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WSTEP

Cechy sztucznych sieci neuronowych
e wilasnos¢ uniwersalnego aproksymatora
e uczenie sie, pozyskiwanie wiedzy z danych
e odpornos¢ na zaktdcenia danych
e rownolegta architektura

e adaptacyjnosc



WSTEP

Zastosowania sztucznych sieci neuronowych

e sterowanie proceséw przemystowych

e identyfikacja systemoéw

e rozpoznawanie i klasyfikacja wzorcow

e predykcja szeregéw czasowych

e analiza danych statystycznych

e rozpoznawanie sekwencji

e odszumianie i kompresja obrazu i dzwieku
e diagnostyka techniczna i medyczna

e prognhozowanie



Aproksymacja funkcji polega na przyblizeniu pewnej

funkcji  f(x)
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Liniowa funkcja aproksymujgca:

h(x)=ax+b

APROKSYMACJA FUNKCJI

Fy'=0.7391*x + 1.036




Btagd aproksymaciji

Miarg przyblizenia funkcji f(x) przez funkcje
h(x) jest najczesciej Sredni btagd kwadratowy
(mean squared error, MSE) :
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Dendryty

Jadro neuronu

Cialo komérki
Przewezenie Ranviera
Komérka Schwanna
Otoczka mielinowa
Akson

Zakoniczenia aksonéw

Neuron McCullocha-Pittsa
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MODEL NEURONU
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MODEL NEURONU
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h(x) = [g )V, + V', ]+ [g(u,)v, + V"]
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h(X) = g(ul)vl + g(uz)vz +Vy
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APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH

h(x) = [g )V, + V', ]+ [g(u,)v, + V"]

h(X) = g(ul)vl + g(uz)vz +Vy

h(x) = gl(x)vl + gz(x)vz +Vo =

Vo

v, + Vo +
1+exp[-LAwx+w,)] 1+exp[-LB(W,X+W'))]
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APROKSYMACIJA FUNKCJI ZtOZONYCH

9 . . : : .
st |
75 1
6f |
*5_
N 92002 _
o *,
41 g,(x)v 1
= 1007y, N
3t Vo 1
2t Y ;
1 / \ |
0 ; , . .
4 3 2 A 0 1 2




APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH
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APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH
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APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH

1

h(x) = v, +v,
L+ exp[—B(wx, + w,x, +w,)]
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APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH
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APROKSYMACJA FUNKCJI ZtOZONYCH




SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

y hx) =Y g (0, +v,




SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Funkcje aktywacji neuronéw

——— —sigmoidalna unipolarna
1
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH

OE(W) it OE(W) .

VE(w)=
oy ow

BE(W) 6E(W)T

VE(w) = |: o, o,

Wk+1 — wk _HVE(Wk)

OE(wW") oEwh) |
wk+1 =|:Wk n Wk_77 :|

(V. 8w0 1 awl




Gradient

UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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Sieci wielowarstwowe

UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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Sieci wielowarstwowe

UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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UCZENIE SIECI NEURONOWYCH

Algorytm uczenia - przyrostowa aktualizacja wag
1. Inicjalizacja: topologii sieci (liczba neuronéw ukrytych), wag, 7, kryterium stopu
2. Wykonuj cyklicznie do momentu spetnienia kryterium stopu (epoki k=1, 2, ...)
2.1. Wykonuj M-krotnie
2.1.1. Wybierz punkt uczacy (Xm, ym)
2.1.2. Wyznacz odpowiedz sieci na (Xm, Ym) - V'

2.1.3. Obliczbtad e = (y' - ym)

2.1.4. Zmodyfikuj wagi: v/ =v —n8"z,, 'Y

—wr !
ji = Wi ~10;'x;



UCZENIE SIECI NEURONOWYCH

Algorytm uczenia - skumulowana aktualizacja wag
1. Inicjalizacja: topologii sieci (liczba neuronéw ukrytych), wag, 7, kryterium stopu
2. Wykonuj cyklicznie do momentu spetnienia kryterium stopu (epoki k=1, 2, ...)
2.1. Wykonuj M-krotnie
2.1.1. Wybierz punkt uczacy (Xm, ym)
2.1.2. Wyznacz odpowiedz sieci na (Xm, Ym) - V'

2.1.3. Obliczbtad e = (y' - ym)

2.1.4. Wyznacz poprawki wag: Avl.k =Avl.k +n0"z,, Awf’l. = Awf’,. +10,'x;

2.2. Zmodyfikuj wagi: vl.k+1 :vik —Avik, W = wf,l. —Awf,l.



UCZENIE SIECI NEURONOWYCH
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EXTREME LEARNING MACHINE
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EXTREME LEARNING MACHINE

Konstrukcja aproksymanty
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EXTREME LEARNING MACHINE

Uczenie sieci ELM
1. Ustal liczbe neuronéw w warstwie ukrytej i wylosuj wagi w;
2. Wyznacz odpowiedzi neurondw ukrytych na wszystkie punkty uczace
3. Oblicz wagi powigzan miedzy warstwag ukrytg i wyjsciowg
v=(G"G)'G"Y

gdzie G' to macierz odpowiedzi warstwy ukrytej na wszystkie wektory uczgce, rozszerzona o wiersz
jedynek, Y — macierz pozgdanych odpowiedzi dla wszystkich wektoréw uczacych.



SIEC O RADIALNYCH FUNKCJACH BAZOWYCH

Warstwa Warstwa Warstwa (X) —e _
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SIEC O RADIALNYCH FUNKCJACH BAZOWYCH

1.5
Konstrukcja aproksymanty
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SIEC O RADIALNYCH FUNKCJACH BAZOWYCH

Uczenie sieci RBF

1.

Ustal liczbe neuronéw w warstwie ukrytej i dobierz centra ¢ funkcji radialnych (np. metodami grupowania
danych)

Wyznacz szerokosci funkcji radialnych o kazdego neuronu ukrytego (np. jako funkcje odlegtosci miedzy
centrami)

Oblicz wagi powigzan miedzy warstwa ukrytg i wyjsciowg
v=(G"G)'G"Y

gdzie G' to macierz odpowiedzi warstwy ukrytej na wszystkie wektory uczgce, rozszerzona o wiersz
jedynek, Y — macierz pozgdanych odpowiedzi dla wszystkich wektoréw uczacych.



SIEC REGRESJI UOGOLNIONEJ GRNN
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SIEC REGRESJI UOGOLNIONEJ GRNN

Konstrukcja aproksymanty
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SIEC REGRESJI UOGOLNIONEJ GRNN

Uczenie sieci GRNN

Dobieramy szerokos¢ funkcji radialnych o
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PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Model silnika spalinowego

X1 — zuzycie paliwa

x2 — predkos¢ obrotowa
y1—moment obrotowy

Y2 — poziom emisji tlenkéw azotu




PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Model silnika spalinowego



PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Modele dynamiczne wymiennika cieplnego

T(t) — temperatura
wyjsciowa cieczy w
chwili t

v(t) — predkosé
przeptywu cieczy przez
wymiennik w chwili t




PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH
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PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Modele dynamiczne wymiennika cieplnego



PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Aproksymacja petli histerezy magnetycznej
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= Dudek G.: Aproksymacja petli histerezy za pomocg metod inteligencji obliczeniowej. Przeglad Elektrotechniczny, r. 88, nr 12b, s. 8-11, 2012



PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Aproksymacja petli histerezy magnetycznej
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PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Aproksymacja petli histerezy magnetycznej
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PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Predykcja szeregdw czasowych x10%
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= Dudek G.: Neural Networks for Pattern-based Short-Term Load Forecasting: A Comparative Study. Neurocomputing, 2016



PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Predykcja szeregdw czasowych

Wektor obcigzer doby i P;=[Pi1 P2 ... Pi2a]” reprezentowany jest przez obraz x; = [Xi1 Xi2 ... Xi2a]"

1)i,t - }_)z
Lt 24 _
>.(B,-P)

=1

Wektor obcigzeri doby prognozowanej i+7 Pis; = [Piz1 Piszy ... Pisz2a]” reprezentowany jest przez obraz

Yi= [yi,l Vi2 ... y;,z4]T

Pi+r,t - P:

YVie = 22
W/Z(P” - F,)Z
=1




PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Predykcja szeregdw czasowych

= Dudek G.: Neural Networks for Pattern-based Short-Term Load Forecasting: A Comparative Study. Neurocomputing, 2016
= Dudek G.: Forecasting Time Series with Multiple Seasonal Cycles using Neural Networks with Local Learning. Springer LNCS 7894, pp. 52-63, ICAISC 2013



PRZYKtADY ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH

Predykcja szeregdw czasowych
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