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Wprowadzenie

Sieci neuronowe. Juz od ponad dwudziestu lat dziedzina wiedzy zajmujaca sie
opisem, projektowaniem i konstruowaniem sztucznych sieci neuronowych (SSN)
przezywa okres dynamicznego rozwoju [44, 59, 25]. Mimo, iz przeznaczone byly
poczatkowo, do modelowania dziatania uktadu nerwowego, sieci neuronowe zyskaty
popularnos¢ w wielu praktycznych zastosowaniach. Stato sie to gtéwnie dzieki takim
ich zaletom, jak mozliwos¢ rownolegltego przetwarzania informacji, zdolno$¢ uogol-
niania obserwowanych danych, czy mozliwo$¢ tworzenia modelu na podstawie zbioru
danych uczacych [19], co pozwala im w wielu przypadkach z powodzeniem zastepo-
wac, czesto skomplikowane i mniej uniwersalne, klasyczne algorytmy dedykowane
do rozwigzania konkretnych problemow.

Nie bez znaczenia wydaje sie réwniez fakt, ze do stosowania sieci neuronowych
nie jest konieczna, z praktycznego punktu widzenia, znajomos¢ zasady ich dziatania.
Traktowa¢ je mozna bowiem jako tzw. czarng skrzynke, ktora, przy odpowiednio
podanych danych wejsciowych, potrafi zbudowaé¢ szukang zaleznosé.

Jak juz wspomniano, sieci neuronowe stosowane sa coraz czesciej jako proste
narzedzie, ktore nie wymaga od potencjalnego uzytkownika znajomosci zasad jego
dziatania. Zwykle otrzymuje on gotowy pakiet (program), ktéry wymaga od niego
jedynie podania danych, na ktérych sie¢ bedzie uczona, w odpowiednim formacie. Po
przeprowadzeniu symulacji dostarczany jest wynik, o ktérym czesto nie mozna wiele
powiedzie¢, tzn. nie wiadomo jakie warunki musza by¢ spelnione, aby mozna byto
uzna¢ go za prawidlowy. Oczywiscie, odpowiednie przetworzenie danych, znalezienie

wladciwej struktury sieci, a potem dobranie odpowiednich parametrow algorytmu
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uczenia znacznie zwigkszaja szans¢ dobrego dziatania sieci, niemniej w sytuacji, kie-
dy uzytkownik nie jest w stanie samodzielnie ustali¢ najbardziej korzystnych warun-
kéw, wymaga sie¢ w praktyce, aby sieci neuronowe umozliwiaty uzyskiwanie dobrych
wynikéw (a wiec prawidtowe modelowanie zadanych systeméw) bez koniecznosci jego

ingerencji.

Bledy w danych uczacych. Jednym z problemoéw, z jakimi nalezy si¢ zmie-
rzy¢, starajac sie usprawni¢ dziatania SSN, jest, czestokro¢ pomijany, problem bte-
déw mogacych pojawié¢ sie w danych uczacych. O ile rézne metody klasyfikacji, czy
aproksymacji, w tym oparte na SSN, sa stosunkowo odporne na niewielkie zaktoce-
nia danych uczacych, istnienie nawet matej ilosci danych znacznie rézniacych sie od
ogotu, spowodowac moze ich catkowicie nieprawidtowe dziatanie.

Jak si¢ okazuje, w naukach przyrodniczych, w przypadku bezposrednio mierzal-
nych danych pomiarowych, zawarto$¢ btedéw grubych waha si¢ zwykle w granicach
kilku procent, jesli jednak wezmie si¢ pod uwage bardziej opisowe dziedziny wiedzy,
np. medycyne, okazuje sie, ze ilo$¢ danych odstajacych przekracza nierzadko 10%
[21], siegajac czasami 20% wszystkich obserwacji.

By us$wiadomié sobie, jak katastrofalny wplyw na budowanie modelu oparte-
go o serie pomiaréw, moze mie¢ pojawienie sie w nich bledu grubego, wystarczy
banalny przyktad. Wyobrazi¢ sobie wystarczy, ze mierzymy wzrost kilkudziesieciu
sadzonek roslin w pewnym botanicznym eksperymencie. Przypadkowa zamiana jed-
nostki przy odczycie jednego pomiaru, np. z milimetrow na metry, w konsekwencji
powoduje powstanie wartosci kilka rzedow wigkszej od ogdétu pomiaréw. Policzona
przy jej uwzglednieniu srednia bedzie wiec rowniez znacznie wigksza od rzeczywistej
wartosci, a najwiekszy wplyw na nig bedzie mie¢ wtasnie owa btedna dana.

Oczywiscie, powiedzie¢ mozna, iz tego typu btad jest tatwy do wykrycia, ale ten
przerysowany przykitad ma jedynie pokazaé¢ potencjalny wpltyw pojedynczego gru-
bego btedu. Gdy bowiem skomplikujemy eksperyment myslowy, dodajac, ze wzrost
sadzonki jest zaledwie jednym z mierzonych parametréw, ponadto liczona jest nie
srednia, lecz za pomoca sieci neuronowej szuka sie zaleznosci pomiedzy badany-

mi parametrami, a np. zwartoscig pewnej substancji w tkankach roslin, mozemy
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jedynie stwierdzi¢, ze tak naprawde nie wiadomo, jaki wplyw bedzie miat éw odsta-
jacy pomiar na proces budowania modelu zjawiska. Sytuacja jest tu o tyle bardziej
niebezpieczna, ze otrzymany wynik, wcale nie musi sktania¢ badacza do powziecia

jakichkolwiek podejrzen, ze moze on by¢ nieprawidtowy.

Motywacja podjecia badan

O ile na gruncie statystyki rozwija sie juz od dtuzszego czasu nurt zwany statystyka
odporna [21, 28, 42, 46| i zajmujacy sie wlasnie opisywaniem i docelowo niwelowa-
niem wptywu danych odstajacych i btedéw grubych na rezultaty dziatania metod
statystycznych, o tyle analogiczne podejscie nie pojawialo si¢ jeszcze praktycznie
w dziedzinie sztucznych sieci neuronowych, a problem wystepowania duzych zakto-
cen w danych uczacych poruszony zostal zaledwie w kilku artykutach [7, 9, 34, 46].
Ponadto wszystkie, z kilku istniejacych do tej pory metod, dziataja na bardzo po-
dobnej zasadzie, ktora powoduje, ze ich odpornosé i efektywnosé jest mocno ogra-
niczona. Opieraja sie one bowiem jedynie na pewnych modyfikacjach funkcji btedu,
majacych zmniejsza¢ wptyw duzych zaktocen na proces uczenia sieci. Z tego powo-
du uzasadnione wydaje sie¢ podjecie proby uwzglednienia tematyki btedéw grubych

i danych odstajacych od ogdétu w metodach uczenia sieci neuronowych.

Charakterystyka problemu. Podsumowujac powyzsze rozwazania, stwierdzic¢

nalezy, ze:

e btedy grube moga pojawi¢ sie w danych uczacych, a ich ilos¢ siega nierzadko

kilkunastu procent, dodatkowo nie zawsze sg tatwe do wykrycia;

e algorytmy uczenia sieci neuronowych przeznaczone sa do uczenia na danych
czystych i w przypadku pojawienia si¢ w nich duzych zaktocen przestaja dzia-

ta¢ prawidtowo;

e dzialanie sieci neuronowej uczonej na zanieczyszczonych danych jest nieprze-

widywalne i najczesciej zupekie bledne;
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e uzytkownicy sieci neuronowych, stosujac je jako narzedzie, moga nie zidentyfi-
kowa¢ btedow w danych i nie zauwazy¢, ze wyniki otrzymywane na podstawie

symulacji sieci sg nieprawidtowe.

Sformutowanie zadania. Problem postawiony wiec moze zosta¢ w nastepujacy
sposob: opracowa¢ nalezy algorytmy uczenia sieci neuronowych, ktére beda odporne

na rézne typy duzych zaktocen mogacych pojawié¢ sie w danych uczacych.

Przyjete zalozenia. Realizujac zadanie poszukiwania metod uczenia odpornych
na btedy w danych, przyjeto kilka zalozen, ktore powinny zostaé spelnione przez

tego typu algorytm.

e Po pierwsze, odporny algorytm uczenia (bo tak w skrécie nazywane beda
algorytmy uczenia odporne na bledy w danych uczacych) powinien dziataé
prawidtowo rowniez dla ciggu uczacego pozbawionego jakichkolwiek zaktocen.
Ewentualnie mozna sobie bowiem wyobrazi¢ sytuacje, w ktorej algorytm dziata
prawidtowo jedynie dla pewnego okreslonego typu zaktdcen, przy zadanej ich
ilodci, ale jego wartos$¢ praktyczna jest wtedy raczej znikoma, biorgc pod uwa-
ge, ze, jak juz wspominano, najczesciej nie znamy ani charakteru, ani liczby

bledéw, jakie wystapily podczas przygotowywania danych.

e Nastepny postulat dotyczy wtasnie odpornosci. Odporne algorytmy uczenia
muszg dziala¢ stosunkowo dobrze réwniez w obecnosci duzych zaktocen po-
jawiajacych sie w ciaggu uczacym. Co to znaczy stosunkowo dobrze? Otoéz,
niewatpliwie idealng bytaby sytuacja, w ktérej btedne dane nie miatyby zad-
nego wplywu na proces uczenia. W praktyce jednak mozna uznaé, ze odporna
nazwiemy metode, ktéra dziata lepiej niz algorytm klasyczny, nieprzeznaczony

do uczenia na danych zawierajacych zaktocenia.

e Ostatnie z zalozen, jakie przyjeto na temat odpornych algorytméw uczenia sie-
ci neuronowych, dotyczy zakresu mozliwych do wykorzystania podejs¢, a wiec
granic zakreslanych przez pojecie ”algorytmu uczenia”. Najprosciej méwiac,
W niniejszej pracy nie zajmowano si¢ metodami mogacymi wytapaé¢ bledy gru-

be podczas wstepnej analizy i przetwarzania danych poza siecia neuronowa.
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Do takich zastosowan mozna bowiem z powodzeniem uzywaé réznych dedy-
kowanych metod statystycznych, ktére w ogéle nie biorg pod uwage, do czego
owe przetworzone dane beda potem uzyte. Takie wytapywanie i usuwanie du-
zych zaktocen dziata¢ bedzie zapewne réwnie dobrze, jesli nastepnie do dalszej
obrobki danych zastosujemy algorytmy dedykowane, czy np. sprobujemy je za-

modelowa¢ za pomocg sieci neuronowych.

Mowiagc wiec o odpornych algorytmach uczenia, mamy na mysli sytuacje,
w ktoérej mechanizm uzyskiwania odpornosci, a wiec eliminacji, badz tez
zmniejszania wptywu zaktocen na proces uczenia, wbudowany jest w sama
metoda trenowania sieci. Ewentualna wstepna obrébka ciggu uczacego réw-
niez powinna uwzglednia¢ specyfike uzywanego dalej narzedzia, jakim jest sie¢

neuronowa.

Nowe elementy w pracy. Badania wykonane w ramach przygotowania niniejszej

pracy, mozna traktowaé jako zupelnie nowe z dwoch powodow:

1. Istniejace wczesniej proby konstruowania odpornych algorytmow uczenia bio-
ra pod uwage tylko zaklocenia w wektorze wyjsciowym systemu, modelowa-
ne za pomocg sumy rozktadéw normalnych, podczas, gdy w niniejszej pracy
dodatkowo skupiono sie na zaktoceniach wektora wejSciowego, oraz bledach

wynikajacych z zastgpienia czesci danych szumem.

2. W niniejszej pracy wykorzystano rézne (nie uzywane wezesniej) techniki uzy-
skiwania odpornosci, takie jak zmienny wspotczynnik uczenia, zmienna funkcja
aktywacji neuronoéw, wstepny podzial danych uczacych na zaktdcenia i dane
czyste, czy wreszcie zastosowanie nowych funkcji kryterialnych wykorzystuja-

cych odrzucanie czedci btedow.

Mozna wiec powiedzie¢, ze w pracy tej rozwigzywano zupetnie nowymi metodami
problem, ktoérego niektére aspekty nie byly jeszcze brane pod uwage, a inne nie

zostaly rozpatrzone w sposob gruntowny.
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Zadania zrealizowane w pracy

Za najwazniejsze osiggniecia niniejszej pracy uzna¢ nalezy opracowanie odpornych
algorytmow uczenia sieci jednokierunkowych, ktére dziataja lepiej niz metody ist-
niejace i uodparniajg proces uczenia na réznego typu zaktocenia mogace pojawic sie
w danych.

Najogélniej rzecz ujmujac, w ramach badan stuzacych rozwigzaniu omoéwionego

problemu, zrealizowano nastepujace zadania:

1. Sformutowano problem btedéw grubych mogacych pojawié¢ si¢ w danych stu-

zacych do uczenia sieci neuronowych.

2. Opracowano odporne algorytmy uczenia opierajace sie na réznych mechani-
zmach niwelowania wplywu zaktdcen na przebieg procesu uczenia, dziatajace

lepiej niz istniejace rozwigzania.
3. Opracowano metodyke badania odpornosci algorytmoéw uczenia sieci.

4. Przeprowadzono badania symulacyjne majgce na celu zweryfikowanie skutecz-

nosci i poréwnanie dziatania zaprojektowanych metod.

Podczas badan majacych na celu rozwigzanie postawionego problemu, opracowa-
no kilka wersji algorytméw uczenia, ktore pozwalajg na zmniejszenie wptywu danych
odstajacych na przebieg procesu uczenia sieci. Wykorzystuja one rézne mechanizmy,
aby zmniejszy¢ lub wyeliminowaé¢ wptyw btedow grubych. Opracowane metody ida
w poszukiwaniu owych mechanizméw znacznie dalej, niz kilka istniejacych wcze$niej
modyfikacji algorytmu uczenia i w wielu przypadkach daja w praktyce zdecydowa-
nie lepsze rezultaty. Ponadto, sg one w wigkszosci, w przeciwienstwie do algorytméow
wczesniejszych, przeznaczone do uczenia skumulowanego, a nie ”on-line” i moga by¢
stosowane réowniez z metodami drugiego rzedu.

Opracowane algorytmy mozna pogrupowaé na: metody ze zmodyfikowang funk-
cja kryterialng, metody ze zmiennym wspoétczynnikiem uczenia, metode ze zmienng
funkcja aktywacji, algorytm dedykowany do zmodyfikowanej funkcji kryterialnej,

oraz algorytm ze wstepna identyfikacjg zaktocen.
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Opracowane odporne algorytmy uczenia

Odporne algorytmy uczenia sieci, opracowane przez autora niniejszej pracy, zostaty

krotko przedstawione i oméwione ponizej:

e Pierwszy z algorytmoéw bazuje na odpornym estymatorze najmniejszych przy-
cinanych kwadratéw LTS (least trimmed squares) [50]. Zaproponowano tu za-
stapienie, minimalizowanej zwykle w procesie uczenia sieci neuronowych, funk-
¢ji kryterialnej nowa funkcja, w ktorej zamiast sumy kwadratow btedow sto-
suje sie sume przycinang. Nie wymaga to wprowadzania duzych modyfikacji
w algorytm uczenia sieci, pozwalajac jednoczesnie na ograniczenie wplywu na
proces uczenia zaktocen réoznego typu. Metoda ta zapewnia czesciowa odpor-
nos¢ nie tylko na btedy w zadanym wektorze wyjsciowym sieci, ale rowniez
na zaklocenia na wejsciu (tzw. leverage points) [21, 52]. W pracy przedstawio-
no dwa réznigce sie nieznaczne warianty algorytmu, z ktorych jeden wymaga
apriorycznej wiedzy na temat zawartosci btedow w danych uczacych, drugi zas
umozliwia jej szacowanie na podstawie aktualnego btedu popelnianego przez

sieé.

e Na podstawie algorytmu LTS, opracowano kolejny algorytm z nowa minimali-
zowang funkcja celu LTLS (least trimmed log squares). Funkcje taka, ktéra nie
bazuje bezposrednio na zadnym z odpornych estymatoréw, zaproponowano ja-
ko potaczenie wspomnianej idei przycinania residuéw z zastosowaniem ciggtej

funkcji ograniczajacej wptyw duzych zaktécen przedstawionej w [34].

e Kolejna z opracowanych odpornych metod, nazwana VLR (variable learning
rate), wykorzystuje zmienny i zalezny od aktualnego btedu sieci, wspétezynnik
kroku uczenia i przeznaczona jest do stosowania w strategii, w ktorej modyfika-
cja wag sieci nastepuje po prezentacji kazdego wzorca uczacego. Odpowiednie
ttumienie postepu algorytmu optymalizacyjnego, w kierunku ekstremow powo-
dowanych przez dane podejrzane o bycie zakl6ceniami, powoduje zmniejszenie

wptywu tych ostatnich na dziatanie sieci.
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e Opracowany zostal réwniez algorytm ALR (adaptive learning rate), w ktérym
wspotczynnik uczenia dobierany jest adaptacyjnie poprzez minimalizacje kie-
runkowg pewnej funkcji zaleznej od aktualnych btedéw tak, aby zmniejszy¢
wpltyw najwiekszych residuéow na postep procesu uczenia. Zaprojektowany on

zostal do uczenia skumulowanego algorytmami gradientowymi drugiego rzedu.

e Kolejny z nowych algorytméw, nazwany ATF (adaptive transfer function), wy-
korzystuje ide¢ zmiennych w czasie funkcji aktywacji neuronéw, ktore zmie-
niaja swoj ksztalt tak, aby umozliwi¢ zwiekszenie odpornosci na pojawianie
sie duzych zaktocen. Choé¢ podejscie to jest, od strony efektow, podobne do
zmiennego wspotczynnika uczenia, r6zni si¢ od niego sposobem wprowadzania

zmian w trajektorii uczenia.

e Bazujac na algorytmie Levenberga-Marquardt’a [37, 20], opracowano metode
uczenia dedykowang dla kryterium LMLS (Least Mean Log Sqaures) [34]. Po-
zwala ona na potencjalnie szybsze uczenie sieci przy wykorzystaniu jednej ze
znanych z literatury funkcji kryterialnych, zapewniajacych cze$ciowa odpor-
nos¢ na btedy grube. Metoda ta opiera sie na aproksymacji hesjanu za pomoca

odpowiedniego przeksztalcenia macierzy residuéw, oraz jakobianu.

e Ostatni z opracowanych algorytméw wykorzystuje wstepna analize danych
uczacych za pomoca odpornego estymatora MCD (minimum covariance de-
terminant) [39] i na tej podstawie przypisuje poszczegdlnym obserwacjom od-
powiednie wspotczynniki wagowe, ktore wykorzystywane sa potem w proce-
sie uczenia. Sg one dobrane tak, aby zmniejszy¢ wpltyw na budowany przez
sie¢ model, danych podejrzanych o bycie btedami grubymi. Wykrycie obrazow
uczacych, podejrzanych o bycie btedami grubymi, nastepuje wiec przed roz-
poczeciem trenowania sieci, natomiast informacja o nich przenoszona jest do

zmodyfikowanej odpowiednio funkcji kryterialne;j.
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Uktad pracy

Niniejsza praca sktada sie ze wstepu i siedmiu rozdziatow, w ktorych pogrupowane
zostaly: sformutowanie problemu badawczego, podstawy teoretyczne, wyniki pracy,

rezultaty przeprowadzonych eksperymentéw, oraz ich omowienie.

Rozdzial 1. W rozdziale pierwszym przedstawiono problem btedéw grubych, oraz
obserwacji odstajacych, ktére moga si¢ potencjalnie pojawi¢ w danych uczacych
przeznaczonych do trenowania sieci neuronowych. Druga sekcja rozdziatu przezna-
czona zostata na opisanie, uzywanych podczas przeprowadzonych badan, modeli

zaktocen. W trzeciej sekcji zawarto krotkie podsumowanie problemu badawczego.

Rozdzial 2. Rozdziat drugi poswiecony zostal podstawom teoretycznym.
W pierwszej sekcji zawarto kréotkie wprowadzenie w tematyke sieci neuronowych,
a w szczegblnosci sieci jednokierunkowych sigmoidalnych. Sekcja druga przedstawia
opis wybranych gradientowych algorytméw uczenia sieci jednokierunkowych, wyko-

rzystywanych dalej w niniejszej pracy.

Rozdzial 3. Rozdziat trzeci dotyczy odpornych algorytmow uczenia. Wprowadza
on w tematyke odpornosci metod uczenia sieci neuronowych i prezentuje istniejace
na tym polu osiggniecia. Mozna w nim znalez¢ doktadny opis czterech istniejacych
odpornych algorytmoéow. Dodatkowo, w ostatniej sekcji, zaprezentowano w nim krot-

kie eksperymentalne poréwnane omoéwionych metod.

Rozdzial 4. Osobny rozdzial, najistotniejszy z punktu widzenia niniejszej pracy,
poswiecony zostal odpornym algorytmom uczenia opracowanym przez autora. W ko-
lejnych sekcjach podaje on ich peten przeglad, wraz z wyprowadzeniem, doktadnym

sposobem dzialania i opisem kazdego z nich.

Rozdzial 5. Rozdzial piaty przedstawia opis metodyki badania opracowanych od-
pornych metod uczenia sieci. Zawarto w nim doktadne opisy sposobu przeprowadza-

nia symulacji, stosowanych modeli btedéw w danych, oraz zadan testowych.
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Rozdzial 6. W rozdziale sz6stym przedstawiono wyniki eksperymentow nume-
rycznych. W sekcji pierwszej, zebrano w formie tabel i wykreséw, rezultaty prze-
prowadzonych badan, wraz z komentarzem. W sekcji drugiej znajduje si¢ krotkie
podsumowanie, oraz poréwnanie dziatania poszczegélnych algorytmow. Sekcja trze-
cia omawia, wykryte na podstawie symulacji, dodatkowe czynniki mogace wptywac

na odpornos¢ sieci neuronowych.

Rozdzial 7. Ostatnirozdzial pracy zawiera podsumowanie przedstawionych wyni-
kéw, wraz z podkreslonym jeszcze raz krotkim spisem osiggnietych rezultatow, oraz
opis dalszych potencjalnych kierunkéw badan, zwiazanych z uodparnianiem metod

uczenia sieci neuronowych.

Podziekowania

Pragne szczegoélnie podzigkowaé¢ Pani dr hab. inz. Ewie Skubalskiej-Rafajlowicz za
opieke naukows, wszechstronng pomoc, oraz celne uwagi dotyczace zarowno zawar-
tosci, jak i formy niniejszej rozprawy.

Chciatbym rowniez wyrazi¢ wdziecznosé Profesorowi Ewarystowi Rafajtowiczo-
wi, oraz wszystkim kolegom z zaktadu, ktorych komentarze pozwolity mi poprawié
jako$¢ moich badan.

Serdecznie dzigkuje takze Rodzicom, na ktérych wsparcie zawsze mogtem liczy¢.

Najgoretsze podziekowania naleza sie mojej Zonie i Synowi, bez ktérych wyro-

zumiatosci i cierpliwosci ta praca nigdy by nie powstata.

Finansowanie. Badania zwigzane z powstaniem tej pracy bytly cze$ciowo finan-

sowane z grantu Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego na lata 2006-20009.
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Rozdziat 1

Sformulowanie problemu

1.1 Dane odstajace od ogdtu i bledy grube

Angielskie stowo outlier nie ma jednoznacznego odpowiednika w jezyku polskim.
W wigkszosci przypadkow thumaczy sie je jako dang odstajaca (w domysle ”od reszty
danych”). Brak tu réwniez niestety synoniméw, w zwiazku z czym w niniejszej pracy
okreslenie to pada stosunkowo czesto. Wzorujac sie na [22], dang odstajaca nazwiemy
kazda obserwacje, ktora odrdznia sie od wiekszoéci danych. Podobna definicja to:
obserwacja, nie przystajaca do obrazu tworzonego przez wiekszosé¢ danych [21]. Jak
widaé¢, okreslenie to jest wielce nieprecyzyjne, gdyby bowiem dato si¢ je uscisli¢
problem danych odstajacych praktycznie przestal by istnieé¢, gdyz mieliby$my prosty
sposob ich identyfikacji.

Dane odstajace stosunkowo czesto myli sie, w potocznym rozumieniu, z danymi
btednymi, podczas gdy nierzadko okazuja sie one dostarczaé¢ najbardziej istotnych
informacji. Przystowiowymi staly sie juz w literaturze statystycznej przyktady po-
szukiwania osoby do po$lubienia, poszukiwania najkorzystniejszej inwestycji, najlep-
szego studenta, doktoranta, naukowca, czy innych osob lub zjawisk ”odstajacych”
w dziedzinie swoich umiejetnosci lub witasciwosci. Dobrych przyktadéw dostarcza
takze klimatologia, w ktorej wazng czescig sktadajaca sie na opis klimatu sg obser-
wowane na przestrzeni wielu lat ekstrema temperatury, opadéw, etc. Odkrycie dziury
ozonowej nad Antarktyda wiaze sie¢ wlasnie z prawidtowym i powaznym przeana-
lizowaniem danych odstajacych [42]. Niemniej jednak, w wielu przypadkach dane

odstajace moga by¢ rzeczywiscie tozsame z bltedami grubymi, bedac nastepstwem
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bledéw pomiarowych, czy pomytek zwiazanych z archiwizacjg i przetwarzaniem da-
nych.

Gdy juz sie pojawia, dane odstajace powinny zosta¢ przeanalizowane pod wzgle-
dem tego, czy mozna si¢ w nich doszuka¢ jakiegos wzorca, czy sa skutkiem bledow
powstatych w procesie ich akwizycji, czy tez moze daja si¢ wyjasni¢ przy zastoso-
waniu troche innego modelu opisywanego zjawiska lub procesu. Najogélniej rzecz
ujmujac, zatozy¢ mozna dwa sposoby postepowania z nimi [21]. Po pierwsze, moz-
liwe jest wstepne wyodrebnienie zbioru obserwacji uznawanych za dane odstajace
i ewentualne dalsze ich przetwarzanie oddzielnie w stosunku do reszty. Druga moz-
liwo$¢ to z kolei zastosowanie pewnych procedur, ktore w jakis sposéb wyeliminuja
wptyw btedow grubych, a zarazem nie zatraca istotnych informacji, dopiero na eta-
pie budowania modelu. Ten drugi przypadek wydaje si¢ trudniejszy w realizacji, ale
rownoczesnie wskazany w przypadku uodporniania algorytmoéw uczenia sieci neuro-
nowych.

Jesli szuka¢ przyktadéw préb rozwiagzania problemu btedow grubych, zauwazy¢
mozna, iz wiekszo$¢ metod stuzacych wykrywaniu i analizowaniu danych zawieraja-
cych punkty odstajace, zwigzana jest bezposrednio z dziedzing odpornej statystyki
[28, 42], bedacej poddyscypling statystyki matematycznej. Podczas, gdy klasyczne
procedury statystyczne powinny dawaé¢ prawidtowe wyniki przy okreslonych zbio-
rach zalozen, metody odporne majg radzi¢ sobie réwniez w sytuacji, gdy jedno,
konkretne zalozenie nie jest spetnione. Zalozenie takie, w praktyce, dotyczy najcze-
sciej rozktadu danych lub residuéw, wiec jezeli nie jest ono zachowane, tradycyjne
metody staja si¢ w wickszosci niewiarygodne. Latwo zauwazy¢, ze sytuacja taka
odpowiada wtasnie istnieniu w zbiorze obserwacji danych odstajacych.

W literaturze statystycznej wyrézni¢ mozemy dwa gtowne paradygmaty doty-
czace odpornych procedur [28,; 21]. Pierwszy z nich méwi, ze mamy do czynienia
z danymi, spoérod ktorych mniej niz potowa to dane odstajgce. Odporna meto-
da powinna idealnie klasyfikowaé catos¢ danych na 2 zbiory - danych ”czystych”
i odstajacych wtasnie. Drugi paradygmat zwany paradygmatem asymptotycznosci
(asymptotic paradigm) uzywa asymptotycznego rozktadu do aproksymacji rozkta-
du estymatora przy duzych ilosciach obserwacji. W tym przypadku niezbedne jest

okreslenie tego, co estymowa¢ ma estymator, jaki jest jego asymptotyczny rozktad
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(w granicy w nieskoriczonosci), zbieznos¢ i jak duza musi by¢ prébka danych, aby
zadziatat prawidtowo. Ponadto, ze wzgledow praktycznych istotne jest, czy da si¢ go
w prosty sposob (a czasem w ogdle) obliczy¢. Jest to o tyle wazne, ze w bogatej lite-
raturze statystycznej znalez¢ mozna wiele odpornych estymatorow, ktérych uzycie
wymaga czesto rozwiazania skomplikowanych probleméw optymalizacyjnych [43].

Doda¢ réwniez nalezy, iz nie istnieje oczywiscie zadne ogolne i uniwersalne roz-
wigzanie problemu btedow grubych réowniez w dziedzinie poszukiwania odpornych
metod statystycznych. Kazda z nich ma troche inne wtasnosci i wykazuje inng efek-
tywnos$¢ w zaleznosci od typu danych, do ktérych jest stosowana.

Jak juz wspomniano, wazna klase odpornych statystyk stanowig metody po-
wstate w celu radzenia sobie z sytuacja, gdy zatozenie na temat rozktadu btedow
w modelowanych danych jest niewtasciwe. Zjawisko takie ma, na przyktad, miejsce
wlasnie wtedy, gdy w zbiorze obserwacji pojawiaja si¢ dane odstajace. Inna moz-
liwoé¢ to rozktady bledéw z tzw. ”ciezkimi ogonami” (heavy-tailed), zblizone do
rozktadu Cauchy’ego, czy rozktadu podwdjnie ekspotencjalnego.

Bezposrednie przeniesienie dokonan odpornej statystyki na grunt informatyki,
a w tym wypadku sieci neuronowych, jest oczywiscie niemozliwe, ale warto mie¢
swiadomos$¢, ze niektére z jej wytworéw mogag réwniez znalezé zastosowanie w algo-
rytmach uczenia sieci. W szczegodlnosci funkcje stuzace do konstruowania odpornych
estymatorow wartosci oczekiwanej, badz wariancji moga stanowi¢ wskazowke wita-
$nie przy konstruowaniu funkcji minimalizowanych w procesie uczenia sieci. W ten
wtadnie sposob dziataja istniejace odporne algorytmy uczenia sieci, oraz czes¢ metod

opracowanych w ramach niniejszych badan.

1.2 Modele bltedéw w danych

Przy proébie konstruowania algorytmow uczacych odpornych na btedy w danych,
nalezy sobie odpowiedzie¢ na pytanie, w jaki sposéb owe btedy mozna zamodelo-
wac. Oczywidcie, jak juz wspominano, idealna byltaby sytuacja, w ktérej metoda
uzyskiwataby dobre wyniki dla kazdego rodzaju zaktdcen, niemniej stworzenie od-
powiedniego modelu przydatne moze by¢ choé¢by z punktu widzenia oceny jakosci

dziatania i porownania poszczegdlnych algorytmow.
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Rozdziat 1: Sformutowanie problemu

W literaturze, dotyczacej odpornych metod uczenia sieci [7, 9, 34|, spotyka sie
najczesciej bledy modelowane za pomoca sumy rozktadéw normalnych o zerowej
warto$ci oczekiwanej, a wiec tzw. gross error model, opisany w sekcji 1.2.1. Do-
datkowo [46] pojawiaja sie bltedy modelowane w podobny sposéb, lecz przy uzyciu
rozkladu niesymetrycznego (sekcja 1.2.2). W niniejszej pracy zatozono ponadto mo-
del btedéw, w ktéorym moga sie one pojawia¢ rowniez w wektorze wejsciowym sieci,

czy tez, ogdlniej mowiac, modelowanej relacji.

1.2.1 Model bledéw grubych

Najczesciej spotykany w literaturze, w tym praktycznie we wszystkich publikacjach
dotyczacych odpornych metod uczenia sieci neuronowych, jest tzw. gross error model
[7, 9]. Do danych czystych, (dokladniej rzecz biorac do wektora y) dodawane sa tu

zaktocenia generowane za pomoca dwoch sktadowych nastepujaco:
F=(1-6§G+0H, (1.1)

gdzie F' jest rozktadem btedow w danych, natomiast G i H maja rozktady normalne
o zerowe]j wartosci oczekiwanej N(0,04) 1 N(0,0x), przy czym oy >> og. Pierwszy
ze sktadnikéw to rozktad o stosunkowo niewielkiej wariancji, majacy reprezentowac
typowy biaty szum, natomiast drugi z nich ma wariancje odpowiednio duza, by sy-
mulowa¢ wystepowanie w danych btedéw grubych. Pojawiaja sie one wsrod zaktocen
z zatozonymi prawdopodobienstwami, odpowiednio (1 — §) oraz §. Ten typ bltedow

oznaczano dalej jako Typ I.

1.2.2 Btledy o niesymetrycznym rozktadzie

Bardziej nietypowym sposobem modelowania danych jest wprowadzenie rozktadu
innego niz gaussowski, najlepiej niesymetrycznego, do sztucznie generowanych za-

kioceri (btedy Typu II). W pracy [46] zaproponowano, aby mial on postaé:
F=(01-0)G+dH, + Hy+ Hs + Hy). (1.2)

Podobnie, jak wczesniej, rozktad G jest po prostu bialym szumem, natomiast, drugi
z nich staje si¢ bardziej skomplikowany, bedac zlozeniem kilku dodatkowych roz-

ktadéw. Dla uproszczenia przyjeto, iz H; ~ N(m;,0;), przy czym oba parametry
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Rozdziat 1: Sformutowanie problemu

rozktadoéw sa tu z zalozenia niezerowe i rézne dla poszczegdlnych H;. Prowadzi to
do powstania rozkladu bledéow niesymetrycznego (z wyjatkiem szczegblnych przy-

padkéw, ktorych sie nie rozwaza), z bledami o réznej amplitudzie.

1.2.3 Btledy w wektorze wejsciowym

Wymienione wczeéniej rodzaje btedow dotyczyty jedynie wyjscia systemu, a wiec
byly to zaktdcenia pojawiajace sie w wartosciach, a nie argumentach modelowane;j
zaleznosci. Bledy w wektorze wejsciowym, czyli tzw. leverage points [52], wprowa-
dzane byty zgodnie z modelem opisanym jako gross error model, z ta réznica, ze
zaktocenia dodawane byly do wartosci podawanych w procesie uczenia na wejscie

sieci (Typ III).

1.2.4 Szum tla

Kolejny spos6b modelowania btedéw (Typ IV), to zastapienie czesci danych ucza-
cych szumem tta o rozktadzie jednostajnym. Symulowa¢ moze to utrate czesci da-
nych podczas, np. transmisji ich na odlegtos¢, cho¢ przyznaé trzeba, ze sieci neuro-
nowe w zaden sposéb nie uodpornione radza sobie w tym przypadku nienajgorzej,
przez co nalezy rozumie¢, ze w wiekszosci przypadkow zaktécenia takie majg mniej-

szy wplyw na proces uczenia, niz inne typy btedow.

1.3 Podsumowanie problemu

We wstepie do niniejszej pracy przedstawiono juz pokrotce motywacje podjecia ba-
dan, oraz sformutowano ogoélnie zadania do zrealizowania. Aby uscili¢ zalozenia,
wykorzystujac opisane w poprzedniej sekcji modele btedéw, mozna jednak przedsta-
wic je jeszcze raz.

Problem, ktory nalezato rozwiaza¢ dotyczyt btedow pojawiajacych sie w danych
uczacych sieci neuronowych. Nie zajmowano sie jednak ich pochodzeniem i analiza,
lecz starano si¢ opracowa¢ metody umozliwiajace relatywnie dobre trenowanie sieci

w ich obecnosci.
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Rozdziat 1: Sformutowanie problemu

Zawartos¢ duzych zaktocen, w danych pochodzacych z rzeczywistych obserwa-
cji, siega¢ moze zwykle, jak juz wspomniano, od kilku do kilkunastu procent. Sie-
ci trenowane na danych zawierajacych btedy tworza model niejednokrotnie daleki
od zamierzonego dopasowujac sie do nieprawidtowych punktéw z ciggu uczacego.
W zwiazku z tym, nietrudno zauwazy¢, ze dziatanie nauczonej w takich warunkach
sieci jest nieprzewidywalne, nawet jesli potem stosuje si¢ ja do dzialania na danych
czystych.

Ot6z, celem tej pracy byto rozwiazanie problemu btedéw grubych poprzez skon-
struowanie algorytmoéw uczenia sieci neuronowych, ktore bytyby odporne na kon-
kretne modele btedéw (przedstawione powyzej typy I-IV). Odpornosé owa objawiaé
powinna sie przez lepsze, niz w przypadku algorytmoéw klasycznych, dziatanie sie-
ci uczonych odpornymi metodami, na danych zawierajacych zaktocenia generowane
wedtug jednego z owych modeli.

Opracowane algorytmy nie powinny wymaga¢ od uzytkownika informacji doty-
czacych typu mozliwych zaktocen i winny dziata¢ prawidtowo réwniez dla danych nie
zawierajacych zadnych btedéw. Dopuszczono naturalnie mozliwosé, ze poszczegolne
algorytmy beda predestynowane do uczenia sieci w konkretnych warunkach i zaden

z nich nie bedzie uniwersalny.
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Rozdziat 2

Podstawowe algorytmy uczenia
sieci jednokierunkowych

2.1 Sztuczne siecl neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) bedace poczatkowo préba modelowania mecha-
nizméw pozwalajacych na funkcjonowanie komoérek nerwowych [44, 59|, a w dal-
szej perspektywie majace umozliwi¢ skonstruowanie sztucznej inteligencji podobne;j
w swej strukturze do ludzkiego mozgu, dos¢ szybko przeksztalcity sie w osobna dzie-
dzine wiedzy, ktorej wiele gatezi niewiele ma juz wspolnego z owymi pierwotnymi
zalozeniami.

Powstate jako proba modelowania zjawisk zachodzacych w ludzkim mozgu, sieci
neuronowe ewoluowalty w kierunku czysto algorytmicznym, ustanawiajac nowy inter-
dyscyplinarny obszar badan z pogranicza matematyki, informatyki, biologii i medy-
cyny. Ow swoisty renesans tej galtezi, wiedzy majacy miejsce szczegdlnie w ostatnich
latach, thumaczy¢ mozna, po pierwsze, szybkim wzrostem mocy obliczeniowej kom-
puteréw osobistych, co umozliwito symulowanie sieci na powszechnie dostepnych
urzadzeniach, oraz, po drugie, opracowaniem na przetomie lat siedemdziesigtych
i osiemdziesigtych ubiegtego stulecia, algorytmu propagacji wstecznej, ktory stat sie
modelowym sposobem uczenia réznych typéw sztucznych sieci neuronowych.

Nietrudno wiec zrozumie¢, ze SSN znajduja coraz wiecej rzeczywistych aplikacji
w nauce i technice. Wraz z nowymi algorytmami uczenia, tworzone sg ciagle nowsze

i bardziej skomplikowane ich architektury, ktére, co prawda, coraz mniej wspolnego
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Rozdziat 2: Podstawowe algorytmy uczenia sieci jednokierunkowych

maja ze swym biologicznym pierwowzorem, lecz z drugiej strony umozliwiaja szyb-
sze 1 doktadniejsze rozwigzywanie odpowiednich zadan. Oczywistym jest, ze nadal
jednak moézg ludzki pozostaje niedoscigtlym wzorem dla projektantow i teoretykdow
zajmujacych si¢ SSN.

O ile bowiem, prawie zawsze mozliwy jest opis zachowania si¢ pojedynczego
neuronu, najmniejszego i podstawowego elementu budujacego kazda sie¢, gdyz jego
konstrukcja jest zwykle zdumiewajaco prosta i tatwa do analizy, o tyle zajmowanie
sie tworami sktadajacymi sie z dziesigtek, a czesto nawet setek owych prymitywnych
procesorow, stwarza¢ moze juz powazne problemy, zwtaszcza, gdy zwrdci sie uwage,
ze potaczenia pomiedzy nimi sg funkcjg czasu i sygnatow wejsciowych. Z tego powodu
rowniez doktadny schemat proceséw zachodzacych podczas czynnosci myslenia, czy
zapamietywania w ludzkim moézgu pozostaje nie do konica zbadany.

Ich rozwdj podzielic mozna na kilka okreséw [25]. Poczatkowe powodzenie
dziedziny datowane jest od stworzenia pierwszego teoretycznego modelu neuronu
McCullocha-Pittsa (1943) [38] i troche pdzniejszej pracy Hebba [24]. Kolejna fa-
la fascynacji, majaca miejsce w latach szesé¢dziesiatych ubiegltego wieku, zwigzana
jest gtéwnie z pracami Rosenblatta [49], oraz Widrowa i Hoffa [70, 71]. Pdzniejszy
spadek zainteresowania dziedzing spowodowany byl w duzej mierze ograniczeniami
perceptronu jednowarstwowego wykazanymi w ksiazce Minsky’ego i Paperta [40].
Dopiero praca Hopfielda [26] z 1982 roku i pézniejsze réznych badaczy, traktujace o
algorytmie propagacji wstecznej, rozpoczely ponowny wzrost zainteresowania SSN,
ktory trwa do dnia dzisiejszego.

Obecnie jednak sieci neuronowe traktowane sg raczej jako pewna grupa algo-
rytméw, badz tez, ogdlniej, podejéé, sposobéw postepowanial znajdujacych zasto-
sowania na najrozmaitszych polach, poczynajac od aproksymacji, przez rozpozna-
wanie, przetwarzanie obrazu, identyfikacje, sterowanie, po pamieci asocjacyjne, etc.
Umiejscowi¢ wiec mozna je obok dziedzin takich jak uczenie maszynowe (machine
learning), uczenie statystyczne (statistical learning), systemy ekspertowe. Oczywi-
scie nadal trwaja badania majace na celu zblizenie sie do biologicznych podstaw

dziatania moézgu, lecz nalezy je uznac za sytuujace sie dzi$ na peryferiach dziedziny.

INaturalnie, stosunkowo czesto podejmowane sa préby fizycznych implementacji SSN, nie zmie-
nia to jednak faktu, ze w wiekszosci przypadkéw mamy do czynienia z symulacjami czysto algo-
rytmicznymi.
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Rozdziat 2: Podstawowe algorytmy uczenia sieci jednokierunkowych

Mozna pokusi¢ si¢ o stwierdzenie, ze rézne typy sztucznych sieci neuronowych
taczy gtownie wlasnie ich sieciowa struktura, w ktorej najczesciej wyrdézni¢ mozna
dwa rodzaje elementéw: neurony (jednostki obliczeniowe, najczesciej wykonujace ja-
kie$ przeksztatcenie funkcyjne swoich wejsé), oraz polaczenie pomiedzy nimi (wagi,
posiadajace liczbowe wartosci). Szczegbétowa topologia, algorytmy uczace, realizowa-
ne zadania moga sie juz bardzo rézni¢, w zaleznosci od tego z jakim rodzajem SSN
mamy do czynienia.

Aby przytoczy¢ tu jedynie najwazniejsze typy SSN, warto wymieni¢ sieci jed-
nokierunkowe wielowarstwowe osobno o sigmoidalnych i radialnych funkcjach bazo-
wych, sieci rekurencyjne, w tym sieci Hopfielda [33], Hamminga [35], Elmana [13],
oraz sieci samoorganizujace sie, takie jak sieci Hebba [24], czy Kohonena [31, 62].
Istnieje oczywiscie wiele ich modyfikacji, ponadto w zaleznosci od uzytego algorytmu
uczenia uzyska¢ mozna struktury majace nieco odmienne wtasnosci i nadajace sie do
roznych zastosowan, wida¢ wiec wyraznie istniejace juz jak i potencjalne bogactwo

SSN.

2.1.1 Sieci jednokierunkowe sigmoidalne

Wielowarstwowe sieci jednokierunkowe o sigmoidalnych funkcjach aktywacji neuro-
now, znane czasem pod nazwa perceptronéw wielowarstwowych, stanowia najlepiej
opisana i zarazem chyba najczesdciej uzywana w praktyce grupe struktur SSN [2].
W sieciach tych sygnal propagowany jest, jak sama nazwa wskazuje, tylko w jed-
nym kierunku, od wejs¢ do wyjs¢ sieci, przechodzac przez jedna lub kilka warstw
neuronéw. Z perceptronami wielowarstwowymi taczy sie bezposrednio filozofia ucze-
nia zwana wsteczng propagacja btedu (backpropagation), umozliwiajaca stosunkowo
proste obliczenie gradientu funkcji celu wzgledem wszystkich wag sieci. Pozwala to
na zastosowanie wielu roznych gradientowych algorytmoéw optymalizacji, co sprowa-
dza proces uczenia sieci jednokierunkowej do minimalizacji funkcji wielu zmiennych.

Jak juz wspomniano, elementarnym sktadnikiem kazdej sztucznej sieci neuro-
nowej jest pojedyncza, najczesciej nieskomplikowana jednostka obliczeniowa, zwana
neuronem [59, 64]. Jej zadaniem jest wygenerowanie pewnego sygnatu wyjsciowego
zaleznego od sygnaléw dochodzacych do jej wejsé, oraz pewnej funkcji, do ktorej

wykonywania owa jednostka ma stuzy¢.
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Podobnie podstawowy element budujacy sie¢ jednokierunkowa, pojedynczy neu-
ron, sktada si¢ z wej$¢ przemnozonych wstepnie przez wartosci wag i po zsumowaniu
podanych do bloku funkcji bazowej. Dodatkowo czesto stosuje sie nadmiarowe wej-
Scie o stalej wartosci (np. +1 lub -1) zwane przesunieciem lub progiem (bias). Funk-
cja bazowa ma zwykle ksztalt sigmoidalny, bedacy ciagltym przyblizeniem stosowane;j
w pierwszych modelach neuronu funkcji skokowej, aczkolwiek nierzadko przyjmuje
si¢ w neuronach warstwy wyjsciowej rowniez funkcje liniowa. Sygnat wyjsciowy neu-
ronu mozna wiec zapisac jako:

y= f(z; wiT; + W), (2.1)
gdzie w; oznacza wage taczaca wejscie r; z sumatorem, wy jest progiem okreslaja-
cym state przesuniecie funkeji, natomiast f(.) funkcja bazowa. Jak juz wspomniano,
funkcja bazowa powinna zachowywaé¢ swoj skokowy charakter przy réwnoczesnym
zapewnieniu ciaglosci i rézniczkowalnoéci. Warunki te speiniaja, stosowane najcze-

Sciej funkcje logistyczna i oparta na tangensie hiperbolicznym, dane nastepujacymi

zalezno$ciami:
1
fi(z) = 1+ exp(—Fz)’ (2.2)
oraz
fo(z) = tgh(fBz). (2.3)

Przyjmuja one wartosci z przedziatéw kolejno [0,1] lub [-1,1], przy czym mozliwe
jest réwniez skonstruowanie, na podstawie pierwszej z nich, uzywanej czasem funkcji

o przeciwdziedzinie [-1,1] postaci:

fa=2fi(z) - 1. (2.4)

W przypadku sieci jednokierunkowych proces uczenia polega na adaptacyjnym do-
pasowywaniu warto$ci parametréow (wag) sieci w celu zminimalizowania pewnego
zadanego kryterium. Sprowadza sie to do problemu optymalizacji funkcji w prze-
strzeni o liczbie wymiarow rownej ilosci wag sieci. Bardziej szczegdtowy opis metod
uczenia opartych na wstecznej propagacji btedu pojawi sie w dalszej czesci pracy.
Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa sktadaé¢ sie moze potencjalnie z dowolnej
liczby warstw neuronéw, przy czym istotne jest, aby pojawity sie wsréd nich war-

stwa wejsciowa, wyjsciowa, oraz co najmniej jedna warstwa zwana ukryta. Neurony
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wejsciowe nie otrzymuja sygnatu od innych neuronéw sieci, a ich jedynym zada-
niem jest przekazanie sygnatoéw zewnetrznych, bez dodatkowego ich przetwarzania,
do warstwy ukrytej. Neurony wyjsciowe z kolei, okreslane czesto po prostu wyjsciem
sieci, cho¢ najczesciej wykonuja na dostarczanych im sygnatach pewne przeksztat-
cenia, odpowiadaja za dostarczenie wyniku dzialania struktury do jej otoczenia.
Warstwami ukrytymi nazywane sa natomiast warstwy neuronéw, do ktoérych nie ma
bezposredniego dostepu od strony wejscia, ani wyjscia sieci, a wiec ktorych sygnaty
nie sg jawnie dane. W praktyce uzywane sa zwykle sieci o jednej, dwoch warstwach
ukrytych. Jest to prosta konsekwencja faktu, ze taka ilo$¢ warstw ukrytych wystar-
cza do rozwigzania praktycznie kazdego zadania stawianego tego rodzaju sieciom
[27].

2.1.2 Sieci o bazach radialnych

Teoria sieci radialnych [8] odwoluje sie do twierdzenia Covera dotyczacego separowal-
nosci wzorcoOw przy nieliniowym rzutowaniu problemu w przestrzen o wiekszej liczbie
wymiarow. O ile w przypadku sieci jednokierunkowych o sigmoidalnych, badz sko-
kowych funkcjach aktywacji, dziatanie pojedynczych neuronéw utozsamia¢ mozna z
hiperptaszczyznami dzielacymi wielowymiarowa przestrzen, kazda na dwie czesci, o
tyle w przypadku sieci o bazach radialnych, méwi¢ mozna raczej o rozciagnieciu nad
zbiorem danych uczacych hiperptaszczyzny dopasowanej do poszczegdlnych punk-
tow danych. W praktyce, najczesciej stosuje sie sieci oparte na funkcjach radialnych
zmieniajacych sie wokot pewnego centrum.

Oczywiscie aproksymacja uzyskana poprzez superpozycje funkeji radialnych od-
powiadajacych wszystkim punktom danych uczacych bytaby zadaniem skompliko-
wanym i ztozonym obliczeniowo, w zwigzku z tym zwykle rozwigzanie problemu jest
jedynie przyblizone z dostatecznie dobra doktadnoscia. Tworzy sie wiec sie¢ neuro-
nowa, ktérej wyjscie okresli¢ mozna [8, 44] (w przypadku jednego jednowymiarowego

wyjscia) jako:

K
y =Y wipi(r), (2.5)

i=1
gdzie r = ||z — t||. Ma ona jedna warstwe ukryta z neuronami radialnymi i warstwe

wyjéciowa z neuronem liniowym. Dodatkowo pojawié¢ sie moze réwniez odpowiada-

jaca za przesuniecie waga zerowa. Norma obliczana w powyzszej zaleznosci moze
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by¢ zaréwno norma euklidesowa, jak i norma zawierajacg macierz wag umozliwia-
jacych zniwelowanie efektu réznej zmiennosci funkcji w poszczegdlnych kierunkach.
Architektura sieci jednokierunkowych o bazach radialnych jest, w przeciwienstwie
do przypadku sieci sigmoidalnych, ustalona i zawsze sktada sie na nig zaledwie jedna
warstwa ukryta realizujaca funkcje radialne, oraz liniowy neuron wyjsciowy sumuja-
cy sygnaly pochodzace z neuronéw warstwy ukrytej. Jako baza radialna, najczesciej

stosowana jest gaussowska funkcja bazowa dana zaleznoscig:

o(r) = exp(—5), (2.6)

gdzie 0 > 0 jest dobieranym parametrem. Z innych funkcji radialnych wymienié¢

mozna nastepujace: ¢(r) = Vr? +0? i p(r) = m—.

Sieci o bazach radialnych uczone mogg by¢ réznymi metodami, w tym opartymi
na propagacji wstecznej, podobnie jak sieci sigmoidalne. Jako, ze algorytmy ucze-
nia takich sieci [44, 23, 2| nie byly wykorzystywane w niniejszej pracy, dlatego nie

zostang dalej zaprezentowane 2.

2.2 Algorytmy uczenia sieci jednokierunkowych

Metody uczenia sieci neuronowych, nie tylko jednokierunkowych, podzieli¢ mozna
na metody uczenia nadzorowanego (supervised) i bez nadzoru (unsupervised). W tej
pierwszej grupie, zwanej rowniez grupa metod uczenia z nauczycielem, dobér para-
metréow sieci dokonywany jest na podstawie poréwnania wartosci na wyjsciu sieci z
zadanymi wartosciami dla poszczegdlnych obrazow uczacych. Tworzy sie wiec pew-
na funkcje kryterialng zawierajaca bledy popelniane przez sie¢, a nastepnie probuje
sie znalez¢ jej minimum. Z kolei w przypadku uczenia nienadzorowanego parametry
sieci dobierane sa tak, aby wykry¢ zaleznosci w danych uczacych, ktére moga zostac

w oparciu o nie poklasyfikowane.

2.2.1 Metoda wstecznej propagacji btedu

Wigkszo$¢ z istniejacych metod uczenia sieci jednokierunkowych opiera sie na algo-

rytmie propagacji wstecznej (backpropagation) [54], stanowiacym klasyke omawianej

2Trzeba jednak zwrécié uwage, ze czesé z opracowanych metod mozna wykorzystaé réwniez do
uczenia sieci o bazach radialnych uczonych sposobem wstecznej propagacji btedu
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dziedziny. Umozliwit on nieskomplikowane rozwigzanie problemu uczenia sieci wielo-
warstwowej, ktory przez wiele lat traktowany byt jako gtéwna przeszkoda w rozwoju
teorii i zastosowan sztucznych sieci neuronowych.

W metodzie wstecznej propagacji btedu przyjeto nastepujace zatozenia [44] do-
tyczace zadania uczenia: sie¢ jest Scisle wielowarstwowa (istnieja jedynie polaczenia
pomiedzy neuronami kolejnych warstw), funkcje aktywacji sieci, oraz funkcja ce-
lu sa ciggte i rozniczkowalne, dane uczace sktadajg si¢ z wartosci podawanych na
wejscie sieci i odpowiadajacych im pozadanych wartosci wyjsé. W takiej sytuacji

postepowanie w metodzie propagacji wstecznej przedstawia sie nastepujaco [23, 25]:

1. Sie¢ analizowana jest w kierunku od wejscia do wyjscia. Przy ustalonych sygna-
tach wejsciowych obliczane sg wartosci wyjs¢ neurondéw poszczegdlnych warstw,

oraz pochodne czastkowe wszystkich funkcji aktywacji.

2. Sie¢ analizowana jest w kierunku odwrotnym do zwyklego przepltywu sygna-
tow. Funkcje aktywacji zastepowane sa przez swoje pochodne, do wyjscia
sieci podawane jest wymuszenie w postaci réznicy miedzy obliczonym wcze-
$niej wyjsciem, a wartoscig zadana. W tak zdefiniowanym stanie, od warstwy
ostatniej do pierwszej propagowany jest btad (réznice wsteczne) obliczany dla

wszystkich neuronéw kolejnych warstw.

3. Nastepuje aktualizacja wszystkich wag sieci na podstawie zadanej reguty ucze-
nia i wynikow uzyskanych w poprzednich krokach algorytmu. Jezeli nie zostat

speliony warunek stopu, powraca sie¢ do punktu pierwszego.

Jak juz wspomniano, postepowanie majace prowadzi¢ do nauczenia sieci neuronowe;j
metoda gradientows ma na celu minimalizacje pewnej, zaleznej od parametréw sieci,
funkcji celu. W kazdym kroku (epoce) algorytmu uczenia uaktualnienie wektora wag
odbywa sie poprzez dodanie do niego pewnego wyznaczonego odpowiednio wektora

AW w sposob nastepujacy:
Wt + 1) = w(t) + Ad, (2.7)
gdzie t oznacza numer epoki procesu uczenia. Przyrost wag obliczany jest jako:
At = np, (2.8)

przy czym n jest wspotczynnikiem uczenia, natomiast p wyznaczonym kierunkiem.
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Rozdziat 2: Podstawowe algorytmy uczenia sieci jednokierunkowych

2.2.2 Algorytmy gradientowe

Algorytm optymalizacji bazuje zwykle na rozwinieciu funkcji celu w szereg Taylora
w pewnym otoczeniu punktu poczatkowego, w obliczonym wcze$niej kierunku p.

Aproksymowana warto$¢ przedstawia sie wtedy nastepujaco:
E(W+p) = EW@) + [VE@) p+ 1/20"H(W)p + . . .. (2.9)
W zaleznosci tej wystepuja kolejne pochodne funkcji celu, a wiec jej gradient:

VE(W) = | 2£ 0 0B | (2.10)

w1 Oows """ Own

gdzie n oznacza liczbe wag sieci, Macierz drugich pochodnych, czyli hesjan:

oF oF oF
Ow1 0w, Ows 0wy T Owyn 0wy
oF oF oF
H’(U—)’) — 8w18w2 8w28w2 8wn8w2 , (211)
oF oF oFE
L dw10w, Ow20w, °~°° Owpdwn |

oraz ewentualnie cztony zalezne od wyzszych pochodnych funkcji celu, ktore, z oczy-
wistych wzgledow nie sg zwykle wykorzystywane w praktyce. Znajac analityczny wa-
runck méwiacy, ze punkt w* jest punktem optymalnym, jezeli gradient funkcji zeruje
sie, za$ hesjan jest w nim dodatnio okreslony mozna projektowaé procedury opty-
malizacyjne stuzace uczeniu sieci. Algorytmy uczace podzieli¢ wiec mozna réwniez
ze wzgledu na rzad wykorzystywanej pochodnej funkcji celu [64], co w rzeczywi-
stosci implikuje podziat na algorytmy pierwszego i drugiego rzedu. W szczegdlnym

przypadku, jesli rozwazymy tylko trzy pierwsze sktadniki szeregu, otrzymujemy:

E(W) + [VE(W)]"p+ 1/2p" H(W)p + R, (2.12)

&
g
+
=
I

gdzie R jest reszta wynikajaca z zaniedbania dalszych sktadnikéw rozwiniecia. Z

warunku optymalno$ci mozna wtedy obliczy¢ krok jako:
p=—H Y(w)VE(wW). (2.13)

W przypadku najprostszym, gdy wykorzystywana jest jedynie informacja o gradien-

cie funkcji, a rozwiniecie w szereg ogranicza si¢ do dwoch elementow, wybor kierunku

24
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optymalizacji dokonywany jest metoda najwickszego spadku w kierunku malejacego
gradientu jako:

p = —VE(@). (2.14)

Pomimo swej prostoty cierpi ona na wiele niedoskonatosci, takich jak wolna zbiez-
noé¢ i tendencja do utykania w minimach lokalnych [17]. W dalszej czesci rozdziatu
oméwione zostana bardziej szczegdtowo algorytm Levenberga-Marquardta [20] i al-
gorytm gradientéw sprzezonych [6], jako, ze one same, jak i ich modyfikacje byly
wykorzystywane w niniejszej pracy, natomiast nalezy w tym miejscu wspomnie¢,
ze w literaturze dotyczacej sieci neuronowych napotka¢ mozna wiele innych metod
i wariantow algorytméw uczenia. Wymieni¢ tu mozna szczegdlnie algorytmy dru-
giego rzedu, takie jak metoda gradientéw sprzezonych z regularyzacja [41], one-step
secant [3], pseudo-newtonowska metoda BPQ [60], algorytm quickprop [14], RBROP

[48], czy nawet bezposrednio stosowane podejsécie newtonowskie [45] 1 wiele innych.

2.2.3 Algorytm Levenberga-Marquardta

Algorytm Levenberga-Marquardta (L-M) [20] jest obecnie jednym z najczesciej sto-
sowanych do uczenia sieci neuronowych jednokierunkowych, algorytméw optymali-
zacyjnych drugiego rzedu. Wynika to gtdéwnie z szybkiej zbieznosci, niezbyt wielkiej
ztozonosci obliczeniowej, oraz prostej implementacji. Opiera si¢ on na algorytmie roz-
wigzywania nieliniowego problemu najmniejszych kwadratéw przedstawionym przez
Marquardt’a w pracy [37]. Metoda regularyzacji L-M polega, w skrécie rzecz ujmu-
jac, na zastapieniu macierzy hesjanu, w optymalizacji newtonowskiej, jej przyblize-
niem opartym na obliczeniach gradientu, wraz z odpowiednio dobranym czynnikiem
regularyzacyjnym. Jako, ze jest to konieczne ze wzgledu na wykorzystanie jej ele-
mentow w dalszej czescie tej pracy, zostanie ona tu pokrétce przedstawiona.

W algorytmie L-M zaklada sie kwadratowa postaé¢ funkcji btedu dana dla N

obrazow uczacych zaleznoscia:

E(@) =Y [ru(@)), (2.15)

k=11i=1
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przy czym ry; = (ypi(W) — t;) oznacza blad popelniany przez i-te wyjscie sieci dla

k-tego obrazu uczacego, a m jest liczba wyjs¢. Zapisujac jakobian jako:

Ornn Orn Irin
Ow1 Ows Tt Own,
Oror  Ora Ora1
Ow1 Owa Tt Own,
Orn1 Orn1 orn
Ow1 Ows T Own,
J) = | S (2.16)
Ow1 Ows T Own,
Ow1 Ows T Own,
8”’N'm 8er 8TNm
L Ow; Ows T ow, J
gdzie
T
7"(11)): 1 --. N1 T12 ... N2 --. Tim --- TNm s (217)

a n jest iloscig wag w sieci, mozemy na jego podstawie napisa¢ zaleznos¢ opisujaca
gradient, oraz aproksymujaca hesjan. Jak mozna zauwazy¢, dla przyjetej funkcji

btedu gradient wyraza si¢ za pomoca macierzy jakobianu jako:
VEW) = J(@) r(@). (2.18)
Przyjete w algorytmie L-M przyblizenie macierzy hesjanu to z kolei:
H (@) = J(@)" J(&) + ul, (2.19)

gdzie u jest czynnikiem regularyzacyjnym.

Przyrost wag odbywa si¢ tu analogicznie jak w innych metodach opierajacych
sie¢ na kwadratowym rozwinieciu funkcji celu w poblizu rozwiazania, z ta réznica,
ze zamiast doktadnej wartosci hesjanu uzywane jest powyzsze oszacowanie. Stad

wektor wag w epoce t + 1 to:
-1
Wygr = @ — [J (@) I (@) + ] VE() (2.20)

Czynnik regularyzacyjny u; jest tu funkcja postepu procesu uczenia i dobierany
jest w réznych implementacjach algorytmu w rozmaity sposéb. 7 zatozenia, powi-

nien on na poczatku przyjmowaé wartos¢ bardzo duza w poréwnaniu z wartosciami
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whasnymi macierzy J(w)" J(i), by w miare zmniejszania sie btedéw dazyé¢ powoli
do zera. Powoduje to, ze poczatkowo algorytm przeprowadza minimalizacj¢ metoda
najwickszego spadku, natomiast, w poblizu rozwigzania hesjan aproksymowany jest
jedynie za pomocg rozwiniecia pierwszego rzedu, co prowadzi do przejscia do al-
gorytmu Gaussa-Newtona o kwadratowej zbieznosci, przy niezmienionym naktadzie
obliczeniowym.

Najprostszy sposoéb modyfikacji czynnika u; przedstawia sie nastepujaco: w kon-
kretnej epoce jest on zwickszany wedtug schematu nu; az do momentu uzyskania po-
prawy wartosci funkcji celu, nastepnie, po wykonaniu kroku uczenia, jest on zmniej-
szany jak (Gu; w gtownym algorytmie. Konieczne jest tu dobranie wtasciwych war-
tosci stalych n i 3 odpowiadajacych za zmiane u; w taki sposéb, aby nie zakltocic
dziatania catej metody, to znaczy, aby czynnik ulegal zmniejszeniu w miare¢ postepu
procesu uczenia.

Istniejg réwniez ulepszenia tej metody, jak zmodyfikowana wersja algorytmu L-M
[72], w ktérej uzyskuje sie dzieki innemu indeksowaniu macierzy, szybsza zbieznosé

i mniejsze wymagania dotyczace pamieci.

2.2.4 Algorytm gradientéw sprzezonych

W algorytmie gradientéw sprzezonych [6, 19] rezygnuje sie z bezposredniego wy-
korzystywania macierzy hesjanu do konstrukeji nowego kierunku poszukiwan mini-
mum. Opiera sie on na zalozeniu, ze aby zapewni¢ wlasciwie przeszukiwanie dzie-
dziny funkcji, kierunek poszukiwania powinien tworzony by¢ za kazdym razem nie
zgodnie z malejacym gradientem, lecz tak, by byt sprzezony z poprzednia wartoscia
gradientu i o ile to mozliwe, z poprzednimi kierunkami [16]. Jest to mato praktycz-
ne, gdyz wektor taki musiatby by¢ tworzony na podstawie wszystkich poprzednich

kierunkéw poszukiwan i miatby postac:

t—1

pe = =VEQ@) + Y B, (2.21)

j=0
dla t oznaczajacego aktualng epoke uczenia.
W metodzie gradientow sprzezonych, zaleznos¢ powyzsza upraszcza si¢, uwzgled-

niajac warunek ortogonalnosci, do postaci:
pe = —VE(W) + Bipi-1. (2.22)
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Wida¢ wiec, ze nowy kierunek zalezy od gradientu funkcji, oraz poprzedniego kie-
runku pomnozonego przez wspotczynnik sprzezenia 3. Istnieje wiele sposobéw dobo-
ru owego wspoltezynnika [41], wykorzystujacych gradient, badz kierunek poszukiwan
z poprzedniej iteracji, z ktorych najpopularniejsze to metoda Flethera-Reevesa [15],
oraz wykorzystywany w pracy niniejszej sposob okreslania 3 wg Polaka-Ribiere’a

(65, 47]:
[VE ()" (VE (k) — VE(wi1))
[VE(U}]:_l)]TVE<w]:_1) '

Metoda ta wymaga ponownego startu po przekroczeniu pewnej liczby epok, ze

8= (2.23)

wzgledu na mogace pojawic sie btedy zaokraglen, a w rezultacie zatracanie wtasciwo-
Sci ortogonalnosci pomiedzy wektorami kierunkow[44]. Pomimo tej niedogodnosci,
algorytm gradientéw sprzezonych jest bardzo czesto stosowany z uwagi na stosun-
kowo szybka zbieznosé (zblizong do liniowej), jak i niewielkie wymagania dotyczace
pamieci. Dla zadan optymalizacyjnych w przestrzeni o bardzo duzej liczbie wymia-
réw (a do takich przeciez nalezy problem uczenia sieci neuronowych), algorytm ten

jest jednym z najefektywniejszych.
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Rozdziat 3

Odporne algorytmy uczenia sieci
neuronowych

3.1 Wprowadzenie do odpornych algorytmoéw
uczenia

Jak juz wspomniano, algorytmy uczenia sieci neuronowych, podobnie, jak wszystkie
inne metody opierajace si¢ przy budowaniu modelu na pewnym zestawie danych
uczacych, sa wrazliwe na btedy mogace sic w nim pojawic¢. Teza ta wydaje sie dosé¢
oczywista, a wiele ilustrujacych ja przyktadéw znalezé mozna w rozdziale poswieco-
nym wynikom eksperymentéw numerycznych (rozdzial 6).

Jak zostanie dalej pokazane, algorytm uczenia sieci zaktadajacy minimalizacje
btedu sredniokwadratowego, z zalozenia dziata¢ powinien prawidtowo jedynie dla
danych czystych, albo zaktéconych niewielkim biatym szumem. W przypadku, kiedy
w obrazach uczacych pojawiaja sie duze zaktécenia, dziatania nauczonej na nich sieci
staje sie w praktyce nieprzewidywalne, nawet, gdy testowaé ja bedziemy na zupeinie
czystym zbiorze danych.

Tematyka zwigzana z uodparnianiem procesu uczenia sieci neuronowych na bte-
dy w zbiorze uczacym nie jest zagadnieniem, ktore doczekato si¢ wielu propozycji
rozwigzania. W literaturze znalez¢ mozna zaledwie kilka publikacji, ktore proponuja
modyfikacje uczenia jednokierunkowych sieci sigmoidalnych (z pewnym jednak wy-
jatkiem) majace na celu zwiekszenie ich odpornosci na btedy w danych. Wszystkie
opieraja sie na wprowadzeniu zmodyfikowanej (réznej od kwadratowej) funkcji bte-

du, przy zachowaniu wszelkich innych cech algorytmu uczenia. Uzycie odpowiednio
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skonstruowanego kryterium powoduje praktyczne wykluczenie z wptywu na proces
uczenia danych powodujacych najwigksze btedy, a wiec podejrzanych o bycie bteda-
mi grubymi. W skrocie rzecz ujmujac, proponowane w literaturze odporne algoryt-
my uczenia sieci sigmoidalnych sg prostym rozszerzeniem algorytmu najwigkszego
spadku, w ktorym gléwny nacisk potozono na dobdr wtasciwej funkcji kryterialne;j.
Nalezy zaznaczy¢, ze wszystkie istniejace, opisane ponizej, algorytmy przeznaczo-
ne zostaty do uczenia typu ”on-line”. Przy ich konstruowaniu, autorzy zaktadali,
ze bledy modelowaé¢ mozna za pomoca sumy rozktadéw normalnych [7], w sposdb
doktadnie przedstawiony w przedostatnim rozdziale niniejszej pracy (sekcja 1.2).
Powstaje pytanie, dlaczego opisane dalej algorytmy dotyczg wtasnie sieci jedno-
kierunkowych. Po pierwsze, sa one chyba najlepiej opisana klasg sieci: istnieje wiele
roznorakich algorytméw ich uczenia, oraz udoskonalen pomagajacych w szczegol-
nych warunkach. Ponadto, sg z historycznego punktu widzenia, najstarsze i praw-
dopodobnie nadal najbardziej popularne, a wiec najczesciej stosowane. Wyrdznia
je dodatkowo uniwersalnos$¢ zastosowan i prostota uzycia. Ponadto mozna znalezé
pewne zwigzki pomiedzy odpornymi estymatorami a sieciami jednokierunkowymi.
Dlaczego jednak sieci sigmoidalne? Tu odpowiedz wydaje sie juz prostsza. Sa one
bowiem z natury swej bardziej odporne, niz sieci o bazach radialnych, jak wykazano
w [36]. Latwo to sobie u$wiadomié¢ pamietajac, ze podczas, gdy w sieciach sigmo-
idalnych dokonuje sie podziatu przestrzeni pewnymi hiperptaszczyznami, w sieciach
RBF mamy do czynienia z rozcigganiem hiperptaszczyzn wokét punktéw z ciggu
uczacego, tak wiec, niejako automatycznie wptyw btedow grubych jest wiekszy.
Wspomniany wyzej wyjatek w odpornych algorytmach to krétka praca (w formie
letter) [11], w ktérej podjeto probe uodpornienia prostej sieci RBF w sposob iden-
tyczny, jak we wczesniejszym, chronologicznie rzecz ujmujac, odpornym algorytmie
RBP (robust backpropagation) [7] przeznaczonym do uczenia sieci o sigmoidalnych
funkcjach aktywacji neuronéw. Nie jest ona dalej dokladnie opisana, dlatego, ze
sposob postepowania autora jest identyczny, jak w przypadku metody RBP. Po-
nadto w pracy [10] powtérzono rozumowanie z [9] proponujac algorytm analogiczny

do opisanego dalej ARBP (annealing robust backpropagation), lecz przeznaczony do
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uczenia sieci z radialnymi funkcjami bazowymi. W obu cytowanych pozycjach au-
torzy nie zajmowali sie poréwnaniem swoich metod z analogicznymi algorytmami
uczenia sieci sigmoidalnych, cho¢ powinny one dziata¢ gorzej niz ich pierwowzory.
Warto zwroci¢ uwage, ze omowione dalej odporne algorytmy uczenia, jak i me-
tody opracowane w ramach tej pracy, skupily sie¢ na reprezentowaniu przez siec
zaleznosci z ciggtymi, albo mogacymi przybiera¢ wiele wartosci, wyjsciami syste-
mu. W zwiazku z tym, uodpornienie dotyczy tu przede wszystkim zadan takich, jak
aproksymacja funkcji, predykcja sygnatéw, itp. Dla problemoéw klasyfikacji, szcze-
goblnie przy niewielkiej liczbie klas, podejscie do uodparniania bytoby zapewne inne

18].

3.2 Odporne algorytmy uczenia

3.2.1 Odpornos¢ na zaktécenia a dobor funkcji btedu

Uczenie nadzorowane sieci neuronowej polega na minimalizacji pewnej funkcji bte-
du zaleznej od réznic pomiedzy wartosciami zadanymi, a rzeczywistymi wyjsé sieci
dla danych uczacych. W ponizszych rozwazaniach przyjeto, dla jasnosci zapisu, ze
sie¢ posiada tylko jedno wyjscie. W najbardziej ogélnym przypadku funkcja bte-
déw moze by¢ réwniez zalezna od parametréw sieci [23], jednak najczesciej (réwniez

w badanych algorytmach) ma ona nastepujaca postac:

E= }V;pm (3.1)

gdzie p(r;) oznacza funkcje kary (loss function) [21], zwykle ciagla i symetryczna, r;
jest btedem dla i-tego obrazu uczacego, natomiast N liczba elementow ciggu ucza-
cego. W najbardziej typowym przypadku jako funkcje strat przyjmuje sie funkcje
kwadratows:

p(r;) = ri. (3.2)

Wtedy minimalizowane kryterium ma postac:

1 X,
E==5"r2 (3.3)
N

czyli jest rownoznaczne z btedem $redniokwadratowym.
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Przyjecie funkcji kwadratowej, jako minimalizowanego kryterium bledéw ma
swoje uzasadnienie, ktore pokaza¢ mozna korzystajac z metody najwiekszej wiaro-
godnosci [9, 28]. Dla tego celu zat6zmy, ze btedy pomiarowe r; sg niezalezne i genero-
wane wedtug pewnego rozkladu f(r;). Mozemy wiec, dla ciaglego rozktadu, obliczy¢

prawdopodobienstwo modelu, jako produkt poszczegdlnych prawdopodobienstw:

N
L= H flroA, (3.4)
i=1
przy czym f(r;)A oznacza prawdopodobienstwo r; w sasiedztwie A dla ciagtej dys-
trybuanty. Maksymalizacja prawdopodobienstwa moze zosta¢ zapisana jako maksy-

malizacja jego logarytmu, lub alternatywnie, minimalizacja:
N
min » (—log f(r;)) — Nlog A. (3.5)

Minimalizacja odbywa sie tu po wektorze parametréw w, ktory w tym konkretnym
przypadku moze by¢ traktowany jako wektor parametrow (wag) sieci. Poniewaz N

oraz A to stale, otrzymujemy:

mmz log f(r4)) (3.6)

Przy typowym zatozeniu, méwiacym, ze btedy generowane sg wedtug rozktadu nor-

malnego danego jako:
1
f(r) = ﬁexﬂ—l/?’j)a (3.7)

po podstawieniu f(r) do réwnania (3.6) otrzymujemy:

Y1 N
min (g 5@»2 +5 log(27r)> (3.8)
Yo \i=1

Zaniedbujac staly czton, dostajemy w rezultacie wlasnie minimalizacje btedu kwa-

dratowego:
N
. 2
min ;Zl i (3.9)

Miara oddziatywania bltedéw na proces uczenia jest tzw. funkcja wptywu (influ-

ence function) [21], bedaca pochodna stosowanej funkcji kary/strat:

vl = 2, (3.10)
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Mozna ja traktowaé jako szczegdlny przypadek (a tak naprawde rozszerzenie na
teorie uczenia sieci) tak samo nazwanej funkcji uzywanej czesto w literaturze staty-
stycznej [21, 28], w szczegdlnoscei w rozwazaniach dotyczacych odpornych estymato-
rOW.
Gdy policzy¢ funkcje wpltywu dla kryterium kwadratowego, ma ona postac linio-
wa
W(ry) = (3.11)
Na tej podstawie mozna zauwazy¢, ze btedy o najwiekszych wartosciach maja naj-
wiekszy wplyw na uczenie sieci z tak dobrang funkcjg kryterialng. Oznacza to, ze
kazdy pojawiajacy si¢ w danych uczacych btad gruby bedzie skutkowat stosunkowo
duza zmiang wag sieci w procesie uczenia.
Jak juz wspomniano, wszystkie wymienione, znane z literatury odporne algoryt-
my uczenia sieci neuronowych, wykorzystuja do osiggniecia odpornosci zmodyfiko-
wane postacie funkcji celu. W skrécie wiec, mozna zapisaé procedure postepowania

w kazdym z nich w podobny sposob. Przedstawia sie ona nastepujaco:
1. Wylosuj poczatkowe wartosci parametrow sieci.
2. Oblicz warto$¢ nowej funkcji kryterialne;j.
3. Wykonaj krok uczenia poprzez odpowiednig modyfikacje wag.
4. Jesli spetniony jest jeden z warunkéw stopu, zatrzymaj uczenie, jesli nie, wroc
do punktu drugiego.

W tak ogdlnym zapisie chodzi jedynie o to, aby podkresli¢, ze zamiast liczenia ty-
powych wartosci btedow, czyli btedu sredniokwadratowego, nalezy przeprowadzac

proces minimalizacji dla innej, danej dla konkretnego algorytmu, funkc;ji.

3.2.2 Odporny algorytm z kryterium LMLS

Jedna z mozliwosci niwelowania wptywu btednych danych na proces uczenia jest za-
stosowanie odpowiednio ograniczonej funkcji wptywu. W pracy Liano [34] do skon-
struowania odpornego kryterium btedu w algorytmie tym zaproponowano funkcje

kary nazwana LMLS (Least Mean Log Squares) nastepujacej postaci:

o(ri) = log(1 + ;rf) (3.12)
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Wynika to stad, ze w przypadku przyjecia p jak w powyzszej zaleznosci, funkcja

wplywu jest ograniczona i mozna jg zapisaé¢ jako:
(3.13)

Dla niewielkich wartosci residuéw jest ona praktycznie rzecz biorac liniowa, podczas,

gdy wraz z ich wzrostem zaczyna asymptotycznie dazy¢ do zera. W rezultacie:
=0, (3.14)

jak wiec widaé¢ najwieksze btedy nie majg praktycznego wplywu na warto$é¢ funkeji
celu, a wigc 1 na proces uczenia.

Podobnie, jak kryterium najmniejszych kwadratéw, rowniez LMLS mozna wy-
prowadzi¢ za pomocg metody najwiekszej wiarogodnosci, przy pewnym istotnym
zatozeniu dotyczacym rozktadu btedéw. Mianowicie, aby uwzglednié¢ obecno$é¢ w da-
nych punktéw odstajacych, zatozy¢ mozna, iz rozktad btedéw jest rozktadem Cau-

chy’ego, czyli:

1
= —. 3.15
Dla tak zdefiniowanego rozktadu otrzymamy po podstawieniu:
N
min » " log(1+1/2r?%), (3.16)

i=1
czyli zaproponowane wezesniej kryterium LMLS. Odporna funkcja kryterialna LMLS
dedykowana byta oryginalnie do algorytmu najwieckszego spadku typu on-line, nie-
mniej, jak pokazuje praktyka, stosowac ja mozna z powodzeniem rowniez w strategii
uczenia, w ktorej przed aktualizacja wag brany jest pod uwage caty ciag obrazéw

uczacych.

Podsumowanie. Algorytm z kryterium LMLS, mimo, ze chronologicznie drugi
z odpornych algorytmow, jest rownoczesnie najprostszym i najczesciej cytowanym.
Ponadto bywat implementowany i uzywany jako wzorcowy algorytm do poréwnan
w pracach [7] i [46], dlatego tez réwniez w niniejszej pracy uzyto go do poréwnania z
opracowanymi w niej metodami. Byto to mozliwe, jak juz wspomniano, dzieki temu,
ze daje sie go rowniez stosowacé z metodami uczenia drugiego rzedu, choé¢ nie zostato

to zaznaczone przez jego autora.

34



Rozdziat 3: Odporne algorytmy uczenia sieci neuronowych

Prostota implementacji wynika tu oczywiscie z faktu, ze w algorytmie tym jedyna
roznica w stosunku do metody klasycznej polega na niewielkiej modyfikacji funkcji

celu.

3.2.3 Odporny algorytm propagacji wstecznej RBP

W algorytmie tym [7] Chen et al. zaproponowali przyjecie zmiennej w czasie funkcji
kary bazujacej na M-estymatorze opracowanym przez Hampela [21], a wykorzystu-
jacym tangens hiperboliczny tgh. Bardzo podobne podejécie znalezé mozna row-
niez w pézniejszej o kilka lat pracy Andreou [1], a praktycznie niezmienione, choé
mniej szczegblowe powtérzenie rozumowania w artykule Walczaka [69]. Odporne
M-estymatory stanowig klase uogolniong z estymatoréw najwiekszej wiarogodnosci,
dedykowang do sytuacji, w ktorej rozktad btedu jest nieznany. Powinny one zacho-
wywac sie stabilnie dla danych czystych lub zaktocanych niewielkim bialtym szumem,
a réwnoczesnie zapewnia¢ odpornos$é¢ procedury na wystepowanie btedow grubych.

Zamiast maksymalizacji logarytmu funkcji prawdopodobienstwa, rozwiagzuje sie:

gdzie 6 jest pewna ciggla i rézniczkowalng funkcja zmiennej rzeczywistej, ktéra po-
nadto jest symetryczna i posiada swe jedyne minimum w zerze. Jezeli dodatkowo
zatozy sie jej ograniczono$¢, mozna mowié¢ juz o zjawisku zmniejszania wptywu du-
zych zaklbcen na wartosé estymatora. Jesli przyjmiemy, ze ¢(r;) oznacza pochodna
0(r;) mozemy zauwazy¢, ze minimalizacja (3.17) réwnowazna jest z rozwigzaniem
rownania:

N
> (r;) = 0. (3.18)
i=1

W algorytmie RBP funkcja wplywu oparta na estymatorze Hampela [21] przed-
stawia sie wiec nastepujaco:
r o dla|r] <a(t)
Ye(ri) = crtgh(ea(b(t) — |r|))sign(r) dla a(t) < |r| < b(t) (3.19)
0 dla|r| > b(t)
Wyrazenia a(t) oraz b(t) oznaczaja zmienne w czasie (a wiec zalezne od biezacej

epoki t) punkty odciecia funkcji, zas ¢; i co pewne stale.
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Strategia zmian punktéw odciecia jest nastepujaca: na poczatku zaktada sie mak-
symalng ilos¢ btedow ¢, ktore moga pojawic¢ sie¢ w danych. Nastepnie wybiera si¢ naj-
mniejsze (1 — ¢)N bezwzgledne residua |r(t)|1.n < [r(t)]an < ... < |7(t)]1—gn:Ns
po czym za pomoca metody bootstrap szacuje sie przedzial ufnosci speliajacy za-
leznos¢:

Prob {li—g)(t) < |r(t)|1—gmn < ua—q(t)} = 0.95 (3.20)
Pod a i b podstawia si¢ kolejno I(1_q)(t) 1 u—_q)(t). Wartosci te aktualizowane si¢
co pewna, ustalong liczbe epok procesu uczenia. Warto zaznaczy¢, ze metoda ta
przewidziana zostata do algorytméw, w ktorych aktualizacja wag odbywa si¢ po
prezentacji kazdego z obrazéw uczacych. Dla uproszczenia zalozy¢ mozna mniej
skomplikowang posta¢ funkcji kary, posiadajaca tylko jeden punkt odciecia. I tak
dla funkcji Cauchy’ego otrzymujemy:

= glog (1+ r—?), (3.21)

p(ri, B) 3

przy czym parametr [ przyjmowany jest jako:
B(t) = |rt)|(1—qn:n~- (3.22)

Problemem pozostaje tu poczatkowa faza uczenia, ktérg autorzy proponujag prze-
prowadzi¢ za pomoca metody tradycyjnej, a wigc uczac sie¢ przez kilka epok mini-

malizujac btad $redniokwadratowy.

Algorytmu RBP - procedura. Calg metode mozna przedstawié¢ algorytmicznie

w nastepujacy sposob:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.

2. Oblicz btad kwadratowy dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz btedy warstw ukry-
tych (propagacja wsteczna).

3. Wykonaj krok uczenia aktualizujac wagi sieci.

4. Jezeli réznica pomiedzy bledem aktualnym, a poprzednim jest wieksza od

zatozonego progu, idz do punktu nastepnego, jesli nie, wr6¢ do punktu 2.
5. Zeruj licznik epok.

36



Rozdziat 3: Odporne algorytmy uczenia sieci neuronowych

6. Oblicz poczatkowe parametry opisujace punkty odciecia.

7. Oblicz btedy warstwy wyjsciowej i warstw ukrytych uzywajac odpornej funkcji

btedu. Jesli kryteria stopu speklione, zakoncz uczenie.

8. Aktualizuj parametry opisujace punkty odciecia (moze sie to odbywaé co okre-

Slona ilos$¢ epok).

9. Wykonaj kolejny krok uczenia i wr6¢ do punktu 6.

Podsumowanie. Jak wiec wida¢, algorytm ten sktada sie z dwoch czesci. W pierw-
szej z nich ma miejsce uczenia sieci metoda klasyczng, dopiero potem rozpoczyna sie
wtasciwe uczenie odporne na btedy. Co pewng ilo$¢ epok uczenia odpornego algo-
rytmu, oblicza sie szacunkowy przedzial btedéw, w ktorym zawarte sg btedy grube,
nastepnie ustalone w ten sposob punkty odciecia uzywane sa do konstruowania,
opartej na odpornym M-estymatorze, funkcji kryterialne;j.

Algorytm ten dzieki dodatkowemu wykorzystywaniu informacji dotyczacej ak-
tualnych btedow umozliwia lepsze uczenie sieci w przypadku wigkszej zawartosci
duzych zaklécen, w poréwnaniu z metodag LMLS. Doczekat sie on publikacji doty-

czacej jego praktycznych zastosowan [68].

3.2.4 Odporny algorytm propagacji wstecznej z wyzarza-
niem ARBP

Funkcja strat zostata tu przyjeta jak w zaleznosci (3.21). Autorzy pracy [9] zapro-
ponowali jednak, aby zmiany parametru [ odbywaly sie zgodnie z zadanym sche-
matem wyzarzania. Umozliwia to dziatanie algorytmu, w ktérym zbedne staje sie
poczatkowe zalozenie dotyczace ilosci bteddéw grubych zawartych w danych uczacych.
W pierwszej fazie uczenia minimalizowane kryterium powinno by¢ bliskie btedowi
sredniokwadratowemu, by po pewnej ilosci iteracji zaczaé¢ eliminowaé¢ dane powodu-
jace najwieksze btedy. Aby osiggnac¢ taki rezultat, punkt odciecia musi zmieniaé sie
w czasie i zaczynajac od stosunkowo duzej wartosci stopniowo dazy¢ do zera. Podej-
Scie to znane jest rowniez w dziedzinie odpornej statystyki - odpowiada to sytuacji
przechodzenia estymatora od normy L, asymptotycznie do normy L;. Autorzy al-

gorytmu ARBP przebadali nastepujace sposoby zmian punktu odcigcia:

37



Rozdziat 3: Odporne algorytmy uczenia sieci neuronowych

B(t) = (L) 1
B(t) = k¢,

B(t) = € — t/k,
B(t) = kL,

gdzie k,v,€ to pewne state. Wykazano eksperymentalnie, ze najbardziej efektyw-
ny jest schemat wyzarzania postaci 3(t) = k/t. Problemem pozostaje jednak nadal
dobdér parametru, ktéry ostatecznie przyjeto jako k = 10, gdyz taka wartos¢ spraw-
dzala sie najlepiej dla testowych przypadkéw. Warto zwrocié uwage na fakt, ze po-
wyzsza procedura dotyczy uczenia typu on-line, w ktérym douczenie sieci nastepuje

po prezentacji kazdego obrazu uczacego.

Algorytm ARBP - procedura. Procedure postepowania zapisa¢ mozna naste-

pujaco:

1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametréw sieci i oblicz poczatkowa wartosé

parametru 3.

2. Oblicz btedy warstwy wyjsciowej i warstw ukrytych uzywajac odpornej funkcji

btedu. Jesli kryteria stopu spelione, zakoncz uczenie.
3. Aktualizuj parametr 3 wedlug ustalonego schematu.

4. Wykonaj kolejny krok uczenia i wr6¢ do punktu 2.

Podsumowanie. Odporny algorytm ARBP jest udoskonalaniem opisanego wcze-
$niej algorytmu RBP (sekcja 3.2.3). Nie wykorzystuje on jednak informacji na te-
mat aktualnych wartosci btedéw, lecz zmienia punkt odciecia, a wiec warto$é¢ bledu
powyzej ktoérej zmniejsza sie¢ wptyw powodujacego go obrazu, na proces uczenia.
Metoda ta wykorzystuje taks sama funkcje kryterialng, co algorytm RBP, jednak
zmiany jej parametrow odbywaja sie w miare postepoéw uczenia, zgodnie z wybranym
schematem wyzarzania. Zaproponowany przez autoréw to odwrotnie proporcjonalna

zaleznos¢ parametru odpowiadajacego za punkt odcigcia od aktualnej liczby epok.
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3.2.5 TAO - odporny algorytm propagacji wstecznej

Autorzy algorytmu TAO, Pernia-Espinoza et al. [46] réwniez skupili sie na zwieksze-
niu odpornosci procesu uczenia sieci, na btedy pojawiajace sie w danych uczacych,
poprzez wprowadzenie nowej funkcji kryterialnej. Funkcja ta obliczana jest w dosé
skomplikowany sposéb, a do jej skonstruowania postuzono si¢ ideg 7T-estymatorow
zaproponowanych przez Yohai i Zamara w 1988r [73]. Aby zdefiniowaé¢ T-estymator
zacza¢ nalezy od omoéwienia tzw. S-estymatorow. S-estymator uzyskuje sie minima-

lizujac M-estymator wariancji zastosowany do residudow:

S = argmin s(r;), (3.23)
przy czym
N -
> (=) = NEg(hu(rs)), (3.24)
= s(r)
gdzie 7 = [rq,...,7rn] jest wektorem residuéw, natomiast h(v) jest pewna funkcja

zmiennej rzeczywistej v, majaca okreslone wtasnosci, np. postaci:

2 2 4

iy [RPS dl <
h(v) ={ 2 (1-%+32) alv| <c (3.25)
0 dla Jv] > ¢
Na tej podstawie mozemy okresli¢ juz T-estymator skali, jako:
) = S 3 bl 3.20
NS ST |

Funkcja hs, ma posta¢ podobng jak hy, rozni si¢ jednak doborem statych. Dla wek-

tora parametréow 6 definiujemy wiec 7-estymator jako:

7 = arg mein 7(7(0)). (3.27)
Warto zwrdcié uwage, ze przy zalozeniu:

2hs(v) — Ye(v)v > 0, (3.28)

gdzie 1y jest pochodnag ho, mozemy traktowaé¢ 7-estymator jako M-estymator, z

adaptacyjnie zmienng funkcja wpltywu bedacag wazong suma:

U(v) = w(@)ihr(v) + Y2 (v). (3.29)
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Warto$¢ w(6) uzyska¢ mozna po odpowiednim rézniczkowaniu.
Powyzsze rozwazania shuzyty wprowadzeniu w odpornym algorytmie uczenia

TAO funkcji kryterialnej minimalizowanej w procesie uczenia i danej zaleznoscig:

Erao =Y 7°(r;, Si(F)) (3.30)

i=1

Odpowiadajacy za oszacowanie skali estymator S;(7) aktualizowany jest w kazdej
epoce uczenia w sposob nastepujacy:

K S

S () = {; —NE¢(hl(%)))} (3.31)

Przy odpowiednio dobranych parametrach ¢ osobno dla funkcji by i by otrzymuje

si¢ teoretyczny punkt zatamania (breakdown point - BDP) [21, 50] dla estymatora

réwny 0.5 1, przy jednoczesnym zachowaniu efektywnosci dla btedéw generowanych

zgodnie z rozkltadem normalnym. W tym celu autorzy przyjeli nastepujace wartosci

c1 = 1.56, co = 6.08. Metoda ta wprowadzona zostata dla algorytmu najwiekszego

spadku, niemniej stosowana by¢ moze, jak sugeruja jej autorzy, rowniez w potaczeniu

z innymi gradientowymi algorytmami uczenia.

Algorytm TAO - procedura. W rezultacie procedura postepowania przedstawia

sie, w skrocie rzecz ujmujac, nastepujaco:

1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametréw sieci i oblicz poczatkowa wartosé

parametru opisujacego punkt odciecia Sp.

2. Oblicz bledy warstwy wyjsciowej, obliczajac wartosci h, Epa0 i ich pochod-
nych, oraz bazujace na nich btedy warstw ukrytych. Jesli kryteria stopu spet-

nione, zakoncz uczenie.
3. Aktualizuj parametr S;.

4. Wykonaj kolejny krok uczenia i wr6¢ do punktu 2.

W skrécie rzecz ujmujac, punkt zalamania estymatora, to najwicksza dopuszczalna ilogé bted-
nych obserwacji, dla ktérej zmienia si¢ on w ograniczonym zakresie, przy zalozeniu, ze zakldocenia
moga by¢ dowolnego typu i rozmiaru. Innymi slowy, to najwieksza, tolerowana przez estymator
dawka zaklécen.
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Podsumowanie. W odporny algorytmie TAO autorzy zaproponowali postaé
funkcji kryterialnej oparta na odpornym 7-estymatorze. W metodzie tej, podob-
nie, jak w przedstawionych poprzednio, uzyskiwanie odpornosci odbywa sie poprzez
minimalizowanie wptywu btedéw grubych za pomoca odpowiednio skonstruowanego
kryterium btedu. Parametry odpowiedzialne za punkty odciecia btedow aktualizo-
wane sg w kazdej epoce.

Metoda ta wykorzystuje dos¢ skomplikowany sposob obliczania funkcji kryterial-
nej, cho¢ sama jej idea, a wigc wykorzystanie jako kryterium odpornego estymatora,

jest podobna, jak dla algorytméw LMLS, RBP i ARBP.

3.3 Poréwnanie istniejagcych odpornych algoryt-
mOw uczenia

Sposérod opisanych w literaturze czterech odpornych algorytméw uczenia sieci
wszystkie oparte sa na metodzie uczenia typu "on-line”, przy czym jeden z nich,
mimo, ze predestynowany do takiej formy uczenia, mozna, jak pokazano dalej, sto-
sowa¢ rowniez przy aktualizacji wag po prezentacji wszystkich obrazow uczacych.
Najprostszy i najstarszy z nich, cho¢ jak pokazuja symulacje, catkiem skuteczny;,
odporny algorytm LMLS polega na przyjeciu zmodyfikowanej postaci funkcji celu,
ktora nie zmienia sie¢ w czasie. Algorytmy RBP, ARBP i TAO buduja funkcje kary
na podstawie aktualnych btedéw i/lub postepu procesu uczenia, przy czym skompli-
kowanie tej procedury moze by¢, jak w przypadku odpornego algorytmu TAO, dos¢
znaczne.

W pracy [9] poréwnano dziatanie sieci uczonych algorytmami BP (klasyczny al-
gorytm najwiekszego spadku z kwadratowa funkcja btedu), LMLS, RBP i ARBP
wykazujac wyzszosé tego ostatniego w przypadku wprowadzenia do danych ucza-
cych sztucznych zaktocen typu gross error opisanych w sekcji 1.2. Z kolei w artykule
prezentujacym metode TAO [46] pokazano na przyktadzie symulujacym pewne okre-
Slone okolicznosci, jej wyzszos¢ nad algorytmem z kryterium LMLS. Trudno uznaé
owe wyniki za miarodajne, jako, ze uzyskane zostaly przez kilkukrotne zaledwie
trenowanie sieci na zadanych przyktadach.

Aby zweryfikowaé te rezultaty, na potrzeby niniejszej pracy przeprowadzono po-

rOwnanie istniejacych odpornych algorytméw uczenia w warunkach opisanych przez
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ich autorow. Jak si¢ okazalo, doktadne powtorzenie owych eksperymentéw przynio-
sto wyniki nieco inne od spodziewanych. Szczegdélowy opis i uwagi dotyczace tych
symulacji zebrane zostaly w raporcie [57]. Aby pokrétce pokazaé réznice w jakosci
dziatania algorytmow w tabelach 3.1, oraz 3.2 zawarty zostat btad sredniokwadrato-
wy popelniany przez sieci uczone na danych odpowiednio zawierajacych biaty szum
lub niewielka ilos¢ btedéw grubych, oraz na danych czystych. Szczegdtowy sposob
przeprowadzenia badan numerycznych byt analogiczny, jak w przypadku badania
algorytmow wtlasnych i zostal doktadnie opisany w sekcji 5.4.

Symulacje wykonano dla zadania aproksymacji funkcji jednej zmiennej opisanego
w rozdziale poswieconym zadaniom testowym (sekcja 5.4) dla sieci o 51 10 neuronach

w warstwie ukryte;j.

Whnioski Warto zauwazy¢, ze do prawidtowego nauczenia sieci na danych czystych
wystarczy tu struktura zawierajaca zaledwie 5 neuronow ukrytych, co wyraznie wi-
da¢, jesli poréwna si¢ wyniki uzyskane po nauczeniu sieci algorytmem z kryterium
kwadratowym. W przypadku zas danych z duzymi zaktéceniami, btad dla wiekszej
sieci staje sie o ponad 50% wigkszy, co Swiadczy o tym, ze jej nadmiarowosé przyczy-
nia si¢ do uwzgledniania w procesie uczenia danych nie nalezacych do aproksymo-
wanej funkcji, a wiec dodanych sztucznie btedéw grubych. Podobne prawidtowosci
zaobserwowa¢ mozna dla sieci uczonych przy uzyciu algorytmu z kryterium LMLS.
Wyniki dla danych czystych, oraz posiadajacych niewielkie zaktécenia, sa zblizone
do uzyskanych przy uczeniu algorytmem klasycznym, niezaleznie od rozmiaru sie-
ci. W przypadku danych, w ktérych zasymulowano wystepowanie btedow grubych,
otrzymane wartosci btedu sa jednak trzy-, czterokrotnie lepsze od tych otrzymanych
metoda tradycyjng.

Zupehnie inaczej przedstawia sie analiza btedu dla algorytmu RBP. Jakos¢ jego
dziatania przy uczeniu sieci o mniejszym rozmiarze byta zdecydowanie gorsza od
rezultatéw uzyskanych za pomoca omowionych weze$niej metod. Wystarczy wspo-
mnie¢, ze dla danych bez zaktocen btad aproksymacji byt prawie czterokrotnie wiek-
szy 1 dochodzil do poziomu osiaganego dla metody LMLS przy danych z btedami
grubymi, dla tego za$ typu danych byt jedynie dwukrotnie lepszy od algorytmu BP.

7 kolei dla sieci o nadmiarowej liczbie neuronéw ukrytych ujawnilty sie opisywane
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Tabela 3.1: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami typu
”on-line” na danych zaszumionych.((5, (10) - oznacza 5 lub 10 neuronéw ukrytych)

Algorytm | Dane z § = 0.05 btedéw grubych Dane z bialtym szumem
Srednia | o Max Min Srednia | o Max Min
BP(5) 0,009 0,0035 | 0,0163 | 0,0024 | 0,0022 | 0,0007 | 0,0037 | 0,0011

RBP(5) 0,0041 | 0,001 | 0,0066 | 0,0024 | 0,0048 | 0,0018 | 0,0095 | 0,0031

LMLS(5) | 0,0028 | 0,0013 | 0,0074 | 0,001 | 0,0022 | 0,0007 | 0,004 | 0,0013

ARBP(5) | 0,0076 | 0,0031 | 0,0128 | 0,0035 | 0,0088 | 0,0037 | 0,0156 | 0,0035

BP(10) 0,0141 | 0,0091 | 0,0335 | 0,0043 | 0,0028 | 0,0008 | 0,0046 | 0,0014

RBP(10) 0,003 0,0009 | 0,0052 | 0,0019 | 0,0022 | 0,0006 | 0,0035 | 0,0015

LMLS(10) | 0,0038 | 0,0012 | 0,0063 | 0,0019 | 0,0029 | 0,0008 | 0,0048 | 0,0019

ARBP(10) | 0,0025 | 0,0005 | 0,0033 | 0,0017 | 0,0029 | 0,0008 | 0,0048 | 0,0019

w literaturze zalety tej odpornej metody: dla danych czystych i z niewielkim szumem
btedy byly podobnego rzedu, jak dla metod ze stalg funkcja kryterialng, natomiast
dla ciaggu uczacego zawierajacego duze zaktdcenia, okazaly si¢ mniejsze nawet ponad
czterokrotnie od algorytmu tradycyjnego i o okoto 30% od algorytmu LMLS.

Podobna sytuacja miata miejsce w przypadku wynikéw dzialania sieci uczonych
algorytmem ARBP. Dla architektury z piecioma neuronami w warstwie ukrytej re-
zultaty symulacji okazaly sie najgorsze sposrod wszystkich testowanych metod. Row-
niez dla tej metody jej odpornos¢ daje o sobie znaé¢, gdy sie¢ ma strukture wieksza
od minimalnej. I tak dla danych bez zaktocen uzyskuje ona btedy podobnego rze-
du, co inne algorytmy, natomiast dla danych zawierajacych btedy grube okazuje sie
rzeczywiscie najlepsza. Blad struktury nauczonej klasyczng metoda BP jest ponad
pieciokrotnie wiekszy, niz w przypadku metody ARBP.

Widac¢ wigc, ze ocena istniejacych odpornych algorytmoéw uczenia nie jest sprawg,
prosta i trudno jednoznacznie powiedzie¢, ktory z nich jest algorytmem najlepszym,
pomimo, ze autorzy kazdego probowali wykaza¢ wyzszos¢ swojej metody. Najbar-
dziej uniwersalne wydaje sie by¢ podejsécie ze stalg funkcja kryterialng LMLS, ktore
dawalo zadawalajace wyniki niezaleznie od rozmiaru sieci. Dwa pozostate algorytmy
odporne wymagaja struktury o rozmiarze odpowiednio duzym, ponadto wazny jest
w nich wlasciwy dobér parametréw, oraz, ewentualnie, oszacowanie maksymalnej

zawartosci btedéw w danych uczacych.
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Tabela 3.2: Blad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami typu
”on-line” na danych czystych.((5), (10) - oznacza 5 lub 10 neuronéw ukrytych)

Algorytm Dane czyste
Srednia | o Max Min
BP(5) 0,0008 | 0,0002 | 0,0013 | 0,0005

RBP(5) 0,0028 | 0,0013 | 0,0063 | 0,0019
LMLS(5) | 0,0008 | 0,0002 | 0,0013 | 0,0005
ARBP(5) | 0,0048 | 0,0032 | 0,011 | 0,0022
BP(10) 0,0005 | 0,0001 | 0,0006 | 0,0004
RBP(10) 0,0008 | 0,0001 | 0,0011 | 0,0005
LMLS(10) | 0,0004 | 0,0001 | 0,0006 | 0,0003
ARBP(10) | 0,0012 | 0,0002 | 0,0014 | 0,0008

Dodatkowa zaleta algorytmu z kryterium LMLS to mozliwos¢ jego stosowania
rowniez z metodami uczenia typu ”batch”, cho¢ nie wspomina o tym jego autor.
Pozwala to potencjalnie na przyspieszenie procesu uczenia, cho¢ rozwazy¢ tu trzeba
mozliwg utrate czesci wtasciwosci algorytmu, w ktoérym nie sa juz rozpatrywane
warto$ci funkeji celu zalezne od pojedynczych residuéw, lecz od ich catosci.

Niestety, autorzy algorytmu TAO nie podali wszystkich parametrow poczatko-
wych i warunkéw, w jakich byt on testowany. Z tego wzgledu powtorzenie symulacji
okazalo si¢ niemozliwe. Podjete w tym kierunku proby wykazaly, ze algorytm w for-
mie przedstawionej w artykule bardzo czesto zbiega do miniméw lokalnych, dlatego
nie zostal uwzgledniony w porownaniu. Nalezy zatem zapewne zatozy¢, ze wynik
uzyskane przy uczeniu sieci tym wtasnie algorytmem nie odbiegaja znacznie od war-
tosci podanych przez jego autoréw, ktorzy porownywali go jedynie z metoda LMLS,
wykazujac na przyktadzie wyzszo$¢ nad tg ostatnia w przypadku btedéw o niesyme-

trycznym rozktadzie.
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Rozdziat 4

Opracowane odporne algorytmy
uczenia

4.1 Wprowadzenie

Jak mozna zauwazy¢ analizujac przytoczone w poprzednim rozdziale, istniejace
przed rozpoczeciem badan majacych na celu powstanie tej pracy, odporne algoryt-
my uczenia sieci neuronowych, literatura dotyczaca tej tematyki jest bardzo uboga
i zamyka sie w kilku zaledwie publikacjach [7, 9, 34, 46]. Przedstawione metody
maja ponadto kilka wad, sposréd ktérych wymienié¢ nalezy przede wszystkim opar-
cie mechanizmu uodparniania tylko i wylgcznie na stosowaniu odpornych funkcji
btedéw (zwiazanych z odpornymi M-estymatorami), jak rowniez przeznaczenie ich
do wspotpracy z algorytmami typu ”on-line”, co determinuje uzycie wolniejszych
metod optymalizacyjnych pierwszego rzedu.

Przedstawione dalej, nowe algorytmy uczenia sieci, wykorzystujg roznorakie me-
chanizmy uodparniania przeciw btedom grubym. Biora one pod uwage rowniez inne
typy zaktocen niz tylko zwiazane z tzw. gross error model, oméwionym w sekcji
1.2. Dodatkowo wiekszos$¢ z nich moze by¢ stosowana réwniez z metodami uczenia
skumulowanego, co umozliwia stosowanie algorytméw drugiego rzedu.

Opracowane w niniejszej pracy metody uczenia podzieli¢ mozna, jak wspomniano
we wstepie, na kilka grup. Do pierwszej z nich zaliczaja si¢ algorytmy ze zmodyfiko-

wang funkcja kryterialna. Co prawda zastosowany mechanizm jest tu podobny, jak
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w cytowanych metodach, jednak wybor postaci funkcji z przycinaniem btedow, spra-
wia, ze ich dziatanie jest inne, a w niekt6rych przypadkach (dla btedéw w wektorze
wejsciowym) zdecydowanie lepsze.

Druga grupa, to algorytmy oparte na zmianach wspotczynnika uczenia. Pierwszy
z nich, przeznaczony do uczenia ”on-line” zmienia wspotczynnik uczenia w prosty
sposéb w zaleznosci od aktualnego btedu, drugi zas wykorzystuje w tym celu mini-
malizacje pewnej funkcji btedu.

Kolejne podejscie to wprowadzenie zmiennej funkcji aktywacji neuronéw. Za po-
moca zmian ksztattu owej funkcji uzyska¢ mozna zmniejszanie w procesie uczenia
wptywu btedéw grubych.

Osobno potraktowa¢ mozna algorytm drugiego rzedu dedykowany dla kryterium
LMLS. Jest on przyktadem na to, ze réwniez dla metod odpornych konstruowac
mozna szybkie w dziataniu i nieskomplikowane w implementacji procedury minima-
lizacji funkcji celu.

Ostatni z opracowanych algorytméw opiera sie¢ na wstepnym oznaczeniu danych
podejrzanych o bycie btedami grubymi. Stosowa¢ go mozna z odpowiednio zmody-
fikowang funkcja kryterialng.

Warto w tym miejscu przypomnie¢, sformutowane na wstepie, postulaty doty-
czace odpornych algorytméw uczenia. Najkrocej rzecz ujmujac mozna powiedzied,

ze odporny algorytm uczenia sieci powinien:

e uczy¢ sie¢ prawidtowo na danych czystych i zanieczyszczonych niewielkim bia-

tym szumem;

e uczy¢ sie¢ mozliwie dobrze dla danych zawierajacych duze zakt6cenia réznego

typu;
e posiada¢ mechanizm ”"uodparniania” whudowany w schemat uczenia.

Dodatkowo zatozono, ze dla algorytmu nie jest dostepna wiedza na temat typu
zaktocen, jakie wystapiag w danych, natomiast moze on mie¢ informacje dotyczace
maksymalnej ich zawartosci w ciggu uczacym. Doktadna znajomosé rozktadu impli-
kuje bowiem mozliwos¢ stworzenia algorytmu dedykowanego do konkretnej sytuacji,
np. przy wykorzystaniu metody najwiekszej wiarogodnosci, jak pokazano w poprzed-

nim rozdziale. Jest to, oczywiscie, sytuacja raczej teoretyczna i niemajaca zwykle
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miejsca w praktyce, nalezy wiec zatozy¢, ze zakldcenia pojawiaja si¢, a ich rozktad
jest nieznany.

Wszystkie opracowane w ramach niniejszej pracy algorytmy przeznaczone sa do
uczenia sieci jednokierunkowych sigmoidalnych. Potencjalne bogactwo klas umoz-
liwia naturalnie tworzenie odpornych metod uczenia innych typow sieci, niemniej
jednak rozbudowaloby to znacznie rozpatrywany problem. Uzasadni¢ zajecia sie wla-
$nie tym rodzajem SSN mozna przytaczajac raz jeszcze argumenty przedstawione
przy omawianiu istniejacych odpornych algorytmow. Otéz, sieci jednokierunkowe sa
najbardziej popularne, najlepiej opisane, maja szeroki wachlarz zastosowan, ponad-
to mozna znalez¢ zwigzki pomiedzy procesem ich uczenia a pewnymi pojeciami z
dziedziny statystyki. Dodatkowo, jak juz wspominano, sieci sigmoidalne sg z natury

bardziej odporne od wigkszosci sieci RBF' [36].

4.2 QOdporny algorytm LTS
Wprowadzenie

Przedstawione w poprzednim rozdziale odporne algorytmy uczenia opieraly sie na
wprowadzeniu zmodyfikowanej funkcji btedu, wykorzystujacej funkcje odpornych M-
estymatorow [21, 28, 42], ktéra pozwalata na zmniejszenie wptywu duzych zaktocen
na proces uczenia. Opracowany w ramach niniejszych badan i przedstawiony dalej
odporny algorytm, opiera sie z kolei na innym odpornym estymatorze zwanym es-
tymatorem najmniejszych przycinanych kwadratéow (czasem spotykana jest nazwa
"trymowanych kwadratéw”), w ktorym czesé btedéw nie jest w ogéle brana pod

uwage.

Odporny estymator LTS

Odporny estymator nazwany estymatorem najmniejszych przycinanych kwadratow
least trimmed squares (LTS) wprowadzony zostal przez Rousseuw w pracach [50, 51].
Jest to klasyczny juz estymator posiadajacy wysoki punkt zalamania (break-down
point, BDP) [42, 28]. W swoich wlasnosciach podobny jest nieco do najmniejszej
mediany kwadratow (least median of squares - LMS) [50], charakteryzuje sie jednak

lepsza zbieznoscia dla rozktadu normalnego.
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Estymator ten doczekal si¢ wielu roznych zastosowan w obszarach takich, jak
problemy regresji zarowno liniowej, jak i nieliniowej, problemy malej liczby probek,
analiza wrazliwosciowa, czy wykrywanie duzych zaktocen, a wiec punktéw odstaja-
cych mogacych wystepowa¢ w danych. Dodatkowa jego zaleta jest stosunkowo niska
ztozonos¢ obliczeniowa, réwniez dla problemow wielowymiarowych, w poréwnaniu z
innymi estymatorami o podobnych wtasciwosciach, jak np. RM (repeated median)
[61], oraz prostsza implementacja w poréwnaniu z innymi estymatorami [74, 67).

Réznica pomiedzy zaréwno estymatorem LTS, jak i LMS, a typowa minimalizacja
sumy kwadratéw btedow, polega na zmianie operacji wykonywanej na residuach
i zastapieniu sumowania mediana, badZ przycinang suma. Warto zauwazy¢, ze jest
to procedura zupetnie inna, niz w przypadku M-estymatorow, w ktérych pomimo
zamiany funkcji kwadratowej na bardziej skomplikowang, sama operacja sumowania
pozostaje bez zmian.

Rozwazmy uogélniony model regresji nieliniowe;j:
yi = n(z;,0)+¢€¢, i=1,... N, (4.1)

gdzie y; oznacza zmienna zalezna, x; = (x;1,...,z;) niezalezny wektor wejsciowy
systemu, a # € R" reprezentuje poszukiwany wektor parametrow. Losowe zaktdcenie
€; jest ciggiem zmiennych losowych typu iid posiadajacych funkcje gestosci. Nielinio-

wy estymator najmniejszych przycinanych kwadratéw LTS zdefiniowany jest wtedy

jako:
. h
_ : 2\
6 = arg min ;(7‘ )i (4.2)
gdzie (r*)1.y < ... < (r?)n.n to uporzadkowane niemalejaco bledy kwadratowe

r2(0) = {y; — n(x;,0)}*. Stala trymowania h przyjmuje wartosci catkowite z prze-
dzialu N/2 < h < N, aby zapewnié, ze N — h obserwacji o najwigkszych residuach
bezposrednio nie wptywa na estymator. Dla nieliniowego LTS pokazano [63], ze przy
n(z,0) = g(x10), przy czym g¢(t) jest nieograniczone dla ¢t — oo, punkt zalamania
estymatora dazy do 1/2 przy h = [N/2] + 1, gdzie [IN] oznacza cze$¢ catkowita z
N, oraz do 0 przy h = N. W takim przypadku estymator ten staje sie rownowaz-
ny nieliniowemu estymatorowi najmniejszych kwadratow. Dla innych klas obliczono

dotychczas jedynie dolne i gérne ograniczenia.
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W przypadku regresji liniowej i liniowego estymatora LTS, przy pewnych, nie-
zbyt silnych zatozeniach, granica zalamania wynosi ([(N —n)/2] + 1)/N dla h =
[N/2]+[(n+1)/2], oraz ([N/2] —n+2)/N przy h = [N/2]+1,n > 1 [52]. Oznacza to,
ze graniczny BDP wynosi 1/2, co jest oczywiscie najwyzsza teoretycznie oczekiwang
wartoscia. Niezerowy punkt zatamania odpornego estymatora implikuje odpornosé
nie tylko na zaklécenia pionowe (w wektorze y), ale takze na tzw. leverage points,
czyli mocno znieksztalcone wartoéci x. O wyzszosci LTS nad LMS decyduje lep-

12 co jest

sza asymptotyczna zbieznos$¢ dla rozktadu normalnego, wynosi ona N~
wartoscia wykazywang przez M-estymator zwany Huber skipped mean. Oczywista
korzyscia przemawiajaca za zastosowaniem LTS, a nie LMS jest znacznie gtadsza

postac funkcji celu, co daje nadzieje na mozliwos$¢ uzycia optymalizacji gradientowe;j.

Opis algorytmu LTS

Dla skupienia uwagi, rozwazmy prostg sie¢ neuronows zawierajaca jedng warstwe
ukryta (struktura taka zwykle nazywana jest siecia dwuwarstwowa). Sie¢ trenowana
jest na ciggu N par uczacych {(Z1,11), (Zo,t2), ..., (Zn,tx)}, gdzie F; € RP, oraz
t; € RY. Dla danego wektora wejiciowego #; = (zi1, Tigy - -+, Tip) T, Wyjbcie j-ego

neuronu warstwy ukrytej moze by¢ zapisane jako:
P
Zz‘j = fl(z wjkxik — b]) = fl(inpij), dlaj = 1, 2, ce 7l, (43)
k=1

przy czym fi(-) jest funkcja aktywacji neuronéw warstwy ukrytej (dla uproszczenia
przyjeto, ze wszystkie neurony w warstwie maja te samag funkcje aktywacji), wjy
oznacza wage pomiedzy k-tym wejsciem a j-tym neuronem, natomiast b; prog (bias)
j-tego neuronu. Wazong sume wejsé¢ j-tego neuronu dla obrazu uczacego ¢ oznaczono

tu jako inp;;. Wtedy wektor wyjéciowy sieci 4; = (i1, Yiz, - - -, Yig)" dany jest jako:
!
Y = [2(D_ w25 — b)) = folinpy,), dlav=12,...q. (4.4)
j=1

Funkcje aktywacji neuronéw drugiej warstwy oznaczono tu jako fa(-), wy,; jest waga
pomiedzy vth neuronem warstwy wyjsciowej a j-ym neuronem warstwy ukrytej,
natomiast b/ jest progiem aktywacji v-tego neuronu. Wazona sume wejsé¢ v-tego

neuronu dla obrazu uczacego i oznaczono tu jako inp,.
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Wprowadzmy teraz odporne kryterium btedu LTS bazujace na estymatorze naj-

mniejszych przycietych kwadratéw. Nowa postaé funkcji btedu zdefiniowana jest

nastepujaco:
h
Errs =Y (r*)in. (4.5)
i=1
W tym przypadku (r?);.xy < ... < (r?)y.y to podniesione do kwadratu residua
postaci:

. {Z oo — ta) 12 (16)

Od wielko$ci staltej trymujacej h zalezy ilo$¢ obrazéw uczacych, ktore beda trak-
towane jako punkty odstajace, dlatego sposob jej doboru ma istotne znaczenie dla
wlasciwosci nowego kryterium.

Dla uproszczenia zatézmy, ze wagi sieci modyfikowane sg metoda najwiekszego
spadku (warto jednak zwréci¢ uwage, ze kryterium to moze zostaé zastosowane réw-
niez w innych algorytmach gradientowych, np. metodzie gradientéw sprzezonych).
Przy takim zalozeniu otrzymujemy nastepujaca zmiane wag, kolejno dla pierwszej

i drugiej warstwy, w kazdym kroku procesu uczenia:

OErs _naZ?zl (1) Or;

Atje = = = 4.7
aELTS 3215;1 (T2>i:n ari
Awy; = = = 48
gdzie
87"1' oy , . 49
w;, = f2(mpz‘v)wujf1(mpz‘j)%k, (4.9)
oraz
87"1' .
m = falinpiv)zi;. (4.10)

Powaznym problemem, jaki mozemy napotkaé realizujac powyzszy schemat ucze-
nia, jest niecigglto$¢ gradientu funkcji celu Eprg, co mogltoby potencjalnie utrudnic,
albo wrecz uniemozliwi¢ uczenie metodami gradientowymi. Doswiadczenia autora
niniejszej pracy, zwigzane z opracowaniem odpornych na uszkodzenia sieci jedno-
kierunkowych z mediana, jako funkcja wej$ciowa neuronu [58|, pokazaly jednak, ze
problem taki jest do przezwyciezenia. Dotyczylto to przypadku bardziej nieciagtej
funkcji, a mianowicie mediany, przy czym zastapiono jej gradient, pochodng sumy;,

aby zapewni¢ jego ciggtosc.
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W tym wypadku stopien nieciaglosci gradientu zalezy od h, a sam gradient

funkcji moze by¢ zapisany jako:

O e,
i : ih
Jak pokazaly symulacje, taka jego postac jest wystarczajaca do prawidlowego dzia-
tania procesu uczenia i nie ma koniecznosci zastepowania go zadnym przyblizeniem.
Przy stosowaniu znanych z literatury odpornych algorytmow uczenia pojawia sie
problem doboru wtasciwego punktu startowego procedury, co ma najwieksze znacze-
nie w algorytmach, ktore opieraja sie na funkcji celu modyfikowalnej w zaleznosci od
postaci danych uczacych. Problem 6w podzieli¢ mozna na dwa podproblemy: wybor
wilasciwych parametréw poczatkowych (wag) sieci, oraz wybér skali, czyli przedzia-
hu wartosci btedéw, lub ogdlniej danych, ktore odporny algorytm bedzie traktowat,
jako prawidtowe. Oczywistym jest, ze nieprawidtowy dobér wspomnianych wartosci
skutkowa¢ moze dla procesu uczenia podazeniem w niewtasciwym kierunku, czy tez
zwickszeniem ryzyka utkniecia w minimum lokalnym. Pierwsze zagadnienie rozwig-
za¢ mozna np. poprzez ustalenie wag poczatkowych po przeprowadzeniu jednego,
lub dwéch krokéw minimalizacji algorytmem klasycznym (a wiec z kryterium kwa-
dratowym) i tak najczesciej czynia autorzy podobnych algorytméw [7]. Taki sposdb
inicjalizacji wag przyjeto réwniez dla kryterium LT'S.
Drugi problem w tym wypadku sprowadza sie do wyboru trymujacego parametru
h. W niniejszej pracy zaproponowano dwa sposoby jego ustalania. Pierwszy, prymi-
tywniejszy, polega na dostosowaniu h do zalozonego a priori maksymalnego udziatu
danych odstajacych w zbiorze danych uczacych, czyli wybraniu pewnej wartosci
h, ktora ogranicza z gory najwieksza spodziewang wzgledng ilos¢ duzych zaktocen
w zbiorze danych. Naturalnie pocigga to za sobg konieczno$é¢ dodatkowej wiedzy,
na temat tego, jak beda owe dane wygladaty, wida¢ wiec, ze strategia ta nie jest
zbyt uzyteczna. Ponadto trzeba pamietac, ze im wiecej obrazow uczacych traktowa-
nych bedzie jako btedy grube, tym mniejsza bedzie efektywnosé metody dla danych
czystych lub z gaussowskim szumem [50, 51].
Drugie podejscie to znane z odpornej statystyki oszacowanie za pomocg mediany

bledéw [42, 28]:
h=|{r; : |r:] <c*median(|r;|),i=1...n}, (4.12)
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gdzie stata ¢ = 6. Tak opisany estymator skali, w ktérym rozrzut definiowany jest
jako wielokrotno$¢ mediany jest stosunkowo czesto spotykany w literaturze.
Statg trymowania mozna réwniez konstruowaé na podstawie popularnego odpor-

nego estymatora MAD (median of absolute deviation) [28] jako:
h = |[{r; : |r:| < ¢* median (|r;| — median(|r;|)),i =1...n}|, (4.13)

przy czym, dla zgodnosci z rozktadem normalnym ¢ = 1.483 . Estymator ten szacuje
mediane bezwzglednych odchylei od mediany pomiaréw (w tym wypadku sa nimi
btedy). Residua w powyzszym wzorze obliczone sa dla sieci z zainicjalizowanymi
wagami, po zakonczeniu dziatania algorytmu bez modyfikacji. Jak mozna zauwazy¢,
obliczenie parametru h odbywa sie tylko na poczatku procesu uczenia (po przeprowa-
dzeniu wstepnego nauczenia sieci) i jego warto$¢ pozostaje stata do konca. W ramach
niniejszej pracy probowano réwniez stosowaé zmienny parametr h zmniejszajacy
swoja wartos¢ w czasie. Jak jednak pokazaty eksperymenty dla roznych schematéow
wyzarzania, podejscie takie skutkowato czesto niepozadanymi i trudnymi do prze-
widzenia zaburzeniami w procesie minimalizacji, a co za tym idzie nieprawidtowym
uczeniem sieci. Z tego wzgledu zrezygnowano z tego pomystu pozostajac przy dwoch
opisanych wtasnie sposobach szacowania statej trymowania.

Algorytm LTS zostal przez autora niniejszej pracy przedstawiony szczegdltowo

w [56].
Algorytm LTS - procedura

W skrécie rzecz ujmujac, schemat postepowania w opracowanym odpornym algo-

rytmie LTS mozna zapisa¢ w sposOb nastepujacy:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci
2. Wykonaj wstepne uczenie algorytmem RBP
3. Oblicz wartos¢ h.
4. Uszereguj kwadraty btedow w porzadku rosnacym.

5. Oblicz btad Lts dla wszystkich wyjsé sieci, oraz bledy warstw ukrytych (pro-

pagacja wsteczna). Jesli kryterium stopu spelnione, zakoncz uczenie.
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6. Wykonaj krok uczenia aktualizujac wagi sieci (np. zaleznosci (4.7) 1 (4.8) 1 wr6é

do punktu czwartego.

Podsumowanie algorytmu LTS

Opracowany w niniejszej pracy odporny algorytm z kryterium LTS, r6zni si¢ od cy-
towanych metod przede wszystkim postacig funkcji kryterialnej, a w szczegolnosci
obecno$cia w niej przycinania, dzigki czemu nie uwzglednia sie w kazdej epoce ucze-
nia pewnej liczby najwiekszych btedow kwadratowych. Podobnie, jak w przypadku
odpornego estymatora LTS, spodziewaé sie mozna, ze metoda ta bedzie zwiekszata
odpornos¢ nie tylko na btedy wartosci opisujacych zadane wyjscia sieci, ale réwniez
zaktocenia pojawiajace sie¢ w wektorze podawanym na jej wejscie.

7 opracowanych dwoch wariantéw algorytmu, pierwszy, w ktorym zaktada sie
odgoérnie maksymalng zawartos¢ btedéw w cigg uczacym, jest z zatozenia wrazliwy
na jej wlasciwy dobor. Zbyt mata jej warto$¢ powoduje, iz cze$é¢ zaktocen moze by¢
uwzgledniona w procesie uczenia, zbyt duza za$ moze powodowaé¢ wolne i nieefek-
tywne dziatanie algorytmu. Gdy jednak mozna doktadnie oszacowaé ilos¢ btedéw
w danych, metoda ta powinna radzi¢ sobie lepiej niz wariant drugi.

Drugi sposob to szacowanie zawartos$ci btednych obrazéw za pomoca jednego z
odpornych estymatoréw wariancji. W tym przypadku ustalenie parametrow odpo-
wiadajacych za punkt odciecia odbywa sie automatycznie, co sprawia, ze metoda
jest bardziej uniwersalna, liczy¢ sie jednak nalezy z tym, ze uzyskiwane nig rezul-
taty beda gorsze od tych, przy prawidlowo oszacowanej ilosci btedow w wariancie
pierwszym.

Metoda przeznaczona jest do uczenia skumulowanego.

4.3 Odporny algorytm LTLS
Wprowadzenie

Jako, ze zastosowanie algorytmu LTS do uczenia sieci przyniosto dobre rezultaty,
rowniez dla danych zawierajgcych btedy w wektorze wejsciowym, postanowiono za-
stosowaé idee przycinania (trymowania) do funkcji innej niz kwadratowa. Idea zasto-

sowania przycinania pewnej iloéci danych, do estymatoréow innych, niz najmniejszych
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kwadratow wzmiankowana byta réwniez na gruncie odpornej statystyki, aczkolwiek

nie ma gotowych odpowiedzi na pytanie, jak zrobi¢ to najefektywniej.

Opis algorytmu LTLS

W niniejszej pracy, abstrahujac od teorii odpornych estymatoréw, zajeto sie, dla sku-
pienia uwagi, prosta funkcja p(r;) zaczerpnieta z kryterium LMLS, dana zaleznoscia
3.12, ktérg potaczono z przycinaniem w sposéb analogiczny, jak to miato miejsce
w algorytmie LTS. Funkcja ta ma prosta posta¢, sprawdza sie zaréwno w odpornych
M-estymatorach, jak rowniez jako kryterium uczenia sieci.

Minimalizowane w tym algorytmie kryterium zapisa¢ wigec mozna jako:

h

1
Errps = 2(10g<1 =+ 57’1'2))1’;1\7- (4.14)
i=1

Nowe kryterium nazwano LTLS (Least Trimmed Log Squres). Réznica w stosunku do
algorytmu LTS jest taka, ze sumowane sa tu nie uszeregowane kwadraty btedow, lecz
ich wartosci poddane dodatkowemu przeksztatceniu. Warto$¢ gradientu jak i zmiane

wag sieci obliczy¢ mozna w sposob analogiczny, jak w przypadku LTS, a wiec:

_nﬁzﬁzl(log(l + 3r%)in O

A — 415
w]k aTZ- aw]k7 ( )
O (log(1 + 2r?))in O
I =1 2 & v
oraz:
ISt _ | i dn loB(14 ) < (og(L+ 510
or; 0 dla log(1+ 1r;?) > (log(1 + 2r?))in

Pozostate sktadniki obliczane sg podobnie jak w zaleznosciach (4.9) i (4.10). Warto
zauwazy¢, ze mamy tu teraz zaréwno przycinanie pewnej ilosci btedéw niezaleznie od
ich wielkosci, jak i eliminacje btedow przekraczajacych zadany poziom. W zwiazku z
tym algorytm powinien filtrowa¢ dane odstajace zarowno wtedy, gdy nie powoduja
one duzych btedéw, jak i wtedy, gdy jest ich wiecej, niz poczatkowo zatozono i takie
btedy powoduja. Przyjeto tutaj stata wartosé h/N = 0.9, co jak sie okazalo, dawato

stosunkowo dobre rezultaty dla réznych ilosci duzych zaktocen w ciggu uczacym.
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Algorytm LTLS - procedura

Dla algorytmu opracowanego algorytmu LTLS procedura postepowania przedstawia

sie podobnie, jak w przypadku metody LTS:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.
2. Uszereguj wartosci LMLS btedow w porzadku rosnacym.

3. Oblicz btad LTLS dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz btedy warstw ukrytych

(propagacja wsteczna). Jesli kryterium stopu spetnione, zakoncz uczenie.
4. Wykonaj krok uczenia aktualizujac wagi sieci i wr6¢ do punktu drugiego.

Podsumowanie algorytmu LTLS

Algorytm LTLS powstatl poprzez zastosowanie w uczeniu sieci kryterium bltedu beda-
cego potaczeniem przycinanego btedu $redniokwadratowego (LTS) z funkcja LMLS.
W ten prosty sposob uzyskano funkcje kryterialng, ktora powinna umozliwi¢ elimi-
nowanie duzych zaktocen w dwojaki sposob: po pierwsze, przez usuwanie czescie
najwigkszych btedéow, po drugie za$ poprzez odpowiednie obcinanie ich za pomoca
funkcji stosowanej w jednym z M-estymatorow.

Metoda przeznaczona jest do uczenia skumulowanego.

Uzyty w algorytmie sposéb modyfikacji wag, a w szczegdlnosci obliczania gra-
dientu, jest analogiczny jak dla metody LTS. Mozna przypuszczaé, ze algorytm ten
bedzie sie sprawdzat przy duzej zawartosci zaktocen, natomiast gorsze moze by¢ jego

dziatania dla danych czystych.

4.4 Odporny algorytm ze zmiennym wspoblczyn-
nikiem uczenia

Wprowadzenie

W pierwszym, z historycznego punktu widzenia, algorytmie uczenia sieci, opartym
na zasadzie wstecznej propagacji btedu, wspélczynnik uczenia ustalany byt przed
rozpoczeciem dziatania metody minimalizacyjnej i pozostawatl niezmieniony przez

caly czas dziatania algorytmu. Jego warto$¢ dobierana byta najczesciej w sposob
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eksperymentalny, tak, aby zapewni¢, ze proces uczenia w wigkszosci przypadkow
odpowiednio zbliza sie do poszukiwanego ekstremum funkcji celu. Oczywiscie dzi$
podejscie to, mimo jego niewatpliwej prostoty, nie jest juz praktycznie stosowane.
Wynika to z faktu, ze przebieg procesu uczenia, jest bardzo wrazliwy na dobor
odpowiedniej wartosci wspotczynnika kroku - najprosciej rzecz ujmujac, za duza
jego warto$¢ spowodowaé moze ”przeskakiwanie” miniméw, zbyt mata zas implikuje
niska zbieznosé i zwigksza ryzyko utkniecia w ekstremach lokalnych.

By poradzi¢ sobie z tym problemem powstato wiele metod polegajacych na do-
borze wspétczynnika uczenia dynamicznie w trakcie samej procedury uczenia sieci.
Wymieniajac jedynie najwazniejsze z nich, wspomnie¢ nalezy o metodzie adapta-
cyjnego doboru wspotezynnika uczenia, w ktorej jest on zwiekszany o zadang war-
tos¢, jesli biezacy blad sieci przekracza btad poprzedni (proces jest daleko od opti-
mum) i zmniejszany w przypadku przeciwnym [66]. Przy odpowiednio ustalonych
warunkach zmian wspotczynnika, ten sposéb postepowania pozwala na przyspie-
szenie dziatania algorytmu. Istnieje rowniez kilka innych sposobéw adaptacyjnego
doboru wspotezynnika uczenia, opisanych np. w [4] i [5].

Bardziej zaawansowane podejscie polega z kolei na poszukiwaniu, w kazdej epoce
algorytmu, wspotcezynnika uczenia, ktoéry minimalizuje funkcje celu w zadanym kie-
runku [12]. Aby przyspieszy¢ dziatanie metody stosuje sie tu czesto bezgradientowe
sposoby poszukiwan minimum w kierunku, np. bisekcji, Fibbonaciego, kwadratowe;j
aproksymacji funkcji celu, etc.

W metodzie delta-bar-delta [29] natomiast, dla kazdej wagi sieci dobierany jest
osobny wspotcezynnik uczenia. Znak gradientu funkeji btedu dla pojedynczej wagi po-
rownywany jest z jego znakiem w poprzedniej iteracji i na tej podstawie, w zaleznosci
od kierunku zmian gradientu, dokonuje si¢ zwigkszenia, badZ redukcji wspotczynnika
uczenia.

Warto podkredli¢, ze zadna z opisanych w literaturze metod doboru wspotezyn-
nika uczenia nie bierze pod uwage potencjalnego wptywu danych odstajacych. Za-
stanowmy sie wiec, w jaki sposdb zalezno$¢ takg mozna uwzgledni¢. W tym celu
przedstawiony zostanie, opracowany w ramach niniejszej pracy algorytm nazwany

VLR (variable learning rate).
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Opis algorytmu VLR

Najogoélniej rzecz ujmujac, wielkosé kroku algorytmu optymalizacji, uczacego siec¢
neuronowa poprzez poszukiwanie minimum funkcji celu metoda najwickszego spad-
ku, zalezy od dwoch czynnikow: gradientu funkcji celu w danym punkcie, oraz warto-
Sci wspotezynnika uczenia. Mozna zauwazy¢, ze aby zmniejszy¢ wpltyw pojedynczej
danej odstajacej na kierunek uczenia sieci trzeba, dla konkretnego residuum, po-
dejrzanego o bycie takim btedem, zmniejszy¢ ktoras z dwoch wymienionych wielko-
Sci. Uwzglednienie wptywu pojedynczych danych wymaga oczywiscie zastosowania
procedury uczenia on-line, zajmijmy sie zatem takim procesem uczenia, w ktorym
adaptacja wag odbywa sie po prezentacji kazdego ze wzorcow uczacych w sposob na-
stepujacy: do wagi w; po zaprezentowaniu i-tego elementu ciggu uczacego dodawana
jest wielko$¢:

Auwy; — _nagfjﬁ SLZ | (4.18)

przy czym n oznacza wspotczynnik uczenia.

Zatem, aby zmieni¢ wielko$¢ kroku algorytmu nie ingerujac w postaé¢ funkeji
celu, rozwazy¢ nalezy modyfikacje 7. Jesli chcemy, by wspotezynnik uczenia poma-
gal w dyskryminacji btedow grubych, powinien on przyjmowac relatywnie nieduza
warto$¢ dla obrazéw uczacych powodujacych najwieksze btedy, aby zmiany wag za-
lezaty od nich w niewielki spos6b. Wprowadzmy wiec zmienny wspoétczynnik uczenia

zdefiniowany jako:
n(ri) =md (ri), (4.19)

gdzie 1y oznacza pewna stala warto$¢ poczatkowa, natomiast ¢(r;) jest funkcja
kosztu wspoétezynnika. Funkcja ta powinna by¢ symetryczna, posiada¢ swoje jedy-
ne minimum w zerze, oraz dazy¢ do zera w nieskonczonosci. Jako, ze jej zadaniem
jest zmniejszanie wartosci wspotczynnika uczenia dla duzych r;, warto dla prosto-
ty przyja¢ ¢(0)=1, aby n(0) = no. Funkcja kosztu moze by¢ wtedy, np. ksztattu

Gaussowskiego:
_ Lr.)z
¢(ri) =e o , (4.20)

gdzie +a jest punktem przegiecia. Stata ta (dobrana eksperymentalnie jako 0.35)

determinuje takze przedziat obcinajacy residua podejrzane o bycie btedami grubymi.
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Dziatanie opisanej modyfikacji algorytmu uczenia jest wiec bardzo proste: wspot-
czynnik uczenia wazony jest w niej przez pewng funkcje btedu, ktéra przyjmuje sto-
sunkowo mate wartosci dla duzych argumentéw. Jako, ze jest to algorytm, w ktorym
aktualizacja wag nastepuje po prezentacji kazdego obrazu uczacego, dlatego funkcja
zmniejszajaca wspotczynnik uczenia powinna by¢ stata, gdyz nie mozna powigzac
jej z aktualnymi wartosciami rozrzutu bledéw. Ewentualnie, mozna by probowaé
wprowadzi¢ pewien schemat zmian jej postaci w czasie, ale proby takie nie zostaty

W niniejszej pracy podjete.

Algorytm VLR - procedura

Procedura postepowania dla algorytmu VLR moze wiec zostaé¢ zapisana, jak ponizej:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.

2. Oblicz btad dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz bledy warstw ukrytych (propagacja

wsteczna). Jesli kryterium stopu spetnione, zakoncz uczenie.
3. Oblicz nowa wartos¢ wspotezynnika uczenia n(r;).
4. Wykonaj krok uczenia aktualizujac wagi sieci i wr6¢ do punktu drugiego.

Omawiana metoda zostata przedstawiona bardziej szczegbtowo przez autora ni-

niejszej pracy w [55].
Uwagi

Oczywiscie opisane powyzej postepowanie niesie za sobg kilka niebezpieczenstw: po
pierwsze, proces uczenia uwzglednia rowniez btedy grube, cho¢ przesuwa si¢ w kie-
runku zaleznym od nich bardzo powoli, po drugie zas, nie ma gwarancji, ze zakloce-
nia procedury minimalizacyjnej nie spowoduja jej btednego dziatania dla czystych
danych uczacych. Pierwszy z wymienionych probleméw rozwigzaé czesciowo mozna
przez zastosowanie w procesie uczenia funkcji kryterialnej, ktora sama wprowadza
juz czesciowe obcinanie danych odstajacych. Drugi problem jest niestety charakte-
rystycznym zjawiskiem dla wszystkich odpornych algorytméw, choé¢ réwniez i tu,

odpowiednia posta¢ funkcji celu zapobiega w wiekszosci przypadkow rozbieznosci

28



Rozdziat 4: Opracowane odporne algorytmy uczenia

i prowadzi do znalezienia rozwigzania bliskiego wlasciwemu. Z tego powodu, algo-
rytm z adaptacyjnie dobieranym wspotczynnikiem uczenia nalezy uzywac tacznie
ze zmodyfikowang funkcja celu, najlepiej majaca swoj rodowdéd w odpornych esty-
matorach. Na potrzeby niniejszej pracy przyjeto przy testowaniu metody, opisana
wezesniej funkcje btedu LMLS (sekcja 3.2.2).

Dodatkowo powsta¢ moze pytanie o sens wprowadzania algorytmu pierwszego
rzedu, jezeli, jak wspominano, algorytmy drugiego rzedu dziataja znacznie efektyw-
niej. Otoz, jak sie okazuje, istniejg rowniez sytuacje, w ktorych niezbedne jest wyko-
rzystanie wtasnie sposobu uczenia typu ”on-line”, ktéry w zasadzie determinuje sto-
sowanie metody najwickszego spadku, ewentualnie jej modyfikacji. By wspomniec,
wsrod typowych przyktadow, filtry adaptacyjne, regulatory neuronowe, przetwarza-
nie danych strumieniowych i inne zastosowania, w ktorych sie¢ powinna uczy¢ sie
w miare dostepnosci informacji o modelowanym procesie.

Warto jednak zauwazy¢, ze przy troche zmienionej definicji problemu, kiedy
dostepne staje sie przechowywanie pewnej ilodci prezentowanych danych uczacych
w ograniczonym buforze, mozliwe by byto zastosowanie w wymienionych sytuacjach
rowniez algorytméw z uczeniem skumulowanym. Modyfikacja wag sieci i obliczenie
bledéw, mogtyby bowiem mie¢ miejsce po zaprezentowaniu owej statej ilosci elemen-

tow uczacych, co z kolei pozwolitoby na stosowanie metod uczenia drugiego rzedu.

Podsumowanie algorytmu VLR

Odporny algorytm VLR w prosty sposoéb wykorzystuje zmiane wspotczynnika ucze-
nia do niwelowania wptywu btedéw grubych. Jest on przeznaczony do uczenia typu

”obraz po obrazie”, nie moze by¢ wiec stosowany z metodami drugiego rzedu.

4.5 Odporny algorytm uczenia drugiego rzedu ze
zmiennym wspolczynnikiem uczenia

Wprowadzenie

Przedstawiony wcze$niej odporny algorytm uczenia sieci ze zmiennym wspotczynni-
kiem uczenia, pomimo swojej wykazanej empirycznie odpornosci na btedy w danych
jest, niestety, mato praktyczny w uzyciu. Wynika to przede wszystkim z faktu, ze

w opisanym sposobie uczenia korzystac¢ nalezy z metody najwiekszego spadku, a
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modyfikacja wag nastepowa¢ musi po kazdej prezentacji obrazu uczacego. Jak wia-
domo, znacznie szybciej dzialajg procedury uczenia oparte na algorytmach optyma-
lizacyjnych drugiego rzedu, ktore musza byé taczone z aktualizacja wag dopiero po
prezentacji catego ciagu uczacego.

Pewna przeszkoda w przeniesieniu idei uodparniania sieci za pomocg zmiennego
wspotczynnika uczenia na algorytmy typu ”batch-learning” jest fakt, ze taki sposéb
postepowania uniemozliwia analize poszczegolnych elementow ciggu uczacego, pod
wzgledem powodowanych przez nie bledow.

Warto jednak zauwazy¢, ze réwniez metody opierajace sie na zmianie kryterium
uczenia de facto nie biorg pod uwage konkretnych residuéw, lecz btad catkowity dla
calego ciagu uczacego. W ich przypadku lepsze, jesli rozwazy¢ odpornosé, rezultaty
uzyskuje si¢ przy metodzie uczenia on-line, cho¢, jak widaé¢, rowniez drugi ze spo-
sobOw uczenia zmniejsza wrazliwos¢ na btedy w danych. Dlatego zdecydowano si¢
na zaproponowanie metody uczenia opartej na algorytmie drugiego rzedu, w ktorej
wspotezynnik uczenia dobierany jest tak, aby dane odstajace mialy jak najmniej-
szy wplyw na proces optymalizacji. Algorytm ten nazwano ALR (adaptive learning

rate).

Opis algorytmu ALR

W metodzie tej wspotezynnik kroku znoéw zwigzany jest z zadang funkcja zalezng
od btedow popetnianych przez sie¢. Sytuacja rézni sie tu jednak tym, ze w kazdej
epoce uczenia wspotczynnik Ow wyznaczany jest na podstawie minimalizacji podane;j
funkcji w kierunku wyznaczonym przez gtéwny algorytm uczenia. I tak, dla danego

kierunku p; w epoce t szukane jest:
ne = mnin E(w; + pm(7)). (4.21)

Minimalizacja jest tu dokonywana po wartosciach pewnej funkcji catego wektora
btedéw n(7), ktéra moze byé dana np. przez zaleznos$é (4.20). Istotne jest, aby jej
posta¢ odzwierciedlata zalozenie dotyczace btedéw grubych, innymi stowy zmniej-
szata wpltyw duzych residuéw. Metoda ta nie spowalnia tak procesu optymalizacji,
jak opisana poprzednio (sekcja 4.4), ponadto mozna ja stosowaé z réznymi algo-
rytmami poszukiwania kierunku (w niniejszej pracy testowana byta w potaczeniu z

algorytmem gradientéw sprzezonych).
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7 kolei poszukiwanie minimum funkcji w obliczonym kierunku odbywac sie moze
bez obliczania gradientu funkeji (w pracy za pomoca aproksymacji wielomianem dru-
giego stopnia). Dodatkowo sposéb ten nie powoduje ”zbaczania” algorytmu w strone
niewlasciwych ekstremow, dlatego tez nie wymaga modyfikowania funkcji celu na
jedna z postaci majacych zapewni¢ odporno$¢ uczenia. Oczywiscie zastosowanie jed-
nej z takich funkcji (np. danej zaleznoscia (3.12)) moze réwniez polepszy¢ dziatanie
metody, gdyz btedy grube brane sg wtedy pod uwage juz na etapie wyznaczania kie-
runku poszukiwan, cho¢ jednocze$nie mogtoby to skutkowaé ograniczaniem wptywu

na proces uczenia zbyt duzej ilosci obrazow uczacych.

Algorytm ALR - procedura

Algorytm z adaptacyjnie dobieranym wspétczynnikiem uczenia ALR, przedstawia

sie w skrotowym zapisie nastepujaco:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.

2. Oblicz btad dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz bledy warstw ukrytych (propagacja

wsteczna). Jesli kryterium stopu spetnione, zakoncz uczenie.
3. Zmajdz kierunek zmiany wag.

4. Wykonaj minimalizacje kierunkowa, aby otrzymaé¢ warto$¢ wspotezynnika

uczenia 1;, wykonaj krok uczenia, wro¢ do punktu 2.

Podsumowanie algorytmu ALR

Nowy odporny algorytm uczenia ALR wykorzystuje mechanizm zmian wspoétczyn-
nika uczenia w celu zmniejszania wptywu btedéw grubych na model tworzony przez
sie¢. W kazdej epoce uczenia przeprowadzana jest minimalizacja pewnej funkcji bte-
du, na podstawie ktorej dobierana jest nowa warto$¢ wspotczynnika uczenia.
Metoda ta przeznaczona jest do stosowania z uczeniem typu skumulowanego,

mozna ja réwniez taczy¢ z uodporniong funkcjg kryterialna.
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4.6 Odporny algorytm uczenia ze zmienng funk-
cja aktywacji neuronéw

Wprowadzenie

Jak juz wspomniano wczesniej, krok algorytmu uczenia sieci neuronowej zalezny
jest od wartosci gradientu funkcji celu w danym punkcie, oraz wielkosci wspotczyn-
nika uczenia. Opisano juz na poprzednich stronach (sekcja 4.4 i 4.5) w jaki sposdb
zmodyfikowany moze zosta¢ wspotczynnik uczenia, aby jakos¢ dziatania algorytmu
w obecnosci duzych zaktécen, byta lepsza niz w metodzie klasycznej. Jezeli nie chce
sie¢ ingerowa¢ w funkcje btedu minimalizowang przez algorytm, pozostaje jeszcze
zmiana ksztaltu funkcji aktywacji. Na tej wlasnie zasadzie opiera si¢ proponowany
w niniejszej pracy odporny algorytm ATFE (adaptive transfer function).
Zastosowana w strukturze sieci neuronowej posta¢ funkcji aktywacji neuronow
moze, przynajmniej teoretycznie, zmienia¢ jej odpornos¢ na btedy grube pojawiaja-
ce sie w danych. Jezeli przyjmiemy, ze funkcje aktywacji maja ksztatt zblizony do
skokowego (przy zachowaniu rézniczkowalnosei), nietrudno zauwazyé, ze szybkosé
przebiegu procesu uczenia zaleze¢ bedzie od wielkosci obszaru, poza ktérym neu-
rony wchodza w nasycenie, jak i od tego, jak strome jest zbocze funkcji. R6znica
w tolerancji btedow grubych w danych uczacych powinna by¢ wiec dostrzegalna juz
przy poréwnaniu sieci wykorzystujacych funkcje sigmoidalne i oparte na tangensie
hiperbolicznym. Jak pokazaty symulacje, rzeczywiscie tak sie dzieje, a wiec obser-
wowac mozemy, ze w zaleznosci od tego, ktorg z dwoch najpopularniejszych funkeji
aktywacji zastosujemy, zmienia sie wrazliwosé¢ sieci na dane odstajace pojawiajace
sie w trakcie uczenia. Zmiana ta jest jednak bardzo niewielka, a przy matej ilosci po-
rownywanych przyktadéw testowych, praktycznie niezauwazalna. Wynika to z faktu,
iz obie funkcje sa do siebie podobne w przedziale pomiedzy obszarami nasycenia, a

ich pochodne poza nim, tak naprawde, tez niewiele od siebie odbiegaja.
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Opis algorytmu ATF

Aby zatem osiggnaé¢ wyrazniejszg poprawe w odpornosci sieci, mozna zastosowaé
zmienng w czasie, a wiec zalezng od postepow uczenia, funkcje aktywacji. Zapropo-
nowano sparametryzowanie postaci funkcji poprzez wprowadzenie dodatkowej wiel-

kosci odpowiadajacej za jej zmiane w miare przebiegu algorytmu uczenia:

1
H @) = e (C8a) xp(— G (4.22)
gdzie
1
b= e (4.23)

przy czym c oznacza pewng niewielkg stata, ktora zostata eksperymentalnie dobrana
jako ¢ = 5 * 107*, natomiast ¢ to numer epoki procesu uczenia. Jak mozna zauwa-
zy¢, postaé funkcji aktywacji neuronéw zmienia si¢ tu adaptacyjnie w miare postepu
procesu uczenia sieci, w bezposredniej zaleznosci od przebytych epok (iteracji) al-
gorytmu uczenia. Zmiana ta polega na "rozciggnieciu” funkcji wzdtuz jej dziedziny
tak, by jej pochodna pomiedzy obszarami nasycenia zmniejszata si¢ w czasie. Skut-
kuje to wprowadzeniem dodatkowego ttumienia gradientu, a co za tym idzie réwniez
kroku procedury optymalizacyjnej. Negatywnym efektem tego zjawiska moze by¢
przesuniecie sie obszaréw nasycenia ku nieskonczonosci, ale jako, ze dzieje sie to
dopiero w koncowej fazie uczenia,w praktyce problem taki nie istnieje.

Dzigki temu, ze funkcja aktywacji uzalezniona zostata od czasu, nie za$ od ak-
tualnego btedu, zaleznosci dotyczace algorytmu uczenia sieci, nie ulegaja zmianie.
Dotyczy to w szczegdlnosci réwniez kierunku, jak i wielkosci kroku procedury mini-
malizacyjnej, co pozwala na nieskomplikowang implementacje opisanej modyfikacji

dla réznych sposobéw uczenia sieci sigmoidalnych.

Algorytm ATF - procedura
Dla algorytmu ATF procedure postepowania mozna zapisa¢ nastepujaco:

1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.

2. Oblicz btad dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz bledy warstw ukrytych (propagacja

wsteczna). Jesli kryterium stopu spetnione, zakoricz uczenie.
3. Oblicz nowe postacie funkcji aktywacji.
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4. Wykonaj krok uczenia i wr6¢ do punktu 2.

Uwagi

Analogicznie jak to miato miejsce w przypadku algorytmu z adaptacyjnie dobiera-
nym wspotczynnikiem uczenia, réwniez przy stosowaniu zmiennej w czasie funkcji
aktywacji neuronéw proponowana modyfikacja moze doprowadzi¢ do niepozadanych
zaktécen procesu minimalizacji, w zwigzku z tym nalezy ja stosowaé tacznie z jedna
z funkcji kryterialnych opartych na odpornych M-estymatorach. W niniejszej pracy
postuzono si¢ wiec opisang wezesniej funkcja LMLS (3.12).

Warto w tym miejscu dodaé, iz zmienna sparametryzowane w ten sposob funk-
cje aktywacji neurondéw, odpowiadajg w pewnym stopniu zmianom wspotczynnika
uczenia, gdyz ich celem réwniez jest zmiana rozmiaru kroku algorytmu uczacego dla
wigkszych residuéw. Niemniej jednak wykorzystywany tu mechanizm jest o tyle inny,
ze polega na modyfikacji réznych elementéw algorytmu. Jakie ma to znaczenie, opi-
sano przy rozwazaniach tyczacych sie nieparametrycznego ujecia sieci neuronowych

podczas omawiania potencjalnych dalszych kierunkéw badan.

Podsumowanie algorytmu ATF

Zaproponowany odporny algorytm ATF wykorzystuje zmiane ksztattu funkcji akty-
wacji do zmniejszania wptywu btedéw grubych na proces uczenia. Zmiany nachylenia
funkcji przeprowadzane sg zgodnie z zadanym schematem zaleznym od aktualnych
postepow uczenia sieci. Metoda ta moze by¢ stosowana z uczeniem typu skumulo-

wanego i algorytmami drugiego rzedu.

4.7 Odporny algorytm dedykowany dla kryterium
LMLS

Wprowadzenie

Idea tego algorytmu, zwanego dalej w skrocie DLMLS (dedicated to least mean log
squares oparta jest na opisanym wczesniej algorytmie Levenberga-Marquardta (sek-
cja 2.2.3), ktéry w istotny sposéb przyspiesza proces uczenia sieci neuronowych
w porownaniu z algorytmem najwiekszego spadku, bez koniecznosci obliczania ma-

cierzy hesjanu. W metodzie L-M zalozono, ze minimalizowana funkcja btedu ma
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posta¢ kwadratowa i na tej podstawie okreslono zaleznosci umozliwiajace uzyskanie
gradientu i aproksymacji hesjanu w zaleznosci od macierzy jakobianu. Zatozenie to
uniemozliwia niestety potaczenie algorytmu L-M z odpornymi kryteriami bedacy-
mi podstawa dzialania odpornych metod uczenia sieci, co sprawia, ze w pracy tej
stosowano najczesciej algorytm gradientéw sprzezonych, aby nie ograniczac si¢ do

historycznej juz dzi§ metody najwiekszego spadku.
Opis algorytmu DLMLS

Jak sie¢ jednak okazuje, podobne jak w metodzie L-M rozumowanie przeprowadzic¢
mozna réwniez dla wspominanej juz wielokrotnie funkcji danej zaleznoscia (3.12).
Kluczowe jest tu znalezienie odpowiednika macierzy jakobianu, oraz zaleznosci po-
zwalajacej na aproksymowanie hesjanu funkcji kryterialnej. Zaleznos¢ taka powinna
by¢ stosunkowo prosta i nie moze wymagacé obliczania wyzszych pochodnych. Ana-
logicznie, jak we wzorze (2.15) zdefiniujmy wiec funkcje celu jako:

N m

B() = 37 loa(1 + Lri(@)), (4.24)

k=11i=1
gdzie, dla przypomnienia, m jest iloScig wyjs¢ sieci, N liczba obrazow uczacych.

Dla wektora btedow:

T
T(w) = |: ™1 ... T'nN1 T12 ... TN2 ... Tim ... TNm (425)
Wprowadémy teraz pOl’IlOCIliCZE% macierz p:
T
7\ — T11 21 31 TNm
w e, —m 4.26
p( ) 1+%T’112 1+%T‘212 1+%T‘312 1+%TN77L2 ( )

Jak wida¢ powstata ona po nieskomplikowanych algebraicznych przeksztatceniach
dokonanych na wektorze residuéw. Pamietajac, ze jakobian zdefiniowany jest zalez-

noscig 2.16, mozemy wiec zapisa¢ gradient funkcji celu:
VE(W) = J(@)" p(w). (4.27)

Warto zwroci¢ uwage, ze dzieki temu otrzymaliSmy zaleznos¢ doktadna.

Zapiszmy teraz druga macierz pomocniczg:

—") _ 1 _ 7”112 1 7‘212 1 TNm

1+%T112 (1+%T112)2 1+%T212 o (l-l-%7“212)2 e 1+%er2 (1+%TNm2)2
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Znéw wykonane zostaly jedynie operacje arytmetyczne na elementach wektora r.

Na tej podstawie zdefiniujmy dodatkowa macierz JQ:

or or or

By d11 1l - Gordu

or or: or

Do 22 22 - Gerq22

or or or

T N1 Gy AN oo TGN

JQ(w) = : : : : : (4.29)

Or1m Orim Orim

811)1 q1im 811)2 d1m e 812% dim
Orom Orom Oram

8'3)1 d2m 8”5)2 42m e 8”jn 2m
OrNm OrNm OrNm

guy ANm G ANm - T dNm |

ktora powstata przez pomnozenie kazdego wiersza jakobianu przez odpowiadajacy
mu element ¢(w).
Na tej podstawie, mozna pokazac, ze macierz hesjanu, dana jest w tym przypadku

rOwnaniem nastepujgcym:
H(@) = J(@)" JQ() 4+ S(). (4.30)

Uwaga. Reszta S, ktérg pominiemy w procedurze przyblizonej zalezy bezposred-

nio od drugich pochodnych i zapisana moze by¢ jako:

S(w) = Zpki(w)v27“ki(w) (4.31)

W procedurze zastosujemy czynnik regularyzacyjny uy, otrzymujac ostateczna

przyblizong zaleznos¢ opisujaca hesjan:
H(w) = J(@)" JQ(w) + ul. (4.32)

W zaleznosci powyzszej, podobnie, jak w algorytmie L-M, aby uzyskaé¢ aproksy-
mowang warto$¢ hesjanu, mnozy sie dwie, oparte w prosty sposob na jakobianie,
macierze, a nastepnie dodaje do nich dodatkowy sktadnik. Zmiana wag nastepuje

wedtug zaleznosci:
—1
Wy = 1w — [J (@) Q) + uel|  VE(), (4.33)
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przy czym t oznacza epoke procesu uczenia. Czynnik regularyzacyjny zmienia si¢
tu natomiast w sposéb opisany wczesniej, przy omawianiu algorytmu L-M, a wiegc
maleje w przebiegu catej metody, wzrastajac tylko w ramach jednej epoki az do

osiggniecia poprawy funkcji celu.
Uwagi

Trzeba zwroci¢ uwage, ze przyblizenie funkcji celu jest tu podobne, jak w przypadku
algorytmu L-M, gdyz powstaje tu dodatkowa niedoktadno$é¢ zwigzana z rozwinieciem
oszacowania hesjanu (S(w)), nadal jednak mozna zauwazy¢, ze jest ono wystarcza-
jaco dobre do prawidtowego przebiegu procesu uczenia.

Jak pokazaty symulacje, odporny algorytm dedykowany do kryterium LMLS rze-
czywiscie znacznie przyspiesza uczenie sieci, zwtaszcza jesli poréwna sie go z pierw-
szorzedowym algorytmem najwiekszego spadku. W ramach niniejszej pracy zapro-
ponowano takze pewne dalej idace uproszczenia w szacowaniu hesjanu. Pierwsze z
nich, to przyblizone oszacowanie elementéw macierzy ¢. Dane ona byta zaleznoscia
(4.28), czyli mozna jej elementy zapisaé jako:

. 1 T]m'Q
a 1 + %T’kiQ (]. + %T‘kiQ)Q ’

Qi (4.34)

Jezeli przyjmiemy, ze wartosci r sa dostatecznie male (a zatozenie takie jest o tyle
stuszne, ze dla duzych btedéw najczesciej czynnik regularyzacyjny jest stosunkowo
duzy, a wiec metoda opiera sie tylko na gradiencie), wtedy pierwszy czton réwnania
jest w przyblizeniu réwny jeden, a wigc g upraszcza sie do postaci:

2
T'ks 2
i =1———=1—pi;°. 4.35
I (14 2r2)? P (4.35)

Wspomnie¢ tu nalezy o jeszcze jednej, istotnej z punktu widzenia uczenia z zakltoce-
niami, sprawie. Wydaje sie mianowicie, ze wieksza niedoktadnos¢ moze, w przypadku
uczenia przy udziale btedow grubych, okazac sie zaleta, gdyz wolniejsze uczenie w po-
blizu rozwigzania moze pomagaé¢ w nie uwzglednianiu btedéw powodowanych przez
duze zaktocenia. Jednak problem ten jest na tyle skomplikowany, ze w niniejszym
algorytmie skupiono sie jedynie na efektywnej minimalizacji funkcji kryterialnej, bez
prob osiggniecia odpornosci przez $wiadome niedoktadnosci w szacowaniu macierzy

drugich pochodnych.,
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Rysunek 4.1: Poréwnanie przebiegu uczenia, przy kryterium LMLS, dla algorytmu
najwiekszego spadku (GD), gradientéw sprzezonych (CG), oraz dedykowanego al-
gorytmu DLMLS (dane uczace bez btedéw grubych).

Na rysunkach 4.1 i 4.2 pokazano przyktadowy przebieg procesu uczenia algo-
rytmami najwiekszego spadku, gradientéw sprzezonych, oraz DLMLS, na danych

czystych i zawierajacych zakltocenia.

Podsumowanie algorytmu DLMLS

Odporny algorytm dedykowany dla kryterium LMLS, jest algorytmem drugiego rze-
du opierajacym sie na optymalizacji wykorzystujacej przyblizong warto$¢ hesjanu.
Dla funkcji kryterialnej LMLS pozwala on na przyspieszenie procesu uczenia w po-
rownaniu z metoda najwiekszego spadku. Opracowana w niniejszej pracy metoda jest
odpornym odpowiednikiem, przeznaczonego do minimalizacji btedu sredniokwadra-

towego, algorytmu Levenberga-Marquardt’a.

68



Rozdziat 4: Opracowane odporne algorytmy uczenia
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Rysunek 4.2: Poréwnanie przebiegu uczenia, przy kryterium LMLS, dla algorytmu
najwiekszego spadku (GD), gradientéw sprzezonych (CG), oraz dedykowanego al-
gorytmu DLMLS (dane z btedami).
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4.8 QOdporny algorytm uczenia ze wstepng analizg
danych

Wprowadzenie

Jak juz wspomniano, w niniejszej pracy nie zajmowano si¢ odpornymi metodami sta-
tystycznymi majacymi na celu analize danych uczacych przed wykorzystaniem ich
do trenowania sieci neuronowych. Powdd takiego postepowania byt oczywisty: spo-
soby owe sa bowiem uniwersalne w tym sensie, ze nie biora pod uwage przeznaczenia
danych, a ich jedynym celem jest identyfikacja zaktocen i punktéw, co do ktérych
zaktada sie, ze sg danymi o prawidtowej zawartosci, zatem trudno mowi¢, ze istnieje
ich bezposredni zwiazek z procesem uczenia sieci. Ponadto zatozono na wstepie, ze
odrzucanie btednych danych ma si¢ odbywaé juz w samych algorytmach uczacych,
co oczywiscie nie ma miejsca w przypadku prostego zastosowania odpornych metod
statystycznych.

W tym paragrafie zostanie jednak pokrotce przedstawiona metoda, ktora, co
prawda, opiera sie na wstepnej analizie danych, ale uzyskane za jej pomoca wyniki

stosowane sg bezposrednio w algorytmie uczgcym.

Estymator MCD

Do wstepnego przetworzenia danych uczacych poshuzono oparto sie tutaj na es-
tymatorze MCD (Minimum Covariance Determinant), ktéry zaproponowany zo-
stal w pracy [50], a dokladniej opisany, m.in. w [39]. Jak sama nazwa wskazu-
je, w estymatorze tym poszukiwany jest w zbiorze wszystkich N danych postaci
xr; = (T, ..., Tiy), podzbiér h > N/2 obserwacji taki, ze jego macierz kowariancji
posiada najmniejszy wyznacznik. Zachowany tu musi by¢ oczywiscie réwniez waru-
nek n < h, aby macierze kowariancji byty nieosobliwe, oraz N/n > 5, aby uwzglednié
przypadek probek koplanarnych. Dla znalezionego podzbioru oblicza si¢ nastepnie
klasyczne estymatory: srednig fi i macierz kowariacji 3, ktére stuza do zidentyfiko-
wania centrum i rozproszenia danych czystych, obliczenia odpowiednich odlegtosci

1 oddzielenia danych odstajacych.
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Podobnie jak dla estymatora LTS najwiekszg teoretyczng odpornosé na duze
zaklécenia w danych, uzyskuje sie przyjmujac h = [(N + n + 1)/2], co naturalnie
powoduje pogorszenie zbieznosci estymatora dla przypadku rozktadu normalnego.

Najwigksza trudnosé przy konstruowaniu estymatora MCD polega tu na efektyw-
nej minimalizacji macierzy kowariancji po wszystkich h-elementowych podzbiorach.
Na szczescie, opracowany zostal rowniez odpowiedni algorytm, ktéry pomaga przy-
spieszy¢ ten proces [53] i nie wymaga przejrzenia wszystkich mozliwych podzbioréw,
niemniej zadanie pozostaje ztozone obliczeniowo.

Po znalezieniu odpowiedniego podzbioru danych, oraz obliczeniu estymatorow fi
i 3 mozna juz zajac¢ sie identyfikacja danych odstajacych poprzez zmierzenie ich
odlegtosci od érodka zbioru danych czystych. Robi sie to poprzez obliczenie odpornej

odlegtosci (Robust Distance) [43] dla kazdego elementu:

RD; = /(& — )5 (a, — ), (4.36)

ktory jak widac¢ jest prostym uodpornieniem znanej odlegtosci Mahalanobisa:

MD; = \/(z; — 2)TSY(w; — T), (4.37)

gdzie S oznacza macierz kowariancji catej proby. Po obliczeniu poszczegdlnych odle-
glosci dla wszystkich elementéw zbioru, identyfikuje sie jako dane odstajace punkty,
ktorych odporna odlegtosé jest wiekszy niz pewna zadana wartosé, a wiec lezg da-
lej niz maksymalna dopuszczalna odlegto$é¢ od centrum zbioru danych uznanych za

czyste.

Opis algorytmu ze wstepng analizg danych

Powyzsza procedure mozna, po pewnych modyfikacjach, przenies¢ na grunt uczenia
sieci neuronowych, w celu skonstruowania algorytmu bardziej odpornego na btedy
w danych. W niniejszej pracy zaproponowano, aby przed rozpoczeciem wlasciwego
algorytmu uczenia obliczy¢ dla wszystkich obrazéw uczacych wspotezynniki wagowe
uzyte p6ézniej do konstrukeji funkceji kryterialnej. Stworzmy wiec macierz z sktadaja-
cg sie z wartosci  podawanych na wejscie sieci, oraz odpowiadajacych im zadanych

wartosci wyjs¢ t w taki sposob, ze:
2= | Tyl Tz ... Ty tin tio ... tir | (438)
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gdzie 1 = 1... N. Dla macierzy z obliczamy estymator MCD, natomiast dla poszcze-
gélnych (p+k)-elementowych wektoréw (w praktyce najczesciej k = 1), otrzymanych
na podstawie parametréw MCD, liczymy odporne odlegtosci dane zaleznoscia (4.36).
Takie postepowanie powinno umozliwi¢ wykrycie danych odstajacych zaréwno pod
wzgledem wartosci wejsé, jak i targetéw. W niniejszej pracy przekazanie uzyskanej
w ten sposéb informacji do algorytmu uczenia odbywa sie poprzez wprowadzenie
opartych na RD wspotczynnikéw wagowych:

2
w; = min{1, %}, (4.39)

gdzie warto$é¢ statystyki x? wybrano przy zalozeniu normalnosci rozktadu danych.
Minimalizowana w procesie uczenia sieci funkcja celu przyjmuje postac éredniej wa-
zonej:
1 N
E=—> wp(r), (4.40)
Ni=
przy czym p moze by¢ zaréwno funkcja kwadratowa, jak i jedng z funkcji ”odpor-
nych” opartych na jednokrokowych M-estymatorach.
Warto zauwazy¢, ze w przeciwienstwie do opisanej wczesniej metody statystycz-

nej, nie tracimy tu informacji niesionych przez obrazy uczace podejrzane o bycie

bledami, natomiast ich wptyw na kierunek uczenia sieci jest zmniejszany.

Algorytm ze wstepng analizag danych - procedura

Dla opracowanego algorytmu ze wstepna analizg danych, mozemy wiec przedstawic

catg procedure w sposdb nastepujacy:
1. Wylosuj wartosci poczatkowe parametrow sieci.

2. Zmajdz estymator MCD zbioru danych uczacych, oblicz odlegtosci i wagi dla

kazdego obrazu uczacego.

3. Oblicz btad dla wszystkich wyjs¢ sieci, oraz btedy warstw ukrytych (propagacja

wsteczna). Jesli kryterium stopu spetione, zakoricz uczenie.

4. Wykonaj krok uczenia i wr6¢ do punktu 3.
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Podsumowanie algorytmu ze wstepna analiza danych

Algorytm ze wstepna analizg danych opiera sie na wyryciu obrazéw podejrzanych o
bycie btedami grubymi, przed rozpoczeciem wtasciwego procesu uczenia. Kazdemu
elementowi ciggu uczacego przyznawana jest pewna waga, ktéra nastepnie wykorzy-
stywana jest przy konstruowaniu funkcji kryterialne;j.

Metoda przeznaczona jest do uczenia skumulowanego i moze by¢ taczona z algo-

rytmami drugiego rzedu.
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Rozdziat 5

Metodyka badania odpornosci na
btedy w danych

Jako, ze w ramach tworzenia niniejszej pracy przeprowadzono bardzo wiele ekspe-
rymentow symulacyjnych, postarano sie mozliwie doktadnie przedstawi¢ cata proce-

dure majacg na celu testowanie opracowanych algorytméw uczenia.

5.1 Sformutowanie problemu badania odpornosci
algorytmow

Przetestowanie zaproponowanych odpornych algorytmoéw uczenia sieci neuronowych
wymaga¢ musi ustalenia procedury postepowania majacej na celu porownanie jako-
Sci dziatania poszczegdlnych metod. Whrew pozorom zadanie to jest dosé¢ ztozone, ze
wzgledu na ilos¢ parametrow niezbedng do ustalenia w przypadku badania sztucz-
nych sieci neuronowych.

Na poczatek nalezy uzmystowié¢ sobie doktadnie, jakie cechy analizowanych algo-
rytméw maja priorytetowe znaczenie z punktu widzenia odpornosci na bledy w da-
nych uczacych, a co za tym idzie jaka bedzie miara jakosci ich dziatania. Otéz, przy-
pomnie¢ trzeba, ze odporne metody uczenia maja za zadanie, po pierwsze, uczyc
sie¢ mozliwie jak najlepiej w sytuacji, gdy w danych uczacych pojawiaja sie duze
zaktocenia. Po drugie, ich dziatanie nie powinno zbyt mocno odbiega¢ od dziatania
klasycznych metod réwniez dla obrazéw uczacych czystych i pozbawionych zaktocen.
Po trzecie wreszcie, cho¢ nie jest to najistotniejsze, dobrze by byto, gdyby algoryt-
my takie wymagaty mozliwie niewielkich zmian w typowej metodzie uczenia. Warto

dodac¢, ze sformutowanie ”dobrze nauczy¢ sie¢” oznacza po prostu, ze sie¢ nauczona
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danym algorytmem dziata zgodnie z zatozeniami, innymi stowy wtasciwie modeluje
zadang zaleznosé.

To ostatnie stwierdzenie implikuje oczywisty, by¢ moze, fakt, ze badanie od-
pornych algorytmoéow uczenia w rzeczywistosci powinno sprowadzaé¢ sie¢ do badania
jakosci dziatania wytrenowanych przez nie sieci. Tak tez uczyniono w niniejszej pra-
cy: miarg tego, jak dziata dana metoda uczenia, bylo to, jakie wyniki uzyskuje si¢
testujac sie¢ nauczong za jej pomocg na danych réznych typow. Przy ogdlnej ocenie
metod nie brano pod uwage jedynie szybkosci dziatania, gdyz nietrudno wyobrazic¢
sobie przypadek, w ktorym wlasciwe rezultaty sa wazniejsze od czasu, w jakim zosta-
ty uzyskane. Z drugiej strony, bardzo duza ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu moze
prowadzi¢ do tego, ze staje sie on niepraktyczny, dlatego tez wybierajac odporna
metode trzeba mie¢ na wzgledzie naktad obliczeniowy potrzebny do jej realizacji.
W wigkszo$ci proponowanych metod nie zmienia sie on znacznie, gdy jednak do tego
dochodzi jest to zaznaczone przy opisie metody.

Podsumowujac, cel eksperymentéw numerycznych przedstawiat sie wiec naste-
pujaco:

e przebadanie odpornych na btedy w danych algorytméw uczenia sieci,

e opisanie i demonstracja ich wad i zalet w poréwnaniu z algorytmem klasycz-

nym i innymi algorytmami odpornymi.

Pomimo jasno przedstawionego celu, nalezy sie dodatkowo zastanowi¢ nad proble-

mami dotyczacymi owych eksperymentow, ktore w skrocie zapisa¢ mozna jako:

e problem parametréw, czyli co, na jakich zadaniach, przy jakich warunkach

poczatkowych symulowac;
e jaka przyjac ilos¢ prob eksperymentalnych i przy jakich zatozeniach;
e jak opracowac zebrane wyniki i jakie przyjac¢ kryteria oceny algorytmoéw.

Warto zdac¢ sobie sprawe, ile parametrow ustali¢ nalezy dla pojedynczej symu-
lacji, czyli jednego nauczenia i przetestowania sieci, aby w pelni zobrazowaé¢ po-
tencjalng ilos¢ réznych wariantéw przeprowadzenia podobnych badan. Z grubsza
mozna owe zmienne pogrupowacé jako dotyczace struktury sieci, zadania testowego,

algorytmu uczenia, sposobu symulacji i przetwarzania wynikow.
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Struktura sieci

Jako, ze opracowane algorytmy przeznaczone sa do uczenia sieci jednokierunkowych
sigmoidalnych, zaweza to problem doboru sieci do szczegdlnej ich klasy. Pomimo to,
problemem pozostaje rozmiar testowanych sieci, a wiec ilos¢ warstw ukrytych, ich
wielko$¢ (przy zalozeniu, ze rozmiary warstw zewnetrznych determinowane sg przez
specyfike zadan testowych), oraz uzyte funkcje aktywacji neuronéw (z wyjatkiem

algorytmu ze zmienna funkcja aktywacji).

Zadanie testowe

Niezbedny jest wybor jednego z mozliwych, opisanych wczesniej, typoéw zastosowan
SSN, takich jak aproksymacja funkcji, rozpoznawanie wzorcéw [32], klasyfikacja, etc.
Nastepnie konieczne staje sie dobrania parametrow konkretnego zadania, czyli np.,
jaka funkcje aproksymowac, w ilu wymiarach, na jakim obszarze, jak probkowanym,
przy znormalizowanych wartosciach, czy tez wartos$ciach rzeczywistych. Gdy zada-
nie zostanie juz wtasciwie sformutowane, trzeba zajac¢ sie modelem zakltocen, ktore
zostang wprowadzone do danych uczacych. W szczegblnosci ustali¢ nalezy, jakiego
typu sa zaktocenia, w jakiej ilosci sie pojawiaja, jaki jest ich rozktad i czy dotycza

zmiennej zaleznej, czy niezaleznej.

Algorytm uczenia

Dla niektorych metod konieczny jest wybor pomiedzy uczeniem skumulowanym, a
typu "on-line”, cho¢ dla wiekszosci z nich jest to zdeterminowane przez sam spo-
sOb dziatania metody. Jezeli nie jest to okre$lone trzeba rowniez podjaé¢ decyzje
dotyczaca algorytmu minimalizacji (pierwszego, czy drugiego rzedu) i ustali¢ jego
parametry, przyktadowo: kryteria stopu, minimalny krok, btad, gradient, ilo$¢ epok,
parametry poczatkowe, metody poszukiwan w kierunku, etc. Z kolei dla sieci ko-
nieczny jest wybor wag poczatkowych, ktore moga by¢ ustalone lub w jakis sposob

losowane.

Przebieg symulacji

W tym punkcie niezbedne staje si¢ techniczne podejscie do problemu: trzeba zdecy-

dowac, w jaki sposob zaktocenia beda wprowadzane do danych uczacych, gdyz dziac¢
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sie¢ to moze poprzez losowanie ich z zadanym prawdopodobienstwem, lub uzywanie
zawsze pewnej zadanej ilodci zaktocen. Dalej trzeba dobra¢ odpowiednio dane testu-
jace (zwykle rézniace sie od czystych danych uczacych), oraz ustalié¢, czy parametry,
takie jak wagi poczatkowe i wartosci zaktocen beda takie same dla wszystkich prze-
biegéw uczenia, czy za kazdym razem losowane od nowa. Na koniec potrzebne jest
wytypowanie ilosci powtoérzen symulacji jednego typu, ktérych wyniki beda potem
usredniane, a wiec np. dla jednego rozmiaru sieci, zadania testowego i typu, oraz
ilosci zaklocen.

Przed rozpoczeciem symulacji niezbedna jest naturalnie decyzja dotyczaca tego,
jakie dane podlegaja akwizycji, przy czym w najbardziej ogélnym przypadku moga
to by¢: odpowiedz sieci, jej wagi poczatkowe i koncowe, parametry algorytmu, dane

uczace, ewentualnie dane (bledy, lub wagi) dotyczace przebiegu procesu uczenia.

Opracowanie danych eksperymentalnych

Przy zatozeniu, ze porownywanym kryterium jest jako$é¢ dziatania sieci dla danych
testowych, nalezy zdefiniowa¢ konkretny typ btedu (np. mse, rms), ktéry postuzy
do liczbowych poréwnan. Ponadto trzeba wprowadzi¢ pewien sposob usredniania,
oraz zdecydowaé jakiego typu wyniki beda prezentowane (np. $rednia, odchylenie

standardowe) i w jaki sposob (tabele, wykresy).

5.2 Sposéb przeprowadzania symulacji

Na podstawie powyzszej analizy opracowano procedure testowania algorytmow,
w ktoérej miarg jakosci ich dziatania byly bledy popelniane przez nauczone za ich
pomocy sieci. Schemat przeprowadzania symulacji przedstawial sie w niej dla kon-

kretnego algorytmu nastepujaco:

1. Ustal strukture sieci (ilos¢ warstw, neuronéw, funkcje aktywacji), zadanie te-

stowe (w tym ilo$¢ i typ zakldceri) i parametry algorytmu.

2. Jedli maksymalna ilos¢ powtérzen eksperymentu nie zostata przekroczona, lo-
suj zaktocenia i wagi startowe sieci , w przeciwnym wypadku wroé¢ do kroku

pierwszego.
3. Przeprowadz proces uczenia sieci na danych uczacych.
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4. Zasymuluj dzialanie sieci dla danych testowych, zapisz wyniki symulacji, idz

do kroku 2.

5.3 Sposéb wyboru sieci poprawnie nauczonej

Jak pokazaly wyniki symulacji, praktycznie wszystkie z testowanych i analizowa-
nych algorytméw w pewnych warunkach dziataty znacznie gorzej od innych metod
i okazywaly sie rozbiezne. Nawet, gdy ze statystycznego punktu widzenia sytuacja
taka miala miejsce stosunkowo rzadko (np. 2-3 razy na 500 préb symulacji), nie
dawato to przeciez zadnej gwarancji, ze przy konkretnym przeprowadzeniu procesu
uczenia uzyskany wynik bedzie zgodny z zatozeniami. Z tego tez powodu pojawit si¢
praktyczny problem wyboru wtasciwej sieci sposrod wszystkich przypadkow wytre-
nowania konkretnej struktury danym algorytmem przy okreslonym typie zaktocen.
Zadanie to ma wiele wspolnego ze znanymi z literatury probami stosowanie uktadow
sieci, ktére na drodze gtosowania lub konkurencji moga typowaé¢ wtasciwe rozwigza-
nie. Zasadnicza roznica polega jednak na tym, ze dopuszczalne jest tu pojawianie si¢
w danych uczacych duzych zaktocen majacych potencjalnie duzy wptyw na przebieg
procesu uczenia. Problem ten mozna sformutowaé¢ nastepujaco: przeprowadzamy n-
krotnie trenowanie sieci na danych zawierajacych zaktocenia o nieznanym rozktadzie
przy réznych wartosciach parametrow poczatkowych. Otrzymujemy w ten sposob n
roznie nauczonych sieci, ktorych jakosci dzialania nie mozna poréwnac, ze wzgledu
na to, ze nie dysponujemy czystymi obrazami, na ktorych trzeb by je testowac. Je-
dyne, co mozna na ich temat powiedzie¢, to jak dobrze dopasowaty si¢ do danych
uczacych.

Zalozmy teraz, ze w kazdym z ciggdéw uczacych zaktécenia byly generowane
w podobny sposéb, ale nie takie same. Tak wtasnie przedstawia sie sytuacja z wy-
nikami zebranymi podczas testowania opracowanych w niniejszej pracy odpornych
algorytmow uczenia. Jezeli nie jest mozliwa ocena dziatania sieci na podstawie po-
petnianych przez nig bledéw w przypadku, gdy nie sa znane dane bez zakldcen,
wyboru dokona¢ mozna analizujac sama sie¢. Zaproponowano wiec, by wszystkie
n sieci powstatych przez trenowanie tg samg metoda przy réznych warunkach po-
czatkowych, potraktowaé w sposéb parametryczny, czyli jako zbior punktéw (przy

zalozeniu, ze sa to struktury o tej samej architekturze). Dla tak skonstruowanego
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zbioru nalezy obliczy¢ jego centrum, a nast¢pnie przyjac, ze sie¢ mu najblizsza jest
najbardziej reprezentatywna dla danej sytuacji. Jezeli przez 6; oznaczymy wektor
parametrow i-tej sieci, to dla kazdego takiego wektora, analogicznie do zaleznosci

(4.37), obliczamy odleglosé:

D; = /(6: — )7S-1(6; — 6), (5.1)

a nastepnie wybieramy é, takie, ze:
D(#) = min D;. (5.2)
(2
Oczywiscie metoda taka ma sens jedynie dla odpornych algorytmow, ktore w wiek-
szosci przypadkow uczg sieci prawidlowe i jedynie w szczegolnych warunkach sg
przyczyng btednego wytrenowania struktury. Opisana procedura znalazta zastoso-
wanie przy analizie danych eksperymentalnych jako jeden z elementéw miary jakosci

odpornych algorytmow uczenia.

5.4 Zadania testowe

Sposrod réznych zadan, do ktorych trenowaé¢ mozna sieci jednokierunkowe, najbar-
dziej oczywistym do testowania odpornych algorytméw uczenia, jest zadanie aprok-
symagcji funkcji. Wynika to z dwoch powodow. Po pierwsze, sam sposob wprowadza-
nia modyfikacji majacej stuzy¢ uodpornieniu sieci, ktéry w przypadku algorytméow
obecnych w literaturze polega na zmianie minimalizowanego podczas uczenia kry-
terium, sugeruje, ze odpornos¢ osiggana tu jest poprzez eliminowanie niektérych
elementéw z potencjalnie ciggltego zbioru wartosci mogacych pojawi¢ sie na wyj-
Sciu sieci. Po drugie, zadanie to pozwala na tatwe uzyskiwanie danych czystych, jak
rowniez mozliwos$¢ stopniowania wprowadzonych zaktocen, nie tylko pod wzgledem

ilodci, ale i skali.
Aproksymacja funkcji jednej zmiennej

Do testowania algorytméw w zadaniu aproksymacji funkcji w pracach dotyczacych
odpornych algorytmoéw stosowana jest prawie zawsze funkcja jednej zmiennej poka-

zana na rysunku 5.1 i dana zaleznoscia:
y = a7 (5.3)
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Rysunek 5.1: Aproksymowana funkcja y = |z|~%/3.
Jej zalety jest punkt nierdzniczkowalnosci, ktory, przy odpowiednio rzadkim préb-

kowaniu moze ”oszukiwa¢” algorytmy swym podobienstwem do danej odstajacej.

Aproksymacja funkcji dwoéch zmiennych

W niniejszej pracy do testowania wybrano réwniez funkcje dwdch zmiennych opisana
jako
T =siny

(5.4)
Z = cosy

Oczywiscie jest to zalezno$¢ funkcyjna jedynie na okreslonych obszarach (pokaza-

nych na rysunku 5.2) i tak tez byla traktowana. Zaleta jej ksztaltu jest skok, ktéry

rowniez moze zostaé¢ btednie rozpoznany jako btad gruby.

Problem dwdch spiral

Jak juz wcze$niej wspomniano, opracowane odporne algorytmy uczenia przeznaczone
sa do sytuacji, w ktorych wyjscie sieci przybiera¢ moze ciggte wartosci. W zwiazku
z tym, ich przydatnos¢ w zadaniach klasyfikacji i rozpoznawania wzorcoOw moze
by¢ mocno ograniczona. Oczywiscie im wieksza ilo$¢ klas w zadaniu, tym bardziej
spodziewaé si¢ mozna, ze odporne metody bedg dawaly rezultaty lepsze niz algorytm

klasyczny.
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Rysunek 5.2: Aproksymowana funkcja dwoch zmiennych x = siny, z = cosy.

Aby jednak pokazaé, ze niektore z nich mogg polepszac¢ jakosé uczenia sieci nawet
w przypadku rozpoznawania obrazéw pochodzacych z zaledwie dwéch klas, postu-
zono sie znanym zadaniem testowym, tzw. problemem dwoch spiral. Do skonstru-
owania klas testowych uzyto wiec dwoch przeplatajacych sie spiral Archimedesa.

Spirale taka definiuje sie jako krzywa zakreslana przez punkt poruszajacy sie
ze stata predkoscia v, po poétprostej obracajacej sie wokoét swego poczatku ze staty
predkoscia katowa w. Opisa¢ mozna ja we wspotrzednych biegunowych ponizszym
prostym wzorem:

p=uv/wx e, (5.5)

gdzie p oznacza promien, zas ¢ wspoirzedna katowa. Sie¢ uczona byta na ciagu,
obrazow, z ktérych czes¢ nalezata do jednej klasy - spirali, czesé zas do drugiej.

W danych uczacych nie pojawialy sie obrazy nienalezace do zadnej z klas.

Dane strumieniowe - predykcja szeregéw czasowych

Jak juz wspomniano przy omawianiu odpornego algorytmu z adaptacyjnie zmien-

nym wspoétezynnikiem uczenia VLR, znajduje on zastosowanie jedynie w metodzie
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uczenia typu ”on-line”, ktora, poza szczegolnymi przypadkami, jest w rzeczywisto-
sci rzadko stosowana. Gdybyémy brali pod uwage jedynie zadania rozpoznawania
obrazéw, czy aproksymacji funkcji, tworzenie takiego algorytmu uznane by¢ by mo-
gto za mato praktyczne, w poréwnaniu z algorytmami drugiego rzedu. Jesli jednak
siegniemy do troche innych zastosowaé okazuje si¢ on byé¢ bardzo przydatny.

Stworzone do przetestowania metody VLR zadanie testowe polegato na predykcji
dwoch szeregéw czasowych. Symulowaé moze ono prymitywny przypadek tzw. da-
nych strumieniowych, w ktorych mamy do czynienia z koniecznoscia ciggtego prze-
twarzania informacji w miare jej naptywania, bez mozliwosci gromadzenia wickszej
ich ilosci przekraczajacej zadany rozmiar bufora pamieci. Dane takie sa czesto wielo-
wymiarowe i wymagaja dziatania na nich na biezgco, dlatego wszelkie poprawki ma-
jace na celu zwigkszenie odpornosci algorytmu na btedy réwniez powinny spetniaé
postulat prawidlowego dziatania w takich warunkach. Podobnie jak w przypadku
danych strumieniowych, w zadaniu predykcji szeregow czasowych kolejne wartosci
szeregu naptywaja stale w dyskretnych momentach czasu. Musza by¢ one na biezaco
wykorzystywane do wytworzenia na wyjsciu sieci wartosci odpowiadajacej nastep-
nemu elementowi szeregu. Sie¢ wykorzystuje do jej wygenerowania, oprocz wartosci
biezacej, rowniez kilka warto$ci poprzednich, co symuluje skonczong pamie¢ bufora.
Jezeli dodamy do tego wektor, jako wejscie 1 wyjscie sieci, mozna $miato stwierdzi¢,
iz jest to prosty przyktad przetwarzania danych strumieniowych.

W tym przypadku zadanie sformutowano nastepujaco: mamy do czynienia z dwo-
ma sygnatami sinusoidalnymi trwajacymi 5 sekund probkowanymi z czestotliwoscia
20HZ. Po uptywie 2.5 sekundy czestotliwos¢ w pierwszym z dwukrotnie si¢ zwigksza,
w drugim zas$ dwukrotnie zmniejsza. Sie¢ powinna adaptowac si¢ do tych zmian prze-
widujac, na podstawie podanych w kazdej epoce na jej wejscia, 5 ostatnich wartosci,

przyszte wartosci sygnatow.

5.5 Typy btedéow
Bledy dla zadania aproksymacji

Przy symulowaniu btedéw mogacych pojawié sie¢ w danych majacych stuzy¢ uczeniu
sieci neuronowych, zastosowano bardzo prostg procedura. Mianowicie, do odpowied-

nio przygotowanych danych, catkowicie pozbawionych zaktocen, dodawano btedy
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Rozdziat 5: Metodyka badania odpornosci na btedy w danych

wygenerowane sztucznie na podstawie zatozonych rozkladéw, tak jak to opisano
przy omawianiu réznych typéw btedéw w danych (sekcja 1.2).

Technicznie rzecz ujmujac, polega to na dodaniu do kazdego obrazu uczacego
bledu wylosowanego dla niego zgodnie z pewnym schematem. W literaturze poswie-
conej odpornym algorytmom uczenia sieci, btedy takie dodawane byty jedynie do
wektora targetu, a wiec zadanych wartosci wyjs¢. W taki tez sposdb stworzone zo-
staty typy btedéw I i II. W niniejszej pracy rozszerzono mozliwo$¢ wystepowania
btedéw na dane podawane na wejscie sieci (btedy typu III).

Dodatkowo symulowano btedy powstate poprzez zastgpienie 49% danych uczg-
cych szumem o jednorodnym rozktadzie na obszarze ograniczonym poprzez wartosci

i argumenty aproksymowanej funkeji (btedy typu IV).

Bledy dla zadania klasyfikacji

W przypadku opisanego dalej problemu dwoch spiral, wartosci etykiet klas ogra-
niczaly sie do zbioru {0,1}, w zwiazku z tym powyzsze modele btedéw nie mogly
mie¢ zastosowania. Z tego powodu wprowadzono dla wymienionego zadania dodat-
kowy sposob zaktécania ciagu uczacego, ktory polegal na tym, ze zadana z pewnym
zadanym prawdopodobienstwem d, podobnie jak w innych przypadkach, zmieniano

etykiete klasy obrazu uczacego na przeciwna [18, 30].

Ilos¢ wprowadzanych zaklécen

Zaktocenia wprowadzane byty do danych uczacych z zalozonymi prawdopodobien-
stwami, najczesciej 6=0.1, 0.2 i 0.3, a nie w ustalonych wczesniej ilosciach. Nalezy
przez to rozumie¢, ze dla danych, w ktorych zaklécenia pojawiaja sie z konkret-
ng wartoscig 9, nie mamy pewnodci ile w rzeczywistosci duzych zaktocen znalazto
sie w konkretnym ciggu uczacym, mozemy jedynie stwierdzi¢, z jakim prawdopodo-
bienstwem zostaly one wylosowane w trakcie przygotowywania danych do testowania

algorytmow.
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Rozdzial 6

Wyniki eksperymentéow
symulacyjnych

6.1 Wyniki symulacji

Rezultaty uzyskane podczas testowania roznych algorytmow uczenia zebrane zostaty
w formie tabel umozliwiajacych poréwnanie dziatania sieci uczonych poszczegolny-
mi metodami. Jak juz wspomniano, jako miare jakosci dziatania sieci neuronowej, a
co za tym idzie algorytmu, ktorym zostata wytrenowana, przyjeto btad sredniokwa-
dratowy pomiedzy wartosciami zadanymi, a uzyskanymi na wyjsciu sieci dla ciggu
testowego. Tabele powstaly w oparciu o przeprowadzenie serii opisanych uprzednio
symulacji polegajacych na wielokrotnym uczeniu sieci na ré6znych danych uczacych,
generowanych w odpowiedniej ilosci wedtug zadanego schematu, przy réoznych wa-
runkach poczatkowych. Obliczany byt nastepnie btad sredniokwadratowy dla kazdej
z sieci testowanych na czystych danych testujacych.

Usdredniony dla duzej ilosci symulacji (konkretne ilosci podane w odpowied-
nich podrozdziatach), btad popeliany przez sieci, przedstawiony zostal w kolumnie
pierwszej. Mozna uznac, ze niesie on najistotniejsza informacje na temat tego, jak
dany algorytm sprawdza si¢ w poréwnaniu z innymi (najlepsze w danym przypadku
wartosci zostaly zaznaczone pogrubiong czcionka). Dodatkowo, w kolejnych kolum-
nach pokazane zostaty: odchylenie standardowe, warto$¢ maksymalna i minimalna
z wszystkich préb, jak réwniez trzy podstawowe kwantyle stopni 0.25, 0.50 i 0.75
(oznaczone jako q=0.25, etc). Ich analiza potencjalnie umozliwia zaobserwowanie

tego, czy rozpatrywany algorytm np. dziata dobrze dla wigkszosci przypadkow, choé
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w pewnych warunkach jest rozbiezny. Sytuacja taka ma miejsce, gdy $rednia zaklo-
cana jest przez kilka préb nie zakonczonych sukcesem, podczas gdy algorytm mogt
dawac lepsze wyniki niz inne metody dla pozostalych przypadkdow.

Ostatnia kolumna tabel zawiera btad sredniokwadratowy sieci wybranej ze
wszystkich sieci nauczonych w ustalonych warunkach danym algorytmem, na podsta-
wie jej odlegtosci od centrum zbioru tworzonego przez parametry wszystkich innych
sieci, tak jak to opisano wezeéniej (sekcja 5.3).

Do poréwnania, oprocz opracowanych w ramach niniejszej pracy algorytmow,
dodano wyniki uzyskane za pomocg algorytmu klasycznego z kryterium mse, oraz
algorytmu odpornego z kryterium LMLS, w tabelach pokazano wiec w sumie wyniki

dziatania 9 metod uczenia. Zostaly one oznaczone nastepujacymi skrotami:

e ALR (adaptive learning rate) - algorytm drugiego rzedu z adaptacyjnie dobie-

ranym wspotczynnikiem uczenia,

o ATF (adaptive transfer function) - algorytm z adaptacyjnym doborem funkcji

aktywacji neuronow,
e WLMLS (weighted LMLS) - algorytm ze wstepna analiza danych,
e DLMLS (dedicated LMLS) - dedykowany algorytm dla kryterium LMLS,
e LTLS - algorytm z kryterium Ltls,
e LTSI - algorytm z kryterium LTS z apriorycznie przyjmowanym h,
e LTS2 - algorytm z kryterium LTS z h na podstawie MAD,
e MSE - algorytm z kryterium Mse,
e LMLS - algorytm z kryterium LMLS.

Dla porzadku nalezy wspomnie¢, ze w opisie rezultatéow dziatania badanych me-
tod uzywano, dla poprawy stylu, okreslen takich jak "blad popetniany przez algo-
rytm”, "bltad powodowany przez algorytm” itp. Wszystkie one oznacza¢ maja to
samo i nalezy rozumie¢ je w ten sam sposob, a wiec jako btad popetniany przez sie¢

uczona konkretnym algorytmem (tak, jak opisano to wezesniej, chodzi o usredniony

85



Rozdziat 6: Wyniki eksperymentéw symulacyjnych

25

'+ Mse

= Lmls
Alr

2r CoLtsl 1

Lts2
N, Atf

S, = = Dimls

. = = =Wimls
15 C= = Ltls

0.5f

Rysunek 6.1: Poréwnanie dziatania odpornych algorytméw, uczacych aproksymacji
funkcji jednej zmiennej, przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych zaktocen
9 = 0.1 (btedy typu I).

z kilkuset symulacji btad sredniokwadratowy sieci popetniany dla danych testuja-
cych). Podobnie rzecz sie ma z uzywanymi zamiennie stowami rezultaty, czy wyniki,

oznaczajacymi wzmiankowane bledy.

6.1.1 Aproksymacja funkcji jednej zmiennej

W tabelach 6.1-6.9 przedstawiono wyniki symulacji polegajacych na uczeniu sieci
zadania aproksymacji funkcji jednej zmiennej danej zaleznoscia (5.3). Usrednianie
nastepowalo tu po przeprowadzeniu 500 prob uczenia i testowania kazdej metody
uczenia dla kazdego z rozwazanych typow danych uczacych.

Wymniki uzyskane przez poszczegdlne odporne algorytmy dla danych zawieraja-
cych niewielka ilosé btedéw generowanych wedtug modelu I (tabele 6.1, 6.2) sa do sie-
bie zblizone. Najwicksze btedy pojawialy si¢ po uczeniu sieci odpornym algorytmem
z kryterium LMLS, nie byty one jednak znaczaco wyzsze od bltedéw powodowanych

przez nowe odporne metody powstate na potrzeby tej pracy. Btad popetniany przez
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Tabela 6.1: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych

zaktocen 6 = 0.1 (bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0061 | 0.0019 | 0.0118 | 0.0028 | 0.0047 | 0.0058 | 0.0073 | 0.0028
ALR 0.0046 | 0.0019 | 0.0113 | 0.0015 | 0.0031 | 0.0043 | 0.0056 | 0.0027
ATF 0.0047 | 0.0019 | 0.0150 | 0.0013 | 0.0033 | 0.0044 | 0.0057 | 0.0048
WLMLS | 0.0051 | 0.0017 | 0.0118 | 0.0025 | 0.0039 | 0.0048 | 0.0060 | 0.0058
DLMLS | 0.0054 | 0.0022 | 0.0147 | 0.0024 | 0.0039 | 0.0049 | 0.0067 | 0.0036
LTLS 0.0047 | 0.0017 | 0.0136 | 0.0016 | 0.0037 | 0.0042 | 0.0055 | 0.0025
LTS1 0.0054 | 0.0018 | 0.0108 | 0.0019 | 0.0040 | 0.0053 | 0.0068 | 0.0025
LTS2 0.0049 | 0.0017 | 0.0090 | 0.0014 | 0.0037 | 0.0046 | 0.0058 | 0.0030
MSE 0.0398 | 0.0195 | 0.0924 | 0.0094 | 0.0270 | 0.0353 | 0.0492 | 0.0170

Tabela 6.2: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia si¢ duzych

zakltocen 6 = 0.2 (bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0088 | 0.0035 | 0.0216 | 0.0019 | 0.0064 | 0.0083 | 0.0111 | 0.0019
ALR 0.0055 | 0.0021 | 0.0125 | 0.0016 | 0.0042 | 0.0052 | 0.0069 | 0.0016
ATF 0.0064 | 0.0027 | 0.0148 | 0.0021 | 0.0042 | 0.0062 | 0.0079 | 0.0072
WLMLS | 0.0071 | 0.0027 | 0.0146 | 0.0025 | 0.0052 | 0.0066 | 0.0083 | 0.0042
DLMLS | 0.0070 | 0.0030 | 0.0175 | 0.0026 | 0.0046 | 0.0066 | 0.0083 | 0.0050
LTLS 0.0062 | 0.0025 | 0.0157 | 0.0022 | 0.0045 | 0.0058 | 0.0076 | 0.0078
LTS1 0.0056 | 0.0022 | 0.0108 | 0.0021 | 0.0038 | 0.0050 | 0.0067 | 0.0036
LTS2 0.0067 | 0.0024 | 0.0151 | 0.0031 | 0.0049 | 0.0063 | 0.0076 | 0.0034
MSE 0.0809 | 0.0351 | 0.1923 | 0.0230 | 0.0546 | 0.0716 | 0.1034 | 0.0551
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Tabela 6.3: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.3 (bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0114 | 0.0046 | 0.0248 | 0.0029 | 0.0082 | 0.0108 | 0.0139 | 0.0051
ALR 0.0074 | 0.0029 | 0.0208 | 0.0029 | 0.0052 | 0.0073 | 0.0088 | 0.0041
ATF 0.0089 | 0.0034 | 0.0197 | 0.0020 | 0.0065 | 0.0086 | 0.0109 | 0.0020

WLMLS | 0.0111 | 0.0050 | 0.0294 | 0.0027 | 0.0072 | 0.0105 | 0.0137 | 0.0043

DLMLS | 0.0087 | 0.0042 | 0.0262 | 0.0024 | 0.0059 | 0.0080 | 0.0104 | 0.0044

LTLS 0.0101 | 0.0043 | 0.0216 | 0.0034 | 0.0067 | 0.0093 | 0.0126 | 0.0035

LTS1 0.0076 | 0.0030 | 0.0165 | 0.0027 | 0.0055 | 0.0069 | 0.0095 | 0.0057
LTS2 0.0100 | 0.0052 | 0.0408 | 0.0022 | 0.0066 | 0.0090 | 0.0132 | 0.0022
MSE 0.1096 | 0.0416 | 0.2184 | 0.0334 | 0.0771 | 0.1066 | 0.1355 | 0.0334
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Rysunek 6.2: Aproksymowana funkcja i dane uczace przy prawdopodobienstwie po-
jawienia si¢ duzych zaklécen § = 0.2 (btedy typu II).
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sieci uczone kryterium klasycznym (mse) byt jednak zdecydowanie (kilkukrotnie)
WYZSZY.

Przy § = 0.3 sytuacja jest juz bardziej zroznicowana: najlepsze rezultaty uzyska-
ne zostaly przez algorytmu LTS1 i ALR. Troche gorzej poradzity sobie z uczeniem
DLMLS i ATF, natomiast w ostatniej grupie plasuja si¢ pozostate odporne algoryt-
my, przy czym znéw najwiekszy btad (nie liczac algorytmu klasycznego) uzyskiwaly
sieci uczone algorytmem LMLS. Réznice w btedach nie przekraczalty tu jednak ok.
50%. W algorytmie WLMLS poziom btedu byl, jak mozna zauwazyé, najbardziej
zblizony do LMLS - tatwo to wyttlumaczy¢ zaktadajac, ze dla wiekszosci danych
uczacych obliczone wagi zwiazane z identyfikacja duzych zaktécen byty rowne 1.

Przyktadowe dane uczace typu II pokazano na rysunku 6.2. Dla zakl6cen tego
typu (tabela 6.4), przy najmniejszej ich ilosci, najgorzej z algorytméw odpornych
spisuje sie metoda LT'S1. Popetniany przez nia btad jest nawet kilkukrotnie wyzszy
niz dla innych odpornych algorytmoéw. Thumaczy¢ to mozna tym, ze algorytm LTS1
opiera sie¢ na zatozonej apriorycznie maksymalnej ilosci btedow, jesli zas mamy do
czynienia z rozktadem zaktocen typu II, duzych btedow moze byé wiecej dlatego,
ze kazdy blad tego rodzaju moze mieé¢ sporg wartos¢, natomiast przy generowaniu
ich z prawdopodobienstwem ¢ ich rzeczywista ilo$¢ moze by¢ wieksza niz J, a wiec
przekroczy¢ ustalony prog.

Najlepiej w tym zestawieniu wypadty algorytmy ATF (rysunki 6.3 i 6.4),
DLMLS, oraz LTLS. Dla § = 0.2 (tabela 6.5 sytuacja wyglada bardzo podobnie,
z ta réznica, ze blad dla algorytmu ALR jest kilka rzedéw wielkodci wiekszy od
innych. Jak pokazuje jednak analiza wartosci kwantyli, spowodowane jest to jego
rozbiezno$cia i bardzo duzym bledem dla jednego przypadku, ktorego wyeliminowa-
nie plasowa¢ go moze na poziomie podobnym, co LTS1. Zjawisko rozbieznosci wy-
stapito tu tylko dla jednego z 500, konkretnego zestawu parametréw poczatkowych
i sktadu zakltocen, co nie powinno dyskwalifikowaé¢ metody, zwlaszcza, ze w innych
sytuacjach uzyskiwala ona znacznie lepsze rezultaty.

Warto zauwazy¢, ze sieci wybrane jako lezace w centrum pod wzgledem para-
metréw, reprezentujg stosunkowo niski poziom bledéw réwniez w przypadku tych
dwoch odpornych metod. Przy maksymalnej ilodci zaktocen (tabela 6.6) do algoryt-

mow, ktorych blad jest najwiekszy, dotacza metoda LTS2, a takze, cho¢ w mniejszym
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Rysunek 6.3: Najlepszy z odpornych algorytméw w poréwnaniu z algorytmem kla-
sycznym (dane uczace z 6 = 0.2 bledéw typu II).

stopniu WLMLS, ktorej btad jest dwukrotnie wiekszy niz dla pozostatych odpor-
nych algorytmoéow. Wida¢, ze w tym przypadku gorzej radza sobie metody, w ktérych
wykrywa si¢ na podstawie analizy btedéw ich zawarto$¢ w ciggu uczacym.
Whprowadzenie niewielkiej ilosci zaktdcen w wektorze wejsciowym powoduje nieco
inne skutki (tabele 6.7 - 6.9). Po pierwsze, okazuje sie, ze r6znice miedzy wynikami
uzyskanymi dla réznych algorytmow sa stosunkowo niewielkie i po raz pierwszy algo-
rytm z kryterium mse okazuje sie lepszy od niektérych metod odpornych. Najlepiej
dziataja tu algorytmy z przycinana funkcja celu (Ltls, LTS1, LTS2), najgorzej ATF
i DLMLS. Wynika to zapewne z tego, ze sg one oparte na idei odpornego estymatora
Lts, ktory, w przeciwienstwie do odpornych M-estymatorow, pomaga rowniez w eli-
minacji wptywu zaklécen pojawiajacych sie w wektorze wejsciowym. Identycznie
sytuacja przedstawia si¢ zaréwno dla 6 = 0.2 jak i 0.3, przy czym warto podkresli¢,
ze praktycznie nie ma tu zadnej réznicy pomiedzy kryterium LMLS i mse, a wiec

prosta modyfikacja funkcji celu nie powoduje tu uodpornienia.
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Rysunek 6.4: Najlepszy z odpornych algorytméw w poréwnaniu z algorytmem kla-

sycznym (dane uczace z 6 = 0.2 bledéw typu II) - powiekszenie rysunku 6.3.

Tabela 6.4: Blad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.1 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0050 | 0.0015 | 0.0098 | 0.0021 | 0.0040 | 0.0049 | 0.0058 | 0.0041
ALR 0.0052 | 0.0048 | 0.0467 | 0.0012 | 0.0031 | 0.0045 | 0.0056 | 0.0049
ATF 0.0037 | 0.0014 | 0.0083 | 0.0013 | 0.0026 | 0.0035 | 0.0043 | 0.0032
WLMLS | 0.0049 | 0.0020 | 0.0133 | 0.0018 | 0.0036 | 0.0047 | 0.0057 | 0.0030
DLMLS | 0.0043 | 0.0019 | 0.0103 | 0.0012 | 0.0030 | 0.0038 | 0.0052 | 0.0025
LTLS 0.0041 | 0.0015 | 0.0097 | 0.0014 | 0.0030 | 0.0040 | 0.0048 | 0.0030
LTS1 0.0632 | 0.1169 | 0.8188 | 0.0025 | 0.0045 | 0.0068 | 0.0801 | 0.0050
LTS2 0.0051 | 0.0018 | 0.0105 | 0.0021 | 0.0038 | 0.0049 | 0.0060 | 0.0025
MSE 1.7929 | 0.6893 | 3.8039 | 0.5333 | 1.2493 | 1.7341 | 2.1771 | 1.7562
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Tabela 6.5: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.2 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0053 | 0.0016 | 0.0094 0.0020 | 0.0041 | 0.0050 | 0.0063 | 0.0033
ALR 15.2474 | 56.8152 | 330.7377 | 0.0030 | 0.0055 | 0.0102 | 0.0386 | 0.0031
ATF 0.0046 | 0.0019 | 0.0148 0.0008 | 0.0034 | 0.0045 | 0.0054 | 0.0034
WLMLS | 0.0069 | 0.0028 | 0.0173 0.0028 | 0.0051 | 0.0061 | 0.0088 | 0.0057
DLMLS | 0.0048 | 0.0018 | 0.0107 0.0017 | 0.0035 | 0.0046 | 0.0056 | 0.0042
LTLS 0.0045 | 0.0018 | 0.0107 0.0013 | 0.0032 | 0.0044 | 0.0054 | 0.0037
LTS1 0.1454 | 0.2514 | 1.1103 0.0024 | 0.0058 | 0.0115 | 0.1828 | 0.0052
LTS2 0.0062 | 0.0046 | 0.0430 0.0012 | 0.0043 | 0.0053 | 0.0067 | 0.0060
MSE 4.0996 | 1.6899 | 10.8478 | 0.8996 | 2.8594 | 3.9274 | 5.2043 | 3.2179

Tabela 6.6: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia si¢ duzych
zakltocen § = 0.3 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0056 | 0.0021 | 0.0123 | 0.0024 | 0.0041 | 0.0053 | 0.0066 | 0.0026
ALR 0.0952 | 0.1644 | 1.0226 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0002 | 0.1409 | 0.0000
ATF 0.0049 | 0.0020 | 0.0112 | 0.0014 | 0.0033 | 0.0048 | 0.0060 | 0.0019
WLMLS | 0.0108 | 0.0046 | 0.0313 | 0.0029 | 0.0075 | 0.0098 | 0.0139 | 0.0068
DLMLS | 0.0054 | 0.0021 | 0.0120 | 0.0017 | 0.0039 | 0.0049 | 0.0065 | 0.0031
LTLS 0.0056 | 0.0023 | 0.0118 | 0.0017 | 0.0039 | 0.0054 | 0.0068 | 0.0019
LTS1 0.1876 | 0.3165 | 1.5563 | 0.0026 | 0.0066 | 0.0142 | 0.2498 | 0.0070
LTS2 0.1112 | 0.3512 | 2.2469 | 0.0027 | 0.0051 | 0.0070 | 0.0115 | 0.0061
MSE 5.9862 | 2.5492 | 14.9487 | 1.5837 | 4.0991 | 5.6400 | 7.2759 | 4.6236
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Tabela 6.7: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.1 (bledy typu I w wektorze wejsciowym)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0151 | 0.0123 | 0.1267 | 0.0070 | 0.0119 | 0.0137 | 0.0154 | 0.0108
ALR 0.0133 | 0.0023 | 0.0188 | 0.0068 | 0.0119 | 0.0129 | 0.0142 | 0.0182
ATF 0.0301 | 0.0172 | 0.1328 | 0.0116 | 0.0191 | 0.0257 | 0.0367 | 0.0174
WLMLS | 0.0138 | 0.0024 | 0.0199 | 0.0091 | 0.0119 | 0.0133 | 0.0152 | 0.0144
DLMLS | 0.0328 | 0.0222 | 0.1286 | 0.0089 | 0.0169 | 0.0268 | 0.0427 | 0.0469
LTLS 0.0106 | 0.0023 | 0.0167 | 0.0068 | 0.0090 | 0.0102 | 0.0118 | 0.0095
LTS1 0.0104 | 0.0022 | 0.0170 | 0.0069 | 0.0089 | 0.0101 | 0.0116 | 0.0080
LTS2 0.0112 | 0.0023 | 0.0188 | 0.0066 | 0.0097 | 0.0107 | 0.0125 | 0.0107
MSE 0.0140 | 0.0023 | 0.0215 | 0.0093 | 0.0123 | 0.0137 | 0.0151 | 0.0119

Tabela 6.8: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia si¢ duzych
zaktocen 6 = 0.2 (bledy typu I w wektorze wej$ciowym)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0177 | 0.0116 | 0.1286 | 0.0121 | 0.0146 | 0.0162 | 0.0183 | 0.0150
ALR 0.0159 | 0.0028 | 0.0239 | 0.0107 | 0.0138 | 0.0156 | 0.0176 | 0.0127
ATF 0.0464 | 0.0186 | 0.1211 | 0.0182 | 0.0339 | 0.0437 | 0.0565 | 0.0318
WLMLS | 0.0169 | 0.0027 | 0.0242 | 0.0117 | 0.0149 | 0.0168 | 0.0187 | 0.0138
DLMLS | 0.0381 | 0.0258 | 0.1718 | 0.0137 | 0.0207 | 0.0304 | 0.0464 | 0.0352
LTLS 0.0115 | 0.0021 | 0.0188 | 0.0078 | 0.0101 | 0.0113 | 0.0124 | 0.0120
LTS1 0.0120 | 0.0120 | 0.1284 | 0.0075 | 0.0091 | 0.0103 | 0.0121 | 0.0090
LTS2 0.0149 | 0.0117 | 0.1273 | 0.0087 | 0.0116 | 0.0133 | 0.0163 | 0.0111
MSE 0.0180 | 0.0032 | 0.0288 | 0.0121 | 0.0155 | 0.0178 | 0.0199 | 0.0214
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Tabela 6.9: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.3 (bledy typu I w wektorze wejsciowym)

Algorytm | Srednia | o Max | Min | q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0216 | 0.0041 | 0.0349 | 0.0136 | 0.0188 | 0.0209 | 0.0234 | 0.0171
ALR 0.0197 [ 0.0037 [ 0.0308 | 0.0124 | 0.0173 | 0.0191 | 0.0221 | 0.0174
ATF 0.0633 | 0.0275 | 0.1510 | 0.0268 | 0.0413 | 0.0574 | 0.0835 | 0.0373

WLMLS | 0.0213 | 0.0037 | 0.0317 | 0.0146 | 0.0187 | 0.0214 | 0.0237 | 0.0239

DLMLS | 0.0514 | 0.0338 | 0.1668 | 0.0165 | 0.0276 | 0.0416 | 0.0632 | 0.0417

LTLS 0.0132 | 0.0030 | 0.0282 | 0.0094 | 0.0113 | 0.0126 | 0.0140 | 0.0115
LTS1 0.0129 | 0.0044 | 0.0344 | 0.0075 | 0.0097 | 0.0123 | 0.0147 | 0.0085
LTS2 0.0191 | 0.0043 | 0.0301 | 0.0106 | 0.0162 | 0.0184 | 0.0217 | 0.0192
MSE 0.0245 | 0.0044 | 0.0409 | 0.0166 | 0.0211 | 0.0239 | 0.0271 | 0.0361

Zastapienie czesci danych uczacych jednorodnym szumem w obszarze ograniczo-
nym maksymalnymi warto$ciami argumentéw i wartosci aproksymowanej funkcji
(tabele 6.4 - 6.6) rowniez skutkuje pogorszeniem jakosci dziatania nauczonej na ta-
kich danych sieci. Wida¢ jednak, ze wpltyw tego typu bledéw, nawet jesli stanowia
one prawie polowe zbioru uczacego, jest istotnie mniejszy, niz w przypadku typo-
wych duzych zaktocen. Wszystkie algorytmy powoduja, ze uczone nimi sieci osiagaja
podobny rzad btedu. Uwaza si¢, ze w praktyce tego typu szum nie powinien miec¢
wptywu na proces budowania modelu, jednak, jak mozna zauwazy¢, btad najwickszy
(algorytm Mse i DLMLS) jest pieciokrotnie wyzszy od bledu najmniejszego uzyski-
wanego przez algorytm Ltlmls. Zte dziatania metody DLMLS w poréwnaniu z LMLS
ttumaczy¢ mozna tym, ze proces uczenia dla niej mogt posunaé sie blizej minimum
funkcji. Spowodowaé to mogto, pomimo uzyskiwania niskich wartosci btedu LMLS,
zbyt dobre dopasowanie sieci do danych uczacych.

Oproécz algorytmu LTLMS najlepiej radza sobie metody LTS1 i ALR, oraz LTS2
i WLMLS. Pozostate algorytmy proces uczenia przeprowadzity zdecydowanie gorzej,
niemniej stwierdzi¢ mozna, ze réwniez w tym przypadku zastosowanie odpornych
metod pozwala na polepszenie jakosci dziatania sieci.

Wspominano juz, ze odporne algorytmy uczenia sieci, précz zapewnienia od-

pornosci na pojawiajace sie w danych wartosci odstajace i bledy grube, powinny
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Tabela 6.10: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji jednej zmiennej przy prawdopodobienstwie pojawienia sie¢ danych
zastagpionych jednorodnym szumem § = 0.49

Algorytm | Srednia | o Max | Min | q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0407 | 0.0091 | 0.0699 | 0.0231 | 0.0347 | 0.0404 | 0.0449 | 0.0424
ALR 0.0315 | 0.0085 | 0.0637 | 0.0170 | 0.0256 | 0.0303 | 0.0364 | 0.0319
ATF 0.0402 | 0.0080 | 0.0604 | 0.0216 | 0.0340 | 0.0405 | 0.0459 | 0.0499

WLMLS | 0.0386 | 0.0086 | 0.0638 | 0.0204 | 0.0327 | 0.0368 | 0.0438 | 0.0333

DLMLS | 0.0554 | 0.0273 | 0.2187 | 0.0246 | 0.0422 | 0.0495 | 0.0608 | 0.0353

LTLS 0.0148 | 0.0051 | 0.0364 | 0.0061 | 0.0114 | 0.0137 | 0.0172 | 0.0107
LTS1 0.0261 | 0.0359 | 0.2238 | 0.0006 | 0.0039 | 0.0117 | 0.0337 | 0.0011
LTS2 0.0363 | 0.0132 | 0.0726 | 0.0053 | 0.0254 | 0.0365 | 0.0452 | 0.0156
MSE 0.0515 | 0.0106 | 0.0831 | 0.0292 | 0.0435 | 0.0511 | 0.0575 | 0.0553

rowniez dziata¢ mozliwie dobrze dla danych uczacych, ktore nie zostalty w zaden
sposob zanieczyszczone. Z tego powodu niezbedne byto réowniez sprawdzenie, jak
omawiane zadanie aproksymacji wykonywane bylto przez sieci uczone na prawidto-
wym zbiorze danych. Wyniki symulacji zebrane w tabeli 6.11 pokazuja, ze prawie
wszystkie odporne metody radzity sobie z taka sytuacja stosunkowo dobrze. Jedynie
w przypadku kryterium Ltls, btad popetniany przez sieci jest prawie o rzad wickszy
niz dla najlepszych metod, natomiast wséréd pozostatych pojawia si¢ maksymalnie
dwukrotna réznica wartosci btedu. Pomimo duzych réznic wzglednych, trzeba za-
znaczy¢, ze bezwzglednie uzyskane wartosci sa na tyle male, iz mozna uznac, ze
wszystkie metody pozwalaja przeprowadzi¢ proces uczenia prawidtowo. Prawdopo-
dobnie, lepsze rezultaty przy zastosowaniu metody LTLS uzyskano by zwickszajac
rozmiar ciggu uczacego, gdyz z natury swojej ma ona sktonnosé¢ do eliminowania
najwiekszej liczby obrazow uczacych.

7 oczywistych wzgledow nie przedstawiono w tabeli wynikow dziatania meto-
dy LTS1, ktora w tym przypadku rownoznaczna jest z metoda mse, jak réowniez

wybranej sieci, gdyz odchylenie standardowe jest tu zawsze bardzo niewielkie.
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Tabela 6.11: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji jednej zmiennej na danych bez zaklocen

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75
LMLS 0.0007 | 0.0001 | 0.0012 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0008
ALR 0.0007 | 0.0002 | 0.0013 | 0.0005 | 0.0006 | 0.0007 | 0.0008
ATF 0.0015 | 0.0009 | 0.0044 | 0.0004 | 0.0008 | 0.0012 | 0.0018

WLMLS | 0.0010 | 0.0003 | 0.0019 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0009 | 0.0011
DLMLS | 0.0014 | 0.0013 | 0.0092 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0010 | 0.0018
LTLS 0.0065 | 0.0098 | 0.0687 | 0.0007 | 0.0020 | 0.0033 | 0.0058
LTS2 0.0013 | 0.0017 | 0.0121 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0008 | 0.0011
MSE 0.0007 | 0.0001 | 0.0012 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0007 | 0.0008

6.1.2 Aproksymacja funkcji dwéch zmiennych

Wyniki symulacji sieci uczonych aproksymacji funkcji dwéch zmiennych danej za-
leznoscia 5.4 zebrane zostaty w tabelach 6.12 - 6.20. Sa to wartosci $rednie z 500
eksperymentéw przeprowadzonych dla kazdej ilosci zaktocen danego typu.

Dla danych uczacych zawierajacych najmniejszg ilos¢ zaktécen typu I, najgorzej,
nie liczac algorytmu klasycznego, wypada odporny algorytm z kryterium LMLS.
Sredni blad popelniany przez uczone nim sieci jest prawie czterokrotnie wiekszy
niz w przypadku najlepszego tutaj algorytmu ATF. Dobrze wypada réwniez me-
toda DLMLS, natomiast pozostale odporne algorytmy powoduja btedy podobnej
wielkosci, roznigce sie o kilkanascie procent. Po zwigkszeniu ilodci zaklécen (tabe-
la 6.13), sytuacja przedstawia si¢ bardzo podobnie: nadal najlepsze rezultaty daja
metody ATF, oraz DLMLS, podczas gdy algorytm z kryterium LMLS wydaje sie
by¢ najgorszy w tym gronie. Przy maksymalnej ilosci btedéw tego typu, praktycznie
wszystkie, z wyjatkiem wspomnianych juz dwéch metod, tracg skuteczno$é. Naj-
stabsze w zestawieniu okazuja sie algorytmy z trymowang funkcja kryterialna, jak
rowniez WLMLS. Mozna zaryzykowa¢ wiec stwierdzenie, ze tam, gdzie proces ucze-
nia zatrzymywany jest wczedniej uzyskano rezultaty najlepsze.

Z kolei dla danych uczacych o najmniejszej zawartosci bledéow typu drugiego (ta-
bela 6.15) najgorszy okazuje sie algorytm LTS1. Co prawda $redni btad obliczony
dla sieci trenowanych algorytmem ALR jest tu najwiekszy, ale jak pokazuje wartosc¢

kwantyla 0.75, wynika¢ to musi z niekorzystnych warunkow w jednej, lub najwyzej
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Tabela 6.12: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych

zaktocen 6 = 0.1(bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0584 | 0.0441 | 0.2285 | 0.0148 | 0.0323 | 0.0430 | 0.0648 | 0.0374
ALR 0.0274 | 0.0134 | 0.1110 | 0.0109 | 0.0196 | 0.0249 | 0.0344 | 0.0118
ATF 0.0129 | 0.0067 | 0.0384 | 0.0023 | 0.0076 | 0.0113 | 0.0170 | 0.0072
WLMLS | 0.0253 | 0.0101 | 0.0661 | 0.0079 | 0.0179 | 0.0241 | 0.0307 | 0.0193
DLMLS | 0.0171 | 0.0076 | 0.0464 | 0.0060 | 0.0114 | 0.0149 | 0.0214 | 0.0082
LTLS 0.0242 | 0.0099 | 0.0646 | 0.0092 | 0.0177 | 0.0221 | 0.0275 | 0.0169
LTS1 0.0305 | 0.0159 | 0.1298 | 0.0107 | 0.0207 | 0.0266 | 0.0345 | 0.0357
LTS2 0.0284 | 0.0107 | 0.0617 | 0.0090 | 0.0196 | 0.0272 | 0.0349 | 0.0223
MSE 0.3967 | 0.2990 | 2.2687 | 0.0408 | 0.2122 | 0.3089 | 0.5461 | 0.0488

Tabela 6.13: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienistwie pojawienia si¢ duzych

zakltocen 6 = 0.2 (bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.1442 | 0.1882 | 1.5775 | 0.0154 | 0.0571 | 0.0831 | 0.1408 | 0.0871
ALR 0.0550 | 0.0486 | 0.3405 | 0.0143 | 0.0272 | 0.0414 | 0.0620 | 0.0316
ATF 0.0206 | 0.0117 | 0.0552 | 0.0053 | 0.0126 | 0.0174 | 0.0255 | 0.0094
WLMLS | 0.0464 | 0.0268 | 0.1728 | 0.0099 | 0.0265 | 0.0400 | 0.0604 | 0.0107
DLMLS | 0.0259 | 0.0172 | 0.1401 | 0.0056 | 0.0154 | 0.0219 | 0.0304 | 0.0257
LTLS 0.0448 | 0.0346 | 0.2848 | 0.0104 | 0.0263 | 0.0350 | 0.0549 | 0.0123
LTS1 0.0335 | 0.0154 | 0.1338 | 0.0091 | 0.0244 | 0.0312 | 0.0402 | 0.0247
LTS2 0.0534 | 0.0651 | 0.6393 | 0.0155 | 0.0280 | 0.0407 | 0.0571 | 0.0316
MSE 0.7722 | 0.3739 | 1.9482 | 0.2480 | 0.5124 | 0.7152 | 0.9344 | 0.3920

97




Rozdziat 6: Wyniki eksperymentéw symulacyjnych

Tabela 6.14: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.3 (bledy typu I)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0579 |0.0331 [0.1721 | 0.0077 |0.0333 |0.0499 | 0.0773 | 0.0596
ALR 0.0920 |0.1035 | 0.6995 | 0.0168 | 0.0401 | 0.0585 | 0.0864 | 0.0390
ATF 0.0253 | 0.0162 | 0.0866 | 0.0024 |0.0131 | 0.0213 | 0.0335 | 0.0378
WLMLS | 0.1009 |0.0919 | 0.5524 | 0.0134 | 0.0441 [ 0.0751 | 0.1206 | 0.0354
DLMLS |0.0382 [0.0208 | 0.1228 |0.0121 | 0.0229 | 0.0332 | 0.0493 | 0.0363
LTLS 0.1011 | 0.0682 | 0.4566 | 0.0203 | 0.0617 | 0.0810 | 0.1205 | 0.0375
LTS1 4.3195 |6.5798 | 40.0671 | 0.0119 | 0.0367 | 1.2513 | 6.5647 | 0.0499
LTS2 0.1357 |0.1438 [ 1.0785 | 0.0160 | 0.0501 | 0.0927 | 0.1795 | 0.0409
MSE 45.5307 | 12.7130 | 81.3433 | 20.1623 | 36.7137 | 43.8255 | 54.3685 | 33.2337

w kilku symulacjach. Najmniejsze btedy uzyskuja, podobnie, jak poprzednio, me-
tody ATF (rysunek 6.5) i DLMLS, natomiast LMLS, okazuje sie znéw gorszy od
pozostatych odpornych algorytméw z wyjatkiem LTS1. Podobnie, jak w przypadku
poprzedniego zadania wyjasni¢ to mozna pojawianiem si¢ ilosci grubych zakltocen
przekraczajacych zatozony w algorytmie prog.

Nieoczekiwanie, dla wickszej ilosci zaktocen, btedy popetniane przez sieci uczone
niektorymi algorytmami zmniejszaja si¢. Dotyczy to metod: LMLS i Ltls. Powtarza
sie natomiast sytuacja z metoda ALR, ktora uzyskuje niskie btedy w wiekszosci przy-
padkow, natomiast btad sredni ma najwyzszy. Warto zauwazy¢, ze dla wszystkich
odpornych metod, sieci wybrane jako srodkowe, popetniaja stosunkowo niewielkie
btedy. Ranking algorytméw nie zmienia sie przy 6 = 0.3 - najlepsze znéw sg ATF
i Dlmls, za nimi plasuje sie Wlmls, natomiast pozostate metody daja wyniki zdecy-
dowanie gorsze.

Przedstawione w tabelach 6.18 - 6.19 bltedy otrzymane dla sieci uczonych na
danych zawierajacych zaktdcenia w wektorze wejSciowym przedstawiaja si¢ zupet-
nie inaczej. Najgorsza (uzyskuja btad wiekszy nawet niz algorytm z kryterium mse)
okazuje sie, najlepsza uprzednio, metoda ATF. Wynika to zapewne z tego, ze proces
uczenia jest w niej spowalniany arbitralnie, bez wykorzystywania informacji i ak-

tualnym zachowaniu sieci. Pozostate, z wyjatkiem LTSI, prezentuja zréwnowazony
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Rysunek 6.5: Najlepszy z odpornych algorytméw w poréwnaniu z algorytmem kla-

sycznym (dane uczace z 6 = 0.2 bledéw typu II).

Tabela 6.15: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.1 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0326 | 0.0439 | 0.4347 | 0.0076 | 0.0192 | 0.0253 | 0.0340 | 0.0190
ALR 0.5144 | 4.9243 | 49.2647 | 0.0085 | 0.0165 | 0.0215 | 0.0260 | 0.0128
ATF 0.0096 | 0.0049 | 0.0261 | 0.0014 | 0.0056 | 0.0087 | 0.0123 | 0.0052
WLMLS | 0.0202 | 0.0082 | 0.0452 | 0.0050 | 0.0138 | 0.0190 | 0.0251 | 0.0088
DLMLS | 0.0152 | 0.0066 | 0.0370 | 0.0043 | 0.0105 | 0.0142 | 0.0186 | 0.0224
LTLS 0.0218 | 0.0079 | 0.0485 | 0.0051 | 0.0154 | 0.0216 | 0.0272 | 0.0161
LTS1 1.6276 | 3.0223 | 18.2707 | 0.0107 | 0.0226 | 0.0322 | 2.3183 | 0.0519
LTS2 0.0311 | 0.0570 | 0.5898 | 0.0079 | 0.0194 | 0.0253 | 0.0309 | 0.0218
MSE 23.6145 | 8.6535 | 45.1408 | 3.9663 | 18.0965 | 23.8920 | 29.4470 | 3.9663
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Tabela 6.16: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.2 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | g=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0140 | 0.0061 | 0.0404 0.0029 | 0.0100 | 0.0131 | 0.0170 | 0.0091
ALR 15.2774 | 80.4489 | 602.3634 | 0.0063 | 0.0177 | 0.0235 | 0.0328 | 0.0206
ATF 0.0113 | 0.0065 | 0.0332 0.0024 | 0.0064 | 0.0102 | 0.0147 | 0.0070

WLMLS | 0.0231 | 0.0087 | 0.0530 0.0035 | 0.0172 | 0.0215 | 0.0285 | 0.0157

DLMLS | 0.0161 | 0.0057 | 0.0450 0.0075 | 0.0120 | 0.0155 | 0.0197 | 0.0111

LTLS 0.0250 | 0.0102 | 0.0660 0.0064 | 0.0178 | 0.0240 | 0.0290 | 0.0220
LTS1 1.6980 | 4.7115 | 38.7084 | 0.0080 | 0.0229 | 0.0336 | 1.2948 | 0.0283
LTS2 0.2326 | 1.0905 | 8.8763 0.0096 | 0.0221 | 0.0269 | 0.0352 | 0.0366
MSE 36.6818 | 11.8470 | 66.6210 | 13.4001 | 28.1746 | 35.5839 | 45.4512 | 14.9619

Tabela 6.17: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienistwie pojawienia si¢ duzych
zakltocen § = 0.3 (bledy typu II)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | g=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0889 | 0.1575 0.8548 | 0.0066 | 0.0361 | 0.0504 | 0.0738 | 0.0367
ALR 70.8095 | 212.1080 | 1765.4 | 0.0075 | 0.0255 | 0.0384 | 62.5158 | 0.0309
ATF 0.0140 | 0.0077 0.0461 | 0.0036 | 0.0088 | 0.0123 | 0.0173 | 0.0139

WLMLS | 0.0448 | 0.0430 0.3149 | 0.0105 | 0.0239 | 0.0330 | 0.0453 | 0.0188

DLMLS | 0.0194 | 0.0089 0.0470 | 0.0045 | 0.0122 | 0.0182 | 0.0234 | 0.0271

LTLS 0.3821 | 1.4328 10.1932 | 0.0096 | 0.0262 | 0.0357 | 0.0529 | 0.0109

LTS1 3.0370 | 5.2931 24.6491 | 0.0123 | 0.0288 | 0.0516 | 3.5929 | 0.0185
LTS2 9.2864 | 12.6741 | 62.8841 | 0.0128 | 0.0344 | 3.3251 | 15.0370 | 0.0228
MSE 46.2942 | 12.1067 | 83.6027 | 24.8605 | 38.2440 | 43.8599 | 54.0970 | 34.9213

100



Rozdziat 6: Wyniki eksperymentéw symulacyjnych

Tabela 6.18: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.1 (bledy typu I w wektorze wejsciowym)

Algorytm | Srednia | o Max | Min | q=0.25 | q=0.50 | g=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0173 | 0.0121 | 0.0664 | 0.0012 | 0.0086 | 0.0141 | 0.0214 | 0.0220
ALR 0.0154 | 0.0084 | 0.0432 | 0.0026 | 0.0095 | 0.0135 | 0.0190 | 0.0081
ATF 0.0852 | 0.0483 | 0.2717 | 0.0272 | 0.0531 | 0.0726 | 0.1037 | 0.1046

WLMLS | 0.0161 | 0.0080 | 0.0466 | 0.0041 | 0.0099 | 0.0150 | 0.0202 | 0.0179

DLMLS | 0.0272 | 0.0140 | 0.0646 | 0.0047 | 0.0168 | 0.0231 | 0.0365 | 0.0310

LTLS 0.0159 | 0.0076 | 0.0435 | 0.0029 | 0.0109 | 0.0137 | 0.0205 | 0.0060
LTS1 0.0424 | 0.0441 | 0.2255 | 0.0015 | 0.0114 | 0.0251 | 0.0612 | 0.0195
LTS2 0.0201 | 0.0306 | 0.2105 | 0.0019 | 0.0089 | 0.0135 | 0.0195 | 0.1394
MSE 0.0177 | 0.0119 | 0.0586 | 0.0017 | 0.0100 | 0.0141 | 0.0220 | 0.0027

poziom btedow. Przy zwigkszonej ilosci zaktocen najmniejsze btedy otrzymuje sig
po uzyciu metod WLMLS, LTLS i ALR, natomiast reszta odpornych algorytmdow
(z wyjatkiem ATF) uzyskuje btedy podobne, jak metoda klasyczna. Gdy w wekto-
rze wejsciowym znajduje sie 6 = 0.3 duzych zaktocen, sytuacja wsrod najlepszych
metod nie zmienia si¢, natomiast, traci wiarygodnosé algorytm z kryterium LMLS.
Sieci wybrane, jako lezace najblizej centrum, majg stosunkowo niski btad jedynie
dla algorytméw, dla ktorych sredni btad nie jest zbyt wysoki.

Dla przypadku, w ktérym prawie potowe elementéw ciggu uczacego zastapiono
jednorodnym szumem (tabela 6.21, najlepsze okazaly sie algorytmy LTLS i ALR.
Roéwniez tutaj, podobnie jak w przypadku aproksymacji funkcji jednej zmiennej, bte-
dy uzyskiwane przez sieci uczone wszystkimi algorytmami charakteryzuje podobny
rzad wielkosci, choé¢ réznica pomiedzy najmniejszymi a najwiekszym (dla Mse) jest
prawie czterokrotna. Z algorytméw odpornych najgorzej wypadty tu ATF, DLMLS
i LMLS. Pozostate powodowaty uzyskiwanie btedow spomiedzy tych wartosci. Na-
dal zastosowanie kazdego z algorytmow odpornych poprawia dziatanie nauczonej
nim sieci w stosunku do algorytmu klasycznego.

Wyniki uczenia sieci metodami odpornymi na danych nie zawierajacych zakto-

cen, ani btedow grubych, zawarto w tabeli 6.22. Jak mozna zauwazy¢, wszystkie
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Tabela 6.19: Btad $redniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symagcji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych
zaktocen 6 = 0.2 (bledy typu I w wektorze wejsciowym)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0235 | 0.0144 | 0.0731 | 0.0038 | 0.0133 | 0.0205 | 0.0291 | 0.0406
ALR 0.0184 | 0.0105 | 0.0633 | 0.0036 | 0.0113 | 0.0158 | 0.0229 | 0.0253
ATF 0.1499 | 0.0825 | 0.4525 | 0.0413 | 0.0854 | 0.1366 | 0.1871 | 0.1281
WLMLS | 0.0163 | 0.0088 | 0.0462 | 0.0021 | 0.0109 | 0.0135 | 0.0196 | 0.0115
DLMLS | 0.0391 | 0.0180 | 0.0963 | 0.0084 | 0.0278 | 0.0381 | 0.0503 | 0.0396
LTLS 0.0167 | 0.0090 | 0.0501 | 0.0025 | 0.0102 | 0.0160 | 0.0210 | 0.0135
LTS1 0.0216 | 0.0102 | 0.0589 | 0.0050 | 0.0140 | 0.0203 | 0.0282 | 0.0106
LTS2 0.0238 | 0.0161 | 0.0918 | 0.0032 | 0.0121 | 0.0200 | 0.0333 | 0.0158
MSE 0.0206 | 0.0144 | 0.0922 | 0.0044 | 0.0108 | 0.0179 | 0.0250 | 0.0132

Tabela 6.20: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych przy prawdopodobienistwie pojawienia si¢ duzych
zakltocen 6 = 0.3 (bledy typu I w wektorze wej$ciowym)

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.2477 | 0.1369 | 0.6504 | 0.0185 | 0.1330 | 0.2290 | 0.3382 | 0.4533
ALR 0.0218 | 0.0121 | 0.0810 | 0.0038 | 0.0137 | 0.0191 | 0.0264 | 0.0232
ATF 0.2251 | 0.1104 | 0.6164 | 0.0540 | 0.1430 | 0.2180 | 0.2776 | 0.3236
WLMLS | 0.0210 | 0.0109 | 0.0706 | 0.0043 | 0.0130 | 0.0194 | 0.0260 | 0.0132
DLMLS | 0.0518 | 0.0226 | 0.1347 | 0.0110 | 0.0353 | 0.0502 | 0.0682 | 0.0590
LTLS 0.0174 | 0.0075 | 0.0441 | 0.0029 | 0.0114 | 0.0172 | 0.0218 | 0.0229
LTS1 0.0305 | 0.0254 | 0.1692 | 0.0067 | 0.0164 | 0.0230 | 0.0379 | 0.0162
LTS2 0.0258 | 0.0140 | 0.0699 | 0.0037 | 0.0170 | 0.0225 | 0.0317 | 0.0070
MSE 0.0325 | 0.0184 | 0.0867 | 0.0047 | 0.0196 | 0.0271 | 0.0411 | 0.0079
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Tabela 6.21: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwéch zmiennych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie danych
zastagpionych jednorodnym szumem § = 0.49

Algorytm | Srednia | o Max | Min | q=0.25 | q=0.50 | g=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0745 | 0.0680 | 0.5181 | 0.0123 | 0.0356 | 0.0515 | 0.0928 | 0.1720
ALR 0.0327 | 0.0336 | 0.2583 | 0.0034 | 0.0152 | 0.0231 | 0.0368 | 0.0148
ATF 0.0956 | 0.0528 | 0.2717 | 0.0273 | 0.0580 | 0.0798 | 0.1188 | 0.0585

WLMLS | 0.0626 | 0.0675 | 0.4826 | 0.0039 | 0.0231 | 0.0413 | 0.0819 | 0.0075

DLMLS | 0.0857 | 0.0572 | 0.4398 | 0.0239 | 0.0503 | 0.0738 | 0.1049 | 0.0505

LTLS 0.0380 | 0.0800 | 0.6810 | 0.0019 | 0.0085 | 0.0192 | 0.0381 | 0.0060
LTS1 0.0535 | 0.0783 | 0.3391 | 0.0001 | 0.0041 | 0.0190 | 0.0729 | 0.0093
LTS2 0.0661 | 0.0677 | 0.3879 | 0.0005 | 0.0217 | 0.0398 | 0.0951 | 0.0005
MSE 0.1274 | 0.0902 | 0.5952 | 0.0143 | 0.0686 | 0.1053 | 0.1616 | 0.0143

algorytmy wykazuja zadowalajaca zdolnosé do uczenia sie na danych czystych. Po-
dobnie, jak w przypadku aproksymacji funkcji jednej zmiennej, najwiekszy blad
uzyskany zostat dla metody Ltls, mimo to, jest to nadal niewielki i bliski zera $redni

poziom btedu.

6.1.3 Problem dwdéch spiral

Dla zadania klasyfikacji, odmiennie niz w innych przypadkach, w tabelach zamiast
btedu sredniokwadratowego umieszczone zostaty wzgledne ilosci btednych klasyfika-
cji sieci (tabele 6.23 - 6.25). Sa to wynik usrednione z 500 symulacji. Sieci uczone
tego zadania miaty dwa wyjscia. Konkretna klase oznaczal sygnal wysoki (1) na
jednym z wyjs¢ i niski (0) na drugim.

Przy testowaniu uznawano, ze sie¢ rozpoznata obraz prawidtowo, jezeli zadne z
wyjs¢ nie roznito sie od wartoéci zadanej o wiecej niz £0.4. Jesli dla co najmniej
jednego z nich réznica przekroczyta zadany prog, uznawano klasyfikacje za bted-
na. W tabelach uwzgledniono jedynie czes¢ odpornych algorytméw, gdyz pozostate
dawaly wyniki bardzo zblizone do algorytmu bez mechanizmu uodporniania.

Dla danych uczacych zawierajacych najmniejsza ilo$¢ btedéw (tabela 6.23, oka-
zuje sie, ze ilo$¢ blednych klasyfikacji wynosi w kazdym przypadku ponizej 10%.
Najwiekszy btad uzyskuje tutaj algorytm klasyczny, natomiast testowane algorytmy
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Tabela 6.22: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych na danych bez zaktécen

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
LMLS 0.0004 | 0.0002 | 0.0015 | 0.0000 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0004
ALR 0.0007 | 0.0005 | 0.0028 | 0.0001 | 0.0004 | 0.0006 | 0.0010 | 0.007

ATF 0.0021 | 0.0012 | 0.0068 | 0.0006 | 0.0012 | 0.0017 | 0.0028 | 0.0012
WLMLS | 0.0004 | 0.0002 | 0.0016 | 0.0000 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0007
DLMLS | 0.0006 | 0.0003 | 0.0021 | 0.0000 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0007 | 0.0006
LTLS 0.0128 | 0.0236 | 0.1455 | 0.0003 | 0.0019 | 0.0046 | 0.0112 | 0.0114
LTS2 0.0006 | 0.0020 | 0.0172 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0001

MSE 0.0003 | 0.0002 | 0.0011 | 0.0001 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0004 | 0.0003

Tabela 6.23: Srednia wzgledna ilo$¢ btednych klasyfikacji sieci uczonych odpornymi
algorytmami na problemie dwoch spiral przy prawdopodobienstwie pojawienia sie
btedéw w obrazach uczacych § = 0.1

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75
MSE 0.0763 | 0.0281 | 0.1762 | 0.0238 | 0.0571 | 0.0714 | 0.0905
LMLS 0.0696 | 0.0284 | 0.1952 | 0.0143 | 0.0524 | 0.0667 | 0.0857
ALR 0.0633 | 0.0312 | 0.2476 | 0.0095 | 0.0452 | 0.0619 | 0.0762
LTS1 0.0594 | 0.0254 | 0.1524 | 0.0095 | 0.0429 | 0.0571 | 0.0738
LTLS 0.0697 | 0.0310 | 0.1524 | 0.0143 | 0.0476 | 0.0619 | 0.0952
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Tabela 6.24: Srednia wzgledna ilo$é¢ blednych klasyfikacji sieci uczonych odpornymi
algorytmami na problemie dwoch spiral przy prawdopodobienstwie pojawienia si¢
btedéw w obrazach uczacych 6 = 0.2

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75
MSE 0.1802 | 0.0517 | 0.3286 | 0.0667 | 0.1452 | 0.1738 | 0.2048
LMLS 0.1660 | 0.0492 | 0.3429 | 0.0429 | 0.1286 | 0.1667 | 0.1952
ALR 0.1549 | 0.0445 | 0.2714 | 0.0571 | 0.1214 | 0.1524 | 0.1857
LTS1 0.1640 | 0.0627 | 0.3381 | 0.0476 | 0.1119 | 0.1643 | 0.2048
LTLS 0.1527 | 0.0436 | 0.2714 | 0.0667 | 0.1214 | 0.1476 | 0.1810

Tabela 6.25: Srednia wzgledna ilo$¢ btednych klasyfikacji sieci uczonych odpornymi
algorytmami na problemie dwoch spiral przy prawdopodobienstwie pojawienia sie
btedow w obrazach uczacych 6 = 0.3

Algorytm | Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75
MSE 0.3331 | 0.0688 | 0.5571 | 0.1762 | 0.2857 | 0.3357 | 0.3905
LMLS 0.3064 | 0.0580 | 0.4667 | 0.1667 | 0.2619 | 0.3048 | 0.3476
ALR 0.2670 | 0.0579 | 0.3905 | 0.1429 | 0.2333 | 0.2571 | 0.3071
LTS1 0.3215 | 0.0981 | 0.5524 | 0.0952 | 0.2667 | 0.3190 | 0.3857
LTLS 0.2833 | 0.0629 | 0.4667 | 0.1571 | 0.2310 | 0.2738 | 0.3190

reprezentuja wyréwnang jakos$é dziatania, majac od ponizej 6 do 7% nieprawidtowo
rozpoznanych obrazéw testowych.

Tabela 6.24 pokazuje, ze w tym przypadku znow algorytm klasyczny odstaje
niewiele, bo o 2-2.5 punktu procentowego niepoprawnych klasyfikacji od algorytméow
odpornych, ktore nadal reprezentuja podobny poziom. Najlepiej wypada tu algorytm
ALR, najgorzej zas LMLS.

Podobna sytuacja zachodzi dla sieci uczonych na danych z maksymalng iloscia
bledéw (tabela 6.25). Rowniez w tym przypadku najlepszy z algorytmoéw odpornych
to ALR, najgorzej zas dziala metoda klasyczna. Roznica pomiedzy nimi to az 6.5%
btednych klasyfikacji mniej dla sieci uczonych metodg ALR.

Wida¢, ze pomimo, iz opracowane algorytmy nie zostaly skonstruowane do uod-
parniania procesu uczenia dla zadania klasyfikacji, zwtaszcza z malg ilodcig klas,
okazuje sig, ze niektore z nich moga spowodowaé kilkuprocentowy wzrost skuteczno-

Sci uczonych nimi sieci, w poréwnaniu z algorytmem klasycznym. Zauwazy¢ jednak
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Rysunek 6.6: Odporny algorytm VLR w poréwnaniu z algorytmem klasycznym
(Mse), (predykcja szeregéw czasowych, 6 = 0.1).

nalezy, ze odnotowane zmiany sa niezbyt duze, a wzgledny spadek poziomu btednych

klasyfikacji wynosi ok. 20%.

6.1.4 Predykcja szeregéw czasowych

Do adaptacji sieci majacej przewidywaé kolejne wartosci zadanych sygnatow uzyto
algorytmu klasycznego, oraz odpornego algorytmu ze zmiennym wspotczynnikiem
uczenia VLR. Odporny algorytm taczony byt zaréwno z kryterium Mse, jak i LMLS.
Wyniki bedace srednig z 500 symulacji przedstawiono w tabelach 6.26 - 6.28. Jako, ze
zebrane bledy liczone byl po 10 prezentacjach wszystkich obrazéw uczacych wplyw
duzych zaktécen byt zwielokrotniony. W tabelach nie umieszczono btedow dla sieci
uczonych algorytmem klasycznym, a jedynie podano ich poziom w podpisach, gdyz
ich rzad kilkusetkrotnie nawet przekraczat poziom btedéw popetnianych przez sieci
uczone algorytmami odpornymi. Przyktadowy rezultat dziatania sieci przestawiono

na rysunku 6.6.
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Tabela 6.26: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami pre-
dykcji szeregow czasowych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych zakto-
cen w obrazach uczacych § = 0.1. Poziom btedu algorytmu klasycznego 1E+62.

Algorytm Srednia | ¢ Max | Min | q=0.25 | q=0.50 | g=0.75 | S.centr.
VLR (Mse) | 0.3353 | 0.0845 | 0.5507 | 0.1803 | 0.2672 | 0.3330 | 0.3912 | 0.1148
VLR (LMLS) | 0.3168 | 0.0683 | 0.4935 | 0.1940 | 0.2616 | 0.3139 | 0.3625 | 0.0827

Tabela 6.27: Blad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami pre-
dykcji szeregow czasowych przy prawdopodobienstwie pojawienia si¢ duzych zakto-
cen w obrazach uczacych 0 = 0.2. Poziom btedu algorytmu klasycznego 1E+251.

Algorytm Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.
VLR (Mse) 0.4584 | 0.0939 | 0.6606 | 0.2546 | 0.3996 | 0.4630 | 0.5257 | 0.3309
VLR (LMLS) | 0.3711 | 0.0545 | 0.5393 | 0.2674 | 0.3250 | 0.3646 | 0.4111 | 0.1145

Analizujac uzyskane dane, stwierdzi¢ mozna, ze w tym przypadku propagujacy
sie w czasie kilku prezentacji catego ciggu uczacego wptyw btedéw grubych na dzia-
tanie sieci adaptowanej algorytmem klasycznym jest najwyrazniejszy. Btedy w tym
przypadku siegnety poziomu 10200 (oczywiscie chodzi o btad kwadratowy). Obie
wersje odpornego algorytmu radza sobie niewspotmiernie lepiej uzyskujac btad rze-
du 0.3-0.4, przy czym mniejsze wartosci uzyskano dla metody z kryterium LMLS.

Na tym przyktadzie dobrze widaé, ze nieznaczna nawet modyfikacja algorytmu
uczenia skutkowaé moze istotng poprawa uzyskanych rezultatow. Jest to szczegdlnie
wazne, gdy, podobnie, jak w tym przypadku, do ustalenia wyjscia sieci wykorzysty-
wanych jest kilka wartosci obrazéw uczacych (w tym wypadku elementéw szeregdéw
czasowych). Jezeli bowiem, kilka wejSé sieci jest obarczonych btedem, mozna sie spo-
dziewac, ze rowniez jej wyjscie bedzie nieprawidtowe w stopniu znacznie wiekszym.
Zastosowanie nawet prostego uodpornienia metody adaptacji, pozwala na osiagniecie

znacznie lepszych, a wiec zblizonych do zadanych, wartosci wyjs¢ sieci.
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Tabela 6.28: Btad sredniokwadratowy sieci uczonych odpornymi algorytmami pre-
dykcji szeregow czasowych przy prawdopodobienstwie pojawienia sie duzych zakto-
cen w obrazach uczacych § = 0.3. Poziom bledu algorytmu klasycznego 1E~+300.

Algorytm Srednia | o Max Min q=0.25 | q=0.50 | q=0.75 | S.centr.

VLR (Mse) 0.4886 | 0.0916 | 0.7340 | 0.3237 | 0.4222 | 0.4768 | 0.5344 | 0.1335

VLR (LMLS) | 0.4264 | 0.0489 | 0.5333 | 0.2974 | 0.3901 | 0.4254 | 0.4583 | 0.1601

6.2 Podsumowanie wynikéw symulacji
Analizujac zebrane w trakcie przeprowadzania eksperymentéw numerycznych wy-
niki, pokusi¢ sie mozna o kilka stwierdzen dotyczacych opracowanych odpornych
algorytmow uczenia i rezultatow ich dziatania w réznych sytuacjach.

Po pierwsze, stwierdzi¢ nalezy, ze wszystkie badane odporne metody uczenia
spehity pierwszy z postawionych na wstepie postulatow, a wiec potrafity nauczy¢
sie¢ stosunkowo dobrze na danych czystych i pozbawionych jakichkolwiek bteddw.
W praktyce dziataja one w takim przypadku podobnie, jak algorytm klasyczny, a
wiec mozna stosowac je bez ryzyka, gdy nie ma pewnosci, czy zaktocenia rzeczywiscie
moga wystapi¢. Najgorsze wyniki uzyskiwat tu algorytm LTLS, w ktérym odrzucana
jest stosunkowo duza ilo$¢ obrazéw uczacych, nawet jesli nie zawieraja one btedow.
Jego dziatania poprawia jednak zwigkszenie iloSci obrazow w ciggu uczacym, choé
trzeba pamietac, ze nie zawsze jest to mozliwe.

Co do spehienia postulatu drugiego, mozna jedynie powiedzie¢, ze rzeczywiscie
opracowane metody dziataja lepiej niz algorytm klasyczny. Testowany, dla porow-
nania z nowymi metodami, algorytm LMLS, radzit sobie, w wickszosci przypadkéw,
zdecydowanie gorzej niz opracowane metody i nigdy nie okazal si¢ najlepszy. Trzeba
jednak pamigtaé, ze w wersji oryginalnej byt on przeznaczony do uczenia ”on-line”
i w niniejszej pracy wyprobowywany byt przy uczeniu skumulowanym jedynie dla
porownania.

Bardzo czesto najlepsze rezultaty dawaty metody, w ktérych dodatkowo thumiony
jest postep procesu uczenia, a wiec ATF i ALR. Pierwsza z wymienionych metod nie
sprawdzala sie przy uczeniu na danych zawierajacych bledy w wektorze wejsciowym,

cho¢ w innych przypadkach btad uzyskiwany przez uczone nig sieci byt najmniejszy.
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Trzeba pamietaé, ze w algorytmie tym kluczowy jest dobor predkosci zmian funkcji
aktywacji. Druga z metod, ALR, mimo, iz czasem najlepsza, dos¢ czesto dawata
zupetnie btedne wyniki. Mimo wiec, ze mozna za jej pomoca osiggnac¢, w wigkszosci
przypadkéw, znaczna poprawe dziatania sieci, trzeba sie liczy¢ z niebezpieczenstwem,
ze moze okazac si¢ rozbiezna i wtedy rezultaty jej dziatania beda nie do przewidzenia.

Warte uwagi sa rezultaty uzyskane przy uczeniu sieci algorytmem WLMLS.
W zadnym przypadku nie uzyskuje on najmniejszych btedow, ale nalezy zwrdcicé
uwage na fakt, ze poziom btedow jest dla niego bardzo stabilny. Zwykle miesci sig¢
wsrod lepszej potowy metod, nigdy zas nie okazuje sie najgorszy. Mozna wiec stwier-
dzi¢, ze stosowaé go nalezy, gdy bardziej zalezy nam na tym, aby sie¢ nauczona byta
w miare dobrze w kazdym przypadku, niz by osiagna¢ bardzo niski $redni btad przy
wielu uczeniach.

Nalezy przypomnie¢, ze testowany algorytm DLMLS, jest ulepszonag wersja me-
tody LMLS. Minimalizuje on to samo kryterium, jednak w jego przypadku proces
uczenia odbywa sie szybciej. Kluczowe wiec okazuje sie kryterium stopu, ktore w ni-
niejszych symulacjach przyjeto jako maksymalng ilosé epok (oczywiscie byty réwniez
inne, dodatkowe kryteria, dotyczace polepszenia funkcji kryterialnej, badz wartosci
jej gradientu, ktore mogty przerwaé proces uczenia wezesniej). Omawiany algorytm
doprowadzat sie¢ blizej poszukiwanego optimum, w poréwnaniu z LMLS, co zwykle
powodowalo btad mniejszy, choé¢ czasem wiekszy, niz w tym drugim przypadku.

Wséréod algorytmow z przycinaniem btedéw, najlepsze rezultaty uzyskiwat LTLS.
W jego przypadku bowiem zaangazowane zostaly dwa mechanizmy usuwania naj-
wigkszych bledéw, co jak mozna zauwazy¢, zaowocowato wzrostem skutecznosci
w porownaniu z metoda LTS. W przypadku tej ostatniej wariant LT'S1 okazat sig
bardzo wrazliwy na wtasciwy dobor maksymalnego ograniczenia btedéw w danych,
tak wiec nalezy poleci¢ raczej stosowanie metody LTS2. Trzeba jednak zaznaczy¢,
ze wraz z LTLS zawodza one przy duzych ilosciach zaktocen typu II.

Badany na zadaniu predykcji szeregéw czasowych algorytm VLR, pokazal, ze na-
wet tak prosta modyfikacja sposobu uczenia umozliwia znaczne zwiekszenie odpor-
nosci sieci. Jest to szczegdlnie widoczne w sytuacji, gdy sie¢ wykorzystuje w jednym

momencie informacje pochodzace z kilku elementéw ciggu uczacego.
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6.3 Inne czynniki wplywajgce na odpornosé sieci

Wielokrotnie juz wspominano, ze nie wiadomo, co modeluje sie¢ neuronowa uczona
na mocno zaktéconych danych i jak otrzymane w wyniku jej trenowania odpowiedzi
maja sie do wartosci prawidtowych. Opisane i przetestowane odporne algorytmy mo-
ga, jak sie okazalo, dos¢ znacznie poprawi¢ jakos¢ uczenia sieci w takich warunkach,
niemniej nalezy uzmystowi¢ sobie, ze poza metodami uczenia, istniejg réwniez inne
czynniki, ktére mogg mie¢ potencjalnie wptyw na odpornosé sieci na btedy grube.

Wigkszo$¢ parametréw algorytmu uczenia, takich jak funkcja celu, wspotezynnik
uczenia, czy funkcje aktywacji neuronéw, ktérymi mozna sterowaé¢ w celu uzyska-
nia odpornoéci na duze zaktdcenia, opisana zostala juz w rozdziale po$wieconym
opracowanym odpornym algorytmom uczenia sieci (Rozdzial 4). Tutaj skupimy sie
jedynie na pozostalych czynnikach.

Po pierwsze, wydaje sie, ze wptyw na to, jak dobrze sie¢ dopasowuje sie do danych
uczacych, a zarazem, jakie sg jej zdolnosci uogélniania, ma jej rozmiar. W przypadku
ciggu uczacego zawierajacego btedy grube, doktadne dopasowanie sieci do danych
uczacych prowadzi w rezultacie do nieprawidtowego dziatania, mozna sie wiec spo-
dziewaé, ze im wiekszy bedzie rozmiar sieci, tym wieksza mozliwos¢ przeuczenia,
a w zwigzku z tym wiekszy btad popetliany dla danych czystych. W tabeli 6.29
pokazano sredni btad z 500 symulacji dla sieci o réznej liczbie neuronéw ukrytych
popehiany dla danych zawierajacych grube zaklécenial. Na podstawie uzyskanych
wynikéw stwierdzi¢ mozna, ze rzeczywiscie istnieje tu prosta zalezno$¢ mowiaca, ze
im wigksza (poczynajac od minimalnej dla danego zadania) liczba neuronéw, tym
gorsze rezultaty uzyskano uczac sie¢ na danych z zakl6ceniami.

Drugi problem, jaki pojawia si¢ przy uczeniu z btedami grubymi, to rozmiar
ciagu uczacego. Znow, wydaje sie, ze gdy ciag uczacy jest stosunkowo niewielki, sie¢
bedzie dopasowywata si¢ doktadnie do wszystkich obrazéw, a wiec wptyw bledéow
grubych bedzie najwigkszy. Z kolei dla duzego ciagu, sie¢ powinna modelowa¢ tylko
gtowny trend w danych, a wiec efekty dziatania zaktdcen nie beda tak wyrazne. Jak
sie okazuje, zatozenie takie jest uzasadnione, co obrazuje tabela 6.30. W przypadku
istnienia bardzo wielu obrazéw uczacych btad sieci uczonej klasycznym algorytmem

staje sie kilkudziesieciokrotnie mniejszy niz dla ciggu najkrotszego.

'Doktadny opis sposobu uzyskania wynikéw znajduje sie w rozdziale 5
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Tabela 6.29: Zaleznos¢ sredniego btedu sieci od ilosci neuronéw ukrytych przy ucze-
niu aproksymacji funkcji jednej zmiennej z 6 = 0.1 bltedéw w wektorze wejsciowym

Il. neuronéw | Mse o Max Min

25 0.0851 | 0.0335 | 0.1905 | 0.0276
20 0.0657 | 0.0270 | 0.1405 | 0.0217
15 0.0544 | 0.0222 | 0.1101 | 0.0198
10 0.0398 | 0.0195 | 0.0924 | 0.0094
5 0.0312 | 0.0133 | 0.0755 | 0.0117

Tabela 6.30: Zaleznos¢ sredniego btedu sieci od wielkosci ciagu uczacego, przy ucze-
niu aproksymacji funkcji jednej zmiennej z 6 = 0.1 btedéw w wektorze wejsciowym

Wielkos¢ ciggu | Mse o Max Min

81 0.2216 | 0.1560 | 0.9603 | 0.0220
201 0.0758 | 0.0415 | 0.2185 | 0.0101
801 0.0199 | 0.0083 | 0.0550 | 0.0058
2001 0.0079 | 0.0027 | 0.0168 | 0.0033
4001 0.0039 | 0.0017 | 0.0111 | 0.0015

Kolejne zagadnienie, rowniez zwigzane w pewien sposob z mozliwoscia przeucze-
nia sieci, to dobér odpowiedniej dtugosci procesu uczenia, a wiec ustawienie kryte-
riow stopu. W tabeli 6.31 pokazano wptyw ilosci epok uczenia sieci na btad popehia-
ny, przy zalozeniu, ze dane uczace zawieraty btedy grube. Ogdélny trend pokazuje, ze
zbyt pdzne przerwanie trenowania skutkuje zwiekszonym poziomem bledéw. Trzeba
pamietac¢, ze roéwniez w tym przypadku badanie rozpoczeto od warto$ci minimalne;j
ilosci epok, ktora uznano za wystarczajaca do nauczenia sieci na danych czystych.

Dodatkowo mozna zastanawiac si¢, czy np. techniki odpowiedzialne za zapobie-
ganie zjawisku przeuczenia, takie jak wczesne przerywanie treningu, czy regularyza-
cja moga pozwoli¢ na zwiekszenie odpornosci sieci na btedy w danych. Jest to dos¢
ztozony problem i w niniejszej pracy nie zajmowano sie nim doktadnie. Wykona-
no jedynie badania numeryczne, ktére nie wykazalty, aby stosowanie podziatu ciggu
uczacego na dane uczace i walidacyjne, stuzace przerywaniu uczenia, gdy réznica po-
miedzy btedami dla tych dwoch podzbiorow zacznie si¢ zwieksza¢ miato jakikolwiek

wptyw na odpornos¢ na btedy grube.
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Tabela 6.31: Zaleznosé¢ sredniego btedu sieci od dlugosci procesu trenowania, przy
uczeniu aproksymacji funkcji jednej zmiennej z 6 = 0.1 btedéw w wektorze wejscio-
wym

Epok | Mse o Max Min

10 0.0595 | 0.0242 | 0.1378 | 0.0208
30 0.0744 | 0.0347 | 0.2056 | 0.0207
40 0.0742 | 0.0277 | 0.1419 | 0.0223
50 0.0798 | 0.0290 | 0.2104 | 0.0372
70 0.0832 | 0.0333 | 0.2135 | 0.0208
90 0.0950 | 0.0383 | 0.2183 | 0.0309
110 0.0938 | 0.0365 | 0.2462 | 0.0303
130 0.0990 | 0.0398 | 0.2509 | 0.0418

7 drugiej strony, nie stwierdzono réwniez, ze przy stosowaniu opracowanych od-
pornych algorytmow uczenia, sie¢ trudniej sie przeucza. Trudno wiec jednoznacznie

stwierdzi¢, czy taki zwigzek zachodzi, a jesli tak, to jak wyglada owa relacja.
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Rozdziat 7

Z.akonczenie

7.1 Podsumowanie

W pracy niniejszej z powodzeniem zajeto si¢ opracowaniem, odpornych na bledy
w danych, algorytméw uczenia sieci neuronowych jednokierunkowych. Grube btedy
mogace wystapi¢ w ciggu uczacym sg o tyle niebezpieczne, ze niewykryte moga, cho¢
nie musza, spowodowaé catkowicie btedne dziatanie tradycyjnych metod uczacych.
Sie¢ tworzy wtedy model daleki od prawidtowego, odpowiadajacy charakterystyce
zaktocen, ktére pojawity sie w danych. Grube btedy pojawiajace sie czgsto w danych
eksperymentalnych (pochodzacych np. z nauk przyrodniczych, spotecznych, medy-
cyny) spowodowane moga by¢ réznymi czynnikami i powstawaé na kazdym etapie,
a wiec w trakcie procesu akwizycji, przetwarzania, sktadowania, czy interpretacji
wynikow pomiarow.

Aby pokonaé ten problem, zdefiniowano cel pracy, jakim byto opracowanie algo-
rytméw uczenia sieci neuronowych, ktére bytby odporne na btedy mogace pojawic
sie w ciggu uczacym. Sformutowano wiec trzy postulaty, jakie powinny zosta¢ spet-
nione przez odporng metode, mianowicie: kazda z nich powinna dziata¢ dobrze dla
danych pozbawionych zaktocen, jak réwniez dziataé (znacznie) lepiej niz algorytm
klasyczny dla danych zawierajacych duze zaktécenia. Ponadto wszystkie one, musza
mie¢ wbudowane elementy, pomagajace w uzyskiwaniu odpornosci, w samg strategie
uczenia.

Podczas realizacji tego zadania zaprojektowano szereg nowych odpornych algo-
rytmow uczenia, wykorzystujacych rézne mechanizmy w celu zmniejszenia wrazliwo-

Sci na pojawiajace si¢ w ciggu uczacym zaktocenia. Mozna stwierdzi¢, ze dla kazdego
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z nich zalozenia postawione na wstepie zostaty spetnione. Najkrocej rzecz ujmujac,

mozna powiedzie¢, ze opracowane nowe odporne metody:
e umozliwiajg zwiekszenie odpornosci na btedy w danych uczacych;
e dziataja lepiej niz algorytm klasyczny w obecnosci btedéw w danych;

e dzialaja lepiej niz istniejace algorytmy odporne, umozliwiajac uczenie skumu-

lowane algorytmami drugiego rzedu;
e uwzgledniaja rézne typy zakldcen;
e wykorzystuja rozne mechanizmy zapewniajace odpornosc.

Zaproponowane algorytmy przeznaczone sa do uczenia sieci jednokierunkowych
sigmoidalnych. Przy ich tworzeniu wykorzystano metody ze zmodyfikowana funk-
cja kryterialng oparta na estymatorze LTS, metody ze zmiennym wspoétczynnikiem
uczenia i zmienna funkcja aktywacji neuronéow, dedykowany algorytm drugiego rze-
du dla zmodyfikowanej funkcji btedu LMLS, oraz metode ze wstepna analiza danych
estymatorem MCD.

Aby zweryfikowaé dzialanie opracowanych algorytmoéw uczenia, przeprowadzono
wiele tysiecy cykli symulacji, w ktorych sieci neuronowe trenowane byty na danych
zawierajacych rozne ilosci zaktocen roéznych typow, przy zmiennych warunkach po-
czatkowych. Dziatanie opracowanych metod poréwnywano miedzy soba i z algoryt-
mem klasycznym.

Jak wykazaty eksperymenty symulacyjne, opracowane metody uczenia, umozli-
wiaja uzyskanie stosunkowo dobrych rezultatéw dziatania sieci, nawet w przypadku,
gdy uczone one byty przy maksymalnych, a wiec pojawiajacych sie z prawdopodo-
bienstwem 0 = 0.3 duzych zaktoceniach. Jest to o tyle wazny wynik, ze w rzeczywi-
stych zastosowaniach dane bardziej zanieczyszczone spotyka sie niezwykle rzadko.
Dodatkowo, mimo, iz algorytmy owe nie byty do tego celu projektowane, cze$¢ z nich
stosowana moze by¢ rowniez przy zadaniach klasyfikacji o niewielkiej ilosci klas, cho¢
uzyskana poprawa dziatania nie jest wtedy jednak az tak znaczna.

Na koniec warto przypomnieé¢, ze przed rozpoczeciem realizacji tej pracy stan
wiedzy dotyczacy odpornych algorytméw uczenia zamykat sie w zaledwie kilku pu-

blikacjach, a tematyka ta nie byla i nadal jeszcze nie jest, odpowiednio opisana
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i przebadana. Niemniej, jak pokazaty zamieszczone w pracy rezultaty, czasem nawet
niewielkie modyfikacje algorytmdw uczenia moga znaczacg wplynaé na ich dziatanie

przy trenowaniu sieci na mocno zanieczyszczonych danych uczacych.

7.2 Proponowane dalsze kierunki badan

Nietrudno stwierdzi¢, ze niniejsze praca nie wyczerpuje bardzo rozleglej i poten-
cjalnie dajacej spore mozliwosci, tematyki uodparniania algorytméw uczenia sieci
neuronowych. Mimo, iz obrazowo mowiac, opracowane w ramach niniejszych badan
odporne algorytmy uczenia, stanowia ponad potowe istniejacych rozwigzan, wydaje

sig, ze dziedzina ta ma przed soba jeszcze duze perspektywy rozwoju.

Inne typy sieci

Po pierwsze, opracowane odporne algorytmy dotycza jedynie sieci neuronowych jed-
nokierunkowych sigmoidalnych, podczas, gdy obecnie mozna wymieni¢ jeszcze co
najmniej kilka innych ich klas. Najprostsze podejscie polega¢ by moglo na zasto-
sowaniu odpowiednio uodpornionych nowych funkcji kryterialnych, wszedzie tam,

gdzie mamy do czynienia z minimalizacja pewnej funkcji btedu.

Inne typy probleméw

Opracowane algorytmy przeznaczone sa do sytuacji, w ktérych zbiér dopuszcezalnych
wartos$ci wyjscia nauczonej sieci jest ciagly lub bardzo liczny. Mozna si¢ zastanawiac
nad stworzeniem dedykowanych algorytméw majacych na celu poprawne uczenie np.

zadana klasyfikacji przy niewielkiej liczbie klas.

Sie¢ neuronowa w ujeciu semiparametrycznym a zagadnienie odpornosci

Zastanawiajac sie nad uodparnianiem sieci przejs¢ mozna réwniez do problemu nie-
parametrycznego. Sie¢ neuronowa semiparametryczna zdefiniowana moze zostac¢ jako
sie¢ zawierajaca w swej strukturze zaréwno komponenty parametryczne, jak i nie-
parametryczne. Aby wprowadzi¢ do sieci element nieparametryczny, zalézmy wiec,
ze funkcje aktywacji neuronéw ukrytych nie majg sprecyzowanego ksztattu, inny-

mi stowy nie sg ustalone i moga podlega¢ zmianom w procesie uczenia sieci, przy
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utrzymaniu niezbednych zatozen dotyczacych ich gtadkosci. W tej sytuacji trakto-
wa¢ mozemy problem uczenia jako minimalizacje pewnej funkcji kryterialnej zalez-
nej nie tylko od wektora parametréow (wag) sieci, ale i od ksztaltu funkcji aktywacji
neuronow.

Istotna wydaje sie tu konkluzja, ze odpowiedni dobér owych funkcji niewatpliwie
moze zwiekszy¢ odporno$é sieci na wystepowanie danych odstajacych (uproszczenie
problemu poprzez sparametryzowanie postaci funkcji aktywacji przedstawiono w ni-

niejszej pracy w algorytmu ATF).
Zdolnosci uogdlniania i rozmiar sieci

Przy omawianiu czynnikéw majacych wptyw na uczenie sieci na danych zanieczysz-
czonych, wzmiankowano jedynie parametry takie, jak odpowiednia liczba neuronéw
ukrytych, ilo$¢ elementéw ciggu uczacego, czy wreszcie problem kryterium stopu
algorytmu uczacego. Dalsze badania mogtyby dotyczy¢ metod uzyskujacych od-
pornosé¢ na podstawie automatycznego ustalania odpowiedniej (a wiec, z punktu
widzenia problemu btedéw grubych, nie za duzej) wielkosci uczonej struktury.
Dobor ilosci elementéw ciggu uczacego nie zawsze jest dowolny, czesto bowiem
dysponujemy skonczong iloscig danych z eksperymentéw, warto jednak pamietac, ze

im jest ona wieksza, tym mniejszy wplyw na uczenie moga mieé¢ zaktocenia.

Potlaczenie zaproponowanych mechanizméw uodparniania

Na podstawie zaproponowanych w niniejszej pracy mechanizméw stuzacych zwigk-
szaniu odpornosci, udato by si¢ by¢ moze sporzadzi¢ pewna ich synteze umozliwiaja-
cg uzyskiwanie jeszcze lepszych rezultatéw. Pomimo, iz cze$¢ z nich byta juz taczona
w opracowanych algorytmach, istnieje jeszcze wiele niewykorzystanych kombinacji,
z ktérych czesé, by¢é moze, ma w sobie potencjal do wykorzystania w odpornych

algorytmach uczenia.
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