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rzez lata filmy science-fiction, takie jak
PJa, Robot pochodzace z hollywoodzkich

wytworni przedstawiaty sztuczng inteligen-
cje (Sl) jako wieszcza zagtady. Nic bardziej mylne-
go. Podczas gdy Hollywood karmi nas opowiescia-
mi 0 naszym nieuchronnym odej$ciu w niepamiec,
ludzie zupetnie niezainteresowani wyniszczeniem
naszego gatunku pracowali nad Sl po to, by uczy-
ni¢ nasze zycie fatwiejszym, bardziej produktyw-
nym, dtuzszym. Po prostu lepszym.

Roboty w filmie Ja, Robot dysponujg centralnym
uktadem decyzyjnym zbudowanym z sieci sztucz-
nych neuronéw; ta sie¢ neuronowa (SSN) zostata
stworzona w celu wymodelowania prawdziwej sieci
neuronowej znajdujacej sie¢ w ludzkim mézgu. Fast
Artificial Neural Network (FANN) jest bibliotekg im-
plementujacg SSN, ktdérq mozna wykorzysta¢ w C,
C++, PHP, Pythonie, Delphi a nawet w $rodowisku
Mathematica. Mimo iz nie zagwarantuje ona hollywo-
odzkiej magii, to jednak stanowi potezne narzedzie
dla twoércédw oprogramowania. SSN moga by¢ uzy-
te w zaskakujgco wielu dziedzinach. Tworzenie bar-
dziej realistycznych gier komputerowych, rozpozna-
wanie obiektéw na obrazach czy pomaganie makle-
rowi w przewidywaniu trendéw na nieustannie ulega-
jacej zmianom gietdzie papieréw wartosciowych. po-
biezne, bardzo selektywne wyliczenie nie odda po-
tencjatu, jaki drzemie w sieciach neuronowych.

Aproksymacja funkcji

Zasada dziatania SSN opiera sie na aproksymowa-
niu pewnej funkcji. Innymi stowy ucza sie zadanej
funkcji poprzez obserwowanie przyktadow jej dziata-
nia. Najprostszym przyktadem moze by¢ SSN ucza-
ca sie funkcji XOR; jednak w ten sam spos6b mogta-
by ona uczy¢ sie rozpoznawania jezyka na podsta-
wie tekstu badz sprawdzania, czy na zdjeciu rentge-
nowskim znajduje sie obraz nowotworu.

Jesli SSN ma by¢ zdolna do rozwigzywania jakie-
gos$ problemu, zagadnienie musi by¢ zdefiniowane ja-
ko pewna funkcja ze zbiorem zmiennych wejsciowych
i wyjsciowych, poparta przyktadowymi zestawami da-
nych wejsciowych i wyjsciowych. Problem taki jak
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teki FANN, ktérg nadal rozbudowuje, podczas gdy inni
zajmuja sie utrzymywaniem jej powigzan z innymi jezy-
kami. Opracowat raport techniczny obejmujacy proces
powstawania biblioteki FANN zatytutowany Implemen-
tation of a Fast Artificial Neural Network Library (fann).
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Rysunek 1. SSN z czterema neuronami
wejsciowymi, warstwg ukrytg i czterema neuronami
wyjsciowymi.

funkcja XOR jest juz z zatozenia funkcjg z dwoma
zmiennymi na wejsciu (o mozliwych wartosciach 0i 1)
i jedna na wyjsciu, a przykfady zdefiniowane sa jako
cztery r6zne kombinacje wejsciowe. Oczywiscie bar-
dziej skomplikowane problemy moga by¢ trudniejsze
do zdefiniowania jako funkcje. Zmiennymi wejsciowy-
mi, w przypadku problemu wyszukiwania nowotwo-
ru na zdjeciu rentgenowskim, moga by¢ wartosci pik-
seli na danym obrazie, ale moga tez to by¢ inne infor-
macje uzyskane ze zdjecia. Na wyjsciu moze sie wte-
dy pojawi¢ wartos¢ binarna lub zmiennoprzecinkowa,
okreslajgca prawdopodobienstwo wystgpienia nowo-
tworu na zdjeciu. W przypadku znormalizowanego
rozktadu prawdopodobienstwa warto$¢ zmiennoprze-
cinkowa przyjmowataby wartosci od 0 do 1 wtgcznie.

Ludzki mézg

Aproksymator funkcyjny taki jak SSN moze by¢ po-
strzegany jako czarna skrzynka. Witasciwie mniej
wiecej tyle uzytkownik biblioteki FANN musi wie-
dzie¢ o dziataniu aproksymatoréw. Jednak, aby
zrozumie¢ jak dziatajg SSN, potrzebna jest podsta-
wowa wiedza o dziataniu ludzkiego mézgu.

Mézg ludzki jest bardzo skomplikowanym syste-
mem zdolnym do rozwigzywania wielu nierzadko zto-
zonych probleméw. Sktada sie z wielu réznych ele-
mentéw, lecz jedng z najistotniejszych jego czesci jest
neuron. Mézg zawiera ich okoto 10", a liczba pota-
czeh miedzy poszczegblnymi neuronami siega oko-
fo 10', tworzac tym samym ogromng sie¢ neurono-
wa. Neurony wysytajg do siebie impulsy poprzez pota-
czenia, co stanowi podstawowg funkcje tego narzadu.
Sie¢ neuronowa otrzymuje tez impulsy od pieciu zmy-
stéw i narzadéw wewnetrznych; wysyta takze impulsy
do miesni odpowiedzialnych za ruch czy mowe.

Pojedynczy neuron moze by¢ postrzegany jako
maszyna dysponujgca wejsciem i wyjsciem, czeka-
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jaca na impulsy od potaczonych z nim neuronéw. Kiedy otrzy-
ma wystarczajaca liczbe impulséw, sama wysyta impuls do in-
nych sgsiadow.

Listing 1. Program mierzacy czestotliwosc wystepowania
liter A-Z w pliku tekstowym

#include <vector>
#include <fstream>
#include <iostream>

#include <ctype.h>
void error (const char* p, const char* p2 = "")
std::cerr << p << '

' << p2 << std::endl;
std::exit (1) ;

void generate frequencies (const char *filename,

float *frequencies)

std::ifstream infile (filename) ;
if (!infile) error(

"Cannot open an input file", filename);

std::vector<unsigned int> letter count (26, 0);
unsigned int num characters = 0;
char c;
while (infile.get (c)) {
c = tolower(c);
if(c >= 'a' && ¢ <= "z"){
letter count[c - 'a']++;

num_characters++;

if (!infile.eof()) error("Something strange happened");
for (unsigned int i = 0; i != 26; i++)
frequencies[i] =

letter count([i]/(double)num characters;

int main(int argc, char* argvl[])

if (argc !'= 2) error(

"Remember to specify an input file");

float frequencies[26];

generate frequencies(argv[l], frequencies);

for (unsigned int i = 0; 1 != 26; i++)
std::cout << frequencies[i] << ' ';

}

std::cout << std::endl;

return 0;
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Sieci Neuronowe

Sztuczne neurony wykazujg wiele podobienstw w budowie,
jesli porébwna je sie do biologicznych protoplastéw. Majg po-
faczenia wejsciowe, ktére sg sumowane w celu wyznaczenia
mocy wyjscia. Warto$ci mocy wyliczne za pomoca funkgji ak-
tywacji. Cho¢ istnieje wiele funkgji aktywacji, najbardziej popu-
larna jest funkcja sigmoidalna, ktérej wynikiem jest liczba od 0
(dla niskich wartosci na wejsciu) do 1 (dla wysokich wartosci
na wejsciu). Wynik tego typu funkcji jest nastepnie przekazy-
wany jako warto$¢ wejsciowa do nastepnych neuronéw przez
kolejne ztacza, z ktérych kazde ma swojg wage statystycz-
na. Wagi sg bardzo istotnym elementem SSN, gdyz okreslajg
spos6b zachowywania sie catej sieci.

Listing 2. Poczgtkowy fragment pliku trenujgcego
zawierajgcego czestotliwosci wystepowania liter w jezyku
angielskim, francuskim i polskim; pierwsza linia jest
nagtéwkiem informujacym o tym, ze plik zawiera 12
wzorcow treningowych sktadajgcych sie z 26 wejsc¢ i 3
wyjsc¢

12 26 3

o

.103 0.016 0.054 0.060 0.113 0.010 0.010 0.048 0.056

o

.003 0.010 0.035 0.014 0.065 0.075 0.013 0.000 0.051

o

.083 0.111 0.030 0.008 0.019 0.000 0.016 0.000

o

.076 0.010 0.022 0.039 0.151 0.013 0.009 0.009 0.081

o

.001 0.000 0.058 0.024 0.074 0.061 0.030 0.011 0.069

o

.100 0.074 0.059 0.015 0.000 0.009 0.003 0.003

o

.088 0.016 0.030 0.034 0.089 0.004 0.011 0.023 0.071
0.032 0.030 0.025 0.047 0.058 0.093 0.040 0.000 0.062

o

.044 0.035 0.039 0.002 0.044 0.000 0.037 0.046

o

.078 0.013 0.043 0.043 0.113 0.024 0.023 0.041 0.068

o

.000 0.005 0.045 0.024 0.069 0.095 0.020 0.001 0.061

o

.080 0.090 0.029 0.015 0.014 0.000 0.008 0.000

o

.061 0.005 0.028 0.040 0.161 0.019 0.010 0.010 0.066

o

.016 0.000 0.035 0.028 0.092 0.061 0.031 0.019 0.059

o

.101 0.064 0.076 0.016 0.000 0.002 0.002 0.000

o

.092 0.016 0.038 0.025 0.083 0.000 0.015 0.009 0.087
0.030 0.040 0.032 0.033 0.063 0.085 0.033 0.000 0.049
0.053 0.033 0.025 0.000 0.053 0.000 0.038 0.067
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W ludzkim mézgu neurony potaczone sg ze sobg w spo-
sob robigcy wrazenie przypadkowego. Co wiecej, wysytajg
impulsy asynchronicznie. Jesli chcielibySmy doktadnie odwzo-
rowac¢ mozg, to whasnie te cechy musiatby by¢ uwzglednionie.
Jednak SSN sg z reguty zorganizowane w inny sposéb, z te-
go wzgledu ze chodzi nham przede wszystkim o zbudowanie
aproksymatora funkcyjnego, a nie dokfadne odwzorowanie
budowy moézgu.

W SSN neurony sg z reguty uporzgdkowane warstwami
z pofaczeniami pomiedzy kolejnymi. Pierwsza warstwa zawie-
ra neurony wejsciowe a ostatnia — wyjsciowe. Neurony wej-
sciowe i wyjsSciowe reprezentujg odpowiednio wejscie i wyj-
$cie funkgji, ktorg chcemy aproksymowac. Miedzy warstwami
wejsciowg a wyjsciowq istnieje pewna liczba warstw ukrytych,
natomiast potgczenia (i odpowiadajace im wagi) do i z warstw
ukrytych okreslaja, jak dobrze sie¢ radzi sobie z danym zagad-
nieniem. Kiedy SSN uczy sie aproksymowac pewng funkcje,
musi otrzymac przyktady dziatania tej funkcji. Na tej podstawie
SSN powoli zmienia swoje wagi tak, aby wyprodukowa¢ wyni-
ki identyczne z wynikami podanymi w przyktadach. Jest wte-
dy nadzieja, ze kiedy SSN otrzyma inny zestaw wartosci wej-
sciowych réwniez wyprodukuje poprawne wyniki. Zatem, jesli
SSN ma za zadanie nauczyc¢ sie wykrywania nowotworéw na
zdjeciach rentgenowskich, otrzyma na wstepie wiele obrazéw
zawierajgcych nowotwory i wiele obrazéw zwierajacych jedy-
nie zdrowe tkanki. Po pewnym okresie uczenia z tymi obraza-
mi, wagi w SSN powinny zawiera¢ informacje pozwalajgce na
prawidtowg identyfikacje nowotworéw na zdjeciach rentgenow-
skich, ktére sie¢ analizuje po raz pierwszy.

Biblioteka FANN:

kurs dla poczatkujacych

Internet spowodowat, ze globalna komunikacja stata sie cze-
$cig zycia wielu ludzi, ale réwniez dobitnie wyeksponowat pro-
blem polegajacy na tym, ze nie kazdy postuguje sie tym sa-
mym jezykiem. Narzedzia ttumaczace pozwalajg w pewnym
stopniu na rozwigzanie tego problemu, ale aby mogty one

Listing 3. Program uczacy SSN rozpoznawania réznych
Jjezykow

#include "fann.h"

int main()

struct fann *ann = fann create(l, 0.7, 3, 26, 13, 3);
fann_train_on file(ann, "frequencies.data",

200, 10, 0.0001);
fann_save (ann, "languageiclassify.net") g
fann_destroy(ann) ;

return 0;

dziata¢ poprawnie, muszg wiedzie¢, w jakim jezyku dany tekst
zostat napisany. Jedng z metod na rozpoznanie jezyka jest
analiza czestotliwosci wystepowania w tekscie liter alfabetu.
Cho¢ moze sie to wydawac bardzo naiwnym podejsciem do
rozpoznawania jezyka, technika ta wielokrotnie sie sprawdzi-
fa. Dla wielu jezykéw europejskich wystarczy wzigé pod uwage
czestotliwos¢ wystepowania tylko liter A-Z, pomimo nawet te-
go, ze wiele jezykow wykorzystuje réwniez inne litery. Z pomo-
cg biblioteki FANN napisanie programu, ktérego zadaniem be-
dzie okreslenie, w jakim jezyku zostat napisany dany plik tek-
stowy, jest niezwykle proste. Zastosowana w tym celu SSN
powinna mie¢ neuron wejsciowy dla kazdej z 26 liter i jeden
neuron wyjsciowy dla kazdego jezyka. Zanim jednak przysta-
pimy do pisania wtasciwego programu, catg zabawe rozpocz-
niemy od stworzenia matego programu mierzacego czestotli-
wosc¢ wystepowania liter w pliku tekstowym.

Listing 1. wygeneruje czestotliwosci wystepwania liter
w pliku tekstowym i zapisze je w formacie, ktéry nastepnie
zostanie uzyty do wygenerowania pliku trenujacego dla bi-
blioteki FANN. Pliki treningowe dla biblioteki FANN muszg
sktadac¢ sie z linii zawierajacej wartosci wejsciowe, po ktorej
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Rysunek 2. Wykres stupkowy przedstawiajgcy usrednionych czestotliwosci wystepowania liter w jezykach francuskim,

angielskim i polskim
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Listing 4. Wyjscie FANN podczas trenowania

Max epochs 200. Desired error: 0001000000

Epochs 1. Current error: 0.7464869022

Epochs 10. Current error: 0.7226278782
Epochs 20.
.6573708057

Epochs 30. Current error:

Epochs 40. Current error: 0.5314316154

Epochs 50. .0589125119

0.
0
0

Current error: 0.6682052612
0
0
Current error: 0
0

Epochs 57. Current error: 0.0000702030

nastepuje linia zawierajgca wartosci wyjsciowe. Jesli chcemy
rozpoznawac trzy rézne jezyki (angielski, francuski i polski),
moglibySmy reprezentowac je poprzez przyporzadkowanie
jednej zmiennej wyjsciowej przyjmujacej wartos¢ 0 dla an-
gielskiego, 0.5 dla francuskiego i 1 dla polskiego. Jednak sie-
ci neuronowe znacznie lepiej sie sprawuja, jesli dla kazdego
jezyka zarezerwujemy osobng zmienng wyjsciowa, ktéra be-
dzie przyjmowata wartos¢ 1 dla swojego jezyka lub 0 w prze-
ciwnym wypadku.

Majac juz gotowy ten prosty program, mozna wygene-
rowa¢ plik trenujacy, zawierajacy czestotliwosci wystepo-
wania liter w réznych jezykach. Oczywiscie SSN bedzie le-
piej radzito z rozréznianiem jezykoéw, jesli w pliku trenuja-
cym zostang umieszczone czestotliwosci opracowane na
podstawie wielu przyktadowych plikow tekstowych. Jed-
nak w tym przyktadzie wystarczajace bedzie, jesli bedziemy
mieli do dyspozycji po 3-4 teksty przypadajace na jezyk. Li-
sting 2. pokazuje zawartos$¢ pliku trenujacego, wygenerowa-
nego przy uzyciu czterech plikbw tekstowych dla kazdego
z trzech jezykéw. Natomiast Rysunek 2. prezentuje wykres
usrednionych czestotliwosci wystepowania liter w plikach
trenujgcych. Doktadniejsza analiza pliku wskazuje wyrazne
trendy, jako ze w angielskim litera H wystepuje czesciej niz
pozostatych jezykach, we francuskim prawie nie wystepu-
je litera K, za$ polskim czesciej wystepuja litery W i Z niz
w pozostatych. Uzyty plik treningowy zawiera jedynie lite-
ry z zakresu A-Z. Oczywiscie mozna by ulepszy¢ dziata-
nie programu poprzez dodanie neuronéw wejsciowych od-
powiedzialnych za te litery charakterystyczne dla danego je-
zyka (w przypadku polskiego: A, £ czy S). Jednak z uwa-
gi na to, ze porébwnujemy jedynie trzy jezyki, nie ma potrze-
by dodawania dodatkowych liter, poniewaz rozktady wyste-
powania liter, ktére sq dostepne w alfabecie kazdego z tych
trzech jezykéw, zawierajq wystarczajaco duzo informacji by
prawidtowo zaklasyfikowac jezyk. Aczkolwiek jesli SSN mia-
faby klasyfikowac¢ setki jezykéw, z pewnoscig potrzebowali-
bysmy wiecej liter.

Dysponujgc takim plikiem trenujgcym bardzo tatwo jest
stworzy¢ program majacy na celu przystosowanie SSN do
rozpoznawania trzech jezykéw. Listing 3. pokazuje, jak ta-
two jest tego dokonac¢ przy uzyciu FANN. Program uzywa
czterech funkcji FANN: fann _create, fann train_on _file,
fann _save ifannAidestroy Funkda struct fann* fann cre-
ate (float connectionAirate,
int num _layers, ...) jest stosowana do tworzenia SSN,
gdzie parametr connection _rate moze by¢ uzyty do utworze-
nia SSN nie w petni potaczonej (z reguty preferuje sie w petni
potaczone sieci), za$ 1earning _rate Stosowany jest do okre-

float learning rate, unisigned

Slenia intensywnosci, z jakg ma by¢ przeprowadzony pro-
ces uczenia (ma to znaczenie tylko dla niektérych algoryt-
moéw uczenia). Ostatni parametr funkcji fann _ create stuzy do
zdefiniowania uktadu warstw w SNN. W tym wypadku wybra-
no SSN z trzema warstwami (wejsciowa, ukrytg i wyjsciowq).
Warstwa wejsciowa ma 26 neuronéw (jeden na kazda litere),
wyjsciowa ma ich 3 (jeden na kazdy jezyk), zas ukryta posia-
da 13 neurondéw. Liczba warstw oraz neuronéw w warstwie
ukrytej zostaty dobrane w wyniku przeprowadzenia ekspery-
mentoéw. Niestety w zasadzie nie ma tatwej metody na dobra-
nie optymalnych wartoéci. Pomocna moze by¢ jednak infor-
macja, ze SSN uczy sie poprzez modyfikowanie swoich wag.
Jesli zatem SSN zawiera wiecej warstw i neuronéw, to moze
nauczyc¢ sie rozwigzywania bardziej skomplikowanych proble-
moéw. Jednak posiadanie zbyt wielu wag rowniez moze oka-
zac sie niebezpieczne, poniewaz proces uczenia jest utrud-
niony i moze okazac sie, ze SSN zostanie wyuczona rozpo-
znawania tylko specyficznych cech wtasciwych dla testowych
danych zamiast uogélnionych wzorcoéw. Z tego wzgledu, aby
SSN poprawnie klasyfikowata dane niepochodzace ze zbioru
treningowego, bardzo wazna jest opisana przed chwilg umie-
jetnos¢ generalizowania, gdyz bez niej SSN nie bedzie w sta-
nie rozpoznac¢ danych, z ktérymi wczesniej nie miata do czy-
nienia.

Funkda void fann

fann train on _file(struct *ann,

char *filename, unsigned int max epochs,
epochs between reports, float desired error) UCZY SSN.
Trening wykonywany jest poprzez ciggte zmienianie wag tak,
aby wartosci na wyjsciu SSN odpowiadaty wartosciom wyj-
sciowym w pliku trenujgcym. Jeden cykl, w ktérym wagi sg
modyfikowane w celu uzyskania wyniku zgodnego z plikiem
trenujgcym, nazywany jest epoka. W tym przyktadzie usta-
wiono maksymalng liczbe epok na dwiescie, a raport o ak-
tualnym statusie generowany jest co dziesie¢ epok. W celu
zmierzenia, w jakim stopniu wynik dziatania SSN odpowiada
oczekiwaniom, uzywa sie usrednionego btedu kwadratowego.
Usredniony btad kwadratowy jest wartoscig $rednig z kwadra-

téw réznic pomiedzy faktyczng a pozadang wartoscig wyj-

unsigned int

Listing 5. Program klasyfikujgcy tekst jako napisany
w jednym z trzech jezykéw (program uzywa niektérych
funkgji zdefiniowanych w Listingu 1.)

int main(int argc, char* argv([])

if (argc != 2) error("Remember to specify an input file");
struct fann *ann = fannicreateifromiﬁle(

"language classify.net");

float frequencies([26];

generate frequencies(argv[l], frequencies);

float *output = fann run(ann, frequencies);

std::cout << "English: " << output[0] << std::endl
<< "French : " << output[l] << std::endl

<< "Polish : " << output[2] << std::endl;

return 0;
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sciowg SSN dla danego wzorca treningowego. Niska wartos¢
usrednionego btedu kwadratowego oznacza dobrg zbieznos¢
wyniku dziatania sieci z oczekiwaniami.

Kiedy program z Listingu 3. zostanie uruchomiony, SSN
zostanie wyuczona i pewne informacje dotyczace jej funkcjo-
nowania (patrz Listing 4.) zostang wyswietlone, aby umozli-
wi¢ nam monitorowanie postepéw w treningu. Po zakoncze-
niu tego procesu SSN mogtaby od razu zosta¢ wykorzysta-
na do zadania, dla ktérego zostata stworzona — stwierdze-
nia, w jakim jezyku napisano dany tekst. Jednak z reguty le-
piej jest rozdzieli¢ cze$¢ kodu odpowiedzialng za trening oraz
za wywotywanie wiasciwej analizy na dwa programy, gdyz
woéwczas czasochtonny proces uczenia wykonywany jest tyl-
ko raz. Z tego wzgledu program z Listingu 3. po prostu zapisu-
je parametry okreslajagce SSN do pliku, ktéry potem moga zo-
stac uzyte przez inny program.

Maty program z Listingu 5. wczytuje zachowang SSN
i uzywa jej do klasyfikowania tekstu jako angielski, francuski
lub polski. Podczas testowania na tekstach znalezionych w in-
ternecie, sie¢ potrafita poprawnie sklasyfikowac jezyk nawet
dla tekstow zawierajacych jedynie kilka linii. Mimo ze ta meto-
da nie jest niezawodna, nie udato mi sie znalez¢ nawet jedne-
go tekstu, ktéry zostatby btednie zaklasyfikowany.

Biblioteka FANN: szczegéty

Przyktad z klasyfikacjg jezykéw pokazuje, jak tatwo mozna
uzy¢ biblioteki FANN do rozwigzywania prostych, codzien-
nych probleméw informatyki, ktére duzo trudniej rozwigzy-
watoby sie przy uzyciu innych technik. Niestety nie wszyst-
kie problemy s3 tak fatwe do rozwigzania, a podczas pracy
z SSN czesto znajdujemy sie w sytuacji, w ktérej ciezko jest
wytrenowac¢ sie¢ tak, aby dawata poprawne wyniki. Czasa-
mi jest to spowodowane tym, ze problemu nie da sie rozwia-
zac przy uzyciu SSN. Jednak czesto mozna wspomoc pro-
ces uczenia poprzez odpowiednig modyfikacje parametréow
biblioteki FANN.

Najwazniejszym czynnikiem majgcym wptyw na uczenie
SSN jest jej rozmiar. Moze on by¢ prawidtowo ustawiony je-
dynie w drodze eksperymentu. Znajomos$¢ problemu czesto
pomaga poprawnie go oszacowac. W przypadku SNN o roz-
sadnych rozmiarach trening moze by¢ przeprowadzony na
kilka sposobow. Biblioteka FANN oddaje do dyspozycji wie-
le r6znych algorytmoéw uczenia. Warto pamietac o tym, ze al-
gorytm domys$iny (rFann  TRAIN RPROP) Nie zawsze jest naj-

Sztuczna Inteligencja

Kiedy kogo$ mozna okresli¢ mianem inteligentnego? Czy pies jest
inteligentny? A co z nowonarodzonym dzieckiem? Z reguly defi-
niujemy inteligencje jako umiejetno$¢ zdobywania i uzywania wie-
dzy, wciggania wnioskéw i wykazywania kreatywnosci. Jesli chcie-
liby$my uzy¢ tych samych standardéw wobec sztucznej inteligen-
¢ji (SI), doszlibysmy do wniosku, ze na dzien dzisiejszy co$ takiego
nie istnieje. Zwykle jednak S| definiowana jest jako umiejetnos¢ wy-
konywania zadan, ktére z reguly utozsamiane sg z ludzka inteligen-
cja. Zgodnie z tg definicjg terminem SI mozna oznaczy¢ wszystkie
komputerowe dziatania zwigzane z przyswajaniem informacji lub
wykorzystaniem ludzkiej wiedzy. Definicja ta pozwala na nazwanie
mianem Sl najprostszego nawet komputera szachowego badz po-
staci w grze komputerowej.
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lepszy do rozwigzania danego problemu. Jesli tak jest, moz-
na UZyC funkcji fann set training algorithm do zmiany al-
gorytmu uczenia. W wersji 1.2.0 biblioteki FANN dostepne sg
cztery rézne algorytmy uczenia, przy czym kazdy z nich w ja-
kim$ stopniu stosuje propagacje wsteczng. Algorytmy propa-
gacji wstecznej zmieniajg dziatanie sieci poprzez propagowa-
nie btedu od warstwy wyjsciowej do wejsciowej i odpowied-
nie ustawianie napotykanych wag. Propagowana wartos¢
btedu moze by¢ wyliczona albo na podstawie btedu pocho-
dzacego od jednego wzorca (incremental), albo tez na pod-
stawie sumy btedéw wyniktych z przejscia przez wszystkie
wzorce (batch). raNN _TRAIN INCREMENTAL implementuje ro-
snacy algorytm uczacy, ktéry zmienia wagi po kazdym wzor-
cu treningowym. Zaletg takiego algorytmu jest to, ze wagi sq
zmieniane wielokrotnie podczas kazdej epoki. A poniewaz
kazdy wzorzec zmienia wagi w troche innym kierunku, mato
prawdopodobne jest, by caty proces uczenia utkngt w jakims
minimum lokalnym lub w stanie, w ktérym niewielka zmiana
wag pogorszy Sredni btad kwadratowy, mimo ze optymalne
rozwigzanie nie zostato jeszcze znalezione. raNN TRAIN
BATCH, FANN _TRAIN RPROP | FANN TRAIN QUICKPROP S3 Przy-
ktadami algorytmoéw uczacych typu batch. Algorytmy te zmie-
niajg wagi po przeliczeniu btedéw dla catego zbioru wzor-
cow treningowych. Zaletg tych algorytméw jest to, ze mogq
one skorzysta¢ z informacji o optymalizacji globalnej, ktéra
nie jest dostepna dla algorytmoéw typu incremental. Moze to
jednak oznaczac, ze niektére co bardziej subtelne cechy cha-
rakterystyczne dla pojedynczych wzorcéw treningowych mo-
ga zostac¢ pominiete. Nie ma prostej odpowiedzi na pytanie,
ktéry algorytm uczacy jest najlepszy. Jednak z reguty jeden
z zaawansowanych algorytmoéw uczacych tupu batch, taki jak
rprop lub quickprop, jest najlepszym rozwigzaniem. Tym nie-
mniej czasami trening typu incremental jest bardziej skutecz-
ny, zwtaszcza jesli mamy do dyspozycji wiele wzorcow trenin-
gowych. W przyktadzie z jezykami najefektywniejszym algo-
rytmem byt domysiny algorytm rprop, ktéry osiagnat wyzna-
czong wartos¢ sredniego btedu kwadratowego juz po 57 epo-
kach. Algorytm rann _TRAIN INCREMENTAL potrzebowat 8108
epok do osiggniecia tego samego celu, za$ algorytm rann _
tra1N _BaTcH az 91985 epok. Algorytm quickprop miat naj-
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wiecej problemoéw i z poczatku w ogoble nie osiggnat zadanej
wartosci btedu, lecz po poprawieniu czasu dziatania algoryt-
mu osiggnat wymagang wartos¢ po 662 epokach. Czas dzia-
fania (ang. decay) algorytmu quickprop jest parametrem uzy-
wanym do kontrolowania agresywnosci algorytmu i moze by¢
zmieniany poprzez funkcje fann set quickprop decay. Inne
funkcje fann _set ... réwniez mogg by¢ uzywane do mody-
fikowania parametréw poszczegélnych algorytméw uczacych,
jednakze poprawne ustawienie wartosci niektérych z tych pa-
rametréow moze by¢ dosy¢ kiopotliwe bez uprzedniej, grun-
townej znajomosci dziatania algorytmu.

Jeden parametr, niezalezny od wyboru algorytmu ucza-
cego, moze by¢ dopasowany w dosc¢ prosty sposob. Parame-
trem tym jest stromizna funkgcji aktywacji. Funkcja aktywacji
jest funkcja, ktéra okresla, kiedy wyjécie powinno by¢ zblizone
do 0, a kiedy do 1. Stromizna moze by¢ rozumiana (cho¢ nie
dostownie) jako pochodna funkcji aktywacji — precyzuje, jak
szybkie ma by¢ przejscie z 0 do 1. Jesli stromizna ma wyso-
ka wartos¢, algorytm uczacy bedzie szybciej dazyt do warto-
sci ekstremalnych 0 lub 1, co przyspieszy proces uczenia, np.
dla problemu rozpoznawania jezykéw. Tym niemniej, jesli stro-
mizna ustawiona jest na wartos¢ niska, fatwiej jest wytrenowac
sie¢ dla przypadku, gdy wymagamy otrzymania na wyjsciu
wartoséci utamkowych. FANN oferuje dwie funkcje umozliwiaja-
ce ustawienie stromizny funkcji aktywacji. Sg nimi: fann _set
activation steepness hidden OFAZ fann set activation
steepness _output. Funkcje sg dwie, poniewaz czesto chcieli-
by$my mie¢ mozliwo$¢ ustawienia innej stromizny funkgji akty-
wagji dla warstw ukrytych a innej dla warstwy wyjsciowe;.

Mozliwosci FANN

Zagadnienie identyfikacji jezykéw nalezy do specjalnego ro-
dzaju probleméw nazywanych problemami klasyfikacji. Pro-
blemy klasyfikacji posiadajg jeden neuron wyjsciowy na kaz-
da kategorie i przy kazdym wzorcu treningowym dokfadnie
jedna warto$¢ wyjsciowa musi by¢ rébwna 1. Bardziej ogél-
nym problemem aproksymacji funkgji jest przypadek, w kto-
rym wyjscia przyjmujg wartosci utamkowe. Moze to by¢ np.
aproksymowanie odlegtosci do obiektu zarejestrowanego
przez kamere lub nawet zuzycia energii w domu. Zadania te
moga oczywiscie by¢ taczone z zadaniami klasyfikacji. Moze-
my zatem mie¢ zadanie, by zidentyfikowac obiekt na obrazie
z kamery, a nastepnie oszacowac¢, w jakiej znajduje sie odle-
gtosci. Niejednokrotnie mozemy takie zadanie rozwigzac po-
przez jedng SSN, jednak czasami dobrym pomystem moze
by¢ rozdzielenie zadan np. stworzenie jednej sieci neurono-
wej do klasyfikacji obiektu i po jednej sieci na okreslenie od-
legtosci kazdego obiektu danej kategorii.

Kolejnym rodzajem zadan aproksymacji to problemy sze-
regbw czasowych, ktére aproksymujg funkcje ewoluuja-
cq w czasie. Dobrze znanym zadaniem tego typu jest zada-
nie polegajace na oszacowaniu, ile w danym roku pojawi sie
plam na Stoncu na podstawie danych historycznych. Zwykte
funkcje biorg warto$¢ x na wejsciu i generujg wartos¢ y na
wyjsciu. Zadanie z plamami stonecznymi réwniez mogtoby
zostac przedstawione w taki sposéb, jesli za rok przyjmiemy
wartos¢ x, a ilos¢ plam jako wartos¢ y. Jednakze okazuje sie,
ze nie jest to najlepsze podejscie do rozwigzywania zagad-
nien zwigzanych z ewolucjg w czasie. Znacznie lepszg stra-
tegig jest podanie wartosci z pewnego przedziatu czasu na

W Sieci

e The FANN library
http://fann.sourceforge.net/

« Steffen Nissen, Implementation of a Fast Artificial Neural
Network Library (fann)
http://prdownloads.sourceforge.net/fann/fann_doc_complete
1.0.pdf?download

» Steffen Nissen and Evan Nemerson, Fast Artificial Neural
Network Library Reference Manual
http://fann.sourceforge.net/fann.html

e Martin Riedmiller and Heinrich Braun, A Direct Adaptive
Method for Faster Backpropagation Learning: The RPROP
Algorithm
http://citeseer.ist.psu.edu/riedmiller93direct.html

« ANN FAQ
ftp://ftp.sas.com/pub/neural/FAQ.html

wejsciu i zdefiniowanie wartosci dla nastepnego kroku cza-
sowego jako wyjscia. Jesli odstep ustawimy na 10 lat, nasza
SSN mogtaby zosta¢ wyuczona przez wszystkie dziesiecio-
letnie odstepy czasu, dla ktérych istniejg dane historyczne,
po czym bytaby w stanie aproksymowac liczbe plam na ston-
cu w roku 2005 na podstawie liczby plam w latach 1995-2004
podanych na wejscia. Z zastosowania takiego podejscia wy-
nika, ze kazdy zbiér danych historycznych uzywany jest wie-
lokrotnie we wzorcach trenujgcych, np. liczba plam z roku
1980 jest uzywana we wzorcach majacych na wyjsciu licz-
be plam w latach 1981-1990. Podejscie takie oznacza réw-
niez, ze ilos¢ plam stonecznych nie moze by¢ bezposred-
nio wyznaczona dla roku 2010 bez uprzedniego wykonania
aproksymagciji dla lat 2005-2009. W rezultacie potowa wejs¢
potrzebnych dla obliczeh dla tego roku bedzie aproksymacja,
a — co za tym idzie — warto$¢ uzyskana dla roku 2010 bedzie
mniej dokfadna niz dla roku 2005. Z tego wzgledu rozwaza-
nie szeregbw czasowych jest wskazane jedynie dla zdarzenh
majacych wydarzy¢ sie w niedalekiej przyszitosci.

Szeregi czasowe moga réwniez zosta¢ uzyte w celu
nadania pamieci robotom. Mogtoby to zosta¢ wykonane np.
poprzez podanie kierunku i predkosci z ostatnich dwoch kro-
koéw czasowych na wejsciu w celu obliczenia kroku nastep-
nego, ale oczywiscie tylko jako dodatek do innych danych
wejsciowych takich jak sygnaty z czujnikéw lub kamer. Jed-
nakze przy takim podejsciu trudnosci moze sprawia¢ utwo-
rzenie wzorcéw trenujacych, jako ze kazdy z nich musi za-
wierac dane historyczne.

Sztuczki i porady

Istnieje mnoéstwo trikbw, ktére mogg zosta¢ uzyte w celu
przyspieszenia proceséw uczenia i wtasciwej analizy sie-
ci neuronowej, jak rowniez w celu poprawienia dokfadno-
Sci jej dziatania. Prosty zabieg, ktéry moze zosta¢ uzy-
ty do przyspieszenia i zwiekszenia dokfadnosci procesu
uczenia, polega na zmianie wartosci wejsciowych i wyjscio-
wych z0i 1 na-1i1. Mozna tego dokona¢ poprzez zmiane
wartosci w pliku trenujgcym i wywotanie funkcji fann set
activation function hidden OFAZ fann set activation
function output W celu zmiany funkcji aktywacji na rann
SIGMOID SYMMETRIC Majacej wartosci wyjsciowe z przedzia-
tu -1 do 1 zamiast od 0 do 1. Trik ten dziata, poniewaz war-
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to$¢ 0 ma w SSN te nieszczesng wtasnos¢, ze bez wzgledu
na wagi wyjscie zawsze jest rowne 0. FANN oczywiscie po-
siada mechanizmy zapobiegajace sytuacji, w ktérej statoby
sie to duzym problemem. Jednak okazuje sie, ze zastoso-
wanie tej sztuczki skraca czas uczenia. Funkcja fann _set
activation function output moze by¢ réwniez uzyta do
zmiany funkgji aktywacji na rann _ n1near, ktéra jest nieogra-
niczona i moze zosta¢ uzyta do tworzenia SSN mogacych
przyjmowac dowolne wartosci na wyjsciu.

Podczas uczenia SSN zwykle trudno oszacowag, ile
epok jest koniecznych dla prawidtowego funkcjonowa-
nia sieci neuronowej. Jesli uzyjemy zbyt mato epok, SSN
nie bedzie w stanie zaklasyfikowa¢ danych treningowych.
Z drugiej strony, jesli uzyjemy zbyt wielu epok, SSN stanie
sie zbyt wyspecjalizowana w rozpoznawaniu danych wzor-
cowych i nie bedzie prawidtowo klasyfikowa¢ tych, ktérych
wczesniej nie widziata. Z tego powodu zwykle dobrze jest
mie¢ dwa zestawy danych treningowych: jeden stosowa-
ny podczas faktycznego procesu uczenia i jeden stosowa-
ny w celu zweryfikowania jakosci SSN poprzez sprawdze-
nia jej na danych, ktére nie zostaty uzyte podczas treningu.
W tym celu moze zosta¢ uzyta funkcja fann test data ra-
zem z innymi funkcjami stuzacymi do obstugi i manipulacji
danych treningowych.

Wyrazenie konkretnego problemu poprzez funkcje, kté-
rej SSN mogtaby nauczy¢ sie z tatwoscig, czasami moze
okazac sie ktopotliwe. Warto zatem kierowac¢ sie ogolnymi
wskazéwkami:

« Uzywaj co najmniej jednego neuronu wejscia/wyjscia na
kazda jednostke informacyjng. W wypadku systemu kla-
syfikacji jezykéw oznacza to, ze mamy jeden neuron wej-
sciowy na kazda litere i jeden wyjsciowy na kazdy jezyk.

» Podczas okreslania potrzebnej liczby neuronéw wejscio-
wych wykorzystaj catg wiedze na temat danego zada-
nia, ktérg posiadasz jako programista. Jesli na przyktad
wiesz, ze dtugos¢ stowa jest istotna w systemie klasy-
fikacji jezykow, to powinienes$ utworzy¢ dodatkowy neu-
ron wejsciowy przyjmujacy dtugos¢ wyrazu (ten sam
cel mogtby zosta¢ osiggniety poprzez dodanie neuro-
nu przyjmujgcego czestotliwos¢ wystepowania spacji).
Tudziez, jesli wiesz, ze niektoére litery sg uzywane tyl-
ko w niektorych jezykach, to nieztym pomystem moze
okazac sie dodanie dodatkowego neurony wejSciowego,
na ktéry podamy 1 jesli taka litera jest obecna w tekscie
lub O w przeciwnym przypadku. W ten sposéb nawet jed-
na polska litera w catym tekscie moze poméc w popraw-
nym zaklasyfikowaniu tekstu. Niektore jezyki zawierajgq
wiecej samogtosek niz inne, dlatego tez okreslenie cze-
stotliwosci wystepowania samogtosek jako jeszcze jed-
nego neuronu wejsciowego moze okazac sie pomocne.

e Uprosc¢ zadanie. Jesli na przyktad chcesz uzy¢ SSN do
wykrycia pewnych cech jakiego$ obrazu, to moze do-
brym pomystem bytoby uproszczenie tegoz obrazu tak,
aby zadanie stato sie fatwiejsze do rozwigzania. Obraz
w swojej pierwotnej formie czesto zawiera zdecydowa-
nie za duzo informacji i SSN nie bedzie tatwo uzyskac
z niego istotnych informacji. Uproszczenie obrazu mo-
ze zostac osiggniete przez zastosowanie filtrow do wy-
gtadzania, wykrywania konturéw, wykrywania krawedzi,
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odcieni szarosci itp. Inne problemy mogg zosta¢ uprosz-
czone na drodze wstepnej obrébki danych innymi meto-
dami, majacymi na celu usuniecie zbednych informacji.
Uproszczen mozna dokonywac réwniez poprzez rozbija-
nie ztozonych probleméw na wiele, tatwiejszych do roz-
wigzania zadan. W systemie klasyfikacji jezykéw jedna
SSN mogtaby zosta¢ uzyta do rozdzielania jezykéw na
europejskie i azjatyckie, a dwie nastepne do rozpozna-
wania konkretnych jezykéw z tych obszarow.

O ile proces uczenia SSN zwykle zabiera wiele czasu
— i z tym trzeba sie pogodzi¢ — o tyle czas potrzebny do
przeprowadzenia wtasciwej analizy powinien by¢ jak naj-
krotszy, zwtaszcza w systemach korzystajacych z bardzo
ztozonych sieci neuronowych badz wykonujacych anali-
zy setki razy na sekunde. Istnieje wiele dziatan zmierzaja-
cych do usprawnienia FANN tak, by dziatata jeszcze szyb-
ciej niz do tej pory. Jedng z takich metod jest wybranie li-
niowej funkcji skokowej jako funkcji aktywacji, ktéra szyb-
ciej sie wykonuje, ale jest réwniez mniej doktadna. Do-
brym pomystem jest rowniez zredukowanie liczby ukrytych
neuronéw na tyle, na ile to mozliwe, bo to rowniez zmniej-
szy czas wykonania. Kolejng metoda, cho¢ efektywna jedy-
nie na systemach wbudowanych nieposiadajacych jednostki
liczb zmiennoprzecinkowych, jest uruchomienie FANN tak,
aby uzywata jedynie liczb catkowitych. Biblioteka FANN ma
kilka funkcji pomocniczych, ktére pozwalajg na korzystanie
z jej z uzyciem jedynie liczb catkowitych. W systemach nie-
posiadajacych uktadéw odpowiedzialnych z operacje zmien-
noprzecinkowe mozna w ten sposéb poprawi¢ wydajnos¢
nawet o wiecej niz 5000%!

Opowiesc¢ ze Swiata Open Source
Kiedy po raz pierwszy w listopadzie 2003 roku udostepni-
tem biblioteke FANN w wersji 1.0, nie bardzo wiedziatem, cze-
go sie spodziewac¢. Jednak bytem zdania, ze kazdy powinien
mie¢ mozliwos¢ uzywania stworzonej przeze mnie biblioteki.
Ku memu zdziwieniu ludzie zaczeli jg Sciggac i uzywac. Mie-
sigce mijaty, a FANN byta uzywana przez coraz wiekszg licz-
be uzytkownikow.

Z poczatku dostepna byta jedynie pod Linuksem. Obecnie
dostepna jest dla wiekszosci kompilatoréw i systemoéw opera-
cyjnych (niewytaczajac MSVC++ i Borland C++).

Zestaw dodatkowych funkgcji biblioteki réwniez zostat zna-
czaco rozszerzony, a wielu uzytkownikéw zaczeto pracowac
nad jej dalszym rozwojem. W niedtugim czasie biblioteka mia-
fa powigzania z PHP, Pythonem, Delphi i Mathematicg oraz
zostata wigczona do linuksowej dystrybucji Debian.

Moja praca z FANN i jej uzytkownikami zabiera troche mo-
jego wolnego czasu, jednak jest to praca, ktorej chetnie sie
poswiecam. FANN daje mi mozliwo$¢ oddania czego$ z po-
wrotem $rodowisku Open Source. Dzieki temu moge jedno-
czes$nie pomagac ludziom i robi¢ co$, co lubie.

Nie moge powiedzie¢, ze tworzenie oprogramowania
Open Source jest czyms$, czym powinien zaja¢ sie kazdy twor-
ca oprogramowania. Powiem jednak, ze mi dato to ogrom-
ng satysfakcje. Jesli myslisz, ze to moze by¢ co$ dla ciebie,
to znajdz jaki$ projekt, przy ktérym miatby$ ochote popraco-
wad, i zrob to. Albo jeszcze lepiej — stwérz swéj whasny projekt
Open Source. B
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