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Rozdziat 3. Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe naleza do metod analizy danych o bardzo duzych
mozliwo$ciach aplikacyjnych. Inspiracja do ich skonstruowania byta zdobyta na polu nauk
biologicznych wiedza dotyczaca budowy i1 sposobu funkcjonowania systeméw nerwowych
organizmoéw zywych, jednak sztuczne sieci neuronowe stanowia bardzo uproszczone
nasladownictwo drobnych fragmentow rzeczywistego mozgu.

3.1. Sposob funkcjonowania sztucznego neuronu

Mowiac o podobienstwie pomigdzy rzeczywistymi 1 sztucznymi sieciami
neuronowymi w zakresie ich budowy nalezy zauwazy¢, ze podobnie jak uktad biologiczny
nerwowy sklada si¢ z polaczonych ze soba komoérek nerwowych, tak réwniez sztuczna sie¢
neuronowa zbudowana jest z wzajemnie powiazanych ze soba elementow przetwarzajqcych
informacje (zwanych, przez analogi¢ do ich biologicznych odpowiednikow, sztucznymi
neuronami lub po prostu neuronami). Sztuczny neuron (rys. 16) moze by¢ rozpatrywany jako
prosty system przetwarzajacy wartosci sygnatow wprowadzanych na jego wejscia w
pojedyncza warto§¢ wyjsciowa, wysylana na jego jedynym wyjsciu (doktadny sposob
funkcjonowania okreslony jest przez przyjety model neuronu).
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Rys. 16. Schemat sztucznego neuronu (u gory) i jego biologiczny pirwowzor (u dohu).

Stosowane najczesciej w praktyce modele neurondow charakteryzuja si¢ nastepujacymi
cechami (rys. 17):
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Rys. 17. Model neuronu

sztuczne neurony sa uktadami posiadajacymi zalezna od potrzeb liczbe n wejs¢ 1
doktadnie jedno wyjscie,

informacje wprowadzane na wej$cia maja zawsze posta¢ numeryczng i tworza wektor
wartosci wejsciowych x = [x;, xo, ..., X,],

z kazdym wejsciem neuronu skojarzony jest wspodtczynnik liczbowy zwany
wspotczynnikiem wagowym lub krotko wagq; dla kazdego wejScia warto§¢ wagi
(wyznaczana najczgs$ciej automatycznie w procesie uczenia sieci) jest zwykle inna;
wspotczynniki wagowe tworza wektor wag neuronu w = [wy, wy, ..., wy],

sposob funkcjonowania neuronu sktada si¢ z dwoch faz, z ktorych pierwsza mozna
okresli¢ jako wyznaczenie zagregowanej wartosci wejsciowej, za§ druga wyznaczenie
wartosci wyjsciowej neuronu,

w trakcie wyznaczania zagregowanej warto$ci wejsciowej obliczana jest pomocnicza
warto$¢ s, okreslana na podstawie wszystkich warto$ci wejsciowych x oraz wszystkich
wartosci sktadajacych si¢ na wektor wag w. Sposdb obliczania wartosci s okreslony jest
przez funkcje g(*) zwana funkcjq agregujqcq. Przeprowadzana w neuronie agregacja
danych wejsciowych opisana jest zwykle wzorem:

s =Zn:wl.xl. (1)
i=1

lub tez formuta:

n

5= Z(wi — X, )2 2)

i=1

Warto zauwazy¢, ze neuron funkcjonujacy zgodnie ze wzorem (1) agregujac dane
wejsciowe wyznacza sumg wazonych wej$¢, zas neuron posiadajacy funkcj¢ agregujaca
w postaci podanej wzorem (2) dokonuje obliczenia kwadratu odleglosci Euklidesa
pomigdzy wektorem warto$ci wejsciowych x a wektorem wag w,
w trakcie wyznaczania wartosci wyjsciowej neuronu stosowana jest funkcja f(*), ktorej
argumentem jest wyznaczona wczesniej zagregowana warto$¢ wejsciowa s. Stosowana do
wyznaczenia warto$ci wyjsciowej neuronu funkcja f(*) nazywana jest funkcjq aktywacji
lub tez funkcjq przejscia. W najprostszym przypadku funkcja aktywacji przyjmuje postac
funkcji identyczno$ciowe;j:

y=f(s)=s 3)
Zastosowanie powyzszej formuty powoduje, ze na wyjSciu neuronu pojawia si¢ po prostu
zagregowana warto§¢ wejsciowa. W potaczeniu z funkcja agregacji dana wzorem (1)
funkcja aktywacji (3) definiuje funkcjonowanie tzw. neuronu liniowego, pozwalajacego
na budoweg bardzo uzytecznych liniowych sieci neuronowych.

Bardzo popularna funkcja aktywacji jest funkcja sigmoidalna opisana wzorem:
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ktérej wykres przypomina swoim wygladem literg ,,s” (rys. 18). Wystgpujaca we wzorze
warto$¢ a jest statym parametrem determinujacym nachylenie wykresu funkcji (dla
wigkszych wartosci a wykres funkcji przebiega bardziej stromo i przybliza si¢ do wykresu
funkcji progowej, za§ przy zmniejszaniu wartosci tego parametru tempo zmian warto$ci
funkcji jest coraz mniejsze 1 wykres funkcji coraz mocniej upodabnia si¢ do wykresu
funkcji liniowej). Jesli zagregowana warto$¢ wejsciowa dazy do -oo, to wartos¢ funkeji f()
(a tym samym warto$¢ wyjSciowa neuronu) dazy do zera, za§ w przypadku warto$¢ s
dazacych do +o0, na wyjsciu neuronu pojawia si¢ wartos¢ dazaca do jednosci.
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Rys. 18. Wykres funkcji sigmoidalne;j

W charakterze funkcji aktywacji stosowana jest czgsto rowniez funkcja tangensoidalna:

ro0 =g ) =124 ©

2 l+e™
ktéra swoim wygladem przypomina funkcje sigmoidalna, lecz jej wartosci znajduja si¢ w
przedziale od minus do plus jedynki (rys. 19). Wystgpujacy we wzorze parametr ¢ ma
analogiczng interpretacj¢ jak w przypadku funkcji sigmoidalne;.
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Rys. 19. Wykres funkcji tangensoidalnej
Duza przydatnoscia charakteryzuja si¢ rowniez tzw. radialne (gaussowskie) funkcje
aktywacji (rys. 20).
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Rys. 20. Wykres funkcji gaussowskiej

Maja one ksztalt dzwonowy, z maksimum przypadajacym zwykle nad wartos$cia zerowa.
Jedna z formut opisujacych takie funkcje dzwonowe jest wzor (6):

fs)=e (6)
Wystepujacy we wzorze wspdlczynnik a odpowiada za szeroko$¢ wykresu funkcji - im
wigksza jest jego wartos¢, tym wykres funkcji jest bardziej szpiczasty.

Zaprezentowany powyzej sposob  funkcjonowania pojedynczego elementu
przetwarzajacego ukazuje jego prostotg. Warto podkresli¢, ze realizowany w neuronie sposob
przetworzenia informacji wejsciowych w informacje wyjsciowa zawsze uzalezniony jest od
nastgpujacych elementow:
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a) warto$ci wag neuronu,

b) zastosowanego sposobu agregacji danych wejsciowych (czyli przyjetej funkcji
agregujacej),

c) sposobu generowania wartosci wyjsciowej (czyli od postaci funkcji aktywaciji).

Elementy b) i c¢) sa ustalane jednorazowo, w momencie tworzenia sieci i okreslania jej
wlasciwosci. Natomiast element a) jest przedmiotem procesu uczenia, co ma zasadnicze
znaczenie w wigkszosci zastosowan sieci neuronowych — w tym takze w obszarze data
mining.

3.2. Budowa i zasada funkcjonowania sztucznych sieci neuronowych

Mozliwosci pojedynczego neuronu w zakresie przetwarzania informacji sa
stosunkowo niewielkie 1 z tego wzgledu stosowane sa (podobnie jak w przypadku uktadow
nerwowych organizméw zywych) potaczone ze soba grupy sztucznych neuronow (czyli sieci
neuronowe), pozwalajace na przeprowadzenie znacznie bardziej ztozonych obliczen,
koniecznych w przypadku korzystania z wielu bardziej ambitnych metod przetwarzania
danych (rys. 21).

Rys. 21. Struktura przyktadowej sztucznej sieci neuronowe;j

Neurony wchodzace w sktad sztucznej sieci neuronowej ulozone sa najczescie] w
warstwach. Wartosci wyjsciowe wyznaczone dla neurondow jednej warstwy wprowadzane sa
na wejscia neurondw warstwy nastepnej. Wyjatkiem jest tu warstwa pierwsza (zwana
warstwq wejsciowq) sktadajaca si¢ z neuronow, do ktorych wejs¢ doprowadzane sa wartosci
zzewnatrz sieci (dotyczace wartosci zmiennych wejsciowych, wystepujacych w
rozwiazywanym problemie jako przesfanki dla prowadzonego wnioskowania) oraz warstwa
ostatnia (wyjsciowa), sktadajaca si¢ z neurondw wyznaczajacych warto$ci wysytane potem na
zewnatrz jako wartosci wyjSciowe calej sieci (traktowane w rozwigzywanym problemie jako
wnioski z przeprowadzonego rozumowania). Warstwy znajdujace si¢ pomiedzy warstwa
wejsciowa 1 wyjSciowa nazywane sa warstwami ukrytymi.

Wystepujace w sieci potaczenia komunikuja zwykle wszystkie neurony jednej
warstwy ze wszystkimi neuronami warstwy kolejnej. Taki typ polaczen znany jest pod nazwa
potaczen typu kazdy-z-kazdym. W sieciach warstwowych zwykle nie wystgpuja potaczenia
pomigdzy neuronami znajdujacymi si¢ w nie sasiadujacych ze soba bezposrednio warstwach'.

' Przedstawiony model sieci nazywany jest jednokierunkowym, gdyz informacja przeptywa tylko w jednym
kierunku - od warstwy wejsciowej do warstwy wyjsciowej. Wsrdd sieci warstwowych znane sa rowniez sieci
rekurencyjne, w ktorych wystgpuja potaczenia przekazujace warto$ci wyjsciowe neuronéw jednej warstwy na
wejécia warstw wcezesniejszych.
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Sie¢ neuronowa w trakcie swojego dziatania przetwarza wprowadzone na jej wejscia
wartosci zmiennych wejsciowych w wyniku czego uzyskiwane sa na jej wyjsciach wartos$ci
zmiennych wyj$ciowych. Sposdb pracy sieci uzalezniony jest od wielu czynnikow, do
ktérych nalezy zaliczy¢ przede wszystkim:

a) przyjete modele neuronéw - a wigc wybrane dla neurondow sieci konkretne postacie
funkcji agregujacej i funkcji aktywacji; zwykle wszystkie neurony wchodzace w sklad tej
samej warstwy korzystaja z takich samych formut funkcji agregujacej 1 funkcji aktywacii,
natomiast w réznych warstwach stosowane sa czgsto neurony korzystajace z rézniacych
sie formul;

b) warto$ci wspotczynnikow wagowych neurondéw - sa one ustalane automatycznie w trakcie
procesu uczenia i dlatego sa rézne dla poszczegdlnych wejs¢ 1 dla poszczegdlnych
neuronow;

c) liczba warstw sieci,

d) liczba neuronéw w poszczegdlnych warstwach sieci,

e) przyjety sposob potaczen neurondw.

Warunkiem koniecznym do wiasciwego funkcjonowania sieci jest poprawne
okreslenie wszystkich wymienionych powyzej czynnikow.

3.3. Uczenie sieci neuronowych

Pewne podobienstwa pomigdzy rzeczywistymi i sztucznymi sieciami neuronowymi
mozna dostrzec nie tylko w ich budowie, ale rowniez w sposobie pozyskiwania wiedzy
niezbgdnej do ich prawidlowego funkcjonowania. Proces pozyskiwania wiedzy przez sie¢
neuronowa musi gwarantowaé¢ mozliwos¢ pozniejszego jej uogolniania w celu rozwigzania
catego postawionego przed nia zadania (a nie tylko odtworzenia wiedzy zgromadzonej w tzw.
zbiorze uczacym).

Proces przygotowania sieci do prawidtowego dziatania nazywany jest uczeniem. Sie¢
uczy sie prawidtowo dziata¢ na podstawie prezentowanych jej przyktadow realizacji badanych
obiektow lub zjawisk. Bazujac na przedstawionych rzeczywistych przypadkach (dla ktorych
odpowiedzi na stawiane pytania sa znane) sie¢ stara si¢ odkry¢ i zapamigta¢ ogélne
prawidlowo$ci charakteryzujace te obiekty lub kierujace przebiegiem badanych zjawisk.
Rozpoznane reguly sztuczna sie¢ neuronowa przechowuje w postaci zakodowanej w
warto$ciach wspolczynnikow wagowych neuronéw. Mozna wige stwierdzi¢, Ze proces
uczenia sieci polega na prawidtlowym okresleniu wartosci wspdlczynnikéw wagowych
neurondw na podstawie informacji zdobytych w trakcie prezentacji danych
odzwierciedlajacych prawidlowa kategoryzacje rozwazanych obiektow albo rzeczywisty
przebieg badanych zjawisk. Zbidr danych wykorzystywany w trakcie uczenia nazywany jest
zbiorem uczqcym. Ogblny schemat uczenia przedstawia rys. 22.
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Rys. 22. Schemat uczenia sztucznej sieci neuronowe;j.

Uczenie sieci w wigkszos$ci przypadkow rozpoczyna si¢ od nadania wagom neuronéw
warto$ci losowych. Nastgpnie, w czasie uczenia na wejsciach sieci prezentowane sa
przechowywane w zbiorze uczacym wartosci zmiennych wejsciowych. Wprowadzone
wartosci wejSciowe przeptywaja przez kolejne warstwy sieci i sa przetwarzane przez
wszystkie neurony sieci zgodnie z regutami, jakie sa zawarte w ich strukturze, aby w koncu
osiagnac warstwe wyjsciowa jako sygnat bedacy odpowiedzia sieci na postawione jej zadanie.
W trakcie pierwszego pokazu danych wejSciowych wartosci wyjsciowe sieci sa catkowicie
przypadkowe - z uwagi na losowe warto$ci poczatkowe wspdlczynnikéw wagowych.
Porownujac te warto$ci wyjsciowe, ktore sie¢ wypracowata, z tymi wartoSciami, ktoére
powinny by¢ ustalone (a ktore znamy, bo w zbiorze uczacym sa zawarte przyktadowe zadania
wraz z rozwiqzaniami) mozna ustali¢ wartosci bledow popetnianych przez sie¢. Wyznaczone
wartosci btedéw (bezposrednio lub posrednio przypisane do konkretnych neuronow) a takze
wartosci wyjsciowe okreslanie na wyjsciach wszystkich neuronéw sieci sa podstawowa
informacja wykorzystywana do uczenia (czyli do modyfikacji warto$ci wspdtczynnikow
wagowych). Zastosowany sposob zmiany warto$ci wag jest uzalezniony od #ypu uczonej sieci
1 od zastosowanego algorytmu uczenia.

Proces uczenia sieci uwalnia nas od uciazliwego tworzenia 1 zapisywania
(w okre$lonym jezyku programowania) algorytmu wymaganego dla takiego przetwarzania
wejsciowych danych, by uzyska¢ pozadany wynik koncowy. Nie odbywa si¢ to jednak za
darmo, gdyz cena, jaka trzeba zaptaci¢ za wygodg nie myslenia o algorytmie rozwiazywania
problemu, jest dlugotrwaly 1 wymagajacy sporych mocy obliczeniowych proces uczenia.
Zwykle jednokrotna prezentacja wszystkich przypadkéw wchodzacych w skfad zbioru
uczacego (czyli tzw. jedna epoka uczenia) nie wystarcza do osiagni¢cia prawidtowego
dziatania sieci. Dlatego tez dane uczace prezentowane sa wielokrotnie — czgsto kilkaset, kilka
tysiecy, albo nawet milionow razy. Co gorsza, proces uczenia jest zawsze procesem
indeterministycznym, co oznacza, ze wynik uczenia nie jest nigdy calkowicie pewny.
Czasami ta sama sie¢ w tym samym zadaniu moze uzyskiwa¢ znaczaco rozne (co do jakosci)
rozwiagzania postawionego problemu. Fakt ten powoduje, ze dla osiagnigcia najlepszego
mozliwego wyniku proces uczenia trzeba niekiedy powtarza¢ kilkakrotnie, za kazdym razem
startujac od innych warto$ci poczatkowych przyjetych dla wspoélczynnikéw wag. Jest to
bardzo klopotliwe, ale czasami bywa jedynym sposobem pokonania wylaniajacych si¢
trudno$ci. Na szczgdcie trudno$ci te nie zawsze si¢ pojawiaja, co powoduje, ze wsrod
uzytkownikéw sieci neuronowe ciesza si¢ (zastuzenie) opinia narzedzia sprawnego i
wygodnego w uzyciu.

Wyréznia si¢ dwa podstawowe sposoby realizacji procesu uczenia sieci - uczenie z
nauczycielem oraz uczenie bez nauczyciela. Elementem roznicujacym oba podejScia do
procesu uczenia jest struktura zbioru uczacego. W przypadku uczenia z nauczycielem (rys.
23) w trakcie uczenia wykorzystywany jest zbior uczacy zawierajacy przyktadowe zadania
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wraz z ich poprawnymi (wzorcowymi) rozwigzaniami. Oznacza to, ze w zbiorze uczacym
zapisane sa zarOwno zaobserwowane warto$ci zmiennych wejSciowych (ktore beda
wprowadzane na wejScia sieci) oraz odpowiadajace im warto$ci zmiennych wyjsciowych
(ktére maja charakter wzorcow poprawnych odpowiedzi i ktére dzigki temu moga byc¢
porownywane z tymi rozwiazaniami, ktore sa generowane przez neurony wyjsciowe sieci).
Dzigki posiadaniu w zadaniu uczenia z nauczycielem pelnej informacji o celach uczenia sieci,
proces uczenia moze by¢ precyzyjnie kontrolowany, a przez to moze by¢ maksymalnie
skutecznie prowadzony.

Zbior uczqcy:
X, X, D Czy y;,=d;?
X X5 d, X, = \ Jesli nie, to zmien
X5, X5, d, L =L F v wagi w taki sposéb,
X = / aby te dwie wartosci
X, X, d, zblizyly sie do siebie.

Rys. 23. Schemat uczenia z nauczycielem

Sie¢ neuronowa uczona w trybie z nauczycielem shuzy zazwyczaj do zamodelowania
nieznanej zaleznosci pomigdzy zbiorem zmiennych wejsciowych, a zbiorem zmiennych
wyjsciowych. Gdyby ta zalezno$¢ byla znana (w dowolnej formie), to wlasciwa procedura
budowy modelu polegata by na stworzeniu algorytmu wedtug znanych zasad generowania
sygnatow wyjsciowych na podstawie wartosci sygnatléw wyjsciowych i przetworzeniu tego
algorytmu w komputerowy program symulacyjny. W takim przypadku uzycie sieci
neuronowej nie byto by konieczne — chociaz niekiedy takze i w tych przypadkach siggamy
niekiedy do sieci neuronowych ze wzgledu na ich zalety obliczeniowe (modele neuronowe
pozwalaja zwykle na szybsze symulowanie rzeczywistosci, a to prowadzi do znaczacych
korzy$ci w momencie praktycznego korzystania z modelu — na przyktad daje mozliwosci
przebadania wigkszej liczby wariantéw przed podjeciem ostatecznej decyzji). Skoro jednak w
wigkszosci zadan wchodzacych w obszar data mining nie sa nam znane zaleznosci
(przyczynowo-skutkowe albo dowolne inne) pozwalajace na obliczanie interesujacych
(wyroznionych) danych wyjsciowych na podstawie znanych danych wejsciowych — to
siggamy do modelu neuronowego. Przy budowie tego modelu odwolujemy si¢ bowiem
wytacznie do eksplorowanych danych, liczac na to, ze ich analiza pozwoli zbudowa¢ model,
uzywany potem jako skuteczne narzedzie diagnostyczne, prognostyczne lub kontrolne. Proces
uczenia sieci ma wigc pozwoli¢ na wydobycie wiedzy zawartej implicite w rozwazanych
(eksplorowanych) danych, przy czym sensowno$¢ tego procesu zwiazana jest gtownie z
faktem, ze zazwyczaj (ale nie zawsze!) wiedza taka moze by¢ potem uogoélniona na
przypadki, ktore nie wchodzity w sktad eksplorowanej bazy danych.

Schemat procesu uczenia jest prosty: po wprowadzeniu na wejscia uczonej sieci
wartosci wejsciowych pochodzacych z eksplorowanej bazy danych (z pierwszego przypadku
uczacego) wyznaczana jest — poprzez wykonanie wszystkich operacji wynikajacych ze
struktury 1 aktualnych parametréw sieci warto§¢ wyjsciowa (warto$ci wyjsciowe), bedace
odpowiedzia sieci na podane do niej dane. W opisywanym pierwszym kroku wszystkie
parametry sieci przyjmuja wartosci przypadkowe (generowane automatycznie przez specjalny
mechanizm losowy), co oczywiscie powoduje, ze obliczone warto$ci zmiennych wyjsciowych
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z sieci na ogot nie odpowiadaja tym wartosciom, jakich chcielibySmy oczekiwac zgodnie z
zadaniem stawianym modelowi. Dla polepszenia jakosci dziatania sieci wyznaczane sa wigc
wartosci btedow, ktore ustala si¢ w taki sposdb, ze wartosci obliczone przez sie¢ sa
porownywane z rzeczywistymi (poprawnymi) warto$ciami zawartymi w zbiorze uczacym.
Jesli warto$ci rzeczywiste 1 teoretyczne (obliczona przez siec) sa rézne, to wagi neuronow sa
modyfikowane w sposob zapewniajacy zmniejszenie btedu sieci.

W podobny sposob postepuje si¢ podczas prezentacji wszystkich pozostatych
przypadkow uczacych, oczywiscie wykorzystujac w kazdym kolejnym kroku wartosci
parametrow (wag) juz wczesniej ulepszone w poprzednich krokach uczenia. Dzigki temu sie¢
stopniowo poprawia swoje dzialanie, coraz lepiej rozwiazujac postawiony problem. Zdarza
si¢ przy tym oczywiscie, ze poprawki wprowadzone dla kolejnych przykladéw uczacych
pogarszajq wyniki, jakie mozna by bylo wcze$niej uzyskac dla uprzednio pokazanych danych
uczacych, w zwiazku z tym po jednorazowym przejrzeniu wszystkich rozwazanych
przyktadow (co zwykle bywa nazywane pojedyncza epokq procesu uczenia), proces uczenia
zaktada ponowne przegladanie wszystkich danych uczacych i ponowne korygowanie wag. Jak
juz wyzej wspominano, takich epok w typowym procesie uczenia zwykle bywa kilkaset,
chociaz niekiedy dla uzyskania pozadanej jako$ci modelu trzeba zastosowaé kilka tysigcy
epok. W wyniku procesu uczenia wielokrotnie angazujacego wszystkie posiadane dane uczace
dochodzi do wypracowania w sieci swoistego kompromisu: wartosci parametrow nauczonej
sieci sa wypadkowq wielu (czgsto sprzecznych) dazen. Dzigki temu proces uczenia sieci moze
prowadzi¢ do wyeliminowania wptywu pojedynczych btedoéw lub zakldcen wystepujacych w
danych uzytych do uczenia — gdyz ta wiedza, jaka sie¢ wypracuje w nastgpstwie uczenia
trwajacego wiele epok, bedzie gldwnie wiedza o cechach wystepujacych w danych w sposob
stabilny i1 powtarzalny. Efekty jednostkowe i1 zjawiska incydentalne nie maja wpltywu na
ksztatt uformowanego w sieci modelu rozwazanego zjawiska lub procesu.

Ma to dwojakiego rodzaju konsekwencje. Po pierwsze nauczona sie¢ potrafi
wykorzystywa¢ zgromadzona w niej wiedzg do rozwiazywania zagadnien, ktore bezposrednio
nie figurowaly w zbiorze danych uzytych do uczenia (jest to tak zwany efekt generalizacji
wiedzy zdobytej w toku uczenia). Podczas generalizacji sie¢ opiera si¢ na wiedzy o
najbardziej typowych zjawiskach zachodzacych w modelowanym systemie, podajac
odpowiedz bedaca préba przewidzenia najbardziej prawdopodobnej odpowiedzi.
W wigkszosci zadan jest to wlasnie doktadnie to, o co nam chodzi, gdyz zwykle probujemy
przewidzie¢, jaka warto$¢ zmiennych wyjSciowych zaistnieje najprawdopodobniej
w okreslonej sytuacji. Mozliwe jest jednak takze uzycie rozwazanego tu neuronowego
modelu do wykrywania sytuacji niezwyklych. Taki neuronowy ,,detektor nowo$ci” moze
dziata¢ w taki sposdb, Zze po nauczeniu na podstawie danych zawartych z zbiorze uczacym
w kazdej nowej sytuacji, z ktora si¢ spotka, usituje przewidzie¢ najbardziej prawdopodobne
warto$ci  zmiennych wyjSciowych na podstawie znanych wartoSciach zmiennych
wejsciowych. Jesli przewidywanie jest w miar¢ trafne (obliczony btad jest niewielki) —
sytuacja jest ignorowana. Takich dobrze przewidywalnych (a wigc nieistotnych) sytuacji jest
oczywiscie bardzo duzo — i przez caly czas ich obserwacji neuronowy ,,detektor nowosci”
milczy. Jesli jednak pojawi si¢ duza rozbiezno$¢ pomig¢dzy wartoscia przewidywana przez
neuronowy model a warto$cia naprawd¢ zaobserwowana — wysytany jest sygnal napotkania
nowego zjawiska.

Warto zauwazy¢, ze taka ,,detekcja niezwyktych zjawisk” moze by¢ przeprowadzona
takze w zbiorze uczacym 1 moze by¢ jedna z uzytecznych form eksploracji danych. Majac
,usredniony” model neuronowy mozna sprawdzi¢ (da si¢ to takze robi¢ ,,w biegu”, w trakcie
procesu uczenia!), ktore z danych zebranych w bazie, wyraZnie odbiegaja od modelu.
Wykrycie i wydzielenie tych danych moze prowadzi¢ do réznych ciekawych wnioskow
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praktycznych, wlacznie z tym, ze mozna sobie wyobrazi¢ proces eksploracji danych,
w wyniku ktérego powstana dwa neuronowe modele. Pierwszy model bedzie obejmowat
obraz dominujqcej tendencji, uzyskany po usunigciu ,,odstajacych” danych, a drugi bedzie
zbudowany wylacznie na podstawie danych ,,odstajacych”. Jesli oba modele beda dobrze
objasniaty odpowiednie podzbiory eksplorowanych danych — moze to by¢ wazny argument
przemawiajacy za przyjeciem hipotezy o heterogenicznym charakterze badanych danych.

Opisana wyzej (bardzo powierzchownie, celem uzupeklnienia wiadomosci patrz np.
[Tadeusiewicz, 1993]) metoda uczenia sieci neuronowej nazywana bywa (jak wspomniano
wyzej) ,,uczeniem z nauczycielem”. Jest to pewien skrot myslowy, gdyz w istocie zadnego
personalizowanego ,,nauczyciela” w calym tym procesie nie ma. Jednak rol¢ nauczyciela
przyjmuje w rozwazanej grupie metod zawarto$¢ eksplorowanej bazy danych, w ktorej
zawarte sa przyktady zarowno danych podawanych na wejscie sieci, jak 1 danych, z ktorymi
mozna porownywaé sygnalty wyjsciowe, produkowane przez sie¢. W rezultacie mozliwe jest
ocenianie (w trakcie procesu uczenia) jakos$ci odpowiedzi generowanych przez sie¢, co
przypomina w jakim$ stopniu korygujace napomnienia nauczyciela, formujacego wiedzg
niesfornego ucznia — stad nazwa tej metody uczenia. Inne podej$cie stosowane jest przy
uczeniu bez nauczyciela (rys. 24).

Zmien wartosci wag

Zbior uczqcy: w kierunku polepszenia
asocjacji danych.
X, X, jacji danych
X11 X712 X | ;r' v Czy siec jest w stanie
xZ] .XZ2 | //‘:-----: FO,WFZOWClgi?
X3 Jesli nie, to nadal
zmieniaj wartosci wag.
xn] an / &

Rys. 24. Schemat uczenia bez nauczyciela (Uwaga: sieci tego typu nie zawsze wypracowuja ujednolicony sygnat
wyjsciowy — czesto odpowiedzia sieci jest rozktad pubudzen w warstwie ukrytej)

W tym przypadku zbidr uczacy zawiera tylko warto$ci zmiennych wejsciowych, nie
ma wigc w nim zadnych informacji dotyczacych wartosci, ktdre powinny pojawi¢ si¢ na
wyjsciu (wyjsciach) sieci. Uczenie polega w tym przypadku na cyklicznym prezentowaniu
danych uczacych i na stopniowej, systematycznej modyfikacji wag, prowadzacej w efekcie do
wytworzenia w sieci pewnej wiedzy o ogdlnych cechach i wihasciwosciach zbiorowosci
wejsciowych sygnatow. Najczeséciej celem samouczenia jest powiazanie struktury wiedzy,
reprezentowanej wewnatrz sieci przez wspotczynniki wag synaptycznych, z ukryta (nie znana
a priori) struktura eksplorowanych danych.

Poniewaz cel samouczenia sieci jest okreslony bardzo ogoélnie, wiec niemozliwe jest
wskazanie kryterium, ktorego spetnienie upowazniato by nas do zakonczenia tego procesu.
W przypadku uczenia z nauczycielem sprawa jest prostsza: proces uczenia przerywa si¢, gdy
obserwowany blad popelniany przez sie¢ staje si¢ (ogolnie mowiac) akceptowalny. Jest przy
tym kilka subtelnosci, np. mozna dyskutowaé, czy chodzi o btad popetniany przez sie¢
podczas przetwarzania danych uczacych, czy tez o blad popelniany na innych danych (nie
uzywanych bezposrednio w procesie uczenia), tak zwanych danych walidacyjnych.
Najczgsciej to drugie rozwigzania jest uwazane za wlasciwsze, chociaz nie uwalnia nas ono
od wszelkich trudno$ci, zwiazanych z problemem zatrzymania uczenia. Przy samouczeniu
problem jest powazniejszy, gdyz nie istnieje (w zadnej formie) odpowiednik wzorcowego
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rozwiazania (prawde mowiac wiasnie dlatego stosujemy samouczenie, ze nie wiemy, cO
wlasciwie powinno zosta¢ osiagnigte), zatem nie istnieje pojgcie btgdu popetnianego przez
sie¢ ani zadna inna miara okreslajaca jako$¢ rozwiazania, ktore sie¢ osiagneta w wyniku
samouczenia. Dlatego zwykle pozwalamy sieci uczy¢ si¢ (poprzez przegladanie zbioru
wejsciowych danych) tak dlugo, jak dlugo mamy ochotg, po czym proces ten arbitralnie
przerywamy, uznajac, ze to co zostato osiagnigte, jest wtasnie tym, co chcieliSmy mie€.

Czasami takze stosuje si¢ pewne formalne , kryterium stopu”, wiazac je najczesciej z
faktem osiagnigcia przez sie¢ pewnego stanu rownowagi. Czysto umownie mozemy przy tym
zatozy¢, ze stan rOwnowagi przejawia si¢ tym, ze przy kolejnych prezentacjach tych samych
przypadkéw uczacych wyniki dziatania sieci sa identyczne oraz, ze zastosowany algorytm
uczenia nie wskazuje na potrzebe modyfikacji wartosci wag.

Sieci uczone w trybie bez nauczyciela stosowane sa przy rozwigzywaniu zupeknie
innych typéw zadan niz sieci uczone z nauczycielem. Przede wszystkim sa to (jak juz wyzej
pisano) zadania zwiazane z klasyfikacja bezwzorcowq, majaca na celu rozpoznanie struktury
analizowanego zbioru obiektow czy tez identyfikacji jednorodnych fragmentow szeregow
czasowych. Samouczace si¢ sieci Kohonena pozwalaja takze zorientowac si¢ w jakosciowych
relacjach i stosunkach charakteryzujacych wielowymiarowy zbior danych, przy czym jedna
z interesujacych cech tych sieci jest mozliwo$¢ uzywania ich (po procesie samouczenia) do
rzutowania (projekcji) wielowymiarowych zbiorow danych do przestrzeni o niskiej
wymiarowosci (zwykle na dwuwymiarowa plaszczyzng ekranu komputera) w celu wygodne;j
do wzrokowych analiz wizualizacji tych zbioréw danych i ich wybranych cech.

3.4. Uczenie perceptronu wielowarstwowego jako klasyczny przykiad uczenia
sieci w trybie z nauczycielem

Perceptron wielowarstwowy (oznaczany skrétem MLP 1 nazywany réwniez
jednokierunkowa siecia wielowarstwowa) nalezy do najlepiej zbadanych 1 najczgsciej
wykorzystywanych w praktyce modeli neuronowych. Doktadny opis tego typu sieci mozna
znalez¢ migdzy innymi w [Tadeusiewicz, 1993].

Perceptron jest siecia wielowarstwowa, jednokierunkowq, wykorzystujaca neurony
agregujace dane wejsciowe poprzez obliczenie sumy wazonych wejs¢ (wzbér (1)) 1
wyznaczajace swoje wartosci wyjsciowe za pomoca funkcji liniowej, sigmoidalnej lub
tangensoidalnej. Polaczenia wystgpujace w tej sieci sa zwykle typu kazdy z kazdym. Uczenie
sieci przeprowadzane jest w trybie z nauczycielem.

Najwazniejszym elementem procedury uczacej jest przyjecie wlasciwego sposobu
modyfikacji wag neuronow. Przyjety w tym zakresie sposob postgpowania powinien przede
wszystkim prowadzi¢ do zmniejszenia rozbieznosci pomigdzy rzeczywistymi wartosciami
zmiennych wyjSciowych 1 warto§ciami wyznaczanymi przez sie¢. Klasyczna metoda
wykorzystywana do uczenia sieci perceptronowych jest metoda wstecznej propagacji btedow.
Jej idea jest nastgpujaca: po wyznaczeniu bledéow dla neurondow wyjsciowych (na podstawie
danych uczacych w ich czg$ci dotyczacej pozadanych warto$ci wyjsciowych) informacja o
zaistnialym  zréznicowaniu pomigdzy warto$§ciami rzeczywistymi 1 teoretycznymi
przekazywana jest do wczesniejszych warstw sieci. W istocie zatem mamy do czynienia z
przeptywem informacji o bledach w kierunku przeciwnym (od warstwy wyjsciowej do
wejsciowej) w stosunku do zasadniczego kierunku przeptywu informacji o danych (od
wejscia do wyjscia) - stad w nazwie wspomnianej metody uczenia pojawia si¢ okreslenie
,, wsteczna” propagacja btedow.
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Wykorzystywana w omawiane] metodzie technika modyfikacji  warto$ci
wspotczynnikow wagowych nalezy do grupy gradientowych metod optymalizacji. Jej idea
zostanie zilustrowana na przyktadzie uczenia pojedynczego neuronu o dwéch wejsciach (rys.
25). Niech zastosowany przypadek uczacy sklada si¢ z dwodch wartosci zmiennych
wejsciowych: x;, x; 1 odpowiadajacej im wartosci zmiennej wyjsciowej d. Celem uczenia ma
by¢ dobdér wag neuronu w; 1 w, zapewniajacy minimalizacj¢ bledu, czyli rozbiezno$ci
pomigdzy zaobserwowana, rzeczywista warto$cia d 1 wyznaczonag na wyjsciu neuronu
wartoscia y.

Warto$¢ y wyznaczana na wyjsSciu neuronu jest zalezna zaréwno od sygnatow
wejsciowych x;, x» jak 1 od wag neuronu w; 1 wy:

y=9 (()C[, x2)9 (W], WZ) )

Wi
X —P %
w2 >
X2 —Pp

Rys. 25. Schemat neuronu poddawanego uczeniu w trybie z nauczycielem.

W charakterze miary bledu przyjmuje si¢ zwykle kwadrat réznicy pomiedzy wartoscia
teoretyczna 1 rzeczywista (tzw. blqd SE), czyli:

SE=(y—d)2 (7)

a dla catego zbioru uczacego, zlozonego z wielu przykltadowych kompletéw danych
wejsciowych (x;, x;); oraz dopasowanych do nich wzorcowych wartosci d; — wtasciwa miara
btedu bedzie suma kwadratow rdéznic pomi¢dzy wartosciami obliczanymi

SSE=) (v,~d,) . ®)

Dla rozpatrywanego przypadku uczacego wartos¢ btedu uzalezniona jest od warto$ci

wag, gdyz one wptywaja na warto§¢ wyznaczong na wyjsciu neuronu. Zbidr wartosci bledow

popetlianych przez neuron przy roznych wartosciach jego parametréw moze byc¢
rozpatrywany jako funkcja dwoch zmiennych:

SSE = E(w,,w,), 9)

bo kazda odpowiedz neuronu zalezy od obydwu sygnatéw wejsciowych i od wartosci obydwu
wspotczynnikow wagowych na jego dwoch wejsciach:

Yi = @ ((x1, x2)i, (Wi, w2) )

ale po zsumowaniu wszystkich dostgpnych sygnatach wejsciowych (x;, x2); pozostaje
wylacznie zalezno$¢ od wag (w;, w»). Zalezno$¢ ta moze by¢ graficznie przedstawiona jako
pofatldowana powierzchnia rozpostarta nad przestrzenia wag. Przykladowy sposob
ksztaltowania si¢ tego typu zaleznos$ci przedstawia rys. 26. Celem uczenia neuronu, przy
przedstawionej tu interpretacji jego biedow, jest znalezienie takiej kombinacji jego
parametrow (w;, w»), ktora gwarantuje osiagnigcie najnizszego punktu rozwazanej
powierzchni — czyli najmniejszej wartos$ci Sredniokwadratowego bledu popelianego przez
neuron.
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Rozumowanie dla sieci zawierajacej wiele neurondow jest w peini analogiczne, tylko
przestrzen, nad ktdra rozpigta jest powierzchnia btedow zlozona jest ze wszystkich wartosci
wszystkich wspdtczynnikow wagowych we wszystkich neuronach. Jest to oczywiscie
przestrzen o bardzo duzej liczbie wymiardéw, praktycznie niemozliwa do wyobrazenia (ani do
narysowania) — co nie zmienia faktu, ze intuicje przedstawione wyzej funkcjonuja w tej
przestrzeni doktadnie tak samo, to znaczy istota procesu uczenia polega na znalezieniu takiej
kombinacji wszystkich wag, ktora gwarantuje najmniejsza warto$¢ biedu SSE.

Rys. 26. Zalezno$¢ btedu neuronu od wartosci wspotczynnikéw wagowych

Uczenie (zard6wno pojedynczego neuronu, jak 1 calego perceptronu
wielowarstwowego) rozpoczyna si¢ od losowo wybranych wartosci wag, ktorym odpowiada
pewien punkt polozony na powierzchni reprezentujacej btad. Przeprowadzany proces uczenia
moze by¢ rozpatrywany jako wedrowka od wyznaczone w ten sposob punktu poczqtkowego
potozonego gdzies przypadkowo na powierzchni bigdu, do punktu optymalnego znajdujacego
si¢ na niej najnizej. Wyznaczenie wag odpowiadajacych punktowi optymalnemu
(potozonemu najnizej na powierzchni biedu, a wigc wigzacemu si¢ z najdoktadniejszym
odwzorowywaniem przez sie¢ wymaganych cech szukanego rozwigzania) zapewni najlepsze,
mozliwe do osiagnigcia dziatanie neuronu — lub catej sieci.

Jak juz wspomniano powyzej, przedstawiona metoda uczenia nalezy do grupy metod
gradientowych, gdyz wykorzystuje informacje o gradiencie funkcji btedu wyznaczonym w
aktualnie rozpatrywanym punkcie ulokowanym na powierzchni btedu. Wyznaczony gradient
opisanej wyzej funkcji E wzgledem jej argumentow:

VE:<8_E,8_E> (10)
ow, ow,

moze by¢ interpretowany jako wektor w przestrzeni wag, wskazujacy kierunek, w ktérym
warto$¢ funkcji bledu najszybciej rosnie. Poniewaz celem uczenia jest zmniejszanie warto$ci
btedu, wigc w trakcie poruszania si¢ po rozpatrywanej powierzchni wykonuje si¢ krok
w kierunku doktadnie przeciwny do kierunku wyznaczonego przez gradient funkcji btgdu. W
zwiazku z tym zmodyfikowany w #-tym kroku uczenia wektor wag moze by¢ przedstawiony
nastgpujaco:
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Wi =W, _QVE(Wt)' (11)

Interpretacja podanego wzoru jest nast¢pujaca: wektor wag w kroku z+7 jest rowny
wektorowi wag z kroku poprzedniego zmodyfikowanemu o poprawkg zmierzajaca do
zmniejszenia bledu. Poprawka ta jest liczona jako cze$¢ (wyrazona przez dodatni, ale
mniejszy od jedno$ci wspolczynnik uczenmia « ) wektora przeciwnego do gradientu

wyznaczonego w punkcie odpowiadajacym wagom w, (oznaczonego jako VE(W,)). Na

prawidlowy przebieg uczenia w duzym stopniu wplywa warto$¢ wspotczynnika uczenia «,
gdyz zastosowanie zbyt matlej wartosci tego parametru spowoduje, ze kolejne kroki beda
bardzo mate, co moze bardzo spowolni¢ proces uczenia. Z kolei zastosowanie zbyt duzej
wartosci wspolczynnika uczenia moze wptyna¢ na wykonywanie za duzych krokow po
powierzchni btedu, co moze uniemozliwié precyzyjne osiagnigcie punktu potozonego najnizej
— zwlaszcza przy jej skomplikowanym (niekiedy) ksztatcie.

3.5. Ulepszenia metody uczenia perceptronu

Opisana wyzej, bardzo prosta koncepcyjnie, ale uciazliwa obliczeniowo (dla
uzyskania poprawnego wyniku trzeba wykonaé setki lub nawet miliony elementarnych
poprawek) metoda wstecznej propagacji btedéw poddawana bylta wielu modyfikacjom.
Podstawowa idea pozostawata przy tych modyfikacjach niezmieniona — kazdorazowo nalezy
dotrze¢ do punktu potozonego najnizej na powierzchni bl¢du, rozpoczynajac wedrowke od
wybranego (zwykle) w sposob losowy punktu startowego. W roznych modyfikacjach
przedstawionego powyzej rozwiazania klasycznego stosowane sa jednak zrdznicowane
metody okreslania kierunku, w ktorym wykonywany bedzie kolejny krok (nie zawsze jest to
doktadnie kierunek przeciwny do gradientu funkcji btedu), badz tez podejmowane sa proby
optymalizowania wielkosci wykonywanego kroku (ktory w rozwiazaniu klasycznym jest
okreslany arbitralnie poprzez zdefiniowanie wartosci wspotczynnika uczenia o). Wszystkie
stosowane modyfikacje podejscia klasycznego maja na celu glownie zwigkszenie
efektywnosci obliczeniowej procedury uczacej - tak, aby mozna byto w krotszym czasie
dotrze¢ do punktu odpowiadajacego minimalnej wartosci btedu.

Nalezy w tym miejscu wskaza¢ jednak na podstawowy problem zwigzany z uczeniem
sieci perceptronowych - jest nim mozliwo$¢ zatrzymania procedury uczacej w punkcie
stanowigcym minimum lokalne (a nie globalne) funkeji bledu. Z uwagi na nieliniowy
charakter modeli neuronowych powierzchnia btedu (prezentujaca wartos¢ btedu w zaleznosci
od parametrow modelu - czyli wag) jest czgsto bardzo pofatldowana i posiada szereg minimow
lokalnych. Taki sposéb uksztaltowania powierzchni btedu powoduje, ze w zaleznosci od
wybranego punktu poczatkowego, poruszajac si¢ zawsze ,,w dot” mozna dotrze¢ do réznych
minimow lokalnych, w ktérych proces uczenia si¢ zatrzyma (kazdy kierunek wychodzacy z
minimum prowadzi w gorg, a wigc powoduje pozorne pogorszenie jakosci znalezionego
rozwiazania). Taka sytuacja zdarza si¢ podczas uczenia sieci neuronowych raczej czesto 1 jest
grozna, gdyz utkngwszy w minimum (nie wiedzac 1 nie mogac wiedzie¢ o tym, ze jest ono
minimum lokalnym) przerywamy proces uczenia i w zwiazku z tym nigdy nie osiagniemy
punktu, ktory rzeczywiscie potozony jest najnizej’.

2 Problem ten nie wystepuje w modelach liniowych, w ktorych powierzchnia bledu ma zawsze posta¢
paraboloidy. Taka gladka i regularna posta¢ funkcji btedu gwarantuje, ze poruszajac si¢ w kierunku przeciwnym
do gradientu, zawsze dotrzemy do minimum globalnego funkcji biedu niezaleznie od potozenia punktu
poczatkowego. Jest to jednak wyjatek potwierdzajacy regule, a regula ta jest stale zagrozenie mata skutecznoscia
uczenia, wywotlane przez istnienie minimow lokalnych funkcji btgdow.
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Podejmowane sa réznorodne proby przezwycigzania problemu miniméw lokalnych.

Ich stosowane prowadzi jednak tylko do zmniejszenia (czgsto w bardzo duzym stopniu)
mozliwosci zatrzymania algorytmu uczenia sieci w minimum lokalnym, ale w praktyce
catkowite wyeliminowanie tego problemu jest niemozliwe. Walka z minimami lokalnymi
wymaga zwykle znacznego wydtuzenia czasu obliczen. Do powszechnie stosowanych metod
zwigkszajacych prawdopodobiefistwo wyznaczenia wag sieci, zapewniajacych osiagnigcie
minimum globalnego funkcji btedu nalezy zaliczy¢:

a) wielokrotng realizacj¢ procedury uczacej. Rozpoczynajac kazdorazowo wedréwke od
innego, losowo wybranego punktu, zwigkszamy szanse na to, ze przynajmniej jedna z
trajektorii zmian wag ominie pulapki miniméw lokalnych 1 dotrze do minimum
globalnego. Jako wynik ostateczny takiej wielokrotnie ponawianej procedury uczacej,
przyjmuje si¢ najlepsze z uzyskanych rozwiazan. Zwigkszajac liczbe powtorzen
zwigkszamy szanse na odnalezienie najlepszego zestawu wag, ale jednocze$nie
zwigkszamy czas obliczen;

b) stosowanie metod uczenia zawierajacych czfon momentum. Przy stosowaniu tej grupy
metod kierunek, w ktorym wykonywany jest kolejny krok po powierzchni bledu, jest
wypadkowa dwoéch czynnikow: kierunku wyznaczonego na podstawie gradientu w
aktualnie osiagnietym punkcie (wyznaczanie tego kierunku odbywa si¢ w sposob opisany
powyzej) oraz kierunku zmian wag zastosowanego w trakcie poprzedniego kroku. Sita
wplywu na obecnie podejmowang decyzj¢ kierunku wykorzystywanego przy poprzedniej
modyfikacji wag, okreslana jest przez wspoOlczynnik, ktory (ze wzgledu na swoj
zachowawczy charakter) zyskal nazwe momentum®. Zastosowanie opisanej techniki
zwigksza bezwladno$¢ metody poruszania si¢ po powierzchni btedu — co z kolei
powoduje, ze pojawiajace si¢ niewielkie, lokalne pofaldowania powierzchni bigdu nie sa
w stanie zakléci¢ zasadniczego kierunku wedréwki. Dodatkowym atutem metod
wykorzystujacych informacje o historii zmian jest przyspieszenie uczenia sieci poprzez
zmniejszenie efektu ,,myszkowania” podczas zmierzania do minimum globalnego.

c) wprowadzanie szumu do danych uczacych. W kolejnych epokach uczenia, przy
prezentacji przypadkoéw uczacych nie wprowadza si¢ zawsze takich samych warto$ci
wejsciowych, lecz za kazdym razem oryginalne warto$ci zmiennych wej$ciowych zaburza
si¢ (w niewielkim stopniu) poprzez dodanie do nich losowych, niewielkich, skupionych
wokol zera wartosci. Ciagle zaburzanie wartosci wejsciowych sieci powoduje, ze
uformowanie powierzchni blgdu w trakcie uczenia nieznacznie si¢ zmienia. Takie
postgpowanie powoduje, ze wystgpujace na powierzchni btedu minima lokalne moga po
pewnym czasie znikna¢ i proces uczenia bgdzie mogt by¢ w dalszym ciagu kontynuowany
w kierunku minimum globalnego.

d) losowe zaburzanie osiagnigtego zestawu wag. Po osiaggnigciu minimum funkcji btedu (o
ktérym nie wiadomo, czy ma charakter lokalny, czy tez globalny) do uzyskanego wektora
wag dodawane sa niewielkie wartosci losowe, a nastgpnie kontynuowany jest proces
uczenia. Przypomina to probg wykopnigcia pitki z dotka. Jesli osiagnigty wczesniej punkt
stanowil minimum globalne, to wznowiony proces uczenia doprowadzi z powrotem do
tego samego rozwiazania. Jezeli jednak uzyskane rozwiazanie miato charakter lokalny, to
wprowadzone zaburzenie moze pozwoli¢ na opuszczenie tego minimum lokalnego i
uzyskanie lepszego rozwiazania. Niestety, przedstawiona metoda moze rdéwniez
prowadzi¢ do wielokrotnego powracania do tego samego rozwiazania lokalnego, a w
skrajnie niekorzystnym przypadku moze si¢ zdarzy¢, ze zaburzenie wyrwie proces

3 Termin momentum zaczerpniety jest z fizyki — tym stowem w jezyku angielskim okresla si¢ wielko$¢ fizyczna
nazywang po polsku pedem. Ped powoduje, ze ciato znajdujace si¢ w ruchu w pewnym kierunku niechgtnie
zmienia kierunek ruchu, co stabilizuje (na przyklad) narciarza zjezdzajacego w dot po nierdéwnym stoku.
Technika momentum w algorytmach uczenia sieci neuronowych odgrywa podobna stabilizujaca rolg.
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uczenia z dobrego minimum globalnego 1 uwig¢zi go w przypadkowym (blisko
potozonym) minimum lokalnym.

Przedstawione wyzej metody stanowia tylko przyktady réznych technik,
zaprojektowanych z my$la o rozwiazywaniu problemu miniméw lokalnych. Czasami dobre
rezultaty mozna otrzymaé stosujac kilka podejs¢ jednoczesnie. Przy wilasciwym
przeprowadzeniu uczenia pomocne jest wigc doswiadczenie badacza jak réwniez wlasciwie
dobrany program, ktory w zaleznos$ci od sytuacji bgdzie w stanie samodzielnie zadecydowac
o najwlasciwszym sposobie przeprowadzenia uczenia sieci.

3.6. Problem optymalizacji struktury perceptronu

Omawiajac problematyke zwiazana z perceptronami wielowarstwowymi nie mozna
pomina¢ zagadnien zwiazanych z doborem ich wilasciwej struktury. Liczba neurondéw
wchodzacych w sktad warstwy wejsciowej 1 wyjsciowej jest zwykle zdeterminowana przez
typ rozwiazywanego problemu oraz liczbg 1 rodzaj wykorzystywanych zmiennych. Od decyz;ji
konstruktora sieci zalezy natomiast struktura cz¢sci ukrytej - liczba warstw ukrytych i liczba
neurondOw w poszczegdlnych warstwach. Prawidlowe okreslenie tych parametrow ma
decydujace znaczenie dla prawidlowego dzialania utworzonego modelu.

Pamigtajac, ze wynik dzialania sieci perceptronowej jest zlozeniem rezultatow
dziatania sktadajacych si¢ na nia neurondéw, mozna oczekiwaé, ze zwigkszajac liczbe
neurondOw wzbogacimy mozliwosci oferowane przez cala sie¢. Efekt ten rzeczywiscie
wystepuje 1 jest najlepiej widoczny w trakcie uczenia sieci - im wigcej elementow ukrytych
wchodzi¢ bedzie w sklad uczonej sieci, tym mniejsze beda wartosci bledow dla przypadkoéw
wchodzacych w sklad zbioru uczacego. Tym samym mozna wykazaé, ze wraz ze wzrostem
liczby elementéw budujacych sie¢ zwigksza si¢ posiadana przez neuronowy model zdolnos¢
do aproksymacji (okre$lana jako zdolno$¢ do prawidlowego dziatania sieci dla danych
prezentowanych w trakcie uczenia).

Nieograniczone zwigkszanie posiadanej przez model zdolnosci do aproksymacji nie
zawsze jest jednak pozadane, gdyz przeprowadzana w tym celu rozbudowa sieci moze
doprowadzi¢ do pogorszenia si¢ sposobu dziatania sieci dla danych réznych od tych, ktére
prezentowane byly w czasie uczenia. Sytuacja taka okre$lana jest jako zanik zdolnosci do
uogolniania (generalizacji). Zjawisko to bywa nastgpstwem nadmiernie rozbudowanej
struktury sieci (zbyt duzej liczby neuronéw zaangazowanych w jej warstwach ukrytych) i
manifestuje si¢ szczegolnie w przypadku, kiedy proces uczenia prowadzony jest tak dtugo, az
btedy wykrywane podczas tego procesu znikng prawie do zera. Z tego powodu fenomen
utraty zdolno$ci do generalizacji, polaczony z bardzo dobrymi wynikami oceny sieci w
trakcie procesu uczenia, nazywany jest tez niekiedy przeuczeniem sieci. Przyjrzymy si¢ nieco
doktadniej temu zjawisku, gdyz ma ono znaczacy wptyw na praktyczng uzyteczno$¢ sieci.

Zdolno$¢ do generalizacji (czyli do generowania prawidtowej odpowiedzi po
wprowadzeniu danych, ktére nie byly prezentowane w trakcie uczenia) jest podstawowa i
najwazniejsza cecha poprawnie skonstruowanego modelu neuronowego, a warunkiem jej
osiagnigcia jest (oprocz poprawnie przeprowadzonego uczenia) jest prawidlowe okreslenie
struktury czesci ukrytej sieci. Obowiazujaca w tym zakresie zasada jest prosta: liczba
elementow ukrytych sieci musi by¢ na tyle duza, aby sie¢ prawidlowo aproksymowata, ale
jednoczesnie nie moze by¢ zbyt duza, aby sie¢ nie utracita zdolnosci do generalizacji.
Niestety, proponowany kompromis jest czgsto trudny do zlokalizowania, z reguty bowiem nie
wiemy, ile elementéw potrzeba aby sie¢ prawidlowo aproksymowata (czasem nie udaje si¢
uzyska¢ poprawnej aproksymacji nawet za ceng bardzo duzej rozbudowy struktury sieci),
niezwykle trudno jest tez wychwyci¢ moment, w ktorym liczba elementdéw sieci staje si¢ za
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duza, co grozi utrata zdolnosci do generalizacji. Zatem ideat w postaci sieci, ktorej struktura
jest doktadnie ,,na miar¢” rozwiazywanego problemu jest bardzo trudny do osiagnigcia w
praktyce badawczej 1 z regulty wymaga zastosowania wielu eksperymentow obliczeniowych,
pozwalajacych na oceng réznych wariantow sieci. Konieczne jest roéwniez zaprojektowanie
metody oceny posiadanej przez aktualnie badang sie¢ zdolno$ci do aproksymacji 1 jej
zdolnosci do generalizacji. Zwykle problem ten rozwiazywany jest poprzez podzielenie
posiadanego zbioru danych na zbidr uczacy oraz na dane weryfikacyjne. Z danych
weryfikacyjnych wydziela si¢ zwykle dodatkowy zestaw przypadkéw okreslany jako zbior
walidacyjny. Reszta (zwykle niewielka) danych weryfikacyjnych zatrzymywana jest w
odwodzie jako tak zwany zbidr testowy.

Zbior uczacy prezentowany jest w trakcie uczenia i wyniki uzyskane na jego
podstawie sa podstawa do modyfikacji wag. Elementy zbioru walidacyjnego rowniez sa
prezentowane w kazdej epoce uczenia - jednakze nie stuza one uczeniu, lecz jedynie ocenie
sieci. Btad reprezentujacy zroznicowanie pomig¢dzy warto$ciami rzeczywistymi i
teoretycznymi wyznaczony na podstawie przypadkéow walidacyjnych pozwala na
monitorowanie przebiegu uczenia i umozliwia wykrycie przeuczenia, gdyz zbidr walidacyjny
nie stanowi podstawy do modyfikacji wag sieci i dlatego jest wrazliwy na wystapienie
symptomoéw przeuczenia. Bledy wyznaczone na podstawie danych wchodzacych w sktad
zbioru uczacego i walidacyjnego stanowia podstawe do oceny sieci i wskazuja na poprawnos¢
przyjetej jej struktury. Mozna wskazac tu na trzy typowe przypadki (rys. 27)

2 : Przypadek 1 :
:Blad wyznaczony na podstawie zbioru uczacego oraz:
-blad wyznaczony na podstawie zbioru walidacyjnego:
“maleja, ale pozostaja pod koniec uczenia na wysokim:
:poziomie. Przyczyna takiego zachowania moze by¢:
‘czasem zbyt krotki czas uczenia sieci ale najczeSciej:

—uwz o przyczyng jest zbyt malta liczba elementéw ukrytych:

02 - WAL

SSE

A

2 e : Przypadek 11 :
- Blqd wyznaczony na podstawie zbioru uczqcego bardzo
-szybko sie zmniejsza, zas blqd walidacyjny poczqtkowo -
- rowniez maleje, a nastepnie zaczyna sie zwiekszac. Taki:
-sposob ksztaltowania sie wartosci bledow jest klasycznym -
:objawem przeuczenia. Jego podstawowq przyczynq jest-

—vz - zbytnio rozbudowana struktura sieci.

- WAL

: Proypadek ITT

- Zarowno warto$¢ bledu wyznaczona na podstawie zbloru

‘uczqcego, jak i zbioru walidacyjnego ulega wyraznemu:

-zmniejszaniu w trakcie uczenia i osiqga akceptowalny -

“przez uzytkownika poziom. Poziom bfedu walidacyjnego -

‘jest zwykle nieznacznie wyzszy od jego odpowiednika:
ez ﬁobliczonego na podstawie zbioru uczqceego. Strukture§

02 - WAL

Rys. 27. Sposoby ksztaltowania si¢ bledu dla zbioru uczacego i walidacyjnego.

Przypisanie przypadku do zbioru uczacego lub walidacyjnego odbywa si¢ zwykle w
sposob losowy, przy czym pierwszy z nich zawiera zwykle wigcej (zwykle w granicach 60 -
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80%) przypadkow. Opisana technika oceny sieci, wykorzystujaca zbidr uczacy oraz
walidacyjny, jest — jak juz sygnalizowano wyzej - czgsto dodatkowo wzbogacana o jeszcze
jeden element, ktorym jest zbior testowy. Stosujac takie podej$cie dostepny zbidér danych
dzielony jest na trzy zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy (podzial dokonywany jest zwykle
w sposob losowy, ale réwniez w tym przypadku zbidér uczacy zawiera ponad potowe
wszystkich dostgpnych przypadkoéw). Rola zbioru uczacego i walidacyjnego jest identyczna
jak w poprzednim przypadku. Natomiast wydzielony zbior testowy nie jest w zaden sposob
prezentowany sieci w trakcie uczenia (ani do uczenia jako takiego, ani do kontroli, czy nie
wystepuje efekt przeuczenie), lecz stuzy wylacznie do jej ostatecznej oceny. Mozna
przypuszczaé, ze na etapie eksploatacji sieci, kiedy trzeba jej bedzie uzy¢ jako narzedzia do
rozwiazywania catkiem nieznanych probleméw — jakos$¢ jej dzialania powinna by¢ podobna
do tej jakos$ci, jaka udalo si¢ wymierzy¢ za pomoca zbioru testowego. Nalezy jednak
pamigtaé, ze zbidr testowy stuzy tylko do oceny modelu, wigc btad wyznaczony na jego
podstawie nie powinien stanowi¢ kryterium wyboru modelu sposrod kilku alternatywnych
rozwiazan - gdyz w takim przypadku zbidr testowy spetniatby rolg zbioru walidacyjnego.

Wiasciwa struktura sieci - zapewniajaca zdolno$¢ do aproksymac;ji i do generalizacji -
jest podstawowym elementem wptywajacym na poprawnos¢ funkcjonowania modelu
neuronowego. Przedstawione powyzej rozwazania pozwalaja ja ocenié, czy tez ja okreslic jej
jako$¢ na drodze eksperymentalnej. Jest rzecza bezsporna, ze topologia poprawnie dzialajacej
sieci powinna przede wszystkim odzwierciedla¢ rzeczywisty charakter zaleznos$ci pomigdzy
zmiennymi wejsciowymi a wyjsciowymi. W wigkszos$ci przypadkoéw rodzaj tego zwiazku nie
jest jednak doktadnie sprecyzowany w chwili rozpoczgcia badan, co powoduje koniecznosé
stosowania opisanego wyzej podejscia eksperymentalnego.

Konczac uwagi dotyczace okreslenia struktury sieci nalezy zwrdci¢ uwage na jeszcze
jeden aspekt tego problemu, jakim jest zwiazek pomiedzy struktura sieci a liczebno$cia zbioru
uczacego. Proba uczenia bardzo rozbudowanej sieci za pomoca zbioru uczacego o malej
liczbie elementow prowadzi zwykle do wystapienia efektu przeuczenia nawet przy dobrze
zdefiniowanej strukturze sieci. W literaturze mozna czgsto spotka¢ reguly heurystyczne
gloszace, ze liczebnos¢ zbioru danych wykorzystywanego w procesie uczenia, powinna
kilkakrotnie przewyzsza¢ liczbe wszystkich szacowanych parametréw modelu — czyli w
naszym przypadku liczbg¢ wag wystepujacych we wszystkich neuronach sieci. Z tego powodu,
niewielka liczebno$¢ dostgpnego zbioru danych stanowi czgsto element ograniczajacy
mozliwo$¢ zastosowania sieci o bardziej rozbudowanej strukturze®.

3.7. Sie¢ Kohonena - budowa, uczenie i zasada dziatania

Sie¢ Kohonena® jest jednym z najbardziej znanych typow sieci neuronowej uczonej w
trybie bez nauczyciela. Jest siecig o bardzo prostej strukturze — tylko posiada dwie warstwy, a
przeptyw informacji w tej sieci jest $cisle jednokierunkowy. Mimo prostej budowy i
nieskomplikowanych metod okreslajacych sposob jej funkcjonowania, mozliwosci
aplikacyjne tego typu modelu sa olbrzymie.

Przystepujac do charakteryzowania sposobu funkcjonowania sieci Kohonena nalezy
przede wszystkim zdefiniowaé sposob dziatania wchodzacych w jej sktad neuronow, gdyz
jest on inny od wyzej omowionego. Neurony wchodzace w sklad jej pierwszej warstwy sieci

* Brak mozliwo$ci zwiekszenia liczebnosci dostepnych zbioréw danych czesto wystepuje w przypadku badania
zjawisk ekonomicznych lub spotecznych.
> Nazwa sieci wywodzi si¢ od nazwiska jej tworcy, T. Kohonena.
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Kohonena praktycznie nie dokonuja przetwarzania danych - posiadaja one jedynie pojedyncze
wejscie 1 pojedyncze wyijscie i jedynym ich celem jest rozestanie (poprzez ich wyjscia) do
wszystkich neuronéw drugiej warstwy wszystkich wartosci wprowadzonych na wejscia sieci
(wykorzystuje si¢ tu znowu regute potaczen typu ,kazdy z kazdym” nagminnie stosowana
przy tworzeniu sieci wielowarstwowych). Funkcjonalnos¢ sieci Kohonena zapewniaja wigc
wylacznie neurony warstwy drugiej (wyjsciowej). Najcze$ciej dzialaja one w sposob
przedstawiony na rys. 28.
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Rys. 28. Schemat neuronu wykorzystywanego w warstwie wyjsciowej sieci Kohonena.

Agregacja danych wejsciowych odbywa si¢ w nich zgodnie z formula przedstawiona
we wzorze 2 - co oznacza, ze zagregowana warto$¢ wejsciowa obliczana jest jako kwadrat
odlegtosci Euklidesa pomigdzy wektorem wartosci wejsciowych (oznaczanym symbolem x) a
wektorem wspolczynnikéw wagowych (wektor w)- czyli jest suma kwadratoéw roznic
pomigdzy wagami skojarzonymi z poszczeg6lnymi wejsciami a warto$ciami wprowadzanymi
na te wlasnie wejscia’ (na powyzszym rysunku zagregowana warto$¢ wejsciowa oznaczona
jest symbolem ¢). W neuronach wykorzystywanych w sieci Kohonena wykorzystywana jest
rowniez specyficzna funkcja aktywacji - jest nig funkcja wyznaczajaca warto$¢ pierwiastka
kwadratowego. Pamigtajac, ze w trakcie agregacji danych wejSciowych wyznaczony zostat
kwadrat odleglosci Euklidesa pomigdzy wektorami w oraz x, latwo mozemy zauwazy¢, ze
warto$¢ uzyskiwana na wyjsciu neuronu jest po prostu odlegloscia Euklidesa pomigdzy
wspomnianymi wektorami.

Neurony o przedstawionej charakterystyce wchodza w sklad warstwy wyjsciowej
sieci. Bardzo istotnym elementem architektury sieci Kohonena jest odpowiednie
rozmieszczenie neurondOw warstwy wyjsciowej, gdyz zwykle nie sa one umieszczane wzdhuz
jednej prostej (jak w perceptronie wielowarstwowym), lecz sa rozmieszczone na ptaszczyznie

(rys. 29)

% Neurony o tak skonstruowanej funkcji agregujacej nazywane sa czesto neuronami radialnymi.
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Rys. 29. Schemat przyktadowej sieci Kohonena. Trojkaty symbolizuja neurony warstwy wejsciowej,
a kotka — neurony warstwy wyjsciowe;.

Sposob rozmieszczenia neuronéw moze by¢ rozny, na przyktad spore zalety ma
topologia sieci przypominajaca struktur¢ plastra pszczelego (tzw. raster heksagonalny), ale do
najpopularniejszych nalezy rozmieszczenie neuronéw w strukturze siatki prostokatnej. Przy
takiej topologii neurony umieszczamy na przecigciu pewnej liczby wyznaczonych na
plaszczyznie wierszy i kolumn (wtasnie taki przypadek ilustruje rys. 29).

Jednym z podstawowych poje¢ zwiazanych z siecia Kohonena jest pojecie sgsiedztwa.
Dotyczy ono wzajemnych relacji rozmieszczonych w przyjety sposdb neurondw,
wchodzacych w sklad warstwy wyjsciowej sieci. Przyjmowane dla omawianego typu sieci
pojgcie  sgsiedztwa nie odbiega w swoim znaczeniu od intuicyjnego znaczenia
przypisywanego temu stowu - za sgsiadow pewnego wybranego neuronu uznaje si¢ inne
neurony znajdujace si¢ w jego bliskosci. Zasigg sasiedztwa charakteryzowany jest przez tzw.
promien sqsiedztwa. Rysunek 30 przedstawia przyktadowy uktad neurondéw wyjsciowych
sieci. Rozpatrywaé bgdziemy sasiedztwo neuronu znajdujacego si¢ w trzeciej kolumnie 1 w
czwartym wierszu (neuron ten zaznaczony zostat ciemnym kolorem). Sasiedztwo o promieniu
zerowym obejmuje tylko ten jeden neuron. Sasiedztwo o promieniu jednostkowym obejmuje
dany neuron oraz jego bezposrednich sasiadow, to znaczy neurony umieszczone w kolumnach
i wierszach o numerach rézniacych si¢ co najwyzej o jedna jednostke (w sumie jest to
dziewi¢¢ neurondw). Sasiedztwo o promieniu rownym dwa zawiera wszystkie te neurony,
ktére wchodzily w sktad sasiedztwa o promieniu jeden oraz ich bezposrednich sasiadow (w
sumie jest to 25 neurondéw). W podobny sposob definiuje si¢ (w razie potrzeby) sasiedztwa o
wigkszej warto$ci promienia.
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Rys. 30. Sasiedztwo w sieci Kohonena

Warto zauwazy¢, ze niezaleznie od wyboru neuronu, dla ktérego definiowane jest
sasiedztwo, w przypadku sieci przedstawionej na rys. 30 sasiedztwo o promieniu réwnym
osiem zawsze obejmuje wszystkie neurony wchodzace w sktad warstwy wyj$ciowej sieci.

Przystepujac do budowy sieci Kohonena badacz ustala strukture warstwy wyjsciowej
sieci, okresla w jaki sposob roztozone sa wchodzace w jej sktad neurony, wskazuje w jaki
sposob one ze soba sasiaduja. To, ze jeden neuron jest sasiadem innego wynika z ustalonego
(arbitralnie!) sposobu rozmieszczenia neuronéw na ptaszczyznie i nie jest zalezne od wartosci
wag neuronéw’. W czasie uczenia zmieniaja si¢ wartosci wag neurondéw wyjsciowych, nie
zmieniaja si¢ natomiast zaleznos$ci sasiedzkie.

Sie¢ Kohonena jest uczona w trybie bez nauczyciela, co oznacza, ze wykorzystywany
zbidr uczacy obejmuje wylacznie warto$ci zmiennych wejSciowych i nie zawiera zadnych
wiadomosci dotyczacych wartosci oczekiwanych na wyjsciach sieci. Uczenie ma charakter
iteracyjny - zbior uczacy jest wielokrotnie prezentowany sieci. Uczenie rozpoczyna si¢ od
losowych, zwykle skupionych wokot zera, warto$ci wspotczynnikdw wagowych; przy czym
losowe generowanie warto$ci wspotczynnikow wagowych przeprowadza si¢ po ustaleniu
struktury sieci, co powoduje, ze poczatkowe wartosci wag neuronow sasiadujacych ze soba
nie pozostaja w zadnym zwiazku.

W trakcie uczenia sieci prezentowane sa kolejne wzorce uczace. Po wprowadzeniu
pierwszego z nich wartosci wszystkich zmiennych wejsciowych wchodzacych w sktad tego
wzorca sg przekazywane do wszystkich neuronéw warstwy drugiej. Neurony wchodzace w jej
sktad (dziatajac zgodnie z zasadami opisanymi powyzej) obliczaja swoje sygnaty wyjsciowe.
Kazdy neuron drugiej warstwy okresla swdj sygnal wyjsciowy niezaleznie od innych
neurondéw tej warstwy, przy czym warto$¢ sygnatu wyjsciowego okreslonego neuronu jest
rowna odlegtosci Euklidesa pomigedzy wprowadzonym wektorem warto$ci wejSciowych a
wektorem wag rozwazanego neuronu. Po przeprowadzeniu tych obliczen nadrz¢dny algorytm
uczacy porownuje wartosci wyznaczone na wyjsciach poszczegdlnych neuronéw i wybiera
ten neuron, dla ktérego wyznaczona wartos¢ jest najmniejsza (czyli ten, ktérego wektor wag

7 Stosowany algorytm uczenia (opisany w dalszej czesci tekstu) prowadzi zwykle do takiego uksztattowania
warto$ci wspotczynnikow wagowych, ze neurony sasiadujace ze soba posiadaja zblizone do siebie wartosci
wspolczynnikéw wagowych, ale to jest skutek a nie przyczyna zdefiniowanego sasiedztwa.

98



znajduje si¢ w najmniejszej odlegtosci od wektora wejsciowego x). Wyznaczony w ten
sposob neuron zostaje nazwany neuronem zwycieskim, gdyz on wlasnie wygrat
wspotzawodnictwo pomigdzy neuronami warstwy wyjsciowej. Jak z tego wynika rywalizacja
pomigdzy neuronami sieci Kohonena polega na wyborze takiego neuronu, ktérego wektor
wag jest w najwigkszym stopniu zblizony do wprowadzonego wektora wartosci wejsciowych.

Po zidentyfikowaniu neuronu zwycigskiego modyfikowane sa jego wagi (co jest
zasadniczym etapem kazdego procesu uczenia). Modyfikacja wag przeprowadzana jest tak,
aby neuron zwycigski jeszcze bardziej przyblizyt si¢ do wprowadzonego aktualnie wektora
wejsciowego. Stosowana formuta jest bardzo prosta. Jesli przyjmiemy, ze wektor wag
neuronu zwycigskiego jest rowny w,y, za$ wektor wejsciowy oznaczymy przez X, to
wyznaczy¢ mozna wektor r stanowiacy réznic¢ pomiedzy interesujacymi nas wektorami:

r=x-w,_. (12)
Jesli obliczony w ten sposob wektor r zostatby w calosci dodany do aktualnego wektora wag
neuronu zwycigskiego (W), to zostalaby uzyskana rownos¢ wektora wejsciowego x i
nowego wektora wag (W, + r). Algorytm Kohonena zaktada jednak mniej drastyczny sposob
modyfikacji wag. Jest ona realizowana wedtug formuty:

wit) —wl oy gy (13)

w

gdzie fjest wspolczynnikiem uczenia przyjmujacym wartosci z przedziatu (0; 1)

Zgodnie z przedstawiona formuta w kroku ¢ algorytmu uczenia wagi neuronu
zwycigskiego modyfikowane sa nie o caly wektor réznic (co maitoby miejsce, gdyby
wspotczynnik S przyjmowal warto$¢ rowna 1), lecz o pewna czgs¢ wektora r. Wielkos¢
poprawki wag wyznacza iloczyn wspdtczynnika uczenia £ 1 wektora r. Im wigksza warto$¢
wspotczynnika uczenia [ zostanie zastosowana, tym w wigkszym stopniu nowe wagi neuronu
zwycigskiego przybliza si¢ do prezentowanego przypadku uczacego.

Przeprowadzajac uczenie sieci Kohonena stosuje si¢ najczesciej zmienng warto$é
wspotczynnika uczenia . W poczatkowych opokach jego warto$¢ ustala si¢ na stosunkowo
wysokim poziomie (np. f = 0,8). Powoduje to, ze zmiany wag sa duze 1 poszczegolne
neurony warstwy wyjsciowej do$¢ szybko upodabniaja si¢ do kolejnych przypadkéw
uczacych. W czasie dalszego treningu warto§¢ wspotczynnika uczenia jest jednak stopniowo
(na przyktad w liniowy) sposob zmniejszana do bardzo malej wartosci (np. S = 0,001).
Zmiany w wartosciach wag maja w zwiazku z tym coraz mniejszym stopniu skokowy
charakter i sie¢ w dalszych etapach procesu uczenia moze w pltynny sposob, precyzyjnie
dostosowac si¢ do prezentowanych przypadkow.

Istotng cecha algorytmu uczenia stosowanych w sieci Kohonena jest przeprowadzanie
modyfikacji wag nie tylko dla neuronu zwycigskiego, lecz rowniez dla jego sasiadéw. Liczba
neuronow modyfikowanych w czasie uczenia jest okreslona przez obowiazujacy w danej
chwili promien sasiedztwa. W poczatkowej fazie uczenia promien sasiedztwa jest tak
ustalany, aby niezaleznie od lokalizacji neuronu zwycigskiego, jego sasiedztwo obejmowato
wszystkie neurony warstwy wyjsciowej sieci (co powoduje, ze modyfikowane sa zawsze
wszystkie neurony). W czasie kontynuacji procesu uczenia promien sasiedztwa stopniowo si¢
zmniejsza — az do wartosci zerowej (woéwczas, jak pamigtamy, modyfikacji podlega tylko sam
neuron Zwycigzca).

Omowienia wymaga jeszcze sposob uczenia neurondw - sasiadéw. Stosowane sa w
tym zakresie dwa podejscia:
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a)

b)

neurony nalezace do aktualnie obowiazujacego sasiedztwa uczone sa w ten sam sposob,
co neuron zwycigski. Wowczas do biezacych wartos$ci wag kazdego z nich dodawany jest
wektor poprawek wyznaczony za pomoca formuty 13.

przy uczeniu sasiadéw zachowany jest kierunmek zmian wyznaczony dla neuronu
zwyciegskiego, natomiast - wraz z oddalaniem si¢ sasiada od neuronu zwycigskiego -
maleje sita wprowadzonych zmian. Stosujac t¢ zasad¢ sprawiamy, Ze uczenie neuronu
zwycieskiego realizowane jest zgodnie ze wzorem 13, za$ wraz z oddalaniem si¢ od
zwycigzcy wektor poprawek przemnazany jest przez zmniejszajacy sig¢ stopniowo
wspotczynnik sqsiedztwa. Wspbdiczynnik ten ustawia si¢ w taki sposob, ze dla neuronu
zwycigskiego przyjmuje on wartos¢ 1, a dla sasiadow ma odpowiednio mniejsze wartosci
i maleje do zera wraz z oddalaniem sasiadow od neuronu zwycigskiego.

Niezaleznie od zastosowanych szczegdtow implementacyjnych algorytmu Kohonena

prowadzi on dopasowania si¢ siatki utworzonej przez warstwe wyjsciowa sieci do obiektéw
uczacych. Oznacza to, ze:

poszczegolne neurony dopasowuja si¢ do wzorcoOw uczacych - prezentacji kazdego
obiektu towarzyszy uaktywnienie jednego neuronu, posiadajacego wektor wag
najbardziej zblizony do warto$ci zmiennych charakteryzujacych obiekt. Czgsto si¢ zdarza,
Ze ten sam neuron jest zwycigzca dla wielu réznych wektorow wejsciowych. Oznacza to,
ze charakteryzowane przez nie obiekty sa podobne, a wektor wag odpowiadajacego im
neuronu reprezentuje cata t¢ grupe. Kolejne pokazy w trakcie uczenia i1 kolejne korekty
prowadza do tego, ze wagi tego neurony staja si¢ usrednionymi warto§ciami cech
charakteryzujacych wszystkie obiekty, reprezentowane przez dany neuron). Siec
Kohonena dzieli wigc obiekty zbioru uczacego na klasy (grupy, skupienia, klastry), ktore
reprezentowane sa przez poszczegolne neurony wyjsciowe.

W sposdb bezposredni badacz nie moze zada¢ liczby klas, na ktore podzielone zostana
obiekty zawarte w eksplorowanych danych. Moze to jednak zrobi¢ w sposob posredni -
okreslajac strukturg warstwy wyjsciowej sieci. Im wigcej neurondw bedzie wchodzi¢ w jej
sktad, tym wigksze bedzie rozdrobnienie uzyskanych grup. Nalezy jednak pamigtaé, ze
nie zawsze liczba grup bgdzie rowna liczbie neurondw, gdyz w nastgpstwie samouczenia
sieci nie dostajemy nigdy tak dobrych wynikow grupowania, jak w przypadku
zastosowania uczenia nadzorowanego (uczenia z nauczycielem). Dlatego w sieci
Kohonena czgsto pewna liczba neuronéw pozostaje niewykorzystana - nie staja si¢ one
neuronami zwycigskimi dla zadnego przypadku uczacego — chociaz moga si¢ one
uaktywnic¢ dla niektorych obiektow wchodzacych w sktad zbioru testowego;
sie¢ Kohonena zachowuje informacje o zaleznosciach pomigdzy zidentyfikowanymi
grupami obiektow. Zaleznos$ci te gtownie odwotuja si¢ do pojgcia bliskosci (w sensie
metryki Euklidesa) odpowiednich wektorow danych, a tg¢ bliskos¢ z kolei mozemy
kojarzy¢ z pojeciem podobienstwa opisywanych przez te dane obiektow. Oznacza to, ze
wraz ze wzrostem podobienstwa pomi¢dzy wyznaczonymi grupami obiektow, przyblizaja
si¢ do siebie rowniez (zgodnie z zasada sasiedztwa) reprezentujace je neurony. W efekcie
sasiadujace ze soba neurony odpowiadaja podobnym do siebie grupom danych, za$
neurony oddalone od siebie odpowiadaja zréoznicowanym grupom.

Z uwagi na opisana zdolnos$¢ sieci do reprezentowania informacji o strukturze zbioru
obiektow jej warstwa wyj§ciowa nazywana jest czasem mapa topograficzna lub mapa
topologiczng. Ta, charakterystyczna dla sieci Kohonena, wlasno$§¢ nabywana jest
catkowicie automatycznie dzigki wykorzystaniu mechanizmu sasiedztwa w trakcie
treningu sieci. Dla zaakcentowania unikatowosci 1 znaczenia tej cechy, sieci Kohonena
bywaja nazywane niekiedy nazywane samoorganizujqcymi si¢ odwzorowaniami (W
skrocie SOM od self-organizing maps), przy czym zwolennicy tej nazwy czgsto
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podkreslaja, ze samoorganizacja jest znaczaco bogatsza forma eksploracji danych, niz
zwykle grupowanie.

Utworzona w trakcie samouczenia sie¢ Kohonena moze postuzy¢ takze do zbadania
prezentowanego w trakcie uczenia zbioru danych i do ujawnienia takich jego cech, o ktorych
istnieniu tworca sieci mogl wcale nie wiedzie¢. Nauczone sie¢ stanowi rowniez pewien model
przechowujacy wiedzg o strukturze zbiorowosci. Moze on by¢ wykorzystany dla klasyfikacji i
porzadkowania takze innych danych niz te, ktore prezentowane byly w czasie uczenia.
Nauczona sie¢ Kohonena ma bowiem t¢ wlasciwos¢, ze po wprowadzeniu na jej wejscia
dowolnych danych (byle tylko tego samego typu, jak wartosci podawane na wejscia sieci
podczas uczenia), zawsze uaktywni si¢ jaki§ neuron wskazujacy na klasg, do ktorej
najprawdopodobniej powinien zosta¢ przypisany nowy obiekt.

Uogolniajac powyzsze rozwazania nalezy stwierdzi¢, ze sie¢ Kohonena dokonuje
grupowania obiektow, opisuje zalezno$ci pomigdzy tymi grupami oraz pozwala na
zaklasyfikowanie nowych obiektow do wczes$niej rozpoznanych klas.

3.8. Zastosowania sieci neuronowych

Mozliwosci zastosowan sieci neuronowych w dziedzinie ekonomii sa bardzo szerokie.
O podejmowanych prdobach i uzyskanych rezultatach bardzo doktadnie informuja zrédta
literaturowe wskazane w bibliografii zestawionej na koncu skryptu. Zrelacjonowanie
wszystkich dokonan zwiazanych z zastosowaniem sieci neuronowych w eksploracyjnej
analizie danych ekonomicznych nie jest mozliwe, wigc na kilku najblizszych stronach
przedstawimy tylko najwazniejsze informacje dotyczace typowych sposobow ich
wykorzystania. Wskazemy takze na najistotniejsze pozycje literaturowe pozwalajace na
dalsze, samodzielne studiowanie tego zagadnienia.

Obszar zastosowan sieci neuronowych rozciaga si¢ na réznego typu problemy —
obejmujac migdzy innymi opis zaleznosci (modelowanie), klasyfikacj¢ wzorcowa i
bezwzorcowaq czy tez analizg szeregow czasowych. W kazdym wymienionym przypadku inny
bedzie sposob budowy i oceny modelu neuronowego, a takze nieco odmienny bgdzie sposob
przygotowania danych i interpretacji wynikdéw, co postaramy si¢ przedstawi¢ w kolejnych
podpunktach.

3.8.1. Sieci neuronowe jako narzedzie opisu zaleznosci

Stosujac sieci neuronowe w charakterze narzgdzia opisu zaleznosci migdzy danymi
chcemy, aby po wprowadzeniu na wejscia sieci wartosci zmiennych objasniajacych, na
wyjsciu sieci pojawita si¢ odpowiadajaca im warto$¢ zmiennej objasniane;.

Stosowanie sieci neuronowych do opisu zalezno$ci znajduje uzasadnienie na gruncie
teorii 1 praktyki. Teoria mowi nam, ze odpowiednio skonstruowana sie¢ neuronowa moze
aproksymowaé¢ dowolna zalezno$¢ nieliniowa (por.: [Kotmogorow, 1957], [Hecht - Nielsen,
1987], [Cybenko, 1989]). Praktyka potwierdza przydatno$¢ modeli neuronowych do opisu
zalezno$ci istniejacych w rzeczywistych danych gospodarczych i wskazuje na ich przydatnosé
na etapie prognozowania czy tez wspomagania procesu decyzyjnego.

Proces budowy modelu neuronowego to nie tylko okreslenie jego struktury i
przeprowadzenie uczenia sieci neuronowej. Stosowana procedura sklada si¢ zwykle z
wigkszej liczby etapdw, do ktorych zalicza sig:

e wstepna analize danych,
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e zaprojektowanie struktury i uczenie sieci neuronowej,
e ocena modelu,
e zastosowanie modelu w praktyce.

Punktem wyjscia do wstepnej analizy danych (okre$lanej rowniez w literaturze jako
preprocessing) jest odpowiednie przygotowanie ciagdw danych rzeczywistych, bedacych
podstawa do szacowania parametrow modelu sieciowego. Wstgpna analiza danych obejmuje
wszystkie te operacje, ktore wykonywane sa na posiadanym zbiorze danych przed ich
wprowadzeniem na wejScia sieci. Zaktadamy, ze zbidr posiadanych danych ma postaé
macierzy, w ktorej liczba wierszy jest rowna liczbie obserwacji, za$ liczba kolumn jest suma
liczby zmiennych objasnianych i zmiennych objasniajacych. Podstawowe etapy wstgpnej
analizy danych to:

a) sprawdzanie poprawnosci danych pierwotnych. — Etap ten obejmuje migdzy innymi
odpowiednie potraktowanie informacji brakujacych i nietypowych (danych blg¢dnych i
danych prawidlowych, ale stanowiacych zapis zaobserwowanych anomalii) (por.:
[Pawelek 1 in., 1996], [Jajuga, 1993]). W przypadku wystapienia brakow lub nietypowych
wartosci nalezy podja¢ decyzj¢ dotyczaca sposobu ich potraktowania (pominigcia ich w
trakcie dalszych prac lub sposobu ich wykorzystania);

b) wybor zmiennych wejsciowych (objasniajqcych). — Przy wyborze tych danych
(traktowanych potem jako sygnaty wejsciowe do sieci) nalezy podejmowac decyzje z duza
uwaga 1 z poczuciem odpowiedzialno$ci. Jest sprawa oczywista, ze pominigcie istotnej
informacji wejsciowej moze powodowac, ze wartosci generowane na wyjsciu modelu beda
btedne. Nalezy jednak rowniez pamigtac, ze dostarczenie na wejscia modelu zbyt duzej
liczby informacji moze takze negatywnie wpltywaé¢ na prawidtowos¢ uzyskiwanych
wynikéw, gdyz wprowadzanie warto$ci wigkszej liczby zmiennych wymaga zastosowania
wigkszej liczby neuronow wejsciowych, co z kolei przyczynia si¢ do zwigkszenia liczby
potaczen i1 odpowiadajacych im wspoiczynnikdw wagowych. Nieostrozne zwigkszenie
liczby wag ustawialnych w sieci (ktérych wartosci okreslane sa w toku uczenia) zwigksza
wymagania pamigciowe, podnosi ztozono$¢ obliczeniowa zaréwno procesu uczenia, jak 1
procesu eksploatacji sieci, a takze (co jest juz najgorsze) moze by¢ bezposrednia przyczyna
zaniku w sieci zdolnosci do generalizacji wynikow uczenia.

Prowadzac badania dysponujemy zwykle stosunkowo duza liczba potencjalnych
zmiennych wejsciowych, ktorych zbiér nalezy we wilasciwy sposdb zredukowaé, zeby
unikna¢ wskazanych wyzej klopotow. Metody stuzace redukcji zbioru zmiennych
wejsciowych podzieli¢ mozna na dwie zasadnicze grupy: pierwsza z nich obejmuje te
metody, ktore polegaja na eliminacji niepotrzebnych zmiennych, za$ druga grupa skupia
algorytmy pozwalajace na zastapienie pierwotnego zbioru zmiennych nowym zbiorem
zmiennych ,,sztucznych”, skladajacym si¢ z mniejszej liczby elementow. Czytelnikom
zainteresowanym odpowiednimi algorytmami redukcji liczby danych wejsciowych
polecamy pracg [Grabinski, 1992].

W procesie redukcji zbioru zmiennych wejsciowych wykorzystywane sa niekiedy
algorytmy genetyczne, stuzace w tym przypadku wylacznie poszukiwaniu optymalnego
zestawu zmiennych objasniajacych. Informacja o uwzglednionych oraz nie
uwzglednionych zmiennych wejsciowych kodowana jest wtedy w postaci chromosomow,
sktadajacych si¢ na ewoluujaca populacj¢. Rozne chromosomy maja w sobie zakodowane
rézne zestawy uwzglednianych i nie uwzglednianych danych wejsciowych. W praktyce
realizuje si¢ to w taki sposob, ze poszczegdlne sktadniki tancucha binarnego, jakim jest w
istocie chromosom, zwiazane sa z poszczegdlnymi sygnalami wejSciowymi, czyli danymi
objasniajacymi, ktore potencjalnie moga by¢ podane do sieci. Konkretny chromosom jest
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tak zbudowany, ze w r6znych miejscach ma wartosci 1, oznaczajace, ze okreslona zmienna
ma by¢ wprowadzona do sieci, a w innych miejscach ma wartos$ci 0, co jest wskaznikiem,
ze z odpowiednich danych rezygnujemy przy budowie sieci. Kazdy chromosom opisuje
wigc inng strukturg sieci, a kryterium oceny poszczegoélnych ,,0sobnikow” w populacji
uzaleznione sa wprost od jakosci (doktadnosci)opisywanych przez nie modeli
neuronowych. Ewolucja populacji, wytaniajaca chromosomy cechujace si¢ najlepsza
funkcja przystosowania prowadzi wigc prosta droga do budowy sieci neuronowej o takim
zestawie sygnatow wejsciowych, ktdry gwarantuje najlepsza jako$¢ budowanego modelu
Neuronowego.

Przydatno$¢ takiej metody poszukiwania optymalnego zbioru zmiennych wejsciowych
potwierdzona zostata w licznych pracach badawczych. O genetycznej optymalizacji zbioru
zmiennych wejsciowych pisza migdzy innymi: [Hertz i in., 1993], [Braun 1 in., 1995],
[Rymarczyk, 1997];

okreslenie sposobu prezentacji informacji o charakterze jakosciowym. Ten etap budowy
modelu neuronowego wystapi wtedy, gdy wsrod zmiennych objasniajacych wystepuja
zmienne o charakterze jako$ciowym. Ich warto$ci przed wprowadzeniem na wejscia sieci
neuronowej musza zosta¢ przeksztalcone do postaci numerycznej, gdyz tylko takie sygnaty
moga by¢ wprowadzane na wejscia neurondw. Najprostszy sposob przeksztalcenia
wartosci jakosciowych do postaci numerycznej akceptowanej na wejsciach sieci polega na
przyporzadkowaniu wystgpujacym w zbiorze danych rozrdznialnym warto§ciom
jakosciowym — ustalonych w pewien sposob warto$ci numerycznych (np. kolejnych liczb
catkowitych), ktore wprowadzane bgda na wejscia sieci w miejsce wartosci pierwotnych.

Taka prosta operacja posiada jednak zasadnicza wadg: jesli pierwotne wartosci
zmiennej wyrazone zostaly na skali nominalnej, to ich proste zastapienie warto$ciami
liczbowymi wprowadza w sposob sztuczny uporzadkowanie tych warto$ci — ktore nie jest
uzasadnione ich naturg. Chcac unikna¢ opisanej niedogodnosci stosuje si¢ czgsto inny
sposob reprezentacji wartosci jakosciowych. Do wprowadzenia warto$ci jednej zmiennej
wejsciowe] stosuje si¢ wtedy tyle neurondw wejsciowych, ile roznych wartosci ta zmienna
moze przyja¢ (jeden neuron wejsciowy odpowiada jednej ustalonej wartosci zmiennej
wejsciowej). Wprowadzenie konkretnej wartosci jakosciowej na wejscie takiej sieci
realizowane jest poprzez wprowadzenie wartosci rownej jednosci na neuron
odpowiadajacy tej warto$ci, jaka aktualnie ma zmienna jako$ciowa i wprowadzenie zer na
wszystkie pozostale neurony, odpowiadajace innym warto$ciom rozpatrywanej zmiennej
jako$ciowe;j.

Ten sposob prezentacji wartosci jakosciowych jest wygodny, gdyz nie stwarza
problemow zwiazanych ze sztucznym wprowadzaniem uporzadkowania wartos$ci
nominalnych, ale rowniez nie jest wolny od wad. W tym przypadku najistotniejszym
problemem moze by¢ zbytnia rozbudowa warstwy wejsciowej sieci, co bylo juz wyzej
wskazywane jako wada sieci (taka nadmierna liczba neuronéw wejsciowych moze by¢
przyczyna zmniejszenia zdolno$ci sieci do generalizacji). Problemy zwiazane z
zapewnieniem wilasciwej reprezentacji danych jakosciowych oméwione zostaty doktadnie
migdzy innymi w godnej polecenia pracy [Masters, 1996]. Autor rozpatruje w niej
oddzielnie problematyke reprezentacji wartosci wyrazonych na skali nominalnej i
oddzielnie dyskutuje kwestie warto$ci wyrazonych na skali porzadkowej. Do tej publikacji
odsytamy zainteresowanych Czytelnikow;

operacjonalizacja danych. — Czynno$¢ ta polega na przeksztatlceniu danych za pomoca
formut algebraicznych, dokonywanym w celu uzyskania wartosci eksponujacych wazne, z
punktu widzenia przeprowadzanych badan, cechy badanego fragmentu rzeczywistosci.
Problematyka operacjonalizacji danych zostala oméwiona migdzy innymi w pracach
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[Grabinski 1 in., 1990] oraz [Masters, 1996], do tych pozycji powinien wigc siggnal
Czytelnik potrzebujacy bardziej szczegdétowych informacji, niz te, ktore podano w
niniejszym skrypcie. Potrzeba przeksztatcenia pierwotnych warto$ci zmiennych moze
réwniez wynika¢ z konieczno$ci dostosowania danych do specyfiki stosowanych modeli
neuronowych - warto$ci zmiennych objasnianych musza zosta¢ przeksztalcone tak, aby
zakres uzyskanych wartosci byl zgodny z zakresem wartos$ci uzyskiwanych na wyjsciu
sieci (zakres tych ostatnich jest uzalezniony od rodzaju funkcji aktywacji neuronu),
natomiast warto$ci zmiennych wejsciowych przeksztalcane sa do przedziatu, ktéremu
odpowiada stosunkowo duza zmienno$¢ w wartosciach wyjsciowych neuronu.
Przedstawione problemy rozwiazywane sa zwykle poprzez skalowanie, normalizacje¢ lub
standaryzacj¢ danych (por.: [Pawetek i in., 1995], [Masters, 1996], [Lula, 1999]).

Po przeprowadzeniu wstepnej analizy danych rozpocza¢ mozna drugi etap prac
zwiazanych z budowa modelu neuronowego. Etapem tym jest zaprojektowanie struktury i
uczenie sieci neuronowe;j.

Struktura sieci okre$la jej mozliwosci - wraz z jej rozbudowa ro$nie zwykle posiadana
przez model zdolno$¢ do aproksymacji (popularnie mowi sig, ze bardziej rozbudowane sieci
neuronowe sa ,,inteligentniejsze”), jednakze zastosowanie sieci o zbyt mocno rozbudowanej
strukturze wpltywa na wydluzenie procesu uczenia oraz (w przypadku posiadania
ograniczonego zasobu danych uczacych) moze prowadzi¢ do zmniejszenie zdolnosci sieci do
uogo6lniania wynikow procesu uczenia.

Okre$lenie struktury warstwy wejSciowe] oraz warstwy wyjsciowe]j sieci jest
stosunkowo proste, gdyz liczba wystgpujacych w nich neuronéw jest wprost uzalezniona od
liczby zmiennych i od przyjetego sposobu reprezentacji zmiennych. Problemem moze by¢
natomiast okreslenie liczby warstw 1 neuronow ukrytych. Stosowane w tym zakresie techniki
uzaleznione sa od rodzaju wybranej sieci neuronowej. My (w tym podrozdziale) nasza uwage
skupimy na scharakteryzowanych w poprzednim rozdziale sieciach perceptronowych.
Stosujac ten rodzaj sieci wykorzystywaé mozna rozne techniki okreslania struktury i
wielkosci jej czgsci ukrytej, do najwazniejszych z nich nalezy zaliczy¢:

o metody heurystyczne - majace zwykle posta¢ prostych regut ,,zdroworozsadkowych”,
pozwalajacych na okreslenie struktury sieci w zaleznosci od cech charakteryzujacych
rozpatrywany problem. Najcze$ciej spotykana zasada tego typu jest regula gloszaca, ze w
sieciach stosowanych do opisu zalezno$ci nalezy stosowac (jesli to tylko mozliwe) jedna
warstwe ukryta z liczba neurondow rowna $redniej arytmetycznej z warto$ci okreslajacych
liczbe neuronéw wejsciowych i wyjsciowych. Tak sformutowana prawidlowos¢ niestety
nie uwzglednia rzeczywistego charakteru zaleznosci wystgpujacych pomigdzy zbiorem
zmiennych wejsciowych, a zmienna wyjsciowa, zatem dla jednych (tatwych) problemow
proponowana liczba neurondw moze by¢ za duza, podczas gdy w przypadku naprawde
trudnego  zadania  liczba  neuronéw  ,ukrytych” moze by¢ za  mala.

Inng dos$¢ czgsto stosowana regula jest zasada gloszaca, ze struktura sieci powinna
zosta¢ dobrana w taki sposob, aby liczba jej parametréw (wag i warto$ci progowych
wszystkich neuronéw tworzacych sie¢) byla przynajmniej kilka razy mniejsza od liczby
danych uczacych. Stosowanie przedstawionej zasady gwarantuje, ze ilo$¢ informacji, jakie
sie¢ musi zgromadzi¢ (w postaci warto$ci swoich parametrow), nie bedzie przekraczata
ilosci informacji dostarczanych w danych uczacych, dzigki czemu zmniejsza si¢
prawdopodobienstwo zaniku zdolno$ci do generalizacji (przeuczenia sieci). Przedstawione
powyzej reguly sa bardzo pomocne, ale nie zawsze wystarczajaco skutecznie wskazuja na
najlepsza strukturg sieci, dlatego stosuje si¢ takze dalej omowione techniki iteracyjnej
optymalizacji struktury sieci;
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o techniki polegajqce na redukcji poczqtkowej struktury sieci — sa jednymi z wielu technik
iteracyjnej optymalizacji struktury sieci. Punktem wyjscia jest w nich sie¢ o poczatkowo
bardzo rozbudowanej strukturze (zwykle stosuje si¢ jako punkt wyjscia sie¢ o jednej
warstwie ukrytej posiadajacej duza liczbe neurondéw); w trakcie uczenia zbedne potaczenia
i/lub neurony sa usuwane z sieci. Do podstawowych metod redukcji nalezy zaliczy¢
metody wykorzystujqce tzw. czton kary (opisane w: [Hertz 1 in., 1993], [Osowski, 1996])
oraz metody wrazliwosciowe (np.: metody Optimal Brain Damage lub Optimal Brain
Surgeon opisane w [Hassibi 1 in., 1993], [Osowski, 1996]). Wspomniany powyzej ,,czton
kary” to wyrazenie, ktorego warto§¢ dodawana jest do minimalizowanej w trakcie uczenia
funkcji bledu. Wartos¢ cztonu kary jest proporcjonalna do liczby elementéw sktadowych
sieci, a wigc sie¢ ,,karana” jest za zbyt rozbudowana struktur¢ i moze polepszy¢ swoje
wskazniki jakosci dziatania zaré6wno zmniejszajac btad rozwiazywania zadan uczacych,
jak 1 redukujac swoja strukturg. Idea metod wrazliwosciowych jest inna: w trakcie uczenia
wykrywane 1 usuwane sa te elementy sieci (pojedyncze potaczenia lub cate neurony), ktore
W najmniejszym stopniu wptywaja na wartos¢ funkcji btedu;

o techniki polegajqce na rozbudowie poczqtkowej struktury sieci - sa innymi technikami
iteracyjnej optymalizacji struktury sieci. Punktem wyjscia jest w nich sie¢ o poczatkowo
bardzo prostej strukturze (bez warstw ukrytych) - natomiast w trakcie dzialania algorytmu
uczacego dodawane sa niezbedne neurony i/lub polaczenia. Propozycje tego typu
algorytmow przedstawione zostaly w pracy [Refenes, 1995]. Prawdopodobnie najbardziej
znanym algorytmem rozbudowujacym jest algorytm Fahlmana ([Fahlman i in., 1990],
[Osowski, 1996]), ktérego stosowanie nie prowadzi jednak do utworzenia sieci o
strukturze charakterystycznej dla sieci perceptronowych, lecz o strukturze kaskadowe;j;

o techniki przeszukujqce — sa to techniki bazujace na zestawie kilku struktur wejsciowych, w
oparciu o ktére przy pomocy algorytmu genetycznego tworzone sa i testowane rozne
warianty sieci w celu okreslenia struktury najlepiej przystosowanej do realizacji
stawianych wymagan. Najwazniejszym etapem tej grupy metod jest zaprojektowanie
sposobu opisu struktury sieci w postaci chromosomu ([Braun 1 in., 1995], [Balakrishan 1
in., 1995]);

Uczenie sieci neuronowej polega na okresleniu prawidlowych wartosci jej
parametréw. Najlepiej znana metoda uczenia, jaka jest metoda wstecznej propagacji btedow
zostala scharakteryzowana w poczatkowej czesci biezacego rozdziatu. W praktyce jest ona
najczesciej stosowana, gdyz wymaga najmniejszej liczby zatozen aby mogta prawidlowo
dziataé, chociaz stale poszukuje si¢ lepszych metod, z uwagi na dtugi czas uczenia sieci przy
stosowaniu metody wstecznej propagacji btedow. W wigkszo$ci przypadkdéw uczenie sieci
mozna przeprowadzi¢ w znacznie krotszym czasie stosujac o wiele bardziej zaawansowane,
ale mniej popularne, algorytmy. Do najbardziej znanych takich ,,alternatywnych” algorytmow
naleza: metoda gradientow sprzg¢zonych ([Billings, 1995]), metoda Marquardta-Levenberga
([Hagan i in., 1994]) oraz metody zmiennej metryki ([Setiono i in., 1995]). We wskazanych
zrodiach literaturowych oraz w podrecznikach: [Kreglewski 1 in., 1984] oraz [Osowski, 1996]
nalezy szukaé szczegdtow dotyczacych sposobu dziatania wymienionych (oraz innych)
algorytmoéw uczenia, najczesciej jednak uzytkownik sieci nie musi mie¢ wiedzy teoretycznej
o zasadach dziatania uzywanych przez siebie algorytmoéw ucznia, gdyz nagminnie stosowane
programy wspomagajace budowe 1 eksploatacje sieci neuronowych maja odpowiednie
algorytmy uczenia wbudowane w swoja strukturg, zatem wybor metody uczenia jest w istocie
wyborem jednej z pozycji menu — a do tego na ogot nie potrzeba wiadomosci teoretycznych.
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Podejmujac trud budowy modelu neuronowego stuzacego do opisu zalezno$ci migdzy
okreslonymi danymi gospodarczymi nalezy réwniez dokladnie przemysle¢ zagadnienie jego
oceny. Problem wiasciwej oceny sieci pojawia si¢ juz na etapie jej uczenia, w trakcie ktorego
cyklicznie bada si¢ jakos$¢ sieci, aby w pore wykry¢ przeuczenie. Na tym etapie budowy
modelu sytuacja jest jednak w miare prosta, poniewaz za podstawowy miernik jakosci sieci
przyjmuje si¢ zwykle warto$§¢ funkcji bledu, zdefiniowanej najczgs$ciej w postaci sumy
kwadratow rdéznic pomigdzy wartosciami wyznaczonymi przez sie¢ 1 warto$ciami
poprawnymi (wWzorcowymi), pobieranymi ze zbioru uczacego. W ten sposob jakos$¢ sieci daje
si¢ w kazdej chwili procesu uczenia wyrazi¢ liczba okres§lajaca sumaryczna warto$¢
popetnianego przez sie¢ btedu. Warto$¢ ta moze by¢ jedna, jesli skupimy uwage tylko na
zbiorze uczacym, albo mozna rozwaza¢ dwie oddzielne miary blgdu — jedna dla danych
uczacych, a druga dla danych walidacyjnych. Przy ocenie i interpretacji uzyskanych wartosci
miar blgdu pomocna jest bardzo prezentacja graficzna (zwykle w postaci zaleznosci wartosci
btedu od liczby pokazéw wykorzystanych do tej pory w procesie uczenia sieci). Na podstawie
uzyskanych warto$ci btedow oraz na podstawie ich zmiennos$ci (ocenianej wzrokowo lub w
sposob formalny) mozna precyzyjnie dobra¢ moment, w ktorym proces uczenia trzeba
przerwaé, gdyz dalsze jego kontynuowanie grozi efektem przeuczenia.

O wiele bogatszy zestaw miernikow stosowany jest do finalnej oceny
skonstruowanego modelu. Na tym etapie stosowane sa roznorodne mierniki, do ktorych
zalicza si¢ migdzy innymi:

o sume kwadratow reszt — jest wspomniany juz w poprzednim akapicie miernik
wykorzystywany takze do monitorowania procesu uczenia wraz z ustaleniem kryterium
jego przerwania. Miernik ten jest chyba najpopularniejszym narzedziem oceny jakos$ci
sieci — takze na etapie, kiedy jest ona catkowicie nauczona i gotowa do roboczej
eksploatacji. Podstawowa wada tego miernika jest uzaleznienie jego wartosci od liczby
elementéw w zbiorze danych;

o blqd sredniokwadratowy - liczony jako iloraz sumy kwadratow reszt i liczby elementow w
uwzglednionym zbiorze danych (jest wolny od wskazanej wyzej wady);

o pierwiastek bledu Sredniokwadratowego — pozwala na tatwa interpretacje jakosci sieci,
poniewaz warto$¢ bledu wyrazana jest w tej samej skali, w jakiej podawane sa
rozwiazania (sygnaty wyjsciowe z sieci);

e miary oparte na wspotczynniku korelacji liniowej pomigdzy warto$ciami rzeczywistymi i
warto$ciami wyznaczonymi za pomoca modelu.

Zaréwno ocena sieci dokonywana w trakcie jej uczenia, jak i przeprowadzana po
zakonczeniu prac zwiazanych z okreslaniem warto$ci jego parametrow przeprowadzana jest
niezaleznie dla zbioru wuczqcego, walidacyjnego 1 testowego. Poprawnos¢ interpretacji
uzyskanych warto$ci uzalezniona jest w duzym stopniu od poprawnos$ci podzialu dostgpnego
zbioru danych na te trzy zbiory. W wigkszo$ci przypadkéw podziat ten dokonywany jest w
sposob losowy.

Osoby zainteresowane teoretycznymi aspektami modelowania neuronowego znajda
wiele cennych informacji w pracach: [White, 1989] 1 [Zapranis 1 in., 1999]. Dla os6b
zainteresowanych tworzeniem prognoz przedzialowych za pomoca modeli neuronowych
niezbedna bedzie pozycja [Husmeier, 1999].
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3.8.2. Sieci neuronowe jako narzedzie klasyfikacji wzorcowe;j

Zasadniczym celem klasyfikacji wzorcowej (dyskryminacji, rozpoznawania obrazow)
jest przypisanie badanego obiektu do jednej ze znanych klas. Zaklasyfikowanie obiektu
dokonywane jest na podstawie wartosci opisujacych go zmiennych. Jednym z narzedzi
pozwalajacych na przeprowadzenie klasyfikacji wzorcowej obiektoéw sa sieci neuronowe.
Skonstruowanie wtlasciwie dzialajacego modelu neuronowego, stuzacego jako klasyfikator,
sklada si¢ z podobnych etapéw jak w przypadku modeli wykorzystywanych do opisu
zaleznosci, jednakze w sposobie realizacji kolejnych etapow budowy modelu mozna dojrzec
pewne roznice.

Pierwsza, zasadnicza roznica zwiazana jest ze sposobem interpretacji wartos$ci
wyjsciowej modelu. Modele klasyfikacyjne powinny dostarcza¢ informacji o klasie, do ktorej
nalezy zakwalifikowa¢ obiekt charakteryzowany przez warto$ci zmiennych wejsciowych.
Klasy te identyfikowane sa najczgsciej przez przypisane im nazwy (etykiety), ktére nie moga
by¢ bezposrednio generowane przez sie¢. Z tego wzgledu opisane w poprzednim punkcie
elementy realizowane w ramach wstgpnego przetwarzania danych, uzupetni¢ nalezy
w przypadku zadan klasyfikacji wzorcowej o dodatkowy element: okreslenie sposobu
reprezentacji informacji o przynaleznosci obiektu do okreslonej klasy przez wartos$ci, jakie
moga by¢ generowane przez neuron (neurony) wyjsciowe sieci. Inaczej mowiac, nalezy
okresli¢, w jaki sposdb warto$ci numeryczne uzyskane na wyjsciu sieci przeksztalcane beda w
informacj¢ identyfikujaca wskazywana (jako odpowiedz) klasg, do ktorej sie¢ zalicza
rozwazany obiekt.

Przedstawiony problem mozna w stosunkowo prosty sposob rozwiaza¢ w przypadku
wystgpowania tylko dwoch klas. Kazdej z nich mozna wtedy przyporzadkowaé jedna ze
skrajnych wartosci mogacych pojawi¢ si¢ na wyjsciu neuronu (zaleznie od przyjetej
charakterystyki neuronu moga to by¢ wartosci 0 1 1 albo —1 i1 1). Tak okreslone wartosci
kodujace odpowiednie klasy wykorzystywane beda w czasie treningu sieci i one takze
powinny pojawiaé si¢ na jej wyjsciu w trakcie eksploatacji juz wytrenowanej sieci. Na
przyktad, jezeli wykorzystywana jest sie¢ posiadajaca neuron wyjsciowy wyposazony w
sigmoidalng funkcje aktywacji, to uzyskanie wartosci rownej jeden moze by¢ interpretowane
jako decyzja o zaliczeniu obiektu do pierwszej klasy, za$ uzyskanie wartosci zerowej moze
$wiadczy¢ o przynaleznos$ci obiektu do drugiej klasy.

Niestety, przedstawiony sposéb interpretacji wartosci wyjsciowych nie jest do konca
przydatny w praktyce, gdyz dla nieznanych obiektéw (w trakcie eksploatacji sieci) bardzo
rzadko uda si¢ nam uzyska¢ na wyjsciu sieci takie skrajne wartosci funkcji aktywacji. Zwykle
bedziemy uzyskiwa¢ warto$ci posrednie, zawarte w przedziale okreSlonym przez te dwie
skrajne wartosci. Interpretacja takich ,,nieostrych” wartosci wyjsciowych wymaga okreslenia
wartosci dwoch dodatkowych parametrow, ktorymi sa dwie warto$ci progowe (rys. 31).
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KLASA I

gorna wartos¢ progowa

BRAK
DECYZIJI

dolna wartos¢ progowa

i KLASA II

0

Rys. 31. Interpretacja wartosci wyjsciowej neuronu dla modeli realizujacych zadania klasyfikacji wzorcowej w
przypadku dwoch klas

Po zdefiniowaniu gornej 1 dolnej wartosci progowej sposob interpretacji warto$ci
wyjsciowej neuronu jest nastepujacy: uzyskanie wartosci wigkszej od goérnej wartosci
progowej informuje o zaliczeniu obiektu do pierwszej klasy, uzyskanie warto$ci mniejszej od
dolnej wartosci progowej $wiadczy o przynaleznos$ci obiektu do drugiej klasy, za$ uzyskanie
wartos$ci zawarte] w przedziale okreslonym przez dolna 1 gorna warto§¢ progowa mozna
interpretowaé jako brak mozliwosci podjecia decyzji o przynalezno$ci rozpatrywanego
obiektu.

Warto$¢ wyjsciowa pojedynczego neuronu wyjsciowego w sieci klasyfikujacej
dychotomicznie (to znaczy zaliczajacej obiekt do jednej z dwoch tylko mozliwych klas) moze
by¢ rowniez interpretowana jako prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do tej klasy,
ktora reprezentowana jest na wyjsciu przez warto$¢ jedem. W takim przypadku
prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do klasy alternatywnej (kodowanej na wyjsciu
sieci sygnalem wyjSciowym neuronu majacym znamionowa wartoS¢ zero) moze byc
obliczane poprzez odejmowanie aktualnej warto$ci sygnatu wyjsciowego od warto$ci jeden.

W inny sposéb nalezy postepowaé, budujac neuronowy model realizujacy zadanie
klasyfikacji wzorcowej w przypadku, gdy liczba klas jest wigksza od dwoch. W takiej sytuacji
stosuje si¢ zwykle sieci, w ktorych liczba neurondéw w warstwie wyjsciowej jest rowna liczbie
rozpoznawanych klas. W trakcie uczenia dazy si¢ wtedy do okreslenia wartosci parametrow
sieci na poziomie zapewniajacym uzyskanie jedynki na neuronie odpowiadajacym klasie, jaka
powinna by¢ przypisana do obiektu opisanego aktualnym zestawem danych wejsciowych i
gwarantujacym pojawienie si¢ zer na wszystkich pozostatych neuronach. Podobnie jak w
przypadku dwoch klas, warto$ci uzyskiwane w trakcie uruchomienia sieci dla danych
roboczych (odmiennych od danych uczacych) odbiegaja od podanych wyzej wartosci
skrajnych 1 do ich interpretacji wykorzystuje si¢ (zdefiniowane wtedy dla kazdego neuronu
wyjsciowego) wartosci progowe. O przynaleznosci neuronu do danej klasy $wiadczy
pojawienie si¢ warto$ci wigkszej od gdérnej warto$ci progowej na neuronie odpowiadajacym
danej klasie i réwnoczesnie uzyskanie warto$ci mniejszych od dolnej wartosci progowej na
wszystkich pozostalych neuronach wyjsciowych. Jesli oba wymienione warunki nie sa
spetlnione jednocze$nie, to sie¢ nie jest w stanie podja¢ decyzji o przynaleznosci obiektu.
Mozliwe jest wtedy podanie rozwigzania czastkowego, polegajacego na wskazaniu kilku
hipotetycznych klas (,,to jest kot albo pies, ale na pewno nie kon™), ale to juz zalezy od tego,
do czego 1 w jaki sposdb zamierzamy wykorzysta¢ wyniki produkowane przez sie€.
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W przypadku stosowania sigmoidalnej funkcji aktywacji we wszystkich neuronach
wyjsciowej warstwy sieci klasyfikacyjnej, warto$ci uzyskiwane na wyjsciach sieci nie sumuja
si¢ do jednosci, co powoduje, ze nie nalezy ich interpretowaé jako prawdopodobienstw
przynaleznosci do poszczegdlnych klas. Chcac uzyska¢ taka mozliwo$¢ nalezy otrzymane
wartosci podda¢ odpowiedniej procedurze normalizacyjnej (na przyktad dzielac kazda
warto$¢ wyjsciowa przez sume¢ wszystkich wartosci uzyskanych na wyjsciach). Formalna
poprawnos¢ takiej interpretacji moze jednak pozostawia¢ wiele do zyczenia.

Stosowanie praktyczne neuronowych modeli klasyfikujacych wymaga uzycia
wiasciwych metod ich oceny. Za najprostszy miernik jakosci dziatania sieci klasyfikacyjnej
nalezy uzna¢ odsetek przypadkéw, w ktoérym sie¢ dokonata poprawnej klasyfikacji. Mozliwe
sa jednak bardziej wyrafinowane oceny, na przyktad odwotujace si¢ do faktu, ze rézne bledy
klasyfikacji moga by¢ w r6znym stopniu niebezpieczne. Tworzac odpowiednie macierze ,,cen
btedow” mozna niekiedy uzyskaé bardziej subtelne oceny jakosci dziatania neuronowego
klasyfikatora, daleko lepiej charakteryzujace jego uzytecznos$¢, niz same tylko ,,surowe”
odsetki poprawnych i btednych decyz;ji.

Modele realizujace zagadnienia klasyfikacji wzorcowej moga by¢ na szeroka skalg
stosowane w dziedzinie ekonomii. W celu zilustrowania ich mozliwo$ci aplikacyjnych
przytoczone zostana ich przyktadowe zastosowania (wraz z odno$nikami do doktadnych
opisow, w ktorych mozna doktadniej poznac i dyskutowany problem i zastosowana metode):

e tworzenie modeli stuzacych ocenie zdolnosci kredytowej potencjalnych kredytobiorcéw
lub 0s6b ubiegajacych sig o przydzial karty kredytowej - na wejscia modelu wprowadzane
sa dane charakteryzujace klienta, za§ na wyjsciu pojawia si¢ informacja o sposobie jego
zaklasyfikowania ([Rymarczyk, 1997]);

e podejmowanie decyzji inwestycyjnych ([Rymarczyk, 1997], [Zielinski, 2000]);

e okreslanie profilu klienta ([Zielinski, 2000]);

e prognozowanie bankructwa firmy ([Trippi i in., 1993], [Refenes, 1995]).

Analiza wskazanych przypadkéw bedzie pomocna przy projektowania wiasnych systemow
wspomagajacych procesy decyzyjne.

3.8.3. Sieci neuronowe jako narzedzie klasyfikacji bezwzorcowej

Metody klasyfikacji bezwzorcowej w zastosowaniach ekonomicznych stuza zwykle
badaniom struktury zbioru obiektéw. Ich zastosowanie pozwala na identyfikacj¢ skupien (o
ile one wystgpuja), przypisanie obiektow do wyodrebnionych grup oraz okreslenie zalezno$ci
pomigdzy zidentyfikowanymi skupieniami. Do narzedzi pozwalajacych na rozwiazywanie
tego typu problemow nalezy roéwniez =zaliczy¢ sieci neuronowe samouczace Sig.

W trakcie rozwiazywania zadan z dziedziny klasyfikacji bezwzorcowej stosowane sa
rozne sieci uczone w trybie bez nauczyciela. Sieciom takim w trakcie treningu dostarczane sa
wylacznie informacje charakteryzujace badane obiekty, za§ nie jest udost¢pniana wiedza
dotyczaca klasyfikacji tych obiektow, ani zadne inne informacje dotyczace rzeczywiste]
struktury zbiorowosci (jej odkrycie jest podstawowym celem przeprowadzanego procesu
samouczenia). Zadania klasytikacji bezwzorcowej moga by¢ realizowane przez rézne rodzaje
sieci, my jednak ograniczymy si¢ tu wytacznie do scharakteryzowanej w tym rozdziale sieci
Kohonena.

Pierwszym etapem budowy modelu wykorzystujacego sie¢ Kohonena jest (podobnie
jak w przypadku innych typoéw sieci) wstgpna analiza danych, obejmujaca wszystkie operacje
wykonywane na pierwotnym zbiorze danych przed ich przetworzeniem przez sie¢. Ten etap
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prac wymaga w szczegoOlnosci sprawdzenia poprawnosci danych oraz podjecia decyzji
dotyczacych sposobdéw ich reprezentacji czy ewentualnie zastosowanej do nich
operacjonalizacji. Przygotowane w ten sposob dane wejsciowe bgda stanowi¢ podstawe do
procesu samouczenia sieci, ktora musi zbada¢ i wykry¢ struktury skupien wystgpujacych
(ewentualnie) w analizowanych danych.

Posiadajac wstepnie przetworzony zbidr danych nalezy podja¢ decyzje dotyczaca
struktury sieci neuronowej. Sie¢ Kohonena nie stwarza zadnych problemow w zakresie
doboru liczby warstw, gdyz posiada zawsze jedynie dwie warstwy: wejsciowa 1 wyjsciowa.
Ustalenie liczby neuronow w warstwie wejSciowej nie jest trudne, gdyz jest ona S$cisle
okreslona przez liczb¢ zmiennych wejSciowych 1 przyjety sposéb ich reprezentacji. Od
decyzji badacza uzalezniona jest natomiast liczba neuronéw wyjsciowych. Pamigtajac, ze
znajdujace si¢ w niej neurony beda stuzyly do reprezentacji skupien wystgpujacych w
analizowanym zbiorze danych, nalezy ich liczbg ustali¢ na poziomie réwnym akceptowalnej
przez nas maksymalnej liczbie wyrdznionych grup.

Wazny jest réwniez sposob rozmieszczenia neurondow w warstwie wyjsciowej. Chcac
przeprowadzi¢ badanie struktury zbioru obiektéw decydujemy si¢ na rozmieszczenie w
okreslony sposdb neurondéw - najczesciej na dwuwymiarowej plaszczyznie (czasami
stosowane sa tez interpretacje trojwymiarowe). Budujac model stuzacy porzadkowaniu
obiektow wybierzemy z kolei liniowy uktad neuronow wyjsciowych.

Procedura samouczenia sieci Kohonena ma na celu utworzenie tak zwanej mapy
topologicznej, ktorej analiza moze by¢ cennym zrodtem informacji o strukturze badanego
zbioru obiektow.

Przydatno$¢ sieci Kohonena w zastosowaniach ekonomicznych potwierdzaja rezultaty
licznych prac badawczych. Warto przesledzi¢ publikowane doniesienia, by w ten sposdb
wzbogaci¢ swoja wiedz¢ o mozliwosciach tego typu modeli i prawidtlowym sposobie ich
konstrukeji. Szereg interesujacych przykladéw zastosowan ekonomicznych sieci Kohonena
przedstawiono w pracy [Zielinski, 2000]. Warto je w tym miejscu wymieni¢ i zachegcié
zainteresowanych Czytelnikow do siggnigcia do wymienionego podrgcznika (gdzie oprocz
opisow mozna znalez¢ wiele cennych informacji o zrodtach literaturowych):

e badanie struktury zbioru przedsiebiorstw. Przeprowadzone badania dotyczyly grupy
ponad 10000 przedsigbiorstw belgijskich, z ktorych kazde charakteryzowane byto przez
13 wskaznikow finansowych. W trakcie analizy zastosowano sie¢ posiadajaca w warstwie
wyjsciowej 36 neurondéw umieszczonych w weztach prostokatne;j siatki o wymiarach 6 na
6. Po zaklasyfikowaniu przedsigbiorstw do grup opracowano - na podstawie wartosci cech
obiektow nalezacego do kazdego skupienia - precyzyjny ich profil. Uzyskane wyniki
postuzyly ich autorom do stworzenia systemu wspomagajacego podejmowanie decyzji
leasingowych;

e ocena sytuacji finansowych bankow i predykcja mozliwosci ich bankructwa. Zrealizowane
1 opisane badania dotyczyly bankow hiszpanskich. Sieci neuronowej prezentowano
warto$ci wskaznikow finansowych dotyczacych 66 bankéw. Utworzona w ten sposob
mapa pozwolita ma okre§lenie profili poszczegdlnych grup bankéw, pozwolita
zidentyfikowa¢ zalezno$ci pomigdzy charakteryzujacymi je warto§ciami wskaznikow oraz
umozliwita identyfikacje zaleznos$ci pomigdzy sytuacja bankow a faktem ich bankructwa;

e analiza wzorcow wystepujqcych w szeregach czasowych. Zagadnienia analizy szeregow
czasowych za pomoca narzgdzi neuronowych beda omawiane w nastgpnym punkcie, ale
warto juz w tym miejscu odnotowa¢ mozliwosci wykorzystania w tym celu sieci
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Kohonena. Relacjonowane w pracy [Zielinski, 2000] badania polegaty na utworzeniu
sieci, na wejscia ktorej wprowadzane byly pochodzace z kolejnych okresow wartosci
analizowanego szeregu czasowego. Po zakonczeniu treningu neurony znajdujace si¢ w
warstwie wyjsciowej reprezentowaty typowe formacje wystgpujace w szeregu czasowym.
Zastosowana w ten sposob sie¢ Kohonena moze shuzy¢ obiektywizacji decyzji
dotyczacych rozpoznaniu charakteru rozpatrywanego fragmentu szeregu czasowego.

Dla os6b chcacych wzbogaci¢ swoja wiedze na temat sieci Kohonena, a przede
wszystkim mozliwo$ci ich wykorzystania w ekonomii szczeg6élnie cenna pozycja bedzie z
pewnoscia praca [Deboeck 1 in., 1998], ktorej wspotautorem jest tworca rozwazanej tu klasy
sieci T. Kohonen. Autorzy przedstawili przyklady zastosowan sieci do rozwigzywania
réznorodnych problemoéw mikro- i makroekonomicznych. W pracy tej mozna takze znalez¢é
szereg informacji dotyczacych stosowanych technik analizy, oprogramowania oraz
praktycznych porad dotyczacych sposobow przeprowadzania analiz.

W celu zilustrowania procedury tworzenia sieci Kohonena i dla pogladowego
pokazania mozliwosci zastosowan sieci Kohonena, przedstawimy przyktad dotyczacy analizy
struktury zbioru wybranych samochodow osobowych. Dane wykorzystane w trakcie analizy
przedstawia zamieszczona ponizej tabela (dane zaczerpnigto z publikacji: Auto Swiat -
Katalog. Testy 2001). W kolejnych kolumnach znajduja si¢ nastgpujace informacje:

e model pojazdu,

e pojemnos$¢ silnika (dcm3),

e moc (KM),

e przyspieszenie od 0 do 100 km/godz. (s),

e clastycznos¢ od 60 do 100 km/godz. (s),

e predkos¢ maksymalng (km/godz.),

e droga hamowania od 100 do 0 km/godz. (m),

e poziom hatasu przy predkosci 50 km/godz. (dB),

e zuzycie paliwa (I/100 km),

e ctykieta bedaca skrocona nazwa samochodu wyswietlana na uzyskanej mapie.
Model Pojemn. |Moc |Przysp. |Elastycz |Pred. Droga Poziom|Zuzycie |Etykieta

(dcm3) (KM) | 0-100 |60-100 |max. hamow. |hatasu |paliwa
(s) (s) (Km/h) [(m) @B) |/100
Km)

Alfa Romeo 156 2.5 2.5 190 76 9 230 39.4 60|  11.2]|Alfal56
24V
Audi A4 1.6 1.6 101 12.9 14.6 191 39.9 60 8.4|A4-1.6
Citroen Xantia 3.0 V6 3 190 8 8.4 230 37.7 59 11.8|Xantia
Activa
Daewoo Lanos 1.6 SX 1.6 106 10.9 10.3 180 429 60 9.3|Lanos
Daewoo Matiz 0.8 0.8 51 18.9 18.2 144 43.6 62 6.7|Matiz
Daweoo Nubira II 2.0 2 133 10.5 10 195 40 62 9.3|Nubira II
16V CDX
Fiat Brava 1.4 12V SX 1.4 80 14.9 15.1 170 442 64 8.5|Brava
Fiat Marea Weekend 2.4 130 11.2 6.9 195 38.5 61 6.9|Marea
JTD 2.4
Fiat Punto 1.2 8V ELX 1.2 60 16.2 16.1 155 41.7 66 6[Punto
Fiat Seicento 900 SX 0.9 40 22.6 21.8 140 44 66 7.3[Seicento
Fiat Seicento Sporting 1.2 55 15.6 12.9 144 43.6 62 6.7|Seicento
1.2 -S
Ford Focus 1.6 16V 1.6 100 11.3 12.5 180 37.8 60 8.1|Focus
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Ambiente

Ford Mondeo Turnier 1.6 95 12.7 12.5 180 40.1 58 8.9|Mondeo

1.6 16V

Honda Accord 1.8 iLLS 1.8 136 10.6 11.1 205 38.7 61 8.3|Accord

Hyundai Accent GL 1.3 1.3 75 13.2 16.4 163 433 62 8.1|Accent

Jaguar S-Type 3.0 V6 3] 238 8.4 9.7 235 394 60 12{Jaguar

Nissan Primera 2.0 2 140 11.2 10.2 202 40.2 58 8.7|Primera

CVT

Opel Astra Il 1.6 16V 1.6/ 100 11.5 12.6 188 37.1 62 8.5|Astra I1

Opel Omega 3.0 V6 3| 211 8.2 9.7 240 38.3 60 12.4|Omega

Opel Vectra 2.5 V6 2.5 170 9.2 8.4 230 38.6 60 10.2|Vectra

CDX

Peugeot 206 1.4 XR 1.4 75 13.2 13.1 170 41.7 60 7.3|P206

Presence

Peugeot 406 2.0 16V 2 135 10.1 9.6 208 42.4 59 10|P406

Renault Clio IT 1.4 RN 1.4 75 12.8 11.9 170 39.8 62 6.4|Clio 11

Renault Laguna 3.0 V6 3 190 7.8 8.6 225 37.8 58 13.2|Laguna

24V Gr.

Renault Twingo 11 1.2 1.2 60 15.3 15.3 151 413 60 7.2{Twingo
11

Seat Ibiza 1.4 Stella 1.4 60 15.9 11.7 157 44.5 61 6.9(Ibiza

Skoda Fabia 1.4 1.4 68 15.3 14.7 160 39.9 63 7.7|Fabia

Comfort

Toyota Avensis 1.6 1.6 110 12.1 14.2 190 43.4 58 8.9|Avensis

Toyota Corolla 1.6 1.6/ 110 11.3 12.1 195 47.2 60 7.8|Corolla

Linea Terra

Toyota Yaris 1.0 1 68 14.2 15.1 155 40.2 61 6.5|Yaris

Volkswagen Golf 1.4 1.4 75 14.8 14.4 171 41.1 60 7.6|Golf

16V

Volkswagen Lupo 1.0 1 50 17.9 14.3 151 42.8 64 5.7|Lupo-1.0

Volkswagen Lupo 1.4 1.4 75 11.9 11.9 172 39.8 63 7.7|\Lupo-1.4

Volkswagen Polo 1.4 1.4 101 10.7 11.8 188 40.4 62 8|Polo-1.4

16 V

Do utworzenia mapy Kohonena wykorzystano program Viscovery SOMine firmy
Eudaptics Software z Austrii (testowa wersj¢ oprogramowania, przyktadowe zbiory danych
oraz elektroniczna ~ wersje¢  podrgcznika znalez¢ mozna pod adresem
http://www.eudaptics.co.at). Po przeprowadzeniu uczenia sieci uzyskano mape przedstawiona
narys. 32.
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http://www.eudaptics.co.at)/

Clusters - Testy95

Rys. 32. Mapa topologiczna reprezentujaca analizowany zbidr samochodow.

Etykiety tekstowe wskazuja na polozenie poszczegdlnych modeli samochodéw na
mapie obrazujacej ich wlasciwosci. Zastosowany program pozwala na wyodrebnienie skupien
znajdujacych si¢ na mapie (neurony zaliczane sa do tego samego skupienia, jesli odleglosé¢
pomigdzy ich wektorami wagowymi jest mniejsza od ustalonej przez uzytkownika wartosci
progowej; modyfikujac poziom tego progu mozna uzyska¢ mniejsza badz tez wigksza liczbe
skupien).

Korzystajacy ze wzmiankowanego programu uzytkownik moze uzy¢ wielu narzedzi
stuzacych do analizy uzyskanej mapy. Jedna z mozliwosci jest analiza statystyczna
uksztattowanych skupien. Na przyktad mozna zazada¢ statystyki charakteryzujacej skupienie
obejmujace samochody: Peugeot 206 1.4 XR Presence, Volkswagen Golf 1.4 16V, Renault
Twingo II 1.2 oraz Toyota Yaris. Wynik takiej analizy przedstawiony zostat na rys. 33.
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Componernt | tean | Standard de... | b inirnuim | b &sirnam | Sum |
Pojemn. 1.253 0168 1.000 1.502 5.000
ko (K] £9.9 E.E 59,7 a8.1 2ra.0
Przys, 0-100 [z 14 32 073 1311 1538 a7 50
Elaztycz BO-100 14 45 0sy? 1299 15,30 57 90
Pred. max 162.1 9.1 151.0 181.0 E47.0
Cirog. harm. 4.07 0.5 4n18 41.83 164,30
Poz. hatazu B0 B0.25 043 F9.92 B1.13 241.00
Zuycie paliwa 716 0.4 G.47 3.02 28.60

Rys. 33. Statystyki charakteryzujace skupienie obejmujace wybrane samochody

Nie sposob przedstawi¢ w tym miejscu wszystkich mozliwo$ci analizy danych za
pomoca sieci Kohonena i programéw pozwalajacych na budowe tego typu modeli. Ale
zachgcamy Czytelnikoéw do studiowania literatury i1 zasobow internetowych zwiazanych z
hastem sieci Kohonena, gdyz ta droga mozna uzyska¢ bardzo duzo cennych i uzytecznych
informacji.

3.8.4. Sieci neuronowe w analizie szeregdw czasowych

Do najbardziej znanych i najczesciej prezentowanych w literaturze ekonomicznych
zastosowan sieci neuronowych naleza problemy zwiazane z analiza i prognozowaniem
szeregdbw czasowych. Zasadniczym czynnikiem wptywajacym na rozwoj tego typu metod jest
wzrastajaca ciagle potrzeba doskonalenia metod analizy danych ekonomicznych oraz duze
zapotrzebowanie w zakresie prognoz zwiazanych z funkcjonowaniem rynkéw kapitatowych.

W podstawowych zatozeniach budowa modeli neuronowych shuzacych analizie i
prognozowaniu szeregdbw czasowych, jest zblizona do procesu tworzenia neuronowych
modeli regresyjnych. W analizie szeregéw czasowych wykorzystywane sa sieci uczone w
trybie z nauczycielem, na wejscia ktorych wprowadzane sa dane charakteryzujace biezacg i
przeszle warto$ci szeregu, za$ zadanie sieci polega na tym, ze na jej wyjsciu generowana jest
przyszta warto$¢ szeregu. Ten schemat funkcjonowania modelu jest czgsto wzbogacany o
mozliwo$§¢ wprowadzenia na wejscia sieci biezacej 1 przesztych wartosci takze innych
zmiennych, o ktérych mamy prawo sadzi¢, ze moga wptywac na przyszte (prognozowane)
warto$ci rozwazanego szeregu. Nalezy jednak pamigta¢, ze mimo licznych podobienstw,
pomigdzy procesem analizy danych o charakterze przekrojowym i danych majacych postaé
szeregdw czasowych - istnieja do$¢ istotne roznice. Najwazniejsza z nich dotycza:

» etapu wstgpnego przygotowania danych,
» realizacji uczenia oraz
» metod oceny neuronowych modeli szeregéw czasowych.

Rozwazajac problematyke wstepnego przygotowania danych, majacych postaé
szeregdw czasowych nalezy zwroci¢ uwage na nastepujace zagadnienia:

e zapewnienie wlasciwego uktadu danych - w przypadku budowy modeli regresyjnych
wykorzystujacych dane przekrojowe, na wejscia sieci wprowadzane byly jednorazowo
zmierzone w tym samym czasie wartoSci roznych zmiennych charakteryzujacych ten sam
obiekt. W trakcie analizy szeregdw czasowych sytuacja jest odmienna: na kolejne wejscia
sieci wprowadzane sa wartosci tej samej zmiennej (pojedynczej w przypadku szeregdw
jednowymiarowych, albo wektorowej w przypadkach wielowymiarowych), pochodzace z
roznych okresow czasu. Chcac wykorzystywac sie¢ do analizy szeregu czasowego nalezy
wigc z niego wydzieli¢ (stosujac technike przesuwanego wzdhuz szeregu spdjnego ,,okna”
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danych) kolejne przypadki wykorzystywane do uczenia czy tez do oceny sieci. Kazdy z
rozwazanych przypadkow sktada si¢ w tym zadaniu z zestawu warto$ci wejSciowych
(pochodzacych z roéznych wczesniejszych okresow wartosci szeregu) oraz z wartosci
wyjsciowej (to znaczy tej warto$ci szeregu, ktora nastgpuje bezposrednio po nich 1 ktora
powinna zosta¢ oszacowana na podstawie uwzglednionych wartosci wejSciowych).
Wigkszo$¢ programéw umozliwiajacych konstruowanie modeli neuronowych dla analizy
szeregbw czasowych tego typu operacj¢ ,,o0kienkowania” danych wykonuje
automatycznie, ale w niektorych przypadkach czynno$¢ ta musi zosta¢ wykonana
bezposrednio przez uzytkownika i1 dlatego trzeba znac jej sens i jej cel;

dekompozycja szeregu - obserwowane w rzeczywistosci szeregi czasowe, opisujace
czasowe ksztattowanie si¢ zjawisk ekonomicznych, maja czgsto bardzo skomplikowana
strukture, powstala poprzez natozenie si¢ proceséw o réznym charakterze. Na przyktad
niektore z tych sktadowych procesdw maja posta¢ trwatej tendencji (np. generalny wzrost
na gieldzie), inne wystgpujac cyklicznie (w cyklach tygodniowych, miesigcznych,
rocznych itp.,), a jeszcze inne pojawiaja si¢ nieregularnie lub nawet jednorazowo). Wyniki
wielu badan wskazuja na potrzebg wyodrgbnienia z szeregu poszczegdlnych sktadowych
1 na celowo$¢ budowy dla kazdej sktadowej jej niezaleznego opisu (modelu czastkowego).

Procedura dekompozycji szeregu na modele czg$ciowe moze zosta¢ zrealizowana na
wiele sposobow, do ktérych zaliczy¢ nalezy miedzy innymi:

a) dopasowanie do danych funkcji regresji opisujacej zasadniczy kierunek zmian i
zastosowanie sieci neuronowej do opisu prawidlowosci nie uwzglednionych
/reprezentowanych przez reszty/,

b) filtracje danych, na przyktad poprzez roznicowanie /w celu wyeliminowania trendu/
lub usrednianie $rednig ruchoma /w celu usunigcia zmian o krotkim okresie trwania/,

¢) analize spektralna przeprowadzona poprzez zastosowanie transformacji Fouriera lub
falkowej;

dobor informacji wejsciowych modelu - podobnie jak przy konstruowaniu modeli
regresyjnych, rowniez w przypadku budowy neuronowych modeli szeregdw czasowych
nalezy bardzo wnikliwie rozpatrzy¢ problem wiasciwego doboru informacji
wprowadzanych na wejscia sieci. Jest oczywiste, ze dla osiagnigcia sukcesu (w postaci
udanej prognozy) nalezy dostarczy¢ sieci wszystkie te informacje, ktore sa niezbedne do
oszacowania przyszlej wartosci szeregu. Jednoczesnie, podobnie jak to dyskutowalismy w
kontek$cie modeli regresyjnych, nalezy zadba¢ o to, aby nie wprowadza¢ do sieci
informacji w niewielkim stopniu przydatnych, gdyz zwiazane jest to ze zwigkszeniem
liczby neuronéow w sieci, co zwigksza liczbg jej parametrow nastawialnych w czasie
uczenia i grozi wystapieniem zjawiska przeuczenia (zaniku zdolnosci do generalizacji).

Budujac modele dla jednowymiarowych szeregéw czasowych mozemy przyjmowac,
ze problem doboru wiasciwych informacji wejsciowych dla sieci sprowadza sig¢ do
sformutowania odpowiedzi na trzy pytania:

a) jak dtugi musi by¢ okres czasu, z ktérego pochodzi¢ beda informacje wprowadzane
na wejscia sieci?

b) czy z ustalonego okresu nalezy na wejscia sieci wprowadza¢ wszystkie warto$ci,
czy tylko wybrane; a jesli wybrane, to ktore.

¢) czy obok samych tylko wczedniejszych warto$ci zmiennej bedacej przedmiotem
szeregu czasowego, potrzeba na wejscie sieci wprowadza¢ wartosci innych zmiennych
sterujacych ,,z zewnatrz” zmiennos$cia czasowa szeregu?
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W wigkszosci przypadkow udzielenie odpowiedzi na te pytania jest trudne 1 wymaga
przeprowadzenia wielu eksperymentéw. Narzgdziem wspomagajacym podjecie tego typu
decyzji moze by¢ opisany wyzej algorytm genetyczny, ktory w tym przypadku bedzie
decydowaé gtownie o tym, ktore z opdznionych wartosci szeregu nalezy wprowadzaé na
wejscie sieci (kolejne geny chromosomu beda odpowiadaly kolejnym opo6znieniom wigc
pojawienie si¢ jedynki na okreslonej pozycji $wiadczy¢ bedzie o potrzebie uwzglednienia
wartosci opdznionej o dany odcinek czasu, za$ zero wskazywac bedzie na mozliwosc¢ jej
pominigcia; przyklad zastosowania algorytmu genetycznego do rozwiazania tego
problemu znalez¢ mozna w pracy: [Lula, 1999));

wydzielenie jednorodnych fragmentow szeregu - celem tego etapu wstgpnej analizy
danych jest wyodrgbnienie z skomplikowanego szeregu takich fragmentdw, ktore cechuja
si¢ podobnymi wilasciwosciami (na przykltad mozna zgrupowac oddzielnie wszystkie
fragmenty szeregu odpowiadajace hossie albo bessie gieldowej od fragmentow
odpowiadajacych dlugotrwatym stanom rownowagi). Zaktada si¢ przy tym, ze w toku
dalszych prac skonstruowany zostanie oddzielny model dla kazdego wydzielonego
fragmentu szeregu. Ten etap analizy ma charakter opcjonalny 1 moze zosta¢ zrealizowany
tylko wtedy, gdy dysponujemy odpowiednio duza liczba obserwacji i mamy powody
sadzi¢, ze w rozwazanym szeregu wystepuja takie fragmenty o wyraznie zréznicowanej
dynamice;

operacjonalizacja danych — pojgcie operacjonalizacji bylo juz wyzej objasniane
w kontek$cie sieci neuronowych rozwiazujacych typowe problemy regresyjne. W
przypadku szeregdw czasowych operacjonalizacja oznacza dokladnie to samo, tylko
sposob jej wykonania musi by¢ S$ciSle powiazany z celem prowadzonych prac
badawczych. Jesli w centrum uwagi badacza znajduje si¢ fakt wystgpowania i warto$¢
zmian w szeregu (na przyklad wykrywanie symptoméw zwyzki lub obnizki kursu
okreslonych akcji wraz z oszacowaniem, czy bedzie to duza, czy mata zmiana), a nie
bezwzgledny poziom warto$ci zmiennej tworzacej szereg, to przed utworzeniem modelu
warto szereg pierwotny zastapi¢ szeregiem réznic pomigdzy kolejnymi warto$ciami.
Okazuje sig, ze sie¢ ma wtedy znacznie latwiejsze zadanie, wigc prawdopodobienstwo
wytacznie kierunek zmian, a nie ich warto$ci, to w wyznaczonym szeregu réznic nalezy
wartosci dodatnie zastapi¢ warto$cia ,,1”, warto$ci ujemne warto$cia ,,-1” 1 stara¢ si¢
utworzy¢ sie¢ prognozujaca wlasnie te ,,sygnalizacyjne” warto$ci na podstawie
wczesniejszych elementow pierwotnego badz przetworzonego szeregu;

skalowanie - w przypadku stosowania wielu typow sieci neuronowych wystepuje potrzeba
wczesniejszego przeskalowania danych w celu uzyskania wartosci pochodzacych z
okreslonego przedziatu, dozwolonego z punktu widzenia wlasciwosci sztucznych
neuronéw wchodzacych w sktad sieci. Zachodzi jednak pewna znamienna réznica
pomigdzy skalowaniem danych dla modeli regresyjnych oraz skalowaniem szeregu
czasowego W przypadku tworzenia przez sie¢ neuronowa modeli regresyjnych,
dopuszczalny byl kazdy rodzaj skalowania, przeksztalcajacy oryginalne dane do
wlasciwego przedzialu wartosci. Natomiast w przypadku analizy szeregdw czasowych
wielu autoréw (np. [Azoff, 1994]) wskazuje na potrzebg stosowania tylko takich metod
przeksztatcania szeregu, ktore nie tylko pozwalaja na uzyskanie wartosci z okreslonego
przez uzytkownika zakresu, ale ktére jednocze$nie zachowuja informacje o znaku
poszczegblnych (oryginalnych) sktadnikow szeregu.
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Wiasciwe zaprojektowanie 1 przeprowadzenie wszystkich czynno$ci wchodzacych w
sktad wstepnego przetworzenia szeregu czasowego jest w wielu przypadkach czynnikiem
decydujacym o sukcesie lub porazce prac, majacych na celu stworzenie neuronowego modelu
szeregu czasowego. Realizacja wstgpnej analizy danych wymaga przy tym czgsto
zastosowania wyrafinowanych metod obliczeniowych, ale jest to mato ucigzliwe dla
uzytkownika, poniewaz jest z reguly realizowana przez specjalizowane w tym kierunku
narzedzia programowe, dolaczane do pakietu oprogramowania uzywanego do budowy i
wykorzystania sieci neuronowych, albo istniejace samodzielnie. Zdaniem autorow na
szczegoOlna uwage zasluguje w tym zakresie dostgpny nieodptatnie w sieci Internet program
TimeStat (przeznaczony do pracy pod kontrola systemu MS Windows).

Okreslajac strukturg sieci neuronowej wykorzystywanej do opisu szeregu czasowego
(lub jednej z wydzielonych z niego sktadowych) nalezy bra¢ pod uwage:

a) liczbe¢ danych wejsciowych (gdyz one determinuja liczbg neuronéw w warstwie
wejsciowej),

b) liczbg¢ prognozowanych wartosci, okreslajacych liczbe neuronéow wyjsciowych
(zwykle tworzone sa modele pozwalajace na prognozowanie jednej wartosci, ale bywaja
wyjatki od tej reguty i sieci neuronowe takze moga je obslugiwac),

c) zlozonos¢ prawidlowosci opisujacych zachowanie szeregu (majaca swoje
odzwierciedlenie w strukturze czesci ukrytej sieci — im bardziej skomplikowane wlasciwosci
szeregu chcemy wykrywac 1 opisywac, tym wigcej elementow musimy wbudowaé w warstwe
ukryta budowanej sieci).

Sposrod wymienionych elementdw najwigcej trudnosci sprawia poprawne okreslenie
struktury cze$ci ukrytej sieci. Podejmowanie decyzji w tym zakresie moze by¢ wspomagane
przez stosowanie algorytmow stuzacych do projektowania struktury sieci neuronowej, w tym
takze przez wzmiankowane tu wielokrotnie algorytmy genetyczne, jednak w ogdlnym
przypadku znalezienie optymalnego rozwiazania wymaga sporej wiedzy, do$wiadczenia
oraz... odrobiny szczg$cia. Mozna si¢ jednak pociesza¢ faktem, ze réwniez suboptymalne
struktury sieci neuronowych moga dostarcza¢ bardzo dobrych, w pelni uzytecznych
praktycznie rozwiazan, wigc problem doboru optymalnej struktury sieci jest bardziej
problemem naukowym, niz wynikajacym z wymagan praktyki.

Uczenie sieci jest zawsze bardzo waznym etapem budowy modelu neuronowego.
Uczac sieci wykorzystywane do opisu sposobu zachowania si¢ szeregdw czasowych stosuje
si¢ algorytmy pozwalajacego na przeprowadzenie treningu w trybie z nauczycielem. Przy
wyborze metody uczenia nalezy uwzgledni¢ podobne przestanki, jak w przypadku modeli
regresyjnych. W przypadku analizy danych uporzadkowanych w czasie w sposob szczegdlny
nalezy jednak potraktowa¢ problem wyodrgbniania zbioru uczacego, walidacyjnego 1
testowego. Do rozwiazania tego problemu stosowane sa dwa podejscia:

e stosujac technike ,,przesuwanego okna” wydziela si¢ z szeregu wszystkie mozliwe pary, w
ktorych pierwszym elementem jest zestaw informacji wejsciowych (zbidr przestanek dla
prognozy), za$ drugim warto$¢ wyjsciowa szeregu (rzeczywista warto$¢, odpowiadajaca
pierwszemu elementowi pary, ktora sie¢ powinna probowaé ,,odgadna¢” dokonujac
prognozy). Nastgpnie w sposob losowy przydziela si¢ poszczegélne pary (stanowiace
wyodrebnione wzorce) odpowiednio do zbioru uczacego i1 zbiorow (lub zbioru)
pozwalajacych na oceng jakosci sieci.

Warto zauwazy¢, ze stosowanie przedstawionego podejscia zwykle powoduje, Ze ten
sam pojedynczy element szeregu czasowego (albo pewien fragment ich szeregu) moze
by¢ wykorzystywany zardwno we wzorcach wykorzystywanych do uczenia, jak 1 we
wzorcach stuzacych ocenie sieci. W ten sposob niespelniony pozostaje warunek mowiacy
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o catkowitej niezaleznosci omawianych zbioréw danych. Metoda pozwalajaca na
wyeliminowanie przedstawionego tu problemu jest modyfikacja sposobu wyodrgbniania
WZzOrcOw z szeregu czasowego, polegajaca na tym, ze przy tworzeniu poszczegdlnych par
nalezy za kazdym razem ,,przesuwac¢” okno nie o jeden okres, ale o taka liczbg okresow,
ktora bedzie gwarantowac, ze kolejne wzorce nie beda zachodzily na siebie. Niestety, taki
sposob postgpowania ma rowniez wadg, gdyz znacznie ogranicza liczb¢ mozliwych do
wyodrebnienia z szeregu wWzorcow;

e dzielac w sposob arbitralny szereg na podokresy - trzy (jesli stosuje si¢ zbior uczacy,
walidacyjny 1 testowy) lub na dwa (gdy nie tworzy si¢ zbioru testowego). Nastgpnie w
kazdym wydzielonym fragmencie szeregu wydziela si¢ wzorce przeznaczone do uzywania
(odpowiednio jako uczace lub sprawdzajace sie¢) stosujac opisana powyzej technike
»przesuwanego okna”. Wzorce wydzielone z pierwszego fragmentu szeregu sa przy tym
zwykle wykorzystywane na etapie uczenia, z drugiego shuza jako elementy walidacyjne,
za§ z trzeciego (o ile taki utworzono) wchodza w sktad zbioru testowego. Jezeli
dodatkowo wydzielone podokresy zostana rozdzielone od siebie odpowiednia liczba
obserwacji, to z cala pewnoscia bedziemy mogli stwierdzi¢, ze zaden element szeregu nie
nalezy jednocze$nie do wigcej niz jednego zbioru. Dodatkowym atutem przedstawionej
metod podziatu jest to, ze nie ogranicza ona w istotny sposob liczby wzorcow, ktoére
mozna wydzieli¢ z szeregu. Natomiast wada przedstawionego sposobu podziatu danych
jest to, ze dane wykorzystywane do uczenia oraz do oceny sieci moga nie by¢ jednorodne,
gdyz dotycza wyraznie réznych okreséw zjawiska zarejestrowanego w postaci szeregu
czasowego. Na przyktad moze si¢ zdarzyC, ze zbior uczacy utworzony zostanie z
fragmentu szeregu odpowiadajacego jego fazie wzrostowej, za§ do testowania
wykorzystane zostana dane odpowiadajace fazie spadkowej; w takiej sytuacji trudno jest
oczekiwaé poprawnego dzialania modelu.

Budujac model neuronowy nalezy zawsze podda¢ go gruntownej ocenie przed jego
uzyciem do rozwigzywania praktycznych problemow. Przeprowadzony sposob oceny musi
przede wszystkim uwzglednia¢ cel, ktoremu ma stuzy¢ konstruowany model.

Jako$¢ modelu mozna oceni¢ poprzez wyznaczenie warto$ci roznorodnych miernikow,
a takze poprzez poréwnanie sposobu jego funkcjonowania do rezultatéw uzyskiwanych za
pomoca innych technik, czy tez poprzez oszacowanie skutkow wykorzystania modelu w
procesie decyzyjnym. Dokladne omodwienie wskazanych technik, jak réwniez wskazowki
dotyczace literatury pozwalajacej na zglebienie problematyki oceny jakosci neuronowych
modeli szeregdw czasowych mozna znalez¢ miedzy innymi w pracy: [Tadeusiewicz i in.,
20001].

Konczac prezentacje uwag dotyczacych konstrukcji neuronowych modeli szeregdéw
czasowych warto wskaza¢ na kilka prac dotyczacych tej dziedziny, ktore mozna zaleci¢
Czytelnikowi w celu kontynuowania studiow nad tym zagadnieniem. Jedna z pierwszych prac
z tego zakresu byta praca [White, 1988], za$ za klasyczny podrgcznik uznaje si¢ zwykle prace
E. M. Azoffa ([Azoff, 1994]), poswigcona problematyce budowy neuronowych modeli
finansowych szeregdw czasowych. Szereg interesujacych informacji z tego zakresu znalez¢
rowniez mozna w pracach [Trippi 1 in., 1993] oraz [Refenes, 1995]. Ciekawa pozycja jest
réwniez wydana w jezyku polskim praca [Gately, 1999] przeznaczona przede wszystkim dla
0sOb zainteresowanych praktycznymi aspektami budowy modeli neuronowych stuzacych do
opisu prawidtowosci wystepujacych na rynkach finansowych. Zblizonym zagadnieniom
poswigcona jest rowniez czg$¢ pracy [Dunis, 2001]. Natomiast w pracy [Zielinski, 2000]
przedstawiono oparty na sieci perceptronowej system wspomagajacy podejmowanie decyzji
inwestycyjnych.
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