Przez kilka ostatnich stuleci do rozwiazywania problemdéw w wielu dziedzinach ludzie korzystaja z tak zwanego podejscia
"Leonardo da Vinci", ktdre wymaga szczegotowego zrozumienia problemu, a nastepnie matematycznego zaprojektowania
rozwigzania. Niestety, w przypadku coraz wiekszej liczby problemoéw, ktére nalezy rozwigza¢, ludzie nie sg w stanie ich
zrozumieé, wiec takie podejscie nie jest mozliwe. Problemem jest to, ze w dobie komputeréw jesteSmy juz przyttoczeni ogromng
iloscig danych, ktére sg bardzo trudne do zrozumienia i analitycznego przetwarzania. Istniejg takze problemy srodowiskowe czy
inzynierskie, ktore nie moga by¢ opisane przez réwnania matematyczne. Te bardzo ztozone problemy mogg zosta¢ rozwigzane
pod warunkiem, ze proces projektowania zostanie zastgpiony przez proces uczenia. Takie podejscie pozwoli nam na
rozwigzywanie ztozonych problemoéw wielowymiarowych, nieliniowych bez koniecznosci ich zrozumienia oraz konieczno$¢
zapisania ich formutami matematycznymi.

Aby lepiej wyjasni¢ réznice miedzy projektowaniem, a uczeniem, wezmy pod uwage przyktad psa. Wydaje sig, ze cztowiek nie
bedzie w stanie zaprojektowac psa i wszystkie potaczenia nerwowe w jego mézgu. Zamiast wprowadzajac ztozony proces jego
projektowania mozemy szkoli¢ psa do naszych potrzeb. Prosze zauwazy¢, ze obecny postep w technologii pozwala nam juz
wytwarzaé chipy krzemowe zbudowane ze 100 miliardéw tranzystoréw, ktore kosztuja zaledwie kilkadziesiat dolaréw (neuron z
sinusoidalna funkcja aktywacji mozna zbudowac z pary tranzystoréw). Te chipy krzemowe osiagaja taka ztozono$¢ ze musimy
zaczaé uczy¢ je zamiat projektowac ich dziatanie.

Uczenie powinno by¢ realizowane w nastepujacych krokach: najpierw tworzymy ztozony system sztucznej inteligencji z
losowymi wartosciami wag, a nastepnie system ten, poprzez ich zmiane, jest uczony tak aby rozwigza¢ zadany problem. Co jest
bardzo istotne, w przeciwienstwie do tradycyjnego projektowania, w celu zmiany logiki dziatania sieci zazwyczaj nie ma potrzeby
zmiany jej topologii, ale tylko potrzeba dostosowania wartosci wag. Takie podejscie uwalnia nas, jako ludzi, od petnego
zrozumienia problemu, a zazwyczaj pozwala go rozwigzac. Jest to nadrzedny cel realizowanego projektu. Pomysine jego
zakonczenie moze mie¢ istotny wptyw na wiele dziedzin, gdyz pozwoli rozwigza¢ wiele probleméw praktycznych, ktére sg trudne
W zrozumieniu.

Podréz w $wiat inteligentnych systemoéw sztucznych sieci neuronowych (SSN), (Artificial Neural Networks - ANN), ktdre
wykazaty ogromne mozliwosci, rozpoczat McCulloch-Pitts w 1943 roku. Ludzie szybko zrozumieli ogromne mozliwosci SSN,
ale niestety nie wiedzieli jak je zaprojektowac. Opracowanie algorytmu uczenia Error Back Propagation (EBP) w 1989 roku, byt
zasadniczym przetomem pozwalajacym uczy¢ sieci typu Multi-Layer Perceptron (MLP). W ten sposéb proces projektowania
zostat zastgpiony przez proces uczenia.

Za pomocg algorytmu EBP oraz jego modyfikacji, mozna byto rozwigzaé¢ wiele trudnych probleméw, za$ algorytm EBP
zapoczatkowat wzrost zainteresowania obszarem inteligentnych systeméw. Jednak algorytm EBP z jego modyfikacjami okazuje
sie by¢ bardzo powolny, potrzebuje bardzo duzo czasu, aby rozwigza¢ problem $redniej wielkosci. Drugim przetomem, na nieco
mniejsza skale, bylo wprowadzenie algorytm uczenia LM (Levenberga Marquardt) dla sieci neuronowych MLP [19,20].
Algorytm LM zwieksza szybkos$é uczenia o 100, a nawet 1000 razy. Niestety, ze wzgledu na potrzeby obliczen i sktadowania
wiekszej macierzy jakobianu algorytm LM moze by¢ stosowane tylko do stosunkowo matych probleméw. Drugim ograniczeniem
algorytmu LM jest to, ze zostat on opracowany wylacznie dla $cisle okreslonej architektury MLP i nie moze byé uzywany do
bardziej zaawansowanych architektur uczenia z dowolnie potgczonymi neuronami. Dopiero niedawno przedstawiono nowy
algorytm drugiego rzedu NBN [22], w ktérym oba braki algorytmu LM zostaty rozwigzane.

Tymczasem wielu badaczy sfrustrowanych tradycyjnym uczeniem SSN [11] wykorzystuje metody alternatywne, takie jak
Support Vector Machines - SVM [5,6] lub Extreme Learning Machines — ELM [7-9]. Te systemy uczenia dla ptytkich architektur
sg bardzo szybkie i skuteczne, ale w celu rozwigzania probleméw musiaty zosta¢ uzyte sieci z nadmierng liczbg neuronéw lub
jednostek RBF. W rezultacie sieci byty od 10 do 100 razy wieksze niz potrzeba [27, 28]. Nieefektywne sposoby wykorzystania
jedostek (neuronéw) w SVM i ELM nie dziwi, biorgc pod uwage, ze podczas uczenia ustawiane byty wagi tylko jednego
wyjsciowego neuronu liniowego, a pozostate wagi pozostatych setek neuronéw byty ustawiane losowo (ELM) lub w oparciu o
wybrane "support vectors" z uczacego zbioru danych (SVM).

Rozwiazujac problemy typu Parity-N, wykazano, ze mozliwo$¢ uczenia architektury rosnie liniowo z szerokoscig sieci i
wyktadniczo z gtebokoscig sieci [10, 12, 35]. Dlatego tez uzywanie nowych kompaktowych architektur pozwala rozwigza¢ te
same problemy z 10 do 100 razy mniejszg liczba neurondéw niz w przypadku popularnych architektur MLP. Problem polega
jednak na tym, ze nikt nie wie, jak skutecznie je uczy¢. Zauwazmy, ze rozwoj algorytméw uczenia koncentrowat sie na uczeniu
wzglednie nieskutecznych systeméw MLP. Jednym z nielicznych wyjatkéw byt algorytm NBN [22], ktory jest zdolny do uczenia
architektury arbitralnie powigzanych neurondw, ale nawet algorytm NBN ma trudnosci z uczeniem takich gtebokich architektur,
ze wzgledu na zjawisko "zanikania gradientu” (,,vanishing gradient”) [16]. Istnieje stosunkowo dobra metoda uczenia gtebokiej
architektury MLP przez potaczenie wstepnego przetwarzania danych, uczenia pierwszych warstw metodami bez nadzoru oraz
uczenia ostatnich warstw metodami nadzorowanymi [30-32]. Takie podejscie moze jednak nie w petni wykorzysta¢ mozliwosci
gtebokiej architektury, poniewaz, jak juz wspomniano, popularne systemy MLP nie sg tak potezne. Inna trudnoscig tego
podejscia, to wymaog znacznego zaangazowania ludzi, ktorzy sg zdolni do aczenia wielu réznych technik sztucznej inteligencji do
rozwigzania konkretnego problemu. W zwiazku z tym, nie bedzie tatwo zastosowac technologii uczenia gtebokiej architektury w
innych dyscyplinach.

Niedawno wykazalismy, ze mozliwe jest stosowanie gtebokiej topologii innej niz MLP i mozliwe jest efektywne jej uczenie na
bazie zaawansowanego gradientowego algorytmem drugiego rzedu. Nasze wstepne wyniki moga by¢ analizowane przez
poréwnanie rysunkdw 5 i 10 w tym wniosku, a takze na rys. 33 w [12], gdzie te wyniki zostaty zaprezentowane. W tym
przypadku zastosowaliSmy nasz algorytm NBN opracowany kilka lat temu [21,22]. Jednak, nalezy réwniez opracowac



konstruktywny algorytm dla gtebokiej architektury FCC w nieco bardziej skomplikowany sposéb, niz ten, ktéry zrobilismy dla
ptytkiej architektury [24]. Taki konstruktywny algorytm dla glebokich architektur moze mie¢ fundamentalne znaczenie w
rozpowszechnianiu tej technologii nauczania w innych dyscyplinach, ze wzgledu na jego tatwo$¢ w uzyciu.

Proponowane badania podstawowe pomoga zatem zmieni¢ kierunek rozwigzywania bardzo ztozonych probleméw, zastepujac
podejscie tradycyjne zwigzane z projektowaniem na rzecz podejscia zwigzanego z uczeniem. W ten spos6b mozna potencjalnie
rozwigzac bardzo trudne problemy, ktére sg zbyt skomplikowane, aby by¢ w pelni zrozumiate dla cztowieka. Jesli  stosunkowo
prymitywne SSN razem z stosunkowo prostym algorytmem EBP pozwalajg przekroczyé mozliwosci wielu wysoko
wykwalifikowanych ludzi, to z proponowana lepsza architekturg oraz lepszym algorytmem uczenia, mozemy przenies¢
inteligentne systemy na znacznie wyzszy poziom.



