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Abstract

Review of problems connected with applications of artificial neural networks in generally understood me-
tallurgy is discussed in the paper. Conditions, which particular tasks impose on the selection of the network
architecture, are pointed out. These suggestions, connected with earlier Author s research on training the
networks, are a useful guide for further experiments aiming at an application of the artificial neural ne-
tworks as a tool for solving of various problems in metallurgy. Scientific basis Sfor practical metallurgical

applications is given in the paper.

1. Wst§p

W ostatnich latach bardzo gwattownie wzrosto za-
interesowanie sieciami neuronowymi. Sg one z powo-
dzeniem stosowane w niezwykle szerokim zakresie
probleméw, w tak rézniacych sie od siebie dziedzi-
nach jak finanse (Tadeusiewicz 1997), medycyna
(Izworski i Tadeusiewicz 2000), diagnostyka technicz-
na (Tadeusiewicz i in. 2000) czy zajmujaca nas tu naj-
bardziej inzynieria materialowa (Sayeh i in. 1990). W
rzeczywisto$ci sieci neuronowe moga by¢ zastosowa-
ne wszedzie tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy zwia-
zane z predykcja (Rojas i in. 2000, Rao i Mukherjee
1996, Kim i in. 1995a), klasyfikacja (Tadeusiewicz i
in. 1999), projektowaniem (Johansen i in. 1995) czy
sterowaniem (Demirci i in. 1996) i kontrolg (Kim i

in. 1995b). Warto uswiadomic¢ sobie, ze to powodze-

nie sieci neuronowych, datujace si¢ przynajmniej od
poczatku lat 90. (Tadeusiewicz 1993) ale dostrzegal-
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ne od kilku lat takze w metalurgii' (Workman i Wal-

ker 1996), gdzie bywaja one obecnie stosowane na-

wet do projektowania catych fabryk (Torres i in. 2000),

Jest zwiazane z kilkoma konkretnymi czynnikami:

* Sieci neuronowe sa bardzo wyrafinowana techni-
ka modelowania (Colla i in. 2000), zdolna do od-
wzorowywania nadzwyczaj ztozonych funkcji,
szczegolnie czgsto pojawiajacych sig w zagadnie-
niach inzynierii materiatowej (Payne i in. 1993).
W szczegolnosci istotne jest to, ze modele tworzo-
ne z pomocq sieci neuronowych maja charakter
nieliniowy (Draeger and Gesthuisen 1996), co istot-
nie wzbogaca mozliwosci ich zastosowan (Lee i
Twu 1995). Rozwiniemy nieco ten temat, zeby
wskaza¢ na wagg formutowanych w tym referacie
rad i propozycji.

Przez wiele lat powszechnie stosowang technika
matematycznego opisywania réznych obiektdéw i

'W przypadku zastosowan sieci neuronowych w metalurgii ogrom-
ne zastugi w ich wykorzystaniu i upowszechnianiu maja doroczne
seminaria z serii NeuroMet, w ramach ktorych prezentowany byt
takze ten referat.
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procesow byto modelowanie liniowe (Stone i Kri-
shnamurthy 1996). Takie postgpowanie jest z po-
wodzeniem stosowane takze obecnie, przynoszac
korzystne rezultaty, gtownie z uwagi na dobrze
znang strategie optymalizacji stosowang przy kon-
strukeji modeli tego typu. Jednak wszedzie tam,
gdzie nie ma podstaw do aproksymacji liniowej
wystepujacych zjawisk i proceséw (a w inzynierii
materiatowej przypadki takie sa w praktyce dosc¢
czeste (Cios i in. 1994)), modele liniowe nie spraw-
dzaty sie, prowadzac niekiedy do formutowania
niestusznych opinii o catkowitym braku mozliwo-
$ci matematycznego opisywania takich czy innych
systeméw (Cooper i in. 1996). W takich przypad-
kach, przy rozwigzywaniu tych trudnych i kfopo-
tliwych zagadnien odwotanie si¢ do modeli two-
rzonych z wykorzystaniem sieci neuronowych (a
wiec modeli, ktére bez trudu moga odwzorowa¢
zaleznosci nieliniowe) moze by¢ najszybszym i
najwygodniejszym rozwiazaniem problemu (Ga-
vard 1 in. 1996).

Sieci neuronowe umozliwiaja swobodne 1 fatwe
(bez koniecznosci samodzielnego formutowania
przez uzytkownika skomplikowanych hipotez) two-
rzenie modeli takich systemow, dla ktorych mecha-
nizmy przyczynowe zachodzacych w nich zjawisk
sa nie do kofica poznane, lub sa znane, ale zbyt
skomplikowane, by je w calo$ci modelowac (Hill i
in. 1994). Dzigki procesowi automatycznego ucze-
nia, opartemu wylacznie na seriach empirycznych
obserwacji, mozna dla tych systemdw uzyskac neu-
ronowy model gwarantujacy zadowalajacy stopien
zgodnos$ci swego funkcjonowania z zachowaniem
oryginalnego obiektu (Hill i in. 1996).

Zazwyczaj modele neuronowe cechuje dodatkowo
mata zlozono$é obliczeniowa, co powoduje, ze
uciekamy si¢ do nich takze w sytuacji posiadania
pelnego modelu matematycznego badanego zjawi-
ska, ktory jednak jest zbyt ztoZzony (i czasochlion-
ny obliczeniowo (Slattery 1995)), by z niego ko-
rzysta¢ na przyklad w systemach automatycznej
regulacji (Gradisek i in. 1996). Dotyczy to w szcze-
gblnosci systemdéw dynamicznych opisywanych
ztozonymi uktadami rownan rézniczkowych zwy-
czajnych (Liao i Chen 1994) (np. zagadnienia ste-
rowania mechanizméw o wielu stopniach swobo-
dy) lub czastkowych (procesy cieplne (Yo i Okigata
1993), ztozone formy drgan mechanicznych, prze-
robka plastyczna metali (Di and Thomson 1997)
itp.)

Sieci umozliwiaja takze kontrolg nad ztozonym pro-
blemem wielowymiarowosci, ktory przy stosowa-
niu innych metod znaczaco utrudnia préby mode-
lowana funkcji nieliniowych z duza liczba
zmiennych niezaleznych (tzw. funkcji wektoro-

wych) (Konishi 1993).
 Jak juz wspomniano, sieci neuronowe w praktyce

same konstruuja potrzebne uzytkownikowi mode-
le, poniewaz automatycznie ucza si¢ na podanych
przez niego przykltadach (Keshavaraj i in. 1995).
Odbywa sig to w taki sposob, ze uzytkownik sieci
gromadzi reprezentatywne dane pokazujace, jak
manifestuje si¢ interesujaca go zalezno$¢, a nastep-
nie uruchamia algorytm uczenia, ktéry ma na celu
automatyczne wytworzenie w pamigci siecl po-
trzebnej struktury danych. Opierajac sig na tej sa-
modzielnie stworzonej strukturze danych sie¢
realizuje potem wszystkie funkcje zwiazane z eks-
ploatacja utworzonego modelu.

e Chociaz zatem uzytkownik potrzebuje pewnej, w
glownej mierze empirycznej wiedzy dotyczace;j
sposobu wyboru i przygotowania danych stanowia-
cych przyklady, a takze wyboru wlasciwego rodzaju
sieci neuronowej oraz sposobu interpretacji rezul-
tatow (Kim 1 in. 1995a), to jednak poziom wyma-
ganej od uzytkownika wiedzy teoretycznej, nie-
zbednej do skutecznego zbudowania modelu (Lee
i Kim. 1995), przy stosowaniu sieci neuronowych
jest znacznie nizszy niz w przypadku stosowania
tradycyjnych metod tworzenia modeli — na przy-
ktad meted statystycznych (Walker 1 Hill 1994).

» Pociagajaca jest rOwniez taka wlasnos¢ sieci neu-
ronowych, ze stanowig one (w jakim$ zakresie)
nasladownictwo dziatania ludzkiego umystu.
Wprawdzie sieci oparte s na bardzo prostym mo-
delu, przedstawiajacym wylacznie najbardziej pod-
stawowa istote dzialania biologicznego systemu
nerwowego, jednak ich dziatanie wzbudza cieka-
wos$¢ jako jedna z prob przeniknigceia istoty dziata-
nia ludzkiego mozgu (Tadeusiewicz 1998). Niekto-
rzy w zwiazku z tym sadza, ze w przysztosci rozwoj
modelowania neuro-biologicznego moze doprowa-
dzi¢ do powstania prawdziwych komputeréw inte-
ligentnych.

Tak bedzie jednak dopiero w przysztosci - by¢ moze
do$¢ odlegtej. Tymczasem juz dzis, ,,proste” modele
sieci neuronowych, stanowia godne uwagi, bardzo
uzyteczne narzedzie. Sa tacy, ktorzy przypuszczaja, ze
bedzie to prawdziwie ,.,cudowny orgz” oddany do dys-
pozycji 0sob zajmujacych sig nauka stosowana, w tym
takze technikami zwiazanymi z metalurgia. Zeby jed-
nak sensownie wykorzystaé¢ potencjalne mozliwosci
tkwiace w sieciach neuronowych, trzeba umie¢ we
wiasciwy sposdb dobraé¢ charakterystyki i cechy tych
sieci do wlasciwosci i cech zadania, ktére chcemy przy
ich pomocy rozwigzywac. Jednym z kluczowych za-
gadnien w tym zakresie jest wiasciwy wybér optymal-
nej struktury sieci dla rozwiazania konkretnego zada-
nia, jakie stoi przed uzytkownikiem. Temu wiasnie
zagadnieniu po$wiecona jest ta praca. Zanim jednak



podejmiemy problem wyboru struktury sieci, musimy
kilka stéw powiedzie¢ na temat generalnych zasad ich
stosowania.

2. KORZYSTANIE Z SIECI
NEURONOWYCH W WYBRANYCH
ZAGADNIENIACH
METALURGICZNYCH

Zakres problemoéw rozwiazywanych przez sieci
neuronowe jest wyznaczony przez sposob ich dziata-
nia oraz przez zastosowana metodg uczenia (Cerqu-
eira 1 in. 2000). Kluczowym elementem przy stoso-
waniu sieci jest fakt, Ze moga one (catkiem same!)
stworzy¢ ztoZony, nieliniowy model badanego zjawi-
ska (patrz takze rozdziat 3), co ma generalnie liczne
zastosowania. Przyktadowo w obszarze metalurgii sie-
ci w sposOb udany zastosowano miedzy innymi w na-
stepujacych zadaniach:

* przewidywania wilasciwoséci mechanicznych sto-
pow (Xia iin. 1996)

* projektowanie nadstopow (Cios i in. 1996)

* modelowania wlasciwosci metali poddanych okre-
$lonej obrobee cieplnej (Chidambaram i in. 1995)
w zaleznosci od ich sktadu

* modelowanie hydrometalurgicznych procesow eks-
trakcji metali ziem rzadkich (Giles 1 in. 1996)

* przewidywanie wlasciwosci mechanicznych pta-
skich wyrobow stalowych po procesie walcowa-
nia (Myllykoski i in. 1996)

* przewidywanie sit w procesie walcowania na zim-
no (Larkiola i in. 1996)

* prognozowania struktury powierzchni przekroju
poprzecznego wyrobow walcowanych na zimno
(Jung i in. 1996)

¢ analizy zjawiska pgkania zmeczeniowego nadsto-
pow na bazie niklu (Fujii i in. 1996)

* badania zwigzku zjawisk obserwowanych w skali
mikro i w skali makro w materiatach z pamigcia
ksztaltu (Isalgue i in. 1994)

* sterowania procesem spiekania rudy (Matsuda i in.
1994)

* przewidywanie procesu korozji metali w glebie
(Cuoiin. 1995)

W literaturze jest takze petno doniesien o skutecz-
nym zastosowaniu sieci neuronowych w licznych za-
daniach zwigzanych jedynie posrednio (chociaz bli-
sko) z kwestiami metaloznawczymi. Dotyczy to
miedzy innymi takich zadan jak:

* modelowanie rozkladu temperatur i sterowanie
technologia prowadzenia narzedzie podczas spa-
wania gazowego (Middle i Khalaf 1994), elektrycz-
nego (Jiniin. 1996) i laserowego (Sergi 1996)

* przewidywanie metalograficznej mikrostruktury
warstw metali naktadanych technika galwaniczna
(Samways 1996)

* korygowanie bltedow stykowych metod pomiaru
rozmiaru i potozenia obiektow poddawanych zauto-
matyzowanej obrobce plastycznej (Shen i Moon
1996)

* polepszanie jakosci sygnatow w ultradzwigkowych
defektoskopach wykrywajacych wady odlewow
(Thavasimuthu i in. 1996)

* prognozowanie zywotnosci narzedzi tnacych wy-
konanych ze stali stopowych (chromowo-molibde-
nowych) (Teshima i in. 1993)

* prognozowanie deformacji cieplnych czgsci ma-
szyn w zaleznosci od intensywnosci ich pracy oraz
struktury metalograficznej materiatu z ktorego sa
wykonywane (Hattori 1 in. 1996)

Warto odnotowac fakt, ze wykorzystaniem sieci
neuronowych do optymalizacji okreslonych procesow
metalurgicznych interesuja sie nie tylko zespoly i
osrodki naukowe. Na przyklad w pracy (Aistleitner i
in. 1996) opisano bardzo korzystne praktyczne efekty,
jakie uzyskala znana firma Voest-Alpine podczas sto-
sowania sieci neuronowych do oceny stopnia ekscen-
tryczno$ci walcéw w konteks$cie osiagalnych toleran-
cji grubosci wyrobdw walcowanych. Fakt ten powinien
zainteresowac tych badaczy, ktorzy szczegdlnie cenig
bliski zwiazek prowadzonych prac naukowych z po-
trzebami praktyki.

Technika sieci neuronowych moze by¢ uzyteczna
takze 1 z tego powodu, zZe stosunkowo latwo jest ja
komponowac¢ z innymi technikami rozwiazywania
okreslonych problemdw. W metalurgii 1 obrobee me-
tali interesujace wyniki uzyskano na przykiad taczac
technike tradycyjng z modelem neuronowym. Przy-
ktadowo takim sposobem postuzono si¢ w pracy
(Zgonc i Achenbach 1996), gdzie wykazano efektyw-
nos¢ hybrydowego podejscia (kombinujacego sieci
neuronowe i metody elementéw skonczonych) w za-
daniu modelowania linii przetomu wyrobu aluminio-
wego.

W wigkszo$ci zadan opisanych wyzej zastosowa-
nie sieci neuronowej ukierunkowane byto na okreslo-
ny cel praktyczny. Model realizowany przez sie¢ za-
stgpowal w tych pracach na og6l brakujaca wiedzg
o badanych zjawiskach i pozwalal na skuteczne dzia-
fanie (np. sterowanie) bez konieczno$ci odwolywania
sig¢ do teorii. Bywaja jednak prace, w ktorych sie¢ uzy-
wana jest wreez do tego, by z jej pomoca stworzyé
brakujaca wiedze na temat jakiego$ mato znanego zja-
wiska. Przykladem takiej pracy moze by¢ publikacja
(Rademan i in. 1996) w ktorej pokazano, jak z pomo-
ca sieci neuronowej mozna przetworzy¢ surowe dane
empiryczne na wiedz¢ pozwalajaca lepiej zrozumieé
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skomplikowane zjawisko (w pracy (Rademan i in.
1996) zjawiskiem tym byto tugowanie wykorzystywa-
ne w wybranych procesach hydrometalurgicznych).

W przywotlanych tu przyktadach (bedacych jedy-
nie mafg probka dostepnej obecnie literatury) uzyska-
no bardzo dobra zgodnos$¢ dziatania modeli neurono-
wych z funkcjonowaniem rzeczywistego zjawiska lub
procesu, w zwiazku z czym model neuronowy mozna
byto uzy¢ jako wygodne narzedzie obliczeniowe,
szczegdlnie uzyteczne dla prognozowania zjawisk za-
chodzacych w warunkach, ktére nie mogly by byé
bezposrednio wytworzone i obserwowane do$wiad-
czalnie. Szczegolnie interesujace okazuja si¢ przy tym
badania i analizy prowadzone z uzyciem sieci neuro-
nowych, ktére pozwalaja ustali¢ wrazliwo$é rozwa-
zanego zjawiska na te czynniki fizyczne, chemiczne i
technologiczne, ktére w normalnym do$wiadczeniu nie
moga by¢ w prosty sposdb uzmiennione niezaleznie
od pozostatych. Na przyktad w cytowanej wyzej pra-
cy (Fujiiiin. 1996) zbudowano model neuronowy zja-
wiska pgkania nadstopow, przy czym model ten uza-
lezniat badane zjawisko az od 51 parametrow
chemicznych 1 fizycznych. Jednak po zbudowaniu i
pozytywnym zweryfikowaniu modelu mozna bylo przy
jego pomocy zbada¢ wiele trudnych do empirycznego
zbadania zaleznosci — na przyktad wplywu mikrostruk-
tury stopu na jego wlasciwosci zmgczeniowe. Podob-
nie w pracy (Cuo i in. 1995) udato si¢ w neuronowym
modelu przebada¢ oddzielnie rézne uwarunkowania
fizyczne i chemiczne decydujace o szybkosci i for-
mach korozji przedmiotéw metalowych pozostawio-
nych w glebie, co ma duze znaczenie dla budowy ma-
szyn rolniczych, ale takze dla kryminalistyki i
archeologii.

3. OGRANICZENIA W STOSOWALNOSCI
SIECI

Wszystkie wyzej wymienione sukcesy w stosowa-
niu sieci neuronowych uzyskano w bardzo prostym
schemacie dziatania sieci, ktéry okreslany jest w lite-
raturze jako zasada feedforward. Jak wiadomo polega
ona na tym, ze do wybranych kanatow wejsciowych
sieci neuronowej wprowadza sig pewne zmienne wej-
sciowe (czyli dane). Dane te rozptywajg sie w sieci,
przekazywane od neuronu do neuronu za posrednic-
twem zlacz wyposazonych w mozliwo$¢ uczenia sie,
w wyniku czego neurony warstw ukrytych sieci wy-
pracowuja w niej pewne charakterystyki danych
wejsciowych, pomocne przy rozwiazywaniu postawio-
nego zadania, za$ jej wyjscia definiujg zmienne wyj-
sciowe (czyli rozwiazania). Nic wigcej sieci nie po-
trafia.

Fakt, Ze ten prosty schemat dziatania prowadzi do
pozadanego wyniku koncowego osiaga si¢ gltownie

dzigki odpowiedniemu zastosowaniu procesu uczenia
sieci, podczas ktorego w sieci wydobywana jest i pod-
lega zapamietaniu (w formie danych rozproszonych
po wszystkich dostepnych ztaczach) wiedza zawarta
w konkretnych przyktadach, reprezentujacych rozwa-
zany problem. Wiedza ta moze nastgpnie postuzy¢ (w
rezultacie generalizacji zebranych doswiadczen) do
tego, zeby na biezaco rozwiazywac takze te zadania,
ktore bezposrednio nie byly prezentowane w czasie
uczenia sieci, ale w okre$lonym sensie sg podobne do
tych zagadnien, ktore wykorzystywano w trakcie ucze-
nia sieci. Dlatego tez moga one by¢ stosowane wsze-
dzie tam ale tez i wylacznie tam, gdzie na podstawie
pewnych znanych informacji szczegdtowych wniosku-
je sig o pewnych ogdlnych (nieznanych) prawidtowo-
sciach. Zadania dajace sig ,,wpisa¢” w podany wyzej
schemat rozwiazuje si¢ z wykorzystaniem sieci neu-
ronowych stosunkowo latwo 1 wygodnie, przy czym
bardzo czesto okazuje sie, Ze rozwiazania uzyskane z
pomoca sieci s3 znaczaco lepsze, niz rozwiazania uzy-
skiwane z pomoca innych technik 1 innych metod.

W tradycyjnym podejsciu do modelowania mate-
matycznego roznych ztozonych systemow (np. w mo-
delowaniu liniowym wykorzystujacym podejscie sta-
tystyczne) stosowane sg algorytmy okreslajace taka
konfiguracj¢ modelu, ktora zapewnia osiagniecie mi-
nimum globalnego funkcji btedu. Oznacza to, ze stwo-
rzony (na przyktad z pomoca metody regresji) model
matematyczny liniowy jest najlepszym mozliwym
odwzorowaniem posiadanego zbioru danych - ale naj-
lepszym w klasie modeli liniowych. Nie da sig zbudo-
wac modelu liniowego, ktory by lepiej pasowat do
posiadanych danych niz model uzyskany za pomoca
metod regresji — ale nie jest wykluczone, ze istnieje
model nieliniowy, ktory begdzie opisywat dane niepo-
rownanie lepiej. Prawde powiedziawszy prawie
wszystkie zloZzone systemy, ktorych modele chcemy
budowac, sa w rzeczywisto$ci w mniejszym albo wiek-
szym stopniu nieliniowe. Decydujemy sig jednak czeg-
sto na opisywanie ich przy pomocy formut (modeli)
liniowych, poniewaz zar6wno opisane wyzej wyzna-
czenie modelu liniowego, jak i jego wykorzystywanie
Jjest szczegolnie tatwe, a przez to szczegodlnie wygod-

ne. Czasem jednak niedokladnos¢ wnoszona przez

model liniowy, nawet taki optymalnie wyznaczony, jest
niedopuszczalnie duza. W takim przypadku musimy
probowac stworzy¢ dla modelowanego obiektu lub
rozwazanego procesu model nieliniowy — i tu sig za-
czynaja problemy. Pojgcie ,,model liniowy” jest poje-
ciem jednoznacznym. Dla danego zbioru danych ist-
nieje tylko jeden optymalny model liniowy i zadanie
jego wyznaczenia (poprzez minimalizacjg btedu) jest
zadaniem dobrze okre§lonym, stad mozna je tatwo
rozwiazac.
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Natomiast pojgcie modelu nieliniowego jest poje-
ciem wysoce wieloznacznym. ,,Nieliniowy” to w isto-
cle oznacza kazdy, ktory nie jest liniowy — a takich
jest nieskonczenie duzo. W zwiazku z tym znalezie-
nie modelu nieliniowego oznacza w istocie wykona-
nie dwoch czynnosci: wyboru ksztattu modelu (jego
ogdlnego wzoru matematycznego) oraz doboru takich
parametrow tego modelu, zeby odwzorowywat posia-
dane dane w optymalny sposdb. Druga cze$é¢ zadania
daje si¢ zautomatyzowac, to znaczny mozna zastoso-
wac¢ odpowiednie metody statystyczne (technike re-
gresji nieliniowej) do wyznaczenia optymalnych pa-
rametrow modelu nieliniowego o uprzednio
wybranym ksztalcie. Natomiast trudniejsze jest za-
danie wyboru (wymyslenia) ksztattu formuly matema-
tycznej, ktora bgdzie mogta peti¢ role modelu okre-
Slonego zjawiska (lub okreslonego procesu). Tu nie
ma zadnych ulatwien ani Zzadnych ogolnych regut.
Tworca modelu musi po prostu odgadngé jego ksztalt.
Jesli odgadnie dobrze — uzyska dobre dziatanie mode-
lu. Jesli odgadnie Zzle, to nie pomoze zadna, nawet naj-
bardziej wyrafinowana optymalizacja parametréw mo-
delu - jego dziatanie bedzie stale nie zadowalajace.

Sieci neuronowe wnosza w modelowaniu nowa
Jjakos¢. Sie¢ w trakcie procesu uczenia moze catkiem
sama znalez¢ nieliniowy model rozwazanego syste-
mu, przy czym tworca sieci nie musi jej podawaé zad-
nych zatozen dotyczacych ksztattu modelu. Stosowa-
nie modeli opartych na sieciach neuronowych a
zwlaszcza opartych na tej technice modeli nielinio-
wych zwigksza zatem istotnie mozliwos$ci modelowa-
nia. Jednak ceng ptacona za t¢ wygode jest brak pew-
nosci, ze osiagnigty w trakcie uczenia sieci poziom
bledu osiagnat swoj poziom minimalny, co oznacza,
ze uzyskany model moze by¢ odlegty od modelu opty-
malnego 1 uzytkownik nigdy nie wie, jak bardzo uzy-
skany model ,,odstaje” od modelu optymalnego, jaki
mogiby by¢ uzyskany w tych samych warunkach.
Dodatkowa wada modelu neuronowego polega na tym,
ze uzyskany w trakcie uczenia sieci model nie podle-
ga dalszemu doskonaleniu, wiec blad modelowania nie
moze by¢ w dalszym zakresie zmniejszany — na przy-
ktad przez dodawanie dodatkowych informacji.

Jest jednak sprawg oczywista, ze nie kazdy pro-
blem moze by¢ rozwigzany przy pomocy sieci neu-
ronowych. Na przyktad, jesli kto$ chciatby zna¢ wy-
niki losowania Totolotka, ktore odbedzie sie w
przysztym tygodniu, a znatby jako jedyna dana wej-
sciowa tylko numer wiasnego buta, to ani sie¢ neuro-
nowa, ani zadna inna technika nie jest w stanie mu
dostarczy¢ wymaganej procedury obliczeniowej. Wy-
nika to z faktu, ze po prostu nie istnieje reguta (ani
neuronowa, ani zadna inna), ktéra na podstawie do-
stgpnej danej (numer buta) pozwolitaby wyznaczyé
warto$¢ potrzebnej zmiennej wyjsciowej (numery

»szczgsliwych™ liczb podczas losowania loterii).

W rozwazanym tu przypadku sprawa jest w miare
prosta, poniewaz jest rzecza z gory wiadoma, ze nie
istnieje zaden zwigzek pomiedzy rozwazanymi war-
tosciami. W rzeczywistosci, jesli losowanie Totolotka
przeprowadzane jest prawidtowo, to w ogéle nie ist-
niejq fakty, ktorych znajomosc¢ pozwolitaby wniosko-
wac o przysziotygodniowych wynikach, zatem nikt
rozsadny nie bedzie wymagat, zeby sie¢ neuronowa
przeprowadzita w tej sprawie skuteczna prognoze. Nie
zawsze jednak tak bywa i czasem badacze wytrwale
,»mgcza” sieci neuronowe w nadziei na uzyskanie ja-
kiegos wyniku (na przyktad modelu jakiego$ zjawi-
ska), ktéry po prostu nie istnieje.

Dlatego tez rekomendujac stale (w ramach kolej-
nych seminaridéw serii NeuroMet) korzystanie z sieci
neuronowych przy rozwiazywaniu wielu zagadnien
badawczych i praktycznych, zwigzanych z szeroko
rozumiang problematyka metalurgii, sformutowac po-
winnismy wazny wymog zwiazany z ich uzyciem.
Badacz chegey uzy¢ sieci neuronowych musi wiedziec
(lub przynajmniej musi mie¢ mocne podejrzenia), ze
rzeczywiscie istnieje zaleznos¢ pomiedzy proponowa-
nymi, znanymi sygnatami (traktowanymi jako wejécia
sieci) a nieznanymi wartosciami wynikowymi, ktore
chcialby zwiaza¢ z jej wyjsciami. Zalezno$¢ ta moze
by¢ nieznana co do swojego charakteru i doktadnego
ksztattu (to ustali sama sie¢ w trakcie procesu ucznia)
a takze wiedza o niej, zawarta w konkretnych empi-
rycznych przyktadach, zgromadzonych w formie zbio-
ru uczacego, moze by¢ mato czytelna (bo z tym sied
sobie takze poradzi) — jednak musi naprawde istniec.
Warto wiedzie¢, ze przy posiadaniu duzego zbioru
uczacego, poszezegdlne budujace go obserwacje moga
by¢ nawet mato precyzyjne, poniewaz sie¢ podczas
nauki poradzi sobie z problemem ,,ukrycia” uzytecz-
nej wiedzy na skutek faktu, ze w kazdym konkretnym
zaobserwowanym przypadku ogolna (nieznana, ale
istniejaca) prawidlowo$é moze by¢ znieksztalcona
przez szumy. Jednak dla sensownego zastosowania
sieci konieczne jest, zeby ta konkretna zaleznos¢ ist-
niala i miala charakter regularny i powtarzalny.

Ostatnia kwestie mozna nawet wzmocni¢, odnoto-
wujac, ze problem szumu w danych wejsciowych ge-
neralnie w technice sieci neuronowych nie jest pro-
blemem krytycznym. Odpowiednio nauczona sied
neuronowa potrafi bowiem dos¢ skutecznie ,,odfiltro-
wac” wszelkie szumy i umie prowadzi¢ skuteczne ob-
liczenia w oparciu o wypadkowe (najczesciej usred-
nione) tendencje i trendy. Trzeba jednak pamigtaé, ze
ta niewrazliwos¢ sieci na szumy manifestuje sig row-
niez na etapie eksploatacji sieci, wigc podczas jej eks-
ploatacji drobne subtelno$ci w danych wejsciowych
nie bgda miaty wpltywu na uzyskiwane odpowiedzi

sieci. Fakt ten z pewno$cia obniza trafnos¢ i precy-
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zjg neuronowych wynikow i prognoz.

Opisany wyzej stan niepewnosci co do jakoscei i
trafnosci wyniku, jaki sie¢ wyprodukuje, jest dosyc
czesta cecha obliczen neuronowych. Wynika on z fak-
tu, ze osoba korzystajaca z sieci neuronowych z regu-
ly nie zna doktadnej natury zwiazku pomigdzy wej-
$ciami a wyjéciami, wigc buduje cato$¢ swego
wnioskowania wylacznie w oparciu o dane empirycz-
ne 1 probe ekstrapolacji wykrytych (w trakcie uczeni
sieci) zalezno$ci i trendow. Jesli znalaby tg zaleznose,
to mogtaby zdefiniowac bezposrednio jej model bez
odwotywania sig do sieci i ryzykownego mechanizmu
uczenia.

4. DOBOR STRUKTURY SIECI

Jak juz wspomniano wyzej, jako$¢ wynikéw uzy-
skiwanych za pomoca sieci neuronowych jest bardzo
mocno uzalezniona od wlasciwego doboru najlepszej
struktury sieci do wiasciwosci zadania podlegajacego
rozwiazywaniu. Przedstawimy tu kilka najbardziej
popularnych struktur 1 przy kazdej z nich na§wietlimy
mozliwie doktadnie problem kryteriow doboru wta-
sciwej struktury tego typu sieci.

4.1. Sieci liniowe

Ogolna zasada stosowana w nauce glosi, ze w przy-
padku gdy istnieje mozliwos¢ wyboru pomiedzy mo-
delem prostym 1 bardziej zlozonym, nalezy zawsze
preferowaé model prostszy — o ile oczywiscie ten dru-
gi nie dopasowuje si¢ znaczaco lepicj do posiadanych
danych. Stosujac terminy charakterystyczne dla aprok-
symacji funkcji, mozna stwierdzi¢, ze najprostszym
modelem aproksymujacym matematycznie pewna za-
obserwowang praktyczna zalezno$¢ jest model linio-
wy. W modelu takim funkcja dopasowywana do po-
siadanych danych jest zawsze hiperptaszczyzna, a
zadanie polega na znalezieniu wlasciwego potozenia i
wiasciwego nachylenia tej hiperptaszczyzny. W pro-
blemach klasyfikacyjnych wspomniana hiperptaszczy-
zna jest umieszczana w takiej pozycji, aby oddzielaé
od siebie dwie rozwazane klasy. Dziata ona wtedy jako
liniowa funkcja dyskryminujaca. Z kolei w zagadnie-
niach regresyjnych umieszczana jest ona w taki spo-
sob, aby dobrze reprezentowata generalna tendencje
reprezentowang przez dane, chociaz precyzyjne do-
pasowanie hiperptaszczyzny do wszystkich subtelno-
éci zawartych w zgromadzonych danych jest zwykle
raczej trudne ze wzgledu na sztywnos¢ jej formy - za-
rowno jako formuly matematycznej jak i jako formy
geometrycznej. Model liniowy jest zwykle reprezen-
towany przy uzyciu macierzy wspotczynnikow kierun-
kowych o wymiarach N x N (ustalajacych potozenie
hiperptaszczyzn tworzacych model) i wektora wyra-

zo6w wolnych o wymiarach N x] definiujacego prze-
sunigcia hiperptaszczyzn w stosunku do poczatku ukta-
du wspotrzednych.

Stosujac terminologi¢ zwiazang z sieciami neuro-
nowymi mozna stwierdzié, ze model liniowy jest re-
prezentowany przez siec nie posiadajaca warstw ukry-
tych, za$§ znajdujace sig¢ w warstwie wyjsciowej
neurony sa w petni liniowe (tzn. sg to neurony, w kto-
rych taczne pobudzenie wyznaczane jest jako liniowa
kombinacja warto$ci wejsciowych 1 ktore posiadaja
liniowa funkcje aktywacji). Wagi neuronow odpowia-
daja wzmiankowanej wyzej macierzy, za§ warto$ci
progowe neurondéw — wektorowi wyrazow wolnych.
W trakcie dziatania sieci wykonywana jest operacja
mnozenia wej$é przez macierz wag, a nastgpnie do
uzyskanego wyniku dodawany jest wektor wyrazoéw
wolnych, co tacznie tworzy wektor sygnatéw wyjscio-
wych.

Sieci liniowe stanowia dobry punkt odniesienia, z
ktorym poréwnuje sig¢ jakos¢ innych sieci neurono-
wych. Jest bardzo mozliwe, ze problem, ktory uwaza-
ny byt za bardzo ztozony, moze zosta¢ w rzeczywisto-
sci rozwiagzany rownie dobrze przez sie¢ liniowa jak i
przez inng sie¢ neuronowa, o ztozonej nieliniowe;j
strukturze. Zgodnie z uwagami, ktore przytoczono na
poczatku tej sekcji — bezwarunkowo nalezy w takim
przypadku wykorzystywac model liniowy. W szcze-
golnosci jesli zbior uczacy sktada sie tylko z kilku przy-
padkow, to stosowanie bardziej ztozonych modeli nie
jest uprawomocnione i korzystanie z modelu liniowe-
go (i odpowiednio z liniowej sieci neuronowej) jest
najbardziej wlasciwg metoda rozwiazania problemu.

4.2. Wielowarstwowe perceptrony klasy MLP

Istnieje wiele typdw irodzajow sieci neuronowych,
rézniacych sie miedzy soba strukturg i zasadami dzia-
fania, ale chyba najpopularniejsza obecnie architektu-
ra sieciowa zwiazana jest z koncepcja wielowarstwo-
wego perceptronu zwanego w skrocie MLP. Koncepcja
ta zostala po raz pierwszy opisana przez Rumelharta
oraz McClellanda (w 1986), a jej doktadne omowie-
nia znajduja sie wiekszosci ksiazek z dziedziny sieci

‘neuronowych (np.: Tadeusiewicz 1993).

Przypomnijmy: Sie¢ taka sktada sig z wielu neuro-
néw ulozonych w warstwy. Kazdy z neurondéw obli-
cza wazona sumg swoich wej$¢, a wyznaczony w ten
sposdb poziom pobudzenia staje sig argumentem funk-
cji przejscia, ktora oblicza warto$¢ wyjsciowa neuro-
nu. Neurony tworzg struktur¢ jednokierunkowa, to
znaczy przesytanie sygnatow odbywa sig¢ w kierunku
od wej$cia do wyjscia — bez sprzgzen zwrotnych. Sie¢
mozna interpretowac jako model typu wejscie-wyjscie,
ktérego parametrami sg wagi oraz wartosci progowe.
Siec taka moze modelowac — przy odpowiedniej licz-



bie warstw i neuronow — funkcje o prawie dowolnej
zlozonosci.
Okreslenie prawidtowej liczby warstw 1 neuronow
w kolejnych warstwach jest bardzo waznym etapem
procesu konstrukeji kazdego perceptronu wielowar-
stwowego. Liczba neurondow wejsciowych i wyjscio-
wych jest zdeterminowana przez rozwiazywany pro-
blem. Moga pojawi¢ si¢ pewne watpliwosci zwigzane
doktadnym okres$leniem wejsc¢, ktore wnosza istotne
informacje i jako takie powinny by¢ uzyte w sieci, ale
problem ten byt juz omawiany w innych publikacjach.
Obecnie przyjmiemy, Ze zmienne wejsciowe zosta-
ty juz wybrane (na podstawie istotnych przestanek
merytorycznych albo w sposdb intuicyjny) i zatozy-
my, ze nie zachodzi potrzeba ich selekcjonowania, czyli
przyjmujemy, ze wszystkie dostepne zmienne wejscio-
we sg istotne. Okreslenie liczby warstw ukrytych i licz-
by neuronow znajdujacych sig¢ w tych warstwach nie
jest juz tak proste. Jako punkt wyjscia (ktory jest row-
nie dobry, jak kazde inne rozwigzanie), mozna przy-
jaé sie¢ z jedng warstwa ukryta, zawierajaca taka licz-
be¢ neuronow, ktéra jest rOwna potowie sumy liczby
neurondw wejsciowych i liczby neuronow wyjscio-
wych. Problem mniej arbitralnego (ale réwniez nie
zawsze pewnego) doboru wlasciwych liczebnoscei licz-
by warstw 1 liczby neurondw w warstwach zostat do-
datkowo omdwiony w pracy (Tadeusiewicz 1997),
trzeba jednak wyraznie i jednoznacznie stwierdzié, ze
na ogo6t najlepsze wyniki otrzymuje si¢ wybierajac te
liczebno$ci w sposdb empiryczny. Najistotniejszym
problemem, jaki tu trzeba pokonaé, jest sprzecznosc
pomigdzy dazeniem do posiadania mozliwie najbar-
dziej ,.inteligentnej” sieci (co sktania do uzycia jak
najwigkszej liczby neurondéw ukrytych) a sktonnoscia
takich wlasnie przewymiarowanych sieci do przeucza-
nia si¢ w wyniku czego pojawia si¢ problem nadmier-
nego dopasowania sieci do danych uczacych.
Najprosciej mozna pokazac istote tego zagadnie-
nia opisujac dopasowanie modelu do danych przy po-
mocy sieci neuronowej w taki sposob, jakbysmy po-
szukiwali modelu dopasowujac wielomiany.
Pojgciowo jest to w pelni rownowazne, gdyz w obu
przypadkach zasadniczy problem jest taki sam — jak
dopasowaé posta¢ modelu do zasadniczego ksztattu
aproksymowanej zalezno$ci, ale nie do drobnych
szezegotow reprezentowanych przez pojedyncze dane.
Wielomian jest tu wygodnym przykladem, ponie-
waz zawiera czlony wylacznie w postaci stalych
wspotczynnikow i poteg danej zmiennej. Na przyktad:

y=2x+3

y=3x+4x+1

Roézne wielomiany maja rdzne ksztatty (chodzi
oczywiscie o ksztalt wykresu jaki powstaje w momen-
cie gdy wykreslimy zalezno$¢ y jako funkeji x). Wraz
ze stosowaniem coraz wyzszych poteg (a tym samym
wiekszej liczby cztondow) wielomiany przyjmuja co-
raz bardziej ztozone ksztalty.

Majac pewien konkretny zbior danych mozna do-
pasowaé krzywa wielomianowa (stanowiaca model)
tak, aby opisywata ona te wlasnie konkretne dane. Dane
te sa jednak najprawdopodobniej znieksztalcone przez
szumy, dlatego tez nie nalezy oczekiwac, aby najlep-
szy model przechodzit dokladnie przez kazdy z punk-
tow. Przeciwnie, dobry model to taki, ktory odwzo-
rowuje ogdlng posta¢ poszukiwanej zaleznosci, ale
abstrahuje od drobnych, zwykle nieistotnych ,,zafalo-
wan” wejéciowych danych. Wiaze sig z tym kwestia
stopnia uzywanego wielomianu: wielomiany niskie-
go stopnia moga by¢ zbyt mato elastyczne do tego,
aby przejs¢ w poblizu wszystkich punktéw wyznacza-
nych przez posiadane dane, podczas gdy wielomiany
wysokiego stopnia moga by¢ zbyt elastyczne, co za-
manifestuja dopasowujac si¢ zbyt doktadnie do kon-
kretnych (by¢ moze troche zaktdconych) danych. Sku-
tek takich nadmiernych dopasowan tatwo zauwazyc
na wykresie wielomianu: ,,$ciga” on konkretne dane
poprzez przyjmowanie bardzo osobliwych ksztaltow,
ktore nie sg w rzeczywistosci w zaden sposob powig-
zane z modelowana, rzeczywista funkcja.

Opisany wyzej przyktad opisany zostat w kontek-
scie aproksymacji funkcji za pomoca wielomianu, jed-
nak w przypadku sieci neuronowych pojawia si¢ do-
ktadnie ten sam problem. Sie¢ z wigksza liczba wag
moze modelowa¢ bardziej ztozone funkcje 1 z tego
powodu ma wigksza sktonnos¢ do zbytniego dopaso-
wywania si¢ do danych. Sie¢ z mniejsza liczba wag
moze z kolei nie by¢ dostatecznie mocnym narzedziem
do opisu wystgpujacej w rzeczywistosci zaleznosci.
Na przyktad, sie¢ nie posiadajgca warstw ukrytych
moze w rzeczywistoéci modelowaé wylacznie proste
zaleznosci liniowe. Natomiast sie¢ o zbyt duzej licz-
bie warstw i zbyt duzej liczbie neuronow w warstwach
ukrytych bedzie miata sktonnos$¢ do uczenia sig ,,na
pamiec” catego zbioru uczacego.

- W zwiazku z tym pojawia si¢ pytanie dotyczace
sposobu wyboru sieci o ,,wlasciwej” ztozonosci. Wigk-
sze sieci prawie zawsze 0siggajg ostatecznie mniejsza
warto$¢ bledu, ale to moze raczej wskazywac na ich
przeuczenie niz na dobra jako§¢ modelu. Odpowiedzi
na powyzsze pytanie nie mozna poszukiwac w teorii
sieci neuronowych, gdyz jej chwilowo nie ma. Dlate-
go w celu optymalizacji struktury perceptronu wielo-
warstwowego moze by¢ uzycie procesu walidacji.
Polega on na tym, ze pewna liczba przypadkéw ucza-
cych jest zaliczana do oddzielnej grupy. Dane naleza-
ce do tej wydzielonej grupy nie sg bezposrednio sto-
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sowane w trakcie uczenia sieci (na przykiad metoda
wsteczne] propagacji btedow). Natomiast sa one wy-
korzystywane do przeprowadzenia niezaleznej kontroli
postgpdw algorytmu uczenia.

W kazdym przypadku poczatkowa skutecznosc sie-
ci wyznaczona na podstawie ciagu uczacego i ciagu
walidacyjnego jest taka sama (jest ona oczywiscie
bardzo kiepska, poniewaz przed rozpoczeciem ucze-
nia sie¢ nie umie prawidtowo reagowac na zadne dane
—ani na te ze zbioru walidacyjnego, ani na dane ucza-
ce). Jesli jako$¢ odpowiedzi sieci na dane uczace i na
dane walidacyjne nie jest przynajmniej w przyblize-
niu identyczna, to najprawdopodobniej podziat przy-
padkéw pomigdzy te dwa zbiory byl obeciazony jakas
ukryta tendencja — zaleca si¢ w takim przypadku prze-
rwanie uczenia i ponowny (losowy) podziat posiada-
nych danych na czg$¢ uczaca i czg¢$¢ walidacyjna.

W trakcie uczenia blad popelniany przez sie¢ oczy-
wiscie sig zmniejsza i, jesli tylko proces uczenia mini-
malizuje prawidlowo zdefiniowana funkcjg biedu, to
réwniez zmniejsza sie blad walidacyjny. Na ogét po
poczatkowym szybkim spadku obu rodzajow rozwaz-
nych bltedow obserwujemy relatywnie szybszy spadek
bledu dla zbioru uczgcego i wolniejszy dla zbioru
walidacyjnego. Jest to zjawisko normalne, poniewaz
sie¢ poprawia swoje dziatanie wylacznie w oparciu o
dane ze zbioru uczacego, wigc dopasowanie jej za-
chowania do tego wilasnie zbioru musi by¢ szybsze i
dokladniejsze. Je$li jednak w trakcie uczenia zaobser-
wujemy, ze spadek bigdu walidacyjnego zatrzymat sig,
lub tez blad ten zaczyna rosnac, to Swiadczy to, ze
sie¢ zaczela zbytnio dopasowywac sig do danych ucza-
cych i traci zdolno$¢ do generalizacji wynikdéw ucze-
nia. W takim przypadku proces uczenia powinien zo-
sta¢ niezwlocznie zatrzymany, a nawet cofniety do
takiego punktu, w ktérym btad walidacji miat najmnie;j-
sza warto$¢ (istnieje taka mozliwosé w konfiguracji
programu, aby uczenie bylo automatycznie zatrzymy-
wane w chwili pojawienia si¢ pierwszych przejawow
przeuczenia). Przeuczenie sieci polega wiec na poja-
wiajacym sig w trakcie uczenia nadmiernym dopaso-
waniu si¢ sieci do danych uczacych. W takim przy-
padku wskazane jest, aby zmniejszy¢ liczbe neurondw
ukrytych i/lub liczbg warstw ukrytych, poniewaz po-
jawienie sig przeuczenia sugeruje, Ze rozwigzujac ist-
niejacy problem zastosowano sie¢ o zbyt duzych moz-
liwosciach. W sytuacji przeciwnej, gdy sie¢ nie posiada
dostatecznych mozliwosci do modelowania rzeczywi-
stej funkcji, przeuczenie si¢ nie pojawi, ale wtedy
mimo dlugiego uczenia ani blad uczenia, ani blad
walidacyjny nie spadnie do satysfakcjonujacego po-
ziomu.

Problemy zwigzane z wystepowaniem miniméow
lokalnych w funkcji bledu i problemy zwigzane z ko-
niecznoscia podjecia decyzji dotyczacej wielkosci sieci

pociagaja za soba w praktyce konieczno$¢ przepro-
wadzenia szeregu eksperymentow z duza liczba sieci,
z ktorych kazda jest wielokrotnie uczona (aby w ten
sposob unikna¢ falszywego zatrzymania uczenia przez
minimum lokalne). Kazda z tych sieci jest oddzielnie
uczona i niezaleznie oceniana celem wyboru tej sieci,
ktéra moze by¢ uznana za optymalna. Najwazniejsza
informacja uwzgledniana przy ocenie sieci jest war-
tos¢ btedu walidacyjnego.

Przy wyborze struktury sieci nalezy postgpowaé
zgodnie ze znana w nauce reguta gloszaca, ze w przy-
padku, gdy wszystkie inne wlasnosci dwoch modeli
sa identyczne, to nalezy wybra¢ model prostszy, od-
rzucajac model o wigkszej ztozonosci. To dazenie do
prostoty jest w przypadku sieci neuronowych bardzo
silnym imperatywem: nawet wowczas, gdy btad wali-
dacyjny mniejszej sieci jest nieznacznie wigkszy od
blgdu uzyskanego dla sieci o wigkszych rozmiarach,
mozna wybra¢ model charakteryzujacy si¢ mniejszy-
mi rozmiarami uzyskujac (na ogoét) lepsze wyniki pod-
czas eksploatacji sieci.

Z podejsSciem opartym na powtarzaniu eksperymen-
tow zwiazany jest problem polegajacy na tym, ze zbidr
walidacyjny odgrywa kluczowa funkcjg przy wybo-
rze modelu, co oznacza, ze w rzeczywisto$ci — w ja-
kims sensie — uczestniczy on w procesie uczenia sieci.
W ten sposob wiarygodnos¢ zbioru walidacyjnego,
jako niezaleznego narzgdzia oceny sieci, zostata pod-
wazona — gdyz przy dostatecznej liczbie eksperymen-
tow mozna trafi¢ na sie¢, ktora bedzie (przez przypa-
dek) dziata¢ prawidtowo na zbiorze walidacyjnym, ale
ogolnie nie bedzie zadowalajaca. Aby zwigkszy¢ po-
ziom zaufania do ostatecznego modelu zwykle (jesli
tylko wielkos$¢ zbioru uczacego na to pozwala) prak-
tykuje sig nastepujacy sposob postgpowania. Ze zbio-
ru uczacego wydziela si¢ dodatkowo trzeci zbior przy-
padkow — tak zwany gbior festowy. Ostateczna postaé
modelu (nauczonego przy pomocy zbioru uczacego i
sprawdzonego przy pomocy zbioru walidacyjnego) jest
dodatkow testowana przy pomocy zbioru testowego.
Takie dodatkowe sprawdzenie praktykuje sie po to,
aby upewnic sig, ze rezultaty uzyskane dla zbioru ucza-
cego 1 zbioru walidacyjnego sa zgodne z rzeczywisto-

$cig, a nie sa tylko mechanicznym wytworem proce-

dury uczenia. Jest rzeczg oczywista, ze aby zbidr
testowy mogt wypelni¢ tg rolg prawidlowo, to powi-
nien by¢ uzyty tylko jeden raz — je$li zostanie on po-
nownie uzyty do uregulowania i ponownego prze-
prowadzenia procesu uczenia, to zacznie on spetniac
faktycznie funkcje zbioru walidacyjnego i utracimy
mozliwo$¢ niezaleznej weryfikacji uczenia.
Reasumujac, mozna stwierdzic¢, ze projektowanie
sieci typu perceptronu wielowarstwowego sktada sie
z nastgpujacych etapow (przy zatozeniu, ze wczesniej
dokonano wyboru zmiennych wejéciowych):
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* Wybor poczatkowej struktury sieci (zwykle jest to
sie¢ z jedna warstwa ukryta, w ktdrej poczatkowa
liczba neuron6w ukrytych jest rOwna potowie sumy
liczby neuronéw wejsciowych i liczby neuronéw
wyjsciowych).

* W sposob iteracyjny przeprowadza sig szereg eks-
perymentow z kazda konfiguracja sieci i zachowu-
Je si¢ konfiguracje najlepsza (w sensie btedu wy-
znaczonego dla ciagu walidacyjnego) ze
znalezionych sieci. Nie trzeba sig o to jako$ spe-
cjalnie troszczy¢ — w trakcie wykonywania ekspe-
rymentow program symulacyjny z reguly automa-
tycznie zachowuje najlepsza sie¢. Eksperymentow
potrzebnych do znalezienia najlepszej sieci trzeba
wykonac relatywnie duzo — z kazda mozliwa struk-
turg sieci nalezy przeprowadzic¢ kilka eksperymen-
tow, aby unikna¢ blednych rezultatow spowodo-
wanych zatrzymywaniem si¢ algorytmu w
minimum lokalnym.

* Jesli wyniki eksperymentu §wiadcza o niedoucze-
niu sieci (sie¢ nie osiaga zadanego poziomu bledu)
to nalezy podja¢ probe dodania nowych neuronow
do warstwy ukrytej (warstw ukrytych). Jesli to nie
pomaga, to nalezy podja¢ probg dodania calej no-
wej warstwy ukrytej.

* Jesli pojawi sig zjawisko przeuczenia sieci (blad
walidacyjny zacznie znaczaco rosnaé przed osia-
gnigciem zadowalajacego poziomu wytrenowania
sieci) to nalezy podjaé¢ probe usuniecia pewnej licz-
by neuronoéw ukrytych (lub catych ich warstw).
Poniewaz ,reczne” powtarzanie prob badawezych

jest, fagodnie to okre$lajac, nudne, programy modelu-
jace sieci neuronowe zawieraja czesto algorytm auto-
matycznego przeszukiwania, realizujacy w sposaéb sa-
modzielny caty ten proces. Ten modut programu
narzgdziowego, okreslany czasem jako Automatyczny
projektant sieci (Automatic Network Designer) sam
przeprowadza eksperymenty zrozna liczba neuronow
ukrytych, wielokrotnie powtarzajac proces uczenia dla
kazdej badanej architektury, i catkowicie sam doko-
nuje wyboru najlepszego modelu sieci, kierujac sig
wartoscia bledu walidacyjnego i wielko$cig sieci. W
module tym zaimplementowane sg zwykle rozne, za-
rowno proste, jak i wyrafinowane algorytmy przeszu-
kujace przestrzen rozwigzan w poszukiwaniu minimum
globalnego (na przykiad algorytm symulowanego
wyzarzania). Algorytmy te moga automatycznie testo-
wac setki kombinacji struktur i parametréw sieci w
poszukiwaniu szczegdlnie obiecujacej sieci, ktdra roz-
wigze problem poszukiwania optymalnego modelu dla
zgromadzonych danych. Algorytmy te rowniez moga
znalez¢ w bardzo krétkim czasie rozwiazanie przybli-
zone, pozyteczne wtedy, gdy znalezienie modelu do-
ktadnego jest niewykonalne.

4.3. Sieci o radialnych funkcjach bazowych

W poprzedniej sekcji przedstawiono w jaki spo-
sob zoptymalizowaé strukture sieci typu perceptron
wielowarstwowy, modelujaca zadang funkcje. W sie-
ciach takich wymagane odpowiedzi sieci uzyskuje sie
korzystajac ze zlozenia funkcji typu ,,urwisko sigmo-
idalne” (Tadeusiewicz 1993). W przypadku proble-
moéw klasyfikacyjnych, odpowiada to podzieleniu prze-
strzeni sygnalow wejsciowych (przestrzeni wzorcow)
przy pomocy hiperptaszczyzn. Uzycie hiperplaszczyzn
do dokonania podziatu przestrzeni jest podejsciem
odwolujacym si¢ do intuicji i bazuje na zasadniczej
prostocie linii jako struktury geometrycznej i formuty
algebraicznej.

Réwnie pociagajacym i intuicyjnym podej$ciem
jest takze podziat przestrzeni przy uzyciu okregow lub
(bardziej ogolnie) hipersfer. Hipersfere okresla jej $ro-
dek oraz promien. Uogoélniajac, mozna powiedzieé, ze
podobnie jak neuron w sieci MLP reaguje (nielinio-
wo) na odleglosé¢ punktow od ,,sigmoidalnego urwi-
ska”, tak w sieci o radialnych funkcjach bazowych
(tzw. sieci RBF — Radial Basis Function network) neu-
rony reaguja (nieliniowo) na odlegltos¢ punktow od
“centrum”, ktdre jest reprezentowane przez podlega-
jace uczeniu parametry neuronu radialnego. Po-
wierzchnia odpowiedzi pojedynczego neuronu radial-
nego ma charakter funkcji gaussowskiej (dzwonowej),
o wierzchotku potozonym nad centrum i o malejace;
wartosci funkcji wraz z oddalaniem sig od tego punk-
tu. Podobnie jak stromo$¢ wystepujacej w perceptro-
nie krzywej sigmoidalnej moze by¢ zmieniana, tak
rowniez mozna zmieni¢ nachylenie funkcji gaussow-
skiej neuronu radialnego.

Neuron MLP jest definiowany przez swoje wagi i
warto$¢ progowa, ktore razem daja rownanie okreslo-
nej prostej oraz okreslaja tempo zmian wartosci funk-
cji wraz z oddalaniem sie od wyznaczonej proste;.
Przed zastosowaniem sigmoidalnej funkcji aktywacji
poziom pobudzenia neuronu definiuje hiperptaszczy-
zng 1 z tego powodu w programie neurony takie s
okreslane jako liniowe (chociaz funkcja aktywacji jest
zazwyczaj nieliniowa). W przeciwienstwie do tej sy-
tuacji neuron radialny jest zdefiniowany przez swoje
centrum oraz parametr okreslany jako ,,promien”.
Punkt w przestrzeni N-wymiarowej jest definiowany
przy uzyciu N liczb, co doktadnie odpowiada liczbie
wag w neuronie liniowym, z tego powodu centrum
neuronu radialnego jest przechowywane w zestawie
parametréw okreslanych w programie réwniez jako
.»wagi” (chociaz przy wyznaczaniu tacznego pobudze-
nia neurondw nie dokonuje sig mnozenia sktadowych
sygnatow przez te ,,wagi” tylko wyznaczana jest odle-
glos¢ wektora wag i wektora sygnatdéw wejsciowych).
Promien (lub inaczej odchylenie) jest przechowywa-
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ny w neuronie jako tak zwana ,,wartos¢ progowa”.
Warto podkresli¢, ze zarowno ,,wagi” jak i ,,wartos¢
progowa” w neuronie radialnym sa calkowicie czyms
innym niz w neuronie liniowym, co powoduje, ze sto-
sowanie tej terminologii jest niebezpieczne, jesli sig
nie pamigta o tym zroznicowaniu. Wagi radialne de-
finiuja punkt, za$ radialna warto$¢ progowa jest w rze-
czywistosci odchyleniem — ale nazwy stosowane sg te
same, co w neuronach perceptronéw wielowarstwo-
wych.

Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych posiada
zwykle jedna warstwg ukryta, zawierajaca neurony
radialne, z ktorych kazdy modeluje gaussowska po-
wierzchnie odpowiedzi (Rojas 1 in. 2000). Z uwagi na
silnie nieliniowy charakter tych funkcji, zazwyczaj
wystarcza jedna warstwa ukryta do zamodelowania
funkcji o dowolnym ksztatcie. Warunkiem utworze-
nia przez sie¢ RBF skutecznego modelu dowolnej
funkcji jest jednak zapewnienie w strukturze sieci do-
statecznej liczby neuronéw radialnych. Jesli jest ich
wystarczajaco duzo, mozna do kazdego istotnego
szczegotu modelowanej funkcji przywigza¢ odpowied-
ni neuron radialny, co gwarantuje, ze uzyskane roz-
wiazanie bedzie odwzorowywato zadang funkcjg z
catkowicie satysfakcjonujaca wiernoscia.

Pozostaje jeszcze pytanie, w jaki sposob nalezy
potaczy¢ wyjscia ukrytych neurondéw radialnych aby
uzyska¢ wymagang warto$¢ wyjsciowa sieci. Okazu-
je sig, Ze wystarczy po prostu zastosowac kombinacjg
liniowa tych wartosci wyjsciowych (tzn. wazong sumg
warto$ci funkcji gaussowskich). Sie¢ RBF posiada
wige warstwg wyjSciowa zawierajaca neurony linio-
we z liniowa funkcja aktywacji.

Sieci RBF posiadaja kilka zalet w poréwnaniu z
sieciami typu MLP. Po pierwsze, jak juz wczesniej
stwierdzono, moga one modelowaé dowolna funkcjg
nieliniowg przy pomocy pojedynczej warstwy ukry-
tej, przez co eliminuje sig koniecznos$¢ podejmowania
na etapie projektowania decyzji dotyczacej liczby
warstw. Po drugie, prosta transformacja liniowa do-
konywana w warstwie wyjsciowej moze by¢ w calo-
§ci zoptymalizowana przy uzyciu tradycyjnych tech-
nik modelowania liniowego, ktére sa szybkie i przy
stosowaniu ktorych nie pojawiajg si¢ takie problemy
jak minima lokalne, ktdre sg plaga wystepujaca w ucze-
niu sieci MLP. Z tego powodu sieci RBF moga by¢
uczone w bardzo krotkim czasie (réznica w szybkosci
uczenia dotyczy rzgdow wielkosci).

Z drugiej jednak strony, przed zastosowaniem opty-
malizacji liniowej w odniesieniu do warstwy wyjscio-
wej sieci RBF nalezy zadecydowa¢ o wartosciach pa-
rametrow duzej liczby neurondéw radialnych, poprzez
okreslenie dla kazdego z nich wartosci centrow i od-
chylen. Chociaz stosowane do tego celu algorytmy sa
znacznie szybsze niz te, ktore stosuje si¢ do uczenia

b

sieci MLP, ale sa one nie mniej sktonne do ,,odkrywa-
nia” kombinacji suboptymalnych (co jest odpowied-
nikiem miniméw lokalnych w sieci MLP).

Inng cecha réznicujaca dziatanie sieci RBF od sie-
ci MLP jest inne podejécie do modelowania przestrze-
ni. Model uzyskiwany w przypadku sieci RBF mozna
okresli¢ jako ,,skupieniowy” natomiast model uzy-
skiwany w przypadku sieci MLP mozna okresli¢ jako
,plaszczyznowy”. Ta odmienno$¢ modeli ma swoje
praktyczne konsekwencje. Eksperymenty pokazuja, ze
bardziej wyrafinowane ksztatty modelowanych funk-
¢jiiwyzsze oczekiwania odnosnie doktadnosci odpo-
wiedzi wymagajg zastosowania w sieciach RBF wigk-
szej liczby neuronéw. Oznacza to, ze sie¢ RBF jest
kosztowniejsza od sieci MLP i wymaga wigkszej licz-
by neuronow w celu wladciwego zamodelowania wigk-
szosci badanych funkcji. Oczywiscie, zawsze mozZna
znalez¢ takie ksztalty funkcji, ktoére w prostszy spo-
sOb sa reprezentowane przy pomocy jednego lub dru-
giego rodzaju sieci, ale ogolny bilans zdecydowanie
nie preferuje sieci RBF. Wskutek tego, rozwiazania
oparte na sieciach RBF bgda miaty sktonnos¢ do wol-
niejszego dzialania i beda wymagaty wigkszych ob-
szaro6w pamieci niz odpowiadajace im sieci MLP. Ale
z drugiej strony trzeba przypomnie¢, ze sieci RBF
wymagaja krotszego uczenia, co czasami moze by¢
istotniejszym ograniczeniem.

Podejécie ,,skupieniowe” powoduje réwniez, ze
sieci RBF nie maja sktonnosci do ekstrapolacji mode-
lowanych zaleznosci poza obszarem wyznaczonym
znanymi danymi. Jesli wprowadzone dane testowe sa
istotnie oddalone od danych uczacych to odpowiedz
sieci obniza si¢ gwattownie do zera. W przeciwien-
stwie do tego, sie¢ MLP jest bardziej zdecydowana w
swojej odpowiedzi nawet w przypadku uzycia danych
testowych daleko oddalonych od danych uczacych.
Czy cecha ta zostanie uznana za wadg, czy za zaletg,
zalezy od konkretnej aplikacji, ale, biorac pod uwagg
wszystkie elementy, realizowana przez MLP bezkry-
tyczna ekstrapolacja jest zwykle uwazana za cechg
negatywna. Przyjmuje si¢ bowiem, ze ekstrapolacja
modelowanej funkcji daleko poza dane uczace jest
zwykle niebezpieczna i nieuprawniona. Sieci RBF sa
rowniez bardziej wrazliwe na ,,problem wymiarowo-
$ci” 1 majg wieksze klopoty jesli liczba neuronoéw
wejsciowych jest duza.

4.4. Probabilistyczne sieci neuronowe

W przypadku probleméw klasyfikacyjnych uzy-
teczna interpretacja warto$ci wyjsciowych sieci jest
ich traktowanie jako prawdopodobienstw przynalez-
nosci do klas. W takiej sytuacji sie¢ w trakcie uczenia
w rzeczywisto$ci uczy sie estymowac funkcjg gesto-
$ci prawdopodobiefstwa reprezentowang przez zgro-



madzone dane. Podobna przydatna interpretacjg pro-
babilistyczna mozna przyja¢ w problemach regresyj-
nych, przy zalozeniu, ze warto$¢ wyjsciowa sieci trak-
towana jest jako warto$é oczekiwana modelu w
danym punkcie przestrzeni wejsciowej. Ta wartos¢
oczekiwana jest zwiazana z laczng funkcja gestosci
prawdopodobiefistwa — zaréwno wyjscia jak 1 wszyst-
kich wejsc.

Estymacja funkcji ggstosci prawdopodobiefistwa na
podstawie danych ma w statystyce dtuga historig. Roz-
wazania na ten temat najczesciej prowadzone sa na
gruncie statystyki bayesowskiej. Statystyka konwen-
cjonalna, majac znany model, moze zazwyczaj dostar-
czy¢ informacji na temat tego, jaka jest szansa na
zaistnienie pewnej wartosci wyjsciowej. Na przyktad,
wiemy, Ze szansa na pojawienie si¢ wartosci szes¢ na
nieobciazonej kostce jest rowna 1/6. Statystyka bay-
esowska formutuje odwrotne zadania, stawiajac nie-
jako calg sytuacje ,,na gtowie”: badacz przy tym po-
dejsciu z reguly estymuje przydatno$¢ modelu w
oparciu o posiadane dane. Uogélniajac to stwierdze-
nie w jeszcze wigkszym stopniu mozna stwierdzi¢, ze
statystyka bayesowska umozliwia estymacjg funkcji
gestoéci prawdopodobienstwa parametréw modelu
przy wykorzystaniu dostgpnych danych. W wyniku
analizy bayesowskiej wybierany jest ten model, kto-
rego parametry maksymalizuja wspomniang funkcje
gesto$ci prawdopodobienistwa, co pozwala zmniejszy¢
globalny btad.

W kontekscie zagadnien klasyfikacyjnych, jesli
mozna wyznaczy¢ estymatory funkcji ggstosci praw-
dopodobiefistwa parametrow (zmiennych wejscio-
wych) dla mozliwych klas, to mozna poréwnaé wyni-
kajace z nich prawdopodobiefnstwa a 'posteriori
(prawdopodobienstwa réznych klas) i wybra¢ jako
rozwiazanie problemu klasg najbardziej prawdopodob-
na.

Przy zaakceptowaniu tego podejscia nauka rozwia-
zywania przez sie¢ problemu klasyfikacyjnego pole-
ga w rzeczywisto$ci na probie nauczenia sig przez nia
aproksymacji funkeji gestosci prawdopodobiefistwa
(jest to z reguly najtrudniejsza cz¢$¢ zadania), resztg
procesu rozpoznawania moze realizowac prosty sys-
tem postprocessingu danych wyjsciowych.

Opisany wyzej sposob rozwiazywania sformutowa-
nego zadania przy wykorzystaniu sieci neuronowych
jest stosowany od niedawna. Bardziej tradycyjne po-
dejscie polegalo na konstrukeji estymatora funkcji
gestosci prawdopodobiefistwa na podstawie danych.
Technika ta polega na arbitralnym przyjeciu pewnej
postaci funkcji gestosci prawdopodobiefistwa (zwy-
kle zaktada sig, ze jest to rozktad normalny) i oszaco-
waniu parametrow modelu. Rozktad normalny jest przy
tym najcze$ciej uzywany migdzy innymi z tego po-
wodu, Zze umozliwia on oszacowanie parametrow mo-

delu (ktéorymi sa: wartos¢ érednia i odchylenie stan-
dardowe) przy uzyciu technik analitycznych. Proble-
mem ktory przy takim podejsciu najtrudniej jest roz-
strzygna¢ zagadnienie, czy zalozenie o normalnosci
rozktadu danych jest uprawomocnione.

Alternatywne podejscie do estymacji funkcji ge-
stoéci prawdopodobienistwa jest oparte na tak zwanej
aproksymacji. Dzialanie wspomnianej metody mozna
W Sposob uproszczony opisa¢ w ten sposob, ze obec-
nos$¢ pewnego przypadku w pewnym punkcie prze-
strzeni wejéciowej oznacza duza gesto$¢ prawdopo-
dobiefistwa w tym punkcie. Skupienie przypadkow
znajdujacych sig blisko siebie wskazuje na obszar o
wysokiej gestosci prawdopodobiefistwa. Obszary od-
legte od jakichkolwiek znanych przypadkéw charak-
teryzuje si¢ natomiast gesto$cia prawdopodobienstwa
malejaca do zera. Mozna to zinterpretowac nastepuja-
co: Zblizajac sig¢ (w przestrzeni sygnatéw wejscio-
wych) do miejsca lokalizacji jednego z przypadkow
ciagu uczacego mozna mie¢ zaufanie do rosnacej g¢-
stoéci prawdopodobienstwa, natomiast w wigksze]
odlegtoéci od jakiegokolwiek znanego przypadku po-
ziom zaufania jest zdecydowanie mniejszy i zmniej-
sza sig w miare oddalania. W estymacji jadrowe;j, pro-
ste funkcje (tak zwane ,jadrowe”) sa lokowane w
miejscu wystapienia kazdego dostepnego przypadku,
a nastepnie sa one dodawane w celu uzyskania esty-
matora tacznej funkcji gestosci prawdopodobienstwa.
W typowych przypadkach, kazda funkcja jadrowa jest
funkcja gaussowska (dzwonowa). Jesli dostepna jest
dostateczna liczba punktow uczacych, to istotnie daje
to stosunkowo dobra aproksymacjg rzeczywistej funk-
cji gestosci prawdopodobienstwa. Jesli jednak punk-
tow jest niewiele, a wymiar wejsciowej przestrzeni jest
duzy — metoda ta daje raczej mato satysfakcjonujace
wyniki.

Jadrowe podejscie do aproksymacji funkeji gesto-
$ci prawdopodobienstwa jest bardzo podobne do sto-
sowania sieci neuronowych o radialnych funkcjach
bazowych, co stanowito inspiracjg do stworzenia ka-
tegorii probabilistycznych sieci neuronowych (PNN
— probabilistic neural networks) oraz sieci neurono-
wych realizujacych regresjg uogoélniona (GRNN — ge-
neralized regression neural networks).

Sieci PNN zostaly zaprojektowane z mysla o roz-
wigzywaniu probleméw klasyfikacyjnych, za$ sieci
GRNN shuza do rozwigzywania probleméw regresyj-
nych. Oba te rodzaje sieci sa w rzeczywistosci mode-
lami aproksymacji jadrowej przedstawionymi w po-
staci sieci neuronowe;j.

W sieci PNN wystgpuja przynajmniej trzy warstwy:
wejsciowa, radialna i wyjsciowa. Neurony radialne
maja parametry kopiowane bezposrednio z danych
uczacych; kazdy z nich odpowiada jednemu przypad-
kowi. Wyglada to w taki sposob, ze kazdy z neurondw
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radialnych modeluje funkcje Gaussa wycentrowana

nad ,,swoim” przypadkiem uczacym. Natomiast w -

warstwie wyjsciowe] kazdej klasie odpowiada jeden
neuron. Do kazdego z tych neuronéw wyjsciowych
docieraja pofaczenia od tych neuronéw radialnych,
ktore zostaty ustawione nad punktami (zestawami da-
nych wejsciowych) nalezacymi do danej klasy; nie
wyst¢puja natomiast polaczenia neurondéw wyjscio-
wych z innymi neuronami radialnymi. Neurony wyj-
sciowe sumuja wigc po prostu warto$ci wyjsciowe
pojawiajace sig¢ na wyj$ciach neuronéw radialnych
nalezacych do klasy odpowiadajacej danemu neuro-
nowi wyjsciowemu. Warto$ci wyj$ciowe neuronow
wyjsciowych sa wigc proporcjonalne do estymatorow

Jadrowych funkcji gestosci prawdopodobienistwa dla

roznych klas, i po zastosowaniu normalizacji zapew-

niajgcej ich sumowanie do jedno$ci stanowia wprost
oszacowania prawdopodobienstwa przynalezno$ci do
poszczegolnych klas.

Podstawowy model sieci PNN moze by¢ zmodyfi-
kowany na dwa sposoby.

* Pierwszy sposob polega na tym, Ze zmienia si¢ spo-
sob traktowania udziatu reprezentacji poszczegdl-
nych klas w zbiorze uczacym. Podstawowe podej-
scie zaktada, ze udzial przedstawicieli
poszczegolnych klas w zbiorze uczacym jest zgod-
ny z rzeczywistym odsetkiem przypadkow zalicza-
nych do tej klasy w modelowanej populacji (sg to
tak zwane prawdopodobienstwa a priori). Na przy-
ktad, w przypadku sieci diagnozujacej pewne
uszkodzenie walcarki, jesli uszkodzenie to wyste-
puje jako przyczyna 2% awarii, to w zbiorze ucza-
cym mniej wigeej 2% przypadkoéw powinno doty-
czy¢ tego wtlasnie wuszkodzenia. Je$li
prawdopodobienstwo a priori rozni si¢ od udziatu
przypadkow nalezacych do danej klasy w ciagu
uczacym, to oszacowania rozkltadéw wyznaczane
przez sie¢ beda takze nieprawidlowe. Tymczasem
w zbiorze danych o malej (z reguty) liczebnosci
bardzo trudno zachowac warunek doktadnej repre-
zentacji poszczegdlnych klas w takich liczbach
egzemplarzy, ktore doktadnie odwzorowuja praw-
dopodobienstwa a priori. Przy niewielkiej suma-
rycznej liczbie obiektow uczacych i przy niewiel-
kich prawdopodobienstwach a priori pewnych klas
—moze sig to okaza¢ wreez niewykonalne. W celu
zniwelowania wptywu takich probleméw i zwia-
zanych z nimi dysproporcji — mozna w sieci jaw-
nie wyspecyfikowac¢ prawdopodobienstwa a priori
(jesh sa one znane), co spowoduje zmiang warto-
sci wag neuronow wyjsciowych sieci dla ich wejsé
odpowiadajacych neuronom ukrytym poszczegol-
nych klas. Taka korekte wag, prowadzaca do wy-
rownania istniejgcych réznic, mozna w sieci w

miarg tatwo wprowadzi¢, ale wymaga to narusze-

nia ,.klasycznych” zasad uczenia sieci i zaklada

wprowadzenie ,,recznej” modyfikacji parametrow

(wag) sieci.

* Drugi sposéb zmodyfikowania modelu sieci PNN
moze polegac¢ na odmiennym traktowaniu roznych
rodzajow bledow pojawiajacych sie w trakcie ucze-
nia i eksploatacji sieci. Ogoélnie wiadomo, ze sie¢
dokonujaca estymacji nieznanego rozktadu gesto-
$ci prawdopodobienstwa w oparciu o dane znie-
ksztalcone przez szumy odtworzy potrzebng funk-
cj¢ z blegdami, w wyniku czego bedzie nieuchronnie
klasyfikowac¢ podawane jej dane w pewnych przy-
padkach blgdnie. Skutek takich btedow jest oczy-
wiscie zawsze zdecydowanie niekorzystny, bo jest
zawsze rzecza nagannag jesli na przyktad osoba w
rzeczywistosci chora zostanie uznana za zdrowa.
Jednakze pewne rodzaje blgdnej klasyfikacji moga
by¢ uznawane za ,,bardziej kosztowne” niz inne.
Na przyktad, uznanie maszyny sprawnej za zagro-
zong awaria spowoduje jej chwilowe wylaczenie z
ruchu 1 zbyteczny przeglad — ale nie zagraza zad-
nym bezposrednim niebezpieczenstwem. Natomiast
niepowodzenie w identyfikacji rzeczywiscie wy-
stepujacej groznej niesprawnosci moze doprowa-
dzi¢ do zaniechania przegladu i naprawy w sytu-
acji, kiedy sa one rzeczywiscie niezbednie
potrzebne i w efekcie moze prowadzié¢ do powsta-
nia wypadku, ktérego skutki sa bardzo powazne i
niebezpieczne.

W takich przypadkach, gdy zachodzi potrzeba zroz-
nicowania ,,cen btgdow” mozna wprowadzi¢ do pro-
gramu procedurg ,,wazenia” surowych prawdopodo-
bienstw wyznaczonych przez sie¢. Dokonuje sie tego
poprzez zastosowanie w programie specjalnie ustala-
nych ,,czynnikéw straty”, ktore odzwierciedlaja kosz-
ty blednej klasyfikacji — ewentualnie rézne w przy-
padku réznych mozliwych typdw bieddow. W sieci PNN
mozna w tym celu zdefiniowa¢ formalnie dodatkowa,
czwartg warstwe sieci, ktora zawiera macierz zada-
wanych przez uzytkownika strat wigzanych z poszcze-
golnymi rodzajami bledow. Macierz ta jest przemna-
zana przez prawdopodobienstwa oszacowane w

‘warstwie trzeciej, a nastgpnie wybierana jest klasa

charakteryzujaca sig najmniejszym oszacowanym
kosztem, co pozwala na podejmowanie decyzji z
uwzglednieniem zréznicowanych cen ewentualnych
blgdow, a nie tylko opartych na samym tylko rozkta-
dzie prawdopodobienstw a posteriori.

Na marginesie tych rozwazan warto wspomniec,
ze omOwiona wyzej macierz strat, typowo rozwazana
w kontek$cie bayesowskich metod rozpoznawania i
podejmowania decyzji, moze rowniez by¢ w progra-
mie dotaczona do innych typdw sieci klasyfikujacych,
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co stwarza bardzo ciekawe mozliwo$ci wzbogacania
ich dzialania o czynnik réznicowania cen rdznych
decyzji.

Jedynym parametrem sterujacym, wptywajacym na
proces uczenia sieci typu PNN, ktérego warto$¢ musi
by¢ ustalona przez uzytkownika, jest wspolczynnik
wygtadzania (smoothing factor). Wspoétczynnik ten,
reprezentujacy odchylenie radialne odpowiednich
funkcji gaussowskich, jest miara zasiegu oddziatywa-
nia ,,wiedzy” zawartej w przypadkach tworzacych ciag
uczaCy na otaczajace obszary przestrzeni sygnatow
wejsciowych. Podobnie jak w sieciach RBF wspot-
czynnik ten musi by¢ okres$lony w taki sposob, aby
funkcje gaussowskie zachodzily na siebie w “rozsad-
nym stopniu” — zbyt male odchylenie powoduje, ze
aproksymacja jest bardzo szpiczasta, co uniemozliwia
generalizacjg, za$ zbyt duza warto$é tego wspolczyn-
nika uniemozliwia prawidtowy opis szczegotow aprok-
symowanej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa.
Wtasciwa warto$¢ wspotczynnika wygladzania (smo-
othing factor) moze zosta¢ w prosty sposob okreslo-
na na drodze eksperymentalnej, poprzez wybor takie-
go wspotczynnika, ktory generuje akceptowalnie maty
biad walidacyjny. Na szczescie doswiadczenie wska-
zuje, ze sieci PNN nie sa zbyt wrazliwe na warto$é
wspolezynnika skalowania i ewentualnie nietrafny
wybdr tej wartosci nie zmniejsza (w znaczacym stop-
niu) szansy uzyskania poprawnego dzialania calej sieci.

Do najwigkszych zalet sieci PNN nalezy zaliczyé
generowanie na wyjsciach wartosci prawdopodo-
bienstw (a dokladniej ich oszacowan), a nie samych
tylko ,,surowych” decyzji, co zdecydowanie ulatwia
oceng 1 interpretacje wynikoéw. Zaleta omawianych
sieci jest tez duza szybko$¢ ich uczenia. Na proces
uczenia tych sieci sktada si¢ bowiem w rzeczywisto-
sci wylacznie kopiowanie przypadkéw uczacych do
odpowiednich neurondw sieci, co zgodnie z oczeki-
waniami trwa bardzo krétko.

Najwigkszg wada sieci typu PNN jest ich wielkoscé.
Siec tego typu musi bowiem zawieraé¢ w swojej struk-
turze neurony odpowiadajace poszczegdlnym rozwa-
zanym przyktadom, co powoduje, ze w rzeczywisto-
sci w strukturze sieci odwzorowany jest caly zbior
uczacy. Powoduje to z kolei, Zze wymagania odnosnie
pamigci przy tworzeniu i eksploatacji takich sieci sa
bardzo duze oraz jest to przyczyna, ze czas potrzebny
na uruchomienie takiej sieci jest raczej diugi.

Sieci PNN sa szczegolnie uzyteczne w trakcie eks-
perymentow majacych na celu zdefiniowanie prototy-
pow sieci (na przyktad wtedy, gdy podejmowane sa
decyzje dotyczace wyboru zmiennych wejsciowych),
poniewaz krotki czas uczenia tych sieci umozliwia
wykonanie duzej liczby testow (na przyklad z rozny-
mi zestawami danych wejsciowych) w krotkim prze-
dziale czasu.

4.5. Sieci neuronowe realizujace regresje
uogoélniona

Sieci neuronowe realizujace regresje uogolniona
(sieci GRNN — Generalized regression neural ne-
tworks) pracuja w sposob podobny jak sieci PNN, ale
stuza raczej do rozwiazywania zadan o charakterze re-
gresyjnym, a nie klasyfikacyjnym. Podobnie jak w sie-
ciach PNN, gaussowskie funkcje jadrowe sa lokowa-
ne w tej sieci w poszczegdlnych neuronach warstwy
ukrytej w taki sposob, ze dla kazdego przypadku ucza-
cego jest dostgpny neuron, ktory ,,rozpina” ponad tym
przypadkiem ,,dzwon” odpowiedniej funkcji gaussow-
skiej.

Metoda budowy przez sie¢ potrzebnej funkcji re-
gresji polega na tym, ze kazdy przypadek zbioru ucza-
cego moze by¢ rozwazany jako ,,dowod” tego, ze po-
wierzchnia budowanej odpowiedzi sieci ma w tym
punkcie przestrzeni wejs¢ pewna ustalong wysoko$é.
Ten lokalny (punktowy) dowdd jest nastepnie przez
sie¢ rozmywany na okoliczne punkty przestrzeni sy-
gnatow wejsciowych, z progresywnie zmniejszajaca
si¢ pewno$cia wystepowania podanej wartosci —
maksymalng w bezpoérednim sgsiedztwie punktu o
lokalizacji wynikajacej z ciagu uczacego i szybko
malejaca przy oddalaniu sie od niego.

Dziatanie sieci GRNN polega na tym, ze przypad-
kiuczace, przekopiowane do neuronow warstwy ukry-
tej sieci, stuza do estymacji odpowiedzi sieci zarow-
no dla samych punktéw zbioru uczacego, jak i dla
nowych punktow, ktoére w zbiorze uczacym wecale nie
wystepowaly. Warto§¢ wyjsciowa dla tych nowych
punktow jest szacowana przez sie¢ przy wykorzysta-
niu wazonej $redniej wyj$¢ dla przypadkdw uczacych,
gdzie wagi sg uzaleznione od odleglosci poszczegol-
nych punktéw uczacych od punktu, dla ktorego prze-
prowadza si¢ szacowanie. Z tego wzgledu punkty za-
warte w clagu uczacym, potozone blisko punktu, w
ktérym okreslana jest wartos¢ funkcji mocniej wpty-
waja na szacowang warto$¢, niz punkty potozone da-
lej.

Pierwsza warstwa ukryta w sieci GRNN zawiera,
jak juz powiedziano, same tylko neurony radialne.
Druga warstwa ukryta zawiera neurony pomagajace
oszacowac $rednig wazona z wyjs¢ neurondw poprzed-
niej warstwy. Stosowana jest przy tym specjalna pro-
cedura. Kazdy neuron wyjsciowy posiada w tej war-
stwie swojego odpowiednika, ktory wyznacza wazong
sumeg dla odpowiadajacego wyjscia. Aby uzyskaé
wazong $rednia z wazonej sumy, wazona suma musi
zosta¢ podzielona przez sume wspotczynnikow wa-
gowych. Brzmi to w sposob skomplikowany, ale za-
sadniczy pomyst jest w miarg prosty. Pojedynczy, spe-
cjalizowany neuron w drugiej warstwie ukrytej
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wyznacza wartos¢ wazonej sumy swoich wejsc. Z ko-
lei warstwa wyj$ciowa realizuje w rzeczywistosci ope-
racj¢ dzielenia (korzystajac ze specjalizowanych neu-
ronow realizujacych operacje dzielenia) w celu
dokonania wymaganej normalizacji. Wynika z tego,
ze druga warstwa ukryta posiada zawsze dokladnie o
jeden neuron wigcej niz warstwa wyjéciowa. W typo-
wych problemach regresyjnych, szacowana jest naj-
czgsciej jedna warto$¢ wyjsciowa, co powoduje, ze
druga warstwa ukryta posiada zwykle dwa neurony.

Sie¢ GRNN moze zosta¢ zmodyfikowana poprzez
zastosowanie neuronow radialnych, ktore reprezentu-
ja cale skupienia (grupy, ang. cluster) wystgpujace w
danych, a nie poszczegdlne odrebne przypadki ucza-
ce. W ten sposob (poprzez zastosowanie grupowania
danych wejéciowych) zmniejszany jest rozmiar sieci i
zwigkszana jest szybko$¢ jej dziatania. Centra skupien
moga by¢ wyznaczone przy uzyciu odpowiednich al-
gorytmow (w rachubg wchodza algorytmy powtorne-
go probkowania, k-§rednich lub algorytmy angazuja-
ce oddzielne sieci neuronowe, mianowicie sieci
Kohonena), zas program jest tak zbudowany, ze zmo-
dyfikuje automatycznie w odpowiedni sposdb wagi po
wyznaczeniu centrow odpowiednich skupien.

Sie¢ GRNN posiada zalety 1 wady w wigkszosci
podobne do odpowiednich cech sieci PNN — jedyna
znaczaca roznica polega na tym, ze sie¢ GRNN moze
by¢ uzywana tylko do problemow regresyjnych, pod-
czas gdy sie¢ PNN uzywana jest wylacznie do proble-
mow klasyfikacyjnych. Sie¢ GRNN uczy sig w bar-
dzo krotkim czasie, ale posiada tendencje do tworzenia
struktur o duzych rozmiarach 1 do zwigzanego z tym
powolnego dziatania (chociaz, inaczej niz w sieciach
PNN, nie jest tu konieczne posiadanie jednego neuro-
nu radialnego przypadajacego na kazdy przypadek
uczacy). Wynika to gléwnie z faktu, ze liczba neuro-
now ukrytych musi by¢ w tego typu sieci sumarycznie
bardzo duza. Podobnie jak sie¢ RBF, sie¢ GRNN nie
posiada zdolnosci do ekstrapolacji danych — na ogdt
zaraz poza zakresem zmienno$ci danych wejSciowych
wystepujacych w zbiorze uczacym sygnaly wyjscio-
we sieci przyjmuja wartosci bardzo odbiegajace od
wartosci prawidtowych (najczgsciej jest to warto$é
WYN0SzZaca Zero).

5. SIECI KLASYFIKACYJNE
I REGRESYJNE

Przeglad zestawionych w rozdziale 2 zastosowan
sieci neuronowych w metalurgii pozwala stwierdzic,
ze zadania, jakie pelnia sieci neuronowe dajg si¢ po-
dzieli¢ na zadania klasyfikacyjne i zadania regresyjne
(aproksymacyjne). Omowimy je teraz krotko, charak-
teryzujac wystepujace w nich problemy.

5.1. Sieci klasyfikacyjne

W zagadnieniach klasyfikacyjnych celem stawia-
nym sieci jest przypisanie kazdego przypadku repre-
zentowanego przez odpowiedni zestaw danych wej-
sciowych do jednej z wybranych klas. Mowiac bardziej
ogdblnie mozna zakltadac¢, ze zadaniem sieci jest esty-
macja prawdopodobienstwa przynaleznosci przypad-
ku do danej klasy. Klasyfikacja jest realizowana po-
przez uzycie nominalnej zmiennej wyjsciowej, ktorej
wartoéci (bedace nazwami wybieranymi z pewnego
go6ry ustalonego zbioru warto$ci) odpowiadaja réznym
klasom, do ktorych mozna zalicza¢ wejSciowe dane.

Klasyfikacja moze by¢ zrealizowana przy uzyciu
nastepujacych typow sieci: MLP, RBF, sieci Kohone-
na (nie omawianych tu), PNN oraz sieci liniowych.
Jedynym typem sieci, ktory nie jest zaprojektowany z
mysla o klasyfikacji jest GRNN, chociaz oczywiscie
mozna probowac zastosowac do klasyfikacji takze sieci
tego typu (ale podejscie takie nie jest polecane).

Na o0got nie ma probleméw z okreslenie wartosci
wejsciowych do sieci klsyfikacyjnej — i to niezaleznie
od tego, czy mamy do czynienia z uczeniem, Czy z
egzaminowaniem sieci. Natomiast przy okres$laniu
wartosci odpowiadajacych nominalnym zmiennym
wyjéciowym sytuacja przy uczeniu i przy egzaminie
jest odmienna. Przy uczeniu dobrze wiemy, do jakiej
klasy obiekt nalezy, odwzorowanie tego faktu nie sta-
nowi wigc rowniez problemu w trakcie uczenia sieci.
Jednakze w trakcie eksploatacji sieci okre$lenie klasy
wyjsciowe] wyznaczonej przez sie¢ wymaga na ogot
wigcej wysitku. Musimy ten problem doktadniej roz-
wazyc¢, zeby nie mie¢ klopotdw z interpretacja zacho-
wania sieci w trakcie jej dzialania.

Kazdy z neurondéw wyjsciowych moze generowaé
ciggle warto$ci z przedziatu od 0,0 do 1,0. W celu pre-
cyzyjnego wyznaczania odpowiedzi sieci (to zna-
czy klasy, do ktorej nalezy zaliczy¢ rozwazany obiekt)
trzeba na podstawie takich warto$ci wyjSciowych usta-
1i¢, jaka warto$¢ powinnismy przyporzadkowac wyj-
sciowej zmiennej nominalnej. W tym celu sie¢ musi
zadecydowac, czy wartosci wyjsciowe sa ,,w SEnsow-
ny sposob” bliskie wartosci 0.0 czy tez blizsze sg war-
tosci 1.0. Jesli wyjscie pewnego neuronu nie jest bli-
skie zadnej z tych wartosci, to klasa wskazywana
(rozpoznawana) przez sie¢ jest ,,nieokreslona”.

Aby podja¢ decyzjg dotyczaca sposobu interpreta-
cji wyjs¢ sieci klasyfikujacej dane korzysta sig¢ zwy-
kle z zadawanych przez uzytkownika wartosci progo-
wych, czyli tak zwanych pozioméw ufnosci.
Wyrdzniamy dwa takie poziomy: prog akceptacji oraz
prog odrzucenia. Interpretacja tych progoéw jest od-
mienna dla reprezentacji dwustanowej i reprezentacji
jeden-z-N. Przedstawimy teraz te obie interpretacje,
pomimo Ze réznia sig one od siebie nieznacznie:
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* Reprezentacja dwustanowa. Jesli warto§¢ wyj-
$ciowa neuronu jest powyzej progu akceptacji, to
przyjmuje si¢ jako odpowiedz sieci klasg przypi-
sana do wartosci 1,0. Jesli warto$¢ wyjsciowa neu-
ronu jest ponizej poziomu odrzucenia, to jako sy-
gnal wyjsciowy sieci wybierana jest klasa
odpowiadajaca wartosci 0.0. Jesli natomiast war-
to$¢ wyjsciowa jest pomiedzy dwoma wymienio-
nymi warto§ciami progowymi to klasa jest nieokre-
slona (sie¢ odpowiada ,,nie wiem”).

* Reprezentacja jeden-z-N. Konkretna klasa jest
wybierana (jako odpowiedz calej sieci) wowczas,
gdy warto$¢ wyjsciowa neuronu odpowiadajacego
tej wlasnie konkretnej klasie jest powyzej poziomu
akceptacji 1 rOwnoczesnie wartosci wyjsciowe
wszystkich pozostatych neurondw sa ponizej pozio-
mu odrzucenia. Jesli podany warunek (czgsto trud-
ny do spelnienial!) nie wystepuje, to klasa jest nie-
okreslona (sie¢ znowu odpowiada ,,nie wiem™).
Omoéwione wyzej wartosci progowe moga by¢ swo-

bodnie modyfikowane przez uzytkownika w celu spo-

wodowania, aby jego sie¢ byla bardzie lub mniej ,,dro-
biazgowa” przy okreslaniu wyniku procesu
klasyfikacji. Istnieje jednak pewna osobliwo$¢ ujaw-
niajaca sie w trakcie korzystania z kodowania jeden-

z-N, na ktora teraz zwrocimy uwage. W trakcie po-

bieznego czytania przytoczonych wyzej wywodow

Czytelnik mogiby oczekiwadé, Ze ,,najmniej drobiazgo-

wa” (najrzadziej odmawiajaca odpowiedzi) bedzie taka

sie¢, ktora posiadac¢ bedzie najbardziej liberalny po-
ziom akceptacji (wynoszacy 0,5) i najmniej rygory-
styczny poziom odrzucenia réwny takze 0,5. W rze-
czywistosci w przypadku takiej sieci z kodowaniem

Jeden-z-N sytuacja wyglada inaczej — sie¢ o parame-

trach pozornie bardzo utatwiajacych podjecie jedno-

znacznej decyzji nadal czesto odmawia jednoznacz-
nej klasyfikacji pokazywanych jej danych! Co ciekawe

— powyzsze stwierdzenie sprawdza si¢ takze w przy-

padku sieci z kodowaniem dwustanowym.

Aby osiagnad pelng ,.kooperatywno$¢” sieci (to
znaczy aby zmusi¢ ja do jednoznacznej klasyfikacji w
kazdym przypadku) nalezy okresli¢ poziom akcepta-
cji — paradoksalnie — niZszy niz poziom odrzucenia.
Oznacza to, ze ,,najmniej drobiazgowa” sie¢ posiada
poziom akceptacji rowny 0,0 i poziom odrzucenia row-
ny 1,0. Te na pozdr nonsensowne ustawienia parame-
trow sieci pociagaja za soba nastepujacy sposob jej
dzialania: klas¢ wskazywang jako odpowiedz sieci
okresla neuron o najwyzszej wartosci wyjsciowej. Ten
neuron ,,zwycieski” okresla klase bedaca rozwigzaniem
(odpowiedzig sieci) niezaleZznie od wartosci sygnatow
wyjéciowych wszystkich pozostatych neuronow sie-
ci. Taki sposdb postepowania gwarantuje, ze sie¢ za-
wsze poda jednoznaczna odpowiedz — chociaz czasem
jej wartos¢ (uzytecznosc) moze by¢ problematyczna...

W powyzszej dyskusji przyjeto zalozenie, ze “po-
zytywna” klasyfikacja jest okreslana przez liczbg bli-
ska 1,0, za$ ,,negatywna” klasyfikacja przez liczbg bli-
ska 0,0. Inne wartosci sygnatow wyjsciowych nie sg
wykorzystywane i dlatego nie powinny wystgpowac.
Warunek ten jest prawdziwy wtedy, gdy w neuronach
wyjéciowych korzysta sie z binarnej funkeji aktywa-
¢ji, to znaczy takiej funkcji, w ktorej wystgpuja tylko
te wlasnie dwie wyrdznione wartosci sygnahu. Jesli
chcemy korzystaé takze z wartosci sygnatéw wyjscio-
wych przyjmujacych dowolne posrednie wartosci po-
miedzy granicznymi wartosciami 0,01 1,0 — to powin-
ni$my skorzystac z tak zwanej sigmoidy, czyli mowiac
bardziej poprawnie z logistycznej funkcji aktywacji.

Przyjete wyzej zalozenie odnosnie do zakresu war-
tosci przyjmowanych przez zmienne wyjsciowe (0,0
do 1,0) ma te zdecydowang zalete, ze w opisywanym
przypadku zakres wystgpujacych w sieci sygnatow jest
w naturalny zgodny z zakresem przyjmowanym przez
prawdopodobienstwo (tzn. takze od 0,0 do 1,0), co
ulatwia interpretacje niektorych form dzialania sieci.
Jest to jeden z wielu powodow, przemawiajacych za
powszechnym stosowaniem w sieciach neuronowych
neurondw o sigmoidalnych charakterystykach, produ-
kujacych sygnaty o wartosciach pochodzacych wia-
s$nie z przedziatu od 0,0 do 1,0.

Jednakze w pewnych okolicznosciach bardziej do-
godne moze by¢ uzycie innego zakresu sygnatow wyj-
sciowych. Na przyktad w wielu zastosowaniach zde-
cydowanie korzystne jest stosowanie funkcji
bipolarnej, to znaczy takiej, w ktorej wartosci sygna-
tow wyjsciowych moga zmieniac sig¢ w przedziale od
-1,0 do +1,0. Przy uzyciu tej funkcji rezultaty uczenia
moga by¢ znaczaco ulepszone poniewaz, funkcja bi-
polarna (w przeciwienstwie do unipolarnej funkcji
logistycznej) jest symetryczna wzglgdem zera, co po-
woduje, ze warto$¢ sygnatu podawanego do dalszych
elementow sieci rzadko przyjmuje wartos¢ zero. Przy
funkeji unipolarnej wartos¢ 0,0 moze pojawic¢ na wyj-
§ciu sieci z prawdopodobienstwem zblizonym do 50%,
co powoduje, ze wartosci wspotczynnikow wagowych
neurondéw do ktorych sygnaty sa wysyltane nie majq
wplywu na zachowanie sieci (w koncu sygnat wyno-
szacy zero mnozony przez jakakolwiek wartos¢ wagi
synapsy daje zawsze zero), a przeciez w nastgpstwie
procesu uczenia wlasnie we wspolczynnikach wago-
wych zgromadzona jest cata wiedza sieci. W zwiazku
z tym uzywanie bipolarnej charakterystyki neuronu ma
istotna wyzszo$¢ nad stosowaniem charakterystyki
unipolarnej, poniewaz przy charakterystyce bipolar-
nej w blisko 50% przypadkow sygnaty wyjsciowe beda
miaty wartos$¢ zblizong do +1, rowniez w blisko 50%
przypadkéw sygnat bedzie przyjmowal wartos¢ -1, zas
posrednie przypadki (w tym w szczegolnosci sytuacja,
ze sygnal ma warto$¢ 0,0) beda si¢ zdarzaly relatyw-
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nie rzadko. Taka sytuacja jest zdecydowanie korzyst-
na z punktu widzenia ekspresji wiedzy zawartej w sieci.

Czasami uporzadkowanie wartosci sygnatow wyj-
sciowych moze byc¢ (przy interpretacji dziatania sieci)
korzystnie zmienione na odwrotne, na przyktad wte-
dy, kiedy mniejsze wartosci oznaczaja pozytywna kla-
syfikacje. Okoliczno$cia wskazujacg na celowosc
korzystania z odwroconego uporzadkowania wartosci
jest uzycie opisane] wyzej macierzy kosztow zwiaza-
nych z poszczegdlnymi decyzjami. Jak pamigtamy,
macierz taka moze by¢ dodana do sieci PNN na eta-
pie jej tworzenia, lub tez moze zosta¢ dotaczona recz-
nie do innych typow sieci. Kiedy korzysta si¢ z ma-
cierzy kosztow, wyjscia sieci okreslaja oczekiwany
koszt zwigzany z wyborem kazdej z klas, za$ celem
jest wybor klasy o najnizszym koszcie.

5.2. Sieci regresyjne

W poprzednim punkcie dyskutowano optymaliza-
cje struktury sieci klasyfikacyjnych, czyli takich, kto-
re na wyjsciu produkuja decyzje. Mozliwe jest jed-
nak réwniez tworzenie sieci dla rozwigzywania
problemow regresyjnych. Jak juz wczesniej sygnali-
zowano, w problemach regresyjnych celem jest osza-
cowanie wartosci ciaglej zmiennej wyjsciowej, w
sytuacji gdy znane sa wartosci zmiennych wejscio-
wych. Problemy regresyjne w programie moga byc
rozwiazywane przy uzyciu nastgpujacych typow sie-
ci: MLP, RBF, GRNN oraz sieci liniowych.

Problemy regresyjne reprezentowane sa przez zbio-
ry danych, w ktorych zmienna wyjsciowa (lub zmien-
ne wyjsciowe, bo sie¢ moze mie¢ kilka wyj$¢) nie jest
zmienng nominalna, lecz przeciwnie — ma charakter
numeryczny. W zwiazku z tym do szczegodlnie istot-
nych zagadnien w problemach regresyjnych naleza:
skalowanie wartosci wyjsciowych oraz skutki stoso-
wania ekstrapolacji. Omowimy teraz kolejno oba
wskazane zagadnienia.

Jak wiadomo, najpopularniejsze architektury sieci
neuronowych zawierajg neurony, ktérych wartosci
wyjSciowe zawarte sa W pewnym ograniczonym prze-
dziale (na przyktfad [0; 1] w przypadku logistyczne;j
funkcji aktywacji). Nie stwarza to zadnych problemow
ani nie powoduje ograniczen w przypadku zagadnien
klasyfikacyjnych, w ktorych zadana warto$é wyjscio-
wa (wskazujaca na zaliczenie obiektu do klasy lub na
jego brak przynalezno$ci do zadanej klasy) moze by¢
wygodnie przedstawiona wlasnie w takim przedziale.
Jednak w przypadku problemoéw regresyjnych ocze-
kujemy, ze sie¢ poda rozwiazanie w postaci konkret-
nej wartosci, w zwiazku z tym kwestia skalowania tej
warto$ci w taki sposdb, by zawsze nalezata do poda-
nego przedziatu musi zosta¢ precyzyjnie rozwigzana.
Nie jest to sprawa prosta, za$ pewne jej konsekwencje

sg bardzo subtelne.

W pierwsze] kolejnosci stosowany jest algorytm
skalowania zapewniajacy, Ze warto$ci wyjéciowe sie-
ci beda w ,,rozsadnym” przedziale. Najprostsza taka
funkcja skalujaca jest funkcja minimax: wyznacza ona
na podstawie zbioru uczacego wartosci minimalna 1
maksymalna skalowanej zmiennej i przeprowadza
przeksztatcenie liniowe w celu dostosowania warto-
$ci tej zmiennej do wymaganego przedziatu (zwykle
jest to przedziat [0,0; +1,0]). Jesli przeksztatcenie to
zostanie wykonane na ciagltej zmiennej wyjsciowe;j,
to z pewnoscig wszystkie wartosci wchodzace w sktad
zbioru uczacego zostang przeksztatlcone do zakresu
warto$ci mozliwych do zaakceptowania z punktu wi-
dzenia wartosci dozwolonych w wyj$ciowych neuro-
nach sieci.

Rowniez od wartosci wyjsciowych pojawiajacych
si¢ w czasie pozniejszego uruchamiania sieci podczas
realizacji wiasciwych obliczen na nieznanych z gory
danych wejsciowych wymaga sig, aby znajdowaty sie
w tym samym przedziale, dopuszczalnym dla uzywa-
nego typu neuronow. Koniecznos¢ spetnienie tego
wymogu moze zosta¢ uznana za cechg korzystna, po-
niewaz umozliwia to wykorzystywanie tych samych
formut skalujacych zaréwno podczas uczenia, jak i w
czasie interpretacji produkowanych przez sie¢ wyni-
kow, ale konieczno$¢ uzywania tych samych formut
skalujacych moze by¢ takze oceniana jako czynnik
utrudniajacy. Jest to zwigzane z zagadnieniem ekstra-
polacji neuronowych prognoz poza obszar zdefinio-
wany dla danych uczacych, przy ktorym obowigzuja
pewne zasady, ktore omowimy w skrocie dla roznych
rozwazanych typow sieci.

* Krzywa wytyczona przez sie¢ MLP absolutnie nie
moze by¢ w prosty sposob (na zasadzie przedtuze-
nia) ekstrapolowana poza zakres danych uczacych.
Dotyczy to nawet punktow lezacych w poblizu zbio-
ruuczacego, chociaz przy innych metodach aprok-
symacji w przypadku bardzo nieznacznego wychy-
lenia sig poza zakres wyznaczony przez dane uczace
ekstrapolacja mialaby swoje uzasadnienie.

* Musimy sig spodziewac, ze jesli w rozwazanym
przypadku stosowania sieci MLP zmusimy sie¢ aby
podata jakie$ oszacowanie nieznanych wartosci
funkcji poza przedziatem znanych danych ucza-
cych, to nie poda ona zalecanego wyzej optymal-
nego oszacowania poprzez warto$é srednia. War-
tos¢, ktora zostanie wyznaczona w tym przypadku
przez sie¢, bedzie najprawdopodobniej poziomem
nasycenia, rownym odpowiednio wartosci maksy-
malne lub minimalnej obserwowanej zmienne;j
wyjsciowej — w zaleznos$ci od tego, czy zblizajac
sig do rozwazanego kranca znanego obszaru krzy-
wa wznosila sig, czy tez opadata.
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[stnieja rozne sposoby postepowania majace na celu
korekte tych niedostatkow w sieci MLP. Po pierwsze,
w miejsce logistycznej funkeji aktywacji w neuronach
wyjsciowych zastosowa¢ mozna liniowa funkcjg ak-
tywacji, ktora po prostu przekazuje dalej niezmienio-
ny poziom pobudzenia neuronu i nie podlega ograni-
czeniom zwiazanym z pojawianiem si¢ nasycenia.
Warto zauwazy¢, ze tylko funkcje aktywacji w war-
stwie wyjSciowej sa zmieniane; w warstwach ukry-
tych w dalszym ciagu korzysta si¢ z logistycznych lub
hiperbolicznych funkcji aktywacji. Poniewaz liniowa
funkcja aktywacji nie ma poziomu nasycenia, dlatego
moze ekstrapolowac wykryte w danych zaleznos$ci na
wigksze odleglosci od zbioru uczacego. Mechanizmu
tego nie nalezy jednak przecenia¢, gdyz nieliniowe
neurony, majace logistyczne funkcje aktywacji, znaj-
dujace si¢ we wezesniejszych warstwach, nadal spo-
woduja efekt nasycenia w warto$ciach aproksymowa-
nej funkcji, tylko na pewnym, zdecydowanie wyzszym
poziomie.

Proponowane rozwiazanie, zwiazane z linearyza-
cja neurondw, nie jest niestety tak calkiem wolne od
wad. Liniowa funkcja aktywacji w sieci MLP moze
powodowaé pewne problemy numeryczne podczas
realizacji algorytmu wstecznej propagacji bledow.
Dlatego w przypadku korzystania z tej metody musi
by¢ zastosowany niewielki wspélczynnik uczenia
(mniejszy niz 0,1). Natomiast zaleta opisanego pode;j-
scia jest fakt, ze gdy jest ono stosowane, moze byé
realizowana ekstrapolacja.

Drugim rozwigzaniem problemow zwiazanych ze
stosowaniem sieci MLP do ekstrapolacji wynikow
uczenia, moze by¢ nastgpujacy ,.trick”. Otdéz mozna
sztucznie zmieni¢ docelowy (tzn. wystepujacy po prze-
skalowaniu) zakres wartosci funkcji dla operacji ska-
lowania technika minimax. Na przyktad mozna zaza-
da¢, zeby po przeskalowaniu aktualny sygnal
wyjsciowy (wynikajacy z danych zawartych w ciagu
uczacym) zmiescil si¢ w catosci w wezszym przedzia-
le, na przyktad [0,25; 0,75]. Wszystkie przypadki ucza-
ce s3 wowczas przeksztatcane do poziomu, ktory od-
powiada tylko srodkowej czeséci zakresu wyjsciowego
neuronow wyjsciowych. Jest rzecza interesujaca, ze
jesli zakres ten jest maly, i obie wartosci ograniczaja-
ce zblizaja si¢ do 0,5, to eksploatowany zakres cha-
rakterystyki neuronu odpowiada samej tylko srodko-
wej czgsci krzywej sigmoidalnej, ktora jest ,,prawie
liniowa”. Latwo zauwazy¢, ze podejscie takie jest wte-
dy bardzo podobne do omdéwionego wyzej sposobu
polepszenia dzialania sieci przy uzyciu liniowej war-
stwy wyjsciowej. Po zastosowaniu omowionej wyzej
sztuczki sie¢ moze realizowaé (znowu — w ograniczo-
nym zakresie) ekstrapolacje zbudowanej funkcji poza
zakres danych uczacych, ale w kofcu i w tym przy-
padku dojdzie do stanu nasycenia.

Omowione wyzej podej$cie ma bardzo intuicyjna
interpretacjg. Dzigki zastosowaniu technik ,,wypycha-
jacych” efekt nasycenia daleko poza obszar roboczy
dziatania sieci nie dochodzi do deformacji zaleznosci,
ktdre sie¢ ustalita na podstawie danych uczacych. Za-
leznosci te — jak mozna oczekiwac¢ — obowiazujg nie
tylko w obszarze wyznaczonym przez dane uczace siec,
ale 1 poza nim. Postugujac sig ta wyuczona zalezno-
Scig mozna wige probowaé ,,odgadywac” wartosci
funkcji poza wyuczonym obszarem — zaktadajac nie-
jawnie, ze tam, w nieznanych obszarach obowiazuja
te same zalezno$ci 1 te same prawa, co w obszarze,
ktéry poznalismy (z ciagu uczacego). Jednak w miare
oddalania sig od znanego obszaru maleje szansa na to,
ze badana funkcja bedzie zachowywala si¢ ,,grzecz-
nie” i nie zmieni swojego charakteru. Ekstrapolacja
jest wiec uzasadniona na pewna odlegtos¢, poza ktora
powinna zosta¢ przerwana.

Mozna doj$¢ do wniosku, ze jesli stosowane jest
pierwsze podejscie 1 neurony liniowe sa uzywane w
warstwie wyj$ciowej, to nie ma w zupetnosci potrze-
by uzycia algorytmu skalowania, poniewaz neurony
moga osiagna¢ dowolny poziom sygnatu wyjSciowe-
go bez zadnego skalowania. Rzeczywiscie, w progra-
mie mozliwe jest catkowite wytaczenie skalowania z
uwagi na zapewnienie wydajnosci (przy duzej liczbie
sygnatow i przy duzej liczbie neuronow w sieci, pro-
ces skalowania moze zajmowaé duzo czasu 1 moze
wymagac znaczacego zaangazowania komputera). Jed-
nakze w rzeczywistosci catkowite pominigcie skalo-
wania jest zwykle niemozliwe, poniewaz powoduje
powstanie trudnosci dla algorytmu uczacego. Brak
skalowania sygnatow powoduje, Ze poszczegolne wagi
w siecl operuja na sygnalach wyrazonych w bardzo
zroéznicowanych skalach. W rezultacie zaréwno pro-
ces inicjalizacji wag jak rowniez (w pewnym stopniu)
proces ich zmian w trakcie procesu uczenia jest przy
zroznicowaniu skal bardziej ktopotliwy i bardziej zto-
zony. Z tego powodu wylaczanie skalowania zdecy-
dowanie nie jest polecane, chyba ze mamy do czynie-
nia z zadaniem, w ktoérym zakres przewidywanych
wartosci wyjsciowych jest bardzo maty i zblizony do
zera.

Te same argumenty uzasadniaja uzycie skalowa-
nia podczas preprocessingu danych wejsciowych dla
sieci MLP. W zasadzie mozna uznac, ze skalowanie
jest tu zbyteczne, poniewaz wagi pierwszej warstwy
ukrytej moglyby w prosty sposob by¢ zmodyfikowa-
ne tak, aby same realizowaly wymagany sposob ska-
lowania. Jednak z wyzej wymienionych powodow
korzystniejsze jest takze 1 w tym przypadku skalowa-
nie sygnatow, niz skalowanie wag.

Powyzsza dyskusja skupiona byla na zachowaniu
si¢ sieci MLP w zagadnieniach regresyjnych, a w
szczegblnosci na ich zachowaniu w zastosowaniu do
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zadania ekstrapolacji. Sieci korzystajace z neuronow
radialnych (RBF oraz GRNN) zachowuja sie zupelnie
inaczej i wymagaja oddzielnego traktowania.

Nieodlaczna cecha sieci radialnych jest ich abso-
lutna niezdolnos¢ do ekstrapolacji. Jezeli przypadek
wejsciowy odbiega dalej od punktdéw uczacych prze-
chowywanych w neuronach radialnych, to aktywacja
neurondw radialnych zmniejsza sig bardzo szybko do
zera, co prowadzi ostatecznie do zmniejszania sig tak-
ze wartosci wyjsciowej sieci. W rezultacie niemal kaz-
dy zestaw sygnatow wejsciowych ulokowanych dale-
ko od centrow radialnych wypracowanych w toku
procesu uczenia, generuje wyjscie sieci o wartosci
zerowej, niezaleznie od tego jaka jest prawdopodob-
na warto$¢ ekstrapolowanej funkcji. W rezultacie
wyniki ekstrapolacji sa zle i nie ma sposobu, by w
rozwazane] klasie sieci mogty by¢ lepsze.

Brak tendencji sieci RBF do ekstrapolacji moze by¢
uznany za ceche pozytywna (sie¢ nie ,,udaje”, ze zna
warto$¢ funkeji, skoro jej nie zna), jest to jednak uza-
leznione od dziedziny zastosowan i punktu widzenia.
Generalnie tendencja sieci RBF do szybkiego zmniej-
szania obliczanych wartosci wyjsciowych z praktycz-
nym osigganiem zera tuz poza obszarem umozliwia-
jacym prostg interpolacj¢ danych uczacych — nie jest
przez uzytkownikow oceniana pozytywnie. Jak wspo-
mniano wyzej, nawet jesli uzytkownik podejmuje de-
cyzjg o niestosowaniu ekstrapolacji, to jednak ocze-
kuje, ze w przypadku wprowadzenia do sieci
catkowicie nowego punktu z obszarow przestrzeni
wejsciowe] odlegtych od danych uczacych, otrzyma
na wyjsciu jaki§ w miarg sensowny sygnat - na przy-
ktad zostanie wygenerowana i podana jako odpowiedz
wartos¢ srednia ze wszystkich elementéw uczacych.
Tymeczasem sie¢ RBF poza obszarem danych uczacych
calkowicie odmawia jakiejkolwiek kooperacji, co trud-
no uznac za jej zalete.

Aby osiagnaé bardziej wygodne dla uzytkownika
zachowanie sieci RBF nalezy przy rozwigzywaniu pro-
blemoéw regresyjnych z wykorzystaniem sieci radial-
nych przeskalowa¢ dane w taki sposob, by srednia
warto$¢ wyjsciowa byta réwna 0,0, za$ sposéb skalo-
wania pozostatych warto$ci uzalezniony jest od od-
chylenia standardowego wartosci wyjsciowych,
ustalonego na podstawie przeprowadzonej analizy sta-
tystycznej rozktadu ich warto$ci. Przy takim skalowa-
niu mamy bardzo dogodna sytuacje: jesli punkty wej-
$ciowe, dla ktorych uruchamiana jest sie¢ podczas
testow, polozone sa na zewnatrz zakresu reprezento-
wanego w neuronach radialnych, to warto$¢ wyjscio-
wa sieci posiada automatyczng tendencjg powrotu do
warto$ci $redniej (poniewaz ta wartoscia $rednia po
przeskalowaniu jest zero, a sieci RBF maja omowio-
na wyzej ,,sktonnosc” do produkowania zerowego sy-
gnatu wyj$ciowego w obszarze odpowiadajacym bra-
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kowi danych uczacych). Jakos¢ dziatania sieci regre-
syjnej moze by¢ sprawdzana na kilka sposobow.

Po pierwsze, dla kazdego przypadku (lub dla kaz-
dego nowego przypadku, ktdry zostat wybrany do te-
stowania) wyznaczy¢ mozna wartos¢ wyjsciowq sie-
ci. Je$li przypadek ten jest czg$cia zbioru danych
przeznaczonych do testowania (wtedy znana jest po-
prawna wartos¢ wyjsciowa jako tak zwana wartos¢ za-
dana), to wyswietlana jest roznica pomiedzy warto-
écig obliczona i zadana. Analizujgc te roznice mozna
zorientowac sie, na ile doktadnie sie¢ realizuje sta-
wiane jej zadania.

Po drugie, mozna wyznaczy¢ statystyki sumarycz-
ne, pokazujace jak dobrze sie¢ odtwarza zadang funk-
cje. Statystyki te zestawiaja wartos¢ $redniq 1 odchy-
lenie standardowe dla warto$ci zawartych w ciagu
uczacym jak i dla btedu predykcji. Interpretacja war-
tosci tych statystyk daje bardzo duzo uzytecznych in-
formacji, wymaga jednak pewnego zastanowienia, bo
uproszczone rozumowanie moze w tym przypadku
prowadzi¢ do paradoksow.

Rozwazmy to blizej. Powszechnie oczekuje sig, ze
gtownym wskaznikiem jako$ci dziatania sieci bedzie
srednia wartos¢ bledu predykeji. Moze sig przy tym
wydawa¢, ze najlepsza siecia bedzie ta, ktorej sredni
blad bedzie niezwykle bliski wartosci zero. Tymcza-
sem tego rodzaju ,,sukces” w istocie niczego nie do-
wodzi, poniewaz mozliwe jest uzyskanie w prosty spo-
sob zerowego Sredniego bledu predykeji przez sie¢
szacujaca wartos¢ wyjsciowa stale na tym samym po-
ziomie: $redniej wartosci dla ciagu uczacego. Taka
sie¢, nie uwzgledniajaca wcale wartoéci zmiennych
wejsciowych bedzie miata Srednio najmniejszy (ze-
rowy) btad i moze by¢ uznana za lepsza od dowolnej
innej sieci neuronowej, realizujacej znacznie inteli-
gentniejsze prognozy, ale Srednio popetniajacej wigk-
szy blad.

Przytoczone rozumowanie wskazuje na to, Ze naj-
istotniejsza warto$cia, pozwalajaca oceni¢ jakos¢ dzia-
tania sieci jest odchylenie standardowe dla bledow
predykeji. Jesli nie jest ono lepsze (czyli mniejsze)
niz odchylenie standardowe dla danych uczacych, to
wowczas dziatanie sieci nie jest lepsze niz szacowa-
nie dajace jako rezultat stale i niezmiennie wartos¢
$rednia. Dopiero znaczaco mniejsza warto$¢ odchyle-
nia standardowego predykcji upowaznia do twierdze-
nia, ze sie¢ neuronowa dokonuje sensownego przewi-
dywania.

Dla utatwienia opisanego wyzej wnioskowania czg-
sto prezentuje si¢ — obok ,,surowych” wartosci $red-
nich i1 odchylen standardowych — rowniez stosunek
odchylenia standardowego dla btgdéw predykeji do
odchylenia standardowego danych wchodzacych w
sktad ciagu uczacego. Wartos¢ tego wskaznika w zna-
czacy sposob mniejsza od 1,0 wskazuje na dobrg re-



alizacje regresji, gdyz rozrzut predykcji jest mniejszy,
niz rozrzut ,,surowych” danych. Dla konkretyzacji ocen
przyjmuje sie¢, ze naprawdg dobrej regresji odpowia-
da warto$¢ omawianego wskaznika mniejsza od 0,1.
Ten wskaznik regresji (a raczej, mowigc precyzyjnie,
warto$¢ obliczana jako jeden minus ten wskaznik) jest
czasami interpretowany jako stopien zdeterminowa-
nia badanego zjawiska. Potocznie mowi sie, ze war-
to§¢ wyliczona w wyzej opisany sposob pokazuje
wyjasniong przez model cze$¢ wariancji danych. Im
ta czesc jest wigksza, tym lepszy (oczywiscie) jest
model.

6. PODSUMOWANIE

W pracy dokonano przegladu zagadnien zwigza-
nych ze stosowaniem sieci neuronowych w zadaniach
zwiazanych z szeroko rozumiana metalurgia, wskazu-
jac na uwarunkowania, jakie wskazane zadania narzu-
cajg na wybor struktury uzywanej sieci. W powiaza-
niu z wezesniejszymi pracami Autora, dyskutujacymi
zagadnienia metod uczenia sieci oraz zasady wyboru
danych tworzacych zbidr uczacy — tworzy to zasdb
wiedzy wystarczajacy do tego, by podjaé¢ samodziel-
ne eksperymenty z uzyciem sieci neuronowych jako
narzedzi w dalszych zagadnieniach metalurgicznych.
Wiasnie takie jest przeznaczenie tej pracy — tworzacej
naukowe przestanki dla dalszych praktycznych zasto-
sowan neurokomputingu w metalurgii.
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