Wprowadzenie do teorii sieci neuronowych
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Model McCullocha-Pittsa

Jest to model matematyczny majacy nasladowaé dziatanie fizjologicznych neuronéw. Sklada sie on z n wejsé wu;
o wagach w; i jednego wyjscia y. Neuron aktywuje sie, gdy suma iloczynéw wejsé i wag jest wieksza od pewnej
wartosci progowej 6.

ni,y € {0.0,1.0} CR
w;, 0 € R

1 >0

f(x):{o z <0

Rysunek 1: Wizualizacja modelu McCullocha-Pittsa

n

y(@ @) = f((Y_ wiwi) —6)

i=1
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Uy | u2 | Y
0 010
0 1 ]0
1 010
1 1|1

Tabela 1: Tabela prawdy dla funkcji logicznej AND

1.1 Przyktad
o u=u=0—-y=0=f(-0)<60>0
e up =0up=1—-2y=0=f(wy—0) > wy <0
e up=1lLuy=0—=>y=0=f(w —0) >w <0

eui=ur=1-2y=1=f(wy +ws —0) < w; +wy >0

9:3,101:2711}2:2

1.2 Reprezentacja wektorowa

2 Liniowa separowalno$é
U_ ={uy,...,un} CR"
Uy = {u'r;&-l; cee aun:-m} cR"
U_n U+ = @
Mowimy, ze zbiory wektorow (wejsé) U— i1 U, sa liniowo separowalne, jesli istnieje jakikolwiek o taki, ze: @ - @ <

0:4eU_ oraz W-u >0:ue Uy. Innymi slowy jesli istnieje hiperptaszczyzna, ktora dzieli zbiory U_ i U,.

2.1 Przyklad

Dla bramki AND mamy:
U- = {(070)7 (Ov 1)7 (17 0)}’ Uy = {(17 1)}

@ =(2,2),0 =3

3 Associatron

Jest to model pamieci asocjacyjnej, skojarzeniowej, ktory pozwala na kojarzenie danych. W tym modelu dane
reprezentujemy wektorami binarnymi. Jako, ze de facto tworzymy macierz, to dowolne dane mozna asocjowac.

3.1 Liniowy model pamieci

U = {ui,us,...,un} €R"

u_:‘, = (utlvut27' .. autn)7uti € {0’1}
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U2

Rysunek 2: Liniowa separowalnosé¢ dla bramki AND

3.2 Cel

Celem modelu jest stworzenie funkcji, ktora dla danego wektora u; zwrdci wektor uy, ktory jest najbardziej podobny
do ;.

p:U—=Y
UY eR"

3.3 Macierz wag

Macierz wag jest stata dla danego zbioru wektorow U.

3.4 Liniowa funkcja asocjacyjna
Zaktadajac, ze wszystke wektory w U sa ortogonalne (u; Luy <> 4 - uy = 0) to wowczas:

R R 1 o R 1
w(ui)ZW'Uz‘:g > i ) =

iU U = — Y N =Y
= n
urelU

!

<

1
n
Czyli dla kazdego wektora u; zwracamy wektor ;. W istocie w powyzszym réwnaniu szukamy takiego wektora w
U, ktéry po pomnozeniu przez wejscie, nie bedzie ortogonalny, czyli zwréci n.

1

3.5 Nieliniowa funkcja asocjacyjna

Ograniczenie, ze wektory w U sa ortogonalne jest bardzo silne. W praktyce nie jesteSmy w stanie tego zalozy¢.
Zatem mozemy wprowadzi¢ funkcje o', ktéra pozwala na pewnego rodzaju blad.

sgn(r1)
L sgn(z2)| .
o' (uy) = : =W -u;
sgn(xy,)
sqn(z) = -1 =<0
g )l z>0
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4 Gradient Descent

Metoda gradient descent pozwala na znalezienie lokalnego minimum funkcji. Gradient funkcji to wektor pochodnych
czastkowych funkeji po kazdej zmiennej. Dla funkcji jednej zmiennej gradient to pochodna funkcji po tej zmiennej.

VF:<8F oF BF)

Ox1 Oxy’ " Oxy,

W metodzie gradient descent zaczynamy od pewnego punktu (wektora) i iteracyjnie zmieniamy ten wektor w
kierunku przeciwnym do gradientu funkcji. Mozna to sobie wyobrazi¢ jako stanie na gorce i chodzenie w kierunku
najwiekszego spadku.

g—fF(bL) =0

Rysunek 3: Przyktad dzialania metody gradient descent

4.1 Algorytm

Instancje algorytmu okresla wektor poczatkowy g, stala c oraz stala e. Dla wektora poczatkowego & = (x1, 22, . .. @),
oraz wyjSciowego po jednym kroku 2’ tak dlugo jak maxi>;>n |2, — ;| > € wykonujemy nastepujaca operacje:

&' = — ¢VF(T)

lub réwnowaznie:
, oF
T, =x; —cC
6$1’

F(z)

K2

4.2 Problemy

Najwiekszym problemem tej metody, jest okreslenie odpowiednich wartosci statych c oraz e. Wartosé ¢ nie moze by¢é
zbyt mata, bo wtedy algorytm bedzie dziatal bardzo wolno, ale tez nie moze by¢ zbyt duza, bo wtedy algorytm moze
nie zbiegaé. Warto$é e okresla doktadnosé, z jaka chcemy znalez¢é minimum. Im mniejsza wartosé, tym doktadniejsze
minimum, ale tez dtuzszy czas dzialania algorytmu. Z kolei wartos$é xj jest bardzo wazna, bo od niej zalezy, czy
algorytm zbiegnie do minimum lokalnego czy globalnego.

5 Backpropagation

Backpropagation (backprop) to metoda trenowania sieci neuronowych. Jest to w istocie zastosowanie optymalizacji
gradientowej do determinowania wag sieci neuronowej.

Najpierw obliczamy wynik sieci neuronowej. Dla wektora wejsciowego &, czynnika bias b oraz macierzy poczat-
kowej wag WO wykonujemy nastepujace operacje:

J=o(Z -Wo+b)

gdzie o to funkcja aktywacji. Wy € R™*™ gdzie n to liczba wejsé, a m to liczba neuronéw w warstwie.
Nastepnie okreslamy metryke bledu F. Klasycznym bledem jest MSE (1 3" (y; — t;)?). Nastepnie majac

okre$lona metryke, dla kazdej warstwy obliczamy gradient bledu i to jak kazda waga sie przczynila do btedu.
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Zakladajac, optymalizacje SGD, obliczamy gradient bledu dla kazdej warstwy i aktualizujemy wagi za pomoca
wzoru:
OF OF

Wip1 =Wi— e = Wi —c—— - o' (Wiz; + by
11 c@Wi C@y o' (Wix; + b;)
gdzie ¢ to wspotczynnik uczenia.
OMSE |
0 =Yy—-y
Y

1. Forward pass
(a) a = o(Wix + by) - pierwsza warstwa
(b) g = oc(Waa + bg) - druga warstwa
(¢) L=MSE(g,y) =  >i—, (9 — yi)* - obliczamy btad

2. Backprop
(a) 37,‘2 =0y = % -0’ (Waa + bs)
(b) 3%2 =0z a®
(c) B& =01 =(W{d) o' (Wiz +by)
(d) &5 =01-aT
3. Descent
(a) Wy =W, — Ca%
(b) Wo =W, — 08%2
(¢) by :=b1 —cdy
(d) b2 := by — by

6 CNN

6.1 Konwolucja

Wejsciem jest macierz u; ; o wymiarach N x N. Rdzeniem jest macierz w; ; o wymiarach 2H +1 x 2H + 1. Operacja
konwolucji zwraca nam macierz x; ; o wymiarach N x N. W konwolucji stosuje si¢ funkcje aktywacji f, tutaj:

f(x){l he=

0 otherwise

H H

zij = f( Z Z Uitk jriWk,1 — 0)

k=—Hl=—H

6.2 Pooling

Wejsciem jest zkonwolucjonowana macierz x; ; o wymiarach N x N. Wyjsciem jest macierz y; ; o identycznych

wymiarach.

Yij = 2K+12 Z sz—i-kj—i-l*e
“KI=—K


https://github.com/TCA166/notes

Wprowadzenie do teorii sieci neuronowych TCA166

7 MB

Mamy wektor wejéciowy x o wymiarach N. Wektor jest inicjalizowany losowo.

u(t) = Z w; jj(t) — 0;
=1

1

flui(t) = 15 e—w /T

1 if f(u(t)) = U(0,1)
0 otherwise

l‘i(t—l— 1) = {

8 Transformer

25 maja 2026

Dla kazdego stowa mamy wektor wejsciowy 1, o, ..., x,. Tworzymy trzy projekcje wektoréow wejsciowych:

qi = Wozik; = Wyxv; = Wy

¢ - kj
Yi = " V5
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