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ZASTOSOWANIE TEORII SYSTEMOW
HIERARCHICZNYCH DO ANALIZY SZTUCZNYCH
SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) okazaly si¢ wygodnym narzedziem,
przydatnym przy realizacji bardzo wielu réznych praktycznych zadan inzy-
nierskich, ekonomicznych finansowych, medycznych i innych. SSN moga by¢
zastosowane tame, gdzie pojawiaja si¢ problemy z przetwarzaniem i analizg
danych, prognoza, klasyfikacja czy sterowaniem. Sukces spowodowany jest
tym, ze w tych zastosowaniach SSN petni role uniwersalnego aproksymatora
nieliniowej, wektorowej funkcji wielu zmiennych. Podstawowym problemem
jest efektywne uczenie zlozonej konfiguracji sieci, jaka niewatpliwie jest
struktura wielowarstwowej sieci neuronowej o wielu wejsciach i wyjsciach.
Uczenie polega na poszukiwaniu minimum globalnej funkeji celu, ktéra
najczesciej definiujemy jako biad $redniokwadratowy wyjscia sieci i warto-
$ci zadanej. Zadanie nie jest trywialne i ze wzgledu na wielowymiarowos$¢
wektorow wejscia i wyjécia oraz wielowarstwowos¢ sieci. Z tego tez wzgledu
szuka sie rozwigzan w sieciach o strukturze z jedna warstwg ukryta. W celu
wykorzystania mozliwo$ci sieci wielowarstwowych, do analizy zlozonych
struktur zastosowano metody i techniki opracowane dla wielowarstwowych,
hierarchicznych struktur technicznych. Systemy hierarchiczne wystepuja nie
tylko w przyrodzie, lecz rdwniez w organizacjach ludzi. Tego typy struktury sa
bardzo efektywne z punktu widzenia zarzadzania i kierowania organizacjami.
Z systemami hierarchicznymi zwigzane sa zagadnienia dekompozycji duzego,
podstawowego systemu na podsystemy oraz umiejetne skoordynowanie roz-
wigzan czastkowych, w celu otrzymania rozwigzania optymalnego dla catego
systemu. W artykule przedstawiono probe zastosowania dekompozycji oraz
koordynacji w stosunku do SSN o zlozonej, wielowarstwowej strukturze. De-
komponujac strukture sieci oraz algorytm uczenia na podzadania, analizuje
sie wymagania, ktére musi spetni¢ algorytm w celu efektywnej koordynacji
rozwigzan czastkowych. Tak wiec problem koordynacji jest problemem
centralnym w analizie i konstrukcji algorytmu uczenia SSN. Artykul ma
charakter koncepcyjny.

Stowa kluczowe: Sztuczne Sieci Neuronowe, hierarchiczne struktury,
dekompozycja, koordynacja, systemy zlozone.

Kody JEL: C45
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Struktura SSN

Spotykane w praktycznych rozwigzaniach i w artykulach struktury SSN

sg bardzo zréznicowane i trudno podaé pelny schemat opisujacy wszystkie
konfiguracje. Nas interesujg struktury Sztucznych Sieci Neuronowych, w kto-
rych mozna wyro6znic¢ trzy podstawowe stoje przetwarzania informacji (por.
schemat 1):

S16j centralny zwany réwniez podstawowym (Forward Connection). Wektor
wejsciowy X jest przetwarzany przez warstwe wejsciowa, wszystkie warstwy
ukryte oraz wyjéciowa w celu obliczenia wartosci wektora wyjsciowego Y.
Wszystkie warstwy reprezentowane sa przez macierze, dla i=1,2... n, gdzie
n — numer warstwy wyjsciowe;.

Stéj gérny zwany wyprzedzajacym (Cross Connection). Wektor wejsciowy
X dostarczany jest przez macierze do wszystkich warstw ukrytych i war-
stwy wyjsciowej. Wprowadzenie do struktury sieci stoja wyprzedzajacego
pozwala na szybsze przekazywanie zmian warto$ci wektora wejsciowego
X wzdluz podstawowych warstw SSN. Poprawia si¢ dynamika uczenia
sieci. Z drugiej strony, komplikuje si¢ algorytm uczenia sieci np. algorytm
wstecznej propagacji bledow (Back Propagation Algorithm).

St6j dolny zwany wstecznym (Back Connection). Tym razem wektor
wyjsciowy Y, przez takty opoznienia oraz macierze dostarczany jest do
poszczegolnych warstw SSN. Wprowadzenie sygnatu sprzezenia zwrotnego
pozwala na realizacje neuronowych nieliniowych obiektéw dynamicznych.

Schemat 1. Schemat trojstojowej wielowarstwowej SSN
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Zrédlo: opracowanie wlasne

W opisie trojstojowej SSN uzywa sie pojecia warstwy jako zbioru macierzy

i funkcji aktywacji, ktérg najczesciej w warstwach ukrytych jest funkcja sig-
moidalna unimodalna lub bipolarna. Wydziela sie :
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- warstwe wejsciowa, ktdrej rozmiar integralnie zwigzany jest z rozmiarem
wektora wejsciowego X. Warstwa wejSciowa przyjmuje dane od $wiata
zewnetrznego (Srodowiska), moze dokona¢ transformacji danych, jak nor-
malizowanie, filtrowanie, przeksztalcenie. Liczba neuronéw w warstwie
wejsciowej jest rOwna wymiarowi wektora danych wejsciowych X. Warstwa
wejsciowa przesyla dane do pierwszej warstwy ukrytej.

- warstwy ukryte, ktére dokonuja wlasciwej operacji nad danymi wejscio-
wymi. W praktycznych zastosowaniach mamy jedna lub wigcej warstw
ukrytych. Jednym z najtrudniejszych probleméw jest optymalizacja struk-
tury SSN polegajaca na okresleniu liczby warstw ukrytych i dystrybucji neu-
ronéw miedzy warstwami w taki sposob, aby rozwigza¢ problem w sposéb
optymalny.

- warstwa wyjsciowa zwigzana jest z wymiarowoscig wektora wyjsciowego
Y. Warstwa ta przyjmuje sygnaly z ostatniej warstwy ukrytej i dokonuje
sumowania w celu otrzymania odpowiedniego sygnalu wyjsciowego. Dla
zadan aproksymacji przyjmuje si¢ liniowa funkcje aktywacji, natomiast dla
zadan klasyfikacji standardowa sigmoidalna.

W publikacjach spotyka si¢ rézne definicje rozmiaru SSN w aspekcie liczby
warstw. Do liczby warstw wlacza sie lub nie warstwe wejsciowg. Tak wiec te
same struktury u réznych autoréw moga mie¢ rézne wymiary. Dla uniknie-
cia nieporozumienia do rozmiaru sieci zalicza¢ bedziemy wszystkie warstwy
ukryte oraz warstwe wyj$ciowa.

Uzycie pojecia warstwy moze by¢ rozwazane jako milczace zalozenie, ze
struktura SSN jest hierarchiczna. Opierajac si¢ na powyzszym, do opisu i ob-
liczen wprowadzimy kilka poje¢ zwigzanych z warstwami, czyli wewnetrzna
hierarchig SSN. Termin ,warstwa”, jako pierwotny, uzywac bedziemy tylko
i wylacznie w przypadkach nie budzacych watpliwosci.

Dekompozycja SSN

ZYozonych systemoéw technicznych jak i przyrodniczych nie mozna opisa¢
dokladnie i precyzyjnie uzywajac pojec i terminologii tylko z jednej dziedziny
(Mesarovic i in. 1970). Problemem jest konflikt miedzy prostota opisu a do-
kladnoscig. Ponizej przedstawiono dwa rézne sposoby opisy hierarchicznej
struktury SSN.

Wprowadzajac pojecie straty lub stratyfikowanego opisu przyjmujemy zbidr
modeli z réznych dziedzin nauki i techniki. Kazdy model uzywa swoich zmien-
nych i terminologii o réznym poziomie abstrakcji. Tak wiec dla holistycznego
zrozumienia SSN nalezy zapoznac si¢ z koncepcjami i pojeciami stosowanymi
w kazdej stracie. Przejrzyste zhierarchizowanie poje¢ ulatwia zrozumienie
procesu analizy lub syntezy SSN.
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Przeprowadzajac identyfikacje nieliniowych stacjonarnych systeméw z uzy-
ciem SSN wystarczy tylko raz przeprowadzi¢ proces uczenia sieci na pod-
stawie dostepnych danych wejsciowych i wyjsciowych. Strojenie parametrow
sieci odbywa si¢ w sloju optymalizacji minimalizujagcym blad $redniokwadra-
towy. Sytuacja ulega skomplikowaniu w przypadku proceséw niestacjonar-
nych, w ktérych wartosci parametréw moga zmienia¢ si¢ w czasie. W miare
uplywu czasu, SSN z coraz z mniejsza doktadnoscia odwzorowuje pierwotny
niestacjonarny proces. Nalezy dokonywac¢ ciaglej korekty parametréw przez
wprowadzenie kolejnego poziomu podejmowania decyzji — st6j adaptacji. Dla
bardziej ztozonych zagadnien nastepny stéj samoorganizacji bedzie miat za-
stosowanie. Wielo-stojowa struktura podejmowania decyzji bedzie optymalng
konfiguracjg w przypadku nieliniowych, niestacjonarnych proceséw.

Dotychczas wprowadzone pojecia straty oraz stoja realizujg pionowa de-
kompozycje pojec i algorytmoéw uczenia. Nie pokazuja w sposob przejrzysty
konkretnej struktury lub koncepcji algorytmu uczenia. W tym tez celu wprowa-
dzamy pojecie eszelonu jako opisu dwuwarstwowej koncepcji algorytmu ucze-
nia SSN (por. schemat 2). Na pierwszym poziomie, znajduja si¢ autonomiczne
podsystemy z lokalnymi funkcji celu @, @,, ... ® . Celem kazdego podsystemu
jest minimalizacja lokalnej funkgji celu przez iteracyjng modyfikacje wspot-
czynnikéw macierzy w SSN podzielonej na warstwy. Natomiast na drugim
poziomie umieszczamy koordynator z wlasng funkcja celu ¥. Gléwnym, cho-
ciaz nie jedynym celem koordynatora, jest takie skoordynowania podsystemow
pierwszego poziomu, zeby osiagna¢ koncowy cel algorytmu uczenia, czyli zmi-
nimalizowa¢ globalng funkcje celu @.

Schemat 2. Eszelonowana struktura algorytmu uczenia SSN
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Zrédlo: jak w schemacie 1.
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Tak wiec przez jawng dekompozycje SSN na warstwy, mozna zaproponowac
nowg efektywna strukture algorytmu uczenia oparta na koordynacji podsyste-
mow, czyli koordynacji podzadan pierwszego poziomu.

Zasady koordynacji

Zadanie koordynacji nie jest prostym zadaniem. Powyzsze wynika z kilku
przestanek, a mianowicie:

- SSN oraz algorytmy uczenia w swojej podstawowej strukturze sa zadaniami
nieliniowymi, ktére rozwiagzuje si¢ metodami iteracyjnymi.

- Sa to zdania wielowymiarowe, gdzie wymiary wektoréw wejsciowych ukry-
tych, jak i wyjsciowych moga by¢ naprawde duze.

- Dekomponujac podstawowg strukture SSN w sposdb jawny na warstwy
i przypisujac lokalnym podsystemom funkcje celu, wprowadzamy podwdjng
sytuacje konfliktowg miedzy podzadaniami pierwszego poziomu oraz konflikt
miedzy poziomami — pierwszego poziomu i koordynatorem. W pierwszym
przypadku moéwimy o konflikcie wewnetrznym poziomu pierwszego,
natomiast drugi to konflikt miedzy poziomami w wewnetrznej strukturze.

Gléwnym zadaniem koordynatora jest wiec niedopuszczenie do powsta-
nia konfliktéw, a w przypadku zaistnienia, koordynator musi podja¢ decyzje
(rozwigzania) usuwajgce przyczyne konfliktu. W celu znalezienia przyczyn
konfliktu, definiujemy:

- Globalng funkgje celu uczenia SSN, ktora jest zalezna nie tylko od wektoréw
wejsciowego X i uczenia Z, lecz rowniez od calej struktury sieci wyrazonej
zbiorem macierzy W = (W, W, ... W ), czyli ®(X,Z, W),

- Funkgcja celu koordynatora ¥, ktdra zalezy od sygnalow sprzezenia zwrotne-
go e=(g,¢, ... ), jak rowniez od wypracowanych przez koordynatora
sygnalow koordynujacych y = (y,, y,, ... v ), czyli ¥(e,y). Sygnaly sprzezenia
zwrotnego wypracowane sg w kazdej iteracji przez podsystemy pierwszego
poziomu i przesytane do koordynatora (por. schemat 2).

—  Zbi6r funkgji celu podsystemow pierwszego poziomu @, @, ... @ . Kazda
funkcji @ (y), dla i =1, 2 ... n,zalezy od swojego wektora wejsciowego
i wyjsciowego, macierzy podsystemu oraz koordynujacego parametru y,
(por. schemat 2). Koordynator, w kazdej iteracji, na podstawie swojej wla-
snej funkgji celu ¥ oraz sygnatu sprzezna zwrotnego € oblicza nowe, lepsze
wartosci sygnalu koordynujacego y.

Otwarte pozostaje pytanie, jakg strategie powinien zastosowac koordynator,
Wwypracowujac w iteracyjnym procesie wymiany informacji miedzy podsyste-
mami pierwszego poziomu a koordynatorem, nowe wartosci wektora koordy-
nujacego y(n + 1) na podstawie wektora bledu e(n). W teorii systemow hierar-
chicznych, zaaprobowano trzy zasady koordynacji oraz zdefiniowano warunki
jakie muszg spetnia¢ wszystkie podsystemy w celu rozwigzania konfliktow.
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Koordynacje wzgledem funkgji celu koordynatora

Relacje miedzy koordynatorem a pierwszym poziomem podzadan w dwu-
poziomowym algorytmie uczenia SSN zdefiniowane s3 przez wymiane in-
formacji za pomocg sygnatu koordynujacego y = (y,, y,> .-- V,)» a sygnatem
sprz¢zenia zwrotnego € = (g, €, ... €).

Logiczng zalezno$¢ koordynacji wzgledem funkgji celu koordynatora naj-
lepiej wyrazi¢ za pomoca predykatora (Mesarovic i in. 1970).

(Fy) @MPWL@,(y), (@,(1,), .. (@, (y,) i P(y, ¥(y,2))] @

Wyrazenie (1) stwierdza, ze koordynacja wzgledem funkgji celu koordy-
natora osiagana jest wtedy, kiedy koordynator osiaga swoje optymalne roz-
wigzanie i wypracowuje odpowiedni sygnal koordynujacy vy, ktdry z kolei jest
wykorzystany przez podzadania pierwszego poziomu ®,(y,), (D,(y,), ... (@ (y,).
Podzadania te majg swoje optymalne rozwigzania, wyrazone za pomocg zbioru
macierzy W = (W, W,, ... W). Jaka jest konkretna konstrukcja funkcji celu
koordynatora, zalezy od wybranego prawa koordynacji.

Koordynacja wzgledem globalnej funkcji celu

Domyslnie zalozylismy, Ze nie istnieje zadna jawna relacja miedzy globalna
funkcjg celu O(X, Z, W), lokalnymi funkcjami celu @ (y,), (®,(y,), ... (®,(y,)
a funkcja celu koordynatora ¥(y,e). Z drugiej strony oczekujemy, ze zardw-
no koordynator, jak i lokalne podzadania pierwszego poziomu bedg dzialaly
zgodnie w celu osiggniecia globalnej funkgji celu. ,,Dzialaty zgodnie” oznacza,
ze podzadania pierwszego poziomu znajda takie warto$ci wspdtczynnikow
macierzy we wszystkich warstwach W= (W, W,, ... W) ze globalna funkcja
celu @(X, Z, W) réwniez osigga swoje minimum. Powyzsze stwierdzeni mozna
uja¢ w nastepujacym predykacie.

Ay @W)[P(W = (W, W,, ... W),(@(y), @,(,), ... @ (v))
iP(W, (X, Z, W))] )

Powyzsze dwie zasady koordynacji zawsze 1acza tylko dwie funkcje celu.
W pierwszym przypadku analizujemy relacje migdzy podzadaniami pierwsze-
go poziomu a koordynatorem. W drugim przypadku uwzgledniamy globalna
funkcje celu i jej relacje z podzadaniami pierwszego poziomu. Intuicyjnie wy-
czuwamy, Ze musi istnie¢ pewnego rodzaju sp6jnos¢, zgodnos¢ miedzy powyz-
szymi funkcjami celu. Warunki te definiowane sg przez postulat zgodnosci.
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Postulat zgodnoSci

W celu osiaggniecia zgodnosci dziatania dwupoziomowego algorytmu ucze-
nia SSN, miedzy wyzej zdefiniowanymi funkcjami celu musi istnie¢ pewna
wewnetrzna harmonia, z uwzglednieniem nastepujacych przestanek:

- Bezpos$redni kontakt z macierzami W= (W, W, ... W) realnej SSN majg
tylko podsystemy pierwszego poziomu. W celu spetnienia globalnej funkeji
celu @, zasada wyrazona wzorem (2) musi by¢ spelniona.

- Koordynator przez sygnaty koordynujace y = (y,, y,, ... v,), oddziatuje na
lokalne podzadania w taki sposob, aby spetniona zostata funkcja celu koor-
dynatora. Tak wigc zasada wyrazona wzorem (1) rowniez musi by¢ spelniona.

- Globalne zadanie wyrazone przez globalng funkcje celu @ jest zdefiniowane
na zewnatrz dwupoziomowego algorytmu uczenia SSN. Zadne z podzadan
pierwszego oraz drugiego poziomu nie jest w stanie rozwigza¢ globalnego
zadania.

Ten konflikt mozna rozwigza¢ tylko przez odpowiednig wewnetrzng relacje
miedzy zadaniami, wyrazong wzorem (3), ktérg nazywamy postulatem zgod-
nosci w dwupoziomowym algorytmie uczenia SSN.

(Vy) YW)[P(W,(D (y,), (D,(Y,), ... (@ () iP(y, ¥(y,€))] =
= [P(W=(W, W, ... WOy, @), ... (@ (y))
i P(W, O(X, Z, W))] 3

Postulat ten prosto stwierdza za pomocg bardzo ogdlnych predykatow, ze
globalna funkcja celu zostanie zawsze zrealizowana przez dobor, we wszyst-
kich warstwach SSN, wspoélczynnikéw macierzy W [druga czes¢ wzoru (3)],
wtedy i tylko wtedy, kiedy koordynator wypracuje takie koordynujace sy-
gnaly, ze rozwigzania lokalnych podzadan znajda wartosci swoich macierzy
W= (W, W, ... W), ktére okazg si¢ optymalne z punktu widzenia globalnej
funkcji celu [ierwsza cze$¢ wzoru(3)]. Doswiadczenie pokazuje, Ze teoretyczne
spelnienie postulatu zgodnosci, szczegdlnie dla zadan z nieliniowymi funk-
cji celu, nie zawsze jest mozliwe. Tym bardziej zastosowanie dwupoziomowej
optymalizacji jest mozliwe i osiaga si¢ celowe rozwigzanie.

Prawa koordynaciji

Dla wielowarstwowych, hierarchicznych systeméw (Mesarovic i in. 1970),
definiuje si¢ trzy prawa koordynacji:

- Predykcja (prognoza) wektoréw powigzan (interfejséw) miedzy warstwami
SSN. Tak wigc jednym z zadan koordynatora jest takie okreslenie wartosci
wektoréw koordynacjiy = (y,, y,, ... v,), aby rzeczywiste warto$ci sygnatow
miedzywarstwach (V1', V%, Vo', Vo2, .V 2 5, V 2 ) byly réwne warto$ciom
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prognozowanym (por. schemat 3). Koordynator, prognozujac wartosci po-
wigzan, oddziatuje na podzadania pierwszego poziomu w matej skali.

- Rozwigzywanie (uwolnienie) wektoréw powigzan miedzy warstwami. Przyj-
muje sie, Ze podzadania pierwszego poziomu sg maksymalnie niezalezne
przez pelne uwolnienie interfejséw. Podzadania pierwszego poziomu musza
optymalizowa¢ swoje funkcje celu przez dobér nie tylko wspélczynnikow
macierzy, lecz réwniez wartosci interfejsow. W tym miejscu warto podkre-
8li¢, ze koordynator moze oddzialywa¢ na podzadania pierwszego poziomu
tylko przez wartosci lokalnych funkcji celu. Ten sposéb koordynacji nazy-
wany jest rowniez koordynacja w duzej skali.

- Estymacja powigzan wartosci wektorow miedzy warstwami. To prawo koor-
dynagji jest rozszerzeniem prawa pierwszego, w ktérym koordynator zadaje
dokladne wartosci prognozowanych powigzan. Tym razem koordynator
zwieksza swobode wyboru wartosci interfejsow przez okreslenie przedziatow,
w ktérych podzadania pierwszego poziomu wybieraja wartosci powigzan.

Implementacja prawa prognozowania powiazan w SSN

Realizujac dekompozycje SSN, a nastepnie proponujac eszelonowg struk-
ture algorytmu koordynacji (por. schemat 2), przeprowadzono podzial SSN na
podsieci rozdzielajac wektory wyjsciowe i wejsciowe kazdej podsieci. Przyjeto,
ze wektory nie s powigzane i kazdy z nich moze przyjmowac wartosci zgodnie
z okres$long strategia koordynacji. Najbardziej naturalnym prawem wydaje si¢
wybranie pierwszego prawa — prawo predykcji wartosci interfejsow miedzy
warstwami (por. schemat 3).

Schemat 3. Struktura algorytmu koordynacji na podstawie prawa predykcji
warto$ci interfejsow
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Zrédlo: jak w schemacie 1.
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Sygnal koordynacji zadawany przez koordynator drugiego poziomu, pro-
gnozujac wartosci powiazan interfejséw miedzy warstwami, spelnia jednocze-
$nie dwie funkgje:

- Dla lewej podsieci (czyli dla wektora wyjsciowego podsieci wejsciowej
i kazdej ukrytej ) przekazuje do funkcji celu wartos¢ zadang wektora wej-
$ciowego. Tak wigc sygnal koordynujacy precyzuje, jakie wartosci powinny
osiagna¢ wektory wyjsciowe danej podsieci.

Dla podsieci wejsciowej, definiujemy lokalng funkcje celu:
O (W1, X,y) = gzillzjﬁ(wf_ V)2 =42 z:jl( f(zjff)0 WI-x)-y)? @

gdzie:
y[L:N,, 1: N ] - Sygnat koordynatora dla calej paczki,
N, - Tlo$¢ nefronéw wyjsciowych pierwszej podsieci,
N, - Tlo$¢ neuronoéw wejsciowych pierwszej podsieci.
Tak wigc podsie¢ przyjmuje tylko jedng warto$¢ prognozy dla sygnalu
wyjsciowego.

Dla podsieci ukrytej, lokalna funkcja celu przyjmuje postaé:
(Wit Y, v,) =32 20 O - y))" = 3EEE (A W2, y)-v))" O

gdzie:

oznaczenia jak wyzej.

W tym przypadku, podsie¢ otrzymuje dwie wartosci prognozy. Sygnat

wejsciowy y  oraz wyjsciowy y .

- Dla prawej podsieci (dla kazdej warstwy ukrytej oraz warstwy wyjsciowej)
przekazuje do funkgji celu, a zarazem na wejscie danej podsieci, wartosci
sygnalu wejsciowego. Zadana wartos¢ wektora wejsciowego pozwala na
obliczenie wartosci wektora wyjsciowego i poréwnane go z zadana wartoscig
wyjscia.

Dla podsieci wyjsciowej, lokalna funkcja celu przyjmuje postac:

O (W2,Z,y) = %Zsz"lZi’l(VZQ’ - zf)2 = %ZZLZ;Z( f(ZZ’;’ W2,,-y")- 2 ) ()

gdzie:
oznaczenia jak wyzej.

We wszystkich wzorach powyzej przez f(-) oznaczono stosowng funkcje
aktywacji, nieliniowa typu sigmoidalnego lub liniowg dla podsieci wyjsciowe;j.
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Oczywiscie, koordynator w kazdej iteracji prognozujac wartosci powia-
zan y(n) moze w sposob nieprecyzyjny zadawac, dla poszczegolnych podsieci,
warto$ci wektoréw powigzan. Podsieci pierwszego poziomu, realizujac swoje
wlasne funkcje celu, wykazuja okreslone réznice wystepujace miedzy prognoza
koordynatora a realnymi warto$ciami wektoréw wejsciowych i wyjsciowych
otrzymanych w kazdej podsieci — €(n). Warto$ci te przekazywane do koordyna-
tora umozliwiaja wypracowanie nowych, lepszych wartosci sygnaléw prognozy.

Algorytm koordynatora

Jak juz podkreslono, koordynator nie ma bezposredniego kontaktu z SSN.
Moze oddzialywa¢ na warto$ci wewnetrznych parametréw SSN przez podsie-
ci pierwszego poziomu. Do tego celu, wykorzystujac prawo prognozowania
powiazan oraz prawo priorytetu oddzialywania, narzuca w sposob arbitralny
podsieciom pierwszego poziomu wartosci wejs¢ i wyjs¢. Niestety, jego progno-
zy nie zawsze s trafne, podsieci wykorzystujac sygnaty sprze¢zenia zwrotnego
informujg koordynator o rozbiezno$ciach miedzy prognozg i realnymi warto-
$ciami powigzan.

Jako jedna z funkgji celu koordynatora, wybiera sie sumaryczny blad $red-

niokwadratowy dla wszystkich podsieci i calej epoki.

_ 15Ny N1 (o102 _ AP)2 4 15Ny S'N1 (4P _ oHP)2
Y= ZZP jlzizl(sli yi) + ZprlZizl(yi 82,-) (7)
Stosujac metode gradientowa minimalizacji funkcji celu koordynatora,
otrzymujemy:
=20y - (el - €2)) ®)
Warto$¢ sygnatu koordynatora w nastepnej iteracji
v, (D) =y] () A, ©)

gdzie:
A, — wspdtczynnik uczenia dla koordynatora.

Przyktad numeryczny

W przykladzie numerycznym nacisk bedzie potozony na charakterystyki
lokalnych funkcji celu pierwszego poziomu oraz koordynatora. Z przedsta-
wionej teorii wynika, ze to wlasnie koordynator musi zapewni¢ pelng syn-
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chronizacje poszukiwania minimum btedéw $redniokwadratowych, ktore
zostaly zdefiniowane w réwnaniach (4), (5), (6) oraz dla koordynatora (7). Na
wejscie i wyjscie wielowarstwowej SSN, o liczbie warstw ukrytych wigkszej niz
jedna, podawane s3 odpowiednio wektory wejsciowe oraz wyjsciowe (wektor
nauczyciela). Koordynator rozpoczyna proces uczenia SSN zadajac poczatko-
we wartoéci powigzaniom miedzywarstwowym (interfejsom) przesylajac je
do podsieci pierwszego poziomu. Podsieci poszukuja optymalnych wartosci
swoich wspélczynnikéw macierzy W oraz bledéw sprzezenia zwrotnego &(n),
ktére przesylaja do koordynatora. W kroku nastepnym koordynator oblicza
nowe warto$ci powiazan (9) (lepsze od poprzednich!) i caty proces powtarza
sie tak dlugo, az podsieci pierwszego poziomu oraz koordynator osiggng zada-
ne minimalne warto$ci bledéw. Na wykresie 1 pokazano, jak zmienia si¢ blad
sredniokwadratowy w pierwszej podsieci. Mozna zauwazy¢ pewne opdznienie
w stosunku do btedu przedstawionego na wykresie 2.

Wykres 1. Wartosci lokalnej funkgcji celu dla pierwszej warstwy w funkcji
numeru iteracji

Warstwa pierwsza
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umer iteracji

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wszystkie warstwy ukryte szybciej osiggaja male wartosci funkcji celu.

W granicach 5000 iteracji warto$¢ bledu uczenia danej warstwy nie jest wieksza

niz 1%.

Jakosciowe i ilo§ciowe réznice w zachowaniu si¢ lokalnych funkcji celu
mozna wytlumaczy¢ na dwa sposoby:

- Warto$¢ bledu w warstwy wyjsciowej musi zosta¢ przekazana przez koordy-
nator do warstwy pierwszej, przechodzac przez wszystkie warstwy ukryte.
Wystepuje wiec pewne opdznienie czasowe, co ma wplyw na szybkos¢
ustalania si¢ wartosci wspolczynnikéw macierzy W1.
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- Zaproponowany algorytm dla koordynatora jest prosty i nie wyrdznia
w swojej strukturze zadnej podsieci. Nalezy przeprowadzi¢ badania nad
zmienng strukturg algorytmu uczenia w aspekcie kazdej podsieci.

Wykres 2. Warto$¢ lokalnej funkgji celu dla warstwy ukrytej w funkcji
numeru iteracji

Warstwa ukryta

0,16

g

0,14

Wartosc bledu
o
=}
[==]

0,04 l\
oez \"--.___
0
HmhmmHmhmmgmhmm.—cmhm&;—cmhan.—ccnhlnm.—cmh
Mo oD O I R B = R S V= = e T <R ]
M A 0N W o M~ @M Wwo s 0dm amWoos 0603 =]
L B B o A S A T I T N - TR e T= T =T e S S+ s R = s D R = R o
IR I I

Numer iteracji

Zrédlo: jak w wykresie 1.

Na wykresie 3 przedstawiono charakterystyke bledu uczenia dla koordy-
natora. Jest to funkcja monotonicznie malejaca ktdra w sposob asymptotyczny
dazy do zera. Jest zgodna z postulatem zgodnosci i pewnej monotonicznej
zalezno$ci miedzy wszystkimi podzadaniami w SSN.

Wykres 3. Wartos¢ funkgji celu koordynatora w funkcji numeru iteracji
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Zrédlo: jak w wykresie 1.
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W rozpatrywanym przykladzie struktura SSN jest bardzo prosta, zawiera
tylko warstwe Forward Connection (Srodkowa ze schematu 1.). Chcac przy-
spieszy¢ algorytm uczenia nalezy zastosowac bardziej skomplikowane struk-
tury SSN przekazujace wartos¢ wektora wejsciowego X do warstw ukrytych
i wyjsciowe;j.

Podsumowanie

Przedstawiona koncepcja zdekomponowania struktury SSN i algorytmu
uczenia na podstawie teorii systemoéw hierarchicznych i wypracowanych praw
koordynacji jest bardzo elastyczna i moze by¢ stosowana dla wielu struktur
SSN. Umozliwia jednoczes$nie wykorzystanie wspétczesnych narzedzi progra-
mowania wielowgtkowego, a tym samym przyspieszenia procesu uczenia przez
pelne zréownoleglenie algorytmu. W dalszych opracowaniach nacisk nalezy
polozy¢ na poszukiwanie efektywnych algorytmoéw koordynacji. Nalezy wy-
korzysta¢ doswiadczenia teorii regulacji przez zastosowanie PID regulatora.
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Application of the Theory of Hierarchical Systems
to Analyse Artificial Neural Networks

Summary

Artificial neural networks (ANN) have appeared to be a convenient tool,
useful for implementation of very many practical engineering, economic,
financial, medical, and other tasks. ANN may be applied where the problems
with data processing and analysis, forecast, classification or steering appear.
The success is caused by the fact that in these applications ANN plays the
role of universal approximator of the non-linear, vectored function of
many variables. The basic problem is an effective teaching of the complex
configuration of the network which, no doubt, the structure of multilayer
neural network with many inputs and outputs is. Teaching consists in seeking
for the minimum global function of the purpose, which is most often defined
as a mean squared error of the network input and the set-point. The task is
not trivial also due to the multidimensionality of vectors of input and output
as well as due to the multilayer nature of the network. Also having this in
mind, there are attempts to find solutions in networks with the structure
with one hidden layer. In order to make use of the possibilities of multilayer
networks, the author applied for the analysis of complex structures the
methods and techniques developed for multilayer, hierarchical technical
structures. Hierarchical systems take place not only in the nature but also
in human organisations. Such structures are very effective from the point of
view of organisation management and direction. The hierarchical systems
are combined with the issues of decomposition of a big, basic system into
subsystems and a skilful coordination of partial solutions in order to obtain a
solution optimal for the entire system. In his article, the author presented an
attempt to apply decomposition and coordination in relation to ANN with a
complex, multilayer structure. Decomposing the network structure and the
algorithm of teaching into subtasks, he analyses the requirements to be met
by the algorithm for the purpose of effective coordination of partial solutions.
Thus, the problem of coordination is the central problem in the analysis and
construction of the ANN algorithm of teaching. The article is of the conceptual
nature.

Key words: artificial neural networks, hierarchical structures, decomposi-
tion, coordination, complex systems.
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