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i regut sa dotaczane liczbowe wspédtczynniki pewnosci, wnioskowanie prowadzi
sie w oparciu o schematy logik wielowarto$ciowych. W przypadku reprezenta-
c¢ji danych niepewnych w postaci zbioréw rozmytych stosuje sie ré6zne metody
wnioskowania rozmytego, ktére - méwiac bardzo ogoélnie - polega na wyznacza-
niu rozmytych konkluzji regutl i ich zamianie na ostre wartosci liczbowe.

Wspolczednie systemy eksperckie sg stosowane tak powszechnie i w tak wie-
lu dziedzinach, ze mozna wyr6zni¢ wsrod nich pewne kategorie. Ze wzgledu
na rodzaj wspolpracy z czlowiekiem dzieli sie je na: 1) doradcze - czyli ta-
kie, ktore wspolpracuja aktywnie z uzytkownikiem, przedstawiaja mu rézne
rozwigzania do wyboru i sa w stanie modyfikowaé je w zaleznos$ci od zgtasza-
nych sugestii, 2) samodzielne - czyli takie, ktore dziataja bez kontroli czto-
wieka (np. sterujgc obiektami lub procesami), 3) krytykujgce - a wiec takie,
ktore na podstawie przedstawionego przez uzytkownika problemu i rozwigza-
nia dokonujg analizy tego ostatniego. Ze wzgledu na pewnosé przetwarzanej
informacji rozroznia sie: 1) systemy z wiedzg pewng - tutaj wnioskuje sie
zazwyczaj w oparciu o logike klasyczna, 2) systemy z wiedzg niepewng -
przetwarzang zwykle w oparciu o logike wielowartosciowa, rozmyta lub aparat
probabilistyczny. Z uwagi na stopien ogoélnosci zastosowan mowi sie o: 1) sys-
temach wyspecjalizowanych - o reprezentacji wiedzy i metodach wniosko-
wania dostosowanych do konkretnej, bardzo waskiej, dziedziny problemowej,
2) systemach szkieletowych - o pustej, ale okreslonej ogdlnie bazie wiedzy,
ktora mozna wypehié informacjami 7 réznych dziedzin.

Techniki koneksyjne. Informatyczne techniki koneksyjne3, nazywane
tez neuropodobnymi, stanowig podstawe dziatania konkretnych systeméw do
przetwarzania danych, zwanych tez sztucznymi sieciami neuronowymi?®. Idea
tychze uktadéw zrodzita sie w ramach badan cybernetycznych, za§ wywodzi
sie wprost z elementarnej obserwacji biologicznej, ze moézg - a wiec najbardziej
skuteczny 7 naturalnych systemoéw do przetwarzania informacji - stanowi w is-
tocie skomplikowang sie¢ neuronéw. Owocem prob potaczenia tej obserwacji ze
Swiatem techniki staly sie: zrazu pierwszy matematyczny model komérki ner-
wowej [McCulloch, Pitts 1943], a niedlugo potem modele i fizyczne realizacje
sieci sztucznych komorek [Widrow, Hoff 1960].

Wspélcezednie dziedzina projektowania sztucznych sieci neuronowych jest
niezwykle szeroko rozwinieta®’. Cho¢ proponowane rozwigzania (bedace dzie-

35 Okreslenie koneksyjne pochodzi od angielskiego terminu connectionism, ktory oz-
nacza technike rownoleglego i rozproszonego przetwarzania danych, wykorzysty-
wang przede wszystkim w dziedzinie sztucznych sieci neuronowych.

Zawarte w niniejszym ustepie ogolne informacje o technikach koneksyjnych pocho-
dza przede wszystkim z ksigzek |Tadeusiewicz 1993] oraz [Zurada 1992].

Wyraza si¢ to miedzy innymi w oszalamiajacej liczbie zastosowan. Poniewaz
sztuczne sieci neuronowe s3 w istocie pewnymi systemami do podejmowania de-
cyzji, ich zastosowania w duzej mierze pokrywaja sie z zastosowaniami systemow
eksperckich. Przed wszystkim dotyczy to rozpoznawania/diagnozowania, predyk-
cji i sterowania. Sposréd innych typowych zadan powierzanych sieciom warto

36

37



2.2 Badania nad sztuczng inteligencja 37

tem inzynierow) wykazuja do$é luzne zwiazki z funkcjami naturalnych ukia-
déw neuronalnych, to ich ogélne wtasnosci - wlasnosci odrézniajace je od tra-
dycyjnych systemoéw informatycznych - pokrywaja sie z cechami uktadéw na-
turalnych. W tym kontekscie wymienia sie najczesciej trzy cechy: ré6wnolegle
przetwarzanie sygnaléw, zdolno$é do uczenia sie i stosunkowo mala
wrazliwo$é na uszkodzenia czesci struktury.

Podobnie jak ich naturalne pierwowzory sztuczne uktady neuronalne skta-
daja sie z ogromnej liczby identycznych elementéw przetwarzajacych, tzw.
sztucznych neuronow. Elementy te odbieraja z otoczenia pewne sygnaly
wejSciowe, przetwarzaja je i generuja wyniki - interpretowane, na przyktad,
jako reakcje na bodzce percepcyjne czy rozwigzania probleméw. Poszczegolne
neurony sg potaczone albo ze wszystkimi innymi neuronami sieci, albo z pewnga
ich wyrézniona grupa, na przykltad kolejng warstwa. 7Z kazdym polaczeniem
miedzyneuronalnym jest skojarzona pewna liczba z okreslonego zakresu (up.
[0,1]), nazywana waga. Wagi decyduja o tym, jak silne sygnaly docieraja do
odpowiednich neuronéw: wartos$ci mniejsze ostabiaja sygnal, wartosci wieksze
- wzmacniaja go. W wiekszosci przypadkéw wszystkie neurony - odbierajace
i wysylajace sygnatly za posrednictwem potaczen o okreslonych wagach - dzia-
taja identycznie, tj. zgodnie z przyjetym przez konstruktora modelem komérki
nerwowej. Na przyklad mnoza sygnaty odbierane od innych neuronéw przez
wagi polaczeni, otrzymane iloczyny dodaja, do sumy stosuja pewng funkcje

matematyczng i otrzymany wynik przekazuja kolejnym neuronom?2.

Dziatanie sieci jako catosci polega na réwnolegltym propagowaniu sygna-
téw przez kolejne grupy neuronéw w celu uzyskania sygnatu wyjsciowego, toz-
samego zwykle z sygnatem elementéw wyrdznionych, tzw. neurondw wyj-
Sctowych. O odpowiedzi sieci na konkretny sygnal wejsciowy decyduje wezes-
niejszy trening. W jego trakcie zachodza stopniowe zmiany wag potaczen mie-
dzyneuronalnych - zmiany kontrolowane przez odpowiedni algorytm i ukierun-
kowane na pozadane dziatanie sieci. Po zakonczeniu treningu sie¢ nie zmienia
ustalonej struktury wewnetrznej, a jej zachowanie mozna przyréwnaé do cza-
rnej skrzynki, ktéra zamienia pewne informacje wejSciowe na gotowe reakcje.

wymienié: 1) przetwarzanie sygnaléw i obrazéw - sieci realizujg klasyczne
zadania przetwarzania sygnalow i obrazow, np. konwersje, filtracje, aproksymacje,
transformate Fouriera, kompresje; 2) uczenie sie - sieci neuronowe s3 najcze-
$ciej wykorzystywanym narzedziem do pozyskiwania wiedzy; czesto laczy sie je
z omawianymi dalej algorytmami genetycznymi; 3) optymalizacja - sieci stosuje
sie z powodzeniem do rozwigzywania zagadnieni optymalizacji o bardzo duzej zto-
zonos$ci obliczeniowej, np. klasycznego zagadnienia komiwojazera. Dodajmy tez,
ze czeS¢ informatykéw wiaze duze nadzieje z neurokomputeramsi, czyli kom-
puterami opartymi na sieciach neuronowych, ktore bylyby w stanie przetwarzaé
informacje rownolegle i w sposdb rozproszony. Jednoczesnie trwaja prace nad
réznymi modelami pamieci skojarzeniowych, ktéore moglyby uzupelniaé¢ inne
rodzaje pamieci. Por. [Tadeusiewicz 1993].

38 Takie zasady przetwarzania sygnalow okresla pierwszy z matematycznych modeli
komorki nerwowej autorstwa McCullocha i Pittsa [McCullocha, Pitts 1943].
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Zaznaczmy na koniec, ze o mozliwosciach konkretnej sieci decyduja funkcje
neurondéw i struktura ich wzajemnych potaczen. Ten drugi element ma o wie-
le wieksze znaczenie. Wagi polaczen reprezentuja w pewien szczegblny sposdb
,wiedze” calej sieci, mianowicie w ich wartosciach odzwierciedla sie ogét mozli-
wych powiazan pomiedzy dostepnymi sieci bodzcami i jej mozliwymi reakcja-
mi. Poniewaz zapis taki ma na celu po prostu skuteczne dziatanie sieci, a nie
ukonstytuowanie jakich§ przejrzystych znaczeniowo (dla czlowieka) symboli
i zwigzkOéw pomiedzy nimi, nazywa sie go subsymbolicznym.

Zarysowane wyzej ogblne zasady dzialania sztucznych sieci neuronowych
zobrazujemy przyktadem perceptronu - tj. pewnej czesto stosowanej i dobrze
poznanej sieci wielowarstwowej®?. Sie¢ taka sklada sie z warstwy wejsciowej -
ztozonej 7z neuronéw odbierajacych bodzce 7 otoczenia, warstw ukrytych - kto-
rych neurony odbieraja sygnaly z warstw bezposrednio je poprzedzajacych,
przetwarzaja je i przekazuja neuronom z warstw bezposrednio po nich naste-
pujacych, oraz z warstwy wyj$ciowej - o neuronach, ktérych zbiorczy sygnat
jest interpretowany jako odpowied?7 sieci na dany bodziec wejéciowy. W zale-
znosci od liczby warstw i funkcji neuronéw mozna méwic sie o réznych rodza-
jach perceptronéw.

W celu przyblizenia funkcji perceptronéw, a tym samym i innych sieci wie-
lowarstwowych, rozwazymy trojwarstwowy uktad o konkretnym zastosowaniu.
Niech nasz hipotetyczny uktad stuzy do rozpoznawania znakoéw reprezentowa-
nych przez matryce punktéw o wymiarach 15 x 10 punktow (znak definiuja za-
czernione punkty matrycy). Po zakoriczeniu treningu sie¢ ma poprawnie klasy-
fikowaé znaki jako elementy jednej 7 20 r6znych klas. Co wazne, ma rozpozna-
wa¢ prawidtowo nie tylko znaki prezentowane w trakcie treningu, ale réwniez
podobne do nich, na przyktad narysowane cze$ciowo lub charakteryzujace sie
nieco innym rozktadem punktow.

7 uwagi na opisane powyzej przeznaczenie, uktad powinien zawieraé¢ warst-
we wejsciowa o 150 neuronach reprezentujacych poszczegélne punkty matrycy
znaku, warstwe wyjSciowa o 20 neuronach reprezentujacych rozpoznawane kla-
sy znakow i wybrang liczbe warstw ukrytych (nasz przyktad bedzie miat tylko
jedna warstwe). W trakcie uczenia sie oraz dziatania neurony przyjmuja tylko
dwa stany, reprezentowane liczbami -11i 1. W przypadku neuronu wej$ciowego
1 oznacza zaczernienie odpowiadajacego mu punktu matrycy, za§ w przypadku
neuronu wyjsciowego 1 oznacza, ze prezentowany znak nalezy do klasy odpo-
wiadajacej temu neuronowi (-1 oznacza fakt przeciwny). Poszczegélne neurony
danej warstwy sa polaczone ze wszystkimi neuronami warstwy poprzednie;j.
Kazdy z nich mnozy odbierane sygnaly przez wagi polaczen, otrzymane ilo-
czyny dodaje i stosuje do nich specjalnie dobrang funkcje matematyczna®®.

39 Pierwsza praca na jego temat to [Rosenblatt 1968].

40 W literaturze rozpatruje sie bardzo wiele takich funkcji. Jedna z najczesciej uzy-
wanych jest tzw. sigmoidalna funkcja logistyczna, f(z) = 1/(1+exp(—bx)), gdzie
b jest parametrem, a z sumarycznym pobudzeniem neuronu.
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Wagi polaczerni, reprezentujace wiedze sieci o ksztattach znakoéw, sa ustalane
w trakcie procesu uczenia sie.

Uczenie sie rozpoczyna sie od losowego przypisania wagom potaczen liczb
z przedziatu [-1,1]. Nastepnie, zgodnie z okreslona strategia, na wejscie sieci
sa wprowadzane sygnaty reprezentujace kolejne znaki wzorcowe; sygnaty te sa
propagowane przez neurony kolejnych warstw, po czym jest rejestrowany stan
neuronow warstwy ostatniej. Stan ten jest kazdorazowo poréwnywany z po-
zadang reakcja sieci (uczenie ma charakter nadzorowany, to znaczy wiemy do
jakiej klasy przynaleza prezentowane wzorce i potrafimy wskazaé¢ odpowiada-
jacy im neuron). Obserwowana réznica miedzy pozadanym a rejestrowanym
sygnalem neuronéw wyjsciowych stanowi podstawe do modyfikacji wag pota-
czeni. Modyfikacja przebiega w oparciu o typowy dla perceptronéw algorytm
wstecznej propagacji btedow [Rumelhart, Hinton, Wiliams 1986]. Uczenie kon-

czy sie wtedy, kiedy w kolejnym cyklu prezentacji sie¢ rozpoznaje wzorce bez-
blednie.

Wytrenowany perceptron mozna wykorzystaé jako klasyfikator nieznanych
znakoéw. Odpowiadajacy nowemu znakowi sygnal jest propagowany poprzez
kolejne warstwy sieci, az do ustalenia sie stanu neuronéw warstwy ostatniej.
Decyzje sieci reprezentuje neuron emitujacy najwiekszy sygnat (na przyktad
zwycieski neuron nr 5 oznacza, ze pokazywany znak nalezy do klasy nr 5).

Oprocz sieci wielowarstwowych - oméwionych wyzej na przyktadzie per-
ceptronu - tworzy sie wiele innych rodzajéow sieci. W literaturze przedmiotu
opisano ich tak wiele, ze nawet pobiezny przeglad ich zasad dziatania wykra-
cza poza przyjete ramy rozdziatu. Zauwazmy tylko, 7ze najczeSciej stosowa-
nymi kryteriami podziatu sa: struktura wewnetrzna sieci i stosowana metoda
uczenia sie.

I tak na przyklad ze wzgledu na strukture potaczert miedzyneuronalnych
i sposOb propagacji sygnatu wyréznia sie: sieci jednowarstwowe, wielowar-
stwowe, jednokierunkowe, dwukierunkowe, ze sprzezeniami zwrot-
nymsa, sieci o potgczeniach typu ,kazdy neuron z kazdym”, sieci o za-
danej z gory topologii potgczen. Kazda z nich ma swoje wady i zalety,
a takze konkretne obszary zastosowan. Szczegolnie ciekawym rodzajem sieci sg
tzw. stect stanow stabilnych, w ktorych nie obowigzuje podziat na elemen-
ty wejsciowe, przetwarzajace i wyj$ciowe. Sygnal podawany na wszystkie neu-
rony uktadu jest przetwarzany dotad, az zostanie osiggniety jeden ze stanéw
stabilnych; stany takie interpretuje sie jako mozliwe reakcje sieci na bodzce
[Tadeusiewicz 1993, s. 141-164].

Ze wzgledu na stosowane metody treningu (modyfikacji wag poltaczen) sie-
ci dzieli sie na: uczone w sposéb nadzorowany - kiedy nauczyciel wymusza
okreslone reakcje na bodzce i uczone w sposob nienadzorowany - kiedy
sie¢ sama dochodzi do optymalnych reakcji. W obydwu wypadkach proponuje
sie bardzo wiele metod, ktére wywodza sie nie tylko z teorii matematycz-
nych (np.gradientowych metod optymalizacji), ale rowniez z obserwacji psy-
chologicznych (np. wymuszanie rywalizacji miedzy poszczegolnymi neuronami,
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nagradzanie i karanie neuronéw ze wzgledu na cel uczenia sie). W sieciach
rozbudowanych, gdzie mamy do czynienia z podzialem zadan miedzy wys-
pecjalizowane grupy neurondw, czesto stosuje sie rézne metody uczenia sie,
dostosowane do funkcji poszczegolnych grup. (Por. [Hinton 1999])%L.

Algorytmy genetyczne. Idea algorytméw genetycznych zostata wpro-
wadzona do informatyki pod koniec lat 60-tych XX wieku przez J. Hollanda
[Holland 1968 i 1975]. Kierowany przez niego zespol juz na poczatku badan
postawil sobie dwa, do$¢ ambitne, cele: 1) opisa¢ i wyjasni¢ istote procesow
adaptacyjnych w przyrodzie, 2) stworzy¢ uzyteczne oprogramowanie dziala-
jace na wzér systemow biologicznych. Jakkolwiek cele te sa dalekie od pel-
nej realizacji, techniki ewolucyjne doczekaly sie wielu zastosowan, z ktérych
wiekszo$¢ miesci sie w formule sztucznej inteligencji. Ponizej przedstawimy

4 Koniczae ogblng charakterystyke sztucznych sieci neuronowych (SSN), warto
wspomnie¢ o innym, pokrewnym im, modelu przetwarzania danych, a miano-
wicie o automatach komdérkowych (AK). Idea AK zostala wprowadzona do
informatyki przez J.von Neumanna (7 istotnym udzialem polskiego matematyka
Stanistawa Ulama) zupelnie niezaleznie od badan nad SSN. Rowniez dzi§ wediug
do$¢ powszechnej opinii obydwa modele przetwarzania danych sa wzgledem sie-
bie alternatywne. (Por. np. [Bialynicki-Birula 2007]).

Ponizej bedziemy argumentowaé za bezzasadno$cia tej opinii, dokladniej zas,
postaramy sie wyjasni¢, ze AK nalezy potraktowa¢ jako szczegoblny (graniczny)
przypadek SSN. Oto argumentacja.

1) Klasyczny AK stanowi zbiér komorek powigzanych ze soba okreslong relacja
sgsiedztwa, zmieniajgcych swoje stany (zwykle dyskretne, np. binarne) rownolegle
i synchronicznie, w oparciu o reguly okre§lajace nowy stan danej komorki zaleznie
od stan6éw komorek sasiednich. Synchroniczna zmiana stanu wszystkich komorek
prowadzi do nowego stanu automatu (jako calosci).

2) Struktura AK - bedacego zbiorem identycznych komorek powiazanych ze
sobg okreslong relacja sasiedztwa - przypomina strukture prostej (skrajnie uprosz-
czonej) SSN, w ktorej wagi polaczen miedzyneuronalnych mogg przyjmowac war-
tosci 01 1 (0 oznacza brak sagsiedztwa, 1 - sasiedztwo). Rozszerzajac relacje sa-
siedztwa o wagi polaczern miedzy komoérkami sgsiednimi, uzyskuje sie strukture
klasycznych sieci neuronowych.

3) Dzialanie AK - polegajace na synchronicznych zmianach stanéw pojedyn-
czych komorek zaleznie od stanéw komorek sasiednich i pewnych ogélnych re-
gul zmian - takze przypomina dzialanie SSN. W przypadku sieci bowiem stany
(sygnaly) sztucznych neuronoéw sa zmieniane rowniez rownolegle, na podstawie
stanoéw (sygnaléw) neuronéw z nimi polaczonych i wag odpowiednich polaczed,
zgodnie z jednolitymi dla catej sieci regutami zmian. Trzeba zauwazy¢ - podob-
nie jak wyzej odno$nie struktury - ze uzupekiajac tradycyjne reguly zmian sta-
now komorek w AK o jakie§ odniesienie do hipotetycznych wag polaczen miedzy
komorkami sgsiednimi (o ile tradycyjng koncepcje AK rozszerzymy o wagi nie-
binarne), uzyskujemy reguly charakteryzujace de facto SSN.

Powyzsza argumentacje traktujemy jako uzasadnienie braku szerszego omowie-
nia automatéw komoérkowych w niniejszej ksigzce - co mogloby mie¢ sens gdyby
model ten mozna bylo uznaé¢ za alternatywny wobec modelu koneksyjnego.



