¢ tomografi¢ komputerowa,
FMRI, czy scyntygrafie. Ogromna czg$¢ probleméw stanowia réznego typu analizy
uprzednio zebranych danych, analizy obrazéw, klasyfikacja i rozpoznawanie wzorcow,
prognozowanie. R6zne gatezie nauki, ktére zajmuja si¢ rozwigzywaniem tego typu
probleméw, mozna objaé wspolng nazwa metod inteligencji obliczeniowej. Do metod
inteligencji obliczeniowej zaliczy¢ mozna sztuczne sieci neuronowe, uczenie maszy-
nowe, metody regresji i estymacji, statystyke, teorie filtréw adaptacyjnych, modelo-
wanie Bayesowskie, logike rozmyta, teori¢ zbioréw przyblizonych, algorytmy ewolu-
cyjne, metody drazenia danych, modelowanie koneksjonistyczne, neuroinformatyke.
Wigkszo$¢ modeli wyrostych z powyzszych dziedzin mozna takze scharakteryzowad
jako metody uczenia si¢ z danychtl.

Réwniez i material ponizszej pracy trudno sklasyfikowa¢ tylko do jednej z powy-
zej wspomnianych gatezi metod inteligencji obliczeniowej. Cho¢ niewatpliwie wiek-
sz0$¢ materiatu jest bezposrednio zwigzana ze sztucznymi sieciami neuronowymi, to
nietrudno dopatrzy¢ si¢ elementéw uczenia maszynowego, statystyki, teorii filtréw
adaptacyjnych, czy metod wizualizacji.

Drugi rozdzial stanowi obszerne oméwienie réznych funkcji transferu sztucznych sie-
ci neuronowych. Funkcje transferu maja ogromny wplyw na wtasnosci i tym samym
mozliwoSci sztucznych sieci neuronowych. Dlatego tez w tym rozdziale zebrano in-
formacje o wielu funkcjach transferu. Zaprezentowano réwniez ich nowe, bardziej
efektywne wersje, ktére mozna zastosowa¢ do réznych modeli.

Dokonano systematycznego omdwienia funkcji aktywacji, podzielonych na funkcje
bazujace na iloczynie skalarnym, mierze odlegtoSci (lub podobiefistwa) i ich kom-
binacji. Po funkcjach aktywacji przedstawiono funkcje wyjscia: sigmoidalne, zloka-
lizowane i semi-centralne. Zaproponowane taksonomie sg pierwszg tego typu préba
systematyzacji wiedzy o funkcjach realizowanych przez neuron. Nastepnie zostaly
przedstawione funkcje transferu, jako kombinacje r6znych funkcji aktywacji z r6zny-
mi funkcjami wyjScia. Najpierw przedstawiono funkcje nielokalne, nastepnie lokalne,
semi-lokalne i uniwersalne.

Kolejna czgs§¢ rozdzialu obejmuje nowe funkcje transferu, ktére zostaly nazwane
funkcjami bicentralnymi. Zostaly opisane funkcje bicentralne w formie podstawowej,
jak i ich rézne ciekawe rozszerzenia, ktére umozliwiajg osiagniecie jeszcze wigk-
szej elastycznosci poprzez wykorzystanie obrotu w wielowymiarowej przestrzeni, czy
delokalizacje. W konicowej czedci rozdzialu dokonano tabelarycznego poréwnania
waznych wiasno$ci funkcji transferu oméwionych w tym rozdziale.

Kolejny rozdzial omawia rézne aspekty sieci neuronowych z radialnymi funkcjami
bazowymi (RBF). Poczatek rozdzialu to omoéwienie podstaw sieci RBF. Nastepnie
przedstawione zostaly rézne metody inicjalizacji sieci typu RBF. Potem omdéwiono
standardowe, jak i mniej znane metody uczenia sieci RBF. Zaprezentowane zostaly
rézne czlony regularyzacyjne. W konicowej czeSci dokonano poréwnania sieci typu
MLP z sieciami RBF. Pokazano takze transformacj¢ danych, ktéra umozliwia nielo-
sowg inicjalizacje sieci typu MLP.

2Uczenie si¢ 7 danych (ang. Learning from data) — tytut ksigzki V. Cherkasskiego i F. Muliera
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Rozdziat 1. Wstep

Rozdzial czwarty obejmuje omdéwienie sieci ontogenicznych i opis ontogenicznej sieci
IncNet. Pierwsza czg§¢ omawia modele, ktére umozliwiaja usuwanie wag lub neuro-
néw ze struktury sieci neuronowej. Druga czgS$¢ rozdzialu omawia modele, ktérych
struktura rozrasta si¢ podczas procesu adaptacji. Wskazano liczne wady, zalety i ogra-
niczenia przedstawionych modeli ontogenicznych. Omdwiona zostata réwniez sie¢ z
przydziatem zasobéw (RAN).

Pozostata cz¢$¢ rozdzialu to wstep i oméwienie sieci Incremental Network (IncNet).
Opisano, jak mozna zastosowa¢ filtr EKF do uczenia sieci typu RBF. Zaproponowano
takze nowa odmiang rozszerzonego filtra EKF o mniejszej ztozonoSci obliczeniowe;j,
dzieki ktérej mozna prowadzi¢ adaptacje bardziej ztozonych probleméw. Zapropono-
wano nowe, statystyczne metody kontroli ziozonosci sieci neuronowych. Do zastoso-
wan klasyfikacyjnych zostala zaprezentowana sie¢, ktéra sktada sie z klastra podsieci
IncNet i modutu decyzyjnego.

Nastepnie opisano mozliwosci diagnostyczne réznych wspotczynnikow, ktére sg wy-
znaczane przez wspomniany klaster sieci IncNet i modut decyzyjny, w tym takze
prawdopodobieristwa przynaleznosci klasyfikowanych wektoréw do poszczegélnych
cech. Opisano takze wtasnoSci réznych innych mozliwosci kontroli sieci IncNet. W
konicowej czgsci rozdzialu zaproponowano uzywanie przedziatow ufnosci, ktore sta-
nowig bardzo silng alternatywe dla regul logicznych. Zaproponowano takze bardzo
ciekawe metody wizualizacji w oparciu o przedzialy ufnosci, jak i ich rozwinig¢cia,
ktérych celem jest wspomaganie procesu diagnozy, szczegélnie w medycynie.

Rozdzial piaty prezentuje zastosowania sieci IncNet dla realnych i sztucznych danych.
W pierwszej czgsci tego rozdzialu zebrano i oméwiono wiele aspektéw wstgpnego
przetwarzania danych i poréwnywania modeli. Temat ten jest niemal zawsze przed-
stawiany szczatkowo przez wigkszo$¢ ksigzek, ktére opisuja zagadnienia sztucznych
sieci neuronowych. Fakt ten doprowadzil do powstania wielu niejednoznacznosci i
roznych interpretacji metodologii wstepnego przetwarzania danych i poréwnywania
modeli. W rozdziale oméwione zostaly metody poréwnania modeli, r6zne transfor-
macje danych (standardowe jak i nowe), problemy wartosci nietypowych i wartoSci
brakujacych, oraz wazniejsze aspekty metod selekcji cech.

Pierwszy przyklad zastosowania sieci IncNet, to analiza danych psychometrycznych.
Celem jest klasyfikacja pacjentéw do odpowiednich typéw nozologicznych w oparciu
dokonywane testy psychometryczne i w rezultacie poprawienie jakoSci klasyfikacji do-
konywanej obecnie przez psychologéw. Dokonano szczegétowej analizy otrzymanych
rezultatéw dla réznych koncowych sieci IncNet. Kolejne zastosowania sieci IncNet,
to problemy klasyfikacji raka piersi, zapalenia watroby, cukrzycy, zapalenia wyrostka
i choréb tarczycy. Wszystkie zastosowania zostaly oméwione i poréwnane z innymi,
najlepszymi obecnie klasyfikatorami dla danych baz.

Jako uzupelnienie powyzej wspomnianych zastosowan zostaly dotgczone zastosowania
sieci IncNet w problemach aproksymacyjnych. Zastosowano sie¢ IncNet do aproksy-
macji czterech r6znych funkcji i poréwnano rezultaty z r6znymi modelami.
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Funkcje transferu

Wybér funkcji transferu ma niezwykle duzy wptyw na mozliwosci dzialania sieci
neuronowych. Chociaz funkcje sigmoidalne jako funkcje transferu sa powszechnie
stosowane nie ma powodu, aby to one byly optymalne we wszystkich przypadkach.
Przedstawione zostang tu zalety i wady wielu réznych funkcji transferu jak i szeregu
nowych funkcji transferu posiadajacych wieksze mozliwosci. Przedstawiona zostanie
réwniez propozycja taksonomii funkcji aktywacji i funkcji wyjscia. Beda opisane
réwniez uniwersalne funkcje, ktére poprzez zmiane parametréw staja si¢ lokalne lub
nielokalne, albo nielokalne w pewnych podprzestrzeniach, a w innych podprzestrze-
niach lokalne. Réwniez i inne funkcje zostang zaprezentowane, wlaczajac w to funkcje
bazujace na nieeuklidesowej mierze odlegltosci. Nastepnie wprowadzone zostang funk-
cje bicentralne, ktére powstaja jako liniowy produkt par funkcji sigmoidalnych. Taki
produkt sktadajacy si¢ z N funkcji bicentralnych w N wymiarowej przestrzeni jest w
stanie reprezentowac o wiele wigksza klase gestosci prawdopodobienistw wejSciowej
przestrzeni wektoréw, niz np. typowa wielowymiarowa funkcja gaussowska. Przed-
stawione sg tez rézne mozliwosci rozszerzen funkcji bicentralnych, ktére moglyby
stanowi¢ pewien zloty §rodek pomiedzy zlozonoscig samej sieci, a jej mozliwoscia
do uczenia sie. Funkcje bicentralne i ich rozszerzenia mogg by¢ z powodzeniem sto-
sowane do réznych sieci neuronowych w szczegdlnosci do jakich jak RBFN, RAN,
IncNet i FSM. Z kolei, uzywajac takich funkcji i wymuszajac ostre granice (duze
skosy), podazamy do logicznej interpretacji sieci neuronowe;j.

Przyktady zastosowan w diagnostyce medycznej jak i aproksymacji funkcji wielowy-
miarowych ewidentnie pokazuja, ze uzycie funkcji bicentralnych jako funkcji transferu
daje lepsze wyniki, niz innych funkcji.

Powstanie sztucznych sieci neuronowych jako systeméw adaptacyjnych byto poczat-
kowo motywowane mozliwoSciami przetwarzania informacji mézgu ludzkiego [835,
10l [154]. Pojedyncze sztuczne neurony, jak i architektury sztucznych sieci neurono-
wych maja niewiele wspélnego z prawdziwa biologiczno—logiczng budowg mézgu.
Sztuczne sieci neuronowe sg sieciami ztozonymi z prostych elementéw, nazywanych
neuronami, ktére posiadajg parametry adaptacyjne W. Modyfikacje tych parametréw
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

prowadza do uczenia si¢ przez sie¢ odwzorowania wektora X z przestrzeni wejsciowej
do przestrzeni wyjsciowej Y = Ay (X). Ze statystycznego punktu widzenia systemy
adaptacyjne powinny by¢ estymatorami rozktadu prawdopodobieristwa p(X,Y) lub
chociaz prawdopodobieristwa p(Y|X). Do estymacji granic decyzji rozktadu prawdo-
podobienistwa konieczna jest adaptowalnos¢ ksztattu powierzchni funkeji transferu i
wtlasnie to stanowi o sile adaptacyjnej sieci.

Sztuczne sieci neuronowe sg systemami, ktére posiadaja mac obliczeniowa komputera
uniwersalnego, tj. moga realizowa¢ dowolne odwzorowanie z jednej przestrzeni (wej-
Sciowej) do drugiej (wyjsciowej). Réznig si¢ pod wieloma wzgledami, lecz wsp6lnag
cechg jest obliczanie wartoSci funkcji transferu przez kazdy neuron. Pierwszymi mo-
delami sztucznych sieci byly sieci logiczne [[128] lub urzadzenia progowe, obliczajace
funkcje krokowa. Funkcje krokowe byly nast¢pnie uogélniane do funkcji o ksztalcie
sigmoidalnym. Pokazano tez, ze sie¢ neuronowa z jedna warstwg ukryta z funkcjami
sigmoidalnymi jest uniwersalnym aproksymatorem [33) 89], tj. moze aproksymowac
dowolng ciggla funkcje z dowolng dokladnoscig przy wystarczalnej liczbie neuronéw.
Taka sama wtasno$¢ maja sieci z funkcjami gaussowskimi, uzytymi w miejsce funkcji
sigmoidalnych [81} [145].

Nowy typ funkcji transferu zwanych gaussian bars zostal zaproponowany przez Hart-
mana i Keelera[80]. Pao zaprezentowat inny typ sieci (functional link networks) [144],
w ktérym wykorzystano kombinacje réznych funkcji takich, jak wielomiany, funkcje
periodyczne, funkcje sigmoidalne i gaussowskie. Haykin i Leung proponujg uzy-
cie rational transfer functions i prezentuja bardzo dobre wyniki przy uzyciu tych
funkcji transferu [[120]. W pracy Dorftnera [36] prezentowane sa funkcje stozkowe,
ktére gtadko zmieniaja si¢ od funkcji o ksztatcie sigmoidalnym do funkcji zblizonej
do funkcji gaussowskiej. Mozna tez uzy¢ funkcji Lorentzowskiej, jako uproszczenia
funkcji gaussowskiej zaproponowanej przez Girauda i in. [73]. Te prace, jak i sporo
innych, pokazuja, iz wyb6r funkcji transferu jest istotny i tak samo wazny jak i dob6r
architektury sieci czy algorytmu uczenia.

Sieci neuronowe sg uzywane do aproksymacji rozktadu prawdopodobieristwa a priori,
dla klasyfikacji lub do aproksymacji ggstosci prawdopodobiefistwa zbioru danych tre-
ningowych [10, [I54]. Zadne z powyzej wspomnianych funkcji nie sa wystarczajace do
reprezentacji rozktadu prawdopodobienstwa wielowymiarowej przestrzeni wejSciowej
przy uzyciu malej liczby parametréw. Problem uczenia, z geometrycznego punktu
widzenia, mozna przestawiC jako cel, ktérym jest wybor takiej przestrzeni funkcji i
ich parametréw, ktére bedg jak najbardziej elastyczne przy uzyciu jak najmniejszej
liczby parametréw adaptacyjnych. Konsekwencje tych faktéw wydajg si¢ by¢ nadal
nieznane niektérym badaczom.

Zadne z powyzej wspomnianych funkcji transferu nie sa wystarczajaco elastyczne
do opisu powierzchni decyzji pewnych danych z wielowymiarowej przestrzeni wej-
Sciowej, przy uzyciu malej liczby parametréw adaptacyjnych. Do testowania metod
adaptacyjnych statystycy preferuja sztuczne dane [84) |65]]. Jest oczywiste, iz pewne
rozktady danych sa tatwo aproksymowane przy uzyciu funkcji zlokalizowanych (np.
funkcji gaussowskich), a inne rozktady sg prostsze w aproksymacji wykorzystujac
funkcje nielokalne (np. funkcje sigmoidalna z aktywacja w postaci liniowej kombina-
cji wejs¢). W [84] rozwazany byt problem o N wymiarowej przestrzeni wejsciowej,
w ktérym wektory znajdujace si¢ wewnatrz pewnej sfery naleza do jednej klasy, a na

17



Rozdziat 2. Funkcje transferu

zewnatrz do drugiej. Latwo zauwazy¢, iz do rozwigzania takiego problemu wystarczy
jedna wielowymiarowa funkcja gaussowska z 2N parametrami adaptacyjnymi (na cen-
trum i rozmycia). Jednakze rozwigzanie tego samego problemu wymaga wielu hiper-
ptaszczyzn tworzonych przez funkcje sigmoidalne. Najprostsza mozliwa sieci MLP,
ktéra rozwigzata by powyzszy problem musi skonstruowaé sympleks przy uzyciu N
funkcji sigmoidalnych i jednego dodatkowego neuronu na wygtadzenie powierzchni,
co stanowi N2 + N parametréw adaptacyjnych i znacznie komplikuje proces uczenia.
Z kolei, w innym problemie, gdy do pierwszej kolasy zakwalifikowaé punkty z ro-
gu uktadu wspétrzednych, ograniczajac obszar plaszczyzng (1,1,...,1), to wystarczy
jedna ptaszczyzna (N + 1 parametréw), aby rozdzieli¢ dwie klasy. Natomiast znacz-
nie trudniej jest rozwigzaé problem przy uzyciu funkcji gaussowskich. Umieszczajac
jedng w centrum obszaru i N + 1 po rogach wymaga 2N(N + 2) parametr6w nie
rozwiazuje si¢ idealnie problemu, a i znacznie utrudnia si¢ proces adaptacji. Uspraw-
nianie algorytméw uczenia lub struktur sieci nie bedg wystarczajace, gdy obszary
decyzyjne beda produktem funkcji sferycznych lub hiperptaszczyzn.

Ponizej rozwazane sg r6zne funkcje transferu dla sztucznych sieci neuronowych. Jed-
nak nie jest celem tego rozdzialu przedstawienie wszelkich prac, jakie byly prowadzo-
ne na ten temat. Anderson (S]] uzasadnia uzycie funkcji sigmoidalnych dla motoneuro-
néw, lecz przejécie od neuronéw impulsowych (ang. spiking neurons) kory mézgowej
(jej asocjacyjnej funkcji) do modelu, w ktérym uzywa si¢ ciggtych funkcji transferu,
nie jest trywialne (teoretyczne wprowadzenie w modele oparte o neurony impulsowe
mozna znalez¢ w [126]). Bardzo ciekawym aspektem jest tez budowanie neuronéw
analogowych lub modeli hardwareowych [133} [179] 91], lecz ten temat réwniez wy-
kracza juz po za gtéwny temat pracy. Nie bedg tez rozwazane funkcje uzywane w
modelach asocjacyjnych, takie jak funkcje monotoniczne [111} [136, [184] [180, [181],
funkcje periodyczne [[182} [182] [109} [138] i neurony chaotyczne [71} [183]]. Te ostat-
nie mogg by¢ bardziej przydatne w neurobiologi i mogg unika¢ ztudnych lokalnych
miniméw funkcji biedu. Takze w rozmytych sieciach neuronowych uzywa si¢ specjal-
nych funkcji transferu, te réwniez zostang pomini¢te. Pominigty zostanie tez model
neuronu ztozonego (por. [163]).

Ciekawg rzecza okazalo si¢ sporzadzenie systematycznego przegladu przerdznych
funkcji transferu dla sieci neuronowych, jak i taksonomii funkcji aktywacji i wyjscia,
poniewaz, jak dotad, informacje te w literaturze byly zupetnie rozproszone poza nie-
licznymi wyjatkami, ktére prezentuja funkcje alternatywne do funkcji sigmoidalne;.
Czes¢ z funkcji, ktore zostaly zaprezentowane ponizej, nigdy nie byly jeszcze uzyte.

W ponizszym podrozdziale przedstawiono ogdlne pojecia zwigzane z opisywaniem
funkcji transferu. W nastepnym podrozdziale przedstawiono szeroki opis funkcji ak-
tywacji neuronu. Opis obejmuje szeroki wachlarz réznych miar odlegtoSci. Kolejny
podrozdziat przedstawia przerézne funkcje wyjscia, po czym nastepuje podrozdziat, w
ktérym przedstawiono rézne funkcje transferu, podzielone na kilka grup. Por6wnywa-
nie rezultatéw uzyskanych za pomocg réznych funkcji transferu jest przedsiewzigciem
bardzo trudnym. Rézne funkcje moga by¢ uzyte w bardzo réznych sieciach. Réwniez
1 sposob inicjalizacji sieci moze prowadzi¢ do bardzo zréznicowanych wynikéw. Tym
samym, nie jest mozliwe w petni obiektywne i jednoznaczne poréwnanie takich wy-
nikéw.
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

2.1. Funkcje realizowane przez neuron

reubAs

l

AmoloslAm

F. aktywacji @yj@—

Sygnaty wejsciowe

Rysunek 2.1: Model neuronu

Za przetwarzanie sygnalu przez kazdy neuron odpowiedzialne sg dwie funkcje —
funkcja aktywacji i funkcja wyjscia. Funkcja aktywacji oblicza warto$¢ catkowitego
sygnatu wejSciowego neuronu. W tym podrozdziale bedzie to liniowa kombinacja sy-
gnaléw wejsciowych, choé¢ w podrozdziale 2.2.1] zostana przedstawione bardzo rézne
funkcje odlegtosci, ktére bedg mogly zastapi¢ owa liniowg kombinacje.

Jesli neuron i jest polaczony z neuronem j (gdzie j = 1,... ,N) i wysyla sygnal o
wartoSci x; z sitq polaczenia réwna Wj;, to calkowita aktywacja I; bedzie réwna:

N
L‘_(X; W) = Z Winj (21)
j=1

Powyzsza liniowa kombinacja wej$¢ jest najczeSciej stosowang funkcjg aktywacji uzy-
wang w sieciach MLP.

Druga funkcjg przetwarzang przez neuron jest funkcja wyjscia o(1). Te dwie funk-
cje razem decyduja o warto$ci wyjsciowej neuronu. Cato§¢ przetwarzania informacji
przez neuron odbywa si¢ w N wymiarowej przestrzeni wejSciowej, ktdra jest tak-
7e nazywana przestrzenig parametréw. Ztozenie funkcji aktywacji z funkcja wyjscia
nazywa si¢ funkcjq transferu o(1(x)). Funkcje aktywacji i wyjscia dla warstwy wej-
Sciowej i wyjSciowej moga by¢ inne niz dla warstw ukrytych. Zazwyczaj stosowane sg
funkcje liniowe w warstwie wejsciowej i wyjsciowej, a dla warstw ukrytych wybiera
si¢ nieliniowe funkcje transferu. Pewne funkcje transferu nie moga by¢ w naturalny
sposéb podzielone na funkcje¢ aktywacji i funkcje wyjscia. Za lokalng funkcje trans-
feru bedzie si¢ przyjmowacé funkcje, ktérej wartosci bedg istotnie rézne od zera (tj.
lo(I(x))| > e dla pewnego €) dla wartosci x lezacych na skoficzonym obszarze prze-
strzeni wejsciowej. To oznacza, ze lokalny charakter funkcji transferu bedzie zalezat
nie tylko od funkcji wyjscia, ale rowniez od funkcji aktywacji.

Pierwsze modele sieci neuronowych zaproponowane w pracy McCulloch’a i Pitts’a
[128] wykorzystywaly w przetwarzaniu funkcje logiczne. Funkcja wyjécia w takim
modelu byta funkcja schodkowg O(I;0), ktéra przyjmowata warto§¢ O ponizej progu
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0 i 1 powyzej progu:

@(I;B)_{1 >0 2.2)

Uzywanie funkcji progowych byto motywowane analiza logicznego dziatania podu-
ktadéw komputeréw, jak i wyobrazaniem sposobu pracy mézgu, jako podobnego do
sposobu przetwarzania informacji w strukturach sktadajacych si¢ z elementéw prze-
Tacznikowych (logicznych).

W zasadzie mozna dokonywa¢ dowolnych obliczeri przy uzyciu neuronéw logicznych
(4. uzywajacych funkcji logicznych). Trzeba wtedy rzeczywiste wartosci dyskretyzo-
wac i uzy¢ neuronéw logicznych do uczenia ich reprezentacji bitowej. Ogromna zaleta
korzystania z logicznych elementéw jest mozliwo$¢ szybkiego przetwarzania takiej
informacji, jak réwniez mozliwoS$¢ efektywnej realizacji takich funkcji hardwareowo.
Granice decyzji, otrzymane w wyniku uzycia neuronéw logicznych sa hiperptaszczy-
znami obréconymi przez parametry Wi;. Wtedy sie¢ oparta o takie elementy dzieli
przestrzen wejSciowa na wielo$ciany (czasem nieskoniczone).

Funkcje wieloschodkowe stanowia etap poSredni pomiedzy funkcjami schodkowymi,
a funkcjami semi-liniowymi. Liczba progéw funkcji wieloschodkowej jest okreSlona,
a samg funkcj¢ mozna zdefiniowaé poprzez:

om(l)=vyi dla 0; <I<Biss (2.3)

Aby unikng¢ konstrukcji warunkowych dla statych réznic 6 = 0; — 041 wieloschod-
kowe funkcje mozna implementowaé efektywnie przy uzyciu wektorow schodkéw v
i arytmetyki statopozycyjnej do konwersji przeskalowanych wartoSci wejsciowych do
danej przestrzeni wyjSciowej: v [© (1 + Int[(I—01)/0])], gdzie 07 jest pierwszym
progiem. Zamiast funkcji wieloschodkowe;j stosuje si¢ funkcje semi-liniowa:

0 1<6,
s1(;01,02) =< (I—-07)/(62—07) 07 <I<K0; 2.4
1 1>6,

Te funkcje zostaty péZniej uogdlnione do funkcji logistycznej, powszechnie spotykanej
w literaturze (patrz rys. 2.2):
1

Stata s okresla skos funkcji logistycznej wokét jej liniowej czesci. Istnieje cata grupa
réznych funkcji o ksztatcie podobnym do funkcji logistycznej nazwana funkcjami
sigmoidalnymi. W granicy, gdy skos s dazy do nieskoficzonosci wszystkie funkcje
sigmoidalne przechodza w funkcje schodkowa.

Kombinacja liniowej aktywacji, jako kombinacji z funkcjq logistyczna, daje naj-
bardziej popularng sposrdéd funkcji transferu sieci neuronowych. Kombinacje funkcji
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Funkcje Logistyczne

-10 -10

-10 -10

Rysunek 2.2: Funkcje logistyczne
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sigmoidalnych z liniowg aktywacjg daja w rezultacie funkcje nielokalng, cho¢ nic nie
stoi na przeszkodzie by sigmoidalnych funkcji wyjSciowe uzy¢ w kombinacji z innymi
lokalnymi funkcjami aktywacji (por. réwnania (2.6212.63)), tworzac lokalng funkcije
transferu.

Ciagle panuje powszechne przekonanie, ze aktywno$¢ neuronéw biologicznych ma
wiele wspdlnego z funkcjami sigmoidalnymi, cho¢ nie jest to powdd, dla ktérego
funkcje sigmoidalne sa tak popularne. Z wyjatkiem paru neurobiologicznych inspira-
cji, funkcje sigmoidalne moga mie¢ uzasadnienie statystyczne [10] [102].

Rozwazmy problem klasyfikacji w N wymiarowej przestrzeni z dwiema klasami o
normalnym rozktadzie z réwnymi macierzami kowariancji

1 1 _ _ _
p(x[Cx) = WWP{—E(X—XHTZ 1(X—Xk)} (2.6)

Korzystajac z twierdzenia Bayesa prawdopodobienistwo a posteriori dla pierwszej
klasy jest okreslone przez:

p(x|C1)P(Cy) _
(x[C1)P(Cq) +p(x[C2)P(C2) 1+ exp(—y(x))

Cilx) — 2.7
p(Cilx) - 2.7

gdzie P(Cy) jest prawdopodobienstwem klas a priori, a funkcja y(x) jest zdefinio-
wana przez:

u(x) = In PHICP(C)

PXIC2)P(C2) 5)

Mamy réwnosé: p(Ca|x) = 1—p(Cy|x). Prowadzi to do logistycznej funkcji wyjscia
z do$¢ skomplikowang funkcjg aktywacji. Takie funkcje sg uzywane w logistycznej
analizie dyskryminacyjnej [4]. Dla probleméw wigcej niz dwuklasowych mozna uzyé
znormalizowanej funkcji eksponencjalnej (czasem zwanej softmax):

exp(yk(x))

5, exp(ui(x)) 9

p(Cxlx) =

Po takiej normalizacji wartosci p(Cy[x) mogg by¢ interpretowane jako prawdopodo-
bieristwa.

Innym uzasadnieniem racjonalnosci funkcji sigmoidanych [41]] moze by¢ fakt, iz war-
toSci wejSciowe pochodzg zazwyczaj z obserwacji, ktére nie sa catkiem doktadne,
dlatego mozna zamiast warto§ci § uzy¢ warto$¢ rozktadu Gaussa Gy = G(y; U, sy)
wokot § z rozmyciem s,,. Rozktad ten mozna tez traktowac jako funkcje przynalez-
nosci rozmytej liczby G, [116]. Skumulowana funkcja rozkladu wyglada natomiast

tak:
1+ erf (sy\/z>] ~ 0 <—T ) (2.10)

x 1
p(x—1) :J G(y;7,sy)dy = 7
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

gdzie erf jest funkcjg bledu, a T = \/Zsy /2.4. Doktadno$é tej aproksymacji jest
nie gorsza niz 0.02. Skumulowany rozktad p(x — §) moze by¢ interpretowany jako
prawdopodobienistwo zaj$cia reguty Ry (z) wtedy i tylko wtedy gdy z < x jest prawda,
ti. P(R/Gy) = p(x — 7).

W nastgpnym podrozdziale przedstawione zostang rézne typy funkcji aktywacji.

2.2. Funkcje aktywacji

Liniowa kombinacja wejs¢, w literaturze angielskiej zwana fan-in activation 2.1,
jako aktywacja jest stosowana nie z powoddw inspiracji biologicznych, lecz dlate-
go, ze kontury o statej wartosci I(x) = const formujag hiperptaszczyzne. Metody
statystyczne klasyfikacji moga by¢ podzielone na grupy. Pierwszg grup¢ stanowia
metody bazujace na analizie dyskryminacyjnej, ktére uzywaja hiperplaszczyzn lub
innych powierzchni do podziatu przestrzeni wejsciowej. Druga grupa obejmuje meto-
dy klasteryzacji i metody oparte na podobieristwie, ktére korzystajg z pewnych miar
odlegtosci. Stad tez mamy do czynienia z trzema réznymi typami funkcji aktywacji:

e Kombinacja liniowa (iloczyn skalarny) I(x; W) oc w' -x (uzywana w sieciach
MLP).

e Miary odleglosci jako aktywacje, lub ogdlniej miary podobienistwa, D (x;t)
Ilx — t||, wyznaczajg podobieristwo wektora x do wektora t.

e Kombinacje dwéch powyzszych aktywacji, A (x;w,t) oc x W' -x+ B [[x —t|,

Taksonomia przeréznych funkcji aktywacji zostata zaprezentowana na rysunku 2.3

W kazdym przypadku koricowa aktywacja sktada si¢ ze skalaru lub wektora wartoS$ci.
Na przyktad typowa funkcja odlegtosci D(x,t) daje jako wynik skalar, cho¢ moga
by¢ uzywane jako wektor Di(xi, ti), gdzie Di(x4,t;) moze by¢ zdefiniowane jako:

Di(xi, ti, bi) = (xi — t)?/b? (2.11)

Kwadrat funkcji aktywacji jest forma kwadratowa. Uznajac wszystkie parametry takiej
formy za niezalezne i przeksztalcajac do formy kanonicznej, mamy:

N
Pxw)~Di(xta) =) ailx{—t)? (2.12)

gdzie zmienne x{ sa liniowymi kombinacjami oryginalnych zmiennych x; i odpo-
wiadaja pseudo-euklidesowej mierze odlegloSci. JeSli parametry a; sa dodatnie i
przyjmiemy a; = ]/biz, to otrzymuje si¢ miar¢ euklidesowa z hiperelipsoidalny-
mi konturami dla statych wartoSci miary. Kwadrat liniowej kombinacji wej$¢ byt
uzyty do Lorentzowskiej funkcji transferu rys. 2.16). Lorentzowska funkcja nie
ma elipsoidalnych konturéw, powierzchnie sg nielokalne, a kontury tworza ksztatty
okienkowe (tj. wycinaja obszar okienkowy).



Typ aktywacji

lloczyn skalarny (IS)

Toxwix

Kombinacje IS & MO

Axw'x+[x—t]

Miary odlegto &ci (MO)
Do [lx -t

Skalar

niajsuen afoyung ‘'z feizpzoy

Skalar Wektor Skalar Wektor Aktywacje radialne Wektor
Iocw'x L & wix; Accwix+|x—t Ai o wixi + [xi — till D o I — 1] Dy oc [lxi — till
Bi-activ Ai ={A{ A7) c(-1h=0(1)
Ar =Wo + WX + Wniw'w, X N =LA ) >
Ac=w'(x—t)+wx—1t)"(x —t), Bi A]itzsixi*tiibi)v m. euklidesowa, C(l-1) =0(n) C(II-1) = 0(n%)
l I—w'x I Acr =w'x + «lx — ), B}Zs /\2ii =57 (xi —ti £by), ) Manhattan, miara m Mahalanobisa m Di = (xi — ti)z/biz I
Acrz = a(w'x)? + Blx — t? BIR - A3C = silxi +rixin —tik by, Minkovskiego @13, miara (Z14) Quadratic 212)
N BiR2s A4 = s (x; +1ixis1 —ti £bi) Mahalanobisa (Z-18)
(with £ = const)
used in: —
f. (wielo-)schodkowa(-e), _used n: usedin: used in: — — used in:

o Ridella (Z , used in: used in: .
semi-liniowe, Conic f.t RBF, RAN, HRBE FSM. etc HRBE Funkcje wstegowe
sigmoidalne Cu Ml!l'i .C S BiCRBF, IncNet, FSM IncNet, FSM, etc. ! M Z1Di @m)

f. Lorentza (ZZT) cu1 @30, Cor> @I

Rysunek 2.3: Taksonomia funkcji aktywacji. C(

) jest liczbg parametréw wolnych normy || -
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

2.2.1. Miary odlegto Sci i podobie fstwa jako funkcje aktywa-
cji.

Druga grupe funkcji aktywacji stanowig aktywacje oparte o podobiefistwo wejscio-
wych wektoréw do pewnych wektoréw prototypowych lub ich uogdlnien.

Jednorodne miary odlegto  Sci.

Jako miary podobieristwa moze by¢ uzywana nie tylko miara euklidesowa, czesto wy-
korzystywana w sieciach z radialnymi funkcjami bazowymi, ale réwniez jej naturalne
uog6lnienie do ponizszej miary Minkowskiego, jak i inne miary przedstawione w
dalszej czesci.

1/
Dm(x,u; o) (le yl) (2.13)

Miara euklidesowa i Manhattan sg oczywiscie specjalnymi przypadkami miary Min-
kowskiego dla @« = 2 i &« = 1. Mozna jeszcze bardziej rozbudowaé miare Minkow-
skiego, wprowadzajac czynniki skalujace:

Db (X, Y; b)™ Zd xi,1)%/bi (2.14)

Funkcja d(-) jest uzywana do estymacji podobieristwa dla danego wymiaru, najcze-
Sciej stosuje si¢ po prostu: d(xi,yi) = [xi —yil. Dla o« = 2 wektor [[x]| = 1 znajduje
si¢ na sferze jednostkowej, dla wiekszych wartoSci « sfera przechodzi w gtadki hi-
perszecian, a dla o < 1 przyjmuje ksztatt hipocykloidy (patrz rys. 2.4).

Podobna funkcja byta uzyta jako jadro (ang. kernel function) w modelu Generalized
Memory-Based Learning [29]:

d —q
Cx(x,x",v) = (Z(xk — xk)zvi> (2.15)

gdzie q > 0.

Inng, bardzo dobra miarg jest miara Mahalanobisa:
Di(xit) =) (i —t)Z ' (xi — 1) (2.16)
D)
Iub miara odlegtosci o bardziej ogdlnej formie kwadratowej z dodatnio okreSlong
macierzg Q ustalong dla danego problemu:

Do(x,4;Q) = (x—y)"Q(x —y) (2.17)
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Funkcja Gaussa z miarami Minkowskiego
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Rysunek 2.4: Funkcja Gaussa z miarami Minkowskiego o réznych wspotczyn-

nikach réwnania Z.13]
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Roéznego rodzaju czynniki korelacyjne sa réwniez pozadane. Na przyktad funkcja
Camberra:

Ixi — il
Dcal(x 2.18
calx,y) Z o (2.18)
Iub Czebyszewa:
Denlx,y) = max b —vil (2.19)
czy tez odleglosé x2:
N N2
-y ( _ U ) (2.20)
— sum; size, sizey

gdzie sum,; jest suma wszystkich wartoSci cechy i ze zbioru trenujacego, a sizey i
sizey sa sumami wszystkich wartoSci wektorow x i y.

Korelacyjna miara odleglosci jest zdefiniowana poprzez:

SN (i — %) (yi — Oi)

Dcalx,y) = (2.21)
\/Z1 ] (xi —%i)? Zi:] (Yt _gi)z
gdzie X; 1 Ji sg wartoSciami §rednimi cechy i ze zbioru treningowego.
Z kolei funkcje korelacyjng rangowg Kendall’a definiuje ponizsze wyrazenie:
N i—1
Dire(x,y) =1— ZZSIgn i—x)sign(yi —y;)  (222)

11]1

Wszystkie z powyzszych funkcji nadajg si¢ na radialne lub do zastapienia odlegtosci
Euklidesowej w wielu funkcjach transferu.

Niejednorodne miary odlegto  Sci.

Wielowymiarowe miary odlegloSci wcale nie musza by¢ jednorodne. Mozna uzyé
dla cech numerycznych miary Minkowskiego, a dla cech symbolicznych miar staty-
stycznych. W metodach rozumowania opartych na precedensach (ang. memory-based
reasoning) popularno$¢ zyskata miara MVDM (ang. Modified Value Difference Me-
tric) [176} 1177, 1175]. Odlegtos¢ pomigdzy dwoma N wymiarowymi wektorami X, Yy z
cechami o wartoS$ciach dyskretnych (w tym cechami symbolicznymi). W C-klasowym
problemie jest definiowana poprzez prawdopodobieristwa warunkowe jako:

C
DY (x,y) =Y Y Ip(Cilx;) — p(Cily;)/* (223)

j=11i=1
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

gdzie p(Cilx;j) jest estymowane przez liczbg Ni(x;) wystapieri wartosci x; cechy j w
wektorach nalezacych do klasy C; podzielonej przez liczbe N(x;) wystapieni wartosci
x; cechy j w wektorach nalezacych do dowolnej klasy:

N

Dy(xy)=> >

j=1 i=1

Nilx)  Nily;)|*
Nig)  Ny;) 224

Réznica wartoSci dla j-tej cechy jest zdefiniowana jako:

v(x5,95) Z\ (Cilx;) — p(Cily;))

co pozwala policzy¢ Dy (x,y) przez sumowanie réznic wartosci po wszystkich wy-
miarach. Tak zdefiniowana miara odlegtosci jest zalezna od danych (poprzez macierz
z liczba wierszy réwna liczbie klas, liczbie kolumn réwnej liczbie cech). Uog6lnienie
tej miary na wartosci ciagle, wymaga zbioru funkcji gestosci pij(x) zi=1,...,C
ij=T1,...,N.

Niejednorodna miara HEOM (ang. Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric) jest
pewnym uproszczeniem miary VDM:

Dueom(x,y) = (2.25)
gdzie odleglo$¢ d; wyznaczana jest przez:
1 gdy x; lub yj jest nieznany, nieustalony
d;(x,y;) = ov‘erlapl(xj,yj) gdy atrybut x; jest nominalny (2.26)
iy
W Wp.p.
X x}“"“ jest maksymalng i minimalng warto$cia j-tego atrybutu:
x4 = max x} x]-mi“ = min x} (2.27)
1 1

Roéznica pomigdzy x;™** i x}“in okresla zakres j-tego atrybutu. Funkcja overlap
jest zdefiniowana poprzez:

overlap(x,y) = {? zii (2.28)

Niejednorodng miar¢ HVDM (ang. Heterogeneous Value Difference Metric) mozna
zdefiniowaé poprzez:

N
Duvom(x,y) = | D (dhj(x;,y5)) (2.29)
j=1
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

1 x lub y jest nieznany
dh;(xj,y;5) = ¢ N_vdm;(x;,y;) cecha j jest nominalna (2.30)
N_difj(xj,y;)  cecha j jest liniowa
a
. % — vl
N_dif;(xj,y5) = ]401- k 2.31)

gdzie o; oznacza odchylenie standardowe warto$ci cechy j. Znormalizowang odleglo§¢
VDM mozna wyznaczy¢ na kilka sposobow:

CINilx)  Nify)
1 — _
N1_vdm(x,y) ; N0 N(y) '
C 2
N2_vdm(x,y) = Z(E}t‘)} — E}t’f) (2.32)
i=1
N3_vdm(x,y) = VC N2 vdm(x,y)

Dyskretna odmiana miary VDM (ang. Discrete Value Difference Metric) moze by¢
uzywana dla ciaglych wartosci atrybutow:

N

dovom(x,y) = Y vdm;(disc; (x:), disc; (u;))* (2.33)
=1

gdzie disc jest funkcja dyskretyzacji:

X—min;
discj(x;) = Wi
X cecha j jest dyskretna

1 ha j jest ciagt
J + cecha j jest ciaglta (2.34)

wj s parametrami. Dyskretyzacja umozliwia uzycie miary VDM zaréwno do no-
minalnych wartodci, jak i do ciagtych. Jeszcze innym sposobem obliczania miary
VDM dla cech o cigglych wartoSciach jest uzycie interpolowanej miary VDM (ang.
Interpolated Value Difference Metric):

N
. 2
divbm(x,y) = Zdej (x5,Y5) (2.35)
=1
gdzie
dm; (x5, Y; ha j jest dyskret
) = {2479 , s ks
> 1 (p(Cilx;) = p(Cily;))”  cecha j jest ciagla

Wyzej uzyte prawdopodobienistwa sa wyznaczane poprzez interpolacje:

X; —x?“id
p(Cilxj) = P(Cilxj,u) + Ww(cuxj,w 1) —P(Cilxj,u)) (2.37)

jout+l T M
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

gdzie x}“jd i x}“ji] sg Srodkami dwdch nastepujacych zdyskretyzowanych podziatow,

spetniajacych nieréwnos¢ xJ"i4 < x; < x"i;. Pjuc jest prawdopodobiefistwem
zdyskretyzowanego podzialu u, zdefiniowanego w jego §rodku. WartoSci podziatéow
u sa wyznaczane przez funkcje discs: u = discj(x;).

Miary typu VDM moga by¢ stosowane w problemach, w ktérych korzysta si¢ z me-
tod gradientowych. W pelni numeryczne wektory wejSciowe uzyskuje si¢, uzywajac
ciaglych wymiaréw, ktére zastgpuja wartoSci symboliczne i dyskretne poprzez praw-
dopodobienstwa p(Cilx;).

Jak wida¢ mozliwoSci doboru funkcji odlegtosci sa catkiem bogate, cho¢ w praktyce
rzadko si¢ spotyka odstgpstwa od odlegtosci Euklidesowej. Réwniez i sposéb, w jaki
oddzialywuja funkcje odlegtosci z dang metoda uczenia moze by¢ dalece inny. Nie-
ktére miary moga by¢é wrecz réwnowazne pewnym przeksztalceniom samych danych
wejSciowych jeszcze przed procesem uczenia, tym samym miary takie petnig raczej
dos¢ statyczng role w procesie uczenia. Trzeba tu zaznaczy¢, ze gléwnym celem prze-
ksztatcenia danych wejSciowych powinno by¢ dokonanie takiej transformacji danych,
aby model adaptacyjny mogt z nich wyekstrahowa¢ jak najwiecej informacji i uzyskaé
mozliwie maksymalng generalizacj¢. Z kolei inne miary nie moga by¢ zastapione po-
przez transformacje danych przed uczeniem, wtedy tez ich charakter podczas procesu
uczenia moze by¢ dynamiczny poprzez mozliwo$¢ adaptacji parametréw takiej miary.

2.2.2. Funkcje aktywacji powstaj , ace jako kombinacje iloczy-
nu skalarnego i miar podobie fstwa

By polepszy¢ reprezentacje bardziej ztozonych rejonéw decyzyjnych, funkcje transfe-
ru wymagajg bardziej wyrafinowanych funkcji aktywacji. Dobrym przyktadem takiej
funkcji aktywacji moze by¢ funkcja zaproponowana przez Ridelle i. in. [[153]:

N N
ARG W) =Wo + ) wixi Wt )i (2.38)
i=1 i=1

Inna bardzo ciekawa kombinacje zaproponowat Dorffner [36], tworzac stozkowe funk-
cje transferu:

Aclx;w, t,w) =I(x —t;w) + wD(x — t) (2.39)

Funkcje transferu Cgr1 i Cgr2 opisane wzorami [2.90/i 2.97) uzywaja jeszcze innych
kombinacji komponujac réwnie ciekawe funkcje aktywacji:
Aglr = w'x+olx—t (2.40)
Agrz = a(w'x)?+ Blx — (2.41)

Powyzsze funkcje aktywacji generuja jako warto$¢ skalar. Bicentralne funkcje trans-
feru (doktadnie opisane z podrozdziale korzystaja z wektora aktywacji. Co
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wiecej, bicentralne funkcje transferu korzystajg z dwoch wektoréw aktywacji lewej i
prawej: Ay ={Af A7 }i A =[Ay,...,Ay]. Ponizej prezentowane sa rézne funkcje
aktywacji dla réznych funkcji bicentralnych:

Bi ATE = si(xi —ti £ by), (2.42)
Bi2s A2 = sf(xi —ti £ by), (2.43)
BiR A3E = si(xi +Tixipr —ti £ by), (2.44)
BiR2s A4 = sF(xi+Tixi —ti£by) (2.45)

Przydatnos$¢ takich funkcji aktywacji okaze si¢ oczywista przy analizie podrozdziatu

R.4.6).

2.3. Funkcje wyj Scia

Najprostszym przyktadem funkcji wyjscia jest oczywiscie funkcja tozsamoSciowa.
Pomimo swej prostoty (a moze raczej dzieki swej prostocie!) czgsto jest uzywana w
warstwie wejsciowej jak 1 wyjSciowej roznych sieci neuronowych. Poza tym uzywana
jest rowniez w sieciach liniowych i warstwie ukrytej sieci RBF, gdzie w potaczeniu
z miarg odleglosci tworzy sferyczna funkcje transferu ||x — t|| (warstwa wejSciowa i
nierzadko wyjscia sieci RBF wykorzystuja réwniez funkcje tozsamosciowa).

Poniewaz zazwyczaj funkcje aktywacji nie sa ograniczone, funkcje wyjscia uzywane
sa do ograniczania ostatecznych wartoSci sieci neuronowej. Na trzy gléwne typy
funkcji wyjscia sktadajq sie:

e Funkcje sigmoidalne.
e Funkcje zlokalizowane wok6! pewnego centrum.

e Semi-centralne funkcje, ktére moga by¢ oparte na kilku centrach, badZ trudnych
do okredlenia centrach.

Na rysunku przedstawiona zostala taksonomia funkcji wyjscia.

2.3.1. Funkcje sigmoidalne

Sigmoidalne funkcje wyjscia, czyli funkcje o ksztalcie S sa nie tylko naturalne ze
statystycznego punktu widzenia, lecz réwniez w bardzo naturalny sposéb umozliwiajg
ograniczenie nieograniczonych warto$ci pochodzacych z funkcji aktywacji. Funkcje
sigmoidalne sa funkcjami nielokalnymi — sg niezerowe na nieskoriczonym obszarze.

Wazng wilasnoscig jest takze gtadkos$¢ funkcji sigmoidalnych (i tatwos$¢ jej regulowa-
nia), co jest wazne dla gradientowych metod uczenia. Dla funkcji logistycznej (2.3)
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F. schodkowa

@2

F. wieloschodkowa

3

Typ funkciji

wyj Scia

Logistyczna
o(x) @3
tanh(x)

(Z75),

arctan(x)

Aproksymacje
f. Logistycznej

9 tensorowy 272

Radialne Bazowe

Zcentralizowane

Aproksymacje
f. Gaussa

Semi-liniowa

x) &49), Gaussa [2.61),

Sferyczna (Z58),
Potegowa (Z58),
Sklejana

)

G (252,
G2 (ZE3),
Gs (2569),
Gs (Z5D),
Radial C.
B-spline (Z.66),
Radially Q.

B-spline (Z67)

F. z gestoscia
Elipsoidalna

F. wieluzmiennych

Gaussa 79,
Sigmoidalna 2.80),

F G; @83,
F. G; @89,

Semi-centralne

Funkcje
wstegowe

Bicentralne

Gaussa 2.77),

Sigmoidalna

Rysunek 2.5: Taksonomia funkcji wyjscia.

Bicentralna (Z393),
Semi-bicent. (Z94),
Bic. 2 skosy (2.95),
Bic. z rotacja (Z36),
Semi-Bic. z rot. 97),
Cx 229,
Cpx (ZT00),
Bic. z rot. 2 sk. @100)
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

pochodna jest tatwa do wyznaczenia i jest ciagta o(I)’ = o(I)(1 — o(I)). Funkcja
logistyczna moze by¢ zastapiona funkcja biedu (erf), funkcjg arcus tangens lub tez
funkcjg tangensa hiperbolicznego:

1—e /s

tanh(I/s) = m (246)
4

s(e—I/S + e+I/S)Z

tanh’(I/s) = sech?(1/s)/s = (2.47)

Poniewaz obliczanie funkcji eksponencjalnej jest istotnie wolniejsze od obliczania
podstawowych operacji arytmetycznych, mozliwe jest wykorzystanie innych funkcji o
ksztalcie sigmoidalnym tak, aby przys$pieszy¢ obliczenia:

I I sign(I)I —s

si(lis) = O —O(-Iy— = glz(—)sz (2.48)
sl sl

s2(I;s) = = 2.49

2(L;¢) 1+VT+s22 T+44 (249

sl

s3(l;s) = T (2.50)
I

s4(L;s) = s (2.51)

V1 + 212
gdzie O(I) jest funkcja schodkowa, a q = v/1 + s212. Pochodne powyzszych funkcji
daje si¢ fatwo wyznaczy€ i szybko obliczy¢:

S S S

/ . _ S
sy(Ls) = P (2.53)
— , s?1 s
s3(I;s) = —sign(I) TERBIE + T3 580 (2.54)
312
silis) = ——SL 8 (2.55)

A+ " 2

Ksztalty tych funkcjiﬂ mozna poréwnaé na rysunku 2.6 Funkcja sigmoidalna i tan-
gens hiperboliczny sa trudne do rozréznienia, natomiast arcus tangens i funkcje sq,
s, osiagaja nasycenie wolniej dla wigkszych wartosci aktywacji. Wszystkie funkcje
wygtadzaja jednak podobnie i dlatego mozna zaproponowac korzystanie z funkcji sq
lub s, aby zaoszczedzi€ na czasie obliczeri — w praktyce oznacza to oszczednoSci 2-3
krotne. Innym sposobem zaoszczedzenia czasu na liczeniu funkcji eksponencjalnej
jest skorzystanie z pomystu zamieszczonego w pracy [159], w ktérej funkcja ekspo-
nencjalna jest wyznaczana jeszcze szybciej (wykorzystuje si¢ reprezentacje bitowa),
ale z ok. 2% bledem, co czasem nie jest istotne.

Sieci neuronowe oparte na funkcjach sigmoidalnych maja catkiem dobre wtasciwosci
matematyczne. Jedng z nich jest fakt, iz sie¢ korzystajaca z takich funkcji, sktadajaca

1Wszystkie te funkcje zostaly przeskalowane liniowo tak aby ich warto$ci znajdowaty sie w przedziale
od —1 do 1, skosy poszczegdlnych funkcji zostaly tak dobrane, aby uzyskac jak najwigksze dopasowanie
tych funkcji do funkcji sigmoidalne;j.
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Sigmoidal type functions

Sigmoidal type functions fitted to 0O(x)
1.2 ‘

02 ; i i
-10 -5 0 5 10

Rysunek 2.6: Poréwnanie sigmoidalnych funkciji transferu.

34



Rozdziat 2. Funkcje transferu

si¢ z jednej warstwy neurondéw, jest uniwersalnym aproksymatorem [33} i89]. Nie
jest to wielkg niespodziankg, poniewaz wiele funkcji moze by¢ uzytych jako funkcje
transferu dla uniwersalnego aproksymatora.

Interesujace jest to, ze udalo si¢ oceni¢ zbiezno$¢ estymacji przy uzyciu funkcji
sigmoidalnych. Dla sieci o jednej warstwie z n neuronami i przy pewnych (nie bardzo
istotnych) zalozeniach o aproksymowanej funkcji, wspéiczynnik zbieznosci zmienia
si¢ z O(n*% ), tj. nie zalezy to od rozmiaru przestrzeni wejSciowej [6,[118, [119]. Dla
funkcji wielomianowych wspétczynnik zalezy od rozmiaru przestrzeni wejsciowej d
1 wynosi O(n‘z]_d ), co dla wielowymiarowych przestrzeni prowadzi do zbyt wolnej
zbieznoSci. Z tego tez powodu nalezy by¢ sceptycznym w wyborze wielomianowych
funkcji ortogonalnych na funkcje transferu [[152 [26]]. Stosowanie niewielomianowych
funkcji, w tym funkcji periodycznych czy funkcji lokalnych sprawia, ze wspétczynnik
zbieznoSci nie zalezy od rozmiaru przestrzeni wejSciowej problemu [90].

2.3.2. Funkcje zlokalizowane wokaot jednego centrum

Inng silng klase¢ funkcji stanowia radialne funkcje bazowe, wywodzace si¢ gidwnie
z teorii aproksymacji [151} 152, 60], a p6Zniej takze z metod rozpoznawania wzor-
cow, cho¢ wystepowaly tam pod inna nazwa, jako funkcje potencjatowe [70]]. Bardzo
dobrym wprowadzeniem w $wiat radialnych funkcji bazowych, jak i sieci pod katem
teorii regularyzacji, jest praca napisana przez Poggio i Girosiego [150]. Duzo cieka-
wych informacji na temat funkcji RBF mozna znalez¢ w [85, [19} 136} (122} 1123), [124]
8l 145} 110].

Radialne funkcje bazowe zawsze wykorzystuja jako funkcje aktywacji odleglos¢ od
centrum funkcji bazowej T = |[x — t/|/b%. W tym rozdziale opisane zostang radialne
funkcje wyjScia oparte o radialng aktywacje: o(r) = o(I). Niektére z radialnych
funkcji wyjScia sg nielokalne, a inne sg lokalne. Najprostsza funkcje radialng uzyskuje
si¢ poprzez kombinacje radialnej aktywacji z funkcjg tozsamoSciowa, jako funkcja
wyjscia, tworzac w ten sposéb funkcje sferyczng (patrz rys. 2.7). Funkcja ta nie jest
lokalna i okreSlona jest poprzez:

h(r) =1 =[x — t||/b? (2.56)

Allison [2] proponuje uzycie prostej funkcji potegowej (ang. simple multiquadratic):

I
m(BA) =VI2+A% s ([A) = —— 2.57)

m(L;A)

gdzie A okresla gtadkos¢ funkcji.

Innymi przyktadami funkcji radialnych jest ogdlniejsza wersja funkcp potegowej (ang.
general multiguadratics) i funkcja sklejana (rys. 210 2.8l 2.9

hi(x;t,b,a) = (bZ2+|x—t?)"% a>0 (2.58)
ho(xt,b,p) = (BP+|x—t%)B, 0<p<1 (2.59)
hs(x;t,b) = (blx — )% In(blx — tI|) (2.60)
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Funkcja Kotowa

O
SSSEXHNAAD
7/

TORCXS
T
10 \\\\\\\“\s‘t 7 ;
MRS /I//,/’/
™ l > 0
5
5
0 gt 0 10
10 X
Rysunek 2.7: Funkcja sferyczna (2.56).
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Rysunek 2.8: Funkcja potegowa hy i h, ([2.58).
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Funkcja sklejana
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Rysunek 2.9: Funkcja sklejana hz (2.60).

Istnieja rézne typy lokalnych radialnych funkcji bazowych. Niewatpliwie najczesciej
wykorzystywang spoéréd nich jest funkcja gaussowska (patrz rys. 2.10). Funkcja ta
najczesciej wystepuje w kombinacji z odlegtoScig euklidesowa, cho¢ moze by¢ uzy-
wang rownie dobrze z kazdg inna miara, ktéra moze by¢ zapisana jako suma nieza-
leznych komponentéw, dzigki czemu funkcja gaussowska jest separowalnal. Funkcja
gaussowska jest zdefiniowana ponizej:

G(r,b) =e /¥’ 2.61)

Wiekszo$¢ funkcji bicentralnych réwniez posiada wtasno$¢ separowalnosci (por. pod-

rozdziat|2.4.6).

Cho¢ moc przetwarzania sieci z nielokalnymi neuronami nie jest bardzo uzalezniona
od wyboru niewielomianowej funkcji, to w przypadku korzystania z funkcji lokalnych
jest inaczej. Funkcja gaussowska e D0x)? jest prawdopodobnie najprostsza postacia
funkcji lokalnej, chociaz nie najtariszej w sensie obliczeniowym. Funkcja logistyczna,
tanh lub funkcje drugiego lub czwartego stopnia ze zlokalizowang funkcja aktywacji

’Dzigki separowalno$ci mozna w dowolny sposéb wybiera¢é dowolna podprzestrzeii przestrzeni wej-
Sciowej i poddawac ja przeréznym analizom. Jest to niemal koniecznym warunkiem w niektérych zastoso-
waniach, dla przykladu w wycigganiu regul logicznych z sieci typu RBF czy FSM, jak i w zastosowaniu
do baz danych, w ktérych napotyka si¢ na wartosci brakujace.
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Funkcja Gaussa
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Rysunek 2.10: Funkcja gaussowska (2.61).

aproksymujg ksztatt funkcji Gaussa:

Gi(r) = 2—20(+?) (2.62)

Ga2(r) = 1—tanh(r?) (2.63)
1

G(r) = 73 G5(r) = —2rG3(r); (2.64)
1

Gai(r) = T G4(r) = —4r3G3(r) (2.65)

W [156] zostata zaproponowana kotowa funkcja sklejana trzeciego stopnia (ang. ra-
dial cubic B-spline function). Jest ona zdefiniowana poprzez:

h3 +3h?(h—7)+3h(h—7)2+3(h—1)> r<h
(2h —1)3 h<r<2h
2h<r
(2.66)

RCBSpline(r) = iz

gdzie T = |[x — ti|%, a t; to centrum. Rysunek 211l pokazuje przykifad takiej funkcji.

Saranli i Baykal [[156] opisuja tez kotowa funkcje sklejang stopnia czwartego (ang.
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Kotowa funkcja sklejana trzeciego stopnia

Rysunek 2.11: Kotowa funkcja sklejana trzeciego stopnia (2.66).

radially quadratic B-spline function) zdefiniowana przez ponizsze réwnanie:

—2r24+3h2 r<h
(2h—1)? h<r<2h (2.67)
2h<r

RQBSpline(r) = Tz

gdzie v = [[x — ti|| i ti jest i-tym centrum (patrz rys. w artykule Saranli
1 Baykala [[156] byly btedy w definicjach powyzszych dwéch funkcji, tutaj sa one
zaprezentowane juz w poprawnej formie).

Poréwnanie réznych funkcji zblizonych ksztattem do funkcji gaussowskiej przedsta-
wiono na rys. .13

Szybko§¢ zbieznosci radialnych funkcji bazowych ze statym rozmyciem zostata opi-
sana przez Niyogiego i Girosiego [141]. Poniewaz prawdziwa funkcja jest nieznana,
btad moze by¢ mierzony jedynie wzgledem najlepszej mozliwej estymacji tej funkcji,
zwanej funkcjg regresji fo(X). Réznice pomiedzy funkcjg regresji i funkcjg reali-
zowang poprzez sie¢ ztozong z radialnych funkcji bazowych z n neuronami, o d
wymiarowej przestrzeni wejsciowej 1 k wzorcach uczacych, estymuje z poziomem
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Kotowa funkcja sklejana stopnia czwartego

Rysunek 2.12: Kotowa funkcja sklejana czwartego stopnia (2.67).

zaufania 1 — & ponizsze wyrazenie:

[(folx) ~ Fup0))?] = [ axPlel (folx) —Fusx))®  268)
1 ndln(nk) —Ind
o(L)+o <\/ ndinnk) ~in8 )

Pierwsza cz¢§¢ wynika z teorii aproksymacji, O(1/n), natomiast druga,
O (((ndIn(nk) —1nd)/k)'/?), wynika ze statystyki. Blad zanika tylko gdy ztozo-
nos$¢ sieci (sie¢ opisana jest poprzez n neuronéw) jest nieporéwnanie mata wzgledem
liczby wzorcéw uczacych k. Dla kazdego wybranego zbioru wzorcow istnieje pewna
optymalna liczba neurondéw, ktéra minimalizuje btad generalizacji.

N

2.3.3. Funkcje semi-centralne

Semi-centralne funkcje wyjScia wykorzystuja funkcje aktywacji w postaci wektorowej.
Dla przyktadu wstggowa funkcja Gaussa przyjmuje postac:

G(r,b,v) Zve RN = (k- ) (2.69)
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Rysunek 2.13: Poréwnanie lokalnych funkcji wyjscia (patrz réwnania (2.61]

[2.93] 2.621H2.66)).

Natomiast rodzine¢ funkcji bicentralnych mozna okre§li¢ wzorem:

N
Bi(r;b,s) :Ho(1+)(1 — (1)) (2.70)

i=1

gdzie It i I~ sg zdefiniowane przez réwnania @ 4212.43), tj. wykorzystujg dwa
wektory aktywacji. Wiecej informacji mozna znalezé w podrozdziale [2.4.6.

2.4. Funkcje transferu

W tym podrozdziale omawiane sa rézne kombinacje funkcji aktywacji z funkcjami
wyjScia, tworzace przerdzne funkcje transferu. Funkcje transferu zostaty podzielone
na lokalne i nielokalne. Wyodrebnione zostaty tez grupy funkcji o hiperelipsoidalnych
konturach gestosci funkcji jak i te, ktére moga by¢ lokalne i nielokalne, w zaleznoSci
od doboru parametréw wolnych funkcji, funkcje te beda nazywane funkcjami uniwer-
salnymi. Ostatnig grupe funkcji stanowi rodzina uniwersalnych funkcji bicentralnych.

2.4.1. Nielokalne funkcje transferu

Nielokalne funkcje transferu uzywane w sieciach neuronowych dziela wielowymiaro-
wa przestrzen wejSciowg, dokonujac jej podziatu na regiony odpowiadajgce réznym
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klasom lub réznym wartoSciom wektoréw wyjSciowych. Nalezy zwrécié¢ uwage, iz
zmiana pojedynczego parametru moze powodowac istotne zmiany wartosci wyjscio-
wej calej sieci dla wszystkich punktéw przestrzeni wejSciowej. Dlatego tez algorytm
uczenia musi dokonywa¢ zmian wszystkich parametréw adaptacyjnych w odpowied-
niej kolejnosci. Typowe sigmoidalne funkcje transferu (2.3, 2.46-H2.48) oparte o linio-
wa kombinacje wejsé (2.1), jako aktywacje, uzywane w sieciach MLP do klasyfikacji,
jak i aproksymacji, zostaty juz opisane w podrozdziale 2311

9 -

/@ \

Rysunek 2.14: Podziat na regiony decyzji uformowane przy uzyciu funkcji sig-
moidalnych z aktywacja zdefiniowana przez (2.1).

Obszary decyzji jakie powstaja przy uzyciu takich funkcji w klasyfikacji danych sa
tworzone przez przecigcia wielowymiarowej przestrzeni wejSciowej hiperplaszczyzna-
mi (patrz rysunek Z.14). Taki model udaje, ze wie wszystko, a to moze by¢ niepoza-
dane, gtéwnie w tych miejscach przestrzeni wejsciowej, w ktérych nie bylo zadnych
danych uczacych. W takich obszarach hiperptaszczyzny rozciagaja si¢ w nieskonczo-
no$¢ i dochodzi do arbitralnej klasyfikacji. Funkcje sigmoidalne wygladzaja wiele
plytkich lokalnych miniméw w catkowitej funkcji wyjSciowej sieci. Dla probleméw
klasyfikacyjnych moze to by¢ nawet przydatne, lecz ogélnie, w uczeniu odwzorowan
(w mapowaniu) moze to ogranicza¢ precyzj¢ modelu adaptacyjnego.

Radialne funkcje bazowe (RBF) sa wykorzystywane w wielu réznych symulatorach
sieci neuronowych, lecz w wigkszosci symulatoréw jest dostepna tylko funkcja gaus-
sowska, ktéra jest lokalna. Jak juz zostalo wspomniane, do nielokalnych funkcji ba-
zowych naleza funkcje potegowe (2.38), funkcje sklejane (2.60). Korzystaja one z
radialnej aktywacji opartej o norm¢ Mikowskiego lub inna miare odleglosci (por.

rysunki 2.8 i 2.9).

Funkcje te daja gestosci elipsoidalne. Giraud (i in.) [[73] uzyli liniowej kombinacji
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wejsé do stworzenia Lorentzowskiej funkcji odpowiedzi (patrz rys. 2.16):

Lix;w,0) = ! = 1 2.71)

= 2 (x 2
14 12(x;w,0) 14 (le Wixi — 6>

Funkcja Lorentzowska nie ma gestosci elipsoidalnych czy kolistych tak jak radialne
funkcje bazowe. Powierzchnia statej gestosci jest w tym przypadku typu okna funkcji

nielokalnej, ktérego potowa szerokosci jest réwna 1/4/3 ; wiz. Nielokalne funkcje
typu okna moga by¢ uzyskane z wielu lokalnych i semi-lokalnych funkcji opisanych
ponizej, gdy tylko produkt poszczegdlnych sktadowych tych funkcji nie obejmuje
wszystkich wymiaréw.

Potegowy iloczyn tensorowy zostal wprowadzany do algorytmu MARS przez Fried-
man [64] (patrz rys. 2.13). Zdefiniowany jest poprzez

T(x;t,s,7) = [ Jlsi(x — )1 2.72)

i€z
gdzie 7 jest pewnym podzbiorem cech wejSciowych, g jest stalg ustalong przez uzyt-
kownika, wektor t definiuje potozenie centrum, a s; definiuje kierunek i moze by¢

réwne 1 lub —1, z kolei [ - ], oznacza, ze wartosci mniejsze od zera sg zastepowane
zerami.

Iloczyn tensorowy w algorytmie MARS zostal uzyty jako komponent do budowy
aproksymatora jako jego liniowej kombinacji:

N
MARS(x;w,T,8,7) = 3 wi T(x;ti, 8, Zi) +wo (2.73)
i=1

2.4.2. Lokalne i semi-lokalne funkcje transferu

Lokalizowane funkcje transferu uzywaja parametréw, ktére majg lokalny wptyw na
zmiany wartodci sieci, czyli zmiany wartoSci parametréw funkcji. Powodujg zmia-
ny wartoSci calkowitego wyjscia sieci tylko dla wektoréw polozonych w lokalnym
rejonie oddzialywania przestrzeni wejsciowej. Byly czynione rézne préby uzywania
funkcji zlokalizowanych wsréd wczesnych modeli sieci neuronowych. Niektére z nich
dotyczyly prac w rozpoznawaniu wzorcéw [70]. Moody i Darken [135]] uzywali zloka-
lizowanych neuronéw do uczenia odwzorowar rzeczywistych danych i do klasyfikacji,
wykorzystujac metody samoorganizacji i uczenia z nadzorem. Wybdr zlokalizowanych
neuronéw mial na celu przySpieszenie procesu uczenia w sieciach wstecznej propa-
gacji. Bottou i Vapnik [15] pokazali sit¢ metod opartych o zlokalizowane uczenie w
og6lnosci. Z kolei Kadirkamanathan i Niranjan [107] pokazali, ze dla konstruktywi-
stycznych metod warunek gtadkos$ci dla dodawania nowych neuronéw jest spetniony
tylko dla mocno zlokalizowanych neuronéw.

Najczesciej wykorzystywanym typem aktywacji funkcji RBF jest euklidesowa miara
odlegtosci, cho¢ prosto mozna jg uogdlnié¢, czy zmienié, do dowolnej innej miary
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Potegowy iloczyn tensorowy

Rysunek 2.15: Funkcja bazowa z potegowego iloczynu tensorowego.
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Rysunek 2.16: Funkcja Lorentzowska (2.71).
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D(x;t), gdzie t jest centrum funkcji bazowej. Funkcja aktywacji minimum osigga
dla centrum: x = t i monotonicznie ro$nie wraz z oddalaniem si¢ od centrum wektora
x. Odlegtos¢ Hamminga jest czgsto wykorzystywana dla wej$¢ binarnych. Mozna tez
wzbogaci¢ miare aktywacji o czynniki skalujace (por.[2.14), co prowadzi do dodania
nowych N parametréw adaptacyjnych.

Najprostszym sposobem na zbudowanie sieci neuronowej z radialnymi funkcjami ba-
zowymi jest zgrupowanie pewnej liczby n funkcji radialnych Gi(x) z uprzednio wy-
znaczonymi parametrami b i centrami t i wyznaczenie wspotczynnikéw wy. Pozycje
centréw moga by¢é wyznaczone przy uzyciu klasteryzacji k-§rednich (ang. k-means
clastering) 1 ustaleniu rozmy¢ b na dwukrotng warto$¢ najmniejszej odlegtoSci po-
mi¢dzy funkcjami bazowymi [[L17]. Wtedy sie¢ RBF mozna przedstawi¢ w ponizszej
postaci:

M M
fw, T,b) =Y wiGi(x,ti, b)) = Y wie X Hl7/v0 (274)
i=1 i=1

W uogélnionej sieci RBF z regularyzacja réwniez centra funkcji bazowych t; podle-
gaja adaptacji [[150], pozwalajac w ten sposéb zredukowac liczbe funkcji bazowych
adekwatnie do szumu, jaki moze si¢ znajdowa¢ w danych (to wlasnie sklada si¢ na
regularyzacje aproksymowanej funkcji). Szczegélowe informacje o réznych algoryt-
mach uczenia sieci RBF mozna znalezé w rozdziale 3]

W N wymiarowej przestrzeni centrum i-tej funkcji bazowej jest opisane przez N
wspodtczynnikéw wektora ti i jeden parametr by, ktéry wyznacza rozmycie funkcji.
W prosty sposéb mozna dokona¢ uogdlnienia funkcji gaussowskiej z odlegtoscig
euklidesowa umozliwiajagc adaptacje rozmycia dla kazdego z wymiaréw przestrzeni
wejsciowej niezaleznie, co daje w rezultacie 2N parametréw adaptacyjnych na jeden
neuron.

Moody i Darken [[135] zaproponowali uzywanie znormalizowanej wersji funkcji Gaus-
sa:

e lIx—ti12/b?

GNi(x;ti,bi) = (2.75)

—lx—t:l12 /b2
M, e Il

Interesujgca wiaSciwoscia tej funkcji jest, ze dla kazdego wektora x z przestrzeni
wejSciowej, suma wartoSci funkcji w tym punkcie jest réwna 1:

Z GNi(x;ti,bi) =1 (2.76)

Dzieki temu, wyjScie kazdej z tak okre§lonych funkcji mozna interpretowaé jako
prawdopodobienistwo wyznaczane przez i-ty neuron. Na rysunku sg pokazane
wyjScia (kompletu) czterech znormalizowanych funkcji Gaussa. Bridle [18] zapro-
ponowal nazywanie tych funkcji funkcjami soft-max, co bylo motywowane wyzej
przedstawionymi wtaSciwos$ciami tych funkcji.
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Rysunek 2.17: Znormalizowana funkcja Gaussa — softmax.

2.4.3. Gaussowska i sigmoidalna funkcja wst, egowa

Na wejscia sieci neuronowych nie zawsze sg podawane istotne informacje. Mamy
wtedy do czynienia ze zb¢dnymi cechami, czy tez cechami o zmniejszonym udziale
w procesie adaptacji. Typowe funkcje radialne nie sg zdolne do automatycznego wy-
eliminowania takich cech. Problem ten byl rozpatrywany przez Hartmana i Keelera
[81,180] takze przez Parka i Sandberga [[145]. W przeciwienistwie do wielowymiarowej
funkcji gaussowskiej autorzy tworzg funkcje transferu przez kombinacje jednowymia-
rowych wazonych funkcji gaussowskich (rys. 2.18):

N
Go(xt,b,v) = ) v (ximt)?/bd 2.77)
i=1

W tym przypadku funkcje aktywacji i wyjscia nie sg separowalne. Funkcja wstego-
wa ma 3N parametréw adaptacyjnych na jeden neuron. Oryginalna angielska nazwa
funkcji Gaussian bar functions pochodzi od jej charakteru w wielowymiarowej prze-
strzeni. Dla przestrzeni wielowymiarowych N wartoSci poszczegdlnych wag wsteg vi
mogg by¢ znacznie mniejsze niz suma wszystkich N wag v; wokoét t. W warstwie wyj-
Sciowej stosuje sie funkcje sigmoidalng dla wygtadzenia funkcji sieci i zredukowania
liczby matych maksiméw.

Funkcje wstggowe pozwalaja na eliminacje nieistotnych wymiaréw wejsciowych pro-
wadzgc do redukcji wymiaréw i to w prostszy sposéb niz np. w przypadku wie-
lowymiarowej funkcji gaussowskiej wielowymiarowej. Rozmycia w poszczegdlnych
wymiarach réwniez prowadza do redukcji wymiaréw (por. przykiad odwzorowania
logistycznego kwadratowego, Moody i Darken [135]]). Inna zaleta uzycia funkcji wste-
gowej plynie z samej istoty istnienia wsteg, ktére podlegajg sumowaniu. Pojedyncze
maksimum lub kilka odseparowanych maksiméw moga by¢ opisane przez matg liczbe
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funkcji gaussowskich (z N + 1 parametrami na funkcj¢) a takze przez taka sama licz-
be funkcji wstggowych z niemal trzykrotnie wigkszg liczbg parametréw. Lecz gdy na
wejsciu znajduje si¢ k klastréw w regularnych odstepach w kazdym z N wymiaréw
i formuja w ten sposéb k™ klastréw w N wymiarowym hiperszescianie. Taki obraz
wejScia wymaga tyle funkcji gaussowskich wielu zmiennych, co klastréw. Natomiast
funkcji wstegowych wystarczy Nk.

Mozna utworzy¢ podobng kombinacje funkcji wstegowej sigmoidalnej (ang. sigmoidal
bar function), korzystajac z funkcji sigmoidalnych (patrz rys. [2.19):

N
b(x:t,b,v) Z]—i—e ey (2.78)

i=1

Ta funkcja, podobnie jak i gaussowska funkcja wstggowa, daje kontury o kontrasto-
wych gestoSciach, ktérych obrdcenie nie jest proste, co tez jest wadg tych funkcji.
Sigmoidalna funkcja wstegowa nie powinna by¢ uzywana do reprezentacji klastra da-
nych wokot kilku punktéw, poniewaz kazdy klaster bedzie potrzebowatl 2N funkcji
sigmoidalnych, podczas gdy wystarczytaby jedna funkcja gaussowska. Jednak gdy
klastry sg roztozone regularnie na kwadratowej siatce, to k? klastréw moze by¢ re-
prezentowanych przez tyle samo funkcji gaussowskich lub jedynie 2k sigmoidalnych
funkcji wstegowych, czy k gaussowskich funkcji wstegowych. Z kolei, aby te same
klastry przestrzeni wejSciowej opisa¢ przy uzyciu hiperptaszczyzn lub funkcji sigmo-
idalnych, potrzeba by ich 2k — 2.

2.4.4. Funkcje o g,esto Sciach elipsoidalnych

Wielowymiarowa funkcja gaussowska jest przyktadem funkcji o ggstosci hiperelipso-
idalnej (patrz rys. 2.20):

N
Gglx;t,b) = e DFNitb) = TTemtximto®/ve (2.79)

i=1

Rozmycia b; moga by¢ rozumiane jako wspétczynniki skalujace w funkcji odleglosci
DY @.12). Podobny rezultat uzyskuje sie przy uzyciu kombinacji funkcji logistycz-
nych (lub innych funkcji sigmoidalnych) z kwadratem funkcji odlegtosci, na przyktad
(patrz rys. 2.21):

Gs(x;t,b) = 1-—0o(D*(x;t,b)) (2.80)
1 1
= 1 N 1—[ Xl—t Z/biz = 1 n eDb(X‘,t,b) (281)

W N wymiarowej przestrzeni wejsciowej kazda funkcja elipsoidalna uzywa 2N pa-
rametréw adaptacyjnych. Uzywajac odlegtoSci Mahalanobisa D (x;t) (por. [2.16),
7 symetryczng macierzg kowariancji X, dostajemy mozliwo$¢ dowolnej rotacji hi-
perelipsoidnych gestoSci w wielowymiarowej przestrzeni. Gdy potraktowaé elementy
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Wstegowa funkcja Gaussa
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Rysunek 2.18: Wstegowa funkcja Gaussa [2.77).

Wstegowa funkcja sigmoidalna

Rysunek 2.19: Sigmoidalna funkcja wstegowa (2.78).
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Funkcja Gaussa wielu zmiennych

Rysunek 2.20: Funkcja Gaussa wielu zmiennych ([2.79).

Funkcja Sigmoidalna wielu zmiennych

Rysunek 2.21: Funkcja sigmoidalna wielu zmiennych (2.80).
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macierzy kowariancji jako parametry adaptacyjne, bedzie to réwnowazne metryce
tensorowej z funkcjg odleglosci:

DE(xQit) =) Qulxi—ti)(x —t;) (2.82)

i2j

Calkowita liczba parametréw adaptacyjnych na jeden neuron wynosi N(N + 3)/2.
Powierzchnie funkcji sq dane w ogélnej formie kwadratowej 1 tym samym mogg byé
elipsoidalne, paraboliczne czy hiperboliczne.

Pojedynczy neuron moze by¢ jeszcze bardziej ztozony jesli zostataby zastosowana
ogolniejsza funkcja odleglosci. Nalezy jednak unikaé zbyt wielkiej liczby nielinio-
wych parametréw na jeden neuron. Mozna tez podac jeszcze prostszg postaé funkcji
0 gestosci elipsoidalnej (patrz rys. 2.22):

2(x;,b) :H1+ T (2.83)

i=1

Tego wzoru nie mozna jednak przedstawi¢ w podobnej formie jak powyzsze funkcje,
uzalezniajac go od pewnej funkcji odlegtosci.

Przez liniowa aproksymacj¢ funkcji Gs (pomijajac wielowymiarowy iloczyn) otrzy-
mujemy kwadratowa funkcje odlegtosci w mianowniku (patrz rys. [2.23):
1 1

Gs(x;t,b) = = (2.84)
’ 145N (- t)2/b2  1+DP(xt,D)

Funkcje te réwniez dajg gestosci hiperelipsoidalne.

Udato si¢ tez zaobserwowac ciekawg wlasnos¢ funkcji gaussowskiej G4 2.79) dzigki
catkiem proste;j renormahzaqﬁ

Gol(x;t,b) 1

-t — —
GR(Xy )b) Gg(x;t,b)+Gg(X;—t,b) ]+e—42?’:1xiti/bf

(2.85)

funkcja Gy staje sie nielokalna i jest réwnowazna funkcji sigmoidalnej o(x;p) dla
Pi = b$/4t1

Tym samym mozna uzywaé sieci RBFN zamiast MLP i vice versa, a prosta transfor-
macja wejScia umozliwia uzycie sieci MLP ze zlokalizowanymi funkcjami transferu
(37, 138].

2.4.5. Uniwersalne funkcje transferu

Potaczenie liniowego czynnika we wzorze aktywacji [(x; W, 0) i kwadratowego czyn-
nika uzywanego w liczeniu odlegtosci Euklidesowej, daje w rezultacie funkcje, ktéra

3Wtasnos¢ te pokazat Igor Grabiec z Uniwersytetu Liubljanie Wtodzistawowi Duchowi w prywatnej
dyskusji.
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Funkcja G 5

Rysunek 2.22: Funkcja G, (2.83).

Funkcja G 3

Rysunek 2.23: Funkcja Gz (2.84).
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dla pewnych parametréw staje si¢ lokalna, a dla innych nielokalna (dalej takie funkcje
beda tez nazywane funkcjami semi-lokalnymi). Kilka takich funkcji zostato zaprezen-
towanych niedawno. Ridella i in. [[I53] uzywali neuronéw kotowych w ich kotowej
sieci wstecznej propagacji. Funkcja wyjScia jest standardowa funkcja sigmoidalna lecz
funkcja aktywacji sktada sie z dodatkowego cztonu (patrz rys. 2.24):

N N
ARG W) =wo + ) wixi + w1 ) x{ (2.86)
i=1 i=1

I. moze tez by¢ przedstawione w formie odleglosci::

AR(GW) = dc(x;e) = (Ix — ¢l — 0)wni1; (2.87)
1 N2
i = —wi/2wngr, 0= L w
i i/2WN 41 — (; Wl o)

Ridella i in. [[153] uzyskali bardzo dobre rezultaty przy uzyciu tych neuronéw w sieci
ze wsteczng propagacja. Udowodnili tez, iz w wielu przypadkach neurony kotowe
daja optymalne rozwigzanie dla probleméw klasyfikacyjnych. Inny typ neuronu koto-
wego zostal zaproponowany przez Kirbiego i Mirande [[110]. W ich rozwiazaniu dwa
neurony sigmoidalne wspdétdziatajg razem, a ich wspdlne wyjscie jest ograniczane
tak, aby lezato w kole jednostkowym.

Dorftner [36] zaproponowal uzycie stozkowej funkcji transferu jako funkcji uniwer-
salnej dla sieci MLP i RBFN. Linie proste czy elipsy to tylko specjalne przypadki
funkcji stozkowej. Z geometrycznych rozwazan, Dorffner proponuje potaczenie dwdch
funkcji aktywacji: liniowej kombinacji wej$¢ i funkcji odlegtosci (patrz rys. 2.23), co
razem daje aktywacje:

Acx;w, t,w) = Ix—tw)+ wD(x—1t) (2.88)
N1
= ) wili—t)+tw,| Y (xi—t)?
i=1

Aktywacja ta jest pdZniej przeksztalcana przez funkcje sigmoidalng by uzyskaé kon-
cowg stozkowg funkcje transferu:

CC (X;W,t, (.U) =1- G(AC (X;W,t, (.U)) (289)

Z powyzszych rozwazafh mozna tatwo wywnioskowac, ze daje si¢ skonstruowac i inne
funkcje uniwersalne w oparciu o liniowg kombinacje wejs¢ 1 funkcje odleglosci. Na
przyktad exp(oI? —BD?) lub aproksymacja funkcji gaussowskiej potaczona z funkcja
Lorentza, daja ciekawe funkcje uniwersalne (patrz rys. 2.26):

1

Con1bs Wt 00 8) = 115 W,0) + aD (x; 1))2

(2.90)
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Funkcje Ridelli
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Rysunek 2.24: Funkcja kotowa Riddelli (Z.86).
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Funkcje Stozkowe
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Rysunek 2.25: Funkcje stozkowe (Z2.89).
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Funkcje C cr | CGL2
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Rysunek 2.26: Kombinacja aproksymaciji funkcji gaussowskiej z funkcjg Lo-

rentza (2.901i 2.97).
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lub

1
. = 2. 1
Co2(W,t, 0, 0) = — oI2(x; W, 0) + pD2(x; t) @20

Dla uproszczenia mozna przyjaé iz 3 = 1 — o. Parametr o« wazy wzgledny udziat
liniowej i nieliniowej czeSci w catosci funkcji. W tym przypadku liczba adaptacyjnych
parametréw wynosi 2N + 1 — gdy nie ma odrebnego parametru skalujacego przy
czesci z funkeja odlegtosci; lub 3N + 1 — gdy sg odrebne parametry skalujgce przy
liniowej i nie liniowej czesci. Niestety funkcje uniwersalne sa nieseparowalne (por. z
podrozdziat 2477, w ktérym réwniez beda przedstawione funkcje semi-lokalne).

2.4.6. Funkcje bicentralne

Kombinacja dwéch funkcji sigmoidalnych daje mozliwoS$¢ utworzenia zlokalizowanej
funkcji typu okno na kilka réznych sposobéw. Dwoma najprostszymi sposobami sga:
réznica dwéch funkcji sigmoidalnych o(x) — o(x — 0) i iloczyn o(x)(1 — o(x)). Po
renormalizacji obie formy stajg si¢ identyczne:

o(x+b)(1 —o(x—b)) o(x+b)—oc(x—b)
o(b)(1—o(-b)) o(b)—o(—b)

(2.92)

Gdy wzia¢ iloczyn takich kombinacji funkcji w kazdym wymiarze, otrzymujemy
wielowymiarowg funkcje, ktéra jest bardzo elastyczna, produkuje wypukte regiony
decyzyjne, wygodne dla klasyfikacji. Ogélna postaé produktu w N wymiarowej prze-

strzeni wyglada tak (por. rys. 2.4.6):

=z

Bix;t,b,s) = [[o(Al}) (1—o(Al])) (2.93)

1

o
Il

ot - (x —ti + %)) (1 —ole™ - (x; — ti — e%))

I
iz

1

o
Il

gdzie o(x) = 1/(1 + e™*), t to centrum, b rozmycie, a s skos. Pierwszy czton z
funkcja sigmoidalng ro$nie gdy rosng wartosci xi, drugi czton bedzie wtedy malal. To
wilasnie lokalizuje funkcje wokot punktu t; w kazdym z wymiaréw. Ksztalt bicentral-
nej funkcji ggstosei Bi(x;t, b, s) mozna adaptowaé poprzez przemieszczanie punktu
centrum t, zmian¢ rozmycia b i ustawianie skosu s. Dzigki niezalezno$ci parame-
tréw rozmy¢ i skoséw, funkcje bicentralne moga estymowaé bardziej skomplikowane
rozktady gestosci niz na przyktad wielowymiarowe funkcje gaussowskie. Radialne
funkcje bazowe sa zdefiniowane wzgledem tylko jednego centrum ||x — t||. Tu sg
uzywane dwa centra t; + e® i t; — e®i. Stad pochodzi nazwa funkcji bicentralnych.
Produkt funkcji daje z kolei elastyczne wypukte gestoSci. Zostaly tez zastosowane
funkcje eksponencjalne do rozmycia e®t i skosu et zamiast s; i b;. Zmniejszyto to
oscylacje funkcji btedu podczas uczenia, co stabilizuje proces uczenia.

Liczba parametrow adaptacyjnych na jeden neuron wynosi 3N. Jest tez mozliwa
redukcja wymiaréw, podobnie, jak w przypadku wstegowych funkcji gaussowskich.
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Funkcje Bicentralne

rézne gestoSci uzyskane dla réznych rozmy¢ i skoséw

Rozmycie 1 1 Skos .5 .5 Rozmycie 5 5 Skos 1 1

02
0.15
0.1 AN
////Il":‘:“&\
0.05 ﬂ%“‘:“ﬂ‘\\
0 N
10 A

Rozmycie 5 5 Skos 3 3 Rozmycie 2 5 Skos 1 2

Rysunek 2.27: Kilka przyktadéw gestosci funkcji bicentralnych (Z.93).



Rozdziat 2. Funkcje transferu

Lecz i w tym przypadku funkcje bicentralne sg bardziej elastyczne, a wykorzystuja
tyle samo parametréw co funkcje wstegowe.

Funkcje bicentralne mogg zosta¢ w prosty sposob rozszerzone do semi-lokalnych
poprzez dodanie dwéch (lub jednego) parametrow:

iz

SBi(x;t,b,s) = [Jla+o(A1{)) (1—Bo(AI])) (2.94)

1

o
Il

(ot oles - (xi — ti +e*))) (1 Boles - (xi —t; — %))

Il
iz

1

o
Il

Funkcja nie zanika (jej wartoSci sa rézne od zera) dla duzych wartosci |x| (gdy tylko
a#0if3 #0). Dla x =0, p =0 funkcja semi-bicentralna jest réwnowazna funkcji
bicentralnej. Liczba parametréw adaptacyjnych funkcji semi-bicentralnej jest rowna
3N + 2 jesli parametry o i 3 sa takie same dla wszystkich wymiaréw przestrzeni
wejsciowej lub SN w przeciwnym wypadku.

2.4.7. Rozszerzenia funkcji bicentralnych
Funkcje bicentralne z niezale” znymi skosami.

Innym sposobem kontrolowania ggstoSci funkcji estymujacej jest uzycie niezaleznych
skoséw dla kombinacji funkcji sigmoidalnych (patrz rys. 2.28):

Il
iz

Bi2s(x;t, b, s) o(A2F) (1— o(A2])) (2.95)

1

o
Il

(et (xi —ti+e)) (1 — et - (x; —ti —e®)))

Il
iz

1

-
Il

Ustawiajac skos s; lub s{ na matq warto$é, funkcja bicentralna moze si¢ delokalizowad
Iub tez rozciagaé na lewo i/lub prawo od punktu centrum t, w kazdym z wymiaréw
niezaleznie. To pozwala na uzyskanie takich powierzchni gestosci, jak péthiperwalec,
péthiperelipsoida, migkki tréjkat i inne (patrz rys. 2.28). Choé liczba parametréw
trochg wzrosla, i wynosi teraz 4N parametréw na jeden neuron, to jednak elastycznosé
adaptacji estymowanej funkcji jest widocznie wigksza.

Nalezy zwréci¢ uwage, iz podobnie, jak funkcje bicentralne ta funkcja jest réwniez
separowalna co umozliwia r6znym metodom zaglebianie si¢ w rozmaite podprzestrze-
nie przestrzeni wejsciowej. Mozna réwniez, na przyktad manipulujgc funkcja btedu,
dodatkowo wymusza¢ preferowanie matych, tagodnych skoséw. Prowadzi to do re-
dukcji niezaleznie w poszczegdlnych wymiarach poszczegdlnych neuronéw. Mozna
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Funkcje Bicentralne z dwoma skosami
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Rysunek 2.28: Przyktady funkcji bicentralnych z niezaleznymi skosami (2.95).
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tez wymuszaé preferencje duzych skoséw i/lub rozciagaé rozmycia, co przyczynia si¢
bezposrednio do mozliwosci interpretacji sieci jako regut logicznych i réwniez reduk-
cji wymiaréw. Metody interpretacji sieci opartych gtéwnie o funkcje bicentralne byly
opisane w [47, [1, 44].

Funkcje bicentralne z rotacj , a.

Funkcja bicentralna opisana w podrozdziale posiadajaca 3N parametréw ad-
aptacyjnych na neuron, jest wystarczajagca do reprezentowania wielu réznych klas
gestodci. Z kolei funkcja semi-bicentralna czy bicentralna z niezaleznymi skosami
moze opisywac zlokalizowane, jak i niezlokalizowane funkcje. Nastepnym krokiem
w kierunku zwigkszenia elastycznosci funkcji transferu jest dofaczenie mozliwosci
rotacji ggstosci poszczegdlnych neuronéw w wielowymiarowej przestrzeni wejscio-
wej [48]147]. Oczywiscie mozna uzy¢ pelnej macierzy przeksztalcenia w przestrzeni
wejsciowej na wektorze, Rx, lecz w praktyce macierz taka jest bardzo trudna do
adaptacji (zawiera N x N parametrow), poza tym jest w niej jedynie N — 1 niezalez-
nych katéw obrotu (na przyktad eulerowskich). Duzych klopotéw nastreczaloby tez
wyznaczanie pochodnych dla algorytméw uczenia opartych na metodzie spadku gra-
dientu. Mozna zaproponowaé dwie drogi rozwigzania tego problemu. W obu bedzie
mozliwy obrét we wszystkich wymiarach przestrzeni przy uzyciu jedynie N — 1 lub
N parametréw obrotu. W pierwszym przypadku jest to produkt kombinacji sigmoid
opartych o transformacje na wektorze wejsciowym (patrz rys. 2.29):

Cplx;t,t',R) = (G(Asj) - o(A3;)> (2.96)
(G(Rix + ti) - O'(RiX + t{))
SCp(x:t,t',p,7,R) — (pi - o(A3) 41 - a(A3;)) (2.97)

pi-0(Rix +1ti) + 11 - o(Rix + t{))

-z -z -z -z

gdzie R; jest i-tym wierszem macierzy rotacji R o nastepujacej strukturze:

S1 X1 0 0
0 S2 X2 0

R=| . . : (2.98)

SN—1  O&N-—1
o ... 0 SN

gdzie s; to parametry opisujace skosy, a parametry o; opisujg obrét funkcji wzgledem
jej centrum t — t’.

Gdy pi = 11 1y = —1 funkcja SCp staje si¢ funkcjg lokalna, réwnowazng funkcji
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Funkcja Bicentralna z rotacja
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Rysunek 2.29: Funkcje bicentralne z rotacja (2.96).

Cp 1 podobng do funkcji bicentralnej, pomijajac mozliwos¢ rotacji. Przypisujac inne
warto$ci parametrom p; i 1; funkcja SCp delokalizuje sig.

Drugi sposéb uzyskania funkcji z mozliwoScig obrotu polega na utworzeniu sumy
kombinacji funkcji sigmoidalnych typu okna L(x;t,t') = o(x +t) —o(x +t') w
N — 1T wymiarach i kombinacji obréconej przez wektor K:

N—1
Crkt,t W, K) = 3 Wil(xi, ti,t{) + WNL(Kx, t,t')  (2.99)
i=1

Ta gesto$é funkcji jest prostopadta do wektora K. Czynigc funkcje Ck(-) funkcja
aktywacji, a funkcje sigmoidalng funkcja wyjscia z odpowiednim progiem, na wyj-
Sciu otrzymamy gestoSci prostopadle do K. Alternatywnie mozna uzy¢ tez iloczynu
kombinacji a nie sumy:

N-—-1
Crk (%1, 1/, K) = L(Kx, t,t') [ T Lixi, i, 1) (2.100)

i=1

w tym przypadku nie musimy uzywaé funkcji sigmoidalnej jako funkcji wyjscia.

Rotacja w tych funkcjach dodaje jedynie N — 1 parametréw dla funkcji Cp(-) i N
parametrow dla funkeji Cx(+).
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Rozdziat 2. Funkcje transferu

Rotacje (ktére majg mozliwos$¢ adaptacji podczas procesu uczenia) zostaty, jak dotad
zaimplementowane jedynie w dwdch typach sieci neuronowych, w Feature Space
Mapping [45, (1}, [44]] i IncNet [104, (100, [101] opisanej w tej pracy.

Funkcje bicentralne z rotacj , a i niezale znymi skosami.

Mozna réwniez potaczyé mozliwosci funkcji bicentralnych z obrotem i niezaleznymi
skosami, tworzac jeszcze elastyczniejsza funkcje transferu (patrz rys.[2.30):

N
BiR2s(x;t,t', &) = [ [ o(A4{)(1 — o(A4))) (2.101)

N
= [T olsilxi + oixipr =t + b)) (1 = o(s{(xi + oixir1 — ti — by)))

1

gdzie oq,...,xn—1 definiujg obrét, przyjmuje si¢ iz xn+1 = 0 1 an = 0. Gesto-
Sci tej funkcji mogg by¢ obrécone, funkcja moze by¢ lokalna lub semi-lokalna, jak
i niesymetryczna w poszczegllnych wymiarach. Liczba parametréw adaptacyjnych
wynosi 5N i tym samym stanowi silng alternatywe dla funkcji SBi (2.94).

Bardzo wazng i zarazem pozyteczng cechg funkcji bicentralnych jest separowalnos¢.
Typowe sigmoidalne funkcje transferu nie sg separowalne, a posréd typowych funkcji
radialnych tylko funkcja Gaussa jest funkcja separowalng. Funkcje bicentralne, choé
sg skonstruowane za pomocg funkcji sigmoidalnych, sa separowalne dzigki iloczynowi
par sigmoid po wszystkich wymiarach wejSciowych. Dzigki temu zawsze mozna do-
kona¢ opuszczenia pewnego wymiaru czy tez kilku wymiaréw i proces analizy danych
modelu moze by¢ z powodzeniem kontynuowany. Wtasciwosci te mozna wykorzysty-
waé gdy mamy do czynienia z niepetnymi (brakujacymi) danymi, wycigganiem regut
logicznych z sieci neuronowych czy implementacja pamigci asocjacyjnej za pomoca
sieci neuronowych [435] [1}, 139} 40].

2.4.8. Kohcowe poréwnanie lokalnych i nielokalnych funkciji
transferu

Poréwnanie réznych funkcji transferu zostalo przedstawione w tabeli 2.1l W pierw-
szej kolumnie znajduje si¢ nazwa funkcji transferu; druga kolumna pokazuje numer
réwnania definiujgcego funkcje; trzecia kolumna pokazuje uzyta funkcje aktywacji.
Kolejna kolumna pokazuje liczbe adaptacyjnych parametréw dla d wymiarowej prze-
strzeni wejSciowej. Dla funkcji wielostopniowej k jest liczba stopni funkcji (zazwy-
czaj nie podlegaja one jednak adaptacji). W piatej kolumnie mamy informacjg, ktéra
okresla czy funkcja transferu ma lokalny, czy nielokalny charakter (niektére funkcje
mogg by¢ i lokalne i nielokalne, w zaleznoSci od stanu parametréw. Kolejna kolumna
pokazuje typ(-y) parametréw adaptacyjnych: w — liniowe parametry wag, 8 — pro-
gi, t — centra, b i b sg parametrami odpowiadajacymi dyspersja lub parametrami
odpowiadajacymi za skalowanie cech, s okre§laj skosy, R parametry rotacji, o i O
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Rozdziat 2. Funkcje transferu 63

Funkcje Bicentralne z rotacjg i dwoma skosami
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Rysunek 2.30: Funkcje bicentralne z rotacja i niezaleznymi skosami (2.107).



Rozdziat 2. Funkcje transferu

oznaczaja inne parametry adaptacyjne. Ostatnie dwie kolumny opisuja, czy funkcja
jest separowalna (Y), symetryczna (S), asymetryczna (A) lub niesymetryczna (N).

Zaprezentowane funkcje transferu, wyjScia i aktywacji prezentujg szerokg game prze-
réznych wiasciwosci i mozliwosci, ktére niewatpliwie sa bardzo przydatne w roz-
wigzywaniu zlozonych probleméw. Innym sposobem zwigkszenia mozliwosci modeli
adaptacyjnych jest dodanie nowych cech wejSciowych, stworzonych poprzez rézne
transformacje nieliniowe cech pierwotnych. Wiecej informacji mozna znalez¢é w pra-
cy Ducha i Jankowskiego [48]], jak i [144] [139] [169, [168, [158].
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.

Funkacja Nr Aktywacja Liczba Lokalna Typ Separo- *q-g

parametréw  Nielokal. parametréow walno$é &
Schodkowa I d+1 NL w, 0 A
Wieloschodkowa 23 I d+k NL w,Q A
Semi-liniowa (o3 I d+2 NL w,0 A
Logistyczna (1) I d+1 NL w, 0 A
tanh, arctan I d+1 NL w,0 A
3] 4y 1 d+1 NL w, 0 A
s ¢ 1 d+1 NL w, 0 A
s3 (22510 IS | d+1 NL w,0 A
sS4 €3 1 d+1 NL w, 0 A
Sferyczna @38 D d NL t,b S
Potegowa t3® D d+2 L+NL t,b,0 S
Sklejana 2600 D d+1 NL t,b S
Gaussa el D d+1 L t,b Y S
Gi=2-2(* @6 D d+1 L t,b S
G, = tanh(r?) €& D d+1 L t,b S
Gs k64 D d+1 L t,b S
Gy 263 D d+1 L t,b S
RCBSpline &8 D d+1 L t,b S
RQBSpline @& D d+1 L t,b S
Wstegowa Gaussa €1 Dy 3d L t,b,0 Y
Wstegowa sigmo- @78) D 3d L t,b,0 Y S
idalna
Gaussa wiel. zm. 7™ D 2d L t,b Y S
Sigmoidalna w. zm.  ([2.80) D 2d L t,b S
G2 28 D 2d L t,b Y S
Gs CZd) D 2d L t,b S
Lorentza eI 1 d+1 NL t,s N
Iloczyn tensorowy  @Z72) D 2d +1 NL w, 0 N
Gr C8) D 2d NL t,b N
Ridelli @.86) Ar d+3 L+NL w,0 S+N
Stozkowa 289 Ac 2d+2 L+NL t,w,0,0 S+N
Cgri (2.90) AcL1 2d+3 L+NL t,w,0,0 S+N
Cgr2 CaI) Acr2 2d+4 L+NL t,w,0,0 S+N
Bicentralna .93 Al 3d L t,b,s Y S
Semi-bicentralna 2.94) A2 5d L+NL t,b,s,0 Y S+N
Bicentral z 2 sk. z9) A2 4d L+NL t,b,s Y S+N
Bicentral z rot. @od4) A3 4d -1 L t,b,s,R Y/N S
Semi-bic. z rot. eon A3 6d—1 L+NL t,b,s,R, 0O Y/N S+N
Cx z rotacja (2.99) A1, Al(kx) 4d L t,b,s,R Y/N S
Cpk z rotacjg @I00) AT,A1(kx) 4d L t,b,s,R Y/N S
Bicentral, rot., 2 sk. @I0I) A4 5d—1 L+NL t,b,s,R Y/N S+N

Tabela 2.1: Poréwnanie roznych funkcji transferu. Symbole uzyte w tabeli zo-
staly wyjasnione w tekscie.



Sieci z radialnymi funkcjami
bazowymi

W biezacym rozdziale bedzie mozna przesledzi¢ wiele przer6znych podejs¢ do sieci
z radialnymi funkcjami bazowymi (RBF), rézne metody uczenia z nadzorem i bez
nadzoru, metody inicjalizacji i przerézne wlasnosci rozmaitych modeli sieci. Nalezy
takze wspomnie¢ o szerokiej gamie zastosowafi. Jednym pierwszych ciekawych zasto-
sowan bylo uzycie sieci RBF do przetwarzania obrazéw [[148]. Szczegélnie ciekawe
s ostatnie rezultaty Poggia [147]. Ciekawe sa rezultaty w rozpoznawaniu wzorcéw
[70]. Interesujace sa rowniez rezultaty uzyskane w rozpoznawaniu i przetwarzaniu
mowy [140}106]. Dobre rezultaty uzyskano tez stosujac sieci RBF do analizy szere-
géw czasowych (w tym réwniez finansowych) [108, [135} 119,186,192} 193]]. Jeszcze inne
przyktady obejmuja zastosowanie sieci RBF do réznych zagadnient medycznych (patrz
rozdziat[3). Interesujace byto takze zastosowanie sieci RBF do analizy chromosoméw
myszy [137].

3.1. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi i regu-
laryzacj a

Sztuczne sieci neuronowe sg wykorzystywane do rozwigzywania wielu réznych pro-
bleméw takich, jak klasyfikacja, aproksymacja, rozpoznawanie wzorcow, przetwarza-
nia sygnaléw, przewidywania szeregéw czasowych, pozyskiwania regut logicznych,
pamieci asocjacyjnych, samoorganizacji danych, itp. Wigkszo$¢ z tych probleméw
modele sieci neuronowych rozwigzuja poprzez uczenie nieznanego odwzorowania
pomiedzy przestrzenig wejSciowg i wyjSciowa wektoréw uczacych z pewnego zbio-
ru S = {{x1,Y1),--., (Xn,Yn)}, gdzie (xi,yi) jest wzorcem uczacym, ktdry jest
para wartoSci wektora przestrzeni wejSciowej i wartosci z przestrzeni wyjSciowej
(xi € RN, yi € R). Tak przedstawione odwzorowanie F(-) mozna zapisaé w poniz-
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Rozdziat 3. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

szej formie:

F(xi) =yi +mn, i=1,...,n (3.1)

1 jest szumem z zerowa wartoscia oczekiwang i rozmyciem réwnym o2 .

®

Wi

g

f(x; G, w)

© ™
Xd—1 e

WM

@

Rysunek 3.1: Siet z radialnymi funkcjami bazowymi.

Pierwotnie sieci o radialnych funkcjach bazowych byly dedykowane gtéwnie do pro-
bleméw aproksymacji w przestrzeniach wielowymiarowych [1511, [52] 60} 76, [150].
Tym samym proces uczenia rekonstruowal powierzchnie nieznanego odwzorowania
F(-) za pomocg wzorcéw uczacych ze zbioru S, poprzez adaptacje wolnych para-
metréw modelu, ktérymi na poczatku byly tylko wagi polaczen warstwy ukrytej z
warstwa wyjSciowa. Typowsa sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (rys. B.1l) mozna
zapisaé ponizszym wzorem:

M
fx;w, p) :ZWiGi(X>pi)~ (3.2)
i

M okresla liczbg neuronéw warstwy ukrytej, a Gi(x, pi) to jedna z radialnych funk-
cji bazowych jako funkcja transferu i-tego neuronu warstwy ukrytej, wektory p; to
parametry adaptowalne i-tego neuronéw warstwy ukrytej takie jak centrum (poloze-
nia i-tego neuronu) rozmycie i inne, zaleznie od wyboru funkcji Gi(-). Najpopular-
niejszymi funkcjami radialnymi sa: funkcja gaussowska, funkcja sferyczna, funkcje
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Rozdziat 3. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

potegowe i sklejane (rys. 2.9, 2.7):

hi(x;t,b) = e lIx—tI*/v? (3.3)
ha(x;t,b) Ix — t//b* (3.4)
hs(x;t,b,a) = (b2 +[x—t>) %, «>0 (3.5)
ha(t,b, ) = (B2+|x—t%)B, 0<p<1 (3.6)
hs(x;t,b) = (bllx — t]|)* In(blx — t}) (3.7)

Radialne funkcje bazowe sg rowniez aproksymatorem uniwersalnym [81},[145]]. Wigcej
informacji o funkcjach RBF mozna znalezé w poprzednim rozdziale, a szczegélnie
w podrozdziale 2.3.2]

Funkcje radialne, jak wida¢ z powyzszych wzoréw, zawsze korzystaja z normy |[x—t||.
W wigkszosci przypadkéw jest to norma euklidesowa:

M
fosw,t) = Y wiGillx —till). (3.8)
i=1

Przyjmujac, ze liczba wzorcéw uczacych n jest réwna liczbie neurondw w warstwie
ukrytej M, otrzymujemy:

G Giz - Gin Wi Y1
Go1 Ga2 Gon W2 Y2
: : . = . (3.9)
Gn] GTLZ T Gnn Wn YUn
Gij jest réwne wartosci funkcji Gy w punkcie X3, Gyj = Gi([lx; — till).
Przyjmujac, ze G, to macierz ztozona z wartosci Gij i
w o= [w,...,wi" (3.10)
vy = ...y’ @3.11)
otrzymujemy
Gw=y (3.12)

Twierdzenie Light’a [85, [121] mdwi, ze istnieje klasa radialnych funkcji bazowych
takich, ze jesli tylko wektory x; sg rézne, to macierz G jest dodatnio okreslona i
mozemy wtedy wyznaczy¢ wektor wag W, wymnazajac lewostronnie réwnanie (3.12
przez G~!

w=Gly (3.13)

Twierdzenie Light’a mozna stosowaé miedzy innymi do funkcji gaussowskiej (2.611[3.3))
i odwrotnej funkcji potegowej z o« = 1 hz(x;t,b, 1) @38B.3).
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Rozdziat 3. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

W praktyce jednak teoretyczna mozliwo$¢é rozwigzania rownania (3.12) nie jest wy-
starczajaca, poniewaz macierz G moze by¢ niedostatecznie dodatnio okreslona (po-
dobne wzorce uczace), a sie¢, ktéra ma tyle samo radialnych funkcji bazowych co
wzorcéw uczgcych, rzadko moze okazaé si¢ dobrym rozwigzaniem, poniewaz zazwy-
czaj bedzie to prowadzilo do niesatysfakcjonujgcej generalizacji. Sie¢ bedzie uczyta
si¢ nie tylko rozpoznawania wzorcéw lecz réwniez szumu, ktéry znajdzie si¢ w da-
nych (ang. overfitting) [19]. Dlatego tez nalezy wprowadzi¢ czynnik regularyzacyjny
do macierzy G, G + Al ktéry wynika z metody regularyzacji Tikhonova.

Tikhonov zaproponowal metode regularyzacji, ktéra polega na stabilizacji rozwia-
zania poprzez dodanie funkcjonatu, osadzajgc w modelu adaptacyjnym dodatkowg
informacje a priori. Dla przyktadu aproksymacji moze to by¢ zatozenie o gtadkosci
funkcji, ktéra bedzie aproksymowata nieznane odwzorowanie. W ten sposéb zadanie
stanie si¢ dobrze okre§lone i mozna unikna¢ przewymiarowania problemu okreslone-
go poprzez uktad réwnan (B.12) [150].

Aby skorzysta¢ z teorii regularyzacji trzeba bedzie przedefiniowaé funkcje oceny
btedu kwadratowego procesu minimalizacji

] n
=32y —f(x)? (3.14)
i=1
dofaczajgc czlon regularyzacyjny
1
Er(f) = SIIPAI%, (3.15)
co razem daje
E(f) = Eo(f) +AEL(f)
. 1
- 2
= Z; yi — f0x))* + AP (3.16)

Aby wyznaczyé minimum E(f) Poggio i Girosi postuguja si¢ rézniczka Fréchet’a
funkcji btedu, przyréwnujgc ja do zera

dE(f, h) = dEo(f, h) + AdE,(f, h) (3.17)

gdzie h(x) jest pewng funkcjg wektora x. To z kolei prowadzi do réwnania

P« Pf(x X; yi — f(xi)) 8(x —x1) (.18)

Powyzsza réwno$¢ daje si¢ uzyskaé dzigki zastosowaniu funkcji Greena, ktéra ma
nastepujaca wlasnosé

P+ PG, (x;x1) =0 (3.19)
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Dzigki temu i kilku innym wtasnoScia Poggio i Girosi dostaja nastepujacy rezultat

1

f(x) = = D [yi — f(x:)IGr(x%1) (3.20)
i=1

>

Réwnanie (3.20) wyznacza jako rozwiazanie f(x) problemu regularyzacji liniowa
superpozycje 1 funkcji Greena, potozonych w punktach x; z wagami w; = (1/A)[yi—
f(xi)]. Mamy wigc

1

wo= su—1 (3.21)
f = Gw (3.22)
gdzie f = [f(x1),...,f(xn)]", a G jest macierza Greena:
G(x1x1) G(x1x2) ... G(x1%n)
G(x2x1) G(xax2) ... G(x2xn)
G= . . . (3.23)
G(xnx1) G(xnx2) ... G(XnXn)
Stad otrzymujemy rozwigzanie
w=(G+A) Ty (3.24)

gdzie I jest macierzg jednostkowa.

Poggio i Girosi [[150] udowodnili, ze sie¢ neuronowa oparta o funkcje Greena, jako
bazowe funkcje radialne, jest uniwersalnym aproksymatorem, czyli moze aproksy-
mowaé dowolng funkcj¢ ciaglta wielu zmiennych na wypuklym podzbiorze w RV,
uzywajac wystarczajacej liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Udowodnili tez, ze dla
dowolnej nieliniowej funkcji F istnieja takie wspéiczynniki w;, ze aproksymuja lepiej
niz kazde inne, co oznacza, iz tak zbudowana sie¢ ma wtasno$¢ najlepszego aprok-
symatora. Pokazano tez, Ze rozwigzanie sieci z takg regularyzacja jest optymalne,
czyli minimalizuje funkcjonal, ktéry mierzy, jak daleko rozwigzanie jest od danych
treningowych.

3.2. Uogdlniona sie ¢ z radialnymi funkcjami bazo-
wymi (GRBF)

Powyzsza sie¢ RBF zdaje si¢ jednak w pelni na mozliwosci regularyzacji i zuzywa ty-
le neurondw ile jest wzorcéw uczgcych, co niestety nie zawsze wystarcza. Osiggniecie
wysokiego poziomu aproksymacji (przy pewnych ograniczeniach regularyzacji) to nie
to samo, co osiggniecie wysokiego poziomu generalizacji, choé oczywiScie wlasnoSci
te nie pozostajg bez zwigzku. Tym samym kierunek zmian powinien i§¢ w strong¢ uzy-
skania wigkszego zwigzku pomigdzy ztozonoScig danych uczacych, a liczbg weztéw
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warstwy ukrytej sieci RBF. Najprostszym sposobem jest oczywiScie utworzenie sieci,
w ktérej liczba neuronéw w warstwie ukrytej bedzie znacznie mniejsza, niz liczba
wzorcodw uczacych. W pierwszym podejsciu liczbe neuronéw warstwy ukrytej mozna
wyznaczy¢ na podstawie pewnej wiedzy a priori o danych uczgcych. Informacje o
r6znych podejéciach do problemu wyboru liczby jak i polozeni neuronéw warstwy
ukrytej bedzie mozna znaleZ¢ w dalszej czgSci rozdziatu.

Mozna wiec napisa¢ réwnanie sieci RBF

f(x;w, p) Zw1 (x, pi). (3.25)

z zalozeniem, ze liczba neuronéw M jest istotnie mniejsza niz liczba wzorcéw ucza-
cych n. W zwigzku z powyzszym, nalezy przedefiniowaé funkcj¢ btedu (3:14) na

2
n M
E(f) = Z i— > wiG(lxi—tl) | +AIPFI? (3.26)
i=1 j=1
= [ld— Gwl* + A[Pf|?
gdzie
d = [dy,do,...,dn]" (3.27)
Gxi;t1) Glxista) -+ Glxi;tm)
G(x2;t1) Glxz;t2) -+ Glx2;tm)
G = ) . . . (3.28)
G(xn;t1) G(xm;t2) -+ G(xnjtm)
w = [W],Wz,...,WM]T (3.29)

Tak zdefiniowana macierz G funkcji Greena nie jest juz kwadratowa. Ma wymiary n
na M, cho¢ sam wektor d nie zmienit rozmiaréw. Wektor w ma rozmiar M, lecz M
jest rézne od n. Jak pokazujg Poggio i Girosi [150] prawg strong wyrazenia (3.26)
mozna rozwina¢ do

[P = wT Gow (3.30)

gdzie macierz Gy jest macierza kwadratowa M na M, zdefiniowang jako

G(ti;t1)  G(ti;t2) -+ G(ti;tm)
G(t;t1) Gt t2) -+ G(tztm)

Go = : : ) : (3.31)
Gltmiti) Gltmita) - Gltmitm)

Mozna powrdcié do minimalizacji réwnania (3.26) i wyznaczy¢ pochodna

dE(f) = d|ld— Gwl|]* + d\||Pf|)?
G'(d— Gw) —AGow (3.32)
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i przyréwnacd jg do zera
G'd—(G'G—AGo)w =0 (3.33)
skad osiggamy juz szukany wektor wag w

w=(G"G—-2AGy)'G"d (3.34)

Dla A = 0 rozwiazaniem minimalizacji jest iloczyn macierzy pseudoodwrotnej z
wektorem wartosci oczekiwanych d

w=(G'G)'G"d (3.35)

3.3. Metody inicjalizacji i uczenia bez nadzoru sieci
typu RBF

W poprzedniej czgsci zaprezentowano metody regularyzacji dla sieci z radialnymi
funkcjami bazowymi. Pozostaja jednak jeszcze pewne pytania. Na przyktad, jak do-
kona¢ wyboru potozeri funkcji bazowych w metodzie opisanej w podrozdziale B.2]
czy tez jak dobra¢ parametry rozmy¢ dla funkcji bazowych (i by¢ moze wartoSci
innych parametréw, zaleznie od wyboru funkcji bazowych). W tym podrozdziale zo-
stang omdéwione problemy inicjalizacji i beznadzorowego uczenia sieci RBF i r6znych
innych sieci zblizonych do sieci RBF.

Jak wida¢ z réwnania (3.2)), jak i rys. Bl warstwy sieci RBF spetniajg rézne role.
Pierwsza warstwa lokalizuje wezty warstwy ukrytej w przestrzeni wejSciowej, pokry-
wajac ja w okolicach obszaréw, w ktérych wystepuja dane. Zadaniem drugiej warstwy
jest wyznaczenie takiej liniowej kombinacji aktywacji neuronéw warstwy ukrytej, aby
estymowata ona nieznane odwzorowanie F(-) réwnania (3.I). Stad tez plynie natura
uczenia sieci z radialnymi funkcjami bazowymi, ktéra przeplata uczenie z nadzorem
1 uczenie bez nadzoru. Inicjalizacja pierwszej warstwy odbywa si¢ bez nadzoru (patrz
ponizsze metody), natomiast inicjalizacja drugiej warstwy, jak i sam proces uczenia
przebiegajg juz z nadzorem (patrz kolejny podrozdziat B.4]i rozdziat ).

Wazng cecha sieci o radialnych funkcjach bazowych jest to, ze wagi pierwszej warstwy
moga zosta¢ wyznaczone za pomocg wiedzy a priori o samych danych wejSciowych.
Dzieki wykorzystaniu informacji o danych wejSciowych proces uczenia nie bedzie
startowal z losowego punktu przestrzeni wag i ma znacznie wig¢ksze szanse na po-
mySlny przebieg procesu uczenia sieci.

3.3.1. Inicjalizacja poto” zeh zbiorem wektoréw ucz , acych

Najprostszy sposéb wyznaczenia liczby i polozefi weztéw warstwy ukrytej zostat
juz opisany w podrozdziale 3.0l w ktérym warstwa ukryta sieci sktada si¢ z tylu
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weztow, ile jest wektoréw uczacych, a ich potozenia wyznaczaja wektory uczace.
Trzeba jednak pamigtal, iz taka sie¢ powinna byé wyposazona w regularyzacje, w
przeciwnym przypadku moze doj$¢ do odwzorowywania szumu jaki moze istnie¢ w
realnych danych.

3.3.2. Inicjalizacja poto” zen poprzez podzbiér zbioru ucz , ace-
go

Jednym z pierwszych pomysiéw byto wybranie pewnej liczby M wektoréw uczacych
1 zainicjowanie ich potozeniami potozenn weztéw ukrytych zgodnie z rozktadem da-
nych [19]. Takie zainicjowanie potozen, cho¢ wydaje si¢ bardzo proste, daje naprawde
dobre rezultaty, dzigki skupianiu weztéw w obszarach giéwnej aktywnoSci danych.
Widac stad, iz bledne dane spoza wiasciwych obszardw, majg statystycznie nieistotny
wplyw na péZniejszy proces uczenia sieci. Spotyka si¢ tez propozycje nieznacznego
losowego zaburzenia tak ustalonych potozert weztéw ukrytych, aby zadanie minima-
lizacji byto lepiej okreslone [94]. W przypadku gdy funkcjami transferu maja byé
funkcje Gaussa pozostaje jeszcze dobor parametréw rozmyé. David Lowe [122] za-
proponowat, by uzalezni¢ rozmycie od liczby weztéw warstwy ukrytej i maksymalnej
odleglosci pomigdzy nimi:

M .
G(lhx — till*) = exp <_¥X_ti||z> , 1=12,....M (3.36)

M okresla liczbe neuronéw warstwy ukrytej, a d jest maksymalng odlegloscia po-
miedzy wszystkimi wybranymi weztami (centrum funkcji gaussowskiej jest potozone
w punkcie t;). Tym samym szeroko$¢ kazdego z neuronéw to

d
_ 37
ALY (3.37)

3.3.3. Inicjalizacja poto” zeh metod a klasteryzacji k-$rednich

OczywiScie nie ma powodu, aby prawda bylo, iz losowy wybdr wektoréw wejscio-
wych na potozenia centréw, powiedzmy funkcji gaussowskich, neuronéw ukrytych dla
sieci RBF miato by¢ optymalne. Fakt ten przyczynil si¢ do powstania szeregu rdz-
nych, mniej i bardziej popularnych, sposobéw inicjalizacji potozen centréw neuronéw
ukrytych. Jedna z najszerzej stosowanych metod jest metoda klasteryzacji k-§rednich
[51]. Jako pierwsi metode k-Srednich do sieci RBF uzyli Moody i Darken [135].
Metoda ta stara si¢ umiejscowi¢ docelowo potozenia centréw neuronéw ukrytych w
obszarach przestrzeni, w ktérych znajduja si¢ najbardziej znaczace dane.

Metoda k-§rednich cel ten stara si¢ osiagna¢ poprzez minimalizacj¢ nastepujacej funk-
cji

M
kmeane,, = Z Z IIx; — ]2 (3.38)

i=1j€S8;
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gdzie S; to zbidr indekséw wektoréw przynaleznych do klastra i, a t; stanowi centrum
i-tego klastra.

W pierwszym etapie nastepuje ustalenie liczby klastréw i tym samym liczby neuronéw
M w warstwie ukrytej. Nastepnie, w losowy spos6b wybieramy wstepne polozenia
klastrow sposréd wektoréw wejSciowych, po czym w procesie iteracyjnym dla kaz-
dego wektora x; nastgpuje uaktualnienie potozenia najblizszego z centréw klastrow
tii

Aty = T](Xj — ti) (339)

1 jest parametrem okreSlajacym szybkoS$¢ uczenia.

Znana jest tez wersja off-line metody k-Srednich [[10]. Pierwsza z r6znic miedzy
ta wersja, a opisang wyzej polega na tym, iz centra poczatkowo wybierane sg w
losowych potozeniach w przestrzeni wejSciowej i nast¢puje przypisanie kazdego z
wektoréw do najblizszego klastra. Z kolei polozenia centréw przeliczane sg co epoke
(po prezentacji catego zbioru uczacego):

1
ti=— ) X 4
5 X; (3.40)

JESL

gdzie S; to zbiér indekséw wektoréw przynaleznych do klastra i, a [S;| to liczba
przynaleznych wektoréw do klastra i. Nastepnie dokonuje si¢ powtdrnego przypisania
wszystkich wektoréw do najblizszych klastréw.

NajczeSciej stosowang wersja algorytmu k-Srednich jest pierwsza z podanych, choé¢
oczywiscie obie wersje algorytmu nie gwarantuja optymalnego rozwigzania minima-
lizacji réwnania B38| Przy ztych warunkach startowych, algorytm moze nie umies$cié
zadnego klastra (centrum) w miejscach, ktére moga by¢ istotne, a w ktérych danych
jest zbyt mato (rzadko opisujg dang czes$¢ przestrzeni wejsciowej). Zapobiec (cho€ ra-
czej czgSciowo) takim problemom mozna poprzez uczynienie parametru 1 zmiennym
w czasie procesu minimalizacji:

Mo

= — 3.41
T (3.41)

n

Mo jest wartoScia poczatkowa procesu, natomiast w kolejnych iteracjach i wraz z
a priori wyznaczonym wspéiczynnikiem T (dopasowanym dla konkretnych danych)
warto$¢ 1 bedzie zmniejszana, najpierw niemal nieznacznie, a pZniej coraz szybciej.

Metoda k-$rednich jest tez pewnym szczeg6lnym przypadkiem metody mieszania mo-
deli gaussowskich (ang. Gaussian mixture models), w ktérej uzywa si¢ do optymali-
zacji algorytmu EM (ang. expectation maximization) [10]. Réwniez i algorytm samo-
organizujacych si¢ map topograficznych Kohonena (SOFM) [112, [113] jest ogélnym
algorytmem uczenia, dla ktérego metoda k-§rednich jest szczegélnym przypadkiem.

Alternatywna metoda klasteryzacji dla metody k-§rednich moze tez by¢ metoda kla-
steryzacji maksymalnej entropi [21] przy zalozeniu, iz przypisania do klastréw majg
rozktad Gibbs’a.
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3.3.4. Inicjalizacja za pomoc ,a metody k najbli zszych s asia-
dow

Ta metoda réwniez jest pewna odmiang metod samoorganizacji i stara si¢ wyznaczyé
polozenia centréw funkcji radialnych tak, by znalazly si¢ one w miejscach gdzie
znajduja si¢ najbardziej reprezentatywne wektory danych.

Do tego celu Moody i Darken [135] wykorzystali, w nieco niestandardowy sposéb,
metode k najblizszych sgsiadéw (KNN) [S1]. Jako centra zostaja wybrane te wektory
wejSciowe, ktdre najczgsciej sg wybierane jako k najblizsze. Ta metoda, podobnie jak
metoda k-Srednich, pozwala wybraé polozenia centrow neuronéw w bardziej deter-
ministyczny sposob, niz losowy wybdr k centrow.

3.3.5. Konstruowanie klastrow za pomoc , a dendrogramoéw

d(Ci,Cj)

|

Cs Ce C7 Cg

C1 C2 C3 Cq

Clusters

Rysunek 3.2: Dendrogramy.

Inng ciekawg metoda inicjalizacji polozeni centréw, jak i ich rozmy¢, ktére w tym
przypadku mogg by¢ rézne dla ré6znych wymiaréw, jest metoda dendrograméw. Dzig-
ki tej metodzie mozna uzyskaé ciekawsze rezultaty niz innymi metodami inicjalizacji
[42]. Poczatkowo kazdy z wektoréw treningowych tworzy odrebny klaster. Po czym,
W procesie iteracyjnym nastg¢puje taczenie najblizszych klastréw na podstawie pew-
nej miary odleglosci (patrz rys. B.2)). Taka procedura jest powtarzana do momentu
az liczba powstatych klastréw jest wystarczajgco mata lub najmniejsza odlegto$¢ w
pewnej iteracji okaze si¢ za duza, aby dokonywac dalszych potgczen.

Takie postgpowanie wymaga jednak wstepnie wyznaczenia tablicy odlegtosci pomie-
dzy kazdg parg wektoréw treningowych (N(N — 1) odlegtosci), a nastepnie w kazdej
iteracji. Po dokonaniu potfgczenia odlegtosci pomigdzy potgczonymi klastrami a inny-
mi klastrami staja si¢ niepotrzebne. Z kolei nalezy wyznaczy¢ odlegto$ci pomiedzy
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nowym klastrem i pozostalymi klastrami i tym samym tablica odlegloSci staje sie
aktualna. Bardzo wazng cecha tej metody jest to, ze mozemy uzy¢ dowolnej funk-
cji odlegtosci. Funkcja odlegtosci moze by¢ zdefiniowana nie tylko jako odleglosé
pomiedzy centrami klastréw, ale na przyklad, jako minimalna odlegto$¢ pomiedzy
brzegami dwoch rozpatrywanych klastréow. Nalezy zwroci¢ uwage, ze podczas tgcze-
nia klastréw dokonuje si¢ taczenia obszaréw klastréw, co réwniez moze by¢ réznie
realizowane i jest bardzo zalezne od przyjetej miary odlegtosci i wstepnej obrobki
danych.

3.3.6. Inicjalizacja za pomoc _a histogramow i drzew decyzyj-
nych

{(ay,az,a3)}  {(ay,bz,a3)} {(by,az,b3)} {(by,c2,b3)}

as bz x3

Rysunek 3.3: Histogramy.

Metoda dendrograméw jest pod pewnym wzgledem, odwrotnos$cig metod opartych
o analize histograméw lub drzew klasyfikacyjnych (zwanych tez drzewami decyzji).
Odwrotno$¢ ta polega na tym, iz w metodzie dendrograméw opis danych jest z iteracji
na iteracj¢ coraz ogolniejszy, natomiast drzewa klasyfikacyjne i metody oparte o
histogramy lub inne podziaty poszczegdlnych wymiaréw, coraz bardziej uscislaja opis
danych uczacych.

Pierwszym etapem tej metody jest wyznaczenie punktéw w oparciu o metode hi-
stograméw lub pewien arbitralny podziatl poszczegélnych wymiaréw. W przypadku
histograméw taka dyskretyzacja uwidacznia gestoSci wystepowania poszczegdlnych
klas lub klastréw danych w wyznaczonych przedziatach, ktére tworzg klastry w jed-
nowymiarowej przestrzeni. Histogramy informuja o punktach w danym wymiarze,
w ktérych dane zmieniaja przynalezno$¢ do klasy lub klastra, czyli o potencjalnych
granicach klas lub klastréw.

Tak wyznaczone punkty definiujg nam granice wstepnych klastréw w jednowymia-
rowej podprzestrzeni przestrzeni d wymiarowej danych (patrz rys. B.3). Kazdy z
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jednowymiarowych klastréw jest rzutem pewnej liczby niezaleznych klastrow w d
wymiarowej przestrzeni. Kazdy z klastrow w d wymiarowej przestrzeni przynalezy
do dokladnie jednego klastra w jednowymiarowej przestrzeni (jest zdefiniowany po-
przez ciag klastrow w poszczegdlnych wymiarach). W ten sposéb, z histograméw
powstaje drzewo klasyfikacyjne po uszeregowaniu wymiaréw w ciag (patrz rys.[3.3).
Z kazdym klastrem mozna zwigzaé informacje o liczbie wektoréw, ktéra reprezentuje.
Najczesciej nazywa si¢ to masa klastra [42].

Jesli liczba powstatych klastréw jest zbyt duza, szczeg6lnie gdy dokonuje si¢ pewnych
arbitralnych podziatéw w poszczegdlnych wymiarach, mozna wtedy (a nawet nalezy),
po powyzej opisanym etapie, dokonaé¢ préby tgczenia klastréw. Czesto zdarza sie,
iz w jakim§ wymiarze mozemy mie¢ do czynienia z nieefektywnym podzialem —
zbyt szczegétowym — i tym samym nie wnoszacym zadnych korzysci, a z drugiej
strony zwigkszajagcym liczbe klastréw. W takich przypadkach na pewno czgs$¢ kla-
strow da sie potaczyé i w ten sposéb otrzymujemy prostszy opis danych uczacych.
Tym samym zmniejszamy ztozono$¢ wstgpna modelu. Etap ten mozna zrealizowaé
za pomocg metody dendrogamowej, w ktdrej zostang potaczone najblizsze klastry,
zgodnie z odpowiednio dobrang miarg odlegtosci (patrz podrozdziat 3.3.3) lub po-
przez przeszukiwanie powstalego drzewa decyzyjnego [42] i taczenie sasiadujacych
klastrow.

Bywaja tez sytuacje w ktérych same histogramy nie sg wystarczajace. Na przyklad
dane o rozktadzie przedstawionym na rys. 3.4 — punkty podziatéw, ktére wynikaja
z analizy histograméw, nie prowadzg do efektywnego podziatu przestrzeni danych i
tym samym powstale klastry nie przynoszg pozadanych efektow.

W koficowym etapie, podobnie, jak dla metody k-Srednich, nastepuje wyznaczenie
rozmy¢ (szerokoSci) poszczegdlnych centréw funkcji radialnych. Nalezy tu wspomnieé
iz warto w takiej metodzie inicjalizacji skorzysta¢ z wielowymiarowych funkcji gaus-
sowskich lub funkcji bicentralnych i ich rozszerzen, ktére umozliwiaja uzywanie roz-
nych rozmy¢ w ré6znych wymiarach, co prowadzi do optymalniejszego wykorzystania
informacji z klasteryzacji.

Bardzo ciekawym jest algorytm Breimana, ktéry tworzy drzewo klasyfikacji i regresji
(CART) (ang. classification and regression tree) [17], z powodzeniem stosowany w
klasyfikacji, jak i do wyciagania regul logicznych z danych. Algorytm ten moze
by¢ réwniez uzyty do inicjalizacji sieci typu RBF. CART w kazdej iteracji procesu
tworzenia drzewa stara si¢ znajdowac optymalny punkt w jednym z wymiaréw danych,
tak, aby za pomoca jak najmniejszej liczby podziatéw przestrzeni zbudowaé drzewo
klasyfikacji. Oceny, czy w jakim$ punkcie dokonaé podziatu, czy nie, dokonuje si¢
na podstawie funkcji kosztu i estymacji prawdopodobienistw danego wezta w rejonie
R:

iy = M (3.42)
pilt) = T:'((tt)) (3.43)

n jest liczbg wektoréw trenujacych, n(t) jest liczbg wektoréw trenujacych w rejonie
R. Z kolei n;(t) jest liczba wektoréw klasy j w rejonie R. Funkcje kosztu mozna
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t * %

>

X

Rysunek 3.4: Gestosc¢, dla ktorej analiza histogramoéw nie daje zadnych korzy-
Sci.

wtedy zdefiniowaé na kilka sposobdw:

Qt) = 1—mj21XD(j|t) (3.44)

Q) = > Y plilthp(ilt) =1-) (i) (3.45)
j iA j

Q) = =) p(it)np(jlt) (3.46)
j

Efektywnos$¢ pierwszej funkcji jest najnizsza. Moze ona informowaé o niemoznoS$ci
zmniejszenia funkcji kosztu, co najczesciej nie jest prawda. Dwie pozostale funkcje
dajg dos$¢ poréwnywalne i dobre wyniki.

Teraz, gdy chcemy w we¢Zle t dokonaé podzialu na dwa wezty tp i tg, w punkcie v
trzeba méc oceni¢ zmniejszenie zanieczyszczenia poprzez ten podzial:

AQ(v,k,t) = Q(t) — Q(tu)pr(t) — Q(tr)pr(t) (3.47)
gdzie pr(t) i pr(t) sq zdefiniowane przez:

pu(t) = (3.48)

pr(t) = (3.49)

78



Rozdziat 3. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

Rekurencyjny proces podziatéw przebiega az do spelnienia pewnego warunku stopu,
ktéry zazwyczaj jest okreslony przez osiagnigcie pewnego progu klasyfikacji. Proces
tworzenia drzewa klasyfikacji moze czasami prowadzi¢ do jego przeros$nigcia, a wtedy
czes$¢ weztéw odgrywa mato istotng role w procesie klasyfikacji. CART w tym mo-
mencie uruchamia procedure usuwania zbednych weztéw, a procedura minimalizuje
kare za ryzyko:

Rpen = Remp +AT] (3.50)

Remp jest wspotczynnikiem biedu klasyfikacji dla danych treningowych, | T| jest liczba
wezléw-lisci w drzewie. Optymalna warto§¢ parametru A jest wyznaczana poprzez
minimalizacj¢ btedu klasyfikacji dla réznych podzbioréw zbioru uczacego.

Do podobnego schematu inicjalizacji mozna wykorzysta¢ kryterium dipolowe [14,
12} [13], jak 1 inna metod¢ zblizona do metody CART [[78].

3.4. Uczenie z nadzorem sieci RBF

Ten podrozdzial omawia najbardziej typowy sposéb uczenia sieci z radialnymi funk-
cjami bazowymi. Metoda ta bazuje na wcze$niej ustalonej architekturze sieci, w ktorej
przede wszystkim zostata ustalona liczba weztéw ukrytych i typ funkcji transferu re-
alizowany przez te wezly. Zaktada si¢ rowniez, iz dokonano wstepnej inicjalizacji
sieci RBF, na przyktad za pomoca jednej z metod inicjalizacji przedstawionych w
podrozdziale Prezentowana tu metoda uczenia z nadzorem polega na iteracyj-
nym wprowadzeniu korekcji, wyznaczanych poprzez wyliczanie kierunku gradientu
funkcji bledu. Poggio i Girosi [149] proponuja, by uczeniu podlegaty wagi wyjscio-
we i polozenia centréw. Takie sieci nazywa si¢ uogélnionymi sieciami RBF (GRBF)
(generalized radial bases networks). Z kolei Lowe [[122] proponuje, by wszystkie pa-
rametry byly adaptowane, czyli wagi, potozenia centréw i rozmycia funkcji. Same
ponizsze réwnania, opisujace algorytm uczenia, sa bardzo podobne do réwnan dla
wyznaczonych dla algorytmu LMS (ang. least mean square).

Punktem wyjscia jest zdefiniowanie funkcji btedu, ktérg nastepnie algorytm bedzie
staral si¢ minimalizowa¢ w procesie uczenia:

E-ly e (3.51)
i=1

N

gdzie n jest liczbg wektoréw uczacych, a e; jest btedem, jaki popetnia sie¢ dla i-tego
wektora uczacego:

M
et =ui — f(xi) =yt — ) w;Gj(lxi — 1) (3.52)
=1

yj jest oczekiwang warto$cia wyjSciowa, a f(x;) wartoScig zwracang przez siec.

Warto zwrdci¢ uwage, iz funkcja kosztu okreSlona réwnaniem (3.31)), jest wypukta
ze wzgledu na parametry wag wj, ale nie jest wypukla ze wzgledu na parametry
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potozen centréw funkcji transferu i ich rozmyé, co moze byé przyczyng utykania
procesu minimalizacji w lokalnych minimach przestrzeni parametréw.

Proces minimalizacji opisuja ponizsze réwnania, ktére wyznaczaja gradienty dla po-
szczegllnych parametréw adaptacyjnych:

0E(n)

win+1) = Wi(n)—ﬂwm (3.53)
tn+1) = ti(n)—ntgﬁ—((“n)) (3.54)
bin+1) = bi(n)—nb;f_(&)) (3.55)

n oznacza numer biezacej iteracji algorytmu minimalizacji, 1, N, Nb 3 WSpot-
czynnikami szybkosci adaptacji parametréw wag, potozen centréw i ich rozmy¢.

Jesli funkcja transferu jest funkcja gaussowska
glx;t,b) = e Ix—HI/v? (3.56)

to poszczegdlne gradienty sg réwne:

G]d i

awf&)) = ;Gj(n) g(xj; ti(n), bi(n)) (3.57)
OE(n) 2wi(n) ¢

ati(TTll) - 1:\-3)(;; j_;ei(“) g(xj;ti(n),bi(n)) bxj —ti(m)]  (3.58)
G]d 2wi(n) &

abi((?l)) - ;g(:l)) 2 &) glxiti(n), bi(n) Ix; — t(m)|* (3.59)

Przedstawiona powyzej procedura minimalizacji nazywana jest czesto metodg off-line.
Bierze si¢ to stad, iz poprawki zwigzane z funkcjg btedu dla wektoréw testowych sg
nanoszone po prezentacji catego zbioru uczacego, co jest oczywiscie konsekwencja
ujecia cafego zbioru treningowego w definicji funkcji btedu (3.51)). Sieci typu RBF
i podobne mozna tez uczyé w trybie on-line, co oznacza, iz celem jest bezpoSrednie
nanoszenie poprawek po prezentacji kazdego wektora uczacego. Wtedy funkcja biedu
wyglada tak:

1
E:E\eilz i=1,2,....n (3.60)

Adaptacja parametréw, podobnie jak i przedtem, nastgpuje zgodnie z réwnaniami
(3:33] 3:34] 3:33), natomiast zmianie ulegajg gradienty liczone dla poszczegdlnych
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parametréw adaptacyjnych:

OB o) glxm); (), bi(n) G61)
owi(n)

Sy = 2wimeln) gbx(m (), b)) XU e
OF(n) . x(n) — t:(n)]2

Sy = 2W(mIe(n) glx(mlitin bin)) ==t (69

x(n) okresla wektor treningowy, prezentowany w n-tej iteracji procesu minimalizacji,
a e(n) btad, jaki popelnita dla tego wektora sie¢ jest réwny réznicy yi(n)—f(x(n)).

W praktyce uczenie off-line jest wolniejsze i stabilniejsze, a uczenie on-line szybsze,
ale mniej stabilne. Metoda on-line jest tez najbardziej podobna do algorytmu LMS.

Wettschereck i Dieterich [174] poréwnywali dziatanie sieci RBF z i bez adaptacji
centréw z sieciami MLP, uczonymi algorytmem wstecznej propagacji (BP). Z pracy
wynika, ze sieci RBF, w ktorych nie dokonuje si¢ jedynie adaptacji wag wyjSciowych,
generalizuja gorzej niz sieci MLP, ale sieci RBF, w ktérych dokonuje si¢ adaptacji
polozeri centréw funkcji transferu, generalizuja lepiej niz sieci BP.

3.5. Rozszerzenia sieci RBF

Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi, podobnie jak i inne modele sieci neurono-
wych, doczekaly si¢ licznych rozszerzen. Nie sposéb wymieni¢ wszystkie z nich, ale
mam nadziej¢ wspomnie¢ te najciekawsze i czeciej spotykane. Bazujac juz na tym,
co do tej pory przedstawiono w tym rozdziale, mozna skonstruowaé bardzo wiele
réznych sieci. Mogly by si¢ one r6zni¢ metodami inicjalizacji i/lub dalszym poste-
powaniem. Dolaczajac do tego mozliwo$¢ skorzystania z réznych funkcji transferu,
przedstawionych w rozdziale 2] klasa mozliwych sieci neuronowych coraz bardziej
si¢ rozszerza i zmienia swoje wtasnosci.

3.5.1. Rozszerzenia gtdbwnego rownania sieci RBF

Dos$¢ standardowymi juz rozszerzeniami sa rdzne rozszerzenia gléwnego réwnania
sieci RBF (3.2), czyli liniowej kombinacji aktywacji funkcji transferu. Pierwszym
przyktadem niech bedzie prosty, choé bardzo uzyteczny dodatek w postaci wspot-
czynnika adaptacyjnego wo

M
fxw,p) = ) wiGi(x, pi) +wo (3.64)
i
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ktérego celem jest uwolnienie samej sieci od Sredniej wartoSci wyjScia (por. [10]
rozdziat 3.4.3). Czedciej spotyka sie bardziej radykalne rozszerzenia takie jak

f(x;w, p) Zwl xpl—l—Zdl‘p m<N (3.65)

i=1

gdzie p(x) jest wielomianem pewnego stopnia k z przestrzeni RN [[149].

Do typowych rozszerzen zalicza si¢ réwniez uzycie macierzy wag C w normie || - ||¢
[150]

f(x;w, p) Zwl (I — tillc,) (3.66)

gdzie || - ||c jest zdefiniowana jako

Ix —tillc, = (x — t;) 'C{ Ci(x — t;) (3.67)

Jednakze taka macierz jest trudna do adaptacji ze wzgledu na liczbe parametréw
adaptacyjnych, ktéra ro$nie kwadratowo z rozmiarem przestrzeni wejsciowe;.

Inne, ciekawe i do§¢ proste rozszerzenie, to uzycie niejednorodnych miar odleglosci
[175]], ktére zostaty juz opisane w rozdziale 2.2.71

3.5.2. Regularyzacja

Niezwykle wazng czedcig rozwazan nad sieciami RBF (jak i innymi sieciami), jest
regularyzacja tych modeli, ktéra w duzym stopniu wptywa na stabilizacj¢ procesu
uczenia sieci i jest gfdwnym narzedziem wspomagajacym uzyskanie mozliwie maksy-
malnej generalizacji i tym samym pozwala unikaé przeuczenia si¢ podczas adaptacji.
Regularyzacja sieci RBF byla juz wspomniana na poczatku rozdzialu, jednakze opis
ten nie wyczerpal calego tematu, szczeg6lnie réznych innych, ciekawych podej$¢ do
regularyzacji.

Najczesciej regularyzacja sprowadza si¢ do dodania pewnego czynnika do funkcji
btedu modelu Eq () (B:14). Nalezy wspomnied, ze mozna jako podstawowego cztonu
funkcji btedu uzywac nie tylko funkcji Eo(f), ale réwniez jej ogdlniejszej formy w
postaci funkcji bledu Minkowskiego, przechodzac do normy Lg:

= lyi—fix)f (3.68)

w szczegblnym przypadku dla R = 2 mamy tozsamo$¢ z funkcjg Eo(f), czyli norme
L,, a dla R =1 mamy metryk¢ Manhattan.

Jednym z najbardziej znanych czynnikéw regularyzacyjnych jest rozpad wag (ang.
weight decay). Wtedy do miary btedu modelu Eq(f) (B.14) zostaje dodany czynnik
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regularyzacyjny:

Ewalf,w) +?\Zw2 (3.69)

W aproksymacji i statystyce ten typ regularyzacji nazywany jest regresja grzbietowg
(ang. ridge regression). Uwzglednienie takiego czynnika w funkcji btedu znacznie po-
prawia uzyskiwane wyniki [87]]. Breiman [16] twierdzi, iz taka regularyzacja sprawia,
Ze proces uczenia jest stabilny, natomiast nie jest tak gdy do wyznaczania niektérych
parametrow uczenia stosuje si¢ techniki uczenia na podzbiorach (patrz tez nizej).
Przyktad zastosowania regularyzacji mozna zobaczy¢ na rysunku [3.3]

(a) (b)

~hs ¥

(© (d)

R

Rysunek 3.5: Zastosowanie regularyzacji do aproksymaciji funkcii 1OS“‘| ";“‘J' .

Rysunek a) pokazuje oryginalng funkcje. Kolejne rysunki pokazuja aproksy-
macje z regularyzacjg dla b) A = 1, ¢) A = 1074, d) A = 100. Patrz réwnanie
(3.69).

Lokalna regresja grzbietowa (ang. local ridge regression) jest uogélnieniem poprzed-
niej wersji regularyzacji:

Ever(f, W) f) + Z Aow? (3.70)

W przypadku takiej regresji dla lokalnych funkcji, takich, jak wigkszos¢ funkcji RBF,
gladkos¢ regres;ji nie jest kontrolowana jednym wspétczynnikiem, lecz kazda z funkcji
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jest kontrolowana niezaleznie. To prowadzi do lokalnej adaptacji gtadkoSci w zalez-
nosci od stanu w lokalnej czeSci przestrzeni. Regresja nielokalna dla probleméw, w
ktérych gtadkosé funkcji w réznych czesciach przestrzeni powinna by¢ rézna, cze-
sto nie daje pozgdanych rezultatow [143]]. Do wyznaczania parametrow regularyza-
cyjnych stosuje sie czesto uczenie poprzez kroswalidacje (ang. cross-validation, co
mozna przettumaczyé jako krzyZowq wiarygodnosé, ale nie ma powszechnie przy-
jetego terminu w jezyku polski) [[143] [77] i rézne ich odmiany. Metoda polega na
podziale zbioru uczacego na k czesci, a nastgpnie usuwaniu po jednej z nich, uczeniu
sieci na pozostalych i testowaniu na usunigtej czgSci. Zebrane informacje o jakoSci
klasyfikacji lub aproksymacji na kolejno usuwanych czesciach zbioru uczacego dajg
obraz dziatania algorytmu dla wczesniej ustalonych parametréw regresji (oczywiscie
metode t¢ mozna wykorzystywaé do wyznaczania i innych parametréw, jak i innych
modeli adaptacyjnych).

Bishop w [8] zaproponowat jeszcze inny czion regularyzacyjny:

) . 1 o (xn) )
Er2 = Eo(f) + 5m gz ) (T — F(xn)) ( GRS >

3.71)

Powyzszy czton regularyzacyjny nie wymaga aby funkcjami bazowymi réwnania sieci
RBF (3.2) byta pewna funkcja Green’a. Nie wymaga sie réwniez, aby liczba funkcji
bazowych byta réwna liczbie wektoréw zbioru treningowego (poréwnaj podrozdziat

BI.

Bardzo ciekawym wynikiem byto udowodnienie przez Bishopa, iz uczenie z regulary-
zacja Tikhonova jest réwnowazne uczeniu z szumem [9]. Poprzez uczenie z szumem
rozumie si¢ dodanie losowego szumu do wejSciowego wektora uczacego przed uzy-
ciem go do procesu adaptacji.

Inne metody regularyzacji zostaty przedstawione w rozdziale [l

3.5.3. Inne metody uczenia sieci RBF

Warto tu réwniez wspomnie¢ o metodzie ortogonalizacji najmniejszych kwadratéw
(ang. ortogonal least squares) Chen’a (i. in.) [27, |28] do uczenia i konstrukcji sieci
z radialnymi funkcjami bazowymi. Metoda najcz¢Sciej wykorzystuje algorytm orto-
gonalizacji Grama-Schmidta.

Rozszerzenie tej metody o regularyzacj¢ zaproponowal Orr [[143].

Z kolei Bishop proponuje uzywanie algorytmu EM (ang. expectation maximization)
[11] do uczenia sieci RBF.

Lowe w [125] opisal specjalng wersje sieci RBF, przeznaczong do klasyfikacji da-
nych poprzez estymacje prawdopodobieristw rozktadéw. Metoda polega na estymacji
prawdopodobienistw a posteriori p(c|x), czyli prawdopodobieristw, ze dany wektor x
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przynalezy do klasy c. Takie prawdopodobiefistwo a posteriori mozna zrekonstruowac
z prawdopodobieristw czastkowych, korzystajac z twierdzenia Bayesa

plci)p(xlei)

3.72
p(x) S

plcilx) =

Poniewaz raczej nie zdarza si¢, aby za pomoca pojedynczego rozktadu gaussowskiego
mozna byto estymowac rozklad danych w klastrach danej klasy, uzywa si¢ mieszanki
rozktadéw warunkowych q(x|s) z réznymi wspétczynnikami mieszania

p(x) Zp q(xls) (3.73)

p(xlci)

Z‘p s:1)q(x]s) (3.74)
S

wtedy wykorzystujac (B.73) i (3.74), réwnanie (3.72) przyjmuje postaé

pcl p( X‘S
pleihe = Z p(s) T p(s)axs) ZWU (x1j) (3.75)

wspotezynniki wi; = p(ci)p(s;i)/p(s) sa wagami warstwy wyjsciowej, opisujacymi
istotno$¢ j-tego wezta-podrozkladu dla i-tej klasy, a funkcjami bazowymi sg znorma-
lizowane funkcje G(x|j) (poréwnaj z réwnaniem 2.75)).

Wilson i Martinez [175] pokazuja uzywajac sieci RBF, iz kiedy atrybuty danych
sa réznych typow (ciggle, dyskretne, nominalne), nalezy wtedy dobraé odpowiednia
miare odleglosSci, aby uzyska¢ mozliwie najlepsze rezultaty. R6zne miary odleglosci
zostaly juz przedstawione w podrozdziale

3.5.4. Support Vector Machines (SVM)

Innym, bardzo dobrze okreSlonym matematycznie modelem, jest SVM zapropono-
wany przez Vapnika [[168, [169]. SVM moze by¢ uzywany do klasyfikacji i regresji.
Centralnym punktem metody SVM jest konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny, kté-
rej zadaniem jest rozseparowanie danych, nalezacych do przeciwnych klas, z mozliwie
najwigkszym marginesem zaufania. Poprzez margines zaufania rozumie si¢ tu odle-
glo§¢ pomigdzy optymalng hiperptaszczyzng i najblizszym jej wektorem. Przyktad
jest zilustrowany na rysunku [3.6). Tak zdefiniowana optymalna hiperptaszczyzna,
okreSlona przez wspétczynniki w i wy, spelnia ponizszg nieréwnos¢

Yk D (xk)

k=1,2
[wl|

o (3.76)

oczywiScie przy zatozeniu, ze istnieje margines ufnosci T, a D(x) jest zdefiniowane
przez:

D(x) = (w-x)+wo (3.77)
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Rysunek 3.6: Optymalna hiperptaszczyzna.

Jednakze idea SVM nie jest konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny w przestrzeni
wejsciowej, lecz w bardzo wielowymiarowej przestrzeni cech Z, ktdra jest nielinio-
wym produktem funkcji bazowych gi(x) (wybranym a priori) z przestrzeni wejscio-
wej. Réwnanie optymalnej hiperplaszczyzny przyjmuje wtedy postaé

D(x) = ) aiyiH(xi,x) (3.78)
i=1

gdzie H;((xi,x) jest jadrem iloczynu skalarnego (ang. inner product kernel) funkcji
bazowych (przestrzeni cech Z) gj(x),j = 1,2,...,m. Iloczyn skalarny wptywu
moze by¢ zdefiniowany przez ponizsze réwnanie

Hix') =) gilx)gi(x) (3.79)

W szczegdlnosci m moze by¢ nieskoniczone. Zgodnie z teoria przestrzeni Hilberta,
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funkcja jadrowa H musi spelnia¢ warunki

JJH(X,X/)(D(X)(D(X/) dx dx’ >0 for all ¢ # O,Jd)z(x)dx < oo (3.80)

Iloczyn skalarny moze by¢ definiowany réznie dla réznych probleméw, np. dla wie-
lomianéw stopnia q mamy:

Hx,x") = [(x-x') +1]9 (3.81)

z kolei dla sieci RBF zdefiniowanej przez

2
= sign (Z ai exp < x—x] )> (3.82)

H przyjmuje postaé

N2
H(x,x') = exp <—%> (3.83)

Dla sieci MLP zdefiniowanych poprzez

n
f(x) = sign (Z aitanh(v(x - x’) +a) + b) (3.84)
i=1
H jest réwne
H(x,x’) = tanh(v(x - x’) + a) (3.85)
Dla rozwiazania problemu klasyfikacji musimy wyznaczy€ parametry aj, dz,... ,an

réwnania (3.78). W tym celu nalezy znaleZz¢é maksimum funkcjonatu Q(a)

n n
a) = Z @i — Z aia;yiy;H(xi, x5) (3.86)

1,j=1

przy zatozeniach

. i=1,2,...,n (3.87)

SO

n
Zyiai:O, O<ai<

dla danych treningowych (xi,yi),i=1,2,... ,n z wybranym iloczynem skalarnym
H i stala C (nie ma teoretycznych wytycznych co do samego wyboru statej C, dla
przypadku separowalnego C = o0). Bardzo wazng cechg SVM jest niezaleznos¢
procesu od wymiarowoSci przestrzeni cech Z.

Girosi [74] pokazal réwnowazno$¢ pomi¢dzy metoda Sparse Approximation sieci typu
RBF i SVM. Jedyna, cho¢ bardzo istotng, zmiang w sieci RBF jest definicja funkcji
btedu:

Ew, & =

2 n o)
Z EwiGi(x)||  +A (Z &) (3.88)
i=1

L>
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gdzie wartosci &; naleza do zbioru 0, 1, p jest stala dodatnia, zazwyczaj réwna 1.

Jak wida¢ z powyzszych wtasnoSci modelu SVM, moze on by¢ skutecznie uzywany
do konstrukcji sieci RBF. Wydaje si¢ réwniez, ze ciekawe rezultaty mozna by uzyskac,
uzywajac réznych funkcji bicentralnych jako iloczynu skalarnego H zamiast funkcji
gaussowskiej.

3.6. Poréwnanie sieci RBF z sieciami MLP

Jak widaé¢ z réwnania (3.2) gtéwna réznicg pomiedzy siecia RBF i MLP sa funkcje
transferu neuronéw warstw ukrytych. Dla sieci RBF mamy pewng funkcje radialng

REPF = 1 (Ix — i) (3.89)
podczas gdy dla sieci MLP jest to produkt skalarny

hMEP = ¢, (xTt;) (3.90)

Stad tez i sposoby dziatania tych sieci r6znig si¢ zasadniczo. Sie¢ MLP uzyta do
klasyfikacji bedzie dzielita wielowymiarowa przestrzen hiperplaszczyznami. Przez to
czg$¢ powstatych podobszaréw jest nieskoniczona. Natomiast sie€¢ RBF bedzie two-
rzyla lokalne obszary wokét klastréw danych (patrz rys. B.7).

Roéwniez patrzac niejako z gory na catoSciowe réwnania sieci MLP i sieci RBF mozna
dostrzec spora réznice:

RBF: fi(x;w)=w-G(x) 3.91)
MLP: fr(x;w) =0 (szl o (wazd ( .0 (thxh> )))
] ’ ) (3.92)

Wartym uwagi jest tez poréwnanie powierzchni stalych wartosci aktywacji neuronéw
wielowarstwowej sieci MLP i sieci RBF. W przypadku sieci typu MLP, warto$¢
aktywacji neurondw jest stala dla wektoréw lezgcych na hiperptaszczyznie

wlx +wpy = const, (3.93)

natomiast w przypadku radialnych funkcji bazowych aktywacja jest stala na po-
wierzchni hipersfery okreSlonej miarg odlegtosci

Ix — t/|? = const (3.94)

Z kolei, gdy wektory wejSciowe majg norme réwng 1 (||x|| = 1), to mozna to wyko-
rzysta¢ do nielosowej inicjacji parametréw uczenia sieci MLP i tym samym ufatwié
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Rysunek 3.7: Podzialy przestrzeni danych przy uzyciu sieci RBF i MLP.

proces uczenia si¢ sieci. Taka inicjalizacja jest czg¢Sciowym odpowiednikiem nieloso-
wego wyboru wag startowych w sieciach RBF.

Normg wejsciowych wektoréw réwng 1 mozna uzyskaé poprzez transformacje wek-
tora wejSciowego, dodanie do niego dodatkowego wymiaru i wyrzutowania na sfe-
re¢ jednostkowa. Wtedy, taczac to z wybrang metoda klasteryzacji (patrz rozdziat
mozemy dokona¢ wyboru liczby neurondéw i wstgpnej inicjalizacji wag, zgod-
nie z procedurg opisang w [43]. Niech x = {x1,,x2...,%xq}, wtedy niech x’ =
{x1,%5,...,%3, %4} bedzie zdefiniowany jako [35]

(3.95)

gdzie 1 > max.x y=es X[, S jest zbiorem wektoréw uczacych. Po takiej transforma-
cji wszystkie punkty zostajag wyrzutowane na poéthipersfere. Najwazniejszy jest fakt,
iz podobne wektory beda wtedy tworzyly do$¢ spdjne klastry. Takie klastry, repre-
zentowane przez odpowiednio wybrane prototypy, mozna odciaé hiperptaszczyzng od
owej pothipersfery, co z kolei mozna zrealizowac, wstawiajac neuron z funkcja tanh
Iub funkcja sigmoidalng. Parametry poczatkowe tych funkcji mozna wyznaczy¢ juz
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catkiem fatwo.

Niezaleznie bardzo podobny sposéb inicjalizacji zaproponowali Denoeux i Lengellé
[35], a ich przyklady dowodza, iz taki sposéb inicjalizacji znacznie poprawia efek-
tywno$¢ pdZniejszego procesu uczenia sieci ze wsteczng propagacjg biedu.

Istnieje mozliwos$¢ uzyskania efektywniejszej transformacji, ponizsza transformacja
ma na celu wykorzystanie jak najwiekszej powierzchni hipersfery, a nie jej polowy
lub czgSci polowy. Z drugiej strony nie wykorzystuje calej hipersfery, aby bardzo
odlegle dane nie mogly ulec btednemu potaczeniu — rozpinanie plaszczyzny na kule
powoduje, iz krawedzie spotykaja si¢. Przeksztalcenie nastgpuje niezaleznie dla kazdej

itej A1 =1,2,...,d) wspbirzednej p-tego wektora (Xp = {Xp i, Xp iy--- »Xp,i)):
Xpi = Xpi— (maxx i+ minxgi)/2 (3.96)
Xpio = M-2-xg 5/ max x| (3.97)
X/N- = _|X]g’i - ” + 1 X{;)i > 0 (398)
Pt \xg‘i+1|—1 x]’3’31<0

XM a = sign (1= Ix2I12) /|1 = Ix112| (3.99)

1 okre§la jaka czg$¢ obwodu hipersfery bedzie rozpinaé transformacja. Finalny wektor
x,' jest okreslony poprzez {x;’y,x}"5,... x4, 1} gdzie p okresla indeks wektora

p, 1% p, 20"
uczacego.

Nalezy si¢ jednak liczy¢ z tym, ze transformacja jest niezalezna dla kazdego wymiaru
i tym samym ulegaja zmianie zaleznoSci pomigdzy poszczeg6lnymi wymiarami. Na
rysunku B.8 mozna zobaczyé przyktad uzycia powyzszej transformacji dla przestrzeni
dwu wymiarowej. Na przykiadzie widaé jak 4 klastry zostaly rozmieszczone na hi-
persferze. Po wykonaniu takiego przeksztatcenia danych mozna przej$¢ do nastgpnych
etapow opisanych w [43], czyli dokona¢ klasteryzacji, ktéra umozliwi wyznaczenie
prototypow, na ktérych podstawie zostang obliczone warto$ci wag w nowej przestrzeni
d + 1 wymiarowe;j.
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Rysunek 3.8: Przyktadowa transformacja danych wejsciowych z czterema kla-
strami na hipersfere.



Ontogeniczne modele sieci
neuronowych

Do ontogenicznych modeli sieci neuronowych zalicza si¢ takie modele, ktére moga
zmienia¢ swojg architekture w procesie uczenia si¢. Architektura to po prostu uktad
warstw neuronéw i potgczet pomiedzy neuronami, co wraz z funkcjami transferu,
odpowiadajacymi neuronom, determinuje mozliwoSci calego modelu adaptacyjnegoll.

Funkcje _ Zlozono&¢

Architektura + Transferu ~  Modelu

Modele, ktére nie moga modyfikowac swojej architektury musza jg mie¢ dobrze usta-
long na podstawie wiedzy a priori przed rozpoczgciem procesu uczenia. To niestety
jest czesto bardzo trudne, poniewaz zazwyczaj nie jest znana ztozono$¢ problemu,
ktéry ma by¢ rozwigzany. Zakltadajgc iz nasza sie¢ umie dobrze podejmowac decyzje
(mozliwie najlepiej w kazdej chwili uczenia) o powigkszaniu i pomniejszaniu swo-
jej architektury, moze ona kontrolowaé dobrze czy aktualna architektura modelu jest
wystarczalna do reprezentowania rozwigzywanego problemu lub jest niewystarczalna
albo za duza.

ZtozonoS¢ __ Ztozono$cC
Modelu = Problemu

Jak zostalo wspomniane w poprzednim rozdziale, gdy liczba powigzan lub neuronéw
bedzie za mata, model adaptacyjny nie bedzie w stanie nauczy¢ si¢ reprezentacji dane-
go problemu, natomiast gdy potaczen migdzy neuronami lub samych neuronéw bedzie

1Oczywiscie abstrahujac od algorytmu adaptacji sieci.
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Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych

za duzo, to model adaptacyjny nie bedzie w stanie osiggnaé zadowalajacego poziomu
generalizacji (za duza pojemno$¢ modelu powoduje, iz dochodzi do przeuczenia si¢
sieci). Dlatego ztozono$¢ modelu adaptacyjnego powinna odpowiadaé ztozonosci roz-
patrywanego problemu. Wtedy model ma najwiekszg szanse na uzyskanie mozliwie
najlepszej jakosci generalizacji.

Jak najlepsza
GENERALIZACJA

CEL:

Nalezy zwrdci¢ uwage, iz nie minimalna liczba neuronéw, czy potaczer migdzy neu-
ronami powinna by¢ gtéwnym celem, lecz znalezienie takiej architektury, ktéra umoz-
liwi uzyskanie jak najlepszej jakoSci generalizacji. Dlatego, aby sie¢ mogta ewoluowac
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 zfozonosci
modelu, pozwalajg takze walczy¢ z problemem lokalnych miniméw. Model zmieniajgc
swojg architekture przechodzi do innych przestrzeni funkcji btedéw, w ktdrej naste-
puje kontynuacja procesu uczenia, po czym znéw mogg nastapi¢ zmiany architektury
itd. Tym sposobem, taki model uczacy moze eksplorowaé bardzo rézne przestrzenie
w poszukiwaniu pewnego optimum. Dlatego nalezy zadbad, aby sam proces uczenia,
jak i mechanizmy kontroli ztozonosci architektury mogty jak najefektywniej czerpaé
informacje ze zbioru treningowego i wszelkiej istniejgcej wiedzy a priori. Na przy-
ktad, dodajac do modelu informacje a priori o doktadnosci danych (tj. doktadnosci
dokonanych pomiaréw), na ktérych opiera si¢ proces adaptacji modelu, mozemy do-
prowadzi¢ do znacznie innych, zazwyczaj lepszych, wynikéw niz te, ktére mozna by
uzyskaé, nie dodajac takiej informacji.

W przeciggu ostatnich lat powstaly r6znorodne modele, ktére modyfikujg swojg ar-
chitekture. Wszystkie metody kontroli ztoZono$ci architektur sieci mozna podzielié

na trzy grupy:

e powigkszajgce — do tych modeli nalezg algorytmy, umozliwiajgce doktadanie
nowych neuronéw, nowych potgczeri pomiedzy neuronami lub umozliwiajace
dodawanie neuronéw i potaczen, a takze sieci, ktérych liczba warstw réwniez
moze rosnaé;

e zmniejszajace — do ktdérych z kolei naleza metody, ktére pozwalaja na usuwa-
nie zbednych neuronéw czy potaczen miedzy neuronami lub algorytmy, ktdre
potrafig konkatenowaé grupy neuronéw lub polaczenia pomiedzy neuronami;

e gsystemy kooperujace — te systemy, to grupy modeli, z ktérych kazdy indywi-
dualnie ma za zadanie rozwiazywac ten sam problem lub jaka$ jego czesé, a
nastgpnie system zarzadzajacy decyduje jaka bedzie ostateczna decyzja.

Najczesciej jednak spotyka sie systemy, ktére nalezg do jednej z powyzszych grup,
czyli gdy maja mozliwo$¢ powiekszania swoje struktury, czesto startujac z pustej
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Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych

struktury (lub bardzo prostej), to zazwyczaj nie usuwajg neuronéw ani polaczenia
pomiedzy neuronami. Natomiast rzadziej spotyka si¢ systemy, ktére nalezg do grupy
systeméw kooperujacych, ktérych podsystemy zmienialyby swoja architekture.

. usuwa ¢
Czy/Kiedy dodawa ¢
PYTANIA:
Co usuwa ¢
dodawa ¢

Jednakze najwazniejsza cze$¢ modeli ontogenicznych stanowig kryteria, ktére decy-
duja o tym, czy i/lub kiedy nalezy dokonaé zmian w strukturze modelu. Z kolei inne
kryteria umozliwiaja ustalenie, ktdérej czesci struktury ma dotyczy¢ dana zmiana oraz
jak jej dokonac.

Od skutecznosci tych kryteriéw w prostej linii uzaleznione jest osiagnigcie zadanego
poziomu generalizacji lub totalnej klgski podczas uczenia. Nalezy zwrdci¢ uwage, iz
zmiany dokonywane na juz istniejgcej strukturze nie powinny prowadzi¢ do pogorsze-
nia juz istniejgcego poziomu reprezentacji problemu, lecz umozliwi¢ jej polepszenie
w dalszej procedurze adaptacji. Z kolei wybor czgsci struktury, ktéra ma podlegaé
zmianie, neuron(-y) lub potaczenie(-nia), tez nie jest trywialny. To, iz dany neuron
lub pewne potaczenie w danej chwili nie odgrywa istotnej roli w sieci neuronowe;j
wcale nie musi oznacza¢ jego zbednoSci. Czasami proces adaptacji moze po prostu
nie zdazy¢ wykorzysta¢ owego neuronu lub polgczenia. Innymi stowy uczenie moze
by¢ jeszcze po prostu w dos$¢ intensywnej fazie.

Niektdre systemy ontogeniczne mogg sprostac jeszcze ciekawszym i trudniejszym pro-
blemom. Mogg mianowicie estymowac rozktad danych (opisujacych pewien problem),
ktéry moze podlegaé zmianom w czasie, w tym i ztozono$¢ samego problemu moze
podlega¢ zmianie, co wymaga biezacych zmian architektury sieci, tak, aby model
mégl znéw odzwierciedla¢ zmieniong zlozono$¢ problemu. Poza proponowang prze-
ze mnie siecig IncNet, opisywang w tej pracy, estymacja niestacjonarnych rozktadéw
zajmowat si¢ Fritzke [69]. Aby dany model uczacy mégt estymowac rozktady, ktére
zmieniajg si¢ w czasie, musi sam kontrolowa¢ wystarczalno$¢ lub niewystarczalno$¢
aktualnej w danej chwili struktury modelu, tak aby mégt ja zmienia¢ w zaleznoSci
od obserwowanej ztozonoSci problemu. Wigkszo$¢ spotykanych algorytméw jednak
albo dopuszcza np. usuwania neuronéw podczas uczenia, albo w modelach rozrasta-
jacych si¢ neurony doktadane nierzadko sa zamrazane i nie podlegajg dalszej adap-
tacji. W przysztosci wiasnie takie modele, ktére bedg mogty, a nawet szybko mogty,
estymowa¢é zmienne rozklady, beda wykorzystywane do symulacji zaawansowanych
systeméw kognitywnych.
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4.1. Modele zmniejszaj ace struktur e

Modele, ktére potrafia zmniejszaé swoja strukture poprzez usuwanie potaczen lub
usuwanie neuronéw, probuja wykorzystywaé przer6zng informacje jaka drzemie w
samych danych i/lub w aktualnym w danej chwili stanie sieci (wartosci wag, progéw,
rozmy¢, etc.) i jej architektury.

Na samym poczatku nalezy wspomnie¢ o najprostszym chyba sposobie na usuwanie
nieprzydatnych neuronéw, ktdry, jak i czgS¢ z ponizej opisanych metod, wyznacza
wspolczynniki istotnosci lub przydatnosci kazdego neuronu w biezacej strukturze
sieci. W tym algorytmie sg one opisane wzorem

s; = E(bez neuronu i) — E(z neuronem 1) 4.1)

ktéry wyznacza réznice pomigdzy bledem sieci uzyskanym bez i z udzialem neuronu
1. Wyznaczone w ten sposéb wartoSci s; dla poszczegdlnych neuronéw opisuja ich
przydatno$¢ w strukturze sieci. Jednak sposoéb ten wymaga dos$¢ sporych naktadéw
obliczeniowych — do wyznaczenia kazdego wspotczynnika s; réwnania @.1)) nalezy
wyznaczy¢ btad dla kazdego wektora ze zbioru treningowego. Opierajgc si¢ na powy-
zej zdefiniowanych wspétczynnikach istotnosci, mozna wybra¢ neurony, dla ktérych
wspolczynniki te sg znacznie mniejsze od wartoSci funkcji btedu wyznaczonych dla
tych neuronéw, a nastepnie usungé¢ wybrane neurony.

Zblizony (réwniez pasywnyﬂ) sposOb wyznaczania wspotczynnikéw istotnoSci zostat
uzyty w rozwijanym w naszym zespole systemie FSM (ang. Feature Space Mapping)
(1, 44 49] 43]. Jego krétki opis zostal zamieszczony w podrozdziale B2

Wspétczynniki istotno$ci wyznacza si¢ dla kazdego neuronu warstwy ukrytej po prze-
rwaniu procesu uczenia w nastepujacy sposob:

Ci(X)

Qi = X

4.2)

gdzie [X| jest liczba wzorcéw uczacych, Ci(X) okresla liczbe poprawnie sklasyfiko-
wanych wzorcow ze zbioru X przez i-ty neuron. W sieci FSM kazdy neuron warstwy
ukrytej odpowiada pewnej podprzestrzeni (tj. klastrowi), z ktéra zwigzana jest infor-
macja o jego przynaleznosci do pewnej klasy. Majac wyznaczone wspéiczynniki Qj,
mozna juz dokona¢ usunig¢cia tych neurondw, dla ktérych wartoSci te sa najblizsze
zeru.

4.1.1. Modele zmniejszaj ,ace struktur, e a regularyzacja

Metody zmniejszajgce strukture sieci neuronowej czg¢sto mozna rozpatrywaé jako
metody regularyzacji. Najbardziej wzorcowym przyktadem moze byé rozpad wag
(ang. weight decay) [87] przedstawiony juz w podrozdziale 3.3.2] gdzie do miary

2Przez pasywno$é rozumie sig tu brak zwiazku z samym algorytmem uczenia, jak i sama funkcja btedu.
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Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych

btedu modelu Eo(f) (B.14) zostaje dodany czynnik regularyzacyjny

Ewa(f,w) +7\Zw (4.3)

Ustalajac pewien prog 6, mozemy dokonac usunigcia potaczen czy neuronéw, ktérych
warto$ci wag sa mniejsze od progu 0 po zakonczeniu lub przerwaniu procesu uczenia.
Jednakze powyzsza funkcja btedu przejawia tendencje do tego, aby istnialo wiele
matych wag i wrecz doprowadza do sytuacji, w ktdrej nie pozostaje nawet mata czgsé
wag z duzymi warto$ciami. Taka sytuacja jest spowodowana karg za kazdg znaczaca
warto§¢ wagi, w tym i istotna wage zgodnie z #.3). Aby uciec od powyzszego
problemu Weigend (m. in.) [170, [171] zaproponowal eliminacje wag (ang. weight
elimination), stosujac istotnie inny czlon regularyzacyjny

Evel(f,w) = +7\Z _wi/wh (4.4)
we 1+ wi/w2 '

gdzie wp jest pewnym ustalonym wspoétczynnikiem. Eksperymenty wykazaty, iz
wspdtczynnik wy rzedu jednosci odpowiada wartoScia aktywacji podobnego rzedu.
Tak sformutowany czton regularyzacyjny przestaje zmuszac, by wartoSci wszystkich
wag byly male, a pozwala, aby istniata pewna liczba wag (wigkszych od wy) przyj-
mujgcych dowolnie duze wartoSci (optymalne). Wynika to z wlasnosci powyzszego
cztonu: waga w; dla ktérej |wi| >> wo ma wktad bliski wartosci A, natomiast dla
wag w; dla ktérych [wi| << wy, wkiad jest bliski zeru.

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

e A=A+A\N gdyEn <DVE, < En_;
e A=A—A\ gdyEn > En 1 AEL <AL AEL>D
e A=09\ gdy En >En 1 AEn > Ay AE, >

En jest bledem ostatniej (n-tej) epoki uczenia dla calego zbioru treningowego, A, =
YAn—1+ (1—7v)Eq (v jest bliskie 1), natomiast D okresla btad docelowy dla catego
procesu uczenia.

Z kolei ponizszy czton dodany do standardowej funkcji btedu Eo(f) (G.14)

Emip2in (f, W) +7\Zw 2wy +1)? 4.5)

zostat uzyty do budowania i uczenia sieci MLP, stuzacej do ekstrakcji regut logicznych
[40].

Innymi przyktadami metod regresji, umozliwiajacych kontrole struktury sieci, moze
by¢ lokalna regresja grzbietowa (ang. local ridge regression), opisana juz w podroz-
dziale 3.5.2] czy tez metody wspotdzielenia wag poprzez rézne neurony.
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Z kolei posréd metod wspétdzielenia wag ciekawg jest metoda migkkiego wspétdzie-
leniem wag (ang. soft weight sharing), ktéra nie wymaga, aby wagi danej grupy byly
sobie rowne, lecz dopuszcza pewien rozrzut [142] o;. Funkcja btedu z takim cztonem
regularyzacyjnym przyjmuje postac

M k
Eqws(f,w) =Eo(f) =AY In [ > ajdj(wi) (4.6)
i j=1

gdzie ¢ (w;i) jest zdefiniowane poprzez

1 _r.)2

)

Taki czton réwniez moze pelnié role nie tylko czysto regularyzacyjng, ale i umozliwiaé
usuwanie polaczen. Parametry oj podlegaja adaptacji, co moze doprowadzi¢ do stanu
w ktérym pewne grupy wag beda odpowiadaty bardzo podobnym wagom, a w takim
przypadku mozna dokona¢ ich ostatecznego polgczenia.

4.1.2. Usuwanie wag metodami Optimal Brain Damage (OBD)
i Optimal Brain Surgeon (OBS)

Niestety, nie zawsze uzycie metody rozpadu wag, jak i eliminacji wag daje wystar-
czajaco dobre rezultaty. Czasem aby uzyskac naprawde maly btad, niezbedne okazuja
si¢ i mate wagi. Dla przyktadu popatrzmy na rysunek [4.1] funkcji o ksztatcie meksy-
kariskiego kapelusza. Aby dokonaé aproksymacji takiej funkcji, mozna by uzy¢ jednej
funkcji gaussowskiej, jednakze wtedy btad aproksymacji nie bedzie maly. Natomiast,
gdy uzy¢ trzech funkcji gaussowskich, w tym dwie miatyby znacznie mniejsze wagi,
btad aproksymacji bytby bardzo maty.

Z powyzszych powodéw celem pracy Le Cun’a bylo wyznaczenie parametrow istotno-
Sci dla poszczeg6lnych wag sieci neuronowej. Na podstawie tych parametrow mozna
by dokonywac¢ préb usuwania wag, ktérych wspétczynniki istotnosci byly najmniej-
sze, nie powodujac istotnych zmian w funkcji btedu. Dlatego tez Le Cun (m. in.)
nazwatl ta metode Optimal Brain Damage (OBD) [32]].

Droga rozwiazania problemu wiedzie przez analiz¢ réznicy funkcji bledu dE, jaka
powstaje pod wplywem zaburzenia wektora wag sieci o dw. Analizuje si¢ funkcje
btedu, rozwinigta w szereg Taylora

F_ T ] ZE
sF = (25} swr tow- 2E L sw o+ 0wl (4.8)
ow 2 ow?

9%E
ow?2

gdzie

tworzy Hessian H.

Gdy proces adaptacji zbiegt si¢, czyli parametry wag znajduja si¢ w minimum funkcji
btedu, to pierwszy czton sumy prawej strony réwnania (4.8) mozna pominaé. Réwniez
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Rysunek 4.1: Meksykanski kapelusz.

i trzeci sktadnik dla uproszczenia mozna pomina¢. Le Cun zaktada réwniez, iz tylko
przekatna macierzy Hessianu jest rzeczywiScie istotna, co prowadzi do uproszczenia
réwnania (4.8) do postaci

M
1
SE =3 Z Hisdw? (4.9)
1

gdzie Hj; to i-ty element diagonalny macierzy Hessianu H. Z réwnania widad,
jak zmiana poszczegdlnych wag w; moze wpltywaé na zmiany funkcji bledu. W
szczegllnym przypadku mozna zobaczy¢, jak wpltywa usunigcie i-tej wagi. Wtedy
wi = dwj, co prowadzi do wyznaczenia wspdtczynnikéw istotnosci s; dla kazdej
wagi wy

Si = Hﬁ_Wiz_ (410)
Algorytm sktada si¢ wtedy z nastepujacych etapow:

1. Wstepny wybor architektury,

2. Uczenie sieci do etapu, w ktérym zmiany funkcji btgdu nie beda juz istotne,
3. Wyznaczenie wsp6tczynnikéw istotnosci zgodnie z (.10),

4. Usuniecie wag, ktérych wspétczynnik istotnosci jest niski,

5. Jesli ktéras z wag zostala usunigta, to nastepuje skok do punktu 2
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Metoda ta zostata 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 [31]].

Nastepnym ciekawym krokiem byta metoda zaprezentowana przez Hassibiego i Storka
nazwana Optimal Brain Surgeon [82} [83]).

Ta metoda usuwania zbednych potaczen, podobnie jak metoda OBD, uzywa rozwi-
niecia funkcji bledu w szereg Taylora (4.8). Jednakze Hassibi (i. in.) twierdzi, iz
zazwyczaj macierz Hessianu wag jest zupetnie niediagonalna i prowadzi do usuwania
dobrych, czyli istotnych wag.

Metoda Optimal Brain Surgeon rowniez zaklada, ze pierwszg i trzecig czg$¢ prawej
strony réwnania (4.8) mozna zaniedbaé. Tym samym, jako cel metody proponuje si¢
minimalizacj¢
1
min min {zéwTHéw} pod warunkiem dwq +wgq =0 “4.11)

q ow

ktéra nastepnie jest rozwigzywana za pomocg mnoznikéw Lagrange’a

1
L= zzSWTstan\(stq +wq) (4.12)

Co dalej prowadzi do rozwigzania i wyznaczenia istotnosci dla wag sq:

1 w3
= % 413
Sq ZHE(} ( )
Sw o= ——9H T, (4.14)
Hqq

ig jest wektorem sktadajacym sie z zer i jedynki na g-tej pozycji. Z kolei dw to
poprawki dla wag jakie nalezy nanieS¢ po usunigciu wagi wq.

Proces uczenia sieci przebiega podobnie jak dla sieci z OBD (patrz powyzej). Hassibi
prezentuje tez zalezno$¢ pomigdzy usuwaniem potgczen bazujagcym na wielkoSci wag,
a metodami OBD i OBS

E(wagi) > E(OBD) > E(OBS) (4.15)

4.1.3. Statystyczne i inne metody zmniejszania struktury sie-
ci neuronowych

Oba algorytmy OBD i OBS moga by¢ stosowane do sieci MLP, jak i do sieci RBF.
Statystyczne podejScie do usuwania zbednych potaczenn zostalo przedstawione przez
Finnoffa i Zimmermann [59} 58] i Cottrella (i. in.) [30], a p6Zniej uzyte tez w pra-
cy Weigend’a (i. in.) w [172]. Idea tej metody opiera si¢ na kumulowaniu réznic
poszczegllnych wag podczas uczenia w ramach jednej epoki. Nastepnie definiuje
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si¢ wspéOtczynniki si, oceniajace przydatno$¢ dla kazdej wagi i. Wspoélczynnik s;
jest réwny ilorazowi wartoSci wagi powigkszonej o Srednie wahanie wartoSci wagi
podzielonemu przez standardowe odchylenie Sredniej réznicy tej wagi:

o [wi + mecm(Aw{)l

- 4.16
std(Aw]) (4-16)

Wy jest wartoscig wagi przed rozpoczgciem wyliczania zmian w kolejnej epoce, Aw)
jest réwne zmianie warto$ci wagi w; pod wplywem prezentacji j-tego wzorca uczg-
cego. Poza tym mamy

N
mean(Awi) = % Z Awi 4.17)
j=1

a std(Awf;) jest zdefiniowane przez:

N
% Z(Awi — mecm(Awi))Z (4.18)
j=1

std(Awi) =

Wspdtczynnik s;, testujacy wage i okreslony réwnaniem (£.16), jest duzy, gdy waga
jest duza, a przecigtne réznice zmian tej wagi sa mate. W odwrotnym przypadku
mamy do czynienia z waga, ktdra jest raczej mato istotna lub zupetnie nieprzydatna.

W pracy [58] zostata opisana tez procedura epsi-prune, ktérej zadaniem nie jest petne
usuni¢cie zb¢dnej wagi, lecz jej dezaktywacja, ktéra moze by¢ tylko czasowa. Zanim
dojdzie do usuwania wag sie¢ zostaje poddana procedurze uczenia, az do przeuczenia
si¢ (np. az do zaobserwowania pogorszenia btedu klasyfikacji bgdZ aproksymacji
na podzbiorze zbioru treningowego wyodrebnionym do testowania). Nastepnie, po
kilku epokach, wyznacza si¢ wspétczynniki s; zgodnie z réwnaniem (£.16). Wtedy
nastepuje dezaktywacja tych wag, dla ktérych wspétczynniki s; sa mniejsze od €
(e > 0). Natomiast wagi, ktére juz zostaly dezaktywowane poprzednio, a teraz ich
wspoétczynniki s; sa wieksze od €, podlegaja aktywacji z pewna mata losowa wartoScia
poczatkowa. Po za tym w kazdej epoce wartos¢ € jest powickszana o pewng warto$¢
Ae (Ae > 0), az do osiagniccia pewnej wartoSci € ax-

Inna, statystyczna metoda kontroli usuwania neuronéw dla sieci typu RBF zostanie
przedstawiona w podrozdziale 4.3

Wartym wspomnienia jest rowniez podejscie Orr’a [143] do sieci RBF, bazujace
na macierzy projekcji P, ktéra wspomaga dokonywanie réznych operacji. Macierz
projekciji jest zdefiniowana jako

P=I-HA 'H' (4.19)
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Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych

gdzie H, to macierz wartosci funkcji bazowych dla poszczegdlnych wektoréw trenin-
gowych:

h] (X]) hm(X])
H= E '.. E (4'20)
hi(xn) ... hm(xn)
z kolei A jest rowne
A=H'H+A 4.21)

gdzie /A jest macierzg przekgtniowg opisujgca parametry regularyzacyjne poszczegol-
nych wymiaréw.

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

J—F = {—Hw (4.22)
= (I—HA TH")Y (4.23)
Py (4.24)

Macierz projekcji pozwala na szybkie wyznaczenie sumy btedu kwadratowego:

E = 0-H'O-F (4.25)
= §"P% (4.26)

Takze i obliczanie funkcji kosztu moze by¢ szybkie:

C = Hw—10)"HW—10)+w"Aw 4.27)
= {'P§ (4.28)

Usuniecie zbednej funkcji bazowej h; pociaga za sobg nastepujaca operacje na ma-
cierzy projekcji (zaktada sie iz funkcja h; zostata przesuni¢ta do ostatniej kolumny
macierzy P,):

Pmhihf Py

P1 =P —
R V)

(4.29)

Takie usuniecie kosztuje n operacji arytmetycznych (n to liczba wektoréw uczacych),
natomiast petne przetrenowanie sieci wymagatoby M3 + nM? + p?m operacji (M
liczba funkcji bazowych).

W podobny sposéb mozna doda¢ nowg funkcje bazowa. Zostato to opisane w pod-
rozdziale
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4.2. Modele o strukturach rozrastaj , acych sie

Jednym z pierwszych modeli rozrastajacych si¢ byta sie¢ do klasyfikacji wzorcéw
binarnych Mezarda i Nadala [130]. Sie¢ powstaje poprzez doktadanie kolejnych, no-
wych warstw o coraz mniejszej liczbie neuronéw w kolejnych warstwach (potacze-
nia mi¢dzy neuronami sg tylko pomiedzy sgsiednimi warstwami neuronéw). Kazda z
warstw musi spelnia¢ nast¢pujacy warunek, ktéry zostal nazwany warunkiem wierno-
Sci zbiorowi treningowemu. Warunek ten wymaga, aby dwa wzorce uczace nalezace
do réznych klas nie byly odwzorowane na taki sam wzorzec aktywacji danej warstwy.
W przeciwnym razie dochodzi do sytuacji, w ktérych dla wzorcow réznych klas po-
wstajg aktywacje odpowiadajgcym tym samym grupom aktywacji danej warstwy, co
uniemozliwito by separacje takich wzorcéw w na poziomie nastgpnej warstwy neu-
ronéw. Dopdki algorytm nie moze zbudowaé wiernej warstwy, nastepuje dodawanie
i uczenie kolejnych neuronéw, az dana warstwa speini warunek. Uczenie odbywa si¢
przy pomocy algorytmu kieszonkowego. Do uczenia wykorzystuje si¢ wektory wej-
Sciowe, dla ktérych uzyskano takie same aktywacje w budowanej warstwie, podczas
gdy one nalezaly do réznych klas (czyli wektory, ktére sprawiaja, ze nie jest spetniony
warunek wiernosci). GIéwna idea algorytmu kieszonkowego polega na przetrenowa-
niu podzbioru wag, ktére nie ulegaly zmianom podczas prezentacji wielu wektorow
treningowych [[72]. Tak zdefiniowany algorytm gwarantuje zbiezno$¢ procesu uczenia.

Nastepny algorytm (ang. upstart) réwniez stuzy do klasyfikacji wzorcéw binarnych
i zostal zaproponowany przez Freana [61]. Ten algorytm doktada neurony pomiedzy
juz istniejacymi neuronami a wejSciami sieci. Algorytm upstart startuje uczac jeden
neuron algorytmem kieszonkowym. Nastepnie, gdy neuron nie jest wystarczajacy,
doktadane sa dwa potomne neurony pomiedzy neuron ktéry popetnia bledy a jemu
odpowiadajace wejscia. Wagi neurondw ustala si¢ na takie wartoSci, aby pierwszy
neuron odpowiadal wzorcom niesklasyfikowanym przez neuron-ojca niepoprawnie, a
drugi sklasyfikowanym ale bt¢dnie. Po zamrozeniu wag dochodzacych do neuronu-
ojca nastepuje przetrenowanie neuronéw potomnych. Nastepnie i te wagi s3 zamra-
zane, 1 jeSli klasyfikacja nie jest satysfakcjonujgca, dodawany jest kolejny neuron i
proces jest powtarzany.

Algorytm korelacji kaskadowej (ang. cascade-correlation network ) (CC) Fahlmana
i Lebiere’a [54, 53] jest jednym z najsprawniejszych algorytméw uczenia sieci MLP,
ktéry umozliwia rozrastanie si¢ struktury az do uzyskania sieci o wystarczajacej po-
jemnosci. Fahlman i Lebiere uzywali do adaptacji wag algorytmu szybkiej wstecznej
propagacji, cho¢ mozna rozwazaé uzycie i innych algorytméw adaptacji.

Sie¢ kaskadowej korelacji rozpoczyna z jedna warstwa wag pomigdzy 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 bigdu. Na wejscia kolejno dodawanych neuronéw
sktadaja si¢ wszystkie wejscia sieci i wyjécia poprzednio dodanych neuronéw, skad
bierze si¢ stowo kaskada w nazwie sieci.

Drugi czton nazwy sieci to maksymalizacja korelacji ponizszego wyrazenia (.30),
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Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych 103

ktérego celem jest ustalenie mozliwie najlepszych wag dla nowego neuronu

P n
S=> |> (oj—0)(ef —&") (4.30)

gdzie n oznacza liczbg wzorcéw uczacych, p jest liczba wyjs¢ sieci, o; jest wartoScia
aktywacji neuronu, ktéry ma by¢ dodany dla j-tego wzorca uczacego, 0 jest Srednig
aktywacja dodawanego neuronu, e; jest bfedem i-tego wyjscia dla j-tego wzorca
uczacego, a €' jest Srednim btgdem i-tego wyjscia.

Latwo mozna wyznaczyé pochodng réwnania (£30)

s

Zz
aWk t

(ef —&")gjI¥ 4.31)
1

P
i=1j

n

z; jest réwne 1 lub —1 zaleznie od tego, czy korelacja pomigedzy neuronem i i-tym
wyjSciem sieci jest dodatnia lub ujemna; gj’ jest warto$cig pochodnej funkcji transferu
dodawanego neuronu dla j-tego wektora uczacego, z kolei I}‘ jest wartos$cia k-tego
wejScia dodawanego neuronu dla j-tego wektora uczacego.

Start uczenia neuronu, ktéry ma zosta¢ dodany, rozpoczyna si¢ od wartosci losowych,
dlatego tez czesto wybiera si¢ kilka neuronéw-kandydatéw, z ktérych nastepnie wy-
biera si¢ lepszego po wstgpnym procesie adaptacji, w ktérym maksymalizuje si¢
korelacje.

Falhman opracowal réwniez rekurencyjng wersje wyzej opisanego algorytmu [53].

Innym, ciekawym modelem, umozliwiajagcym rozbudowywanie struktury podczas ucze-
nia si¢ przez dodawanie nowych neuronéw, jest wspomniany juz system FSM (ang.
Feature Space Mapping), rozwijany w naszym zespole [1} 44, [49]. Model ten uzywany
gtéwnie do klasyfikacji i wyciagania regut logicznych z danych.

Architektura FSM jest praktycznie taka sama, jak sieci RBF. Sktada si¢ z warstwy
wejsciowej, wyjSciowej i jednej warstwy ukrytej. Jako, iz typowym zastosowaniem
systemu jest klasyfikacja, na wyjsSciu pojawia si¢ informacja o tym, do ktdrej kla-
sy zostal przypisany wektor pokazany warstwie wejSciowej. Jednakze najwazniejsza
cze$¢ stanowi warstwa ukryta, ktéra jest odpowiedzialna za konstrukcje odpowiednich
zbiorow odwzorowan. Mamy wigc nie tylko podobienistwo architektur sieci RBF, ale i
roli ich warstw ukrytych. W zastosowaniach klasyfikacyjnych, jak i w ekstrakcji regut
logicznych, neurony warstwy ukrytej odpowiadajg pewnej (zaleznej od funkcji trans-
feru) klasteryzacji przestrzeni wejSciowej. Typowymi funkcjami transferu neuronéw
warstwy ukrytej sg funkcje gaussowskie wielu zmiennych funkcje bicentralne
2.93] jak i funkcje definiujace hiperprostopadtosciany.

Inicjalizacja architektury jest dokonywana za pomocg algorytméw klasteryzacji: po-
przez histogramy, drzewa decyzyjne lub dendrogramy. Algorytmy te zostaly opisane

w podrozdziatach B.3.6]i B.3.3] i [42].
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Po procesie inicjalizacji nast¢puje etap estymacji potozen, jak i rozmy¢ (i innych)
parametréw algorytmem rozmytym opisanym w [1, 44]. Giéwna czes$¢ procesu esty-
macji oparta jest o analizg poszczeg6lnych wektoréw uczacych neuronu, dla ktérego
uzyskano najwigksza aktywacje w wyniku prezentacji danego wektora uczacego i
neuronu najblizszego neuronowi, dla ktérego uzyskano najwiekszg aktywacje.

Algorytm adaptacji umozliwia dodanie nowego neuronu, gdy sa spetnione trzy wa-
runki:

1. dla danego wektora uczacego x, neuron, dla ktérego zostata uzyskana najwiek-
sza aktywacja Np, i neuron jemu najblizszy Ny, nalezg do réznych klas,

2. odlegtos¢, pomigdzy wektorem uczacym, a neuronem maksymalnie pobudzo-
nym Np, spelnia ponizszg nieréwnos$¢

X — tapy || > oy, VIDTO (4.32)

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

Gy, (%) < Actmin (4.33)

Wspomniana juz sie¢ MLP2LR [40], stuzaca do wyciagania regut logicznych, réwniez
umozliwia dodawanie nowych neuronéw, a samo kryterium niewystarczalnosci struk-
tury sieci jest zdefiniowane w bardzo prosty sposéb: sie¢ przestala si¢ uczy¢ (warto$é
funkcji btedu przestala male€) i poprawnos$¢ klasyfikacji jest wcigz zbyt mata.

W podrozdziale opisano m. in. metod¢ usuwania funkcji bazowych, opisang
przez Orr’a [[143] za pomoca 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

Pmhmi1 h—;rnJr] Pin

B Aj + h;rn+1pmhm+1

Pm+1 = Pm (434)

W pracach [66, 67] Fritzke prezentuje sie¢ RBF, w ktdérej co A krokéw uczenia
(prezentacji pojedynczego wektora uczacego) nastepuje dodanie nowego neuronu.
Jednakze zanim nastapi dodanie nowego neuronu, podczas procesu adaptacyjnego,
wyznaczane sg skumulowane bledy, jakie sie¢ popelnia w poszczegdlnych podobsza-
rach, ktére reprezentujg neurony warstwy ukrytej. Przy kazdej prezentacji kolejnego
wektora uczacego nast¢puje kumulowanie btgdu, doliczajac sumaryczny btad kwa-
dratowy neuronowi s, ktéry byt najblizej prezentowanego wektora uczacego:

d
Aerrg = Z(F(xi) — yi)2 (4.35)

i=1
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F(x)' oznacza warto$é i-tego wyjscia dla wektora x, a y' warto§¢ oczekiwana na
i-tym wyjSciu. Po uplywie kazdych A krokéw uczenia nastgpuje dodanie nowego
neuronu w poblizu neuronu, dla ktérego aktualny skumulowany biad jest najwigkszy.
Doktadniej pozycja nowego neuronu jest wyznaczona jako Srednia pozycji neuronu,
dla ktérego skumulowany biad byt najwigkszy i jednego z jego najblizszych sasiadow.

Informacje o jeszcze innych modelach sieci samoorganizujacych si¢ mozna znalezé w
[69,168]. Tu na szczegdlna uwage zastuguje pierwsza praca, w ktérej rozktad topologii
sieci moze podazaé za zmieniajgcym si¢ w czasie rozktadem danych.

Fiesler w [57] dokonal poréwnania ponad 30 modeli ontogenicznych. Zestawienie
zawiera informacje o liczbie warstw, czy sie¢ umozliwia rozrastanie si¢, czy sie¢
moze si¢ kurczy¢, czy metoda jest lokalna, jakie sa dodatkowe warunki naktadane na
sie (np. czy startuje z pustej struktury), czy istnieja jakie§ matematyczne dowody
na zbiezno$¢ metody. Jednakze zestawienie nie wskazuje na jakiekolwiek wady, czy
zalety poszczeg6lnych modeli.

Ponizej zostanie pokazany inny sposéb rozrastania si¢ sieci typu RBF, wraz z kryte-
rium wystarczalno$ci sieci neuronowej RAN. Natomiast w podrozdziale B3] pokazana
zostanie sie¢ IncNet, korzystajaca z jeszcze sprawniejszego kryterium wystarczalnosci
modelu, wykorzystujacego informacje czysto statystyczng, wyznaczang na podstawie
stanu filtra Kalmana.

4.2.1. Sie¢ RAN z przydziatem zasobéw

Sie¢ z przydzialem zasobdw, ktérej oryginalna angielska nazwa to Resource Allo-
cation Network (RAN), zostata zaproponowana przez Platt’a w [[146]. Nieco pdZniej
Kadirkamanathan i Niranjan [107, 103]] pokazali, iz, przy pewnych zalozeniach, uzyty
w sieci RAN sekwencyjny spos6b uczenia jest poprawny matematycznie. Podobnie
zostato pokazane, Ze kryteria rozrostu sieci (nazwane geometrycznym kryterium roz-
rostu) sa réwniez poprawne przy zalozeniach, ktére nie stojg w opozycji do opisanego
modelu przez Platta.

Uczenie sekwencyjne.

Sie¢ RAN mozna rozpatrywad, jako sekwencyjng metode estymacji pewnego niezna-
nego gladkiego odwzorowania F*, co oznacza, ze celem jest wyznaczenie nowego
stanu modelu F™) na podstawie poprzedniego stanu modelu F(™~1) i nowej obser-
wacji (™) ktéra jest parg uczaca < Xn,Yn > (X € RNy e R).

Tak okreSlone zadanie mozna zapisa¢ w postaci funkcji celu F-projekc;ji:

F —argmin|[f —F V) FY e n, (4.36)
feH
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gdzie 'H jest przestrzenia Hilberta funkcji:
H ={f: |If]| < oo} 4.37)

|| - || jest norma L2 zdefiniowana przez
il :J f(x)*dx D C RN (4.38)
xeD

a Hy, jest zbiorem funkcji okreSlonych poprzez:

Ho={f:feH N f(xn) =yn} (4.39)

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

<Rgn>=| gl —xn) =y (4.40)
x€D
gdzie g(-) jest funkcja impulsowa. To pozwala na zapisanie funkcji celu jako F-

projekcji w postaci modelu a posteriori:

In

— =F" ) 4 erhy (4.41)
gnll

FU _Fe) e

en jest bledem popetnionym przez a priori model F("~1) w punkcie Xn:

€n =Yn — F(n71 ) (Xn) (442)

Takie rozwigzanie wprowadza bardzo ostrg funkcj¢ impulsowa w punkcie x,, do juz
istniejacego modelu F(™~1) tak, aby model w kolejnym stanie osiagal warto$é y, w
punkcie x,,. Kidci si¢ to z zalozeniem, iz szukane (estymowane) odwzorowanie jest
funkcja gtadka. To prowadzi do ograniczenia na gtadko$é funkcji hn (+), ktéra moze
by¢ uzyta w naszym rozwigzaniu (@.4T)

hn(xn) =1 A hn(xn+a)=0 dlalla] >0 (4.43)
Dobrym przyktadem takiej funkcji hy, (-) moze byé¢ funkcja gaussowska z odpowied-
nio dobranym wspétczynnikiem rozmycia b
G(x;t,b) = e~ Ix—tlI*/p? (4.44)
mamy wtedy:
G(x;xn,b) =1 AN G(x+ a;xn,b) = 0 dla ||a]| — oo (4.45)

Podsumowujac, korzystajac z F-projekcji i powyzszego zatozenia o gtadkosci, mo-
zemy nasz model w stanie n przedstawié jako:

F = F1 4 e, G(x;%n, bo) (4.46)
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bo jest pewnym rozmyciem poczatkowym.

Przyjmujac, ze poprzedni model F(™ 1) sktadat si¢ z M funkcji bazowych (neuronéw)
mamy:

M
FM = % wiG(xti, bi) + enG(x;%n, bo) (4.47)
i=1
M+1
= ) wiGlxt, by (4.48)
i=1

Ztmi1 =Xn ibmy1 = bo. Oznacza to rozbudowujacy sie sie¢ RBF (patrz rys.[4.2).

Z powyzszych rozwazan widac, iz sekwencyjny ciagg kolejnych modeli, wybierajac
odpowiednio matg warto$¢ poczatkowg b, moze w rezultacie prowadzi¢ do dowolnie
matego ustalonego btedu interpolacji €.

Rysunek 4.2: Sie¢ RAN z nowa funkcjg bazowa G 1.

Oczywiscie kazdy kolejny stan k modelu F(™+¥) nie powinien kosztowaé¢ dodania
nowej funkcji bazowej. Efekty takiej strategii byty juz opisywane w rozdziale Bl a
szczegblnie w podrozdziale B.1] i B.2l Dlatego tez ponizej zostanie opisane geome-
tryczne kryterium rozrostu sieci RAN, umozliwiajace regulowanie ztozonos¢ sieci, w
zaleznoS$ci od aktualnego jej stanu i naptywajgcych nowych obserwacji I, .
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Geometryczne Kryterium Rozrostu

Geometryczne Kryterium Rozrostu umozliwia kontrole ztozono$ci modelu podczas
sekwencyjnego uczenia. Kryterium musi odpowiedzie¢ na pytanie: czy model F(™)
wystarczy, aby dostatecznie dobrze estymowac nowa obserwacje I, czy tez jest nie-
wystarczajacy i wymaga dodania nowej funkcji bazowe;j.

F(n)

(n)
F." Hy

Rysunek 4.3: Zaleznosci pomiedzy modelami a posteriori FiM i Fn) (odpo-
wiednio z przestrzeni Ha i Hm 1) wzgledem a priori modelu F(™ 1),

Aby odpowiedzie¢ na powyzsze pytanie trzeba przesledzi¢ sytuacje¢, w ktérej model
nie zostaje powiekszony o nowy neuron i sytuacj¢, w ktérej model zostaje rozbu-
dowany o nowa funkcje bazowa (patrz rysunek B3). Modele a priori F™=1) i g

posteriori 3% (nie powigkszony o nowg funkcje bazowa) naleza do przestrzeni Hm .
Natomiast model a posteriori F'™) powigkszony o nowa funkcje bazowa nalezy juz

do przestrzeni Hm 1. Model 3% jest projekcja modelu F(™) do przestrzeni H.

Tym samym odpowiedZ na powyzsze pytanie zawarta jest w wielkosci odleglosci
||F() — F ||. Jesli jest ona wigksza od pewnego € oznacza to, iz przestrzen funkcji
Ha jest niewystarczajaca do uzyskania akceptowalnego poziomu estymacji:

™ —FY) > e (4.49)

Poza tym mamy tez nastepujaca wlasno$é (poréwnaj z rys. E.3):

[F™ — F™) = len] - |Gl sin(Q) (4.50)

Poniewaz ||Gy|| zalezy tylko od stalej poczatkowego rozmycia by, a z kolei kat QO
moze przyjmowaé wartosci od 0 do 7/2, mozna uproscié¢ nieréwno$é¢ (£.49) do po-
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nizszych kryteriéow geometrycznych:
en > emin (4.51)
Q > Onin (4.52)

Pierwsza z powyzszych nieréwnos$¢ to kryterium predykcji btedu. Ocenia ono blad
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 Hm.

W ogblnym przypadku wyznaczenie poszczegdlnych katéw jest trudne, ale mozna
dokonaé pewnych przyblizen, na przyktad przyjmujac réwne rozmycia funkcji Gy, i
funkcji G;. Wtedy kat pomiedzy funkcjami Gy, i G; jest rowny:

1
Qi =cos™! (exp (——lexn — ti||2)> 4.53)
2bj
Korzystajac z powyzszej wlasno$ci mozna przepisaé kryterium kata do postaci:
sup Gi (Xn) < cos?(Qmin) (4.54)

1

co ze wzgledu na monotoniczne nachodzenie si¢ funkcji gaussowskiej przy o odda-
laniu si¢ punktu x,, od centrum funkcji Gi, mozna zastapi¢ przez:

inflxn — till > € (4.55)
1

Powyzsze kryterium przeradza si¢ w kryterium odlegfosci i tak naprawde pokazuje,
ze poréwnaniu podlega odlegto$¢ pomiedzy punktem X, i centrum najblizszej funkcji
bazowej, a wartoSci €

e =byg \/2 log(1/cosZ Qmin) (4.56)

Mozna tez okresli¢ optymalne rozmycie dla nowej funkcji bazowej, ktére bedzie
maksymalnie duze, ale bedzie tez spetniaé kryterium kata (£52):
_ lxn — &l
n=
\/2 log(1/ cosZ Qmin)

k = arg mkin [[%r — ] 4.57)

Podsumowujac, stwierdzi¢ mozna, Zze nowy neuron jest dodawany, gdy spelnione jest
kryterium predykcji btedu (&.531)) i kryterium odlegtosci (@.33).

Adaptacja sieci RAN

Gdy nie jest spetnione kryterium predykcji btedu (#51) lub kryterium odlegtosci
(@353) nastepuje adaptacja wolnych parametréw sieci

M
F(x) = ) wiG[x;ti,bi) +wo (4.58)
i=1
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Wagi i potozenia centréw funkcji bazowych
p™ = [wo,wr,...,wm, ]t T (4.59)

sa uczone algorytmem LMS:
p™ =p 4 nendn, (4.60)

gdzie d, jest gradientem funkcji F(x,,) po parametrach p:

_ 0f(xn)
OPn_1

2W1

T
dn ?(Xn_t]) yree

= ],Gl (xn)) e )GM(XH)) G] (XTL)

ZWM

GM(Xn)bT(Xn - tM)T
M

Zastepujac 1 przez W, uzyskuje si¢ znormalizowang wersje algorytmu LMS.

W praktyce réwniez odlegto$¢ minimalna € podlega zmianom podczas procesu ucze-
nia. Poczatkowa wartoS¢ € jest rGwna €4, @ nastgpnie podlega iteracyjnym zmia-
nom

€ = €max Y" (4.62)

(0 <y < 1), az do osiagniecia warto$ci € in.-

4.3. Siec€ IncNet ze statystyczn ,a kontrol a ztozono-
Sci sieci

Praktycznie wszystkie przedstawione powyzej modele ontogeniczne zawsze nakladajg
dos¢ drastyczne uproszczenia dla catoSci procesu uczenia. Wynikajg one z koncen-
tracji uwagi nad czgScia rozwigzywanego problemu, a nie na catosci. Dla przyktadu
algorytmy OBD [32}31]], OBS[82, 83] czy FSM [l1} 44, |49, 45|, zezwalaja na usuwa-
nie neuronéw praktycznie po zakoriczeniu wlasciwego procesu uczenia. Z kolei inne
modele dodajace czlon regularyzacyjny, wymuszajacy niskie warto$ci wag, co czesto
prowadzi do zbyt matych warto$ci niemal wszystkich wag, a z kolei inne metody
regularyzacji wymagaja dobrego dobrania parametru (lub parametréw) na podstawie
wiedzy a priori, co nie zawsze jest proste w praktyce. Rozwazania w ponizszych pod-
rozdzialach pokaza, iz mozna zdefiniowaé inne kryteria, ktére umozliwia usuwanie
neuronéw praktycznie z iteracji 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 modyfikowaé swoja architekture podczas uczenia, nie czynig
tego w zbyt optymalny sposéb. Podobnie zreszta jak i modele, ktére sa zdolne do
eliminacji neuronéw lub wag, nierzadko czeka si¢, az sie¢ neuronowa kompletnie
zakoniczy uczenie i dopiero wtedy prébuje si¢ doktada¢ nowe neurony lub wagi. Czy
tez, tak, jak jest to w sieci RAN (por. podrozdziat [4.2.1), niekoniecznie spetnienie
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kryteriéw (kryterium predykcji btedu i kryterium odlegtosci) opisanych réwnaniami
@.311i[4.33), odpowiada sytuacjom, w ktdrych sieé nie jest zdolna do uwzglednienia
nowej obserwacji. Moze to odpowiada¢ zbyt szybkiej prezentacji danej w do$¢ od-
legtym rejonie, do ktdérego i tak jaka$ z funkcji bazowych zostataby przyciggnieta w
miare postgpowania procesu uczenia. Spotyka si¢ réwniez naiwng taktyke doktada-
nia nowych funkcji bazowych do sieci RBF co statg liczbe krokéw uczenia. Dlatego
tez w jednym z ponizszych podrozdzialach zaprezentowane zostanie alternatywne i
znacznie efektywniejsze kryterium.

Jeszcze inng wadg juz nie tylko powyzej opisanych systemOw ontogenicznych lecz
znacznej czgsci sieci neuronowych jest lekcewazenie istotno$ci wyboru funkcji trans-
feru, ktére silnie determinujg mozliwosci generalizacji modeli adaptacyjnych.

Gléwnym celem caloSciowego systemu IncNet, zaprezentowanego w kolejnych Pod-
rozdziatach, stalo si¢ stworzenie takiego modelu, ktéry bedzie korzystat z efektyw-
nego algorytmu uczenia i jednoczes$nie bedzie zdolny do auto-kontroli zlozonoSci
architektury sieci podczas procesu uczenia, tak aby ztozono$¢ architektury sieci od-
zwierciedlala ztozono$¢ zaprezentowanej dotychczas czesci zbioru wektoré6w uczg-
cych. OczywiScie tak postawione zadanie jest bardzo trudnym problemem i nie jest
mozliwe jego rozwigzanie w 100%.

Algorytm uczenia
_|_
Kontrola zto” zono Sci
architektury sieci
_|_
Funkcje transferu

= Mozliwo $ci modelu

Proponowanym rozwigzaniem problemu moze by¢ system, ktéry bedzie taczyt w
sobie ponizsze cechy:

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

Kontrola zlozono$ci sieci: wykorzystanie kryteriow kontrolujacych rozbudowywa-
nie si¢ sieci, jak i kurczenie si¢ sieci, poprzez dodawanie, usuwanie i fgczenie
si¢ neuronéw,

Elastyczne funkcje transferu: uzycie bicentralnych funkcji transferu umozliwiaja
znacznie efektywniejszg estymacje, a w efekcie umozliwia adaptacje bardziej
zlozonych probleméw.

System, sktadajacy si¢ z takich funkcji, jest zdolny do efektywnego uczenia sieci
neuronowej przy jednoczesnej kontroli uzytecznosci kazdego z podelementéw (funkcji
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bazowych formujacych przestrzeri modelowania) i wystarczalnoSci catosci systemu do
estymacji nowych obserwacji.

Ponizej zostang oméwione poszczegdlne elementy, sktadajace si¢ na sie¢ neuronowa
Incremental Network (IncNet).

4.3.1. Struktura sieci i funkcje transferu

Struktura sieci IncNet jest praktycznie taka sama jak sieci RBF (czy tez RAN). Rézni
je jednakze fakt, iz struktura sieci RBF jest statyczna i nie podlega zmianom podczas
uczenia, natomiast sie¢ IncNet jest dynamiczna i moze si¢ kurczy¢ i rozrastac. Widaé
to przy poréwnaniu praktycznie identycznych réwnan dla sieci RBF (3.2) i sieci IncNet
@63), i czesciowo réznych schematéw tych sieci przedstawionych na rysunkach B.1]

id4

M
fw,p) =3 wiGilx,pi). (4.63)
i=1

W standardowej sieci RBF, w sieci RAN i w pierwszej wersji sieci IncNet [[104],
jako funkcje bazowe uzywane byly funkcje gaussowskie. Znaczny postep uzyska-
no stosujgc w miejsce funkcji gaussowskich funkcje bicentralne, ktére powstajg z
produktu par funkcji sigmoidalnych. Pozwalaja one na estymacje znacznie bardziej
zréznicowanych powierzchni przy uzyciu mniejszej liczby funkcji bazowych. Stan-
dardowa funkcja bicentralna umozliwia niezalezng kontrole rozmycia jak i skosu w
kazdym wymiarze niezaleznie. Zaproponowane rézne rozszerzenia funkcji bicentral-
nych umozliwiajg wzbogacenie mozliwosci o rotacje gestoSci w wielowymiarowej
przestrzeni, czy uzyskiwanie semi-lokalnych gestosci, jak i desymetryzacji w pod-
wymiarach. Szczegétowo funkcje bicentralne zostaly juz opisane i zilustrowane w

podrozdziatach 2.4.6 i .47

4.3.2. Rozszerzony filtr Kalmana

Jak przedstawiono w podrozdziale 2.1l na potrzeby uczenia sekwencyjnego funkcje
btedu nalezy zdefiniowaé nieco inaczej niz robi si¢ to dla typowych sieci neurono-
wych, czyli w postaci réwnania (3.14). Definicja bledu dla uczenia sekwencyjnego
sieci RAN przez F-projekcje, zdefiniowanej réwnaniem (4.36), moze zosta¢ uogél-
niona do minimalizacji funkcji:

1
Esq:J ) = F D Pp™ Vax + ——fyn —FV(xn)l® (464)
” -

gdzie n — 1 i n odpowiadaja okreSleniu kolejnych stanéw modelu adaptacyjnego,
p(™=1) jest rozktadem prawdopodobienistwa ostatnich n — 1 obserwacji (wektoréw
wejSciowych). Powyzsza funkcja btedu zostala uzyta do algorytmu RNLS (ang. re-
cursive nonlinear least squares) w pracach Kadirkamanathana i Niranjana [[103} [105].
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Rysunek 4.4: Struktura sieci IncNet. Sie¢ umozliwia dodawanie nowej funkciji
bazowej Gm 41 lub usuwanie pewnej funkcji bazowej G, jak réwniez konkate-
nacje neurondw.
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Minimalizacja powyzszej funkcji btedu moze by¢ aproksymowana przez uzycie roz-
szerzonej wersji algorytmu filtru Kalmana (EKF) [25, 186] [155] [114]. Prowadzi to do
zastgpienia algorytmu LMS algorytmem EKF do estymacji parametréw adaptacyj-
nych sieci. Pierwszy raz filtr EKF do estymacji parametréw sieci neuronowych zostat
uzyty przez Singhala i Wu w [161]] dla sieci MLP; natomiast dla sieci typu RBF
przez Kadirkamanathana w [103]]. Z kolei z najnowszych i ciekawych zastosowai
filtru EKF nalezy wspomnie¢ prace Freitas’a i Niranjana [62]] do sekwencyjnej wersji
modelu Support Vector Machines (por. podrozdziat[3.5.4) i prace [63] prezentujaca
probe modelowania gietldowego rynku finansowego.

Filtr Kalmana jest estymatorem trzech réznych wyjs¢ dla danej obserwacji (wektora
danych), co do ktérej zaklada sie, ze jest obarczona pewnym szumem, O zerowej
warto$ci oczekiwanej, z pewnym niezerowym odchyleniem standardowym. Pierwsze
7 wyj$¢ 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 ztozono$ci catoSci modelu.

Estymator
Y (t)—— parametréw —-p(t[t)
modelu

Filtr

pomiaru o(tit)

Estymator

. . ——>e(t|t)
innowacji

Filtr EKF prowadzi estymacje parametréw a posteriori modelu p,, w oparciu o ich
poprzedni stan a priori pn—1 oraz btad modelu ey:

€n =Yn — f(xn;pn—l ) (465)

i wartoSci wektora wzmocnienia Kalmana (ang. Kalman gain), ktére sa pochodng
macierzy kowariancji btedu a priori P,_1:

Pn=Pn-1+ enkn (466)

Wektor Kalmana k,, jest wyznaczany przez:
kn =Pn_1dn/Ry (4.67)
d,, jest wektorem gradientu funkcji modelu wzglgdem parametréw modelu:

af(xn;pn—l)

d. —
" OPn—1

(4.68)
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natomiast Ry, jest catkowita wariancja modelu wyznaczang poprzez:
Ry =Rn +dPr_1dy (4.69)

z kolei R,, okre$la wariancj¢ szumu pomiaréw, kontroluje proces regularyzacji. Esty-
macja a priori macierzy kowariancji btedu przebiega zgodnie z réwnaniem:

Py =1 —knd}IPn 1+ Qo(n)I (4.70)

I jest macierza jednostkowg. Czton Qo (n)I spetnia role (drobnego) losowego skoku
w kierunku gradientu, wprowadzajac malq perturbacje w procesie adaptacji parame-
tréw modelu i zapobiegajac zbyt szybkiej zbieznoSci, a czasami umozliwia ucieczke
z lokalnych miniméw. Qg (n) moze by¢ bardzo matym dodatnim skalarem badz funk-
cja monotonicznie malejaca, przyjmujaca bardzo mate dodatnie wartoSci (stopniowe
zastyganie). Dla przyktadu:

Qo n=1
QO(n): QO(n_1)'Qdes n>]/\QO(n_1)'Qdes >Qmin (471)
Qmin T1>1/\Q0(T1_‘|)'Qdes <Qmin

gdzie Qo jest wartoscig poczgtkows dla Qo (n), Qges definiuje szybkosé zmniejszania
pobudzania (Qg4es > 1, zazwyczaj ok. 0.9988), a Qnin okresla minimalng warto$¢

Qo(n).

Wielkg réznice pomigdzy algorytmem EKF i LMS mozna zauwazy¢ poréwnujac ich
réwnania (4.66) i (4.60), adaptacji parametréw p. W miejscu cztonu nd,, z algorytmu
LMS, w filtrze EKF znajduje si¢ wektor wzmocnienia Kalmana k., ktory, jak widaé
z kolei w réwnaniu (£.67), wyznacza szybko$¢ adaptacji kazdego z parametréw nie
tylko w zaleznos$ci od wektora gradientu d,, (jak to jest w algorytmie LMS czy
stochastycznym spadku gradientu), lecz réwniez w oparciu o macierz kowariancji
P.._1. Wiasnie to prowadzi do znacznie efektywniejszego procesu uczenia, radykalnie
zmniejszajgc liczbe iteracji potrzebng do uzyskania zbieznoSci.

Stusznosci wyboru filtra EKF jako algorytmu adaptacji parametréw modelu dowio-
dty juz pierwsze jego zastosowania do adaptacji sieci RAN (RAN-EKF). W pracach
[1O7, 108, [106] przedstawione zostaly rezultaty uzycia sieci RAN-EKF do aproksy-
macji funkcji Hermita (por. rozdziat[3)), przewidywania wartosci szeregéw czasowych,
czy do klasyfikacji samogtosek. Rezultaty pokazuja, iz uzycie algorytmu EKF jest
znaczgco efektywniejsze i pozwala uzyskaé wigkszg generalizacj¢ czgsto korzystajac
z mniejszej liczby funkcji bazowych.

4.3.3. Szybka wersja rozszerzonego filtru Kalmana

Macierz kowariancji P,,, w miar¢ przybywania nowych neuronéw, moze urosngé do
sporych rozmiaréw, gdy sie¢ uczy si¢ klasyfikacji, bgdZ aproksymacji ztozonych da-
nych. Nalezy pamigetac, iz liczba elementéw macierzy P, to kwadrat liczby parame-
trow adaptacyjnych. To wlasnie moze okazac si¢ zbyt obliczeniochtonnym procesem.

115



Rozdziat 4. Ontogeniczne modele sieci neuronowych

Rozsadng decyzja okazalo si¢ zredukowanie sporej czgSci macierzy kowariancji przyj-
mujgc, ze korelacje pomiedzy parametrami réznych neurondw nie sg tak istotne, jak
korelacje pomigdzy parametrami tego samego neuronu. Takie uproszczenie prowadzi
do sporych zmian macierzy P,, upraszczajac ja do macierzy l~’n, ktéra tak naprawde
sktada si¢ z diagonalnego taficucha podmacierzy 13‘; (elementy poza diagonalnym
faficuchem sa réwne zeru):

Pl 0 0 0
N o P2 ... 0 0
Po=| (4.72)
0 0 pM-1 0
0 0 0 pM
Podmacierze l~)TkL (k =1,2,...,M) s3 macierzami kowariancji zwigzanymi z para-

metrami adaptacyjnymi k-tego neuronu.

Dzigki takiemu uproszczeniu, co prawda rezygnujemy z czgSci informacji macierzy
P.., ale za to znacznie zmniejszamy jej ztozonosS¢. Liczba parametréw macierzy Py,
wynosi n- M x n- M (n to rozmiar przestrzeni wejSciowej, a M liczba neuronéw
warstwy ukrytej), natomiast macierz l~’TL ma m?M istotnych parametréw. Tym samym
dla danego problemu P ztozono$é macierzy P,, z O(M?) redukuje si¢ do O(M) dla
macierzy P, (m jest state ze wzgledu na P).

Powyzsza redukcja prowadzi réwniez do przedefiniowania réwnan (€.63H4.70) filtra
EKF do postaci:

en = Yn—T(Xn;Pn-1) i=1,..., M (4.73)

ai. = 76”’6‘“1”““) (4.74)
Pn1

R, = Rn+dl Pl dl+...+dM'PM aM (4.75)

ky = P dn/Ry (4.76)

Pn = Pnoitenky 4.77)

Pl = [I-Kidy' 1P, +Qo(n)I (4.78)

4.3.4. Kryterium wystarczalno $ci modelu

Kiedy aktualna architektura sieci nie jest juz wystarczalna, aby akumu-
lowa¢ nowe informacje?

Odpowiedz na to pytanie nie jest trywialna, czego dowodem moga chyba by¢ przedsta-
wione poprzednio przyktady rozwigzania tego problemu. Powickszanie sieci o kolejne
wagi czy neurony co pewien czas jest raczej naiwnym podejSciem. Natomiast kryteria,
ktérych wyznaczenie wymaga przejrzenia (przeanalizowania) zachowania modelu dla
wszystkich wektoréw treningowych, mozna realizowaé jedynie od czasu do czasu w
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trakcie procesu adaptacyjnego (raczej nie cz¢dciej niz co epoke). Algorytmy bazujace
(niemal) jedynie na wielkosci popelnionego btedu dla danego wektora treningowego
rOéwniez nie sg pozbawione wad, poniewaz podczas procesu uczenia nie mozemy w
petni ufa¢ modelowi, ktéry przeciez podlega uczeniu — sie¢ nie jest w peini wia-
rygodna. Ta konkluzja zbliza do zdefiniowania ogdélnego kryterium, ktére powinno
na jednej szali polozy¢ wielko$¢ btedu, a na drugiej stopiefi naszego zaufania do
aktualnego stanu sieci:

blad

- — a(M) (4.79)
niepewno$¢ modelu

(M) jest progiem zaleznym od wielkoSci struktury modelu (liczby stopni swobody).

Statystyczna miarg niepewno$ci dla cafosci rozpatrywanego modelu jest jego wa-
riancja, ktora sktada 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)) = o7 (x).

Zakladajac, iz btad interpolacji pewnego nieznanego odwzorowania ma rozklada nor-
malny, mozna oszacowac, czy blad lezy w pewnym przedziale ufnoSci, wyznaczonym
przez niepewno$¢ modelu i szumu danych z pewnym, ustalonym stopniem zaufania.
Wtedy hipoteze Hy, iz aktualny model jest wystarczajacy, mozna zapisaé jako:

e’ e’

2
: = 4,
Ho Varlf(x;p) +nl 6124 (%) + o2, <Xm,e (4.80)

gdzie x%v[’ o jest rozktadem chi-kwadrat z progiem ufno$ci % i M stopniami swobody
(M — liczba funkcji bazowych). Z kolei e jest btedem: y — f(x;p) (por. (@.63)).

Gdy hipoteza Hy jest spelniona oznacza to, ze biezgca struktura sieci jest wystarcza-
jaca przy ustalonym stopniu zaufania. W przeciwnym przypadku biezgcy model jest
niewystarczajgcy i nalezy rozszerzy¢ jego pojemnoS$é. W naszym przypadku oznacza
to dodanie nowej funkcji bazowej do warstwy ukryte;j.

Uzywajac filtru EKF do estymacji parametréw modelu mamy automatycznie wyzna-
czong catkowitg wariancj¢ modelu:

R, = Var[f(x;p) + 02, (4.81)

Ry wyznaczane jest réwnaniem (4.69). Prowadzi to do ostatecznej definicji wystar-
czalno$ci modelu:

eZ

Ho : R—“ <Xhe (4.82)
Y

Jesli hipoteza H jest spetniona, sie¢ IncNet kontynuuje proces adaptacji parametréw,
uzywajac do tego filtru EKF (lub jego szybkiej wersji). W przeciwnym przypadku
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nalezy dodaé nowa funkcje bazowa Ga1(+) (neuron) do warstwy ukrytej z pewnymi
warto$ciami poczatkowymi. Dla gaussowskich funkcji bazowych mamy:

WM+1 = €n =Yn — f(xn;pn) (483)
tM+1 = Xn (4.84)
bm+1 = bo (4.85)

P. 0
P, — [ 0" pol } (4.86)

stata by jest poczatkowg wartoScia definiujacg rozmycie, a Py okresla nowe parametry
diagonalne macierzy kowariancji (P zazwyczaj jest réwne 1).

Dla funkcji bicentralnych dodanie nowego neuronu wyglada podobnie:

WM+1 = €n =Yn — f(xn;pn) (487)

tMy1 = Xn (4.88)

bymir = bo (4.89)

SMa1 = So (4.90)
P 0

P, = [ 0 Pl ] 491

wektory statych by i so definiujg poczatkowe wartosci rozmyc¢ i skoséw w wielowy-
miarowej przestrzeni.

Tak zdefiniowany statystyczny test wystarczalno$ci modelu jest bardzo efektywny, a
dla jego zweryfikowania nie potrzeba wyznaczaé¢ zadnych dodatkowych elementéw.
Co najwazniejsze, taki test mozna stosowaé w kazdej iteracji algorytmu uczenia, tj. dla
kazdej prezentacji wektora treningowego. Jak si¢ okazalo w praktyce tak zdefiniowany
test wystarczalnos$ci prowadzi do lepszego wykorzystania posiadanych juz funkcji
bazowych przez model, jak i do uzyskania lepszego poziomu generalizacji. Widaé to
poréwnujac sie¢ IncNet z siecig RAN [146], czy RAN-EKF [107], co mozna zobaczy¢
w rozdziale [3] (a szczegblnie w podrozdziale[5.4) jak i pracach [99, [T0T], [TO4].

4.3.5. Usuwanie neuronoéw

Podczas procesu uczenia czesto dochodzi do sytuacji, w ktérej pewne wagi czy neuro-
ny przestajg odgrywac istotng rol¢. Takie okolicznoS$ci sprawiajg, iz model i tak musi
prowadzi¢ adaptacje takich neuronéw pomimo, iz nie sg one przydatne. Co wigcej
mogg one by¢ przyczyna przeuczenia si¢ naszego modelu.

W powyzszej czesci rozdziatu o ontogenicznych sieciach neuronowych mozna byto
zauwazy¢, ze prawie zaden model nie byt zdolny do powigkszania i zmniejszania
swojej struktury, a jesli juz mégt zmniejszac i zwigksza¢ swojg strukture, to nie mégt
robi¢ obu czynnoSci podczas uczenia i zazwyczaj usuwanie neuronéw dokonywane
byto po procesie uczenia. Umozliwienie modelowi zwigkszania i zmniejszania swojej
struktury podczas procesu uczenia sprawia, ze model moze (gdy potrzebuje) powiek-
szy¢ swoja strukture jak rowniez moze dokonaé jej zmniejszenia poprzez usunigcie
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czeSci struktury lub zastapienie pewnej czgSci struktury inng o mniejszej ztozonoSci.
Taki mechanizm regulacji ztozonoSci modelu jest znacznie bardziej racjonalny, niz
umozliwienie jedynie powiekszania albo zmniejszania struktury modelu.

Jak pokaze ponizsza cze$¢ podrozdzialu mozna tak zdefiniowac algorytm sprawdzania
przydatnosci poszczegdlnych neuronéw, aby mozna bylo zwickszac, jak i zmniejszaé
architekture sieci, dostosowujac ztozono$¢ modelu uczacego do zlozono$ci naplywa-
jacych do modelu danych.

Ponizej przedstawiony algorytm opiera si¢ o analize wartoSci wspéiczynnikéw istot-
nosci (przydatnosci) dla neuronéw sieci. Tym samym, w pierwszym etapie nalezy
ustali¢ sposéb wyznaczania wspéiczynnikéw istotnosci dla poszczegdlnych neuronéw
warstwy ukryte;j.

Zakladajac, iz funkcje gestosci, opisywane przez poszczegdlne funkcje transferu neu-
ronéw warstwy ukrytej, sag podobne (np. zlokalizowane i wypukle), wspdtczynniki
istotnosci poszczegdlnych neurondéw warstwy ukrytej mozna zdefiniowaé przez sto-
sunek wielko$ci wagi do wariancji tej wagi. Taki stosunek faworyzuje silne wagi
(tj. wagi o istotnym wplywie), ktérych tendencje zmian wartoSci sq mate (tj. wagi
nauczone). W ten sposob zdefiniowane wspétczynniki mozna zapisa¢ matematycznie:

2
wi

i = (4.92)

O,

i

gdzie 0., oznacza wariancje¢ i-tej wagi (zwigzang z i-tym neuronem warstwy ukry-
tej).

OczywiScie jesli miatoby dojs¢ do usunigcia jakiegokolwiek neuronu, to nalezy wy-
bra¢ ten, dla ktérego wspdtczynnik istotnoSci bedzie najmniejszy:
2

Ly = mins; = min hidi (4.93)
i i Ow;

Uzywajac rozszerzonego filtra Kalmana jako estymatora parametréw modelu do wy-
znaczania wariancji o.,,, mozna uzy¢ macierzy kowariancji Pr,.

W tym celu najpierw przyjmijmy, iz parametry sieci w wektorze parametréw pr, s3
uszeregowane w ponizszy sposob:

Pn=MW1,...,wm,...]" (4.94)

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

P P
P = T wy 4.95

o] 2
gdzie P,, jest macierza kowariancji pomigdzy wagami, macierz P, jest macierza
kowariancji pomigdzy wagami i innymi parametrami, a macierz P, jest macierza
kowariancji tylko pomiedzy innymi parametrami (tj. bez wag).
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Korzystajac z powyzszego utozenia parametréow w macierzy P wzor (4.93) mozna
sprowadzi¢ do postaci:

(4.96)

L1 = min s; = min
i i

[Pwlii

OczywisScie warto$¢ L1 mozna wyznacza¢ dla rozszerzonego filtra Kalmana, jak i dla
jego szybkiej wersji, opisanej réwnaniami (4.73-4.78).

Pozostaje problem podjecia decyzji, czy w ogdle nalezy usunaé jaki$§ neuron w da-
nej k-tej iteracji algorytmu? W tym celu postuzmy si¢ ogdlng konkluzja, iz najcze-
Sciej nieistotne neurony wystepuja w modelach niestabilnych, a z kolei wartoSciowe
neurony mamy w dobrze nauczonych, stabilnych sieciach. Ta konkluzja wiedzie do
ogolniejszego kryterium, ktére mozna zapisac jako:

L,

Rg < Xie 4.97)

gdzie X121, o Jjest rozktadem chi-kwadrat z poziomem ufnosci 9% z jednym stopniem
swobody, a Ry jest catkowita wariancja modelu, ktéra w przypadku uzycia filtra
Kalmana jest wyznaczana wzorem (£.69).

Jesli powyzsze kryterium jest spetnione oznacza to, ze nalezy dokonaé usunig¢cia neu-
ronu, dla ktérego uzyskano najmniejsza warto$¢ spos§réd wspétczynnikéw istotnosci.

Tak zdefiniowane statystyczne kryterium usuwania neuronéw warstwy ukrytej dla sie-
ci typu RBF moze by¢ stosowane w praktyce z iteracji na iteracje, szczeg6lnie, gdy
prowadzimy estymacje parametréw sieci za pomocg rozszerzonego filtra EKF. Z ko-
lei, uzywajgc jednocze$nie podczas uczenia sieci, kontroli wystarczalnoSci i kontroli
przydatnosci poszczegdlnych neuronéw, model na biezaco stara si¢ estymowac zto-
zono$¢ struktury sieci do ztozono$ci naptywajacych sekwencyjnie danych uczgcych.
Takie postepowanie bardzo dobrze wptywa na koficowy poziom generalizacji.

Wspélpracujace statystyczne kryteria wystarczalno$ci sieci i przydatno$ci neuronéw
sa uzywanie w sieci IncNet, a badania, wykonane dla réznych danych, wykazuja duza
skuteczno$¢ ich dziatania [[101} (100, 96} 199, 98] 97]]. Rezultaty te zostaty tez umiesz-
czone w rozdziale 5} Szczegdlnie widoczng kooperacje kryteriow kontroli ztozonosci
modelu wida¢ w analizie danych psychometrycznych, podczas procesu uczenia, co
mozna zobaczy¢ w podrozdziale [5.3.11

4.3.6. Laczenie neuronéw

Podczas rozwoju modeli sztucznych sieci neuronowych powstaly r6zne metody usu-
wania neuronéw. Metody usuwania neurondéw opieraja si¢ o sposoby wyznaczania
neuronéw, ktére przestaly by¢ przydatne lub tez ich wplyw na dzialanie sieci jest
znikomy lub wrecz zty. Jednakze nierzadko mamy do czynienia z sytuacja, w kto-
rej regiony decyzyjne, powstate przez kooperacje wielu neuronéw, moglyby zostaé
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zastapione przez mniejszg sie¢, nie zmniejszajgc wtasciwosci klasyfikacji, czy aprok-
symacji, a nawet dajagc mozliwo$¢ polepszenia jakoSci generalizacji, dzigki zblizeniu
ztozonoSci modelu adaptacyjnego do ztozonoSci danych uczacych (problemu). Dlate-
go tez mozliwos¢ taczenia dwoch (lub wigkszej liczby, choé to prowadzi do bardziej
zlozonego problemu) neurondw moze wplynaé pozytywnie, nie zmieniajac przy tym
istotnie powierzchni aproksymowanej funkcji, czy powierzchni regionéw decyzji dla
klasyfikacji.

Powyzej opisanego polgczenia dla pewnych dwéch neuronéw 1i,j oraz zastapienia
ich przez nowy neuron mew, mozna dokonaé przy zatozeniu, iz funkcje transferu
neurondw sg zlokalizowane, ciagte i jest spelnione ponizsze kryterium:

Jacon |[i(%) + &5 (%) = Prew(x)| dx
Jacon | (%) + P5(x)| dx

<« (4.98)

d jest podprzestrzenig aktywnosci funkcji transferu ¢i (x) i §;5(x), a Pi(x) = widi(x)
i dj(x) = wjd;(x) sa przeskalowanymi funkcjami przez wagi wyjéciowe. Przeska-
lowana funkcja transferu nowego neuronu ¢new (X) (Grew(X) = Whew Pnew (X))
dla x spoza podprzestrzeni d musi by¢ w przyblizeniu réwna zeru. Wspotczynnik o
okresla btad, jaki uznaje si¢ za dopuszczalny. W przypadku uzycia filtru Kalmana (i
nie tylko) mozna wspéiczynnik « uzalezni¢ liniowo od szumu pomiaréw R, lub od
catkowitej wariancji modelu Ry (patrz réwnanie [4.69).

Kryterium opisane réwnaniem[4.98]jest trudno zastosowaé w ogélnym przypadku, lecz
gdy funkcje transferu warstwy ukrytej sg separowalne wymiarowo (na przyktad dla
funkcji gaussowskich lub bicentralnych), mozna dokonaé uproszczenia tego kryterium
do postaci:

J‘d1 cDy -rdN CDn [&91(76) + &)j (X) - d_)new(x)]z dxq...dxNn
Id]QDl"'degDN [d_)i(x) ‘I'd_)j(x)]Z dxq...dxN

<o (4.99)

Powyzsze kryterium moze zosta¢ uzyte w formie analitycznej lub numeryczne;j.

W innych przypadkach kryterium tgczenia neuronéw moze zostaé uproszczone do
wyznaczania wazonego btedu Sredniokwadratowego w oparciu o chmurg punktéw o
gaussowskim, rozkladzie rozmieszczonych na obszarze aktywnoS$ci neuronéw i, j:

2

Zded I:(T)’L(X) + J)j (X) - J)new (X)]
S aca [Bi06) + B (x)]?

<o (4.100)

W przypadku uzycia funkcji bicentralnych jako funkcji transferu, poszczegélne para-
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metry funkcji bicentralnej moga by¢é wyznaczone jak ponizej:

Gt t) - Pi+ d(ty, ) - P

Whnew = Bt tuow) (4.101)
thewkx = ]m J Xk [&)(X,ti) + (1_3(76, t; )] dx (4.102)
deD

lub (4.103)

thew = ti-Pitt P (4.104)

Snew = Si-Pi+sj-P; (4.105)
b; neuron j wewnatrz neuronu i

brew = b; neuron i wewnatrz j (4.106)

bi+bjw£\ti—tj\ W p. p.

gdzie M jest zdefiniowane przez

M:J [(x, ti) + d(x, t;)] dx = P; + P; (4.107)
deD
natomiast P; i 15]- poprzez:
_ P;
P. = v 4.108
' (P + Pj) ( )
_ P
P = — ) 4.109
) (P + Pj) ( )
gdzie P; i P; sa zdefiniowane jako
P = J d(x,ti) dx (4.110)
deD
P; = J dx, t;) dx 4.111)
deD

Pozostaje pytanie, kiedy prébowac, czy kryterium bedzie spelnione, i dla jakich par
neuronéw sprawdzaé, czy kryterium jest spetnione. Jednym ze sposobdw jest spraw-
dzanie kryterium co epoke dla kazdego neuronu i (i = 1,..., M) i neuronu j, wy-
branego w nastepujacy sposob:

j = argmax d(ty, ti) (4.112)

Innym i kosztowniejszym sposobem jest proba taczenia jednej pary neuronéw podczas
kazdej (p-tej) iteracji algorytmu adaptacji. W tym przypadku wybiera si¢ pierwszy
neuron 1i:

i:argm]?x d(xp, ty) (4.113)

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

j = 4.114
j = argmax b (xp, ti) ( )
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po czym bada si¢, czy jest spelnione kryterium taczenia neuronéw dla neuronu 1, j.

Gdy, dla pewnej pary neuronéw kryterium faczenia bedzie spetnione (niezaleznie od
tego czy sprawdzanie nastgpuje co iteracje, czy co epoke), nastepuje zastgpienie owej
pary neuronéw nowym neuronem o parametrach opisanych wzorami (£.101H4.106).

Powyzej zaproponowany sposéb kontroli ztozono$ci umozliwia zmniejszenie struktu-
ry sieci neuronowej poprzez unifikacje jej fragmentéw, w parciu o analiz¢ neuronéw,
ktére wcale nie musza by¢ nieprzydatne. Wrecz przeciwnie, nierzadko da si¢ zastapié
dwa neurony, ktére odgrywajg istotng rolg. Tak zdefiniowang metode laczenia neu-
ronéw mozna stosowaé praktycznie do kazdej sieci typu RBF, jak do innych modeli
opartych o ciggle i zlokalizowane funkcje transferu.

4.3.7. Wykorzystanie sieci IncNet w klasyfikacji

Sie¢ IncNet, w ktdrej adaptacji podlegaja nie tylko wagi wyjSciowe, moze miec tyl-
ko jedno wyjScie. Gdyby pozosta¢ jedynie przy adaptacji wag pomiedzy warstwa
ukryta i wyjSciowg, wtedy tatwo mozna sformutowaé sposéb uczenia sieci z wie-
loma wyjsSciami (zrobit to Kadirkamanathan w pracy [106]). Jednakze rezygnacja z
adaptacji polozen funkcji bazowych, rozmy¢ czy skoséw i ewentualnie innych para-
metréw dla funkcji bicentralnych, znaczgco zubaza cato$¢ modelu i zmniejsza jego
potencjalne mozliwoSci. Jeszcze gorszym rozwigzaniem (wrecz niedopuszczalnym)
jest, aby sie¢ wykorzystywata jedno wyjscie, a warto$¢ tego wyjscia dla pewnej da-
nej, po zaokragleniu, bytaby interpretowana jako numer klasy, do ktérej owa dana
zostataby przypisana. Liniowy ukfad wyjscia (klasa 1,2, ... , K) nie odzwierciedla w
zaden sposéb rzeczywistych zalezno$ci pomiedzy klasami, a raczej wprowadza wrecz
arbitralne, nie istniejace i niestety niedopuszczalne zaleznosci.

Z powyzszych powoddéw najciekawszym rozwigzaniem wydaje si¢ pomyst zbudowania
klastra niezaleznych sieci IncNet, a zadaniem kazdej z podsieci bytoby wyspecjalizo-
wanie si¢ w rozpoznawaniu jednej (k-tej) klasy.

W tym celu ze zbioru par uczacych:
S ={(x1,u1), (x2,92),--- (xn,Un)} (4.115)
produkujemy K zbioréw, po jednym dla kazdej klasy:
S ={(x1,u}), (x2,y%),... (xn,uN) k=1,2,... K (4.116)

gdzie y{‘ przyjmuje warto$ci 1 lub O:

g visk s N 4.117)
0 vi#k

Tak zdefiniowane zbiory S* s3 zbiorami uczacymi dla poszczegélnych sieci IncNet,
ktére razem tworza klaster. Schemat tak zdefiniowanego klastra sieci IncNet przed-
stawiono na rysunku F.3
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o ol =S
: : Modut decyzyjny

(x,v) : . C](X),...,CK(X) _@

Ny

Rysunek 4.5: Klaster sieci IncNet z zastosowaniu do problemow klasyfikacyj-
nych.

Dla danej obserwacji x kazda z sieci produkuje wartos¢ wyjsciowa Ct(x) (dla i =
1,2,...,K). Wartoé¢ Ct(x) zblizona do zera oznacza, iz obserwacja x nie odpowiada
klasie i. Natomiast wartos¢ C'(x) zblizona do jedynki oznacza, iz obserwacja x
odpowiada klasie i.

Modut decyzyjny, widoczny na rysunku [4.3] 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) = arg max CH(x) (4.118)

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

Jednakze przydatno$¢ takiego klastra podsieci IncNet wcale nie musi sprowadzac si¢
do obserwacji jedynie warto$ci C(x). Bardzo przydatne jest wprowadzenie nast¢pu-
jacej renormalizacji:

o(CHx) — )
Y £ o(Cx) - 1)
gdzie o(x) = 1/(1 + exp(—yx)), a v jest stalg (np. okoto 10). Prowadzi to do
aproksymacji prawdopodobienstwa przynaleznoSci wektora x do klasy 1.

p(Clx) = (4.119)

Mozna zdefiniowaC P qx jako:

Pmax(x) =max p(C'lx) (4.120)
jako prawdopodobieristwo najbardziej prawdopodobnej klasy.

Natomiast C(x) zdefiniowane poprzez
C(x) = argmax p(CHx) (4.121)
1
wyznacza po prostu najbardziej prawdopodobna klase dla danej obserwacji x.
Warto jednak pamietaé o fakcie, iz mamy do dyspozycji wszystkie wartosci p(Ctx)

dlai=1,2,...,K, a nie tylko warto§¢ prawdopodobieristwa najbardziej prawdopo-
dobnej klasy. Wyodrebnienie klas, ktérych prawdopodobieristwa sg najwigksze (np.
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powyzej pewnej minimalnej warto$ci lub grupa najwiekszych, ktére razem pokrywaja
niemal cato$¢, np. 95%), mozna zobaczy¢ jakie klasy moga by¢ klasami alternatyw-
nymi dla najbardziej prawdopodobnej klasy C(x). Jesli wartosci tak wyselekcjono-
wanych prawdopodobieristw sg zblizone (lub ich czg¢s$¢) oznacza to, ze klasyfikacja
nie jest jednoznaczna. Obserwujac wszystkie wartosci prawdopodobieristw p(Cllx),
Tatwo stwierdzié, ktére sposrdd klas mozna uznaé za nieprawdopodobne i wykluczy¢.
Poréwnaj analize rezultatéw przedstawiong w podrozdziale 5.3.1]

4.3.8. Charakterystyka parametréw kontroli procesu adapta-
cji sieci IncNet

Powyzej opisane giéwne elementy modelu IncNet, na ktére sktadaja si¢ algorytm
uczenia, funkcje transferu i metody kontroli ztozonosci sieci, sg juz wyposazone
w pewne parametry umozliwiajace wplywanie na proces adaptacji. Sa to takie ele-
menty jak wspéiczynnik okreslajacy poziom szumu, funkcja Q(m), ktéra reguluje
szybkos¢ zbieznoSci filtra Kalmana, poczatkowe parametry funkcji transferu, wspoét-
czynniki okreslajace stopnie ufnosci, przy kryteriach wystarczalnosci struktury, badz
przy zmniejszaniu struktury.

Wigkszo§¢ lub niemal wszystkie z tych parametréw sg state lub zdeterminowane da-
nymi uczacymi lub charakterystykami procesu uczenia. Na przyktad poziom wariancji
szumu pomiaréw R,, powinien by¢ znany ze wzgledu na sposéb dokonanych pomia-
réw lub, jesli nie jest znany mozna (czy tez trzeba) dokonaé jego oszacowania (filtr
Kalmana jest wrazliwy na poziom wariancji, ale nie bardzo; dzigki temu (ewentu-
alne) oszacowanie wariancji szumu wcale nie ma krytycznego wplywu na proces
estymacji).

Poczatkowe parametry funkcji transferu okreSlajg niejako rozdzielczos¢ modelu, ale
i poczatkowa gtadko$¢ estymacji (poprzez dobér skosu funkcji transferu — jest to
szczegblnie widoczne dla funkcji bicentralnych). Rozdzielczo$¢ jest pochodng wiel-
koSci obszaru aktywnego dla zlokalizowanej funkcji transferu. Gdy obszar ten jest
bardzo maly, mamy do czynienia z duza rozdzielczoscia, lecz wtedy potrzeba wie-
Iu neuronéw w warstwie ukrytej, by docelowy obszar przestrzeni wielowymiarowej
zostal odpowiednio pokryty, lub tez potrzeba by wiecej czasu, aby funkcje mogly zo-
sta¢ odpowiednio rozciggniete. 1 odwrotnie gdy obszar pokrywany przez funkcje jest
bardzo duzy, zbyt szybko moze doj$¢ do znacznego nakrywania si¢ réznych funkcji
transferu. Wtedy neurony zamiast kooperowac zaczynaja wrecz walczy¢ ze sobg. Dla-
tego tez dobdr parametréw, okreslajacych poczatkowe wartoSci parametréw funkcji
transferu dobrze powiazaé z analiza danych i wszelka dostgpna wiedza a priori, jak
1 prébg uzycia réznych wartosci dla sprawdzenia jakoSci dziatania procesu adaptacji.

Parametry kryteriéw kontroli ztozonoSci struktury moga by¢ niemal niezmienne, ze
wzgledu na rézne aplikacje, albo wyznaczanie wartoSci tychze parametréw moze by¢
powigzane (liniowo) z poziomem wariancji danych.

Powyzej opisane fakty pokazuja, iz przy zrozumieniu znaczenia odpowiednich wspot-
czynnikéw, ich dobdr nie jest trudny, a z pewnoScig korzystnie moze wptynaé na
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proces adaptacji — im lepsza wiedza a priori wszczepiona w poczatkowy model,
tym wieksze prawdopodobienistwo uzyskania lepszego poziomu generalizacji.

Sie¢ IncNet rozbudowano o jeszcze kilka mechanizméw kontroli. Do wazniejszych
7 pewnos$cig nalezy stopniowe chlodzenie dynamiki zmiany architektury. Polega to
na wyostrzaniu kryteriéw, przy jakich sie¢ moze zmieniaé¢ swoja architektur¢ wraz z
uplywem procesu uczenia, zmuszajac sie¢ do wigkszej stabilizacji. Taki mechanizm
moze by¢ przydatny, gdy dane, na ktérych system jest poddawany uczeniu, sa mocno
zdyskretyzowane (np. realne wartoSci sg ciagte, natomiast w danych znajdujg sie
warto$ci poddane dyskretyzacji, w wyniku ktdrej uzyskuje si¢ jedynie kilka r6znych
warto$ci) lub mocno zaszumione.

Innym mechanizmem, przydatnym na przykiad w wyzej opisanych sytuacjach, jest
zapamietywanie najefektywniejszych wersji sieci (architektura i warto$ci wszelkich
parametréw adaptacyjnych) podczas prowadzenia procesu adaptacji. W tym celu, co
pewng liczbe iteracji, dokonuje si¢ testu na podstawie ktérego ocenia si¢ biezacy
model i poréwnuje z aktualnie najlepszym modelem, po czym lepszy zostaje zapa-
mietany. Zapamigtywaniu podlegaja wszelkie parametry modelu wraz ze strukturg
sieci. OczywiScie przy ocenie wykorzystywane sa jedynie dane treningowe.

Przy korzystaniu z do$¢ duzych zbioréw danych uczacych okazuje si¢, iz warto, w
miar¢ prowadzenia procesu uczenia, zmniejszaé poczatkowy obszar (dyspersje) zlo-
kalizowanych funkcji transferu. Dzigki takiemu zabiegowi w pierwszej fazie adaptacji
system dysponuje funkcjami o mniejszej rozdzielczoSci, natomiast w dalszej czesci
ma do dyspozycji funkcje o wigkszej rozdzielczosci, ktére w juz istniejacej strukturze
mogg pokryé mniejsze obszary w bardziej precyzyjny sposob.

Poza opisanymi metodami kontroli zaimplementowano jeszcze par¢ mniej istotnych.
Na koniec wspomne o mozliwosci okreSlenia maksymalnej liczby neuronéw w war-
stwie ukrytej. Ten mechanizm, jak i inne nie wspomniane w pracy, sg przydatne raczej
na poziomie wstepnej oceny samych danych niz we wlasciwym procesie uczenia.

4.3.9. Przedzialy ufno &ci, jako narz edzie analizy danych i wi-
zualizacji wynikow

Oprécz analizy istotnego podzbioru prawdopodobieristw {p(Cix):i=1,...,K} dla
najbardziej prawdopodobnej klasy mozna wyznaczy¢ w poszczegdlnych wymiarach
wejSciowych przedzial, w ktérym zmienno$§¢ wartoSci owego wymiaru nie zmieni
klasyfikacji. Scilej, zaktadajac, ze wektor X = [x1,X2, ..., xn] zostal sklasyfikowany
jako obiekt klasy k, przedzial [x]_. ,x. .. dla cechy r wyznaczony jest przez:

min»
Xmin = min{C(X) =k A Vy,-2-3C(R) =k} (4.122)
X
Xmax = max{C(X) =k A Vi 2xC(R) =k} (4.123)
X
gdzie X = [X1, ..., X1, X, Xr g1y e e b XNL @R = X1, 000y X1, %, X Ty« - oy XN

Tak wyznaczone przedziaty [x] ;.,Xxh o] dla v = 1,... N, opisuja mozliwe od-
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chylenia wartodci dla poszczegélnych wspétrzednych 1 klasyfikowanego wektora x,
podczas gdy wartoSci pozostatych cech pozostajg niezmienne (réwne odpowiednim
wspotrzednym wektora x). Dalej przedzialy te bedg nazywane przedziatami ufnosci.

Umiejscowienie warto$ci wspolrzednych wektora x w odpowiadajacych im przedzia-
fach ufnosci, pomaga stwierdzié, czy wektor x jest na obrzezu regionu decyzyjnego,
czy raczej w jego centrum.

Wyznaczanie przedzialéw ufno$ci mozna rozbudowac o prég ufnosci, tak aby prawdo-
podobienstwo zwycigskiej klasy byto istotnie wieksze od najbardziej prawdopodobnej
klasy alternatywnej. Mozna to zrealizowaé, dodajac nieréwnos$¢ do wzoréw

i @123):

xpb = m_in{C(fc) =k A Vg, -2-xC(R) =k A (4.124)
k —
p(C \X). _ B}
max; i p(CHx)
X;i%x = m_ax{C(i) =k A Yy, <2<xC(&) =k A (4.125)
k —_
p(C \X). _ [3}
max; i p(CHx)
gdzie X = [X1,..., X1, %, Xr4 1+, XNL @ R = [X1, 000y X1, Ry Xt Ty e o vy XN

Wspétczynnik (3 oznacza wybrany prog. OczywiScie mozna prowadzi¢ obserwacje
zmiennoSci przedziatéw, w zaleznosci, od doboru wartosci progu f3.

Tak zdefiniowane przedziaty ufnoSci stanowig silng alternatywe dla regut logicznych
1 sg narzgdziem, ktére moze znaczaco wspomodc proces diagnozy, co bgdzie mozna
przesledzi¢ na ponizszych przyktadach.

Rysunek [4.6] ilustruje przyktad wyznaczonych przedziatéw ufnosci dla jednego przy-
padku z psychometrycznej bazy danych, szczegétowo opisywanych w podrozdziale
B3] Przedstawione przedzialy ufnosci opisujg jednoznaczny przypadek psychozy
reaktywnej, dla ktérego prawdopodobienistwo przynaleznoS$ci wyniosto 0.96. Kolejne
podrysunki ilustrujg dopuszczalne zmiany warto$ci poszczeg6lnych cech.

Zielony kwadrat odpowiada wartosci cechy analizowanego przypadku, a warto$¢ od-
cietej to prawdopodobienstwo najbardziej prawdopodobnej z klas (por. wzér [£120).
Kolorem karmazynowym oznaczono dopuszczalny zakres warto$ci danej cechy dla
najbardziej prawdopodobnej klasy. Warto$¢ na osi pionowej odpowiada wartosci wy-
znaczonego prawdopodobieristwa. Kolorem niebieskim (linig przerywana) oznaczono
dopuszczalny zakres warto$ci danej cechy dla drugiej z najbardziej prawdopodobnych
klas. Podobnie jak dla najbardziej prawdopodobnej klasy, warto$¢ rz¢dnej odpowiada
warto$ci wyznaczonego prawdopodobieristwa dla tej klasy. Ten przypadek jest jednak
tak jednoznaczny, zZe zakres drugiej alternatywnej klasy po prostu niemal lezy na osi
rzednych. Dzigki temu mozemy nie tylko obserwowac dopuszczalne zakresy zmian,
ale widzimy réwniez stosunek prawdopodobienistw najbardziej istotnych klas.

Dla odréznienia rysunek ilustruje przypadek, ktoéry nie jest tak jednoznaczny,
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Rysunek 4.6: Przedzialy ufnosci. Przypadek psychozy reaktywne;j.
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jak poprzedni. W wyniku klasyfikacji okazalo si¢, iz najbardziej prawdopodobng
klase stanowia zmiany organiczne 0.56, druga najbardziej prawdopodobna klasa jest
schizofrenia 0.39. Pozostale klasy nie ma juz istotnego wptywu (dla rozpatrywanego
przypadku). Na podstawie tego przypadku zauwazy¢ mozna znacznie bardziej istotny
wplyw klasy alternatywnej, schizofrenii.

Jednak tak jak i reguly logiczne, przedziaty ufnosci pokazujg state prawdopodobieni-
stwo podczas gdy warto$ci odpowiednich wspétrzednych ulegaja zmianie. Dlatego tez
znacznie bogatsze w informacje jest zilustrowanie nie tylko przedzialéw ufnosci, ale
rowniez wartoSci prawdopodobienistw towarzyszacych zmieniajacym si¢ warto§ciom
poszczegdlnych cech. Takie przedziaty bedg nazywane probabilistycznymi przedzia-
tami ufnosci. Dzieki takiej zmianie w miejsce prostokqtow, ktére symbolizowaly
przedzialy, pojawig si¢ krzywe, ktére bedg pokazywaly zmiane prawdopodobieristwa.

Dla powyzej oméwionych dwéch przypadkéw: psychozy reaktywnej i zmian orga-
nicznych, wyznaczone zostaly probabilistyczne przedzialy ufnoSci — patrz rysunek

1h8ig9

Zielony kwadrat odpowiada wartosci cechy analizowanego przypadku, a warto$¢ rzed-
nej to prawdopodobienistwo najbardziej prawdopodobnej z klas (por. wzdr [4.120).
Kolorem karmazynowym oznaczono krzywa zmian warto$ci prawdopodobienstwa
zwycieskiej klasy dla zmieniajacych si¢ warto$ci odpowiedniej cechy analizowanego
przypadku. Krzywa dla cechy r jest opisana przez prawdopodobieristwo p(C(x)[x)
(C(x) jest zdefiniowane réwnaniem . 121)), gdzie X = [X1,...,Xr—1,%, X141, -+, XN]
Krzywa niebieska kropkowana przedstawia prawdopodobiefistwo przynaleznosci do
drugiej z najbardziej prawdopodobnych klas rozpatrywanego przypadku dla zmienia-
jacych sie wartoSci odpowiedniej cechy analizowanego przypadku. Krzywa dla cechy
T opisuje prawdopodobiefistwo przez p(C*2|x), gdzie k, jest zdefiniowane jako:

k, = argmax {p(Clx), C' # C(x)} (4.126)

Natomiast przerywana krzywa turkusowa przedstawia prawdopodobieristwo klasy al-
ternatywnej, najbardziej prawdopodobnej dla danej wartoSci prezentowanej cechy i
pozostatych wartoSci cech zgodnych z rozpatrywanym przypadkiem (dla réznych war-
tosci prezentowanej klasy alternatywne moga by¢ rézne). Tg krzywa opisuje prawdo-
podobienstwo p(C*M [%), gdzie kpm jest zdefiniowane jako:

km = argmax {p(C'[x), C* # C(x)} (4.127)

Prosze zwrécié uwage, iz w réwnaniu [£.127] wyznacza si¢ maksimum z p(C'x) w
punkcie X, natomiast w réwnaniu 4126 w punkcie x.

Wiecej przyktadéw probabilistycznych przedziatéw ufno$ci mozna znalezZé w podroz-

dziale 5.3.11

Probabilistyczne przedzialy ufno$ci znacznie wzbogacajg informacje, wspomagajac
proces klasyfikacji i diagnozy. Analizujac zmienno$¢ prawdopodobieristwa dla po-
szczegllnych cech tatwo mozna znaleZz¢é wiele istotnych wtasnoSci, charakterystycz-
nych dla rozpatrywanego przypadku. Przede wszystkim poprzez analiz¢ wptywu klas
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Rysunek 4.8: Probabilistyczne przedziaty ufnosci. Przypadek psychozy reak-
tywne;.
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Rysunek 4.9: Probabilistyczne przedzialy ufnosci. Przypadek zmian organicz-

nych i schizofrenii.
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alternatywnych (krzywa turkusowa) mozna zbadaé, na ile proces klasyfikacji jest
jednoznaczny i stabilny ze wzgledu na male zmiany wartoSci cech. To wydaje si¢
najwazniejsza kwestig nie tylko w medycynie. Patrzac na umiejscowienie rozpatry-
wanego przypadku w wyznaczonych przedziatach ufnosci mozna stwierdzi¢ na ile jest
on typowy. Z kolei obserwujac charakter zmian zwycigskiej klasy mozna okresli¢, czy
ma ona wplyw na dany przypadek, a jesli tak, na ile jest on istotny.

Przedziaty ufno Sci i probabilistyczne przedziaty ufno  Sci, a reguly logicz-
ne. Najbardziej widoczng i znaczgca réznica jest rodzaj interpretacji: probabili-
styczny dla przedzialéw ufnosci i logiczny dla regul logicznych. W konsekwencji
tego odpowiedZ w analizie danego przypadku przez reguly to tak lub nie, nie ma
wartoS$ci poSrednich. W realnych zastosowaniach, szczegélnie w medycynie, taki brak
warto$ci posrednich znacznie obniza zaufanie do sugerowanej diagnozy. Z kolei, gdy
dochodzi do analizy trudnych przypadkéw, nierzadko napotyka si¢ na wektory, ktére
znajduja si¢ w obszarze wigcej niz jednej reguly, ktére naleza do réznych klas lub
tez okazuje si¢, ze w ogole zadna z regul nie pokrywa obszaru, w ktérym znajduje
si¢ analizowany przypadek (por. [131]).

Analiza probabilistycznych przedzialéw ufnosci dostarcza prawdopodobienistw, czyli
umozliwia ciagla analizg, gtadko opisujac wszelkie zmiany analizowanych prawdopo-
dobienstw. Umozliwia to dogiebng analiz¢ danego przypadku, niezaleznie w kazdym
wymiarze. Prawdopodobieristwa umozliwiaja dokladne poréwnanie réznicy pomie-
dzy klasa najbardziej prawdopodobna, a klasg lub klasami alternatywnymi — kazdy
przypadek moze mie¢ chocby minimalnie inny rozklad prawdopodobiefistw przyna-
leznosci do poszczegdlnych klas.

Wszystko to sprawia, ze probabilistyczne przedzialy ufnosci stanowig niezwykle silne
narzgdzie wspomagania procesu klasyfikacji, jego analizy i wizualizacji. W efekcie
czego trudno juz taki model postepowania nazwaé czarng skrzynkq, co nierzadko
zarzuca si¢ metodom sztucznych sieci neuronowych.
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Zastosowanie sieci IncNet do
klasyfikacji i analizy danych
medycznych

5.1. Techniki porownywania r6° znych modeli

Rozmaite modele adaptacyjne, ktére uczg si¢ z danych, cechujq si¢ przer6znymi wia-
Sciwosciami. Czes¢ mozliwosci poréwnywania modeli, to analityczne mozliwoSci po-
réwnywania podobiefistw i ré6znic matematycznych wlasciwosci poszczegdlnych mo-
deli. Jednak najczesciej nie jest to wystarczajace, co jest spowodowane zbyt ogélnym
poziomem takich analiz. Dlatego tez najczestszym sposobem poréwnywania réznych
modeli jest poréwnywanie bledow, jakie te modele popelniajg juz po procesie adap-
tacji. Nalezy jednak pamigtaé, ze istniejg dwa Zrodia btedéw modelu. Pierwsze to
niedoskonato$¢ samego modelu adaptacyjnego, drugie to niedoskonalo$¢ danych.

tkowi . ., . .,
Catkowity Niedoskonato S¢ Niedoskonato S¢
Btad +
Modelu Danych
Modelu

Dodatkowo waznym jest rozréznienie dwéch typéw bledéw: bledu uczenia i btedu ge-
neralizacji. Pierwszy, to btad, ktéry model popelnia na zbiorze, na ktérym byt uczony.
Drugi, btad generalizacji, to blad, jaki popetnia model na zbiorze testowym, ktérego
elementy nie braty udzialu w procesie uczenia. Obserwacja btedu uczenia pokazu-
je nam postep (lub jego brak) w procesie uczenia. Koficowa warto$¢ btedu uczenia
nie jest niestety wymiernym wspoétczynnikiem umozliwiajacym okreslenie, tego, co
najwazniejsze, czyli uzyskanego poziomu generalizacji. Z analizy wielu artykuléw
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wynika, ze nadal wiele os6b lekcewazy ten fakt. Istotnie wigcej na temat poziomu
generalizacji uzyskuje si¢ z obserwacji btedu uzyskanego na zbiorze testowym.

Skad bierze si¢ zbior testowy? Mamy tu dwa gtéwne przypadki:

e gdy mamy do czynienia z pewnym odgdrnie zdefiniowanym podziatem zbioru
danych na cz¢$¢ treningowa i testows,

e gody nie istnieje zaden odgdrny podziat zbioru danych.

O ile pierwszy przypadek nie pozostawia zadnych watpliwosci, to drugi staje si¢ naj-
czeSciej przyczyng powstawania przeréznych sposobéw podziatu zbioru danych na
cze$¢ (czesci) treningowgy i testowa. To z kolei nierzadko jest powodem niemoznoS$ci
dalszego poréwnywania bledéw réznych modeli. Najczesciej powodem uniemozliwia-
jacym dalsze poréwnywanie wynikéw jest dysproporcja pomiedzy liczebnoSciag zbioru
treningowego i testowego w réznych podziatach.

Istnieje jednak parg standardowych sposobdéw podziatu zbioru danych i wyznaczania
dzigki temu poszczegdlnych biedow.

Pierwszym 1 najprostszym sposobem jest losowy podzial na cze$¢ testowgq i trenin-
gowa. Najczesciej dokonuje si¢ podzialu w nastepujacych proporcjach: 90% i 10%,
odpowiednio dla zbioru treningowego i testowego; 80% i 20%; 70% i 30%; a czasem
1 50% na 50%. W zwiazku z ogromng liczba mozliwych podzialéw, wynikajacych z
losowos$ci podziatu, nalezy w praktyce dokonaé usrednienia po wielu takich podzia-
Tach, aby uniezalezni¢ wyniki badan od owego losowego podziatu. Wtedy, jako btad,
podaje si¢ wartos¢ Srednig (odpowiednio dla zbioru treningowego i testowego).

Drugi sposéb podziatu zbioru danych nazwaé mozna testem krzyzowym, rotacyjnym
lub kroswalidacjg (ang. crossvalidation), CV. Test ten polega na losowym podziale
zbioru danych S na k mozliwie réwno licznych podzbioréw S1, Sz, .. ., Sk. Nastepnie
na podstawie dokonanego podzialu tworzy si¢ k par zbioréw treningowych i testo-
wych:

wS: = |Js (5.1)
jAL
TES; = S (5.2)

dlai=1,2,... k.

Kolejnym krokiem jest uzycie powyzej zdefiniowanych par zbioréw, kolejno do ucze-
nia i wyznaczenia bledéw treningowych i testowych. Ostatecznie umozliwia to wy-
znaczenie koficowych rezultatow:

K
1

E = - Etrs. 5.3

TRS k; TRS; (5.3)
1 &

E = - Etes. 4

TES k; TES; 5.4

(5.5)
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gdzie Etgrs, jest bledem modelu uzyskanym po uczeniu na zbiorze treningowym, a
Etes, jest blgdem modelu, uzyskanym po uczeniu na zbiorze testowym.

Do najbardziej typowych podzialéw nalezy podziat na 10 podzbioréw (10 CV)inan
podzbioréw, gdzie n oznacza liczbe wektoréw danych. Ostatni przypadek nazywany
jest leave one out (LOO).

Czasem spotyka si¢ réwniez odmiane testu krzyzowego, ktdra statystycznie powinna
dawaé wierniejsze rezultaty od wyzej opisanej metody. Metoda ta dotyczy danych,
na ktérych dokonuje si¢ klasyfikacji. Jedyna réznica polega na dodatkowym warun-
ku nakazujacym utrzymywanie we wszystkich podzbiorach takich samych proporcji
elementéw poszczegdlnych klas do liczby pozostalych elementéw, jakie sg w catym
zbiorze danych. Nazywa si¢ jg kroswalidacjg stratyfikowang (ang. stratified crossva-
lidation), SCV.

Cho¢ czasem réznice pomiedzy wynikami z 10 CV i LOO sg nieduze, to na ogdt
jednak réznica pomiedzy nimi jest statystycznie istotna.

Gdy wartosci 10 CV i LOO sg zblizone, moze to oznaczac, ze zbiér danych dobrze
opisuje problem i tym samym usuniecie z niego 10% danych nie powoduje istotnych
btedéw wynikajacych z niereprezentatywnosci probki w stosunku do (nieznanego)
rozktadu prawdopodobienistwa. Prawda jest réwniez, ze bardziej wartoSciowy jest
dobry rezultat 10 CV niz rezultat z taka samg warto$cia dla LOO. Z tego wynika
fakt, iz kiedy model A ma taki rezultat dla 10 CV jak model B dla LOO, to z
pewnoscig model A nie powinien by¢ gorszy. Podobne konkluzje znaleZé mozna w
[16].

W problemach klasyfikacji jako miary btgdu uzywa si¢ wspétczynnika poprawnosci

WP — ilo§¢ poprawnie sklasyfikowanych wektoréw

5.6
1lo§¢ wektoréw (5-6)

lub tez bledu

WB=1—-WP = ilo$¢ niepoprawnie sklasyfikowanych wektorow

5.7
1lo§¢ wektorow -7

Sumaryczny btad kwadratowy (ang. Sum Squared Error, SSE), jak i pozostate miary
wymienione ponizej, sg czesciej wykorzystywane w aproksymacji, niz klasyfikacji:

n

SSE =) (F(xi) —yi)? (5.8)

i=1

Jeszcze czeSciej korzysta si¢ ze Sredniego bledu kwadratowego (ang. Mean Squared
Error, MSE):

e 1 2
MSE_nSSEf Z(F(xl) ui) (5.9)
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czy tez pierwiastka Sredniego btedu kwadratowego (ang. Root Mean Squared Error,
RMSE):

1 IS
RMSE = vMS ZTH‘/SS == D (F(xi) —ui)? (5.10)

i=1

Inna stosowang miarg jest §redni btad procentowy (ang. Average Percentage Error,
APE):

F(xi) —vi

1 & )
APE_N; o * 100% (5.11)

Czasami spotyka si¢ réwniez miarg, ktéra uwzglednia nie tylko blad, ale i wariancje
(ang. Average Relative Variance, ARV)

S (F(xi) —yi)?

ARV =
Z?:] (U —vi)?

(5.12)

gdzie g =1/nY ", vi.

5.2. Wstepne przetwarzanie danych

Jak juz stwierdzono w poprzednim podrozdziale, na ostateczny catkowity biad ma
wplyw nie tylko niedoskonato$¢ modelu, ale i niereprezentatywno$¢ danych. Dlatego
tez niezwykle wazne jest, aby dane byty jak najlepsze. Na jako$¢ danych wptywa wiele
czynnikéw. Do gléwnych naleza: jako$¢ dokonanych pomiaréw, jakoS$¢ zbierania i
przechowywania danych (nierzadko mamy do czynienia z brakujacymi informacjami),
zawarto$¢ informacyjna poszczegélnych cech (atrybutéw) i wstepne przetwarzanie
danych. Uwag na tematy wstepnego przetwarzania danych mozna doszukaé si¢ w
réznych publikacjach, a szczegdlnie warto wymienié [20), [166] [T0] [95].

5.2.1. Transformacje danych

Nierzadko warto$ci niektérych cech nie majg rozktadéw liniowych czy normalnych,
obserwuje sie czasami eksponencjalny czy logarytmiczny rozrzut danych w pew-
nym wymiarze. Takie cechy najcz¢sciej moga wnie$¢ wiecej informacji po dokonaniu
transformacji odwrotnej od tej, ktéra zostala zaobserwowana w danym wymiarze. Z
kolei gdy pewne cechy przyjmujg wartoSci symboliczne nalezy rozwazy¢ uzycie miar
heterogenicznych. Wiecej informacji na ten temat znajduje sie w podrozdziale 2.2.11

W problemach klasyfikacyjnych wiekszo$¢ metod zazwyczaj zaklada podobny rozrzut
danych w poszczegélnych wymiarach przestrzeni wejSciowej. Stad tez najczesciej
dokonuje si¢ pewnej transformacji danych, ktéra zniweluje zbyt duze, poczatkowe
dysproporcje pomiedzy wartoSciami w poszczegdlnych wymiarach.
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Najprostsza stosowang transformacja jest normalizacja danych tak, aby po transfor-
macji warto$ci miescily sie¢ w przedziale [0, 1] (w podobny spos6b mozna dokonaé
transformacji tak aby warto$ci miescity si¢ w przedziale[—1,1]). W tym celu dla
kazdej cechy dokonuje si¢ ponizszego przeksztatcenia:

X = A Tmin (5.13)
Xmax — Xmin
przy czym
Xmin = mMminXx; (5.14)
1
Xmax = Maxxq (5.15)
1

a 1 zmienia si¢ od 1 do n.

Powyzsza transformacja moze by¢ czasami wrecz niebezpieczna. Gdy mamy do czy-
nienia z btednymi wartoS§ciami w pewnych cechach, moze si¢ okazaé iz lezg one
daleko poza normalnym zakresem wartoSci danej cechy. W takim przypadku docho-
dzi do nadmiernego Scisniecia znormalizowanych wartos$ci danej cechy, niosacych
najwiecej istotnych informacji. Z tego tez powodu czesto stosuje si¢ powyzszg nor-
malizacj¢ danych, ale warto$ci Xmin 1 Xmax Wybiera si¢ nie sposrdéd catego zbioru
S = {x1,x2,...,xn}, lecz po odrzuceniu ze zbioru S k% najmniejszych i najwick-
szych wartosci (za k przyjmuje si¢ najczgsciej 5 lub 10). Takg normalizacjg najczesciej
nazywa si¢ normalizacja z obcieciem.

Innym sposobem jest standaryzacja danych:

x] = (5.16)

] mn
x = —9Y x (5.17)
n-“
i=1
o, = Li(x-—w (5.18)
o n—1i:1 t )

Tak jak czysta normalizacja moze prowadzi¢ do ztych konsekwencji, tak stosowa-
nie normalizacji z obcigciem, czy standaryzacji, jest bezpieczniejsze i zazwyczaj nie
prowadzi do istotnych réznic w pdZniejszym procesie adaptacji.

Czasem, gdy rozklad danych dla pewnej cechy (czy grupy cech) nie jest normalny
lub liniowy i bardziej zalezy nam na zachowaniu relacji pomiedzy poszczegdlnymi
elementami, niz odlegtodci, jakie one wyznaczaja, mozna skorzysta¢ z ponizszego
przeksztalcenia (niezaleznie dla wszystkich cech):

x{ = 2l{x 1 x < x| + [{x:x = xi}| (5.19)

|Z] oznacza tu moc zbioru Z.
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Powyzsze przeksztalcenie oparte o podobiefistwo, a nie o realne odleglosci, moze
by¢ zastosowane do czeSci lub wszystkich wymiaréw. Wazng wlasnoScig tego prze-
ksztalcenia jest niwelacja nieliniowoSci rozktadu danych w wymiarze, ktéry poddaje
si¢ transformacji.

Wada moze okazaé si¢ taczenie si¢ (niemal) uprzednio odlegtych skupisk danych
o ciggtych wartoSciach, pomigdzy ktérymi nie byto zadnych innych danych. Jednak
mozna temu zaradzi¢, wprowadzajac do powyzszego przeksztalcenia informacje o
punktach, ktére sg istotnymi punktami podziatu wartoSci cech w wymiarze, ktéry ak-
tualnie podlega transformacji. Punkty takie mozna wyznaczy¢ korzystajac na przyktad
z kryterium uzywanego w drzewach CART [17], kryterium dipolowego [[14} (12, [13],
czy SSV [[Z8] lub metod opartych na histogramach i dendrogramach. Wyznacza-
nie punktéw podzialéw powinno przebiegaé¢ réwnoczesnie dla wszystkich wymiaréw
podlegajacych transformacji. Prowadzi to do optymalnego wyboru tych punktéw i
przypisania im wartoSci, ktére odzwierciedlajg ich wptyw na polepszenie podzialu.

Tak zmodyfikowang transformacj¢ mozna zdefiniowaé poprzez:

xi{ = 2l{x:x < xi}| + [{x:x =xi}| + Z Kp (5.20)
pEPKAp<xi}

gdzie P¥ jest zbiorem punktéw podziatu k-tego wymiaru. Natomiast Kp jest wspot-
czynnikiem okreS§lajacym istotno$¢ podzialu w punkcie p wzgledem innych wyzna-
czonych punktéw.

5.2.2. Warto &ci nietypowe

Probleméw mogg dostarczyé réwniez wartoSci nietypowe poprzez zaburzenia pro-
cesu uczenia i w koncowym efekcie spowodowaé obnizenie poziomu generalizacji.
Dobrymi przyktadami takich wartos$ci sg wszelkie irracjonalne wartoSci w danym
zagadnieniu, np. temperatura ciala cztowieka wynoszaca 70 stopni Celsjusza. Mozne
tez dojS¢ do powstania wartoSci nietypowych w parach cech lub grupach cech. Na
przykiad: wiek = 5 lat, wzrost = 166 cm. W tym przypadku wartosci poszczeg6lnych
cech sg jak najbardziej dopuszczalne, ale ich kombinacja jest nierealna. Pochodzenie
warto$ci nietypowych jest zazwyczaj zwigzane z procesem dokonywania pomiaréw,
lub ich kolekcjonowania i przechowywania. W miare mozliwosci nalezy dokonaé po-
prawek takich warto$ci, badZ ich usuniecia, lub usunigcia catych wektoréw, w ktérych
wystepuja takie wartoSci.

5.2.3. Warto Sci brakuj ace

Inny problem stanowig wartosci brakujace w wektorach, opisujacych rézne przypad-
ki. Niewatpliwie najlepszym lekarstwem jest wlasciwe uzupelnienie takich brakéw.
Jednak w praktyce jest to niemal zawsze niewykonalne. Jesli nie mozna uzupetnic, to
nalezy wzigé pod uwage mozliwos¢ redukcji zbioru danych o wektory, ktére posia-
dajg wartoSci brakujace, lecz gdy zbiér danych nie jest wystarczajaco duzy, to i takie
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rozwigzanie nie mozne by¢ zastosowane. Wazna jest przyczyna powstania wartosci
brakujacych. W przypadku danych medycznych mamy do czynienia z dwoma istotnie
réznymi przyczynami. Pierwsza najczesciej jest spowodowana decyzja, ktérej konklu-
zja byto niewykonanie jakiej$§ analizy czy pomiaru. Druga grupa to braki wynikajace
7 zagubienia informacji lub na przyklad utraty kontaktu z pacjentem.

Jedng z ciekawszych mozliwosci jest pominiecie wymiaru, w ktérym mamy do czy-
nienia z wartoScig brakujacg. Jednak nie kazdy model umozliwia opuszczenie ta-
kiego wymiaru bez znacznych skutkéw ubocznych. Mozliwos$¢ opuszczenia pewnego
wymiaru podczas klasyfikacji mamy, gdy model korzysta z separowalnych funkcji
transferu (por. podrozdziat 2.4.6] i 2.4.7), na przykiad z funkcji Gaussa, czy funkcji
bicentralnych.

Inng mozliwo$cia postgpienia z wartoSciami brakujacymi, jest przypisanie im specjal-
nych wartosci spoza przedzialu, w ktérym wystepuja wartoSci w danym wymiarze.
Powoduje to uwzglednienie informacji o, na przyklad, niedokonaniu pewnego bada-
nia, czy niewykonaniu jakiego$§ pomiaru.

Jeszcze innym spotykanym podej$ciem jest zastapienie wartoSci brakujacej wartoscia,
ktora jest najbardziej prawdopodobna (np. najczesciej wystepujacg w danym wymia-
rze) lub najoptymalniejszg warto$cia, zaktadajgc wykorzystanie pewnego klasyfikatora
X. Jednakze w takim przypadku nie mozna by¢ pewnym trafno$ci wyboru i czasem
moze to zwickszy¢ ryzyko popelnienia btgdu (cho¢ sam sposéb postgpowania ma na
celu znalezienie najbardziej prawdopodobnej warto§ci w miejsce wartosci nieznanej).
Dla przyktadu, gdy zalozy¢, iz warto$ci brakujace zastgpi si¢ najczgsciej wystepujaca
warto$cig danej cechy, mozna spodziewaé si¢, ze brakujaca informacja o wzroScie
niemowlecia wyniesie okoto 165 cm.

Stosowanie wartosci Srednich danego wymiaru, jako substytutu warto$ci brakujacej,
réwniez pojawia si¢ w literaturze. Lecz podobnie jak ostatni sposéb (lub jeszcze
bardziej) naraza to na popelnienie btedu w procesie uczenia, badz klasyfikacji, cho¢ w
literaturze czesto spotyka si¢ takie postepowanie podczas poréwnywania generalizacji
réznych metod.

Wszystkie powyzej zaprezentowane podejécia do problemu wartosci brakujacych roz-
wigzuja problem jedynie cz¢Sciowo i moga powodowac rézne konsekwencje, nieko-
niecznie oczekiwane. Lecz gdy wréci¢ do Zrédet powstawania brakujacych wartosci,
to mozna doj$¢ do konstruktywnych konkluzji.

Zrédta wartosci brakujacych to:

e warto$¢ nie byla wyznaczana — np. lekarz nie zlecit wykonania danego testu

e warto$¢ nie zostala wyznaczona — np. lekarz zlecit wykonanie danego testu
lecz wyniku nie ma

W pierwszym przypadku zastepowanie wartoscia Srednig badZ niby najbardziej praw-
dopodobng moze nie$¢ za sobg duze ryzyko, poniewaz nie zlecenie wyznaczenia
warto$ci na pewno bylo §wiadoma decyzjg, poparta pewna wiedza a priori, o ktorej
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trudno zalozy¢, ze istnieje o niej informacja w samych danych. Dlatego tez raczej na-
lezy przypisa¢ pewng ustalong stalg warto$¢ spoza zakresu wystepowania danych w
tym wymiarze, ktéra bedzie symbolizowata owo nie zlecenie wyznaczenia wartoSci.

Natomiast w drugim przypadku warto$¢ w ewidentny spos6b zostala zagubiona w
procesie jej wyznaczania badZ przechowywania. Nie ma w tym zadnej §wiadomej
dziatalno$ci podobnej do poprzedniego przypadku. W takim przypadku bardziej wska-
zanym wydaje si¢ uzupelnienie warto$ci mozliwie najbardziej prawdopodobng warto-
Scia, przy wykorzystaniu do tego wszelkich informacji dostepnych w danych uczacych
lub korzystaniu z pewnego klasyﬁkatoraﬂ, wspomagajacego sam proces uprawdopo-
dobniania owej wartoS$ci.

Takie postgpowanie jest polaczeniem dwdch, juz wezes$niej opisywanych metod, ale
z uwzglednieniem Zrédta wartoSci brakujacej. W rezultacie otrzymuje si¢ bardziej
racjonalng metod¢ postepowania.

5.2.4. Selekcja cech

Bardzo pozytywnie na przebieg procesu uczenia, jak i ostateczny poziom genera-
lizacji, moze wplynaé wybor istotnych cech, spoS§réd wszystkich wymiaréw danych
wejSciowych. Powstato bardzo wiele i bardzo réznych metod wyboru istotnych cech.
W pracach [34} 156} 56} |10, |3]] mozna znaleZ¢ poréwnania metod selekcji cech.

Metody réznig sie sposobami doboru ilosci i kolejnosci cech w analizie. Niektore z
metod prowadza analizg calej przestrzeni mozliwosci, ktéra czasem moze by¢ duza
(jej ztozonosé to O(2N)). Inne metody dobierajg lub odrzucajg cechy heurystycznie
(wtedy ztozonosé¢ zazwyczaj nie przekracza O(N?)) lub analizujg rézne losowe kom-
binacje cech (wtedy maksymalna ztozono§¢ znéw wnosi O(2N), lecz liczbe losowar
ogranicza si¢ z gory).

Metody doboru cech mogg tez r6zni¢ si¢ metodami oceny cech. Mozna prowadzié
analize w oparciu o odlegtos$¢ (separowalnos$¢ czy dyskryminacje — np. drzewa decy-
zyjne). Korzysta si¢ réwniez z ré6znych miar informacji przy ocenie danego wymiaru.
Innym sposobem jest tez badanie zaleznosci czy korelacji pomigdzy wymiarami. Bada
si¢ takze wymiary pod katem utrzymywania pewnego warunku zgodnosci, jednocze-
$nie wymuszajac korzystanie z jak najmniejszej liczby cech. Jeszcze inng rodzing
stanowig metody korzystajace z pewnego klasyfikatora (czy aproksymatora), ktéry
stuzy do oceny dokonanego doboru cech (np. [46]).

5.3. Medyczne zastosowania sieci IncNet

Sie¢ IncNet mozna stosowaé zaréwno do probleméw klasyfikacyjnych, jak i w aprok-
symacji. W biezacym podrozdziale przedstawione zostang zastosowania sieci IncNet
do klasyfikacji danych medycznych. Pierwszym zastosowaniem bedzie klasyfikacja

1Jest to niedopuszczalne w przypadku aproksymacji.
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danych psychometrycznych. Zadaniem sieci w tym przypadku jest klasyfikacja osoby
do pewnej psychiatrycznej grupy nozologicznej, w oparciu 0 wyznaczone wspol-
czynniki dla danej osoby. W nastgpnym podrozdziale zaprezentowane jest uzycie
sieci IncNet do klasyfikacji choréb: raka piersi, zapalenia watroby, cukrzycy, zapa-
lenia wyrostka i choréb tarczycy. Natomiast w kolejnym podrozdziale bgedzie mozna
przesledzi¢ kilka przyktadéw zastosowania sieci IncNet w aproksymacji.

5.3.1. Klasyfikacja i analiza danych psychometrycznych
Opis problemu

Psychometryczny test Minnesota Multiphasic Personality Inventory (MMPI) (24, 22,
23| [7]] jest jednym z najczgSciej stosowanych testow, ktére wspomagaja dokonywanie
klasyfikacji psychiatrycznych typéw nozologicznych. Test MMPI sktada si¢ z ponad
550 pytan. Pytania testu dotyczg przeréznych tematdw, zwigzanych z badang osobg
[50] (liczby w nawiasach oznaczajg liczbe pytan):

e ogoblnego stanu zdrowia (9 pozycji),

e symptomdéw neurologicznych (19),

e nerwdéw czaszkowych (11),

e motoryki i koordynacji ruchowej (6),

e wrazliwosci (5),

e reakcji wazomotorycznych,

e zaburzefi mowy, probleméw wydzielniczych (10),
e problemdw systemu krgzeniowo-oddechowego (5),
e problemdw zolgdkowo-jelitowych (11),

e problemdéw moczowo-plciowych (5),

e nawykow (19),

e spraw rodzinnych i malzenskich (26),

e problemdéw zawodowych (18),

e probleméw szkolnych (12),

e postaw wobec religii (19),

e postaw politycznych, stosunku do prawa i porzadku (46),
e postaw spolecznych (72),

e obnizenia nastroju (32),
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podwyzszenia nastroju (24),

stanéw obsesyjnych i kompulsywnych (15),

urojen, poczucia mocy, halucynacji, iluzji (34),
fobii (29),

tendencji sadystycznych i/lub masochistycznych (7),
morale (33),

pozycje odnoszace si¢ do meskosci-kobiecosci (55)

pozycje wskazujace na to, czy jednostka nie probowata przedstawié siebie w
nadmiernie korzystnym $wietle (15).

Na podstawie odpowiedzi na pytania testu konstruuje si¢ skale kontrolne i kliniczne:

Skale kontrolne:

. ”Na to trudno mi odpowiedzie¢” (”?”),

ocena stopnia szczeros$ci oséb badanych,

. wykrywanie nietypowych i dewiacyjnych sposobéw odpowiadania,

wykrywanie subtelniejszych préb zafalszowania profilu

Skale kliniczne:

&

N w

10.

. hipochondria,

depresja,
histeria,
psychopatia
meskoSé,
paranoja,
psychastenia,
schizofrenia,
mania,

introwersja spoleczna
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Celem testu MMPI jest, na podstawie wyzej przedstawionych cech (w postaci wspot-
czynnikéw réznych skal), wspomozenie dokonania klasyfikacji psychiatrycznego typu
nozologicznego badanej osoby. Czgs§¢ sposrdd typdéw jest wspdlna dla kobiet i mez-
czyzn, natomiast inne typy sa zréznicowane. Jeden z mozliwych podziatéw dokonany
przez J. Gomule i T. Kucharskiego (Uniwersytet M. Kopernika w Toruniu) przedsta-
wiony jest ponizej:

Typy dotyczace kobiet:
1. nerwica,

2. psychopatia,

3. przestepcy,

~

. schizofrenia,
. psychozy reaktywne,

. psychozy inwolucyjne,

N N D

. symulacja,

8. dewiacyjne style odpowiedzi (grupa skladajaca si¢ z 6 klas nozologicznych)

Typy dotyczace mezczyzn:

1. nerwica,

2. psychopatia,

3. alkoholizm,

4. przestepcy,

5. schizofrenia,

. psychozy reaktywne,

. symulacja,

[c BN BN

. dewiacyjne style odpowiedzi (grupa sktadajace si¢ z 6 klas nozologicznych)

Typy wspdlne:

1. norma,
2. psychopatia,
3. narkomania,

4. organika,
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. zespol urojeniowy,

. psychozy reaktywne,

N N D

. paranoja,
8. stan hipomaniakalny,
9. symulacja,

10. dyssymulacja

Dane

Ostateczna klasyfikacja typu nozologicznego na podstawie skal kontrolnych i klinicz-
nych jest trudna i wymaga bogatej wiedzy specjalistycznej. Powstalo wigc pytanie,
czy nie mozna by skonstruowaé systemu, ktéry mégiby dokonywaé automatycznie
wilasciwej klasyfikacji, bazujac na wyznaczonych skalach (kontrolnych i klinicznych).
W tym celu psycholodzy z Uniwersytetu Mikotaja Kopernika, Jerzy Gomuta i Tomasz
Kucharski, opracowali bazy danych w oparciu o liczng grup¢ pacjentéw Akademic-
kiej Poradni Psychologicznej. Bazy te zostaly uzupelnione informacje z kilku szpitali
psychiatrycznych. Starano si¢ przy tym dobiera¢ odpowiednio liczne grupy oséb dla
réznych typéw nozologicznych. Przestrzegano réwniez réznych ograniczen, wyply-
wajacych z zatozen przeprowadzania testu MMPI (tj. odpowiedni wiek, nie mniej
niz podstawowe wyksztalcenie, dobry ogdlny stan zdrowia). Starano si¢ réwniez, aby
zblizone byly do siebie rozklady zwigzane z takimi zmiennymi jak pteé, wiek, wy-
ksztalcenie stan cywilny, Srodowisko, czas trwania choroby oraz charakteru leczenia.

W efekcie powstato kilka baz, ktére ciagle sg rozbudowywane. W ponizszych ba-
daniach begdg analizowane giéwne dwie bazy. Kazda z nich ma 14 cech, na ktore
sktadaja si¢ skale kontrolne i kliniczne (patrz powyzszy opis). Pierwsza baza dotyczy
kobiet, a druga mezczyzn. Obie baza zawieraja klasy (podklasy) wspélne. Takie klasy
oznaczone sg poprzez dodanie —w. Natomiast klasy kobiet i mgzczyzn oznaczone sg
poprzez dodanie —k i —m odpowiednio dla kobiet i mg¢zczyzn.

Pierwsza baza sktada sie z 1027 wektoréw, z ktérych kazdy moze naleze¢ do jednej z
27 klas: norma-w (1), nerwica-w (2), psychopatia-w (3), organika-w (4), schizofrenia-
-w (5), zesp6t urojeniowy-w (6), psychoza reaktywna-w (7), psychoza inwolucyjna-w
(8), paranoja-w (9), stan (hipo)maniakalny-w (10), przestepcy-w (11), symulacja-
-w (12), dysymulacja-w (13), narkomania-w (14), norma-k (15), przestepcy-k (16),
nerwica-k (17), psychopatia-k (18), organika-k (19), schizofrenia-k (20), symulacja-
-k (21), dewiacyjny styl odpowiedzi 1-k (22), dewiacyjny styl odpowiedzi 2-k (23),
dewiacyjny styl odpowiedzi 3-k (24), dewiacyjny styl odpowiedzi 4-k (25), dewiacyjny
styl odpowiedzi 5-k (26), dewiacyjny styl odpowiedzi 6-k(27).

Druga baza sktada si¢ z 1167 wektoréw, z ktérych kazdy moze naleze¢ do jednej z 28
klas: norma-w (1), nerwica-w (2), psychopatia-w (3), organika-w (4), schizofrenia-w
(5), zespot urojeniowy-w (6), psychoza reaktywna-w (7), psychoza inwolucyjna-w (8),
paranoja-w (9), stan (hipo)maniakalny-w (10), przestepcy-w (11), symulacja-w (12),
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dysymulacja-w (13), narkomania-w (14), norma-m (15), przestepcy-m (16), nerwi-
ca-m (17), psychopatia-m (18), alkoholizm-m (19), organika-m (20), schizofrenia-m
(21), symulacja-m (22), dewiacyjny styl odpowiedzi 1-m (23), dewiacyjny styl odpo-
wiedzi 2-m (24), dewiacyjny styl odpowiedzi 3-m (25), dewiacyjny styl odpowiedzi
4-m (26), dewiacyjny styl odpowiedzi 5-m (27), dewiacyjny styl odpowiedzi 6-m (28).

Zawarto$¢ baz przedstawiono graficznie na rysunkach [3.1] i [5.2] dla pierwszej bazy,
natomiast na rysunkach B.3] i B.4] dla drugiej bazy. Dla kazdej z cech r6znokolorowe
kolumny punktéw (horyzontalnie nieco przesuniete wzgledem siebie) odpowiadajg
r6znym klasom nozologicznym.

Proces uczenia

Jak opisano w podrozdziale [£.377 sie¢ IncNet wykorzystywana do probleméw kla-
syfikacji, skfada si¢ z klastra podsieci, a zadaniem kazdej z podsieci jest estymacja
kazdej z klas niezaleznie, po czym ostatecznej klasyfikacji dokonuje modul decy-
zyjny (ktéry dziata w oparciu o zasade, ze zwycigzca bierze wszystko), co ilustruje
rys.[4.3 Nalezy wspomnieé réwniez, ze kazda z sieci, uczac sie niezaleznie, wyznacza
w procesie uczenia jak najlepszg dla siebie architekture, korzystajac z mechanizméw
kontroli ztozonoSci, dzigki czemu podsieci najczesciej znacznie réznig si¢ pod wzgle-
dem koricowej liczby neuronéw (funkcji bazowych).

Ponizsze tabele (3.1 i 3.2) prezentuja, jak rozktada si¢ liczba neuronéw sieci IncNet
w poszczegblnych podsieciach. Tabele zawierajg informacje uzyskane na podstawie
uczenia na zbiorze 27 i 28 klasowym odpowiednio. Proces uczenia trwat 5 epok.

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 45 8128 12 2 1111

Catkowita liczba neuronéw: 130

© o
oo

Tabela 5.1: Rozkfad ztozonosci sieci IncNet dla zbioru 27 klasowego.

Liczby neuronéw w poszczegélnych podsieciach

789 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
5476 2151 16 412 6 131111141 1 1 1 1 1

SN
[é)]
N O

Catkowita liczba neuronéw: 162

Tabela 5.2: Rozktad ztozonosci sieci IncNet dla zbioru 28 klasowego.

Jak wida¢, zlozono$¢ poszczegdlnych podsieci jest znacznie zréznicowana i waha
si¢ od 1 neuronu do 15 neuronéw. Dowodzi to, ze kontrola ztozonoSci powinna by¢
wbudowana w mechanizm uczenia i dziata¢ mozliwie sprawnie.



Klasy i ich udzialy w cechach
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Rysunek 5.1: Pierwsza baza danych psychometrycznych (1027 wektoréw, 27 klas, 14 wymiarowe wejscie). Rysunek ukazuje pierwsze

cztery cechy — skale kontrolne.
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Rozdziat 5. Zastosowanie sieci IncNet do klasyfikacji i analizy danych medycznych
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Rysunek 5.3: Druga baza danych psychometrycznych (1167 wektoréw, 28 klas, 14 wymiarowe wejscie). Rysunek ukazuje pierwsze

cztery cechy — skale kontrolne.
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Zmienno$¢ liczby neurondéw w procesie uczenia, jak i zmian¢ warto$ci btedu treningo-
wego i testowego, dla kilku wybranych podsieci, mozna przeanalizowaé na kolejnych
rysunkach. Widzimy na nich zmiany, ktére zostaly zebrane w 25 punktach kontrolnych
(czyli co okoto 200 iteracji, kazda sie¢ byta uczona 5 epok).

Rysunek [3.3] przedstawia przyktadowy proces uczenia dla 5-tej i 16-tej klasy 27-kla-
sowej bazy danych. Nalezy zwréci¢ uwage, ze jednostka czasu jest tu jedna iteracja,
czyli prezentacja jednego wektora treningowego. Czarna krzywa obrazuje liczbe neu-
rondéw, czerwona i zielona pokazuja poprawno$c¢ klasyfikacji dla zbioru treningowego
1 testowego.

Z kolei rysunek pokazuje proces uczenia 20-tej klasy dla zbioru 28-klasowego
(tutaj kolor czerwony pokazuje poprawnos$¢ dla zbioru treningowego). Kolejny rysu-
nek —[5.7] otrzymano réwniez na podstawie uczenia dla 28-klasowego zbioru danych.
Dokladniej obrazuje on proces uczenia 9-tej klasy.

Poréwnanie i analiza wynikéw

W celach poréwnawczych zostaly zebrane rezultaty uzyskane za pomoca réznych
metod klasyfikacji, jak i metod wyciggania regul logicznych. Sie¢ IncNet zostata
poréwnana z siecig FSM [} 44|, ktéra byla wykorzystana jako klasyfikator (FSM
z funkcjami Gaussa) i jako metoda wyciagania regut logicznych (FSM z funkcjami
prostokatnymi i FSM z funkcjami prostokatnymi i bicentralnymi z optymalizacjeﬂ).
Do poréwnania uzyto takze metody uczenia maszynowego C 4.5 [134] do ekstrakcji
regut logicznych. Byty wykonywane proby klasyfikacji przy uzyciu innych metod, ale
ich rezultaty byly istotnie gorsze od zaprezentowanych w ponizej opisanych tabelach

R3ik4

W tabeli [3.3] zostato ukazane poréwnanie, w ktérym wszystkie modele korzystaly
przy uczeniu z catego zbioru 27- i 28-klasowego odpowiednio.

Uczenie na catym zbiorze

Model 27 klasowym 28 klasowym
IncNet 99.22 99.23
C45 93.67 93.06
FSM+R Opt. 97.57 96.91

Tabela 5.3: Poprawnosc¢ klasyfikacji w procentach dla r6znych modeli adapta-
cyjnych. Modele byly uczone na catym zbiorze 27- i 28-klasowym.

Tabela[5.4] poréwnuje mozliwosci generalizacji wyzej wspomnianych modeli z siecia
IncNet. Tak jak i poprzednio uzyto obu zbioréw (27- 1 28-klasowego). Tabela prezen-
tuje rezultaty uzyskane po uczeniu dla dwéch réznych podzialéw. Pierwszy podziat to

2FSM+R Opt. to reguly miekkie uzyskane w procesie optymalizacji. Takie miekkie reguty nie daja
odpowiedzi typu TAK/NIE, lecz warto$¢ z zakresu [0, 1].
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Rysunek 5.5: Wykres ilustruje zmieniajgca sie w czasie poprawnosc klasyfika-
cji dla zbioru treningowego (kolor zielony) i zbioru testowego (kolor czerwony),
jak i liczbe neurondw (kolor czarny). Dane dla zbioru 27-klasowego, klasy 5-tej
i 16-tej. [Jednostka czasu jest prezentacja pojedynczego wektora.]
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Rysunek 5.6: Wykres ilustruje zmieniajgcg sie w czasie poprawnos¢ klasy-
fikacji dla zbioru treningowego (kolor czerwony), jak i liczbe neuronéw (kolor
czarny). Dane dla zbioru 28-klasowego, klasy 20-tej.

0 1000 2000 3000 4000 5000 600,9
T T T T T

|
0.99 - \ (\

=6
098

097 -

Poprawno$é

0.96 -

Liczba neuronéw

0.95 -

093 Il Il Il Il Il l
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Czas

Rysunek 5.7: Wykres ilustruje zmieniajgca sie w czasie poprawnosc klasyfika-
cji dla zbioru treningowego (kolor zielony) i zbioru testowego (kolor czerwony),
jak i liczbe neuronéw (kolor czarny). Dane dla zbioru 28-klasowego, klasy dru-

giej.
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90% na zbiér treningowy i 10% na zbidr testowy. Drugi to 95% na zbidr treningowy
1 5% na zbidr testowy.

zbioér 27-klasowy zbiér 28-klasowy
Model 10% 5% 10% 5%
TRS TES TRS TES TRS TES TRS TES

IncNet 99.03 93.14 98.77 96.08 98.95 93.10 98.29 94.83

FSM+G 97.65 92.16 97.08 90.20
FSM+R 96.97 84.70 96.66 82.76
C45 93.22 83.70 93.13 78.90

Tabela 5.4: Porownanie poprawnos¢ klasyfikacji w procentach danych psycho-
metrycznych dla r6znych modeli adaptacyjnych. 10% (lub 5%) oznacza, ze
10% (lub 5%) wzorcOw branych jest do zbioru testowego, a reszta (90% lub
95%) wzorcOw stanowi zbidr treningowy.

Przedstawione rezultaty pokazuja, ze sie¢ IncNet nie tylko uzyskata najlepsze wyniki
na zbiorze treningowym, ale przede wszystkim na zbiorze testowym. W tabeli [5.4]
wida¢ drastyczng réznice w generalizacji pomiedzy siecig IncNet i regutami logicz-
nych uzyskanymi z modeli C 4.5 i FSM+R. Réznica w poprawnosci klasyfikacji na
zbiorze testowym wyniosta okoto 10%.

Sprawnos¢ sieci IncNet mozna réwniez przesledzié, analizujac macierze rozrzutu,
ktére zostaly wyznaczone dla sieci, powstalych przez uczenie na r6znych danych i
przy réznym podziale na czgS¢ treningows i testows.

Rysunek B.§] prezentuje macierze rozrzutu, powstate przy uczeniu sieci IncNet na
catym zbiorze 27-klasowym (u géry) i 28-klasowym (u dotu). Wartosci rzgdnych i
odcietych oznaczaja numery poszczegdlnych klas, patrz opis na str.[T43. O$ rzednych
odpowiada numerom klas uzyskanych w wyniku klasyfikacji, natomiast o§ odcigtych
odpowiada numerom klas oczekiwanych. Kolejne dwa rysunki[5.9] i [5-I0 pokazuja
macierze rozrzutu zbioru testowego i treningowego dla 27-klasowego zbioru. Macie-
rze na pierwszym rysunku sg wynikiem uczenia sieci IncNet przy podziale 90% +
10% (zbidr treningowy i testowy). Natomiast macierze na drugim rysunku sa wyni-
kiem podzialu 95% + 5%. Ostatnie dwa rysunki z macierzami rozrzutu [5.111i 5121
zostaly opracowane tak, jak poprzednie dwa, z wyjatkiem, iz uzyto 28-klasowego
zbioru danych.

Bardzo ciekawa jest analiza wektoréw, ktére przez sie¢ zostaty Zle sklasyfikowane.
Na kilku kolejnych rysunkach bedzie mozna poréwnaé warto$¢ otrzymang na wyjsciu
sieci zwycieskiej klasy z wartoscig dla klasy oczekiwanej (tj. prawidiowej).

Jak juz zostato opisane w podrozdziale B.3.7] mozna prowadzié¢ obserwacje warto-
$ci wyjsciowych Ct(x) poszczegdlnych podsieci (patrz rysunek [4.3), badZ dokonaé
renormalizaciji i obserwowaé (przyblizone) prawdopodobienistwa p(Cix) przynalez-
nosci do danych klas (patrz réwnanie F.119).

Warto$ci na lewej osi rysunkéw B.13] B.14l B.13] i .16 odpowiadajg wartoscig dla
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Poprawnos¢ klasyfikacji: 0.99221
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Rysunek 5.8: Macierze rozrzutu powstate przy uczeniu na catym zbiorze. U
gory dla 27-klasowego zbioru, u dotu dla 28-klasowego zbioru. Wartosci rzed-
nych i odcigtych oznaczajg numery poszczegolnych klas, patrz opis na str.[145]
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Poprawnos¢ klasyfikacji: 0.93137
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Rysunek 5.9: Macierze rozrzutu powstate przy uczeniu na 90%-owej czesci
zbioru 27-klasowego. U gory dla zbioru testowego, u dotu dla zbioru treningo-
wego. Wartosci rzednych i odcietych oznaczajg numery poszczegélnych klas,
patrz opis na str. 145
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Poprawnosé klasyfikacji: 0.96078
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Rysunek 5.10: Macierze rozrzutu powstate przy uczeniu na 95%-owej czesci
zbioru 27-klasowego. U gory dla zbioru testowego, u dotu dla zbioru treningo-
wego. Wartosci rzednych i odcietych oznaczajg numery poszczegélnych klas,
patrz opis na str. 145
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Poprawnos¢ klasyfikacji: 0.93103
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Rysunek 5.11: Macierze rozrzutu powstate przy uczeniu na 90%-owej czesci
zbioru 28-klasowego. U gory dla zbioru testowego, u dotu dla zbioru treningo-
wego. Wartosci rzednych i odcietych oznaczajg numery poszczegélnych klas,
patrz opis na str. 145
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Poprawno$¢ klasyfikacji: 0.94828
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Rysunek 5.12: Macierze rozrzutu powstate przy uczeniu na 95%-owej czesci
zbioru 28-klasowego. U gory dla zbioru testowego, u dotu dla zbioru treningo-
wego. Wartosci rzednych i odcietych oznaczajg numery poszczegélnych klas,
patrz opis na str. 145
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klasy zwycieskiej, a na osi prawej wida¢ warto$¢ dla klasy oczekiwanej. Rysunek
prezentuje wartoSci wyjSciowe klasy zwycieskiej i oczekiwanej wektorow Zle
sklasyfikowanych dla 27- (u géry) i 28- (u dotu) -klasowego zbioru danych. Sieci
byty uczone na wszystkich danych. Drugi rysunek 5.14] w odréznieniu od poprzed-
niego prezentuje wartoSci prawdopodobienistw dla klasy zwycieskiej i oczekiwane;j.
Kolejne dwa rysunki5.13] i B.16 prezentujg réwniez wartosci prawdopodobienstw dla
7le sklasyfikowanych wektoréw dla zbioréw 27- i 28-klasowych. Sieci byly uczone
na 90% wektoréw danych, a 10% danych stanowito cz¢s$¢ testowa. U géry rysunku
przedstawione sg Zle sklasyfikowane wektory czesci testowej, a u dotu czgsci trenin-
gOwej.

Na rysunkach 5.13] 5.14] [5-T5li B-T68 wickszo$¢ linii taczacych wartosci dla klasy zwy-
cigskiej i oczekiwanej nie sg strome. Oznacza to, ze klasyfikacja danego przypadku
wcale nie byta taka jednoznaczna. Tak moze by¢ nie tylko dla Zle sklasyfikowanych
przypadkéw. Taka niejednoznaczno$¢ pokazuje, ze nie ma jedynego idealnego roz-
wigzania, wskazujac alternatywne diagnozy, co nie jest odosobnionym przypadkiem
w realnych problemach, z jakimi mamy do czynienia. Z niejednoznaczno$cig mozna
mieé¢ do czynienia nie tylko dla Zle sklasyfikowanych przypadkéw, ale i dla dobrze
sklasyfikowanych przypadkéw, co réwniez jest bardzo wazne. Niejednoznaczno$¢ przy
dobrze nauczonym modelu oznacza, ze mamy do czynienia z przypadkiem, ktéry znaj-
duje si¢ pomiedzy dwoma obszarami, nalezgcymi do réznych klas (lub znajduje si¢ w
obszarze wsp6lnym klas). Dlatego wilasnie nalezy nie tylko bra¢ pod uwage zwycie-
ska klase, ale i rozwigzania alternatywne, ktére czasem moga okazac¢ si¢ niemal tak
samo prawdopodobne. W przypadku rozpatrywanych danych psychometrycznych jest
to bardzo istotne (np. umozliwia plynne §ledzenie zmian chorobowych). Obserwu-
jac wartosci klas, dla ktérych wyznaczone prawdopodobiefistwo jest istotnie wieksze
od zera, uwidacznia si¢ wtasciwy rozklad udzialu klasyfikowanego wektora na po-
szczegblne klasy. W przypadku wyraznego odstepstwa warto$ci oczekiwanych od
otrzymanych (strome krzywe) jest catkiem prawdopodobne, ze to psycholog dokonat
niewlasciwej diagnozy.

Nizej opisany przypadek pokazuje, ze w pewnych skrajnych przypadkach oprécz
prawdopodobieristw p(Ctx) (por. réwnanie B-1T9) przydatna moze okazaé sie takze
maksymalna sposréd wartosci Ct(x) (i = 1,2,...,K). Gdy dla pewnego wektora
prawdopodobieristwo nie jest skumulowane wokdét jednej klasy lub kilku klas, moze
to oznaczaé, ze wektor jest spoza obszaru aktywnosci wszystkich klas. Czyli lezy
daleko od wektoréw treningowych. Odpowiada to przypadkowi catkiem odmienne-
mu od tych, jakie obecne sa w bazie treningowej. W takim przypadku maksymalna
wartoéci sposréd Cl(x) (1 =1,2,...,K) bedzie miata mata wartos¢.

Inne, bardzo ciekawe wyniki mozna uzyska¢ wyznaczajgc przedziaty ufnosci i pro-
babilistyczne przedziaty ufnosci, opisane w podrozdziale #.3.9] Jak juz zostato wspo-
mniane wcze$niej, przedziaty ufnosci i ich probabilistyczna odmiana sg bardzo efek-
tywnym narzedziem wspomagania procesu diagnozy i wizualizacji procesu klasyfi-
kacji.

Ponizej przedstawione zostang rézne przyklady z psychometrycznych baz danych.
Pierwszy niech bedzie nawigzaniem do pierwszego przypadku z podrozdziatu [4.3.91
Ten przypadek okazat si¢ mniej jednoznaczny, ale zastal dobrze sklasyfikowany przez



Rozdzial 5. Zastosowanie sieci IncNet do klasyfikacji i analizy danych medycznych

Ocena bledéw - poréwnanie wartosci osiagnietej z oczekiwang

1.4 T T T T T T T

Zbidr testowy

Ocena bledéw - poréwnanie wartosci osiagnietej z oczekiwang
1.4 T T T T T T T

0 ‘
Zbiér testowy

Rysunek 5.13: Poréwnanie wartosci uzyskanych i oczekiwanych na podstawie

btednie sklasyfikowanych wektorow dla 27- i 28-klasowej bazy.
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Rysunek 5.14: Poréwnanie wartosci prawdopodobienstw uzyskanych i oczeki-
wanych na podstawie btednie sklasyfikowanych wektoréw dla 27- i 28-klasowej

bazy.

Ocena bledéw - poréwnanie wartosci prawdopodobieristwa osiggnietego z oczekiwanym
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Ocena bledéw - poréwnanie wartosci prawdopodobieristwa osiggnietego z oczekiwanym
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Rysunek 5.15: Poréwnanie wartosci prawdopodobienstw uzyskanych i oczeki-
wanych na podstawie btednie sklasyfikowanych wektoréw dla 27-klasowej ba-
zy. Sie€ uczona byta na 95%-wej czesci danych. U gory dla zbioru testowego,
u dotu dla zbioru treningowego.

Ocena bledéw - poréwnanie wartosci prawdopodobieristwa osiggnietego z oczekiwanym

Ocena bledéw - poréwnanie wartosci prawdopodobieristwa osiggnietego z oczekiwanym
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Ocena bledéw - poréwnanie wartosci prawdopodobieristwa osiggnietego z oczekiwanym
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Rysunek 5.16: Poréwnanie wartosci prawdopodobienstw uzyskanych i oczeki-
wanych na podstawie btednie sklasyfikowanych wektoréw dla 28-klasowej ba-
zy. Sie€ uczona byta na 95%-wej czesci danych. U gory dla zbioru testowego,
u dotu dla zbioru treningowego.
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sie¢. Przypadek zostat zaklasyfikowany do psychoz reaktywnych, uzyskujac prawdo-
podobieristwo 0.71, natomiast do klasy schizofrenii z prawdopodobiefistwem 0.26.
Rysunek B.17] przedstawia przedzialy ufnosci, a rysunek 5.18] przedstawia probabili-
styczne przedzialy ufnosci. Szczegdlnie wyraznie wida¢ réznice pomiedzy rysunkiem
B8 a rysunkiem B5.18 Bez jakichkolwiek trudno$ci mozna ocenié¢ jednoznacznos§é
procesu klasyfikacji i wptyw poszczegdlnych cech. Rysunek B.18] uwidacznia nakta-
danie si¢ rozkladéw klas psychoz reaktywnych i schizofrenii.

Kolejny przyktad zostal opracowany na podstawie przypadku, ktéry zostal jedno-
znacznie zaklasyfikowany do zespotéw urojeniowych. Prawdopodobienistwo klasyfi-
kacji wyniosto 0.96. Przedziaty ufnosci zostaty przedstawione na rysunku[5.19]i

Rysunki 5211 i ilustrujg przedzialy ufnosci przypadku, ktéry cho¢ niezupet-
nie jednoznacznie, ale zostal zaklasyfikowany do schizofrenii wspdlnej (mgzczyzn
i kobiet), a przez psychologéw zostal on sklasyfikowany jako schizofrenia kobiet.
Prawdopodobieristwa tych dwéch klas wyniosty: 0.63 i 0.023. Jednak dzi§ trudno
powiedzie¢, gdzie tak naprawde lezy btad, czy po stronie modelu adaptacyjnego, czy
tez btad zostal popelniony przez psychologa.
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Rysunek 5.17: Przedzialy ufnosci. Przypadek psychozy reaktywnej.
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Rysunek 5.18: Probabilistyczne przedziaty ufnosci. Przypadek psychozy reak-
tywne;.
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1. "Na 10 trudno mi odpowiedziec” 2. Ocena stopnia szczerosci 0s6b badanych
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Rysunek 5.19: Przedzialy ufnosci. Zespot urojeniowy.
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1. "Na to trudno mi odpowiedziec” 2. Ocena stopnia szczerosci 0s6b badanych
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Rysunek 5.20: Probabilistyczne przedzialy ufnosci. Zesp6t urojeniowy.
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Rysunek 5.21: Przedzialy ufnosci. Przypadek schizofrenii.
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Rysunek 5.22: Probabilistyczne przedziaty ufnosci. Przypadek schizofrenii.
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5.3.2. Typowe medyczne dane poréwnawcze

Aby poréwnaé dziatanie sieci IncNet z innymi znanymi z literatury metodami adapta-
cyjnymi nalezato uzy¢ danych, ktére sg ogdlnie dostgpne i byly uzywane do poréwnan
przeréznych modeli.

W zwigzku z tym, iz wigkszoS$¢ ogdlnie dostgpnych baz danych nie zawiera pelnych
opiséw Zrédel danych, jak i opisu samych danych (opis cech, zakresy i znaczenie
skal) przedstawione zostang wszystkie dostepne informacje.

Zapalenie wyrostka robaczkowego

Dane dotyczace zapalenia wyrostka robaczkowego (ang. appendicitis) otrzymano od
prof. Shalom Weiss z Rutgers University. Dane sktadajg sie ze 106 wektoréw. Kazdy
wektor opisany jest przez 8 cech i moze by¢ przypisany do jednej z dwodch klas
(80.2% wektoréw nalezy do pierwszej klasy opisujacej przypadki ostrego zapalenia,
natomiast 19.8% do drugiej klasy opisujacej inne problemy).

W tabeli B.3] zostaly umieszczone rezultaty uzyskane przy uzyciu testu 10 CV. Sieé
IncNet uzyskata poprawnos¢ 90.11% na zbiorze treningowym i 90.90% na zbiorze
testowym dla testu CV 10. Uczenie wynosito 1100 iteracji. Srednio sie¢ sktadala sie z
30 neuronéw (30 neuronéw na dwie podsieci). Do uzyskania takiego samego rezultatu
w tescie CV 10 mozna byto uzy¢ jednej sieci IncNet, ktéra uczyta si¢ rozpoznawania
wektoréw klasy pierwszej, wtedy Srednia liczba neuronéw spada do 20. Dane byty
normalizowane z 5% obcigciem. Dane mozna obejrze¢ na rysunku Dla kazdej
z cech réznokolorowe kolumny punktéw (horyzontalnie nieco przesunicte wzgledem
siebie) odpowiadajg réznym klasom.

KMK w opisie Zrédla oznacza, ze wynik zostal otrzymany w naszym zespole przy
uzyciu og6lnie dostgpnej wersji jakiego$ symulatora, bgdZ symulatorem opracowanym
w naszym zespole.

Metoda Poprawno $¢  Zrédto wyniku
IncNet 90.9 KMK

6-NN 88.0 KMK

FSM 84.9 KMK [44]
MLP+BP (Tooldiag) 83.9 KMK

RBF (Tooldiag) 80.2 KMK

Tabela 5.5: Zapalenie wyrostka robaczkowego — poréwnanie rezultatéw dla
CvV 10.

Natomiast w tabeli zostaly umieszczone rezultaty otrzymane przy uzyciu testu
LOO dla r6znych metod. Pomimo faktu, ze zazwyczaj rezultaty testu LOO sa lepsze,
to warto$¢ testu CV 10 dla sieci IncNet jest lepsza od kazdej wartoSci testu LOO
otrzymanych dla réznych modeli zaprezentowanych w tabeli [5.6]



Rozdzial 5. Zastosowanie sieci IncNet do klasyfikacji i analizy danych medycznych 173

Klasy i ich udzialy w cechach po normalizacji z obcigciem
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Rysunek 5.23: Baza danych wyrostka robaczkowego.

Dane dotycz ace raka piersi.

Dane dotyczace raka piersi zebrane zostaly w szpitalu Uniwersytetu Wisconsin [[127,
178] przez Dr. William H. Wolberga i sg obecnie dostepne w Instytucie Informacji i
Informatyki na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine [129] (Wisconsin breast can-
cer). Baza sklada sie z 699 przypadkéw opisywanych przez 9 cech. Cechy opisuja
m. in. rozmiar (grupy) guzoéw, rozmiar komorek i ich ksztatt, przyleganie, pewne ce-
chy krwi. Wektory pierwszej z dwdch klas stanowig 65.5% wektoréw catego zbioru.
Pierwsza klasa opisuje nowotwory niezto§liwe, natomiast druga ztosliwe.

Sie¢ IncNet na zbiorze treningowym uzyskata poprawnos¢ 97.6% i 97.1% na zbiorze
testowym. Srednio koricowa sie¢ sktadata sie z okoto 40 neuronéw. Uczenie wynosito
3000 iteracji. Dane zostaty znormalizowane. Dane mozna obejrzeé na rysunku 5.24]
Dla kazdej z cech réznokolorowe kolumny punktéw (horyzontalnie nieco przesunigte
wzgledem siebie) odpowiadajg réznym klasom.

W tabeli 577 zostaty umieszczone rezultaty otrzymane przy uzyciu testu 10 CV.
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Metoda Poprawno ¢  Zrédto wyniku

PVM (reguty logiczne) 89.6 Weiss, Kapouleas [173]
C-MLP2LN (reguly logiczne) 89.6 KMK

k-NN 88.7 KMK

RIAC 86.9 Hamilton m. in. [79]
MLP+BP 85.8 Weiss, Kapouleas [173]
CART, C4.5 84.9 Weiss, Kapouleas [173]
FSM 84.9 KMK [44]

Tabela 5.6: Zapalenie wyrostka robaczkowego — poréwnanie rezultatéw dla
testu LOO.

Dane dotycz ace zapalenia w atroby.

Baza danych opisujaca przypadki zapalenia watroby (ang. hepatitis) pochodzi od G.
Gong z Uniwersytetu Carnegie-Mellon i takze jest dostgpna w UCI [129]. Na dane
sktada si¢ 155 wektoréw, a przestrzeft wejSciowa opisywana jest przez 19 cech. Cechy
opisuja wiek, pleé, steryd, zuzycie, samopoczucie, anoreksje, czy watroba jest duza,
twardo$¢, bilirubing i inne. Kazdy z wektoréw moze przynaleze¢ do jednej z dwéch
klas (bardziej liczna klasa zawiera 79.4% wszystkich przypadkéw), ktére opisuja
przezywalnos¢.

Sie¢ IncNet uzyskata poprawnos$¢ 99.36% na zbiorze treningowym i 86% na zbio-
rze testowym dla testu CV 10. Uzyto bicentralnych funkcji transferu z mozliwoscig
obrotu. Uczenie wynosito 2200 iteracji. Srednio sie¢ sktadala si¢ z 34 neuronéw (34
neurony na dwie podsieci dla kazdej klasy). Dane byly normalizowane z 5% ob-
cieciem. Dane mozna obejrzeé na rysunku 523 Dla kazdej z cech réznokolorowe
kolumny punktéw (horyzontalnie nieco przesuniete wzgledem siebie) odpowiadajg
r6znym klasom.

W tabeli zostaly umieszczone rezultaty otrzymane przy uzyciu testu 10 CV.

Dane dotycz ace cukrzycy

Baza danych choréb cukrzycy pochodzi z National Institute of Diabetes and Digesti-
ve and Kidney Diseases [162]. Mozna jg takze znaleZé w UCI [129] (Pima Indian
diabetes). Na calo$¢ zbioru sktada si¢ 768 przypadkéw, w tym 65.1% stanowig przy-
padki pierwszej klasy. Przynalezno$¢ do klasy drugiej oznacza iz osoba jest chora na
cukrzyce. Kazdy przypadek jest opisywany przez 8 cech. Cechy opisuja, ile razy pa-
cjentka byta w cigzy, test tolerancji glukozy, ciSnienie rozkurczowe, poziom insuliny,
masa ciata, czy kto§ w rodzinie byt chory na cukrzyce, wiek.

Sie¢ IncNet uzyskata poprawnos$¢ 77.2% na zbiorze treningowym i 77.6% na zbiorze
testowym dla testu CV 10. Uczenie wynosito 5000 iteracji. Srednio sie¢ skladata si¢ z
100 neuronéw. Dane zostaly znormalizowane. Dane mozna obejrzeé¢ na rysunku 5.26]

174



Rozdzial 5. Zastosowanie sieci IncNet do klasyfikacji i analizy danych medycznych

Klasy i ich udzialy w cechach po normalizacji
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Rysunek 5.24: Baza danych raka piersi.

Dla kazdej z cech ré6znokolorowe kolumny punktéw (horyzontalnie nieco przesuniete
wzgledem siebie) odpowiadajg ré6znym klasom.

W tabeli 5.9 zostaly umieszczono rezultaty uzyskane przy uzyciu testu 10 CV.

Choroby tarczycy

Dane dotyczace choréb tarczycy réwniez mozna znalezé w UCI [129] (Thyroid dise-
ase). Dane chor6b tarczycy sktadaja si¢ z dwoch zbioréw: treningowego, ktdry sktada
si¢ z 3772 przypadkéw (2.47% — pierwsza klasa, 5.06% — druga klasa i1 92.47% — trze-
cia klasa) i testowego na ktéry sktada si¢ 3428 przypadkéw (2.13% — pierwsza klasa,
5.16% — druga klasa i 92.71% - trzecia klasa). Trzy klasy opisuja niedoczynnos¢,
nadczynno$¢ i normalng czynno$¢ tarczycy. Dominujg przypadki zdrowej tarczycy,
gdyz dane pochodzg z dwéch kolejnych lat badan przesiewowych. Przestrzen wejscio-
wa sklada si¢ z 21 cech (15 binarnych i 6 ciagtych). Cechy opisuja wiek, ple¢, czy
pacjent jest leczony tyroksyna, by¢ moze pacjent jest leczony tyroksyna, czy pacjent
bierze leki przeciwtarczycowe, czy pacjent jest chory (czy Zle si¢ czuje), czy pacjent-
ka byta w ciazy, czy byly wykonywane operacje tarczycy, czy pacjent byl leczony
jodem J131, test na niedoczynno$¢, test na nadczynno$¢, czy jest stosowany cytry-
nian litowy, czy wystepuje wole, czy jest nowotwor, czy wystepuje niedoczynnosé
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Rysunek 5.26: Baza danych cukrzycy.
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Metoda Poprawno ¢  Zr6dto wyniku
IncNet 97.1 KMK

3-NN, miara Manhattan 97.1 KMK

20-NN, miara euklidesowa 96.9 KMK

Analiza dysk. Fishera 96.8 Ster& Dobnikar [163]
MLP + Wsteczna propagacja 96.7 Ster& Dobnikar [163]
LVQ (ang. Learning vector quan- 96.6 Ster& Dobnikar [163]
tization)

KNN 96.6 Ster& Dobnikar [163]
Analiza bayesowska 96.6 Ster& Dobnikar [163]
FSM - (ang. Feature Space 96.5 KMK [44]

Mapping)

Analiza bayesowska + niezalez- 96.4 Ster& Dobnikar [163]
noS¢ cech

DB-CART (drzewa decyzyjne) 96.2 Shang & Breiman [160]
Liniowa analiza dysk. 96.0 Ster& Dobnikar [163]
RBF (Tooldiag) 95.9 KMK

ASI (ang. Assistant-I) 95.6 Ster& Dobnikar [163]
ASR (ang. Assistant-R) 94.7 Ster& Dobnikar [163]
LFC (ang. Lookahead feature 94.4 Ster& Dobnikar [163]
constructor)

CART (drzewa decyzyjne) 94.2 Ster& Dobnikar [163]
Kwadratowa analiza dysk. 34.5 Ster& Dobnikar [163]

Tabela 5.7: Dane dotyczace raka piersi — poréwnanie rezultatow.

przysadki mézgowej, symptomy psychologiczne, poziom TSH, poziom T3, poziom
TT4, poziom T4U, poziom FTI.

W pierwszym etapie dokonano selekcji istotnych cech z pomoca specjalnie do tego
celu opracowanej wersji kNN [46]]. Istotne okazaly si¢ cechy ktére opisuja czy pa-
cjent zazywa tyroksyne, czy przeszed! operacje tarczycy, poziom TSH, poziom TT4,
poziom FTI. Po selekcji dane zostaly poddane transformacji opisanej przez réwnanie
a nastepnie dane zostaly poddane standaryzacji.

Dane mozna obejrzeé na rysunku 528 Dla kazdej z cech réznokolorowe kolum-
ny punktéw (horyzontalnie nieco przesuni¢te wzgledem siebie) odpowiadaja réznym
klasom.

Sie¢ IncNet uzyskata poprawnos¢ 99.68% na zbiorze treningowym i 99.24% na zbio-
rze testowym, czyli jedynie 0.12% gorzej niz najlepszy model. Uczenie wynosito
200000 iteracji. Koricowa sie¢ skladata si¢ z 9 neuronéw. Pierwsza podsie¢ skladata
si¢ z 2 neuronéw, druga z 1 neuronu, a ostatnia z 6 neuronéw. Macierze rozrzutu dla
danych treningowych i testowych mozna zobaczy¢ na rys.

W tabeli zostaly umieszczone rezultaty otrzymane w oparciu o zbidr treningowy
1 testowy dla r6znych modeli.
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Klasy i ich udzialy w cechach
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Rysunek 5.27: Baza danych nadczynnosci i niedoczynnosci tarczycy po se-
lekcji istotnych cech i transformaciji.
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Rysunek 5.28: Baza danych nadczynnoSci i niedoczynnoSci tarczycy.
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Metoda Poprawno §¢  Zr6dto wyniku

18-NN, miara Manhattan 90.2 KMK

FSM z rotacja f. transferu 89.7 KMK [44]

15-NN 89.0 KMK

FSM 88.5 KMK [44]

Liniowa analiza dysk. 86.4 Stern & Dobnikar
Analiza bayesowska + niezalez- 86.3 Stern & Dobnikar
nosc¢ cech

IncNet Rot 86.0 KMK

Kwadratowa analiza dysk. 85.8 Stern & Dobnikar
1-NN 85.3 Stern & Dobnikar
ASR (ang. Assistant-R) 85.0 Stern & Dobnikar
Analiza dysk. Fishera 84.5 Stern & Dobnikar [163]
LVQ (ang. Learning vector quan- 83.2 Stern & Dobnikar [163]
tization)

CART (drzewa decyzyjne) 82.7 Stern & Dobnikar [163]
MLP+BP 82.1 Stern & Dobnikar [163]
ASI (ang. Assistant-I) 82.0 Stern & Dobnikar
LFC (ang. Lookahead feature 81.9 Stern & Dobnikar [163]
constructor)

RBF (Tooldiag) 79.0 KMK

MLP+BP (Tooldiag) 77.4 KMK

Tabela 5.8: Zapalenie watroby — poréwnanie rezultatow.

Poprawnosé klasyfikacji: 0.99682 Poprawnos¢ Klasyfikacji: 0.99242

1 2 3 1 2 3

Rysunek 5.29: Macierze rozrzutu dla bazy danych choréb tarczycy. Po lewej
dla zbioru treningowego, po prawej dla zbioru testowego.
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Metoda Poprawno ¢  Zrédto wyniku

Logdisc 77.7 Statlog [132]

IncNet 77.6 KMK

DIPOL92 77.6 Statlog [132]

Liniowa analiza dysk. 77.5 Statlog [132], Stern &
Dobnikar [163]

SMART 76.8 Statlog [132]

ASI (ang. Assistant-I) 76.6 Stern & Dobnikar [163]

Liniowa analiza Fishera 76.5 Stern & Dobnikar [163]

MLP+BP 76.4 Stern & Dobnikar [163]

MLP+BP 75.2 Statlog [132]

LVQ (ang. Learning vector quan- 75.8 Stern & Dobnikar [163]

tization)

RBF 75.7 Statlog [132]

LFC (ang. Lookahead feature 75.8 Stern & Dobnikar [163]

constructor)

Analiza bayesowska + niezalez- 75.5 Stern &  Dobnikar

noS¢ cech [163]; Statlog

Analiza bayesowska 75.4 Stern & Dobnikar [163]

CART 74.5 Stalog [132]

DB-CART 74.4 Shang & Breiman
[160]

ASR (ang. Assistant-R) 74.3 Stern & Dobnikar [163]

CART 72.8 Stern & Dobnikar [163]

C45 73.0 Statlog [132]

Kohonen 72.7 Statlog [132]

kNN 71.9 Stern & Dobnikar [163]

kNN 67.6 Statlog [132]

Kwadratowa analiza dysk. 59.5 Ster& Dobnikar [163]

Tabela 5.9: Choroby cukrzycy — poréwnanie rezultatow.
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Metoda

Poprawno §¢
treningowa testowa

Zrédto wyniku

C-MLP2LN rules + ASA

CART

PVM

IncNet

MLP init+ a,b opt.

C-MLP2LN rules

Cascade correlation

Local adapt. rates

BP+genetic opt.

Quickprop

RPROP

3-NN, Euclides, 3 features used
1-NN, Euclides, 3 features used
Best backpropagation

1-NN, Euclides, 8 features used
Bayesian classif.

BP+conj. gradient

1-NN Manhattan, std data
default: 250 test errors

1-NN Manhattan, raw data

99.9 99.36
99.8 99.36
99.8 99.33
99.68 99.24
99.5 99.1
99.7 99.0
100.0 98.5
99.6 98.5
99.4 98.4
99.6 98.3
99.6 98.0
98.7 97.9
98.4 97.7
990.1 97.6
- 97.3
97.0 96.1
94.6 93.8
100 93.8
92.7
100 92.2

KMK

Weiss [173]
Weiss [173]
KMK

KMK

KMK
Schiffmann [157]
Schiffmann [157]
Schiffmann [157]
Schiffmann [157]
Schiffmann [157]
KMK

KMK

Schiffmann [157]]
KMK

Weiss [173]
Schiffmann [157]]
KMK

KMK

Tabela 5.10: Choroby tarczycy — poréwnanie rezultatéw.
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5.4. Aproksymacja

Innymi bardzo dobrymi przyktadami ilustrujacymi efektywnos$¢ sieci IncNet, sg pro-
blemy aproksymacji funkcji. W ponizszym podrozdziale zostang przedstawione aprok-
symacje kilku, najczesciej spotykanych w literaturze funkcji.

5.4.1. Funkcja Hermita

Pierwsza prezentowang funkcja jest funkcja Hermita, zdefiniowana przez:

frer(x) = 1.1(1 — x + 2x%) exp(—1/2x?) (5.21)

Na dane treningowe sklada sie 40 losowych punktéw z przedziatu [—4,4], natomiast
zbioér testowy sktada si¢ ze 100 losowych wartosci, pochodzgcych z tego samego
przedzialu. Wszystkie sieci byty uczone przez 800 iteracji (tj. prezentacji jednego
wektora treningowego).

Tablica 5.11] prezentuje rezultaty uzyskane dla sieci IncNet z funkcjami bicentralnymi
(IncNet), jak i z funkcjami Gaussa (IncNet G). Przedstawione sg takze rezultaty dla
sieci RAN-EKF [104, [107] i RAN [146] uzyskanymi przez Kadirkamanathana. Do
poréwnania uzyto miary btedu MSE (5.9).

Btad MSE

IncNet IncNet G RAN-EKF RAN
0.000225 0.0029 0.0081 0.0225

Tabela 5.11: Aproksymacja funkcji Hermita (5.21).

5.4.2. Funkcja Gabora i Girosiego

Problemem aproksymacji obu ponizej zdefiniowanych funkcji, zajmowat si¢ Girosi,
Jones i Poggio [75]. Funkcja Gabora jest zdefiniowana przez:

fgan(x,y) = e IxII? cos(.75m(x +y)) (5.22)
a druga (Girosiego) przez:

fgir(x,y) = sin(2nx) + 4(y — 0.5)? (5.23)

Proces uczenia jest bardzo trudny, poniewaz opiera si¢ jedynie o 20 wektoréw tre-
ningowych, losowo wybranych z przedziatu [—1,1] x [—1, 1] dla funkcji Gabora i z
przedziatu [0, 1] x [0, 1] dla funkcji Girosiego. Natomiast na zbiér testowy sktada sie
10,000 losowych punktéw z tych samych przedziatéw.
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Tabela 5.12: Definicje modeli uzytych do aproksymacji funkcji Gabora i Giro-
siego.

Funkcja Girosiego — Bt , ad MSE treningowy/testowy

IncNet Rot | IncNet Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model5 | Model 6 | Model 7 | Model 8

.00000133 .00000232 | .000036 | .000067 | .000001 | .000001 | .000170 | .000001 | .000003 | .000743

0.000859 .000082 .011717 | .001598 | .000007 | .000009 | .001422 | .000015 | .000020 | .026699
Funkcja Gabora — Bt ad MSE treningowy/testowy

IncNet Rot IncNet Model 1 | Model2 | Model 3 | Model4 | Model5 | Model 6 | Model 7 | Model 8

.000006 .000025 .000000 | .000000 | .000000 | .345423 | .000001 | .000000 | .456822 | .000044

0.015316 0.025113 .003818 | .344881 | 67.9523 | 1.22211 | .033964 | 98.4198 | 1.39739 | .191055

Tabela 5.13: Aproksymacja funkcji Gabora (5.22) i Girosiego (5.23).

Tablica opisuje modele testowane przez Girosiego i in. [[75]. Natomiast tabela
[5-13 opisuje rezultaty, uzyskane przy uzyciu tych modeli i przy uzyciu sieci IncNet
z bicentralnymi funkcjami transferu (IncNet), jak i funkcjami bicentralnymi z rotacja
(IncNet Rot). Do poréwnania uzyto miary btedu MSE (3.9).

Choc¢ sie¢ IncNet nie zawsze jest najlepsza, to jednak po uSrednieniu rezultatéw, wy-
suwa sie na czoto hierarchii, dzieki swej elastycznosci (patrz tablica[5.13). Uzyskane
rezultaty pokazuja, ze funkcje bicentralne z rotacjg réwniez moga by¢ efektywnie wy-
korzystane przez sie¢ IncNet, pomimo wprowadzenia N — 1 dodatkowych parametrow
adaptacyjnych.

Dla funkcji Gabora (5.22) koficowa sie¢ IncNet sktadata si¢ z 4 neuronéw dla bi-
centralnych funkcji transferu (zmieniajac parametry uczenia tak, aby koricowa liczba
neurondw byla wieksza, uzyskiwato si¢ gorszy poziom generalizacji) i 6 neuronéw
dla funkcji bicentralnych z rotacja.

Dla funkcji Girosiego (3.23) sie¢ IncNet sktadata si¢ z 8 neuronéw dla funkcji bi-
centralnych i bicentralnych z rotacjg.

Przyktadowy proces uczenia mozna przeSledzi¢ na rysunku [B.30] Jak widaé, na
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MSE on testing and training sets
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Rysunek 5.30: Adaptacja sieci IncNet dla problemu aproksymaciji funkcji Suge-
no. Blad MSE dla zbioru treningowego i testowego (u gory). Liczba neuronow
(u dotu).

poczatku sie¢ dodaje i usuwa neurony, az do ustalenia ostatecznej architektury.

5.4.3. Funkcja Sugeno

Do kolejnego testu zostanie uzyta funkcja zaproponowana przez Sugeno [164], zde-
finiowana przez:

fx,y,z) = (1 +x°> +y 142192 (5.24)

Ponizej zostang zaprezentowane rezultaty uzyskane dla sieci IncNet z funkcjami bi-
centralnymi i bicentralnymi z rotacja. Zostang one poréwnane z rezultatami uzyska-
nymi przez Sugeno [164], Kosifskiego i in. [115] i Horikawy i in. [8§]].

Dane treningowe stanowi 216 punktéw o wartosciach losowych z przedziatu [1, 6]. Da-
ne testowe sktadaja si¢ ze 125 punktéw, réwniez o wartosciach losowych, z przedzialu
[1.5,5.5]. Wszystkie testy byly wykonywane przy podobnych parametrach poczgtko-
wych. Do poréwnar uzyto miary btedu APE zdefiniowanej wzorem [S.111
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Model Bt ad APE
treningowy testowy
GMDS model Kongo [115] 4.7 5.7
Fuzzy model 1 Sugeno [164] 1.5 21
Fuzzy model 2 Sugeno [164] 0.59 3.4
FNN Type 1 Horikawa [88] 0.84 1.22
FNN Type 2 Horikawa [88] 0.73 1.28
FNN Type 3 Horikawa [88] 0.63 1.25
M - Delta model [115] 0.72 0.74
Fuzzy INET [115] 0.18 0.24
Fuzzy VINET [115] 0.076 0.18
IncNet 0.119 0.122
IncNet Rot 0.053 0.061

Tabela 5.14: Poréwnanie rezultatdw aproksymacji funkcji Sugeno (5.24).

Konicowa sie¢ IncNet sktadata si¢ z 11 neuronéw w warstwie ukrytej. Rezultaty

zostaly zaprezentowane w tabeli [5.14]
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Konkluzje

W pracy przedstawiono wiele nowych rozwigzan na réznych poziomach modelowania
systemOw adaptacyjnych.

Zebrane zostaly i oméwione informacje o funkcjach transferu, metodach adaptacji
sieci RBF i przer6znych metodach ontogenicznych.

Dokonano mozliwie spdjnego opisu wielu funkcji transferu, stosowanych przez rézne
sztuczne sieci neuronowe, jak i takich, ktére jeszcze nie byly uzywane przez ja-
kiekolwiek modele. Wskazano na wiele réznic, zalet i wad poszczegdlnych funkcji.
Przedstawiono bardzo ciekawg taksonomie funkcji aktywacji i funkcji wyjscia, co
upraszcza analize réznych wtasnosci tych funkcji, a tym samym upraszcza dokonanie
Swiadomego i dobrego wyboru funkcji transferu do danej sieci neuronowe;j.

Zaproponowano calg rodzine nowych, bardziej uniwersalnych funkcji transferu, ktére
okazaly si¢ znaczaco bardziej efektywne, przy jednoczesnym nieduzym wzroScie licz-
by parametréw adaptacyjnych. Funkcje te moga by¢ stosowane w réznych modelach
sieci neuronowych.

Zebrano, oméwiono i poréwnano wiele metod inicjalizacji (proponujac pewne nowe
rozwigzania) i uczenia sieci neuronowych z radialnymi funkcjami bazowymi.

Zaproponowano obliczeniowo tariszg metodg¢ rozszerzonego filtru Kalmana, dzieki
ktérej mozna rozwigzywaé znacznie trudniejsze problemy, nie zmniejszajac znaczgco
mozliwosci generalizacji powstajacych sieci. Szybka, jak i normalng wersje filtru EKF
zastosowano do adaptacji parametréw sieci IncNet o architekturze zblizonej do sieci
z radialnymi funkcjami bazowymi.

Opracowano nowe metody kontroli ztozonosci sieci neuronowych, ktére w przeci-
wiefistwie do wszystkich innych umozliwiajg rozbudowg i zmniejszanie architektury
sieci podczas procesu uczenia. Badania dowiodly, ze metody te sg skuteczne. Uzycie
sieci IncNet dla probleméw wieloklasowych pokazato, ze niemal do kazdej z klas
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optymalna architektura sieci sktada si¢ z réznej liczby neuronéw.

Gtéwnym celem bylo zbudowanie modelu, ktéry w sekwencyjnym procesie uczenia
staratby sie utrzymywaé zlozono$§¢ modelu adekwatnie do zlozonoSci danych ucza-
cych. Dlatego tez sie¢ IncNet zbudowano przy uzyciu elastycznych funkcji bicentral-
nych, ktére sa wykorzystywane jako funkcje transferu warstwy ukrytej architektury
zblizonej do sieci RBF; wykorzystano filtr Kalmana jako efektywny algorytm ucze-
nia; zastosowano metody kontroli ztozonoSci sieci, ktére kontrolujg ztozono$¢ sieci
na biezgco podczas procesu uczenia.

Do celéw klasyfikacyjnych zaproponowano uzywanie klastra podsieci z modutem de-
cyzyjnym. Taka sie¢ umozliwia niezalezna estymacj¢ rozktadéw poszczegdlnych klas,
a nastepnie wykorzystywanie tych informacji w module decyzyjnym, ktéry dokonuje
klasyfikacji. Z tak skonstruowanego modelu mozna wyznaczy¢ prawdopodobieristwa
przynalezno$ci danego wektora do poszczegdlnych cech, co wzbogaca mozliwosci
diagnostyki.

Przedstawiono takze nowe narzgdzie — probabilistyczne przedzialy ufnosci, ktére sa
silng alternatywa dla regut logicznych. Umozliwiaja doktadne poréwnanie wpltywéw
istotnych klas dla danego przypadku. Stanowig takze bardzo dobrg metode wizuali-
zacji.

Czes¢ teoretyczna poparta zostala wieloma ciekawymi aplikacjami sieci IncNet dla
klasyfikacji probleméw medycznych i aproksymacji funkcji. Przedstawiono liczne
poréwnania z najlepszymi modelami dla wielu baz danych. Przeprowadzono duzo
réznych analiz powstalych modeli.
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