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Przedmowa

Seminaria naukowe pod nazwg
"ZASTOSOWANIA MATEMATYKI W
BUDOWIE MASZYN" maja juz
wieloletnia tradycj¢ - obecne jest pigtym
seminarium ogdlnopolskim. Przed orga-
nizacja pierwszych seminariéw pojawiaty
si¢ pytania - o to czy takie seminarium jest
potrzebne - bowiem, jak argumentowa-
no, we wszystkich wspotczesnych pracach
naukowych wykorzystuje si¢ znane
osiggnigcia matematyki. Tymczasem coraz
czesciej okazuje si¢, iz rozwodj matematyki
i informatyki jest tak szybki i wielokierun-
kowy, ze wielu pracownikéw naukowych
z trudem, a czgsto i ze znacznym opoznie-
niem zaczyna wykorzystywaé najnowsze
teorie matematyczne oraz rozwigzania
i narzedzia informatyczne. Im lepsze za$
staje si¢ wykorzystanie metod matema-
tycznych, tym silniejsza jest inspiracja do
rozwoju ich postaw. Juz to dostatecznie
przesadza o potrzebie i celu seminarium.

Dylemat, co jest wazniejsze - teoria
czy eksperyment, jest problemem pozor-
nym. Niewielu jest bowiem ortodoksyj-
nych empirystow z przekonania, podobnie
jak tez stosunkowo niewielu zwolennikow
nauki bez dos§wiadczenia. Dobrym empi-
rysta mozna by¢ jedynie woéwczas, gdy
posiada si¢ sklonnos¢ do pracy z wieloma
alternatywnymi teoriami i umiejgtnosci
postugiwania si¢ mozliwie peina gama na-
rzedzi do poznawania i opisywania no-
wych teorii. Warto nawet podkresli¢, iz
réinorodno$é teorii jest naturalng cecha
wszelkiej wiedzy i poszukiwanie jedynego
prawdziwego mega-opisu jest blednym
wyborem.

Doswiadczenia krajéow przodujacych
w rozwoju cywilizacyjnym potwierdzaja,
ze nie ma nic bardziej praktycznego od
dobrych teorii. Tymczasem zdarzajg si¢
opinie, nawet w Srodowiskach nauko-
wych, typu "to tylko teoria". Zapewne
jest to skutkiem czgsto pospiesznego

przedstawiania nadmiernie uproszczonych
opisdw rzeczywistosci, niekiedy z zasto-
sowaniem metod mato zgodnych z charak-
terem problemu.

Nauki matematyczne mozna uzna¢ za
najwazniejsza  pradziedzing rozwoju
wspoliczesnej cywilizacji. Wczesniej nie-
ktére, wowczas uwazane za abstrakcyjne,
idee matematyczne dlugo czekaly na swo-
je zastosowania. Obecnie modelowanie
matematyczne tak sie rozpowszechnito, iz
tworzg si¢ oddzielne dyscypliny zastoso-
wan. Badania operacyjne, statystyka, ma-
tematyczne planowanie eksperymentow,
informatyka, symulacja komputerowa,
sztuczne sieci neuronowe, metody prze-
twarzania informacji niepewnej i nie-
Scislej to przyklady dzialéw matematyki
stosowanej i zastosowan informatyki.

Dawniej najpelniej z nowych narzg-
dzi matematycznych korzystaly nauki
opisujagce podstawy rzeczywistosci takie
jak fizyka i wywodzace si¢ z niej dyscyp-
liny jak np.: mechanika, elektrotechnika
i elektronika, optyka, technika jadrowa.
Obecnie réwniez budowa maszyn, inzy-
nieria produkcji i poszczegélne technolo-
gie dla rozwigzywania juz nawet typo-
wych probleméw wykorzystuja najnowsze
osiagnigcia nauk matematycznych, wrgcz
poszukuja nowych narzedzi matematycz-
nych i integruja si¢ z nimi do tego stopnia,
ze powstaja nowe dyscypliny wiedzy
i techniki.

W wielu przypadkach implementacja
zlozonych teorii i metod matematycznych
jest trudnym zadaniem. Celem semina-
riow z zakresu zastosowan matematyki
w budowie maszyn jest tworzenie po-
mostu pomi¢dzy nowymi osiggnigciami
matematyki i informatyki a ich zastosowa-
niami w budowie maszyn.

prof-dr hab.inz. Wojciech Kacalak
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Wojciech Kacalak “‘,._
Anna Kacalak **

BIOLOGICZNE PODSTAWY TWORZENIA SZTUCZNYCH
SIECI NEURONOWYCH

Wiele dyscyplin techniki, nauki przyrodnicze, medycyna i nauki ekonemiczne
w coraz wigkszym stopniu korzystaja z najnowszych metod komputerowego
rozwigzywania zlozonych problemdéw. Waznym etapem rozwoju metod sztucznej
inteligencji bylo opracowanie systemow ekspertowych. Umozliwily one automa-
tyzacje wnioskowania o stanie obiektow na podstawie zbiorow praw nimi
rzadzacych i pewnego zasobu danych. Wada systemow ekspertowych jest nie-
moznos¢ interpretacji danych wykraczajacych poza zasoby bazy. Osiagnigcia
wspotczesnej biologii, a zwlaszcza neurobiologii stworzyly podstawy sztucznych
sieci neuronowych, ktore dzigki mozliwosci uczenia sig moga interpretowac in-
formacje niepelne, niesciste i niepewne.

1. Charakterystyka problemu

Komputerowe metody rozwigzywania ztozonych problemow stajq sig
wspoltczesnie najwazniejszym narzedziem nauki i jej zastosowan. Prognozy firm
decydujacych o kierunkach rozwoju techniki komputerowej stwierdzaja, ze do ro-
ku 2000 prawie potowa zautomatyzowanych maszyn, urzadzen technologicz-
nych, zestawow pomiarowych 1 diagnostycznych oraz  systemow
wspomagajacych zarzadzanie wykorzystywac bedzie cyfrowe i analogowe
sztuczne sieci neuronowe.

Opracowanie podstaw systemow ekspertowych umozliwito ich wykorzysta-
nie w wielu waznych zastosowaniach, zwiaszcza w diagnostyce. Systemy te
umozliwity automatyzacj¢ wnioskowania o stanie obiektow i procesow na pod-
stawie zbiorow praw nimi rzadzacych i pewnego zasobu danych. Istniejg
co prawda mozliwosci poszerzania zbioru danych systeméw ekspertowych, ale
zasada wnioskowania pozostaje ta sama - rozpoznawanie i identyfikacja przebie-
ga wylacznie przy scistej zgodnosci charakterystyk rozpoznawanych z charakte-
rystykami zapisanymi w bazie danych.

Typowa cecha rozwoju cywilizacji jest coraz powszechniejsza automatyzacja
oraz dazenie do coraz wyzszej elastycznosci systemow technicznych, diagnos-
tycznych i pomiarowych. Powoduje to, iz coraz bardzej prawdopodobne stajg sig
takie sytuacje, w ktorych dla nowych warunkow 1 nowych metod konieczne jest
automatyczne dokonywanie doboru parametrow obiektow i procesow bez dyspo-
nowania wyczerpujacym analitycznym rozwigzaniem problemu [1, 2, 3, 4 )5 ,6,
7]. Systemy ekspertowe w takich sytuacjach tracg swoja przydatnosc.

* Wyzsza Szkota Inzynierska w Koszalinie, ul. Ractawicka 15/17, 75-620 Koszalin
** Pomorska Akademia Medyczna, Szczecin, ul Rybacka 1, 70-204 Szczecin
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Najnowszym narzedziem opracowanym dla rozwigzywania takich proble-
mow sg sztuczne Sieci neuronowe, zwane rowniez sieciami neuropodobnymi lub
sieciami neuralnymi.

W badaniach doswiadczalnych i zastosowaniach praktycznych efektywnosc¢
konwencjonalnych metod analizy probleméw staje si¢ drastycznie
niewystarczajgca, gdy ilos¢ mozliwych rozwigzan wielowymiarowych proble-
mow zaczyna si¢ wykladniczo [ub potegowo powigkszac do tak duzych liczb, ze
staje sig, to problemem nawet dla bardzo wydajnych komputeréw. Ponadto trud- -
no jest akceptowac typowe algorytmy poszukiwan rozwigzan optymalnych lub
zblizonych do optymalnych, w ktorych wskutek matej efektywnosci, liczba
sprawdzanych rozwigzan jest wielka. Tych negatywnych cech nie posiadaja sieci
neuronowe dzigki swej umiejetnosci "uczenia sig".

W przypadku wdrazania sieci do konkretnego zastosowania zamiast wprowa-

dzania regut odpowiednich dla danej dziedziny, ktore wtedy jeszcze nie sa znane

lub nie moga by¢ okreslone, uczymy sie¢ na przyktadach jednostkowych. Faza
uczenia nie musi zreszta byc fazg wyodrebniong. W niektorych zastosowaniach
nauczanie nastgpuje w trakcie poszukiwan rozwigzania najlepszego. Wigkszosc¢
badanych problemoéw ma w swej naturze charakter probabilistyczny, a okres
zbierania danych jest ograniczony. To powoduje, ze ich opis nastgpuje na posta-
wie rozmytych zbiorow informacji niepetnych i losowych.

2. Biologiczne wzorce tworzenia sztucznych sieci neuronowych

Tkanka nerwowa, a zwiaszcza OUN (osrodkowy uklad nerwowy) jest naj-
doskonalszym przyldadem samoorganizujacego si¢ uktadu. W tworzeniu oprog-
ramowania zwanego siecia neuronowg wykorzystuje si¢ wiele cech neuronow
biologicznych, a zwlaszcza takie cechy jak:

+ progowosc reakcji,

¢ wystepowanie polaczen pobudzajacych i hamujacych (synaps),
o okreslonej lub zmiennej sile potaczenia na synapsie,

* rozprzestrzenianie si¢ pobudzen neuronéw.

Podstawowym przejawem zycia neuronu jest zdolnos¢ do generowania i
przewodzenia potencjatow elektrycznych [8, 9]. W stanie spoczynku wystgpuje
ujemny bioelektryczny potencjat spoczynkowy, bedacy wynikiem przestrzennej
separacji jonow przez btone komorkows, co wymaga wydatkowania pewnej e-
nergii.

Na poziomie jednostki sieci - neuronu (biologicznego) dzata prawo
"wszystko albo nic", opisujace skutki dziatania bodzca depolaryzujacego bione
neuronalng. Bodzce o zbyt matej wartosci wywotuja depolaryzacje wygasajace
przed powstaniem potencjalu progowego. Warunkiem powstania lokalnego
potencjatu czynnosciowego (iglicowego) jest wigc odpowiednio wysoki poziom
depolaryzacji skumulowanej w czasie i w przestrzeni. Dalsze pobudzanie nie
zmienia juz amplitudy powstalego potencjatu, ktorej wartos¢ jest cecha



charakterystyczna dla danego neuronu. Istotng cechg potencjatu czynnosciowego
jest jego zdolnos¢ do rozprzestrzeniania si¢ wzdtuz blony neuronalne;j.

Zjawiska te sa skutkiem szybkich zmian w przestrzennym rozktadze jonow
glownie sodu 1 potasu w neuronie i jego otoczeniu. Zwigkszenie przepuszczalnos-
ci blony neuronu dla jonow sodu, zwane aktywacja sodowsg wywotuje szybkie
narastanie wartosci potencjatu iglicowego (0,5 ms). Wygasanie potencjatu jest
wynikiem jednoczesnej inaktywacji sodowej i aktywacji potasowej - pradu
odkomorkowego.

Przekazywanie informacji wewngtrz i miedzy komorkami odbywa st¢ po-
przez kanaty jonowe - dzigki wbudowanym w blony komorkowe biatkom
tworzacym mikropory. Technika stabilizacji potencjatu skrawka blony komorko-
wej [10, 11] umozliwita badanie pojedynczych kanatéw jonowych. Wykazano,
ze dziatanie kanatéw ma charakter dyskretny (impulsowo-kwantowy). Kanaty
sodowe bramkowane przez potencjat s3 odpowiedzialne za szybka faz¢ narasta-
nia potencjatu czynnosciowego w neuronach. Zmiana potencjatu blony jest skut-
kiem procesdw chemicznych, mozna zatem stwierdzc, ze dziataja one jak niez-
wykle szybkie, chemicznie bramkowane przetgczniki pradu. Kanaty jonowe s3
tylko czgscig ztozonego systemu oddziatywan, w ktorym pewng rol¢ wypelniaja
rowniez wtome przekazniki, czyli czasteczki zdolne do przenoszenia sygnatow
z powierzchni komorki do jej wnetrza.

Neurony w roznych obszarach uktadow nerwowych maja réznorodne
ksztalty, lecz ich budowa i fizjologia sa podobne. Typowym elementem wejscia
sq, zazwyczaj liczne, dendryty neuronu, charakteryzujace si¢ wysokim progiem
pobudliwosci 1 powolnym przewodzeniem impulsu. Elementem wyjscia neuronu
jest akson, ktory jest gtowng droga komunikowania z innymi komorkami nerwo-
wymi, taczac si¢ najczesciej z ich dendrytami. Lacze to zwane synapsg nerwowg
nie jest potaczeniem strukturalnym lecz czynnosciowym. Szczelina wystgpujaca
migdzy zakonczeniem aksonu i dendrytu (synapsa aksono-dendrytyczna) jest ob-
szarem przekaznictwa chemicznego. W skiad synapsy wchodza: zakonczenie ak-
sonu zwane elementem presynaptycznym, szczelina synaptyczna o szerokosci ok.
20nm, oraz element postsynaptyczny, tworzony przez bony zakonczen dendry-
tow (rys.1).

Szczelina synaptyczna jest droga dyfuzji neurotransmitera (przekaznika che-
micznego), uwalnianego kwantowo z pakietow zakonczen presynaptycznych.
Uwalnianie to nastgpuje w zaleznosci od zmian potencjatu elektrycznego tego ob-
szaru (sprzgzenie elektrochemiczne). Przejmowanie sygnatéw chemicznych przez
receptory elementu postsynaptycznego prowadzi do wytwarzania, zaleznie od
charakteru transmitera, pobudzajacych Iub hamujacych potencjatow
postsynaptycznych.

Systemy biologiczne zorganizowane sa hierarchicznie. Neurony bardzej
odlegle od receptora (odlegtos¢ moze byc wyrazona liczba synaps) odpowiadajq
za bardziej przetworzone informacje, ktore bedac skutkiem jednego bodzca
dochodzg do nich wieloma odrgbnymi drogami.
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Rys. 1. Schemat elementéw neuronéw i ich potaczen



3. Wainiejsze roznice miedzy biologicznymi i sztucznymi sieciami
neuronowymi

Funkcjonalne réznice migdzy biologicznymi a komputerowymi sieciami neu-
ronowymi, mimo staran tworcéw algorytmow opisujacych sztuczne sieci neuro-
nowe, nadal s3 jednak glebokie [8, 10, 11]. Do najwazniejszych mozna zaliczyc:

*

wielka liczbg elementow podstawowych (neurondéw) - mozg czlowieka
zawiera ponad 10" neuronéw, z ktorych kazdy potaczony jest synapsami
z dziesigtkami tysigcy innych neuronow,

neurony komputerowe mogg symulowac dziatanie progowe a takze pewny
jeszcze zbior prostych funkcji, natomiast neurony biologiczne realizujg
funkcje o duzym stopniu ztozonosci,

organizacja uktadow biologicznych, ich struktura wewnetrzna i dynamika
sq zacznie bardze) zlozone, przy tym budowa, rozmiary oraz
wiasciwosci neurondw biologicznych sa bardzo zrdznicowane,
mechanizmy uczenia si¢ w sieciach neuronowych sa proste, natomiast
w organizmach zywych bardzo skomplikowane - od najprostszego jakim
jest habituacja polegajaca na wyzbywaniu si¢ pewnych reakcji, przez
klasyczne odruchy warunkowe, nauke metoda prob i bledow, a nastgpnie
wpajanie az do uczenia si¢ przez rozumowanie,

mechanizmy  gromadzenia informacji i ich wykorzystywania s3
w ukladach biologicznych znacznie bardziej zréznicowane niz
w systemach komputerowych, inne jest bowiem dzatanie pamigci
krotkotrwatej 1 diugotrwalej, a takze zroznicowany jest proces
przeksztatcania i konsolidowania pamigci w roznych fazach uczenia sie,

w organizmach zywych podczas uczenia si¢ mozliwe s3 zmiany sily
oddziatywan synaptycznych migdzy neuronami, co przesadza o
niepowtarzalnych cechach osobowosci.

Sprzgzenia zwrotne w sieci neuronowej sa niezbedne dla realizacji poboru da-
nych. U czlowieka odpowiada to wyobrazeniom oraz jest podstawg zjawiska
swiadomosci.

4. Analogie mi¢dzy neuronem a prostymi modelami technicznymi

Wszystkie komorki organizméw zywych oprocz tego, ze zawierajq zapis ge-
netyczny swojej struktury, maja jeszcze jedng cech¢ wspolng. Zmiana zachowa-
nia (stanu komorki) moze nastapi¢ tylko wtedy, gdy jej potencjat elektrycmy
przekroczy pewnga wartosc progowsa, zwang progiem pobudzenia. Ta zmiana sta-
nu jest wywolywana wptywami zewnetrznymi i to na ogol z komorek sasiednich.
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Reakcje na wplywy zewnetrzne, w sztucznych sieciach neuronowych mozna
wyrazc¢ wzorem:

n
[rz-‘i(xi w) t Wy ], gddew, , =-w,

oraz przedstawi¢ w formie schematu (rys. 2).

yj=0 dlay; <0

Rys. 2. Schemat reakcji na wplywy zewngt.rme jednostki w modelu
siecl neuronowej

Na rysunku 2 xl, )g X, $3 wptywami zewnetrznymi (np. impulsami z innych neu-
rondéw), a w;, wW;, w, parametrami (wagami) charakteryzujacymi wrazliwos¢
neuronu.

Suma iloczynow (73 w;) jest sumg wplywow zewnetrznych 1 dopoki jest
mniejsza od progu pobu zmua to sygnat wyjsciowy jest ZeIowy, o oznacza brak
reakcji na wptywy zewnegtrzne. Dobierajac wagi i progi mozna modelowac
dowolng funkcje logiczng. Wazng cechq jest to, ze nie jest konieczne dobieranie
wag i progow przez uzytkownika sieci. Dziatanie sieci moze rozpoczac si¢ z do-
wolnymi wagami i progami. Nastgpnie przez sukcesywne przekazywanie wzor-
cow wejscia 1 wyjscia (lub oceng jakosci rozwigzania) mozna modyfikowac wagi
tak, aby uzyskiwac wyniki zblizone do wzorcow lub rozwigzania coraz lepsze.
W ten sposob siec uczy sig rozpoznawac i rozwigzywac w przysztosci nawet niez-
nane sytuacje - potrafi zatem generalizowac na podstawie procesu uczenia sig.



Kazda jednostka o dodatnim progu w;, i pewnej liczbie potaczen n moze byc
zastapiona przez jednostke o progu zerowym z n+1 polaczeniami, z ktorych to
dodatkowe potaczenie ma wage w,,,= W, i przychodzi od innej jednostki, ktora
ma na wyjscwt zawsze 1. Zableg taki polegajqcy na zamianie progu w wage na-
zywa si¢ obcigzaniem sieci.

Typowa, najprostsza sieC neuronowa sktada si¢ z trzech warstw, przy czym
kazdy neuron danej warstwy potaczony jest ze wszystkimi neuronami warstw
sastednich. Neurony w danej warstwie nie sg potaczone ze sobg. Pierwsza war-
stwa zawiera jednostki wejsciowe, odpowiedzialne za przyjecie dostarczane) in-
formacji. Podobnie dziatajg biologiczne jednostki neuronowe ze zmodyﬁkowany—
mi zakonczeniami w formie receptorow. Warstwa druga zawiera jednostki
"ukryte", spetniajace  funkcje podobng do neuronéw kojarzeniowych
1 posredniczagcych OUN. Trzecia warstwa zawiera jednostki wyjsciowe. Jest to
oczywiscie znaczym uproszczeniem w stosunku do rozbudowanych potaczen ko-
morek nerwowych w organizmach zywych, lecz wystarczajacym dla wielu prak-
tycznych zastosowan.

Wzorcem trudnym do nasladowania sg 1acza synaptyczne w biologicznych
sieciach neurondw. W sztucznych sieciach neuronowych kazdy z neuronéw danej
warstwy jest potgczony z licznymi jednostkami warstw sasiednich. Umozliwia to
kumulowanie i rozprzestrzenianie sygnatow. Jest to podobienstwem procesow
konwergencji i dywergencji w sieciach biologicznych. Dywergencja nastgpuje
wskutek wystepowania rozgatezien aksonalnych. Dzieki temu nastgpuje zwielok-
rotnienie torow rownoczesnego przeptywu informacji. Powstaja tez obwody za-
mknigte, w ktorych krazenie impulsow powoduje ich wzmacnianie. Ten proces
w OUN cztowieka jest odpowiedzalny za konsolidacj¢ pamigci.

W organizmach zywych juz na poziomie komorkowym wystgpujq odrgbne
systemy uczenia si¢ - system uczenia swiadomego i system uczenia utajonego.
Odpowiadajace temu zmiany w sile potgczen synaptycznych (zachodzace podcza-
s uczenia si¢) moga nastgpowac w efekcie jednoczesnego pobudzenia neuronu
pre- 1 postsynaptycznego lub, w drugim przypadku, bez pobudzenia neuronu po-
stsynaptycznego, ale za to =z pobudzeniem neuronu wstawkowego
(modulujacego).

Wspotczynniki wag, decydujace o modyfikacji przekazywanych danych
w neuronach sieci sztucznych sa uproszczonym odpowiednikiem procesow pobu-
dzania 1 hamowania w potaczeniach synaptycznych. Stan neuronu jest
wypadkowa oddziatywan pobudzajacych i hamujacych.

Najwigksza trudnoscia w nasladowaniu biologicznych sieci neuronowych jest
duza roznorodnos¢ w sposobie przekazywania informacji miedzy neuronami.
Istotng cecha jest to, ze w przypadku szerokich szczelin synaptycznych (rzedu
20nm), nastgpuje zmiana nosnika informacji z potencjatu elektrycznego na
chemiczny.

Potencjaty postsynaptyczne majace charakter depolaryzacyiny moga prowa-
dzi¢ do depolaryzacji krytycznej, czego skutkiem jest wyzwolenie potencjatu
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CZynnosclowego, s3 nazywane postsynaptycznymi potencjatami pobudzajacymi.
Potencjaty postsynaptyczne mogg miec tez charakter hiperpolaryzacyjny. W ta-
kim przypadku przez zwigkszenie spoczynkowej réznicy potencjaiow (progu) na-
stepuje dziatanie hamujgce pobudzenie neuronu.

Do innych istotnych réznic miedzy neuronami biologicmymi 1 ich odpowied-
nikami komputerowylm mozna zaliczyC zréznicowanie pobudliwosci elektrycznej
i chemicznej neuronéow biologicznych w obszarze samego neuronu a takze
ztozonos¢ mechanizméw czasowego i przestrzennego kumulowania pobudzen,
zwilaszcza wowczas, gdy neuron ma wejscie zarowno pobudzajace, jak
1 hamujace. Interesujaca wiasciwoscia, zastugujaca na wykorzystanie w kompu-
terowych sieciach neuronowych, jest wystgpowanie roznych typow hamowania
presynaptycznego.

5. Algorytmy uczenia sieci neuronowych

Ogolnie algorytmy uczenia sieci neuronowych mozna podzeli¢ wedtug kry-
terium nadzorowania na procedury uczenia nadzorowanego 1 bez nadzorowania
[12]. W procedurach uczenia nadzorowanego dla kazdego wzorca wejsciowego
potrzebny jest wynik w postaci wzorca wyjsciowego. W procedurach uczenia
nienadzorowanego wagi sieci dobiera na podstawie badania obiektywnej jakosci
wyniku, a nie na podstawie analizy wzorcow wejsciowych 1 wzorcow
wynikowych.

Najprostszym algorytmem uczenia nadzorowanego jest algorytm wstecznej
propagacjt {12], [13]. Trenowanie sieci wedlug tego algorytmu polega, dla przy-
jetego zbioru danych wejsciowych, na porownywaniu odpowiadajacych im wiel-
kosci wyjsciowych z wielkosciami wzorcowymi dla okreslonych danych wejscio-
wych. Nastgpnie zmienia si¢ wagi potaczen neuronéw tak, aby zmniejszyc biad.
Zmiana wagi nastgpuje proporcjonalnie do stosunku zmiany bledu do zmiany
wagi.

Algorytm wstecznej propagacji skiada si¢ z nastgpujacych krokow:

>  obliczenia pochodnej bledu wzgledem aktywnosci jednostki wyjsciowej,

> obliczenia pochodnej bledu wzgledem sygnatu wejsciowego do jednostki
wyjsciowe;,

>  obliczenia pochodnej bledu wzgledem wagi polaczenia do jednostki
wyjsciowe;],

> obliczenia pochodnej biedu wzgledem aktywnosci jednostki poprzedzajace;,

»  propagacji powyzszych krokow wstecz poprzez siec.

Algorytm wstecznej propagacji jest przydatny, gdy dysponuje si¢ licznym
zbiorem wzorcow. Okazuje si¢ by¢ skutecznym w sieciach wielowarstwowych,
zwlaszcza dla nieliniowych zwigzkéw migdzy wejsciem i wyjsciem [12, 13].
Algorytm ten zostat zastosowany w sieciach do rozpoznawania obrazow [1, 2 , 4,
5] np. znakow pisma, obiektow w ruchu, predykcji cech procesow ekonomiczny-
ch [6], maksymalizacji ztozonych procesow chemicznych, identyfikacji



preparatow biologicznych, optymalizacji i filtrowaniu sygnatow sterujacych, ste-
rowaniu pracg robotow w warunkach zmiennej konfiguracji otoczenia [3, 4], ste-
rowaniu pracg elastycznych systemow pomiarowych, od ktérych wymaga si¢ od-
pomosci na niekonwencjonalne zakiocenia, diagnostyki ztozonych obiektow tech-
nicznych np. silnikdw spalinowych, przektadni, atakze diagnostyki roznorodny-
ch procesow technologicznych.

Procedury uczenia sieci bez nadzorowania (bez wzorcow) polegaja na popra-

wianiu wyniku na podstawie analizy jakosci reprezentacii. Jedna z procedur ucze--

nia bez nadzorowania zwana metoda czynnikow glownych jest oparta na
zaltozeniu, ze w przypadku wystgpowania korelacji aktywnosci jednostek wejscio-
wych, nie jest potrzebne osobne opisywanie kazdej z nich. Wystarcza okreslenie
czynnikow, charakteryzujacych wiele jednostek. Zmniejsza si¢ wtedy liczba jed-
nostek w sieci, co zhacznie obniza czas obliczen. W procesie uczenia takiej sieci
zadaje si¢ zadanie wytworzenia na wyjsciu wzorca zgodnego z wzorcem wejscia.
Nie sg zatem potrzebne wzorce wyjscia, co oznacza uczenie bez nadzorowania.

Inne algorytmy zwane algorytmami uczenia konkurencyjnego polegaja, na
tym, ze traktuje si¢ jednostki w warstwie ukrytej jako wspotzawodniczace o to,
ktora z nich lepiej bedze reprezentowaé wzorzec wejsciowy. Wtedy dla roznych
wzorcow wejsciowych poszczegdlne jednostki ukryte "specjalizujg, si¢" w repre-
zentowaniu innego wzorca.

Wazna modyfikacja tego algorytmu dokonana przez Teuvo Kohonena [14,
15, 16, 17], polega na tworzeniu w jednostkach sasiadujacych podobnej reprezen-
tacji wzorcow wejsciowych jak w jednostce wygrywajacej. Dzigki temu algorytm
staje si¢ bardziej zgodny z naturalnym mechanizmem tworzenia topograficznych
map w korze wzrokowej, co w praktycznych zastosowaniach oznacza zmniejsze-
nie wrazliwosci na nieprawidtowe dziatanie pojedynczej jednostki ukryte;.

Najnowszymi algorytmami nad ktorymi trwaja jeszcze prace badawcze sq al-
gorytmy hierarchicznego kodowania populacyjnego, w ktérych informacja jest
przekazywana nie przez pojedyncze jednostki lecz przez pewna populacj¢ neuro-
now. Mozliwe jest wtedy badanie obiektow wielowymiarowych, przy czym
zaktocenia w pewnej matej grupie jednostek nie majg duzego wplywu na wynik
globalny.
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Biological theory and properties of neuron and nervous system. A possible
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)YFIKACJE ZWIEKSZAJACE EFEKTYWNOSC

;ORYTMOW UCZENIA KONKURENCYJNEGO
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

3RANYCH ZASTOSOWANIACH TECHNICZNYCH

uronowe znajduja coraz wiecej zastosowan w budowie i eksploatacji
Problem komiwojazera (TSP - travelling salesperson problem) jest pro-
optymalizacji kombinatorycznej. Problem ten pojawia si¢ w licznych za-
ach technicznych, zwlaszcza w optymalizacji procedur kontrolnych
lizacji proceséw technologicznych. Nie jest znane jego rozwigzanie anali-
Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pozwala uzyskiwac
nia zblizone do optymalnych. Opracowane przez autoréw modyfikacje
u uczenia konkurencyjnego sieci zwigkszaja efektywnos¢ poszukiwar.

ystyka problemu

comiwojazera [1], [2], [3], [4], [5] pojawia si¢ w coraz wigkszej
owan technicznych. Wynika to migdzy innymi z dazenia do duzej
systemow wytworczych i coraz pelniejszej automatyzacji produkcji
warzanych w matych seriach. Waznym zastosowaniem sieci neuro-
hnologii maszyn jest np. zagadnienie minimalizacji drogi prze-
spotléw ukladu technologicznego lub pomiarowego w warunkach,
ozen jest duza i polozenia te tworzg mato regularny uktad. Problem
tem na minimalizacji sumarycznej drogi przemieszczen z powro-
| poczatkowego.

ykladem moze by¢ wybdr kolejnosci produkcji n wyrobow w sytu-
1 koszty dostosowania systemu produkcyjnego do wytwarzania ko-
WOw zalezg od typu wyrobu produkowanego ostatnio. W tym przy-
ficznej interpretacji problemu, odleglosci miedzy punktami maja
1z geometryczny. Podobne problemy wystepuja w kontroli jakosci,
<acji decyduje wiele cech oréznych kosztach ich wyznaczania
vdopodobienistwie dyskwalifikacji wyrobu. Réwniez wiele innych
eregowania operacji i organizacji procesoOw produkcyjnych w swej
dza si¢ do problemu komiwojazera.

rozwiazanie tego problemu mozna byloby otrzymaé poprzez anali-
rzeni rozwigzan. W zadaniu o n polozeniach istnieje n! permutacji.
: jest 2*n réznych przypadkéw o tej samej dlugosci drogi suma-
icych si¢ tylko punktem i kierunkiem startu.

'a Inzynierska w Koszalinie, ul. Ractawicka 15/17, 75-620 Koszalin
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