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POROWNANIE CHARAKTERYSTYK
WYDAJNOSCIOWYCH ALGORYTMU UCZENIA DLA
STANDARDOWEJ SIECI NEURONOWEJ ORAZ SIECI

ZDEKOMPONOWANEJ I KOORDYNOWANEJ METODA
PROGNOZOWANIA WARTOSCI INTERFEJSOW

Standardowa Sie¢ Neuronowa zdefiniujemy jako zintegrowany modut sktadajacy si¢
z wielu warstw, bez wewnetrznych sprzezen zwrotnych i pelnym pokryciem wag
w poszczeg6lnych warstwach. Warstwa sktada si¢ z macierzy wag taczacych wektor
wejsciowy X z wewnetrznym wektorem U, ktory z kolei przetwarzany jest przez funk-
cje aktywacji tworzac wektor wyjsciowy Y. Algorytmy uczenia tak zdefiniowanej sieci
sa znane. Napotykaja one jednak na okreslone problemy numeryczne zwigzane z szyb-
koscig zbieznosci do wartoSci minimum. W artykule proponuje si¢ zastgpienie jedno
poziomowej, wiclowarstwowej sieci, siecig zdekomponowang. Konfiguracja sktada sig¢
z niezaleznych moduléw zawierajacych warstwy sieci pierwotnej oraz koordynatora.
Koordynator koncepcyjnie znajduje si¢ na drugim poziomie, Jego celem jest skoordy-
nowanie lokalnych funkcji celu warstw w taki sposob, aby realizujac swoje lokalne
funkcje celu , zostato jednoczesnie osiagnigte minimum globalnej funkcji celu. Sie¢ jako
cato$¢ bedzie przygotowana do realizacji zadan klasyfikacji. Porownuje si¢ charaktery-
styki uczenia dwoch przedstawionych konfiguracji sieci.

SEOWA KLUCZOWE: sie¢ dwupoziomowa, dekompozycja, koordynacja, algorytm
uczenia.

1. STRUKTURY SIECI STANDARDOWEJ 1 ZDEKOMPONOWANEJ
1.1. Sieé¢ standardowa wielowarstwowa

W zadaniach praktycznych, najpopularniejsza konfiguracja sieci neuronowej
sktada si¢ z warstwy wejsciowej, jednej warstwy ukrytej oraz wyjsciowe;.
W tego typu sieciach, struktura warstwy ukrytej zawiera okreslong ilo$¢ neuro-
néw w warstwie oraz odpowiednig funkcje aktywacji. Parametry te decyduja
o skutecznosci algorytmu uczenia. W celu poprawnej ekstrakcji elementow cech
w wektorach wejsciowych, sie¢ musi posiadaé stosunkowo duzg ilo$¢ neuronow
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w warstwie, w stosunku do wymiarow wektora wejSciowego i wyjsciowego.
Czgsto w literaturze spotyka si¢ okreslenie sieci szerokiej w odroznieniu od sieci
gltebokiej. Pojecie sieci glebokiej pojawito si¢ w literaturze stosunkowo niedaw-
no wraz z Glebokim Uczeniem, co zwigzane jest z dwoma bardzo waznymi
czynnikami:

— Duzymi bazami danych zaré6wno zaetykietowanych jak i bez etykiet. Pierw-
sze sg uzywane do uczenia sieci z nauczycielem (nadzorowane), drugie na-
tomiast sg uzywane do klasyfikacji (ang. clustering) duzych zbioréw danych
o nieznanej liczbie klas. W strategii uczenia zbiory danych pierwotnych dzie-
lone sa na trzy rozlaczne podzbiory: uczenia, testowania oraz weryfikacji.

— Pojawienie si¢ szybkich wieloprocesorowych (wielordzeniowych) kompute-
réow, co pozwala na praktyczng realizacj¢ ztozonych struktur sieci neurono-
wych oraz przetwarzanie duzych wielowymiarowych zbioréw danych
w oparciu o zasad¢ rownoleglego przetwarzania.

Konfiguracje wielowarstwowej, gtebokiej sieci neuronowej przedstawiono na

rysunku 1.
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Rys. 1. Sie¢ standardowa wiclowarstwowa jednopoziomowa
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Sie¢ neuronowa sklada si¢ z jednolitych topologicznie i logicznie modutow,
zwanych warstwami. W celu uniknigcia nieporozumienia, warstwy sieci liczymy
od pierwszej warstwy ukrytej, konczac na ostatniej warstwie wyjsciowej. Tak
wiec schemat sieci na rysunku 1, zawiera ,,L” warstw, w tym ,,L-1" ukrytych
1 jedng wyjSciowa. Wymiary macierzy wag wszystkich warstw sieci uzaleznione
sg od rozmiaréw wektorow wyjscia poszczegolnych warstw. Wzdtuz sieci na-
stepuje kompresja danych wraz z ekstrakcja elementéw cech. W warstwie wyj-
sciowej nastepuje koncowe sumowanie sktadowych czgstkowych cech. Proces
ten jest bardzo skomplikowany i jak dotychczas nie istnieje teoria, ktora w opar-
ciu o warto$ci wspotczynnikow wag macierzy poszczegoélnych warstw moze
okresli¢ wyselekcjonowane cechy. Nalezy zwroci¢ uwage, ze wektor wyjsciowy
X warstwy ,,1” jest jednocze$nie wektorem wejsciowym warstwy ,,1+17..
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1.2. Hierarchiczna struktura sieci neuronowej

Zgodnie z [1] zlozony system techniczny, przyrodniczy, a takze zlozona
sztuczng sie¢ neuronowa, trudno jest opisa¢ dokladnie i precyzyjnie uzywajac
poje¢ i terminologii tylko z jednej dziedziny. Problemem jest konflikt pomigdzy
prostotg opisu, a doktadnoscig. W [2] przedstawiono dwa rdzne sposoby opisy
hierarchicznej struktury SSN.

— Wprowadzajac pojecie straty lub stratyfikowanego opisu przyjmujemy zbior
modeli z réznych dziedzin nauki i techniki. Kazdy model uzywa swoich
zmiennych i terminologii o réznym poziomie abstrakcji. Tak wiec dla holi-
stycznego zrozumienia SSN nalezy zapoznaé si¢ z koncepcjami i pojeciami
stosowanymi w kazdej stracie. Przejrzyste zhierarchizowanie poje¢ utatwia
zrozumienie procesu analizy lub syntezy SSN.

— Przeprowadzajac identyfikacje nieliniowych stacjonarnych systemow
zuzyciem SSN wystarczy tylko raz przeprowadzi¢ proces uczenia sieci
w oparciu o dostepne dane wejsciowe i wyjsciowe. Strojenie parametréw sie-
ci odbywa si¢ w sloju optymalizacji minimalizujagcym btad $redniokwadra-
towy. Sytuacja ulega skompilowaniu w przypadku proceséw niestacjonar-
nych, w ktoérych warto$ci parametrow moga zmienia¢ si¢ w czasie. W miare
uptywu czasu, SSN z coraz mniejszg doktadnoscig odwzorowuje pierwotny
niestacjonarny proces. Nalezy dokonywac ciagtej korekty parametréow po-
przez wprowadzenie kolejnego poziomu podejmowania decyzji — stoj adap-
tacji. Dla bardziej ztozonych zagadnien, zastosowanie stoju samoorganizacji
bedzie celowe a wrecz konieczne. Wielo-slojowa struktura podejmowania
decyzji bedzie optymalna konfiguracja w przypadku nieliniowych, niestacjo-
narnych procesow.

Dotychczas wprowadzone pojecia realizujg pionowa dekompozycje pojeé
i algorytmow uczenia. Nie pokazuja w sposob przejrzysty konkretnej struktury
lub koncepcji algorytmu uczenia. W tym tez celu wprowadzamy opis dwuwar-
stwowej koncepcji algorytmu uczenia SSN (rys. 2). Na pierwszym poziomie,
znajduja si¢ autonomiczne podsystemy z lokalnymi funkcjami celu
D,,D,,...®, . Celem kazdego podsystemu jest minimalizacja lokalnej funkcji
celu poprzez iteracyjng modyfikacje wspotczynnikow macierzy w SSN podzie-
lonej na warstwy. Natomiast na drugim poziomie umieszczamy koordynator
z wlasng funkcja celu ,, ¥ ”. Glownym, chociaz nie jedynym celem koordynato-
ra, jest takie skoordynowanie podsystemow pierwszego poziomu, zeby osiagnaé
koncowy cel algorytmu uczenia, czyli zminimalizowa¢ globalng funkcje celu .
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Rys. 2. Hierarchiczna struktura algorytmu uczenia sieci
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Tak wiec, poprzez jawna dekompozycje SSN na poziomy, mozna zapropo-

nowa¢ nowa efektywna strukturg algorytmu uczenia opartg na koordynacji pod-
systemow, czyli koordynacji podzadan pierwszego poziomu.

1.3. Zasady koordynacji

Zadanie koordynacji nie jest prostym zadaniem. Powyzsze wynika z kilku

przestanek, a mianowicie:

SSN oraz algorytmy uczenia w swojej podstawowej strukturze sg zadaniami
nieliniowymi, ktore rozwigzuje si¢ metodami iteracyjnymi.

Sa to zdania wielowymiarowe, gdzie wymiary wektorow wejsciowych, ukry-
tych jak i wyjsciowych moga by¢ naprawde duze, np. zawierajace tysigce,
a nawet miliony pikseli dla obrazéw 3D.

Dekomponujac podstawowa strukture SSN = w sposob jawny na warstwy
1 przypisujac lokalnym podsystemom swoje funkcje celu, wprowadza si¢ po-
dwdjna sytuacje konfliktowa: pomiedzy podzadaniami pierwszego poziomu
oraz konflikt pomigdzy poziomami — pierwszego poziomu i koordynatorem.
W pierwszym przypadku mowi si¢ o konflikcie wewnetrznym poziomu
pierwszego, natomiast drugi to konflikt migdzy poziomami w wewngtrznej
strukturze.

Glownym zadaniem koordynatora jest wiec niedopuszczenie do powstania

konfliktéw, a w przypadku zaistnienia, koordynator musi podja¢ decyzje (roz-
wigzania) usuwajace przyczyng konfliktu. W celu znalezienia przyczyn konflik-

tu,

definiujemy:
Globalng funkcj¢ celu uczenia SSN, ktora jest zalezna nie tylko od wektorow
wejsciowego ,,X” 1 uczenia ,,Z” lecz rowniez od calej struktury sieci wyrazo-

nej zbiorem macierzy W = (W1 N/ ) , czyli O(X ,Z, W),
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— Funkcja celu koordynatora W, ktéra zalezy od sygnatéw sprzezenia zwrot-
nego & = (6‘1,82,...6‘L) jak rowniez od wypracowanych przez koordynator

sygnatow koordynujacych y = ( VisVare }/L), czyli ‘P( }/,8) . Sygnaty
sprzezenia zwrotnego wypracowane sg w kazdej iteracji przez podsystemy
pierwszego poziomu i przesytane do koordynatora (rys. 3).

— Zbior funkcji celu podsystemow pierwszego poziomu D, D,,...D, . Kazda

funkcja @, ( Z ), dlai=1,2....L, zalezy od swojego wektora wejsciowego

i wyjSciowego, macierzy podsystemu oraz koordynujacego parametru y,,

(rys. 3). Koordynator, w kazdej iteracji, na podstawie swojej wlasnej funkcji

celu Y oraz sygnatu sprzgzenia zwrotnego &, oblicza nowe, lepsze wartosci

sygnatu koordynujacego 7 .

Otwarte pozostaje pytanie, jaka strategie powinien zastosowa¢ koordynator,
wypracowujac w iteracyjnym procesie wymiany informacji pomigdzy podsys-
temami pierwszego poziomu, a koordynatorem, nowe wartosci wektora koordy-
nujacego ¥ (n + 1) w oparciu o wektor bledu S(n) . W teorii systemow hierar-
chicznych [1], zaaprobowano trzy zasady koordynacji oraz zdefiniowano wa-
runki jakie musza spelnia¢ wszystkie podsystemy w celu rozwigzania konflik-
tow. Dla wielowarstwowych, hierarchicznych systemoéw [1], definiuje si¢ trzy
prawa koordynacji:

— Predykcja (prognoza) wektoréw powiazan (interfejsow) pomigdzy warstwa-

mi SSN. Tak wigc, jednym z zadan koordynatora jest takie okre$lenie warto-

$ci wektorow koordynacji y = ( V15 ]/2,...]/L), aby rzeczywiste wartosci sy-
gnatow miedzywarstwach (V,',V.>,V, V...V, V) byly réwne warto-

$ciom prognozowanym (rys. 3.). Koordynator prognozujac warto$ci powia-
zan, oddzialuje na podzadania pierwszego poziomu w matej skali.
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Rys. 3. Struktura algorytmu koordynacji metodg prognozowania wartosci interfejsow
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— Rozwigzywanie (uwolnienie) wektorow powigzan pomiedzy warstwami.
Przyjmuje si¢, ze podzadania pierwszego poziomu sg maksymalnie niezalez-
ne poprzez pelne uwolnienie interfejsow. Podzadania pierwszego poziomu
musza optymalizowaé¢ swoje funkcje celu poprzez dobodr nie tylko wspol-
czynnikow macierzy lecz rowniez warto$ci interfejsow. W tym miejscu war-
to podkresli¢, ze koordynator moze oddzialywa¢ na podzadania pierwszego
poziomu tylko poprzez wartosci lokalnych funkcji celu. Ten sposob koordy-
nacji nazywany jest rowniez koordynacjg w duzej skali.

— Estymacja powigzan warto$ci wektorow pomiedzy warstwami. To prawo
koordynacji jest rozszerzeniem prawa pierwszego, w ktérym koordynator za-
daje doktadne wartosci prognozowanych powigzan. Tym razem koordynator
zwigksza swobode wyboru warto$ci interfejsow, poprzez okreslenie prze-
dzialow, w ktorych podzadania pierwszego poziomu wybieraja wartos$ci po-
wigzan.

2. ROWNANIA
2.1. Algorytm wstecznej propagacji bledu dla sieci standardowej

W oparciu o rysunek 1 mozemy zapisa¢ przetwarzanie w przod w formie tan-
cucha.

X, »>W U 5 X' 50 5 X 5. > X 5w 5 X 50 (1)
Pochodng funkcji celu wzgledem wektora X1-1 obliczamy jako pochodng
funkcji ztozonej:
o0 od ox' ou*
ox* oxt ou' ox*!
gdzie: wektor U — wektor pomocniczy w danej warstwie, wektor X- wektor da-
nych wejsciowych lub wyjsciowych w zaleznosci od indeksu gornego

o0

2

i =X'-Y (3)
ox* ,
7= ° (UL) (4)

Wzor (2) okresla sposob przekazywania czesci bledu funkcji celu do nastep-
nej warstw ,,.L-1”. W podobny sposob okresla si¢ pochodng funkcji celu wzgleg-
dem wag warstwy ,,L.”

o0 o0 .6XL _aUL
owrt oxt out ow*

)
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W celu poprawnego przekazania btedu funkcji celu z warstwy “l+1” do war-
stwy “1”, utworzmy odwrotny ciag przeksztatcen podobny do wzoru (1).
W’<—5’<—a’(Ul)<—X’<—W”l<—a’”<—... (6)
Uniwersalny wzor przekazywania bledu z warstwy ,,1+1” do warstwy ,,1”

k1+1

S =o' () w0 )
k=1

Ostatecznie dla danej warstwy ,,I” pochodng funkcji celu wzgledem danej
wagi oblicza si¢ wg wzoru:

0

/
aw,.j

=x ' *0 (8)

Ostatecznie, stosujac metode gradientowa obliczenia warto$ci wag w poszcze-
golnych iteracjach, okresla si¢ wzor obowigzujacy dla kazdej warstwy (dla
uproszczenia zapisu opuszczono gorny indeks ,,1”).

4 oo

wh=w —a. — 9

i

2.2. Algorytm koordynacji dwupoziomowej sieci neuronowej

Rysunek 3 przedstawia algorytm uczenia zdekomponowanej sieci neurono-
wej. Sygnat koordynacji zadawany przez koordynator drugiego poziomu, pro-
gnozuje warto$ci powigzan interfejsow pomigdzy warstwami, spetnia jednocze-
$nie dwie funkcje. Dla lewej podsieci jak i wewngtrznych podsieci przekazuje
do funkcji celu warto$¢ zadang wektora wejsciowego. Tak wiec sygnat koordy-
nujacy precyzuje jakie wartosci powinny osiagnaé wektory wyjsciowe danej
podsieci.

Dla podsieci wejsciowej, definiuje si¢ lokalng funkcje celu:

1 Ny Np 1 Ny NF Ny 2
(WLXJ):EZZ(VIIP -7 )2 :EZZ(fLZWI,-j )= J (10)
Jj=0

i=l p=1 i=l p=1
gdzie: y[l:Nl,I:N p] — Sygnat koordynatora dla catej paczki, N, - liczba

neuronow wyjsciowych pierwszej podsieci, N, - liczba neuronéw wejsciowych

pierwszej podsieci.

Tak wiec podsie¢ przyjmuje tylko jedng warto$¢ prognozy dla sygnatu wyj-
sciowego.

Dla podsieci ukrytej, lokalna funkcja celu przyjmuje postaé
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1 Nl Np 2 1 N1 Np Ny 2
(%,yu,1,7l¢)=522(vlf— y!) =EZZ(f(ZWu,,-7f)— ¥ J (11)
i=1 p=l i=l p=l Jj=0

Koordynator nie ma bezposredniego kontaktu z SSN. Moze oddziatywac na
warto$ci wewnetrznych parametréw SSN poprzez podsieci pierwszego poziomu.
Do tego celu, wykorzystujac prawo prognozowania powigzan oraz prawo priory-
tetu oddziatywania, narzuca w sposob arbitralny podsieciom pierwszego pozio-
mu warto$ci wejs¢ 1 wyjs¢. Niestety jego prognozy nie zawsze sg trafne, podsie-
ci wykorzystujac sygnaly sprzgzenia zwrotnego informujg koordynator
o rozbieznosciach pomi¢dzy prognoza i realnymi warto§ciami powigzan.

Jako jedna z funkcji celu koordynatora, wybiera si¢ sumaryczny btad $red-
niokwadratowy dla wszystkich podsieci i catej epoki.

1 Ny Ny > 1 Ny N 2
‘P:—ZZ(glf’—yip) +—ZZ(}/I.”—825’) (12)
2 p=li=l 2 p=li=1
Warto$¢ sygnatu koordynatora w nastgpnej iteracji oblicza si¢ ze wzoru (13):

oY
yl(n+1) =yl (n)-4- o (13)

gdzie: A, - wspotczynnik uczenia dla koordynatora.

3. PRZYKLAD OBLICZENIOWY

W charakterze przyktadu przedstawiono uczenie trzech réznych sieci neuro-
nowych. Pierwsza sie¢ sktada si¢ z 4 warstw z identycznymi funkcjami aktywa-
cji typu sigmoid. Konfiguracje sieci opisuje si¢ jako 4-4-4-1, czyli sie¢ zawiera
trzy warstwy ukryte oraz warstwe wyj$ciowa z jednym neuronem. Epoka wekto-
réw uczacych zawiera 160 danych. Na rys. 4. przedstawiono ksztalt funkcji celu
w zaleznosci od numeru iteracji.

Uczenie sieci odbywa si¢ metoda off-line (modyfikacja wspotczynnikow wa-
gowych odbywa si¢ po podaniu na wejscie sieci calej paczki). Btad uczenia obli-
czony dla warstwy wyjSciowej, przekazywany jest przez algorytm wstecznej
propagacji btedu do kolejnych warstw ukrytych. W charakterystyce uczenia
mozna zauwazy¢ stosunkowo duze opo6znienie. Powyzsze mozna wytlumaczy¢
wlasnie czasem potrzebnym na przekazanie btedu do wszystkich warstw.
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Rys. 4. Dynamika procesu uczenia standardowej sieci neuronowej
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Rys. 5. Dynamika uczenia sieci z funkcjami aktywacji typuReLu

Na rysunku 5 przedstawiono charakterystyke uczenia sieci o tej samej konfi-
guracji lecz warstwy ukryte wyposazono w funkcje aktywacji typu ReLu.

Jak wynika z analizy teoretycznej, blad uczenia (sprz¢zenie zwrotne) przeka-
zywany w glab sieci jest wickszy, a tym samym sie¢ jest bardziej narazona na
wystgpowanie wewnetrznych oscylacji. Opdznienie jest duzo mniejsze lecz
w Srodkowej czesci wystepuja gwattowne oscylacje. Powyzsze zjawisko ttuma-
czy si¢ wystepowaniem zbyt wysokiej wartosci wspotczynnika uczenia ,, o ”
w warstwach ukrytych. Dobdr optymalnej lub zadawalajacej warto$ci wspot-
czynnika jest zagadnieniem bardzo trudnym i wymaga zastosowania adaptacyj-
nych metod doboru wartosci.
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Rys. 6. Wynik uczenia sieci w zadaniu klasyfikacji dwoch klas

Powyzsze przebiegi uczenia sieci porownywane sg z nowa struktura algoryt-
mu uczenia dla sieci zdekomponowanej i koordynowanej oddzielnym procesem.
Zgodnie z rysunkiem 3, koordynator koordynuje rozwigzania czastkowe po-

szczegolnych sieci. Spelnia wiec rolg propagatora btedu od warstwy wyjsciowej
do wszystkich warstw ukrytych.

Numer iteracji

Rys. 7. Charakterystyka uczenia pierwszej podsieci ukrytej

Na rysunku 7 i 8 przedstawiono charakterystyki uczenia pierwszej warstwy
ukrytej (czyli ostatniej liczac od wyjscia sieci) oraz trzeciej. Przebiegi sg bardzo
rozne. W warstwie pierwszej wystepuja przeregulowania, co mozna ttumaczy¢
dziataniem koordynatora, ktory dostarczat informacji o btedzie z pewnym opdz-
nieniem. Na rysunku 9 podsumowano dziatanie koordynatora ,ktory asympto-
tycznie sprowadza btad uczenia do zera.
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Rys. 8. Charakterystyka uczenia trzeciej podsieci
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Rys. 9. Optymalna strategia koordynatora w uczeniu sieci
4. PODSUMOWANIE

Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze dynamika uczenia standardowej sieci
isieci zdekomponowanej sa podobne co do jakosci i ksztaltow charakterystyk
uczenia. Gwattowne jako$ciowe zmiany wystepuja po zastosowaniu funkcji akty-
wacji typu ReLu. Uczenie sieci wielowarstwowych (warstw wigcej niz 5) wymaga
wnikliwej analizy wplywu poszczego6lnych sktadnikow sieci na jako$¢ procesow

uczenia w kazdej warstwie. Zagadnienie to bedzie analizowane w kontekscie
optymalnego i adaptacyjnego doboru wspotczynnikdéw uczenia ,, o .
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A COMPARISON OF THE PERFORMANCE CHARACTERISTICS
OF A TEACHING ALGORITHM FORA STANDARD NEURAL NETWORK
AND A DECOMPOSED NETWORK COORDINATED BY THE INTERFACE
FORECASTING METHOD

A Standard Neural Network is defined as an integrated module of a set of layers with
both forward and full weight coefficient connections in all layers. Every layer is built by
the matrix of the weight coefficients connecting an input vector X with an internal vector
U, which, in the next step, is the input of the activation function, and the output vector Y
is calculated. For these kinds of neural networks, the teaching algorithms are well
known. Unfortunately, in an algorithm practice realization, a lot of numeric problems
appear to achieve fast convergence. A lot of components have negative impacts on the
entire calculation process. In the article, a decomposed network replaces a level in a
multilayer network. A network is built by independent layers in the first level and the
coordinator in the second. Layers have to solve their local optimization task using their
own algorithms. Local solutions are coordinated by the coordinator. The coordinator,
working together with the first level, is responsible for solving the global optimization
task, which is laid outside the network. Finally, a network is ready to classify new input
data. In the article, quality and quantity characteristics for these two networks are com-
pared.
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