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Teza pracy

Algorytmy oparte na systematycznych technikach przeszukiwania moga by¢
skutecznie zastosowanie do uczenia sieci neuronowej typu perceptrona wielowarstwowego
(MLP — multilayer perceptron) przeznaczonej do klasyfikacji danych oraz do ekstrakcji
regul logicznych. Zaproponowane rozwiazania sa proste w implementacji i czgsto osiagaja
lepsze wyniki od tradycyjnych metod opartych na gradiencie analitycznym.

Cel pracy

Celem pracy bylo opracowanie algorytméw opartych na idei lokalnego
przeszukiwania przestrzeni rozwiazan do wyznaczania optymalnych warto$ci wag
w procesie uczenia sieci MLP w zastosowaniu zaréwno do klasyfikacji danych jak i do
ekstrakcji regut logicznych.

Oryginalny wklad autora

Oryginalny wkiad autora obejmuje: szczegdtowa analiz¢ powierzchni biedu sieci
MLP poparta wizualizacja powierzchni bigdu w oparciu o redukcj¢ wymiarowosci przy
pomocy analizy sktadowych gtownych (PCA — principal component analysis), analizg
istotnych kierunkéw w przestrzeni wag sieci MLP, opracowanie dwoch algorytméw
uczenia sieci MLP opartych na idei lokalnego przeszukiwania: gradientu numerycznego
1 algorytmu zmiennego kroku przeszukiwania (VSS - variable step search algorithm) oraz
opracowanie dwoch metod uczenia sieci MLP o specjalnej strukturze (SMLP)
przeznaczonej do ekstrakcji regut logicznych z danych: metody bezposredniego
przeszukiwania 1 metody opartej na zmodyfikowanym algorytmie VSS.



Wprowadzenie

Najczesciej  stosowanym  typem  sieci  neuronowych  jest  perceptron
wielowarstwowy (MLP). Podstawowym elementem sieci MLP jest neuron.
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Rys. 1. Model neuronu.

Parametry w; zwane sa wagami neuronu, za$ wielkoSci x; sa sygnatami
wejsciowymi. Waga wy zwana jest biasem jest do niej podtaczona stata warto$¢ sygnatu
wejsciowego rowna 1 lub —1. Neuron dokonuje przeksztalcenia wazonej sumy wejs¢ u na
wielko$¢ wyjsciowa Y wedlug przeksztalcenia zwanego funkcja transferu. Funkcje
transferu neuronow w sieci MLP sa funkcjami monotonicznymi, najczesciej uzywane to
tangens hiperboliczny (rys. 2.a), sigmoida logistyczna (rys. 2.b) i funkcja skokowa (rys.
2.c). Wigkszo$¢ analizy typowych sieci MLP jest w niniejszej pracy przeprowadzona w
oparciu o sigmoidy logistyczne o nastgpujacej funkcji transferu:
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gdzie f jest wspotczynnikiem stromosci sigmoidy. Na ogdt przyjmuje sig f=1.

Rys. 2. Najczegsciej stosowane funkcje transferu neuronow w sieci MLP: a — tangens
hiperboliczny, b — sigmoida logistyczna, ¢ — skokowa funkcja transferu.

Sie¢ MLP sktada si¢ z warstw potaczonych ze soba neurondw. Pierwsza warstwa to
neurony wejsciowe, ktore posiadaja liniowe funkcje transferu i ich zadaniem jest jedynie
dystrybucja sygnatow wejsciowych do kolejnych warstw sieci. W kolejnych warstwach



stosowane sa neurony o sigmoidalnych (lub innych nieliniowych) funkcjach transferu.
Wagi tych neurondéw podlegaja modyfikacji w procesie uczenia sieci, ktorego celem jest
doprowadzenie sieci do stanu, w ktorym bedzie ona wykonywa¢ zadane odwzorowanie
przestrzeni wejSciowej w przestrzen wyjsciowa. W praktyce stosuje si¢ od dwoch do
czterech warstw neuronéw (wliczajac w to warstwg wejsciowa). Sygnaty sa propagowane
przez sie¢ tylko w jednym kierunku od wejscia do wyjscia, zgodnie ze zwrotem strzatek na

rys. 3.

Rys. 3. Model trojwarstwowej sieci MLP.

Sieci MLP moga by¢ zastosowane do klasyfikacji danych oraz do aproksymacji
warto$ci funkcji. Praca ta koncentruje si¢ jedynie na zagadnieniu klasyfikacji. Przez
pojecie klasyfikacji rozumie si¢ dzielenie dowolnego zbioru elementéw na grupy, do
ktérych zalicza si¢ elementy rdézniace si¢, ale podobne, tj. majace wiasciwosci
wyrdzniajace dana grupg. Zbidr elementéw nalezacych do jednej grupy nazywa si¢ klasa,
a kazdy element klasy obiektem lub wektorem. Kazdy wektor opisany jest zbiorem cech.
Cechy moga mie¢ warto$ci numeryczne, lub symboliczne. Sie¢ MLP wymaga jednak by
dane, ktore beda jej sygnatami wejSciowymi byly numeryczne, dlatego cechom
symbolicznym nalezy przypisa¢ wartosci numeryczne, ktore beda podane na wejscia sieci.

Typowo przed rozpoczgciem uczenia sieci, ustala si¢ wartosci wszystkich wag
losowo, np. z przedzialu (-1;1). Podczas uczenia sieci wektory zbioru treningowego sa
kolejno podawane na wejscia sieci 1 dla kazdego wektora sie¢ generuje pewne sygnaty
wyjsciowe. Kazdy neuron wejSciowy przypisany jest do jednej cechy, za$ kazdy neuron
wyjSciowy przypisany jest do jednej klasy. Celem procesu uczenia sieci jest
doprowadzenie do takiego stanu, ze w odpowiedzi na kazdy wektor wejsciowy tylko
neuron wyjsciowy przypisany do tej samej klasy, co aktualny wektor generuje sygnat
bliski jednos$ci, za§ pozostate neurony wyjsciowe — sygnaly bliskie zeru. Przyjmuje sig, ze
sie¢ sklasyfikowala wektor do klasy odpowiadajacej neuronowi wyjsciowemu, ktory
wygenerowat najwigkszy sygnat.

Wprowadza si¢ dwa rodzaje btedoéw: btad klasyfikacji 1 btad odlegtosci. Btad
klasyfikacji podaje jaka ilo$¢ wektoréw zostata nieprawidlowo sklasyfikowana. Zazwyczaj
uzywa si¢ jego dopetnienia do jednosci zwanego poprawnoscia klasyfikacji i wyrazanego
w procentach. Blad odleglosci E podaje o ile suma wartosci wszystkich sygnatow
wyjsciowych wygenerowanych dla wszystkich wektorow rdzni sig¢ od wartosci zadane;j:
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gdzie d jest sygnalem oczekiwanym (przewaznie 0 lub 1), natomiast s jest sygnalem
wygenerowanym przez neuron ¢ w odpowiedzi na wektor v. Funkcje f nazywa si¢ funkcja
btedu. Najczgsciej uzywana funkcja bledu jest funkcja kwadratowa:

E=32d, ~s.) 3)

W procesie uczenia sieci na ogo6l nie minimalizuje si¢ bezposrednio blgdu
klasyfikacji, lecz blad odlegtosci. Btad odleglosci moze przyjmowac ciagle wartosci
i dlatego jest tatwiejszy w minimalizacji od bledu klasyfikacji, ktory przyjmuje tylko
skokowe wartosci, z doktadnoscia do jednego wektora. Metody uczenia sieci MLP oparte
na gradiencie analitycznym, jak np. algorytm propagacji wstecznej btedu, nie sa nawet
w stanie bezposrednio minimalizowa¢ btedu klasyfikacji.

Ostatecznym celem uczenia sieci jest jednak zapewnienie poprawnej klasyfikacji
wektorow z poza zbioru treningowego. Sie¢ powinna zatem nauczy¢ si¢ rozpoznawac
wlasciwosci charakterystyczne dla wektorow danej klasy (tzw. generalizacja), a nie
nauczy¢ sig tych wektorow na pamigc.

Standardowa sie¢ MLP klasyfikuje jedynie wektory, nie dostarcza natomiast zadnej
informacji, czym si¢ kierowata przy podjeciu okreslonej decyzji. Uzytkownicy systemow
klasyfikacji moga jednak wymaga¢ uzasadnienia decyzji klasyfikatora. Brak uzasadnienia
decyzji stanowi czgsto podstawe braku zaufania do dziatania klasyfikatora, szczegodlnie
w takich dziedzinach, jak. np. medycyna. Dlatego w pracy zaproponowano réwniez
metodyke pozyskiwania regutl logicznych objasniajacych decyzj¢ podjgte przez siec.
Wykorzystano specjalnie do tego celu zmodyfikowana struktur¢ sieci MLP. Regutly
logiczne otrzymuje si¢ w postaci:

jezeli okreslona kombinacja cech wektora przyjmuje dang wartosé¢
to wektor nalezy do okreslonej klasy

Do uczenia sieci MLP powszechnie stosowane sa metody oparte na gradiencie
analitycznym, czasem uzywa si¢ réwniez metod globalnej minimalizacji, jak np.
algorytmy genetyczne, maja one jednak bardzo duzy naktad obliczeniowy i1 dlatego
stosowanie ich moze by¢ uzasadnione tylko w nielicznych przypadkach, gdy tradycyjne
metody gradientowe nie sa w stanie znalez¢ zadawalajacego rozwiazania. Metody oparte
na przeszukiwaniu, powszechnie stosowane w innych dziedzinach inteligencji
obliczeniowej, w odniesieniu do sieci neuronowych sa zupetie zaniedbane.



Metodyka Badan

Badania mialty w wigkszo$ci charakter eksperymentdéw numerycznych,
potaczonych z analiza teoretyczna. Wigkszo$¢ eksperymentow zostata przeprowadzona
W programie napisanym przez autora w $rodowisku Delphi. Niektore badania byly
przeprowadzone w Matlabie, zwlaszcza w Neural Network Toolbox. Do badan
wykorzystywano wiele réznych zbioréw danych, tacznie z danymi z UCI Machine
Learning Repository, powszechnie stosowanymi do testowania algorytméw klasyfikacji,
ktorych wykorzystanie umozliwito porownanie wynikéw z wynikami uzyskanymi przez
innych autoréw.

Zakres pracy
Praca sktada si¢ z trzech zasadniczych czgsci.

Czg$¢ pierwsza poswigcona jest analizie wlasciwosci sieci MLP, ze szczegdlnym
uwzglednieniem powierzchni btedu sieci MLP, m. in. z wykorzystaniem wizualizacji
powierzchni blgdu w oparciu o redukcjg wymiarowosci przy pomocy analizy sktadowych
gtownych (PCA). Czg$¢ ta obejmuje takze analize trajektorii algorytmdéw uczenia,
istotnych kierunkow w przestrzeni wag sieci MLP oraz analiz¢ mozliwosci uczenia sieci
w zredukowanej przestrzeni parametrow.

W cze$ci drugiej wykorzystano badania przeprowadzone w czgsci pierwszej do
opracowania dwoch algorytméw uczenia sieci MLP opartych na idei lokalnego
przeszukiwania: gradientu numerycznego i algorytmu zmiennego kroku przeszukiwania
(VSS - variable step search algorithm). Algorytmy te poréwnano z innymi, powszechnie
uznanymi na najskuteczniejsze, algorytmami uczenia sieci MLP.

W trzeciej czgsci zaproponowano dwie metody uczenia sieci MLP o specjalnej
strukturze (SMLP) przeznaczonej do ekstrakcji regul logicznych z danych: metode
bezposredniego przeszukiwania i metod¢ oparta na zmodyfikowanym algorytmie VSS
oraz omoéwiono metod¢ pozyskiwania regul na podstawie analizy wag sieci.
Przeprowadzono poréwnania z dostgpnymi w literaturze wynikami uzyskanymi przy
pomocy innych klasyfikatoréw.

Analiza wlasciwosci sieci MLP

Btad odlegtosci sieci MLP okre$lony rownaniem (2) zalezy od wartosci wag
w sieci oraz od parametrow takich jak: posta¢ funkcji btedu, struktura sieci, funkcja
transferu neurondéw, zbior treningowy. Przy okreslonych pozostalych parametrach,
a zmieniajacych si¢ jedynie wagach, jak to ma na ogo6t miejsce podczas uczenia sieci
funkcj¢ btedu E mozna traktowa¢ jako powierzchnig, zwana powierzchnia btedu
w wielowymiarowej przestrzeni wag.

W literaturze mozna spotkac czgsto stwierdzenia, ze powierzchnia bi¢du sieci MLP
jest trudna do wyobrazenia sobie i posiada wiele minimow lokalnych, jak rys. 4.a. Jednak
takie powierzchnie uzyskuje si¢ tylko przy niemonotonicznych funkcjach transferu
neurondow, ktorych w sieciach MLP si¢ nie stosuje. Przy zastosowaniu funkcji



monotonicznych, np. sigmoidalnych, powierzchnia btedu ma struktur¢ wielowymiarowe;j
rozgwiazdy. W jednym z jej wawozOow potozona jest trajektoria procesu uczenia sieci.

W  eksperymentach majacych na celu uzyskanie 3-wymiarowych projekcji
powierzchni btedu, przeprowadzono uczenie sieci nastgpujacymi metodami: standardowa
propagacja wsteczna, algorytm Levenberga-Marquardta (LM), metoda skalowanych
gradientéw sprzezonych (SCG), gradient numeryczny (NG) i metoda zmiennego kroku
przeszukiwania (VSS). Wektor wag po kazdym cyklu treningowym wypeinial jeden rzad
macierzy wag. Nastgpnie obliczono macierz kowariancji wag i korzystajac z metody SVD
(singular value decomposition) obliczono jej warto$ci wiasne i wektory wtasne. Procedura
ta, bedaca jedna z odmian PCA (analizy skladowych gléwnych) stosunkowo dobrze
nadaje si¢ do uzyskania takich projekcji, gdyz w wigkszosci przypadkow w dwoch
pierwszych kierunkach PCA zawiera sig ok. 95% wariancji wag podczas uczenia. Tabela 1
zawiera typowe warto$ci wilasne macierzy kowariancji wag oraz odpowiadajace im
wariancje zawarte w aktualnej sktadowej PCA 1 catkowite wariancje zawarte tacznie
w sktadowych PCA od pierwszej do aktualne;.

Rys. 4. Po lewej: przyktadowa projekcja powierzchni btedu sieci MLP z sinusoidalnymi
funkcjami transferu w dwa pierwsze kierunki PCA. Po prawej: przyktadowa projekcja
powierzchni btedu sieci MLP z sigmoidalnymi funkcjami transferu w dwa pierwsze
kierunki PCA. Na osiach poziomych dwa pierwsze kierunki PCA na osi pionowej btad
wzgledny sieci E=E(W)/NyN¢, gdzie Ny —liczba wektoréw, N¢ —liczba klas.

Tabela. 1. Typowy rozktad wartos$ci wtasnych macierzy kowariancji wag.
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Zaobserwowano sposob, w jaki powierzchnia bl¢du zalezy od poszczegodlnych

parametroéw, takich jak struktura sieci, charakter zbioru uczacego, rodzaj funkcji btedu
i funkcji transferu neurondéw. Jednak najwazniejsze wnioski, ktore stosuja si¢ do kazdego
przypadku sa nast¢pujace:

1

3.

. Powierzchnia btgdu ma strukture rozgwiazdy.
2.

Minima lokalne polozone w kraterach (jak na rys. 4a), cho¢ mozliwe, w sieciach
uczonych na rzeczywistych danych wystepuja niezmiernie rzadko.

Istnieje wiele réwnowaznych miniméw globalnych, ktére bez wuzycia czlonu
regularyzacyjnego w funkcji btedu znajduja si¢ w nieskonczonos$ci, na dnie najnizej
potozonych wawozow.

. Minima lokalne rowniez znajduja si¢ w nieskonczonosci, lecz w wyzej potozonych

wawozach.

. Przyczyna probleméw ze zbieznoscia niektdrych algorytmdéw uczacych jest raczej to, ze

pochodne w poszczeg6lnych kierunkach réznia si¢ nawet o kilka rzedéw wielkosci (ill-
conditioning), utykanie trajektorii na duzych ptaskich obszarach, ktére podobnie zeruja
gradient, jak utkni¢cie w minimum lokalnym lub taka inicjalizacja wag, z ktorej dany
algorytm nie jest w stanie doj$¢ do jednego z minimoéw globalnych, a tylko do wyzej
potozonego wawozu.

. Wawozy te nie sa proste, jak na rys. 4.b, lecz tworza tuki. Lukoéw tych nie wida¢ na

projekcjach PCA, gdyz PCA jako metoda liniowa daje w wyniku jedynie $rednie
kierunki wawozdw, natomiast widoczne sg one przy projekcjach trajektorii uczenia na
pierwszy 1 drugi kierunek PCA.

. Trajektorie na ogdt jedynie nieznacznie modyfikuja swdj kierunek migdzy dwoma

sasiednimi epokami uczenia.

. Istnieja istotne roznice migdzy przecigciami powierzchni btgdu w kierunkach wag

warstwy ukrytej 1 warstwy wyjsciowej w 3-warstwowej sieci MLP. W przypadku sieci
4-warstwowych wyzsza warstwa ukryta (lezaca blizej warstwy wyjSciowej) ma
wiasciwosci pomigdzy wlasciwosciami warstwy nizszej ukrytej (a ta ma takie same, jak
jedyna warstwa ukryta w sieciach 3-warstwowych) a warstwy wyjsciowe;.
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Rys. 5. Typowe przekroje powierzchni btedu 3-warstwowej sieci MLP: 1) w kierunku
wagi warstwy ukrytej na poczatku uczenia, 2) w kierunku wagi warstwy wyjsciowej na
poczatku uczenia, 3) w kierunku wagi warstwy wyjSciowej na koncu uczenia,
4) w kierunku wagi warstwy ukrytej na koncu uczenia.



Algorytmy uczenia sieci MLP oparte na przeszukiwaniu

Zaproponowano dwa nowe algorytmy uczenia sieci MLP: gradient numeryczny
(NG) 1 algorytm zmiennego kroku przeszukiwania (VSS - variable step search algorithm).

Gradient Numeryczny

Aby wyznaczy¢ numerycznie kierunek gradientu nalezy zmodyfikowa¢ dana wage
o niewielka warto$§¢ dw, zmierzy¢ jak to wplywa na blad sieci i powtdrnie przywrdcié
oryginalng wartos¢ wagi. Operacj¢ nalezy powtdrzy¢ z kazda waga w sieci. W ten sposdb
otrzymamy sktadowe gradientu dE(w) w kierunkach wszystkich wag:

dE(w) =[E(w)— E(w+ dw)] 4)

Mozna zaobserwowac, ze zmniejszanie dw ponizej pewnej granicy (ok. 0.02) nie
wplywa juz na dalsze zmiany skladowych gradientu i1 niezaleznie od wielko$ci dw
otrzymujemy nieco inny kierunek, niz ten wyznaczony przy pomocy metody wstecznej
propagacji btedu (BP), co pokazano na rys. 6.

NG
0.2} - :
o |
-0.2¢ - 1
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Rys. 6. Typowa zalezno$¢ migdzy sktadowymi gradientu wyznaczonymi przez propagacje
wsteczng (BP) 1 przez gradient numeryczny (NG).

Nalezy zauwazy¢, ze przy identycznej metodzie okreslania dlugosci kroku
w kierunku gradientu, a zwlaszcza przy zastosowaniu minimalizacji kierunkowej uzywajac
gradientu numerycznego uzyskuje si¢ zbiezno$¢ procesu uczenia w mniejszej ilosci
krokéw, niz przy gradiencie analitycznym (BP). Ponadto zaobserwowano czasami
przypadki utknigcia procesu uczenia sieci metoda BP w danym punkcie i mozliwo$¢
wyjscia z tego punktu, kontynuujac uczenie gradientem numerycznym. Wynika to stad, ze
gradient numeryczny, jako wielko§¢ mierzona bezposrednio dla kazdej wagi jest blizszy



kierunkowi rzeczywistego minimum, niz gradient analityczny, ktory dla warstw ukrytych
jest jedynie szacowany.

Jednak, jak mozna zaobserwowac z rysunku 5, poruszanie si¢ w kierunku gradientu
(nawet numerycznie okre§lonego) nie jest wcale poruszaniem si¢ w kierunku optymalnym.
Na poczatku uczenia na ogét pochodne w kierunku wag wyjsciowych sa wigksze, niz
w kierunku wag ukrytych, pomimo, ze odlegto$ci do minimum na powierzchni btedu sa
wigksze w kierunku wag ukrytych niz wyj$ciowych. Zaproponowano wigc nast¢pujaca
modyfikacje kierunku poruszania si¢ w oparciu o statystyczne zalezno$ci migdzy wartoscia
pochodnej w kierunku danej wagi, faza procesu uczenia, warstwa sieci 1 odlegtoscia do
minimum na powierzchni biedu:

dS(w)=(+a-exp(-b-epoch))-sign(dE(w))-+/|dE(w)| dla for -dE; <dE(w) <dE, (5)
dS(w)=(1+a-exp(=b - epoch)) - sign(dE(w)) - y/JdE, W przeciwnym razie

gdzie dS(w) jest sktadowa wagi w w kierunku biezacego kroku. Typowe wartosci
wspotczynnikow to a=10-20 dla warstwy ukrytej, a=0 dla warstwy wyjsSciowe],
b=0.1+0.2, dE; jest rowne 4-+8-krotnej warto$ci odchylenia standardowego pochodnych
funkcji btedu wzgledem poszczegolnych wag. Uzycie tej modyfikacji pozwala znaczaco
skrécié trening, nie powodujac jednoczesnie niestabilnos$ci oraz duzego wzrostu naktadu
obliczeniowego przy wzroscie wielkosci sieci, typowego dla algorytmow
wykorzystujacych drugie pochodne.

Rys. 7. Projekcja w dwoch kierunkach PCA trajektorii uczenia sieci (zbior Iris, struktura
sieci 4-4-3). Po lewej: poruszajac si¢ w kierunku gradientu numerycznego okreslonego
réwnaniem (4). Po prawej: poruszajac si¢ w kierunku okreslonym réwnaniem (5).

Do gradientu numerycznego mozna doda¢ czynnik momentum, podobnie, jak do
gradientu analitycznego, lecz nie na wszystkich zbiorach danych momentum dobrze dziata.

Poniewaz przy okre$laniu kierunku w gradiencie numerycznym, jak
1 w pozostatych zaproponowanych tu metodach (VSS, oraz metody uczenia sieci SMLP)
podczas catego uczenia zmieniana jest tylko jedna (na ogol) waga na raz, wigc nie ma
potrzeby, by po kazdej takiej zmianie sygnaty byly propagowane przez cala sie¢. Dlatego
wszystkie iloczyny sygnatow wchodzacych do neuronéw i1 odpowiadajacych im wag sa
pamigtane dla kazdego wektora w specjalnej tablicy nazwanej tabela sygnatow. Przy
modyfikacji pojedynczej wagi modyfikuje si¢ tylko odpowiadajace jej wpisy w tabeli
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sygnatow, co od kilku (przy bardzo matych sieciach) do kilkuset razy (przy duzych
sieciach) skraca czas operacji w pordwnaniu z propagacja sygnatow przez cata sie¢ przy
kazdej zmianie wagi. Skuteczno$¢ tabeli sygnatow oprocz wielkosci sieci zalezy tez od jej
struktury 1 typu funkcji transferu. Przyktadowo dla sieci MLP o strukturze: 125 wejs¢, 8
neuronoéw ukrytych i 2 wyjscia uzyskuje si¢ okoto 35-krotne przyspieszenie, za$ dla sieci
SMLP o podobnej strukturze okoto 60-krotne.

Algorytm zmiennego kroku przeszukiwania (VSS)

START

Y @ N
v y
d=d1*sign(w) d=c1*dw(w,i-1)

n=n+1

n<max_n
& |w|<max_w
& |d|<max_d

d=d/c2
! I
dw(w,i)=0 dw(w,i)=d dw(w,i)=d

Rys. 8. Okreslanie warto$ci pojedynczej wagi w jednym cyklu uczenia metoda zmiennego
kroku przeszukiwania (VSS).
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VSS nie korzysta z informacji o gradiencie, a raczej korzysta z wlasnosci
powierzchni blgdu przedstawionych w punktach 5+7. Algorytm ten podobnie, jak gradient
numeryczny zmienia jedna wagg na raz, lecz od razu szuka w bardzo grubym przyblizeniu
minimum w kierunku tej wagi 1 od razu posuwa si¢ do tego minimum. Juz z tego nowego
punktu szuka minimum w kierunku kolejnej wagi i tak dalej, az wszystkie wagi zostang
sprawdzone. Podobnie, jak gradient numeryczny, VSS korzysta z tabeli sygnatow. VSS
wykorzystuje ta wlasnos¢, ze dna wawozow powierzchni biedu sa wolno zmieniajacymi
kierunek wawozami. A zatem optymalna zmiana danej wagi w nastgpnym cyklu
treningowym jest podobna do jej zmiany w poprzednim cyklu.

Objasnienie symboli wystepujacych na schemacie (rys. 8):

dw(w,1) — zmiana wagi w w cyklu i,

cl, c2, c3, d1 — wspotczynniki, typowe wartosci: c1=0.35 , ¢2=2, ¢3=0.3, d1=0.02

Jesli algorytm przejdzie przez d=d1*sign(w) to opcjonalnie dana wage mozna zamrozi¢
dw(w,0)=1 dla kazdego w (w pierwszym cyklu treningowym kazda waga jest na poczatku
zmieniana o d=c1*dw(w,0)=0.35.

NE — aktualny btad sieci

OE — poprzedni bfad sieci

VE — btad sieci dla tego samego i oraz n mniejszego o 2 od aktualnego n

max_n, max_d, max w — opcjonalne parametry ograniczajace wzrost wag

Tabela 2. Poréwnanie algorytméw VSS, NG (gradient numeryczny) , LM (algorytm
Levenberga-Marquardta) i SCG (skalowany gradient sprz¢zony)

bior | % VSS NG LM SCG
strukt. sieci| test | N, [MB] CR | C, | N, IMB | CR| C, | N, [MB|CR] C, | N, MB|CR| C,
Iris 112 175

s |960] 35 | - 00| 2| - oo | 120 | - w0 |- | sa | - |90 | 245
Breast 1 ool 15| - {100 14 | - |1oo|M2 | 15 |15]85| - | 38 |04l 60 |165
10-4-2 38 76
Mush

ushrooms| o5 51 50 1 0.4 100 | 10| 21 (0.4 [ 1001979 6 [240] 90 | 566 | 45 |40 100 90
125-4-2 64 464

Thyroid 697 | 80 1724

sy 980 [ 10 02| o5 |S001 G fo2 | o [\ Uas | 30 60 | 1333 | 186 10| 75 | 619
Shuttle 457 | 40 1200

oo 99:0] 60 | 16| 100|271 16 | 90 | L) 15 |1400) 60 | 1280 | 46 |20/ 60 | 238

N¢ — liczba cykli treningowych przez jaka nalezy sie¢ uczy¢, by osiagneta podana
poprawnos¢ na zbiorze testowym lub w kroswalidacji rowna %test

MB - zajgto$¢ pamigci przez macierze na ktdrych operuje algorytm, nie liczac pamigci
wykorzystywanej przez sam program i przez zbior treningowy

CR — procent treningow, ktore zakonczyty sig¢ sukcesem (uzyskaniem zbieznosci)

C: — laczny naktad obliczeniowy, wyrazony stosunkiem catkowitego czasu treningu do
czasu dziatania sieci w trybie testu na zbiorze treningowym (goérna pozycja: dla
sigmoidalnych, dolna: dla (wielo)schodkowych funkcji transferu)

VSS stosuje schemat okreslania warto$ci zmian wag przedstawiony na rys 8.
Naktad obliczeniowy na jeden cykl treningowy dla algorytmu VSS jest wigkszy niz dla
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SCG, lecz nie ro$nie ze wzrostem sieci tak, jak ro$nie naklad obliczeniowy algorytmu
Levenberga-Marquardta, lecz w przyblizeniu jak log(¥,,), w stosunku do czasu same;j
propagacji sygnatéw przez sie¢ podczas pracy w trybie testu, gdzie N, - liczba wag.
Natomiast VSS wymaga minimalnej liczby cykli treningowych, co powoduje, ze na ogoét
ten naktad jest i tak znacznie mniejszy, niz dla innych algorytméw. VSS jest w stanie
znalez¢ obszary o bardzo niskich warto$ciach btedu oraz cechuje si¢ duza powtarzalnoscia
wynikow. To, ze VSS nie korzysta z informacji o gradiencie powoduje, Ze nie zmniejsza
on kroku, jezeli gradient maleje, tak jak robia to metody oparte na gradiencie (co powoduje
dlugie ,,ogony” uczenia). Krok algorytmu VSS zalezy od krzywizny powierzchni btedu,
a nie od jej stromosci, dopoki stromo$¢ jest wigksza od zera. Przy zerowej stromosci
algorytm konczy dzialanie.

Ekstrakcja regul logicznych z sieci MLP

Struktura sieci SMLP i ekstrakcja regul logicznych

Przedstawiono sie¢ SMLP stuzaca do klasyfikacji danych i ekstrakcji regut
logicznych o hiperprostokatnych granicach decyzyjnych, prostopadtych do osi
w przestrzeni cech. Rozwiazanie takie moze czasami nie by¢ wystarczajace dla bardzo
skomplikowanych danych. Istnieje woéwczas mozliwo$¢ uzyskania innych granic
decyzyjnych poprzez utworzenie dodatkowych cech bedacych dowolna kombinacja cech
oryginalnych. Jednak w wigkszo$ci przypadkéw rozwigzanie to zapewnia najbardziej
zrozumiala posta¢ regul i pozwala na osiagniecie wysokich wynikéw klasyfikacji
w poréwnaniu z innymi metodami. Dodatkowo, jezeli nie mozna znalez¢ regut
o prostokatnych granicach decyzyjnych opisujacych dane zagadnienie — moze $wiadczy¢
to czgsto o niespojnosci lub ztej jakosci danych dostarczonych do analizy.

Sie¢ SMLP (Search-based MLP) w podstawowej wersji ma 3 warstwy 1 skokowe
funkcje transferu neuronow. Taka podstawowa wersja jest rozwiazaniem wystarczajacym
dla wigkszosci praktycznych danych.

Sie¢ SMLP wymaga, aby dane wejSciowe byly dyskretne lub symboliczne. Jezeli
dane sa ciagte musza zosta¢ zdyskretyzowane przed podaniem na wejscie siecl.
Wykorzystuje si¢ do tego specjalny modut dyskretyzacji danych, tzw. L-unit (logical unit)
ztozony z trzech neuronow, ktére realizuja mechanizm okienkowy, generujac sygnat
wejsciowy do odpowiedniego neuronu wilasciwej sieci, tylko jesli dana ciagla jest
z zadanego przedziatu. Przed rozpoczgciem treningu dane ciagle zostaja wstepnie
podzielone na kilka rownych lub rownolicznych czg$ci, a jezeli podczas uczenia sieci
okazuje sig, ze dane z dwoch sasiednich przedziatow daja taki sam wynik, to przedziaty te
zostaja automatycznie scalone w jeden. Podczas treningu zostaja takze dopasowywane
optymalnie punkty podziatu realizowane przez L-unity.

Ekstrakcja regut logicznych dokonywana jest na podstawie analizy warto$ci wag po
zakonczonym treningu sieci. Sie¢ ma skokowe funkcje transferu neurondéw 1 wagi bedace
liczbami —1, 0 lub +1, dzigki czemu kazdy jej neuron realizuje operacje logiczna typu
M-of-N. Zawsze jest mozliwa redukcja tych regut do prostych regut typu OR/AND,
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najczesciej bez dodawania dodatkowych neuronéw. Biasy neuronéw warstwy ukrytej maja
warto$ci bedace liczba catkowita +0.5, za$ biasy warstwy wyjsciowe] — zawsze +0.5.
Kazdy neuron warstwy ukrytej dedykowany jest do okreslonej klasy (nie ma pelnych
polaczen migdzy warstwa ukryta a wyjsciowa). Dlatego sie¢ moze by¢ uczona dla kazde;j
klasy oddzielnie.

FD1.value1
Class 1

FD1.value2

Rys. 9. Schemat sieci SMLP z widocznymi dwoma jednostkami typu L shuzacymi do
dyskretyzacji ciaglej cechy FC1.

Jezeli wagi wchodzace do neuronu ukrytego naleza do réznych warto$ci tej same;j
cechy, to przy tworzeniu reguly taczymy je operatorem OR, poniewaz dla danego wektora
dana cecha moze przyjmowac tylko jedna warto$¢. Kazda warto$¢ cechy, ktorej odpowiada
waga ujemna interpretowana jest jako AND NOT. Wystarczy, aby dany wektor miat jedna
wartos$¢ jednej cechy, ktora ma wage ujemna, aby spowodowac niespelnienie catej reguty.
Kazda grupa wag dodatnich nalezacych do tej samej cechy generuje regule typu M-of-N,
gdzie N jest iloscia grup wag dodatnich, za$ bias neuronu ma wartos¢ M-0.5. (neuron
generuje sygnat, gdy suma sygnatéw wejsciowych pomnozonych przez odpowiadajace im
wagi jest wigksza, niz bias neuronu). Jezeli dany neuron ukryty jest potaczony z neuronem
wyjsciowym dodatnia waga (tak jest zawsze w przypadku pierwszego neuronu ukrytego),
to wartos$ci cech sprzyjajace przynalezno$ci obiektu do danej klasy tworza wagi dodatnie
(+1), niesprzyjajace wagi ujemne (-1), za$ niewplywajace na ta przynalezno$¢ — wagi
zerowe. Przy kolejnych neuronach ukrytych jest to uzaleznione od wagi z jaka sa one
potaczone z neuronem wyjsciowym.
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Pierwszy neuron ukryty klasyfikuje zawsze najwigcej obiektow, jezeli nie
sklasyfikowal wszystkich, to dodawany jest kolejny neuron ukryty potaczony dodatnia
waga z neuronem wyjsciowym, by sklasyfikowal pozostale, Jesli za§ pierwszy neuron
sklasyfikowal (przepuscit) takze obiekty nie nalezace do jego klasy, to dodawany jest
kolejny neuron potaczony ujemna waga z neuronem wyjsciowym, ktorego zadaniem jest
klasyfikacja wyjatkow, czyli wektorow blgdnie sklasyfikowanych przez pierwszy neuron.
Pod wptywem tych wektorow pierwszy neuron wygeneruje wprawdzie sygnal, ale drugi
neuron tez wygeneruje sygnal i sygnaty te si¢ nawzajem zniosa w neuronie wyjsciowym.
Jezeli by wystapita struktura danych nie dajaca si¢ opisa¢ przy pomocy takiej architektury
sieci (np. koniecznos$¢ potaczenia regut czgsciowych zardwno operatorem OR jak i AND)
to mozna lokalnie doda¢ neurony warstwy posredniej, jednak w praktycznych testach taka
sytuacja nie wystapila).

Istnieje zawsze pewna optymalna doktadno$¢ klasyfikacji i zwiazana z nia
ztozono$¢ regut. Nie nalezy ogdlnie dazy¢ do poprawnego sklasyfikowania 100% danych
ze zbioru treningowego, bo prowadzi to (tak samo, jak w przypadku wigkszos$ci innych
klasyfikatorow) do przeuczenia si¢ sieci, co skutkuje pogorszeniem si¢ wynikow na
zbiorze testowym. Na rys. 10 przedstawiono schemat sieci nauczonej do rozpoznawania
obiektow klasy “edible” znanego zbioru testowego o nazwie “Mushrooms” wraz
z regutami wygenerowanymi na podstawie wartosci wag.

odor=A

odor=L

odor=N

spore_print_color=R

stalk_color_below_ring=Y

edible

stalk_surf_above_ring=K

gill_size=N

population=C

gill_size=N

b=1.5

Rys. 10. Sie¢ SMLP dla jednej klasy danych “Mushrooms”. Pokazano tylko niezerowe
wagi.

Neuron A generuje nastgpujaca regute czesciowa:
if odor=(A or L or N) and (not s_p_color=R) and (not stalk_color _below ring=Y) then
reguta A

15



Neuron B generuje nastgpujaca regule czesciowa:
if (gill_size=N and stalk _surface above ring=K) then reguta B

Neuron B generuje nastepujaca regule czesciowa:
if (gill size=N and population=C) then reguta C

Neuron D generuje nastgpujaca regute koncowa:
if reguta A and ( not reguta B) and (not reguta C) then edible

Metody uczenia sieci SMLP

Zostaly opracowane dwie metody uczenia sieci SMLP: bezposrednie
przeszukiwanie (SMLP-DS) polegajace na zmianie najpierw jednej wagi na raz, a gdy to
nie przynosi skutku wowczas dwoch wag na raz, lub stosowaniu przeszukiwania wiazka
oraz uczenie oparte na zmodyfikowanym algorytmie VSS (SMLP-VSS). W obu
algorytmach uczeniu podlegaja tylko wagi neurondw ukrytych, na poczatku sie¢ ma po
jednym neuronie ukrytym na klas¢ i kolejne neurony dostawiamy tylko, gdy pierwszy
neuron nie zapewnia zadanej jakosci klasyfikacji. Po dostawieniu kolejnego neuronu, wagi
pierwszego neuronu zostaja zamrozone i uczy si¢ tylko nowo dodany neuron. Uczenie
mozna przeprowadza¢ dla podsieci nalezacej do kazdej klasy oddzielnie. Na poczatku
uczenia wszystkie wagi neuronu ukrytego maja zerowe wartosci, za$ bias wynosi na ogot
+0.5, jest wigc zerowy sygnat na wyjs$ciu neuronu.

SMLP-DS

Zmieniamy warto$¢ kazdej wagi po kolei, najpierw na +1, potem na —1. Jezeli po
zmianie btad zmaleje, to zmiang ta zostawiamy i przechodzimy do nastgpnej wagi. W obu
algorytmach kolejnos¢ w jakiej przeszukiwane sa wagi odgrywa pewna rolg, jednak
w SMLP-DS rola ta jest znacznie wigksza. Ma to pewne zalety, ale 1 wady. Zaleta jest to,
ze w zaleznosci od tego, w jakiej kolejno$ci przeszukujemy wagi, mozemy otrzymac rézne
zestawy regut logicznych. Zestawy te sa czgsto prawie rownowazne, co do ilosci
poprawnie sklasyfikowanych wektorow, jednak moga pozwoli¢ na odkrycie dodatkowych
informacji zawartych w strukturze danych. Wada tego rozwiazania jest natomiast to, ze
niewlasciwie dobierajac kolejnos¢ przeszukiwania mozna otrzymac zbyt skomplikowane
reguly, jednoczes$nie odznaczajace si¢ staba generalizacja. Dlatego wskazanym jest
stosowanie jednego z dwoch rozwiazan: albo uszeregowanie kolejnosci przeszukiwania
cech wedlug ich wzajemnej informacji (np. najpierw uczymy sie¢ z kazda cecha
pojedynczo i przeprowadzamy ranking cech) albo wprowadzenie minimalnego progu
zmiany wagi. Jezeli po zmianie wagi blad sieci nie zmaleje przynajmniej o wartos¢
okreslona przez ten prog — woOwczas pozostawia si¢ zerowa warto$¢ tej wagi. Czasami
dobre wyniki uzyskuje si¢ stosujac przeszukiwanie wiazka.

Czasami moze si¢ okaza¢ nie wystarczajaca zmiana jednej wagi na raz — mozna
wowczas zmienia¢ dwie wagi jednocze$nie (tylko na +1 i +1, inne kombinacje dajg si¢
sprowadzi¢ do tej kombinacji poprzez odpowiednie przeksztalcenia), cho¢ wiaze sig to ze
znacznie wyzszym kosztem obliczeniowym. W przeprowadzonych testach zmiana dwoch
wag na raz byla zawsze wystarczajaca.
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SMLP-VSS

Budujemy sie¢ SMLP o zwyklej architekturze, lecz z sigmoidalnymi funkcjami
transferu, zarowno w neuronach ukrytych, jak 1 wyjsciowych. Uzycie funkcji
sigmoidalnych pozwala na skorzystanie z blgdu odleglosci, zamiast z blgdu klasyfikacji, co
czesto utatwia proces uczenia sieci. Uczymy sie¢ przy pomocy algorytmu VSS, jednak
uzywamy mniejszych krokéw (mniejsze state cl, ¢2, c3, d1), niz przy VSS zastosowanym
do standardowych sieci MLP, poniewaz po nauczeniu sie¢ osiagnie mniejsze wartosci
wag. Stosowana funkcja btedu ma postaé:

E= Z(outv — desired )’ + ch w,(w, =D)(w, +1)| (6)

gdzie do funkcji kwadratowej dodany jest czton regularyzacyjny wymuszajacy wartosci
wag rowne —1, 0, lub +1. Jezeli zmiana warto$ci wagi powoduje zbyt stabe zmniejszenie
btedu $redniokwadratowego, to na skutek dziatania cztonu regularyzacyjnego wartos¢ tej
wagi pozostanie zerowa. Po kilku cyklach treningowych wartos$ci wszystkich wag ustalaja
si¢ na -1£0.05, 0+£0.5 lub +1+0.05. W ostatnim cyklu treningowym dodajemy czlon
regularyzacyjny dla biasu, podobny do cztonu w rownaniu (6), ktory wymusza przyjecie
przez bias wartosci dowolnej dodatniej liczby catkowitej mniejszej od ilosci cech +0.5. Po
zakonczeniu uczenia przeksztalcamy funkcje transferu z sigmoidalnych na skokowe
1 otrzymujemy identyczna sieé, jak po uczeniu metoda SMLP-DS.

Podsumowanie

Dokonano analizy powierzchni btedu sieci MLP popartej wizualizacja powierzchni
btedu i analizy istotnych kierunkéw w przestrzeni wag sieci MLP. Zostaty opracowane
dwa algorytmy uczenia sieci MLP oparte na idei lokalnego przeszukiwania: gradient
numeryczny (NQG) i algorytm zmiennego kroku przeszukiwania (VSS). Oba algorytmy sa
bardzo proste 1 maja niewielkie wymagania pamigciowe. Osiagnigte wyniki sa w petni
konkurencyjne dla metod opartych na gradientach analitycznych, czgsto przewyzszajac je
pod wzgledem jakos$ci osiagnig¢tego rozwigzania przy jednoczesnie efektywniejszym
sposobie uczenia sieci. Szczegdlnie algorytm VSS cechuje si¢ wyjatkowo dobrymi
wlasciwosciami odnos$cie tempa zbieznosci 1 jakosci znajdywanych rozwiagzan.

Opracowano dwie metody uczenia sieci SMLP przeznaczonej do ekstrakcji regut
logicznych z danych: metodg bezposredniego przeszukiwania i metod¢ oparta na
zmodyfikowanym algorytmie VSS oraz przedstawiono mozliwos¢ dopasowania struktury
sieci do struktury danych. Rozwiazania te cechuja si¢ prostym i szybkim w dziataniu
algorytmem zapewniajacym zrozumiata i prosta forme¢ uzyskiwanego opisu danych przy
pomocy regut logicznych przy jednoczesnym poziomie doktadnosci klasyfikacyjne;
poréwnywalnym z najlepszymi ze znanych klasyfikatorow.

Mozna zatem stwierdzi¢ zgodnie z teza pracy, ze algorytmy oparte na
przeszukiwaniu moga by¢ skutecznie zastosowanie do uczenia sieci MLP przeznaczonej
do klasyfikacji danych oraz do ekstrakcji regut logicznych z danych przy pomocy sieci
MLP o specjalnie dobranej strukturze (SMLP).
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