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DEKOMPOZYCJA HIERARCHICZNEJ STRUKTURY
SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ I ALGORYTM
KOORDYNACJI

W artykule zaproponowano przeprowadzenie dekompozycji struktury sieci na dwie
warstwy. W warstwie [ poziomu znajduje si¢ N1 niepowigzanych podsieci. Natomiast w
warstwie II poziomu (nadrzgdnej) znajduje si¢ podsie¢ warstwy ukrytej. Warstwy te powigzane
sg sygnatami V1, V2, ktore pozwalajg na zastosowanie niezaleznych algorytmow uczenia dla
warstwy 1 oraz II. Prosty algorytm koordynacji umozliwia obliczenie wartosci sygnatow
miedzy warstwowych, a tym samym osiggniecie minimum globalnej funkcji celu.

SELOWA KLUCZOWE: Sztuczne sieci neuronowe, algorytm uczenia, dekompozycja,
koordynacja, hierarchia

1. DEKOMPOZYCJA STRUKTURY SZTUCZNEJ SIECI
NEURONOWEJ

Rozwigzujac praktyczne zadania Kklasyfikacji, aproksymacji, predykeji,
identyfikacji, a nawet sterowania procesami dynamicznymi stosuje si¢ Sztuczne
Sieci Neutronowe (SSN) z jedng lub dwoma warstwami ukrytymi.
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Rys. 1. Uproszczony schemat standardowej struktury SSN z jedna warstwa ukryta

Czas uczenia sieci powinien by¢ maksymalnie krotki. Dlatego tez stosuje si¢
r6zne modyfikacje algorytmu wstecznej propagacji biedu.

Rowniez przyspieszenie obliczen mozna osiggna¢ poprzez maksymalne
zrownoleglenie wewnetrznej struktury algorytméw i1 wykorzystaé dostgpne
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narzedzia programistyczne zwigzane z wielowatkowoscia. Z algorytmicznego
punktu widzenia uczenie SSN to mnozenie macierzy dla procesu w przod i
obliczenia btedu uczenia SSN w(W1,W2). Dla procesu wstecz oblicza si¢
macierze pochodnych btedu wzgledem wag macierzy W1 oraz W2 (rys. 1).

Rozpatrzono SSN z warstwg wejsciowa, z jedna warstwa ukrytg oraz wyjsciowa.
Blad uczenia sieci oblicza si¢ poprzez wielokrotne mnozenie macierzy [2].

U=WI*X 1)
V =F(U) )
E=W2+V 3)
Y = F(E) @)

w%*(Y—Z)T*(Y—Z) 5)

Oznaczenia wszystkich zmiennych i macierzy pokazano na rys. 2.

Poziom |

Wektor X
Rys. 2. Schemat dekompozycji SSN na dwie warstwy

Wstegpna analiza struktury sieci wskazuje na istnienie struktury hierarchiczne;.
Mozna wydzieli¢ warstwg pierwsza zawartg pomi¢dzy wektorem X a wektorem V.
Wektor X reprezentuje warstwg wejsciowg, w ktorej mozna dokona¢ roznych
przeksztatcen pierwotnego wektora X, jak filtracj¢, normalizacj¢ 1 inne. Warstwa
druga, to warstwa ukryta reprezentowana przez macierz W2.

Dekompozycja polega na odseparowaniu warstwy drugiej, zwanej warstwa
drugiego poziomu, od warstwy pierwszej (warstwa dolnego poziomu) poprzez
wprowadzenie dwoch dodatkowych wektorow V1 oraz V2. Wprowadzono wigc
dwa poziomy sieci.

Dodatkowo, analizujac strukture¢ warstw I oraz II poziomu z punktu widzenia
wyjscia kazdej warstwy, mozna rozbi¢ warstwe I poziomu na N; podsieci ze wspdlnym
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wektorem wejSciowym X. Warstwe drugiego poziomu, mozna rozbi¢ na N, podsieci,
ze wspOlnym wektorem wejScia V2 (Rys. 2). Jednoczesnie zdefiniowano dwie funkcje
celu. Dla warstwy II jest to standardowa funkcja celu procesu uczenia, czyli blad
srednio kwadratowy . Dla warstwy drugiej, rowniez zdefiniowano blad $rednio
kwadratowy ¢ dla wektorow V2, V1. W celu powigzania powstatych w ten sposob
podsieci, wprowadzono dwie funkcje wektorowe G 1 H wiazagce wektory V1, V2.

Dla procesu w przod

V2=G(Vl) (6)
Dla procesu wstecz
V1=H(V2) (7)
Globalng i lokalng funkcje celu zdefiniowano jako
k=N2 k:NQ 2
WW2,V2)= 3 wie= 3 (yi— i) ®
k+1 k=1
gdzie:

i=N,
Yk =f] D W2y V2, )

i=0
k=12......N, (10)

IZNI i+N| )
0= ;=D (vlj-v2y) (1n
i=1 i=1
gdzie:
=Ny
Vli =1 ZWIU *Xj (12)
=0

i=12.....N; (13)

W zdekomponowanej SSN, w kazdej z warstw mozna wydzieli¢ lokalne funkcje
celu podsieci zgodnie z wzorami (8) i (11). We wzorach tych z,, v2; wystepuja jako
parametry zadane z zewnatrz. Funkcje celu I oraz Il poziomu majg posta¢ addytywnag.
Ta zalezno$¢ umozliwi dalsze uproszenie algorytmu uczenia sieci.

2. STRUKTURA ZDEKOMPONOWANEGO ALGORYTMU
UCZENIA

Adekwatnie do zdekomponowanej struktury SSN na dwie warstwy, mozna
rowniez zdekomponowaé standardowy algorytm uczenia oparty na wstecznej
propagacji btedu i wydzieli¢[1]:
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Zadanie II poziomu

W zadaniu tym poszukiwano minimum globalnej funkcji celu y. Poniewaz
funkcja ta ma posta¢ addytywna, to zgodnie z (8), jedno zadanie II poziomu
mozna rozbi¢ na N, podzadan poszukiwania minimum .

Zadania te nie posiadaja zadnych ograniczen nieréwnosciowych.

i=N,
min g = f[ZWzki *V2i]—zk (14)
i=0
Pochodne funkcji celu wzgledem parametrow W2, V2;
6\|Ik f
= —Z)* *v2; 15
oWy (Yk —zk) de VA (15)
k=N
6\|Ik 2 of
— = —Zp)* * W2 16
v kzl (Vi =20 * 5= w2 (16)
Nowe wartosci w kolejnej iteracji algorytmu Il poziomu
oy
W2 i(n+1)=w2;(n)—a, * 17
ki(n+1) ki(n)—ay W2y (17)
V2i(n+1) = v2; (n) —yp * DYk (18)
6\/21'

Po obliczeniu v2; przez wszystkie procedury Il poziomu, wektor V2 jako
parametr jest przekazywany do koordynatora. Koordynator majgc zdefiniowana
funkcje H oblicza nowg wartos¢ V2, ktora przekazuje do podzadan I poziomu.

Zadanie I poziomu

W zadaniu tym poszukiwano minimum lokalnej funkcji celu (11). Funkcja ta
rowniez ma posta¢ addytywng, co pozwala na sformutowanie N; podzadan I
poziomu.

. 2
=N,

mind)i: f ZWIU*XJ —V2]' (19)
j=0

Pochodne oraz nowe wartosci W1;; obliczono wg wzorow:

oh; of

O (vl —v2 ) xSk 20
5 lij (Vl V]) 66]( XJ ( )
wlij(n+1) = wlj(n) - o £ 00 Q1)

aWIU
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Poziom Il =lv
minW(W2,V) = min Z Ok — zx)*

- -

Koordynator

h(v) g hwd)  g(vi,)

ming; (W1y5,v3) ming, (W1, v7) mingyy, (Wly,j, vk, ;)

Poziom | i i X i E i i

Rys. 3. Schemat procesu koordynacji algorytmu uczenia sieci typu on — line

W podzadaniach I poziomu sktadowe wektora V2 otrzymane od koordynatora
sg parametrem dla lokalnej funkcji celu. Schemat procesu koordynacji
przedstawiono na (rys. 3).

3. DEKOMPOZYCJA 1 KOORDYNACJA W ZADANIU
KLASYFIKACJI

Zadanie polega na nauczeniu sieci rozpoznawanie funkcji XOR. Nie jest to
funkcja bardzo skomplikowana lecz naszym celem jest poznanie wewngtrznych
charakterystyk procesu uczenia dla podsieci I oraz II poziomu.
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Rys. 4. Rezultat uczenia sieci

Zastosowano SSN z dwoma neuronami wejSciowymi, trzy neurony w warstwie
ukrytej 1 jeden w wyjSciowej. Probka uczgca zawierata cztery sktadowe wektorow
XiY.
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Na pierwszym i drugim poziomie sieci przyjeto sigmoidalng funkcje aktywacji.
Zastosowano algorytm typu on — line. Uaktualnianie wag zaré6wno na I oraz II
poziomie odbywalo si¢ po kazdorazowej prezentacji probki uczacej. Glowne
parametry procesOw uczenia to:

o- wspotezynnik uczenia si¢ dla macierzy W1, W2.

[ - parametr regulatyzacyjny.

vy - wspotczynnik uczenia dla wektora V2 wejscia podsieci I poziomu.
el - wartos$¢ lokalnej funkcji celu.

€2 - wartos$¢ globalnej funkcji celu.

A1, A2 - parametry koordynatora dla funkcji G, H.
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Rys. 5. Zalezno$¢ wartosci lokalnej funkcji celu od nr iteracji dla o= 0,7, b= 0,01, y=0,6

Na rysunku 4 przedstawiono wynik uczenia sieci w oparciu o dane testowe.
Ciemnym kolorem pokazano teoretyczne wartosci funkcji XOR, natomiast jasny
obrazuje wynik uczenia. Obarczony jest minimalnym bledem. Natomiast (rys. 5.)
przedstawia zalezno$¢ wartosci lokalnej funkcji celu I poziomu od nr iteracji dla
uczenia metoda on-line. Widoczne sg maksymalne jak i minimalne wartosci
(ciemne pole) w poszczegdlnych iteracjach. Na pierwszym etapie podsie¢ II
poziomu wymusza na funkcji celu I poziomu szybki wzrost. Wymusza w ten
sposOb przyspieszenie uczenia podsieci | poziomu, czyli obliczenie nowej
optymalnej wartosci macierzy WI1. Nastgpny etap procesu uczenia  to
asymptotyczne dazenie do wartosci minimalnej synchronicznie z warto$cig
globalnej funkcji celu (rys. 6.)

Jako$ciowa charakterystyka procesu uczenia podsieci II poziomu jest inna.
Posiada réwniez dwie wartosci amplitudy uczenia - minimalng i maksymalng
(ciemne pole). Jednak jako$ciowo proces uczenia dla Il poziomu, roézni si¢ w
sposob zasadniczy od procesu uczenia I poziomu. Maksymalna warto$¢ przez
pewien okres nie maleje, jakby czekata na podsieci I poziomu, ktére musza
zmniegjszy¢ wartos¢  lokalnej funkcji celu. Nastgpnie asymptotycznie i
synchronicznie z I poziomem podsieci, maleje do minimalnej wartoSci.
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Rys. 6. Zalezno$¢ wartosci globalnej funkcji celu od nr iteracji dla o = 0,7, b= 0,01, y = 0,6
4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W artykule przedstawiono rezultaty uzyskane w wyniku uczenia
zdekomponowanej dwuwarstwowej SSN wykorzystujac algorytm on-line. W
algorytmie koordynacji zastosowano funkcje G 1 H zerowego rzedu. Natomiast
zmieniano warto$ci o oraz v.
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Rys. 7. Zalezno$¢ wartosci lokalnej funkcji celu od nr iteracji dlaa= 0,3, b=0,01,y=4

Na rysunku 7 przedstawiono charakterystyke uczenia podsieci I poziomu dla
duzej wartosci y = 4. Charakterystyka procesu pokazuje, ze jest przeregulowany,
osiggajac duze wartoSci lokalnej funkcji celu (maxel = 8). W tabeli 1
przedstawiono poréwnanie rdéznych parametrow wraz z  jakoS$ciowa
charakterystykg procesu uczenia. Dobdr optymalnych wartosci o, B, v, A1, A2 dla
danego zagadnienia jest tematem do dalszych badan i analiz. Pokazano rezultaty
dla algorytmu typu on — line. Intuicyjnie wydaje si¢, ze czeS¢ charakterystyk
powinna ulegnie wygtadzeniu dla procesu off — line.
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Tabela 1. Parametry iloSciowo — jako$ciowe charakterystyk uczenia SSN
o B Y Al A2 ¢l max €2 max Uwagi
0,7 0,01 0,6 0 0 0,45 0,7 b. dobrze
0,5 0,01 0,6 0 0 0,45 0,7 b. dobrze
0,5 0 0,8 0 0 0,7 0,6 dobrze
0,3 0 8 0 0 18 0,4 przeregulowany
0,3 0 4 0 0 4 0,5 akceptowalny
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DECOMPOSITION OF HIERARCHICAL STRUCTURE OF ARTIFICIAL

NEURAL NETWORK AND COORDINATION ALGORITHM

The article presents decomposition of Artificial Network Structure into two layers.
Layer one (lower one) consist of N1 independent sub layers. The second layer (upper one)
is a hidden layer. Vectors V1 and V2 are introduced as coordinator between two layers.
The coordinator uses different algorithms connecting vectors V1 and V2. In this way, the
coordinator is able to coordinate two independent learning algorithms for each layer. The
coordination algorithm was described and final learning results are presented. Presented
results of an on — line learning algorithm were used for both, the first and the second layer.
For the future study, an off-line learning algorithm will be used.



