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WYBRANE WEASNOSCI SIECI NEURONOWEJ SIGMA-IF

1. Wstep

Nasilajaca si¢ tendencja do gromadzenia coraz to wigkszych zbioré6w informa-
cji oraz stale zapotrzebowanie na skuteczne mechanizmy ich przetwarzania stwa-
rzaja konieczno$¢ rownoczesnego poszukiwania coraz to bardziej wyrafinowanych
metod analizy wielowymiarowych i heterogenicznych danych. Bardzo efektywng i
skuteczna technika w tej dziedzinie sa sztuczne sieci neuronowe, ktére nie nakla-
daja istotnych ograniczen na heterogeniczno$¢ analizowanych informacji. Mimo to
ich stosowanie w przypadku przetwarzania danych o bardzo duzej wymiarowosci
staje pod znakiem zapytania. Modele wykorzystywanych zwykle sieci neurono-
wych nie zapewniaja bowiem wystarczajacych mozliwosci redukcji wymiarowosci
probleméw rozwiazywanych przy ich pomocy.

W ramach badan zwrécono jednak uwage na mozliwosé lokalnego rozszerze-
nia funkcji aktywacji klasycznego neuronu o dziedzing czasu, istotnie wzbogacaja-
cego wlasnosci budowanych na tej podstawie sieci neuronowych [6; 7, s. 237-242].
Pojawiajaca si¢ w wyniku takiej modyfikacji zdolno$¢ do dynamicznego doboru
wielkosci rozwazanej przestrzeni decyzyjnej jest zwigzana z biezacym dostosowy-
waniem architektury polaczei migdzyneuronalnych do klasyfikowanych danych.
Zmiany te posrednio odzwierciedlaja istotno$¢ poszczegélnych atrybutéw decyzyj-
nych dla klasyfikowanych wzorcow, okreslona w trakcie treningu proponowanej
sieci Sigma-if. Wymienione cechy wskazuja mozliwos¢ efektywnego funkcjono-
wania rozwazanego automatu w rozwiazywaniu wielowymiarowych problemow
klasyfikacji [8, s. 65-73].

Opisywane podejscie jest rowniez przyktadem nowego, interesujacego kierun-
ku badan sieci neuronowych, stosujacych technike¢ warunkowej akumulacji sygna-
tow wejsciowych. Jak bowiem zostalo to wykazane w dalszej czesci dokumentu
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dla przypadku zadan klasyfikacji, wykorzystywanie podczas analizy danych usta-
lonego, pelnego wachlarza dostgpnych informacji nie zawsze jest rozwiazaniem
optymalnym.

Poswigcenie szczegllnej uwagi jedynie wybranym wilasnosciom proponowa-
nego modelu jest podyktowane checia przedstawienia korzysci, jakie moga ptynac¢
z jego wykorzystywania, i zasygnalizowania jedynie zwigzanych z tym nowych
probleméw, nie wystepujacych w przypadku klasycznych sieci neuronowych. Bo-
gatsze opracowania tej tematyki zainteresowany czytelnik moze znalez¢ w innych
publikacjach autora.

2. Sie¢ neuronowa Sigma-if

Podstawowym skfadnikiem tradycyjnej sztucznej sieci neuronowej jest neuron,
przetwarzajacy sygnaly naptywajace poprzez jego wejscia za pomoca dwoch funk-
cji: funkcji aktywacji A i funkcji wyjsciowej F (progujacej). Pierwsza z nich okre-
sla poziom pobudzenia neuronu, druga zas buduje jego odpowiedz, ktéra przeka-
zywana jest do innych obszaréw sieci za posrednictwem aksonu. Istotno$é funkcji
wyjsciowej, tak jak i wag przypisanych poszczegélnym potaczeniom migdzyneu-
ronalnym, byla szeroko analizowana w wielu publikacjach. Jednak prawie w kaz-
dym przypadku za funkcj¢ aktywacji jest obierana liniowa kombinacja wartosci
wejsciowych, co nie jest podyktowane ograniczeniami teoretycznymi. Analiza
zachowan neuronéw z odmiennymi funkcjami aktywacji moze za$ prowadzi¢ do
poznania nowych typow struktur przetwarzajacych, posiadajacych ciekawe i uzy-
teczne wlasnosci uzytkowe [5, 11, s. 85-102; 13; 14].

Kierujac si¢ powyzszymi wskazowkami, na bazie klasycznego neuronu zostat
skonstruowany jego odpowiednik, ktérego funkcja aktywacji wykracza poza sche-
mat liniowej kombinacji sygnatéw wejsciowych. Dendryty neuronu Sigma-if w
liczbie M sa dzielone na K roztacznych grup poprzez przypisanie kazdemu i-temu
wejsciu dodatkowego parametru 6;, ktorego wartos¢ oznacza przynaleznos¢ do
jednej z grup. Podzial wejs¢ pozwala z kolei rozbié¢ proces akumulacji sygnatéw
wejsciowych na K krokéw, a w proponowanym rozwigzaniu odbywa si¢ wedlug
nastegpujacego schematu. W kazdym kroku k akumulowane sg pobudzenia z wej$¢
nalezacych do jednej z grup — czyli dla ktérych:

0; =k, (1)

przy czym w ramach danej grupy pobudzenie Ag wyliczane jest jako wazona suma
sygnatow wejsciowych:

Ag = iw, x,8(k,6,)- 2
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Proces ten prowadzony jest do momentu, gdy suma pobudzen pochodzacych
od przeanalizowanych grup przekroczy ustalong z gory, progowa wartos¢ aktywa-
cji neuronu net*:

{Ag-H(net*—net(k 1)) +net(k-1):k20 (3)
net(k) = ,

0 tk<0
gdzie H to funkcja Heaviside’a. Suma ta zostaje wéwczas uznana za pobudzenie
neuronu i stanowi parametr wejsciowy dla funkcji progujacej. Sygnaly z wejsé
nalezacych do pozostatych nieprzeanalizowanych grup sa zaniedbywane. W przy-
padku gdy suma pobudzen od wszystkich grup nie przekroczy wartosci granicznej
net*, uznaje sie, iz neuron nie otrzymat informacji wystarczajacych do podjecia
decyzji, funkcja pobudzenia za$ przyjmuje wartos¢ zerowa. Ostatecznie przyjmuje
wigc ona postaé:

Az net(K) : net(K) 2 net* 4)
B 0 :net(K)<net*

Funkcja ta wyroznia pierwotna posta¢ neuronu Sigma-if i zostala podana dla
zachowania zgodnosci z wezesniejszymi publikacjami na ten temat. Badania poka-
zaly jednak, iz sztuczne zalozenie o jej zerowaniu si¢, w przypadku nieprzekrocze-
nia przez petna sume pobudzeni warto$ci progowej net*, moze zosta¢ pominigte, a
funkcja aktywacji okreslona jako:

A=net(K). (5)

Podejscie takie zachowuje wszystkie istotne wlasnosci ujecia przedstawio-
nego wczesniej i, obok bardziej zwartego zapisu, upraszcza i ulatwia proces tre-
ningu budowanych na ich podstawie sieci neuronowych. W dalszej czgsci artyku-
tu odwotywaé si¢ wigc bedziemy do neuronu Sigma-if z funkcja aktywacji pos-
taci (5).

Konstrukcja taka posiada czytelng biologiczng interpretacj¢. W przypadku bo-
wiem neurondw rzeczywistych, poszczegélne dendryty cechuja si¢ réznymi, nieze-
rowymi dhigosciami, przez co transport informacji odbywajacy sig dzigki nim nie
jest ani natychmiastowy, ani skorelowany w ramach réznych potaczen. Zjawisko to
jest jednym z elementéw pozwalajacych rzeczywistej sieci neuronowej identyfi-
kowa¢ naplywajace sygnaly z okreslonymi wejsciami czy obszarami przetwarzaja-
cymi. W $wietle tego, numery grup potaczeni wejSciowych sztucznego neuronu
zyskuja interpretacje dlugosci lub, co bardziej intuicyjne, czaséw przeplywu sy-
gnaléw przez polaczenia miedzyneuronalne [1; 3]. Przedstawiona modyfikacja
klasycznego neuronu zaklada wigc zmiang¢ charakteru sposobu wyliczania pobu-
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dzenia neuronu — z natychmiastowego na proces lokalnie rozciagly w czasie.
Wspomnianych tu opézniefi nie nalezy jednak myli¢ z opéZnieniami w sieciach
wykorzystujacych wejsciowe linie opdzniajace lub filtry FIR. Z tego wzgledu, dla
uniknigcia nieporozumien, pozostanmy przy okresleniu dodatkowych parametrow
6; mianem sktadowych wektora grupujacego ©.

Zbudowana na podstawie przedstawionego modelu neuronu sie¢ Sigma-if
funkcjonuje analogicznie do jednokierunkowej sieci neuronowej — przeplyw sy-
gnatéw poprzez pelna sieé polaczen jest synchronizowany w kolejnych warstwach
neuronéw ukrytych. Bez zmian pozostaja takze metody kodowania informacji pre-
zentowanych automatowi i dekodowania jego wyjs¢. Odmienna natomiast jest
metoda jego uczenia, polegajaca w tym przypadku na doborze wektora wag oraz
grupujacego. O ile jednak w przypadku doboru wag mozna bez znaczacych zmian
zastosowaé powszechnie znany algorytm wstecznej propagacji bledéw, o tyle pro-
blem wyboru sktadowych wektora grupujacego jest zagadnieniem tak szerokim, iz
wymaga odrebnego opracowania. W tym miejscu warto jednak wspomnie¢, ze w
ramach dotychczasowych badan byly stosowane w tej kwestii niezaleznie dwa
podejscia: symulowane wyzarzanie oraz wybdr losowy [6; 8, s. 65-73].

3. WlasnoS$ci sieci Sigma-if

Przedstawiony wyzej model neuronu realizujacego technik¢ warunkowej
akumulacji sygnatéw wejsciowych ma wiele cech odrézniajacych go od dotych-
czas rozwazanych jednokierunkowych sieci neuronowych. W ramach tego artyku-
tu skupimy si¢ jednak wylacznie na trzech najistotniejszych aspektach jego funk-
cjonowania. Podyktowane jest to zaréwno ograniczona objgtoscia referatu, jak
i potrzeba dalszych badan wynikajaca z ciagle niepelnego poznania przedmio-
tu rozwazan.

3.1 Rozszerzenie zdolnosci klasyfikacyjnych

Pierwsza z cech moze byé odczytana bezposrednio z formut opisujacych jego
zachowanie neuronu — kazdy neuron Sigma-if, zanim podejmie decyzj¢ o podaniu
na wyjscie okreslonej wartosci, moze wielokrotnie bada¢ rézne hipotezy dotyczace
podanych na jego wejscie sygnalow. Dokladnie rzecz ujmujac, wytrenowany neu-
ron tego typu moze prébowaé partycjonowac przestrzen danych hiperplaszczyzna-
mi o coraz to wigkszej liczbie wymiar6w. Maksymalna liczba préb w trakcie wy-
znaczania pobudzenia neuronu jest determinowana tu przez liczbg grup K, na ktdre
podzielone sa jego wejscia. Wiasno$¢ ta istotnie rozszerza zdolnosci klasyfikacyjne
neuronowych jednostek przetwarzajacych. Jak pokazuje dos§wiadczenie, dzigki niej
pojedynczy neuron Sigma-if, mimo wykorzystywania w jego ciele liniowej badz
sigmoidalnej funkcji progujacej, w odréznieniu od klasycznego neuronu jest w
stanie rozwiazywaé zadania z klasy probleméw liniowo nieseparowalnych. Naj-
prostszym tego przykiadem jest neuron dwuwejsciowy, ktéry w przypadku gdy oba
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jego dendryty przynaleza do réznych grup polaczen, moze realizowaé funkcje
zblizone do funkcji XOR (rys. 1).

Y=F(net)

Rys 1. Schemat neuronu Sigma-if rozwiazujacego problem liniowo nieseparowalny
(zmodyfikowang funkcj¢ XOR) oraz fragment jego przestrzeni decyzyjnej

Jesli w neuronie podanym na powyzszym schemacie za funkcj¢ progujaca F
przyjmiemy sigmoide¢ bipolarna, a jego wartosci wyjsciowe Y mniejsze lub rowne i
wigksze niz 0,5 bedziemy postrzegali odpowiednio jako klasy 0 i 1, model ten bg-
dzie poprawnie rozwiazywat problem liniowo nieseparowalny, zdefiniowany przez
ponizsza funkcjg:

0:(x,,x,)€ {(0,0),(0.8,0.8)} ©)

Dlxxa) = {1 (%, 2,) € {(01), (1,0))

Podejscie to jednak zawodzi w przypadku oryginalnej funkcji XOR. Wynika to
zaréwno z charakteru metody jak i ze specyfiki samego problemu — w tym przy-
padku na kazdej prostej, prostopadiej do jednego z wymiaréw przestrzeni danych,
przechodzacej przez wybrany punkt danych uczacych z klasy C, lezy punkt z klasy
réznej od C. Uniemozliwia to separacje tych punktow poprzez proste prostopadie
do wybranych wersoréw przestrzeni. W podobnych przypadkach mozna jednak
rozwazaé rozwiazanie polegajace na obrocie uktadu wspétrzednych o wybrany kat
ostry. Po takim przeksztalceniu pojedynczy neuron Sigma-if jest w stanie popraw-
nie klasyfikowaé punkty definiujace funkcj¢ XOR.

3.2. Niedestruktywna eliminacja polaczen

Dostrzezenie kolejnej interesujacej wiasnosci proponowanego rozwiazania,
cho¢ ma ona rodowéd identyczny jak ta rozwazana poprzednio, wymaga zwrdcenia
uwagi na mozliwosci pomijania cz¢sci grup potaczen podczas pracy neuronu Sig-
ma-if. W zwiazku z tym mozna wyodrebnié pojecie aktywnosci potaczenia mig-
dzyneuronalnego, okreslajace przynalezno$¢ danego potaczenia do jednej z grup
wejéé wybranego neuronu, ktére podczas okreSlania jego wartoci wyjsciowej
whniosly wktad do wartosci jego pobudzenia. Pojgcie to bylo zbgdne w przypadku
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zwyklych jednokierunkowych sieci neuronowych, w ktérych wszystkie wejscia sa
zawsze aktywne [5; 12]. Jednak w odniesieniu do rozwazanego modelu pozwala
ono nam stwierdzi¢, iz sie¢ Sigma-if realizuje ide¢ niedestruktywnej eliminacji
polaczen miedzyneuronalnych. W trakcie zaréwno dziafania, jak i uczenia wylacza
ona z obliczen (deaktywuje) polaczenia w danej chwili niepotrzebne, nie eliminu-
jac jednak mozliwosci ich uzycia (aktywacji) w innych przypadkach. W praktyce
przekiada si¢ to zwykle na zauwazalne przyspieszenie funkcjonowania wytreno-
wanej sieci.

Idac dalej tym tropem, tatwo zauwazy¢, ze dla poprawnie wytrenowanej sieci
Sigma-if analiza aktywnosci jej wejs¢ wskazuje bezposrednio przestanki, na pod-
stawie ktorych sie¢ buduje swoje odpowiedzi. Dzigki temu moze ona znalez¢ za-
stosowanie tam, gdzie niedopuszczalne jest wykorzystywanie automatow typu
~czarna skrzynka” [2; 9; 10]. Do$wiadczenia pokazuja, ze budowa listy aktywnosci
wej$¢ sieci moze by¢ takze jednym z elementéw analizy w procesie pozyskiwania
wiedzy z danych.

3.3. Organizacja pamigci

Ostatnia z omawianych tu cech proponowanego rozwiazania zwiazana jest ze
sposobem przechowywania informacji przez sie¢ Sigma-if. O ile w przypadku
klasycznych sieci neuronowych mieliSmy do czynienia jedynie z enigmatycznym,
rozproszonym zapisem wiedzy, o tyle ich rozszerzenie przedstawione wyzej nakla-
da na ten zapis ograniczenia o okreslonej strukturze i semantyce. Mozna powie-
dzieé, iz w efekcie reprezentacja wiedzy w sieci Sigma-if ma charakter rozproszo-
nej lokalnie i ustrukturalizowanej globalnie.

Potwierdzeniem tego, obok przestanek teoretycznych, wydaja si¢ by¢ rezultaty
poréwnania efektéw ekstrakcji wiedzy z sieci neuronowych typu Sigma-if i ich kla-
sycznych odpowiednikdw. Zaznaczy¢ nalezy, iz pozyskiwanie wiedzy z sieci bylo
wykonywane za pomoca algorytmu Trepan, uznawanego w literaturze za jeden z
najlepszych w tej dziedzinie, docelowa za$ jej postacia byly drzewa decyzyjne [2; 4].

Tabela 1. Procentowe zmiany wielkosci okreslajacych rozmiary drzew decyzyjnych pozyskanych
z sieci Sigma-if w stosunku do ich odpowiednikéw dla klasycznych jednokierunkowych sieci neuro-
nowych oraz poréwnanie poprawnosci ich klasyfikacji dla zbioréw testowych wybranych probleméw

Nazwa Zmiana rozmiaru drzewa [%] Poprawno$¢ klasyfikaciji [%]
problemu liczba weziéw liczba lisci sieé klasyczna sie¢ Sigma-if
Iris 50 40 94 94
Sonar 3.8 24 87.2 90.4
Heart 11.1 9.1 83.5 83.9
Vote 28.5 26.6 94.1 98.5

Zr6dio: opracowanie wihasne.

Jak pokazuje tab. 1., niezaleznie od rozwiazywanych przez sieci problemow,
opisujace je drzewa decyzyjne cechowaly si¢ lepszymi wlasnosciami, jesli pozy-
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skane byly z sieci Sigma-if. Przy zachowaniu bowiem podobnej doktadnosci klasy-
fikacji skladatly si¢ one z mniejszej liczby weztow oraz lisci. Z kolei charaktery-
styczng cecha algorytmu Trepan jest to, iz rozmiary i poprawnos¢ klasyfikacji bu-
dowanych przez niego drzew decyzyjnych sg scisle skorelowane ze stopniem orga-
nizacji przestrzeni decyzyjnej badanych klasyfikatoréw.

Kwestia organizacji pamigci w sieci Sigma-if ma jednak jeszcze jedno, bardzo
interesujace oblicze. Wektor wag, podobnie jak w typowej sieci neuronowej, od-
powiada za przechowywanie wiedzy deklaratywnej. Wektor grupujacy odpowiada
za$ za zapis wiedzy w postaci proceduralnej. Przy tak istotnym rozszerzeniu nie
powinno dziwi¢ pojawianie si¢ w przypadku proponowanego modelu, niekiedy
nawet zaskakujacych wiasnosci.

4. Podsumowanie

Konczac prezentacj¢ modelu sieci Sigma-if, warto jeszcze raz przywotaé naj-
istotniejsze jej wlasnosci. Naleza do nich zdolnos$¢ do niedestruktywnej eliminacji
potaczen miedzyneuronalnych oraz rozszerzone mozliwosci klasyfikacyjne. Ich
posrednia konsekwencja sa mozliwosci wykorzystania proponowanego modelu
sieci w zadaniach wymagajacych objasniania sposobu wnioskowania automatow
oraz w procesie pozyskiwania wiedzy z danych. Ta ostatnia zas pojawia si¢ nie
tylko ze wzgledu na mozliwosé analizy aktywnosci wejs¢ poszczegdlnych neuro-
néw w procesie wyznaczania ich pobudzei, ale z powodu organizowania i rozsze-
rzenia jej struktur pamieci o mozliwoé¢ przechowywania wiedzy proceduralne;.

Podkresli¢ jednak nalezy, iz petne wykorzystanie mozliwosci przedstawionego
modelu jest mozliwe wylacznie w przypadku stosowania skutecznej metody wybo-
ru sktadowych wektora grupujacego. Zastosowanie do tego celu wspomnianych w
tekécie prostych heurystyk pozwolifo uzyska¢ bardzo interesujace rezultaty. Osta-
teczne rozwiazanie tego zagadnienia nie zostato jednak jeszcze znalezione, co wy-
znacza kierunki dalszych prac nad sieciami typu Sigma-if.
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CHOSEN PROPERTIES OF THE SIGMA-IF NEURAL NETWORK

Summary

This article presents the results of research on the Sigma-if neural network model. In spite of
its simple structure and the use of standard, synchronous working and learning methods, it possesses
important properties that are unattainable for classic perceptron networks. Due to expanding
the domain of neuronal activation functions to include the time dimension and by extending the
interneuronal connection attribute set, this structure realises the idea of nondestructive interneuronal
connection elimination. It is capable - when working as well as when training - of excluding interneu-
ronal connections which are irrelevant at a given moment, without completely eliminating the possi-
bility of using them in other cases.

Special attention is devoted to the possibility of correct solving the linearly inseparable problems
by single Sigma-if neuron, even though it uses simple sigmoidal threshold function (as in case of
classical perceptron, which hasn’t such properties) Analysis of this fact is supplemented by its
biological interpretation. Results of experiments are presented along with graphical illustrations of
decision spaces of example functioning models.

The presentation mentioned above provides the necessary background for a discussion on
the networks’ mathematical functional model and properties. The author derives functions, which
describe the dynamics of each individual Sigma-if neuron and the automaton as a whole. The theo-
retical description is supplemented by a number of application examples, which show the legitimacy
and promise of the Sigma-if model. The article is augmented by descriptions of key experiments,
along with analyses of their results.
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