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Sztuczne sieci nheuronowe

Wprowadzenie
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Wprowadzenie

e Zainteresowanie SSN wynika z potrzeby budowania
efektywnych systemow przetwarzania informacji opartych
na regutach neurofizjologii. Przetwarzanie w takich
systemach odbywa sie w sposob rownolegty w odroznieniu
od klasycznych, sekwencyjnych systemow wywodzacych
sie z modelu von Neumanna. Spostrzezenia:

= tradycyjne systemy sg mato wydajne,
= mozg ludzki ma przewage nad maszynag.

e (Czesto podkreslane podobienstwo do systemow bio-
logicznych jest raczej nieuzasadnione, gdyz wcigz zbyt
mato wiemy o rzeczywistym funkcjonowaniu mozgu, a

sztuczne sieci sg z pewnoscig znacznie uproszczonym
modelem systemu neuronodw.
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Wprowadzenie

Liczba neuronow: ~ 8,6%1010

Liczba potaczen poj. neuronu: ~ 104 - 10°

Czas reakcji: ~ (0,001 sekundy
Liczba operacji neuronu: 10-100/s
Szybkos¢ pracy mozgu ~ 101> - 1017 op/s

W rezultacie:
czas rozpoznania obrazu: ~ 0,1 sekundy
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Wprowadzenie

e Wielki zderzacz hadronow generuje 10 petabajtow danych
na rok. Jak to sie ma do ludzkiego mozgu? Mozg cztowieka
sktada sie z ok. 86 mld neurondw. Ich wypustki, czyli
dendryty i aksony, mogq wedtug szacunkow tworzyc¢ ponad
100 bIn potaczen.

e Potgczenia te umozliwiajg komorkom nerwowym
komunikacje, a catemu mozgowi - prace. Do niedawna
zaktadano, ze cata wymiana informacji w mdzgu zachodzi
w mikroprzestrzeniach pomiedzy zakonczeniami aksonow
(synapsy). Sygnaty przekazywane sg w nich w formie
chemicznej jako neuroprzekazniki (neurotransmitery).
Nastepnie, kiedy zwigzki te zostang pochtoniete przez
neuron odbierajacy, sygnat przeksztatca sie w impuls
elektryczny. Caty proces jest bardzo precyzyjny i trwa
milisekundy.
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Sztuczne sieci

Zrédto: Ludzki mézg jest lepszy niz wielki zderzacz hadronow. GW, 12.06.2024



Wprowadzenie

o W 2023 roku odkryto, ze istniejq tez inne metody
komunikacji w mozgu. Neurofizjolodzy odkryli, ze sgsiednie
neurony mogg komunikowac sie ze sobg poprzez
sprzezenie wywotane przemieszczaniem sie tadunku w
aktywnym aksonie. Ten proces wptywa na sgsiednie
neurony, inicjujgc kolejne etapy komunikacji w uktadzie
nerwowym.

e W maju 2024 roku uczeni z Harvardu poinformowali, ze
doktadnie odtworzyli 1 mm?3 struktury ludzkiego mozgu.
Dzieki wspotpracy z ekspertami z Google w dziedzinie
uczenia maszynowego udato sie zmapowac obwody
nerwowe, pofgczenia, komorki pomocnicze i doptyw krwi.
Zrekonstruowano 54 tysiecy neurondéw, 150 min potaczen
miedzy nimi (synaps) oraz pozostate elementy tkanek
tworzgcych materie ludzkiego mozgu, w tym komorki
glejowe, uktad naczyniowy krwi (23 cm) i mieline.
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Ztrédlo: A petavoxel fragment of human cerebral cortex reconstructed at nanoscale resolution, Science, 10.05.2024



Wprowadzenie

,Celem badan byto uzyskanie obrazu w wysokiej rozdzielczosci
najbardziej tajemniczego fragmentu ciata, ktory kazdy z nas nosi
miedzy ramionami” — powiedziat w rozmowie z ,The Guardian”
Jeff Lichtman, profesor biologii molekularnej i komoérkowej na
Harvardzie, méwigc o korze moézgowej. W jego opinii wiele
szczegotow odkrytych podczas badan nie zostato do tej pory
opisanych w podrecznikach. , Nie rozumiem ich, ale moge
stwierdzi¢, ze sugeruje to istnienie przepasci miedzy tym, co
wiemy, a tym, co powinnismy wiedzie¢” — dodat.

Naukowcy poinformowali, ze tkanka zostata podzielona na
fragmenty 1000 razy ciensze niz ludzki wtos. Nastepnie

S0
wykonano zdjecia pod mikroskopem elektronowym, aby poznac %E
strukture moézgu z doktadnoscig do nanoskali czyli tysiecznych ¢
czesci milimetra. Po tym etapie algorytmy przesledzity Sciezki Co
neurondw i innych komorek w poszczegdlnych sekcjach. Jak N

podaje ,The Guardian” obraz zajmowat pamie¢ o wartosci 1,4
petabajta, co odpowiada 14 tys. petnometrazowych filmow
w rozdzielczosci 4K.

Ztrédlo: A petavoxel fragment of human cerebral cortex reconstructed at nanoscale resolution, Science, 10.05.2024



Wprowadzenie

e Badacze przyznaja, ze wsrod zaskakujacych odkry¢ znajdujq
sie tak zwane neurony piramidalne, ktorych podstawy
wystajq z duzych gatezi zwanych dendrytami. Wykazaty one
osobliwg symetrie, gdyz niektore z nich byty skierowane do
przodu, a inne do tytu. Zaobserwowano takze ciasne zwoje
aksonow, czyli cienkich widkien przenoszacych sygnaty
z jednej komorki mézgowej do drugiej, ktore wygladaty
jakby utknety na rondzie, zanim zidentyfikowaty wiasciwg
droge przekazania sygnatu.

e ZespoOt z Wydziatu Inzynierii Elektrycznej i Komputerowej
Uniwersytetu Kalifornijskiego w San Diego i naukowcy z
Laboratorium Neurobiologii Obliczeniowej, Instytutu Nauk
Biologicznych Salka w La Jolla opracowali bardzo precyzyjng
metode oceny sity potgaczen miedzy neuronami w czesci
mozgu szczura. Analiza Amerykanow sugeruje, ze synapsy
mogq przechowywac od 4,1 do 4,6 bitow informacji.
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Ztrédlo: A petavoxel fragment of human cerebral cortex reconstructed at nanoscale resolution, Science, 10.05.2024



Wprowadzenie - troche historii

w 1943 McCulloch i Pitts opracowali matematyczny model
sztucznego neuronu.

w 1957 Rosenblatt zbudowat pierwszy (hardwarowy)
model neuronu przeznaczony do rozpoznawania znakow
alfanumerycznych.

w 1969 Minsky i Papert udowodnili, ze perceptron ma
bardzo ograniczone zastosowanie.

Lata 80. to model sieci wielowarstwowej i efektywny
algorytm uczenia sieci.

Lata 90. - eksplozja. Ponad 80% firm z listy Fortune 500
ma programy R&D z dziedziny SSN:

— tysigce publikacii,

— komercyjne pakiety aplikacyjne.
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Uczenie sieci

Przykiad prostej sieci z 2 neuronami wejsciowymii 1 - wyjsciowym.

l l E(wq, wy) =2 [Y;—Vi(wy, wy)]?2

» Para ( w,, w, ) jest punktem w 2-wymiarowej ptaszczyznie.
Wi W3  Dla kazdej takiej pary mamy wartosc E.

* Funkcja E=f(w,, w,) wyznacza - ‘przestrzen bitedow’

* Cel: znalez¢ takg pare wag, dla ktorej E jest minimalny.

S0
o=
22
VG
Algorytm hill climbing S %
1. Zacznij od losowej pary ( w,, W, ) ﬁ -

2. Przesun sie do pary (w4, W', ), dla ktorej btad jest mniejszy.
3. Kontynuuj krok 2 az dojdziesz do pary ( w*,, w*, ), gdzie E jest minimalny.




Feed forward

Algorytm wstecznej propagacji btedu Backpropagation Algorithm
uogolnienie reguty delty dla ztozonych sieci

E

s (Y,

— V)2

A

Back Propagation

Uczenie sieci

1.
2.

Zacznij z wylosowanymi wartosciami wag.

Zaprezentuj sieci pierwszg obserwacje
X; -> sie¢->V; ;Blad = (Y, - V,;)?

Zmodyfikuj wagi tak, by zminimalizowa¢ btad
(sie¢ dopasowuje sie do 1. obserwacji)

Zaprezentuj sieci kolejng obserwacije.
Zmodyfikuj wagi tak, by zminimalizowac¢ btad.

_—
Q2
Powtarzaj krok 3. az do ostatniej obserwacji. §
cC o
N 3
To koniczy jeden cykl treningowy. § v
N
Wykonaj wiele takich cykli (epok), az E osiagnién

mata (minimalng?) wartosc.




Uczenie sieci — przyktad*®

e Uczenie metodg propagacji wstecznej jednowarstwowej
sieci klasyfikujacej dwanascie znakow, reprezentujgcych
odrebne klasy (zajmujg wierzchotki 35-wymiarowej kostki
i sq liniowo separowalne, a tym samym nauczona siec
jednowarstwowa powinna je poprawnie klasyfikowac).

e Wyniki klasyfikacji odczytywano - BR
przyporzadkowujac sygnatom na . L

wyjsciach neuronow liczbe 1, gdy
przekraczajg wartosc¢ 0,5, a liczbe 0

W przeciwnym razie. Badana siec
zawierata 12 neuronow o logisty-

cznych funkcjach aktywacji z
parametrami g = 1. ol 1

*Za: W. Jedruch, Sztuczna inteligencja, Politechnika Gdanska, 2010. 12
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Uczenie sieci — przykiad

Przeprowadzono 200 cykli uczenia sieci dla kilku wartosci
wspotczynnika n, po ktorych uzyskano nastepujgce btedy
taczne: n =4, E=1,0040 n=2, E=0,0138
n=1,E=0,02949 n=0,5,E=0,0651 n=20,25 E=0,1469

Z rysunku widac¢ wptyw wspotczyn-
nika n na szybkos¢ uczenia. Zbyt

duza wartosc¢ (n=4 ) powoduje duze 6
oscylacje i przeregulowania, i w
efekcie duzy btad koncowy.
Posrednie wartosci (n=2 lub 1)
powodujg, pomimo niewielkich
oscylacji, szybkie osiaganie matych
wartosci btedu. Wreszcie zbyt mate
wartosci (n=0,5 lub 0,25 ) powodujq

systematyczne i bez oscylacji, ale 0O

powolne malenie btedu.
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Uczenie sieci — przykiad

Dla ilustracji reakcji sieci ponizej przedstawiono sygnaty
wyjsciowe neuronow nauczonej sieci (dla n = 2)
odpowiadajacej na przyktadowy obraz wejsciowy (znak A),
gdzie w nawiasach przy liczbach podano znaki
reprezentowane przez poszczegolne neurony:

(A) 0,9799, (B) 0,0039, (C) 0,0113, (?) 0,0103
(E) 0,0001, (F) 0.0100, (G) 0,0020, (H) 0,0123
(S) 0,0002, (T) 0,0014, (Y) 0,0001, (F) 0,0086
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Zalety SSN

1. Rozwigzuje problemy, ktore klasyczne algorytmy nie sq w
stanie rozwigzac¢, mowimy tutaj przede wszystkim o
zadaniach, w ktorych sktad wchodzi klasyfikowanie lub
prognozowanie.

2. Nie potrzebujg specjalnego algorytmu, catym zadaniem
jest zaprojektowanie odpowiedniej struktury sieci
odpowiadajqcej problemowi oraz pokierowanie procesem
uczenia sie sieci. Niepotrzebne sg charakterystyki modelu,
zatozenia, ograniczenia. Wystarczy podac cel i duzo
przyktadow praktycznego osiggniecia tego celu. Wprawdzie
sie¢ nie poda regut kierujgcych okreslonym zjawiskiem,
ale poda rozwigzanie problemu.
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Zalety SSN

3. Dziatajq jako catos¢, kazdy element ma pewien wkiad w
realizacje zadania, dlatego tez mogq dziata¢ pomimo
btedow (np. struktury czy tez btedow w danych). Klasyczny
algorytm w sytuacji btedu np. w strukturze algorytmu lub w
zestawie danych najczesciej ,wywraca sie”, uniemozliwiajac
dziatanie programu. Natomiast SSN dopiero w przypadku
ilosci bledow powyzej pewnego granicznego poziomu nie
jest w stanie poprawnie dziatac.

4. Umiejetnosc¢ uogodlniania wiedzy. Znaczy to doktadnie tyle,
ze jesli sie¢ nauczy sie, powiedzmy rozpoznawac kolory:
czerwony i zotty, to rozpozna rowniez rozowy i bladozofty,
czyli kolory podobne do znanych.
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Korbicz J., Obuchowicz A., Ucinski D. - "Sztuczne sieci neuronowe. Podstawy i zastosowania", Akademicka Oficyna
Wydawnicza PLJ, Warszawa 1994




Wady SSN

1. Nie radzg sobie z rozumowaniem wieloetapowym, gdy z
jednych wnioskow trzeba wysnuc inne, a z tych - kolejne
itd. Wynika to z faktu, ze sie¢ neuronowa dziata
jednoetapowo, tylko w jednym kroku.

2. Proces uczenia sie sieci moze trwac bardzo dtugo; wszystko
zalezy od stopnia skomplikowania sieci oraz ztozonosci
problemu do rozwigzania.

3. Trudno wysuwac wnioski co do istoty zaleznosci miedzy
danymi wyjsciowymi a wejsciowymi: sztuczna siec
neuronowa dziata jak ,czarna skrzynka”, do ktorej
wrzucamy dane i otrzymujemy wyniki, natomiast logiki
systemu i schematow myslenia nie jestesmy w stanie
odkryc.

4. katwo ,przeuczyc siec”, tzn. sieC nauczy sie na pamiec
podawanych przyktadow w fazie uczenia i w momencie
testowania na innych przyktadach jest bezuzyteczna, nie
potrafi wtasciwie rozwigzac zadania (nie ma zdolnosci do
generalizacji). 17
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Error
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Wady SSN

e Uczenie sieci - przetrenowanie

Error versus weight updates (example 2)

Number of weight updates

Q\‘ T T T T T
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© N O U AW N

Cykl zycia SSN

. Okreslenie zmiennej (zmiennych) wyjsciowej oraz

zmiennych wejsciowych.

. Gromadzenie danych.
. Wstepne przetwarzanie danych (preprocessing).

Podziat zbioru danych.

Dobor odpowiedniej architektury sieci.
Uczenie sieci.

Testowanie i weryfikacja.

. Zastosowanie sieci.
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Topologia SSN

e Ze wzgledu na rodzaj powigzan miedzy elementami sieci

wyrozniamy:

- sieci jednokierunkowe (feed-forward), w ktorych dane
przeptywajg w jednym kierunku od elementow wejsciowych

do wyjsciowych.

— sieci rekurencyjne zawierajqce potaczenia ze sprzezeniami

zwrotnymi.

)
=
o
c
o
| -
-]
0]
c

Sztuczne sieci



Topologia SSN

Sieci jednokierunkowe

Sztuczne siec

Wartosci wyjsc¢ zalezg od aktualnych wartosci wejs¢ do neuronu,

jest to wiec statyczna zaleznosc¢ funkcyjna.
21




Topologia SSN
Sieci rekurencyjne

e W swoje strukturze posiadajq sprzezenia zwrotne, czyli
wyjscie warstwy pozniejszej jest bezposrednio lub
posrednio potgczone z wejsciem warstwy wczesniejszej lub
potgczone sg wyjscia neuronow z ich wejsciami. Powoduje
to, ze siec¢ staje sie dynamiczna. Wartosci na jej wyjsciach
zalezg nie tylko od wartosci wejsciowych, ale rowniez od
wczesniejszych wyjsc.

e Przyktadem sieci rekurencyjnych sg sieci Jordana-Elmana
oraz Hopfielda. W strukturach takich sieci sygnaty
wyjsciowe z warstwy wyjsciowej lub ukrytej opdzniane sg o
jeden cykl i ponownie podawane na jej wejscie.

e W praktyce najczesciej stosowane sg sieci czesciowo
rekurencyjne, w ktorych tylko niektdére neurony majg
sprzezenia zwrotne.
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Topologia SSN

Siec rekurencyjna Hopfielda
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Topologia SSN

Siec rekurencyjna Hopfielda

e Stabilnosc¢ procesow osiggnieto dzieki zastosowaniu trzech
zabiegow:

— wprowadzono bardzo regularng (i prostg do realizacji, zaréwno w
formie programu komputerowego, jak i w postaci specjalizowanych
uktadow elektronicznych lub optoelektronicznych) strukture
wewnetrzng sieci, polegajacq na tym, ze w catej sieci neurony sg
tgczone na zasadzie ,kazdy z kazdym?”,

— zabroniono sprzezen zwrotnych obejmujacych pojedynczy neuron.
Oznacza to, ze sygnat wyjsciowy z danego neuronu nie moze byc¢
bezposrednio podawany na jego wejscie. Nie wyklucza to sytuacji, w
ktorej sygnat wyjsciowy z danego neuronu wpltywa na swojg wiasng

a4 ’ - - - - - - - - 'O q)

wartosC w przysztosci, poniewaz mozliwe jest sprzezenie zwrotne o s

poprzez dodatkowe neurony posredniczace, jednak wptyw tych o -

dodatkowych neuronow jest zdecydowanie stabilizujacy, S

- wprowadzane wspotczynniki wagowe muszg by¢ symetryczne, tzn. § 2
jesli potaczenie od neuronu o numerze i do neuronu o numerze j N

charakteryzuje sie¢ pewnym wspotczynnikiem wagi w;;, to doktadnie
takg samg wartos¢ ma wspo’rczynnlk wagowy po’rapzema biegngcego
od neuronu o numerze j do neuronu 0 numerze |.




Topologia SSN

Self-Organizing Maps
Podstawy teoretyczne Map Samoorganizujacych sie stworzyt Teuvo
Kohonen (1982 r.), stad tez czesto uzywany termin - sie¢ Kohonena.
Mape tworzy siatka komorek o statym rozmiarze, siatka ma
najczesciej budowe heksagonalng lub prostokatna:

O O/O OO O\NO OO QOO0 0 Q00
0|0 O O O O|0|0 O
O|0|O0 O O|0(O|0 O
O|0|0C @ O|O(O|0 O
O|0[{O O O|0O|0|0 O
010 O O QO OO0 O
OO0 000 0 00D

Siatka heksagonaina Siatka prostokatna
SiecC uczaca sie bez nadzoru.
Cel: odwzorowanie wielowymiarowych danych za pomocg dwuwymiarowej
mapy w taki sposob, aby obiekty sobie bliskie w przestrzeni obiektéw byty
sobie bliskie na ptaszczyznie.
Znajomosc liczby grup nie jest wymagana.
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Topologia SSN

Self-Organizing Maps
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Topologia SSN

Self-Organizing Maps

Przyktad grupowania kolorow
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Mapa wstepna Mapa po 100 iteracjach




Topologia SSN

Siec¢ RBF (Radial Basis Function)- o radialnych
funkcjach bazowych

Sa to sieci trzywarstwowe, ztozone z warstwy wejsciowej, ukrytej
sktadajacej sig z neurondow radialnych o funkcji aktywacji
najczesciej w postac funkcji Gaussa i wyjsciowej o neuronach
posiadajacych liniowg badz logistyczng funkcje aktywacii.

Kazdy neuron w sieci RBF wyznacza na swoim wejsciu kwadrat
odlegtosci aktualnego wektora wejsciowego od swojego wektora
wag. Zbiory sygnatdw wejsciowych o jednakowych wartosciach
funkcji wejsciowej majg w tym przypadku forme hiperkul (na
ptaszczyznie dwuwymiarowej bedg to kota) - w zwigzku z tym
mowi sie w tym przypadku o funkcjach radialnych (czasem
uzywane jest tez okreslenie "funkcje o symetrii radialnej" lub
"funkcje o symetrii kotowej"). Funkcje te tworzg podstawe (baze)
do wyznaczania sygnatu wyjsciowego z sieci - stad ich nazwa:
radialne funkcje bazowe.

Zaletqg sieci jest krotki czas uczenia sieci oraz krétki czas
potrzebny na wybdr wiasciwej struktury sieci.
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Topologia SSN

Siec¢ RBF- o radialnych funkcjach bazowych
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Zastosowania SSN

Klasyczne zastosowania SSN w zarzgdzaniu i ekonomii to
sieci jednokierunkowe, wielowarstwowe (MLP) do
klasyfikacji, rozpoznawania wzorcow i predykcji.

Marketing

SSN jest elementem systemu ekspertowego do Sledzenia i
rezerwowania miejsc w samolotach.

SSN stuzg do klasyfikowania klientow np. pod wzgledem
ryzyka handlowego.

Prognozowanie sprzedazy.

Analiza sentymentu rynkowego.

Rekomendacje produktowe i personalizacja tresci.
Segmentacja rynku.

Prognozowanie trendow rynkowych.
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Zastosowania SSN

e Wytwarzanie

Przewidywanie zuzycia energii w procesach produkcyjnych:
analizujgc dane historyczne zwigzane z produkcjq,
temperaturg, iloscig surowcow i innymi czynnikami, systemy
oparte na ANN mogq dostarczac¢ prognozy zuzycia energii, co
pozwala na lepsze zarzadzanie zasobami i optymalizacje
kosztow energetycznych.

Kontrola jakosci produkcji w czasie rzeczywistym: analizujac
dane z sensordow i systemow wizyjnych, ANN mogg wykrywac
defekty w produktach, klasyfikowac¢ wady i automatycznie
dostosowywac parametry procesow produkcyjnych w celu
poprawy jakosci.

Optymalizacja (sterowanie) procesow produkcyjnych:
uzywane do optymalizacji parametrow procesow
produkcyjnych. Mogq analizowac dane dotyczgce wielu
czynnikow, takich jak temperatura, cisnienie, predkosc¢, aby
zoptymalizowa¢ wydajnosc¢ i minimalizowa¢ odpady.
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Zastosowania SSN

e Wytwarzanie

— Zarzadzanie fancuchem dostaw: wytwarzanie niejednokrotnie
obejmuje zarzadzanie tancuchem dostaw. ANN mogg
analizowac dane dotyczace zamowien, dostaw, poziomow
magazynowych, prognoz popytu itp., co pomaga w
optymalizacji logistyki, minimalizacji kosztow i skracaniu
czasu dostawy.

— Diagnostyka i utrzymanie ruchu: wykorzystywane do
prognozowania awarii maszyn i urzgdzen w procesach
produkcyjnych.

— Autonomiczne roboty w produkcji: w sSrodowiskach
produkcyjnych rosng mozliwosci wykorzystania
autonomicznych robotow. Sztuczne sieci neuronowe sg
wykorzystywane do nauki i dostosowywania zachowan
robotdw w celu optymalizacji ich pracy, reagowania na
zmienne warunki i wspotpracy z ludzmi.
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Kontrola jakosci

— Sie¢ moze szacowac wptyw réznych zmiennych i ich
kombinacji na parametry produktu (¢wiczenie).

Przemyst motoryzacyjny:

Przemyst spozywczy (nie tylko): %%
e Sortowanie i klasyfikacja produktéw: systemy wizyjne klasyfikacji GCJ§

na podstawie wygladu, ksztattu czy koloru. ng)
e Identyfikacja wad w opakowaniach: ANN mogg analizowac ﬁ

Zastosowania SSN

Rozpoznawanie wad w karoserii: do analizy obrazéw powierzchni
karoserii samochodowej w celu wykrywania niedoskonatosci,
wgniecen czy zadrapan.

Kontrola spoin w spawaniu: analizujg obrazy spawanych
potgczen, identyfikujac nieprawidtowosci w spoinach, takie jak
pekniecia czy nadmierna porowatosc.

obrazy opakowan, pomagajac w wykrywaniu wad, takich jak
uszkodzenia, niewfasciwe etykiety czy braki zamkniecia.

System monitorowania prawidtowego napetnienia butelek.




Zastosowania SSN

e Kontrola jakosci

- Przemyst chemiczny:

e Kontrola jakosci surowcow: sieci sg stosowane do analizy danych
sensorycznych i chemicznych w celu oceny jakosci surowcow
uzywanych w produkcji chemicznej.

e Identyfikacja sktadu substancji: ANN mogq analizowac spektra
chemiczne w celu identyfikacji sktadnikow chemicznych i
utrzymania odpowiedniego sktadu produktow.

— Przemyst elektroniczny:

o Testowanie ptytek drukowanych: wykorzystywane do analizy
obrazow ptytek drukowanych w celu identyfikacji wad, takich jak
zwarcia, przerwy, pekniecia, czy niewfasciwie umieszczone
elementy.
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Zastosowania SSN

Kontrola jakosci

- Przemyst tekstylny:

e Kontrola jakosci tkanin: mogg analizowac strukture tkanin i
identyfikowac¢ wady, takie jak wezty, dziury, czy nieprawidtowosci
w kolorze.

e Sortowanie i klasyfikacja odziezy: ANN sg wykorzystywane do
sortowania odziezy na podstawie réznych kryteridéw
jakosciowych, takich jak rozmiar, kolor czy jakos¢ szwu.

- Przemyst farmaceutyczny:

e Inspekcja tabletek i kapsutek: mogq analizowac¢ obrazy tabletek i
kapsutek w celu identyfikacji nieprawidtowosci, takich jak ubytki,
pekniecia czy niewfasciwie umieszczone znaki.
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Zastosowania SSN

e Bezpieczenstwo
— Monitorowanie bagazu na lotniskach.

— Sledzenie ludzi w systemach monitoringu, wykrywanie
niestandardowych zachowan.

— Systemy rozpoznawania twarzy.
— Analiza ruchu drogowego (np. www.hayden.ai/applications).

— Systemy detekcji intruzéw, w tym przetwarzanie obrazéw
termicznych.

— Detekcja oszustw i cyberbezpieczenstwo.
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Zastosowania SSN

e Diagnostyka - wykorzystywane sq do analizy danych z
sensorow, monitorowania parametrow pracy, oraz w celu
wczesnego wykrywania usterek czy awarii w roznych
rodzajach maszyn i urzadzen.

— Maszyn, urzadzen, pojazdow: sieci neuronowe sg wykorzystywane do
analizy danych z réznych czujnikdbw w maszynach. Moggq identyfikowac
nieprawidlowosci w pracy maszyn, prognozowac potencjalne awarie, oraz
wspiera¢ planowanie konserwaciji.

— Silnikow: ANN mogg analizowac¢ dane z czujnikdw monitorujacych silniki,
takie jak wibracje, temperatury czy prady. Pomagajg w diagnozowaniu
stanu technicznego silnikow, identyfikacji uszkodzen czy zuzycia elementéw.

— Urzadzen medycznych: ANN mogg by¢ stosowane do monitorowania i
diagnozowania stanu technicznego urzgdzen medycznych; pomagajq w
utrzymaniu sprzetu w dobrym stanie oraz w zapewnianiu bezpieczenstwa
pacjentow.

— Systemoéw hydraulicznych i pneumatycznych: sieci mogq analizowac
parametry pracy systemow hydraulicznych i pneumatycznych w maszynach.
Pomagajg w wykrywaniu przeciekow, uszkodzen w ukfadach cisnienia oraz w
identyfikacji problemow z elementami uktadow.
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Zastosowania SSN

Prognozowanie
— Prognoza rozwoju rynku energetycznego.
- Prognoza zapotrzebowania na energie.

- Prognoza cen surowcow naturalnych (ropa, metale, itp.) i
rolnych.

- Prognozowanie wskaznikdéw gospodarczych.
Rynek akcji

- Prognoza cen akcji.

— Kursy wymiany walut.

- Prognozowanie indekséw gietdowych.

“Using Neural Networks to Predict Stock Prices” — Don't
Be Fooled. Many claim they can predict stock and crypto-
currency prices using machine learning; but no one can prove a
profit on live data. What’s the catch?

https://towardsdatascience.com/using-neural-networks-to-
predict-stock-prices-dont-be-fooled-c43a4e26aede
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Zastosowania SSN

e RoOzpoznawanie pisma recznego

w5973 L0/78 [ IV
7o0e S /74;//7 tp B0 7 i oo
A7260  \y5 % 9852
T’ 12— L 2/0/
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Przyktady recznie pisanych kodéw pocztowych
(Zrodfo: baza danych US Postal Service)
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Zastosowania SSN

e QOcena ryzyka kredytowego

Meural Network

Input Layer Hidden Layer Qutput Layer

Good Credit
Rislks

neuronowe

Sztuczne sieci
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Zastosowania SSN

\‘
e QOcena ryzyka kredytowego

m—
T
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—
~— &
s S
o' . }
Sztuczne sieci
neuronowe
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Ocena kondycji finansowej

Kondycja finansowa: stan finansowy w okreslonym
przedziale czasowym
— zdolnos¢ do zachowania wyptacalnosci (sptaty zadtuzenia),
— zdolnos¢ do przynoszenia zyskow,
— zdolnos¢ do powiekszania majatku.
Zta kondycja finansowa najczesciej konczy sie
bankructwem przedsiebiorstwa.
Stosowane metody:
- jakosciowe - sposob opisowy,
— ilosciowe:
e deterministyczne - proste wskazniki;

e stochastyczne:
1. statystyczne - analiza trendu,
2. dyskryminacyjne - wielowymiarowa analiza statystyczna;

e sieci neuronowe, algorytmy ewolucyjne.
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Ocena kondycji finansowej

e Analiza dyskryminacyjna
. Funkcje dyskryminacyjng mozna okresli¢ wzorem:

Z=WX +W, X, +..+W X

gdzie:
Z — wartosc funkcji dyskryminacyjnej,
W. - wagi i-tej zmiennej (np. wskaznikow finansowych),

X; — zmienne objasniajace model
! Y
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Ocena kondycji finansowej

Analiza dyskryminacyjna - model Altmana (1968)

Z = 6,56 * X1+ 3,26 * X2 + 6,72 * X3 + 1,05 * X4
X1 = majatek obrotowy / aktywa ogdtem
X2 = zysk netto / aktywa ogotem
X3 = EBIT / aktywa ogotem

X4 = kapitat wtasny / zobowigzania ogdtem

wartosci progowe: 1,10 2,60
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Ocena kondycji finansowej

M. Wudarczyk, D. Kieszkowski - Sieci neuronowe w
analizach finansowych. Prognozowanie bankructw (2006)
Wyniki:

Wszystkie sieci osiggajq btad klasyfikacji rzedu 20%-
30%.

Dla poréwnania, model Altmana dla tych danych ma bfad
rzedu 25% - 40%.
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Ocena ryzyka kredytowego

M. D. Odoma i R. Shardy (1990)

Odoma i Shardy jako pierwsi uzyli sztucznych sieci
neuronowych do klasyfikacji kredytobiorcéw pod wzgledem
ryzyka kredytowego. Zastosowali oni perceptron
trojwarstwowy, z jednym neuronem w warstwie
wyjsciowej, piecioma neuronami w warstwie ukrytej i
piecioma neuronami w warstwie wejsciowej tj.:

kapitat pracujacy / aktywa ogdtem,
skumulowane zyski reinwestowane / aktywa ogotem,
(zysk brutto + odsetki) / aktywa ogdtem,

wartos¢ rynkowa kapitatu wtasnego / wartosc¢ ksiegowa
kapitatu obcego,

przychdd ze sprzedazy / dochdd ogdtem.
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Ocena ryzyka kredytowego

Do badan zostata wybrana proba ztozona z 64
kredytobiorcow wyptacalnych i 65 niewyptacalnych. W
trakcie uczenia wykorzystany zostat algorytm wstecznej
propagacji btedéw ze wspotczynnikiem momentum.
Zostata przyjeta klasyfikacja dychotomiczna (0;1):

e dla wartosci wyjscia > 0,5 oznaczato to przedsiebiorstwo
wyptacalne,

e dla wartosci wyjscia < 0,5 oznaczato to przedsiebiorstwo
niewyptacalne.

Parametrem zmienianym w analizie byt stosunek
przedsiebiorstw wyptacalnych do niewyptacalnych w
probie treningowe;j.
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Ocena ryzyka kredytowego

A. Bechler (2003)

Przeprowadzit porownanie efektywnosci modeli ekonometrycznych i
sieci neuronowych we wspomaganiu decyzji kredytowych dotyczacych
kredytéw konsumenckich na zakup samochodu. Analizowana prdba
zawierata 200 zestawdow danych, z czego 176 decyzji byto
pozytywnych, natomiast pozostate 24 to decyzje negatywne. Zestaw
cech zostat poddany wstepnej analizie poprzez pozbycie sie ze zbioru
cech rzadkich oraz silnie skorelowanych z innymi cechami, ostateczny
zbiér zawierat 35 cech diagnostycznych, ktére znormalizowano
otrzymujac wartosci z przedziatu [0,1].

W analizie wykorzystano trzywarstwowg sie¢ jednokierunkowa, z liczbg
neuronow wejsciowych wahajaca sie od 3 do 34, natomiast liczba
neuronow ukrytych wyniosta od 2 do 17. Na funkcje aktywacji zostata
wybrana zaréwno dla warstwy wyjsciowej jak i ukrytej funkcja
logistyczna, ze wspdiczynnikiem ksztattu g = 1. Warstwa wyjsciowa
sktadata sie z jednego neuronu przyjmujacego wartosci 0, gdy kredyt
nie zostat udzielony i 1 - gdy zostat udzielony, z liniowg funkcjg
aktywacji.

Skorzystano z programu STATISTICA Neural Networks (SSN) 3.0. Jako
algorytmu treningowego uzyto metody wstecznej propagacji btedu ze
wspotczynnikiem uczenia n = 0,6 oraz momentum 4 = 0,3,
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Ocena ryzyka kredytowego

Analizujac wyniki autor doszedt do wniosku, ze zaréwno
modele ekonometryczne, jak i sieci neuronowe sg
efektywnym narzedziem pomocnym przy ocenie ryzyka
kredytowego (wskaznik trafien dla wiekszosci modeli
przekroczyt 90%), zwtaszcza, ze analiza ta nie jest prosta
- opiera sie takze na subiektywnych miarach (czynnik
ludzki) oraz zawiera element przypadkowosci. Autor
zauwazyt pewng przewage sieci neuronowych nad
modelami ekonometrycznymi tj. zdolnos¢ do wykrywania
gteboko ukrytych zwigzkow we wzorcach empirycznych,
wadg natomiast jest brak interpretacji wspotczynnikow
wagowych oraz stabo poznane zasady funkcjonowania.
Dlatego tez celowe jest stosowanie obu metod:
powszechng opinia jest taka, iz majgc do wyboru kilka
modeli klasyfikacji potencjalnych kredytobiorcow,
najlepsze rezultaty daje tqczne uwzglednienie wynikow
generowanych przez te modele.
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1)

2)
3)

4)

5)
6)

Inne zastosowania

Examples of ANNs developed by UGA students

Egg defect detection system

Inputs were based on computer vision images of eggs.
Histograms of the pixel intensities were generated for egg
images and used to train the ANNSs.

Aflatoxin prediction in peanuts.

Diagnosing heart disease from Electrocardiogram
output.

Rate of bioconversion in a composting system. Inputs
were temperature, moisture content and time.

Predicting Commodity Price.

Estimation of daily maximum and minimum temperature
and solar radiation.
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Inne zastosowania

Examples of ANNs developed by UGA students

7) Prediction of dielectric properties of a material.

8) Classifying music into categories of Baroque, Classical
and Romantic.

9) Determining land use using aerial images.
10) Frost Damage Risk Management by

a) predicting air temperature on hourly basis for the
next twelve hours.

b) classifying the next twelve hours as having a frost
event or not.

11) Interpreting CT (Computed Tomography) scan data
to non-destructively identify defects in apples.
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