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ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
DO POMIARU KAPITALU LUDZKIEGO

Anet Anna Wiktorzak
Studia Doktoranckie IBS PAN

Artykul jest wstgpem do badan autorki nad mozliwosciq wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych w diagnostyce edukacyjnej. Po raz pierwszy
zaproponowano pomiar kapitalu ludzkiego ucznia szkoly ponadgimnazjalnej
jednq z metod sztucznej ihteligencji. Zastosowanie modelu sztucznej sieci
neuronowej moze stanowié¢ przelom w tego typu analizach i badaniach.
W artykule znajdziemy podstawy teoretyczne matematycznego modelu neuro-
nowego oraz przyklad zbudowania calej sieci.

Stowa kluczowe: sztuczna sie¢ neuronowa (SSN), uczenie sieci, algorytm
uczenia sieci, algorytm wstecznej propagacji bledu, kapital ludzki (KL), kapi-
tal spoteczny (KS).

Wstep

Jednym z najwazniejszych elementdw zarzadzania szkotg jest dbatosé
o prawidtowy przebieg procesu edukacyjnego/dydaktycznego. Dziatania te ksztal-
tuja, buduja i rozwijaja wiedze, umiejetnoscei, osobowosé itp. danego ucznia, co
bedziemy nazywali jego kapitalem ludzkim. O jakosci tych proceséw decyduje
réwniez otoczenie szkoty, ale przede wszystkim nauczyciele: doswiadczenie, wie-
dza, talent pedagogiczny, umiejetnosci itp., kazdego nauczyciela traktowanego
jako pojedyncza istota ludzka, co bedziemy nazywali kapitatem ludzkim danego
nauczyciela oraz ich zdolnosci do wspdtpracy, wzajemne zaufanie itp., ktore tacz-
nie tworzg kapital spoteczny danej szkoly. To wilasnie szkota $red-
nia/ponadgimnazjalna jest jednym z najwazniejszych etapéw budowania kapitatu
ludzkiego ucznia 1 przysztego swiadomego obywatela. Zaproponowany w artykule
nowy model do szacowania poziomdw kapitatu ludzkiego pozwala przede wszyst-
kim, na identyfikacje i pomiar tych niematerialnych zasobéw. Analiza systemowa,
metody statystyczne oraz sztuczne sieci neuronowe sg dobrymi narzedziami do
szacowania tych wielko$ci, dobrym punktem startu do badan nad ich pomiarami.
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A.A. Wiktorzak — Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych...

1. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) to ogdlna nazwa struktur matematycznych
oraz ich programowych lub sprzetowych modeli, realizujacych obliczenia lub prze-
twarzanie sygnaldw poprzez zbior elementow, zwanych sztucznymi ncuronami,
ktére wykonuja pewna podstawowa operacje z sygnatami/informacjami wejscio-
wymi. Jednym z gldéwnych czynnikéw majacych wplyw na duze zainteresowanic
SSN, jest mozliwos¢ ich stosowania w bardzo wielu dziedzinach zycia do rozwia-
zywania problemow, gdzie uzycie innych metod jest trudne lub wrecz dzisiaj nie-
mozliwe. Znakomicie sprawdzajg si¢ one w problemach klasyfikacji, predykeji,
zwiazanych ze sterowaniem, analiza danych, itp.

Przygotowanie sieci do pracy jest dwuetapowe. Pierwszym z nich jest proces
uczenia, w ktérym sie¢ uczy si¢ na podstawie danych empirycznych jak reagowaé
na zadany bodziec/sygnal. Gdy sie¢ zostanie nauczona/wytrenowana mozna
przejs¢ do drugiego etapu — procesu egzaminowania, podajac na jej wejscia dowol-
nc sygnaty, ktére sie¢ powinna rozpozna¢ lub zaklasyfikowac.

2. Historia rozwoju sztucznych sieci neuronowych

Prace nad poznaniem proceséw zachodzacych w mozgu, ktore maja wplyw
na sposob jego dziatania, byly prowadzone od bardzo dawna przez wielu badaczy
z calego swiata. Przemyslenia te byly tez podwaling prac nad SSN. Za poczatek
sztucznych sieci neuronowych przyjmuje sie przedstawienie matematycznego mo-
delu neuronu przez Warrena McCulloch'a 1 Waltera Pitts'a w 1943 roku, ktore stato
si¢ inspiracja dla wielu pézniejszych badaczy. W 1949 roku Donald Hebb odkryt,
ze informacja moze byé przechowywana jako warto$¢ wag pomiedzy polaczeniami
poszczegodlnych neurondw i zaproponowal pierwszy algorytm uczenia takiej sieci.
Polegal on na zmianach wag potaczen - pdzniej zostal on nazwany regula Hebba.
Pierwsza znana i opisana, dziatajaca siccig neuronowg byt perceptron, opracowany
przez Franka Rossenblatt'a w 1957 rokuw Comell Aeronautical Laboratory.
W 1960 roku powstata struktura Adaline, na ktéra skladat si¢ pojedynczy element
liniowy. Jej tworca byt Bemard Widrow ze Standford University. Element Adaline
po rozbudowaniu o kolejne elementy potaczone ze soba tworzyta sie¢ Madaline'.

Poczatkowe gwaltowne zainteresowanie i postep w tej dziedzinie zostal
ostudzony w latach 70-tych przez publikacje pracy Marvina Minsky-ego

! Tadeusiewicz R.: Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa,1993,
str. 8.

232



Analiza systemowa w finansach i zarzadzaniv - Tom 11

i Seymoura Paperta w 1969 r., ktéra dowodzila, ze sie¢ sktaduajaca sig 7 jedne] war-
stwy liniowej ma bardzo ograniczone mozliwosci. Pomimo tego powstawalo wiele
nowych pomystow 1 modeli steci. Mozna tu wymienic siec Cerebellatron Davida
Mara (stcrowanie robotem) oraz dzialajaca jak pamie¢ asociacyjna Brain in the
Box Jamesa Andersona z 1977 1.

Zastoj w badaniach nad SSN zostal przelamany pe publikacii algorytmu
uczenia wielowarstwowej nieliniowej sieci ncuronowej. Metoda wsiecznej propa-
gac)i blgdow zostala po raz prerwszy opisana przez Paula Werbosa w 1974 roku
jednak jej popularyzacja nastapita dopieio w 1986 roku za sprawy, Davida Rumel-
harta To umozliwilo konstruowanie wielowarstwowych nielintowych sieci neuro-
nowych i ich skuteczne uczenic. Spowodowalo to powrdt zainteresowania sicciami
neuronowymt i dalszy szybki ich rozwo;.

3. Biologiczne inspiracje SSN

Siect neuronowe sa sztucznymi strukturami. ktoryeh pudown 1 dziatanic zo-
stalv zaprojektowane w sposob modelyjacy dzialame naturalnego uktadu nerwo-
wega, w szezegdlnosei mozgu. Mébzg sktada si¢ z komorek nerwowych zwanye
neuronami, pomigdzy ktorymi znajdujg si¢ cieniutkie potaczenia - tzw. aksony.
W powickszeniu jragment mozgu wyglada jak drobna sicé, ktore) weztami sa neu-
rony (patrz rys. 1.

Mozg skltada si¢ z okoto 10 miliardow elementarnych komorek nerwowycl
nazywanych ncuronami. Tworzg one bardzo skomplikowanc sieci powigzan mig-
dzy soba. Neurony w mdzgu pracujg rownolegle. Skladaja si¢ one z nast¢pujacyeh
czescl:

= - Dendrytow - biologiczne neurony maja ich tysiace; dendryty dochodza do
ncurondw poprzez synapsy - nosnik pamieci. biochemiczne ztacze, mo-
dytikujace sygnaty.

= - Jadra - "centrum obliczeniowego" neuronu; to tutaj zachodzy procesy
kluczowe dla funkcjonowania neuronu.

= - Aksonu - "wyjscie" neuronu, za jego posrednictwem neuron powiadamia
$wiat zewnetrzny o swojej reakcji na dane wejsciowe. Neuron ma tylko
jeden akson, rozpoczynajacy si¢ wzgorkicm aksonu - stad wysylany jest
sygnat wyjsciowy, ktéry wedruje dalej poprzez akson 1 przechodzi
w nast¢pne dendryty.
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fe —» y=/le)

Rys. 2. Schemat budowy sztucznego neuronu

Neurony traktowa¢ mozna jako elementarne procesory o nast¢pujacych wia-
$ciwosciach:

» Kazdy neuron otrzymuje wicle sygnalow wejsciowych i wyznacza na ich
podstawie swoja ,,odpowiedZ”, to znaczy jeden sygnat wyjsciowy.

= Z kazdym oddzielnym wejsciem neuronu zwiazany jest parametr w nazwa-
ny waga odpowiadajaca stopniowi waznosci informacji.

= Sygnal wchodzacy okreslonym wejsciem jest najpierw przemnazany przez
wage danego wejscia, w zwiazku z czym w dalszych obliczeniach
uczestniczy juz w formie zmodyfikowanej: wzmocnionej (w > 1) lub
sttumionej (w < 1).

= Sygnaly wejsciowe po przemnozeniu przez odpowiednie wagi sa w neuro-
nie sumowane, dajac pewien pomocniczy sygnat wewngtrzny, nazywany
czasem tacznym pobudzeniem neuronu (net value).

= Do tak utworzonej sumy sygnatéw dodaje si¢ pewien dodatkowy sktadnik,
niczalezny od sygnalow wejsciowych, nazwany progiem (bias).

*Suma przemnozonych przez wagi sygnaldw wejsciowych z dodanym
(ewentualnie) progiem jest traktowana bezposrednio jako sygnal wyj-
Sciowy neuronu. W wielu typach sieci tak zwanych liniowych to wystar-
cza np. w sieciach ADALINE (ADAptive LINEar). Natomiast w sie-
ciach o bogatszych mozliwosciach np. MLP (MultiLayer Perceptron)
sygnat wyjsciowy neuronu obliczany jest za pomoca pewnej nieliniowej
zaleznosci migdzy tacznym pobudzeniem a sygnatem wyjsciowym.

= Zaleznos¢ sygnatu wyjsciowego od lacznego pobudzenia, zwana charakte-
rystyka neuronu (transfer function) pozwala w kazdej chwili jedno-
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znacznie okresli¢ sygnal wyjsciowy neuronu, jesli znane sg jego sygnaty
wejsciowe’.

Jak wida¢ na rys. 2, model sztucznego neuronu sklada si¢ z dwoch blokow:
bloku sumowania Z i bloku aktywacji ffe). W pewnym przyblizeniu blok sumowa-
nia odpowiada biologicznemu ciatu komarki, w ktdrej realizowane jest algebraicz-
ne sumowanie wazonych sygnatow wejsciowych oraz generowany jest sygnal wyj-
Sciowy e, ktory moze by¢ traktowany jako potencjal membranowy komorki.

Do zapisu zaleznosci pomigdzy wejsciem 1 wyjsciem neuronu wygodnie jest
stosowac notacj¢ wektorowa. Zestaw sygnatow wejsciowych mozna przedstawié
jako nastepujacy wektor: X= XX X > gdzic x,.x5,...,x, — sygnaly wejsciowe,
T iest symbolem transpozycji. Podobnie mozna przedstawi¢ wektor wspolezynni-
kow wagowych, reprezentujacych wicdze, ktdrg neuron nabywa w procesie ucze-
ma: W=<w,w....w,>" gdzic wovs... v, — odpowiednie wagi sygnaléw wejscio-
wych.

Powyzsze wektory mozna interpretowac jako punkty w »n - wyiniarowe]
przestrzeni. Wszystkie mozliwe punkty, reprezentujace wejscie 1 wspdlczynniki
wagowe tworzq odpowiednio przestrzen wejs¢ 1 przestrzen wag. Matematyczny
opis neuronu polega na zbudowaniu matematycznej funkcji wiazacej sygnaty wej-
$ciowe 1 wspdlczynniki wagowe w taki sposob, by mozliwe bylo obliczenie sygna-
lu wyjsciowego w neuronie. Sygnal wyjsciowy zwigzany jest z sygnalem wejscio-
wym poprzez funkcje f okreslajacy dzialanie neuronu: ¥ —f(x;.xo....x).

W przypadku wybrania do eksperymentéw neuronu liniowego zaleznos¢

i
migdzy wcjsciami (x;, i=1.2,...,n) a wyjSciem y ma postac: v = Zwixi lub ko-
=1

rzystajac z oznaczein wektorowych: y=W'X

Element opisany powyZzszym rownaniem liniowym ma ciekawg wlasnosé
wyrézniania tych wektoréw wejsciowych, ktore sg podobne do jego wektora wag.
Sygnal wyjsciowy v bedzie tym wiekszy, im bardziej polozenie wektora wejscio-
wego X w przestrzeni wejs$¢ bedzie przypominac¢ potozenic wektora wag W w prze-
strzeni wag.

3 Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych = przvklado-
wymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1998, str. 25.
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W neuronie nieliniowym informacja wejsciowa przetwarzana jest w sposob,
ktory mozna opisa¢ réwnaniem: y = f(e), gdzie f jest wybrana funkcja nielinio-

wa, a sygnal e odpowiada najczg¢écie) tacznemu pobudzeniu neuronu, zgodnym

z formulq przyjmowang dla modelu ‘iniowego: e = Z w.x, lub uzupetiong do-
i=1

datkowa o staly skfadnik 0, tzw. prog e = Zw, x; £ 8. W wielu praktycznych
i=1

zastosowaniach prog jest odeyjmowany od powyzszej sumy.

Jezeli

H

Z Wi X

i=l

J > g todany wektor X nalezy do klasy ponad progiem (klasa 4) ,

<0 dany wektor X nalezy do klasy pod progiem (klasa B) .
Neuron mozna traktowac jake clement sieci przetwarzajacej informacje.
2 specyticznych wlasno$ciach tego elementu decyduje funkeja f okreslajaca nieli-
Mnowy zwiazek pomigdzy wypadkowym sygnatem wejsciowym e. a odpowiedzig
. Naibardziej kiasyczng funkcja nieliniowq f uzywang w sieciach neuronowych
jest funkcja progowa oraz funkcja sigmoidalna.

Jednokierunkowa, wielowarstwowa sztuczna sie¢ neuronowa powstaje przez
nolaczenie opisanych wyzej sztucznych neurondéw. Stoscwana jest przy tym zasada
‘aezenia kazdego neuronu warstwy poprzedniej z kazdym neuronem warstwy na-
stepnej. Powstajace w ten sposdb warstwy mozna podzieli¢ na: wejsciowa, posred-

ic 1 wvjéctowa, jak to przedstawiamy na rys. 3. Sie¢ nazywa si¢ jednokierunkowa,
dyz informacja ptynie w niej zawsze w jednym kierunku od wejécia do wyjscia,
fewa na prawo.

dziatanie sieci neuion~wej mozne przedstawi¢ w nastepujacych krokach:
Krok 1: Dane wej-ciowe sg wprowadzane na wejscia warstwy wejsciowej.

Krok 2: Dane sa propagowane na wejscia nastepnych warstw, az do war-
stwy wyjSciowej.

Krok 3: Wartosci otrzymane w ostatniej, wyjsciowej warstwie sieci neuro-
nowej traktuje si¢ jako wyjscia sieci.
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warstwa weisciowa

warstwa nosrednia

warstwa wvisciowa

leo

B e e ———————

Y

\ -

Y2

[ SR « \

Rys. 3. Schemat budowy wielowarstwowej, nieliniowej sztucznej
sieci neuronowej

5. Uczenie sieci

Uczenie sieci z tzw. ,,nauczycielem”, polega na podawaniu do sieci przykia-
dowych zadaf wraz z rozwiazaniami. Proces ten polega na nasladowaniu sposobu
dziatania nauczyciela, czyli zbioru przyktadow (ciggu uczacego) na podstawie,
ktorych sie¢ sig uczy.

Zalézmy, ze rozwazana sie¢ ma n wejs¢ 1 k wyj$¢. Wiaze si¢ to oczywiscie
ztym, ze W sieci takiej jest » neuronéw w warstwie wejsciowej i k neuronow

w warstwie wyjsciowej. Przy takich zatozeniach ciag uczacy dla nauki poje-
dynczego neuronu ma postac:

U={<XV 20> <x® ;05 <X™ 7 5y, (1

gdzie: N jest liczbg wektorow w ciagu uczgcym;
< XY,z >4 parami danych pokazywanych na wejsciu i wyjsciu sieci (neuro-
nu} w j-tym kroku procesu uczenia;

XY jest n-wymiarowym wektorem danych wejsciowych w j-tym kroku;
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z") jest wymagang odpowiedzia neuronu w j-tym kroku (patrz rys.4).
W przypadku calej sieci wielowarstwowej ciag uczacy ma postac:

U={<X®,Z20 5 <Xx? 7?5  <x™ zM 5} @)
gdzie:

XY jest n-wymiarowym wektorem danych wejsciowych w j-tym kroku;

ZY9 jest k-wymiarowym wektorem stanowiacym wymagana odpowiedz neu-
ronow wyjsciowej warstwy sieci w j-tym kroku.

Przy uczeniu bez nauczyciela (samouczenie sieci) nie podaje si¢ prawidlo-
wych odpowiedzi. Sie¢ musi sama wydoby¢ interesujace kategorie lub cechy ze
zbioru danych wejsciowych. Samouczenie sieci jest analogia do dziatania ludzkie-
go moézgu. Czlowiek rowniez ma zdolnos¢ do spontanicznego klasyfikowania na-
potkanych obiektow i zjawisk, a p6ézniej do rozpoznawania nowych obiektéw jako
nalezacych do jednej z wczesniej wyuczonych klas. Metoda samouczenia jest opar-
ta na regule Hebba, ktora zaktada wzmocnienie potaczen miedzy zrodtami silnych
sygnaléw a neuronami, ktére na nie silnie reaguja.

i
1
X /’ 1
[}
! )
i
1
X H
1

yZ’ : R
l
]
1
: 1
. |
: {

X .

/ 5(1) : ey _yu) B Z(J)
/ !
|

Rys. 4. > w ’enia nadzorowanego dla elementu sieci

W wyr iku ucze. ia sygn:e y ocobne do siebic beda rozpoznawane (wzmac-
niane) przez jewne neurony, za$ przez inne bedg ignorowane (oslabiane). Inaczej
uczenie wg .eguly Hebba nazywa si¢ uczeniem korelacyjnym {(correlation lear-
ning), gdyz zmierza ona do takiego dopasowania wag, aby uzyskaé jak najwigksza
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relacje medzy sygnatami wejsclowymi., 24 zapanuetan " formie war 1 wa.
korelac) dzy sygnat ] tanym w formie wartoscl wag
Lwzorcem” sygnatu, na ktory okreslony neuror. ma reagowac.”

Omawianie algorytmaw uczenia z nauczyvelelemr zaczniemy od pokazanis
sposobu uczenia pojedynczego (meliniowcg .y neuront. Podsawowyn: wzoren.
wykorzystywanym podczas uczenia sieci neuronewych jest wzon

dfle) .
Awl = gt 4L 3
u":‘]'

gdzie
{j . . ,
Aw!? - zmiana i- tego wspolczynnika v i-tym kroku.

17 - wspotczynnik uczenia sie siecs;

o' - blad j-tego obiektu ciggu uczacego

== n5chodna funk:y aktywacy.
’

x!" - sygnai na i-tym wejsciu j-tego obiektu.

Z (3) wynika, z¢c zmiana Aw!/ wspolezynnika wagh w' ir o wanslo,

neuronu po pokazaniu j-tego obiektu ciggu uczacego jest proporcionainuz ac
o ) .
bledu ©'' popelnionego przez neuron na tym elapic procesv JczxL1n

( i . S i
St =2 =y odzie oczywiscie v = "'

Wynika z tego. ze jes$li neuron podezas uczenia nie pepelnia bledow, jego
wagi nie s3 zmieniane. W ten sposéb proces uczenia zatrzynuie si¢ samorzutnie pe
osmggnieciu sukeesu, gdy zadna » wag nie ulegla zmianie w poprzedmim kroku.
Poprawka wspolczynnika wagi pa okredlonym wejscin Aw)’’ proporcjonalna jest
takze do wielkosci sygnatu na tym wejéciu x;/’, co powoduje. ze zmianom i aktu-

alizacii podczas uczenia podlegaja wagi tylko tych wejsc, ktore sq aktywne.

* Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych z przykta-
dowymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1998, str. 37.
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Wspodtczynnik 77 nazywany jest wspotczynnikiem uczenia (learning rate) i wptywa

: df (e
na szybko$¢ procesu uczenia. Aby tatwo mozna bylo obliczy¢ pochodna ;E“)
e

przyjmuje si¢ zwykle jako funkcje logistyczng f(e):

1 .. df(e) G 2
= f(e)=———— ,dlaktére) ——= =y~ Dy,

W zwiazku z tym ostatecznie otrzymujemy formul¢ uczenia dla pojedyncze-
go neuronu i dla dowolnej sieci jednowarstwowej w postaci:

Awi(j) — n(z(j) _y(j))(l_y(j))xi(j)y(j) i (4)

Opisany powyzej algorytm nie daje si¢ zastosowaé dla sieci wielowarstwo-
wej, gdyz w przypadku sieci wiclowarstwowych nie mozna bezpo$rednio okresli¢
wymaganych odpowiedzi sygnatow wyjsciowych z'/’ dla warstw posrednich sie-
ci, a tym samym okresli¢ blad 5"’ . Dlatego w odniesieniu do neuronéw z tzw.
warstw posrednich takze stosuje sie wzor:

: ydee)
(mXj) _ (J) )
AM)i _775". de(j) yi

) (5)

gdzie m jest numerem rozwazanego neuronu.

Algorytm wstecznej propagacji bledow jest podstawowym algorytmem
uczenia nadzorowanego wielowarstwowych jednokierunkowych sieci neurono-
wych. Polega na takiej zmianie wag sygnaléw wejsciowych kazdego neuronu
w kazdej warstwie, by warto$¢ bledu dla kolejnych par uczacych, zawartych w
zbiorze uczacym byla jak najmniejsza. Wykorzystuje on w tym celu metode gra-
dientowg - najszybszego spadku (patrz rys.5).

Ogélny przebieg uczenia nadzorowanego sieci neuronowej przebiega we-
dhug algorytmu przedstawionego na rys. 6.

Przebieg algorytmu dla wszystkich elementéw ciagu uczacego nazywa sie
epoka. Rzutowane wstecznie biedy sq mnozone przez te same wspoétczynniki, przez
ktére mnozone byty sygnaty przy propagowaniu sygnatu w kierunku od wejscia do
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wyjscia. Opisang zasade mozna zastosowaé do calej sieci, przy zachowaniu odpo-
wiedniej kolejnosci obliczania bledow”.

Uczenie w sieci neuronowej polega wigc na tym, ze nastgpuje w niej wielo-
krotnie odpowiednia zmiana wspdlczynnikow wag reprezentujacych wewnetrzng
wiedzg neurondéw w sieci. W wyniku tego blad w sieci systematycznie maleje.
Proces ten oryginalnie jest dos¢ powolny - w praktyce czasem trzeba wykonac
kilkaset milionéw krokéw uczenia, zanim sie¢ zacznie funkcjonowaé poprawnie,
ale potem dziata ona stosunkowo pewnie i niezawodnie.

e tagkep
i

‘ AMIN Hi28 IS

WL »

Rys. 5. Istota metody zmiany wektora wag podczas uczenia sieci®
6. Pomiar KL ucznia z wykorzystaniem SSN

Sieci neuronowe charakteryzuja si¢ wieloma nietypowymi wiasciwo$ciami,
ktore w sposob istotny poprawiaja mozliwosci prowadzenia badan i interpretacii
ich wynikéw. Zasadnicza wlasnoscig sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do przy-
swajania wiedzy oraz umiejetnos$¢ generalizacji, czyli uogolnienia tej wiedzy. Po-

> Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych z przyklado-
wymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1998, str. 42,

% Tadeusiewicz R.: Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych z przyklado-
wymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1998, str. 17.
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nadto sieci neuronowe wykazujg tzw. tolerancj¢ na nieciagtos¢, przypadkowe za-
burzenia lub braki w zbiorze uczacym.

Nie ma koniecznos$ci precyzowania sposobu rozwiazania danego problemu,
lecz wystarczy zgromadzi¢ wystarczajaco duzy 1 reprezentatywny zbidr probek
(danych). Sieci neuronowe potratia w naturalny sposob przetworzy¢ podana w ten
sposob informacj¢ i wyciagnaé z niej najistotniejsze elementy. Szczegblnic wazne
jest to w problemach klasyfikacji oraz wszelkiego rodzaju prognozach.

Celem artykutu jest zaproponowanie i weryfikacja wtasnosci sieci neurono-
wej ze wsteczng propagacja bledow w pomiarze kapitatu ludzkiego ucznia szkoty
ponagimnazjalnej na podstawie uzyskanych wynikéw z egzaminéw zewngtrznych:
maturalnego i gimnazjalnego.

Inicjalizacja sieci i algorytmu

Obliczanie wartoSci wyjSciowej

v

Obliczanie bledu sieci I

Korekcja wag l

i

Koniec

Rys. 6. Schemat przebiegu algorytmu wstecznej propagacji btedu

Wyodrebniono nastgpujace cele czastkowe:

1. Zaproponowanie struktury sieci neuronowej oraz wcryfikacja doktadno-
$ci pomiaru w zaleznosci od konfiguracji sieci.
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2. Wyznaczenie poziomu kapitatu ludzkiego V(KL) wykorzystujac wyzna-
czony typ 1 strukture sieci.

Specyfika wykorzystania sieci neuronowych do tego celu zastosowan niemal
narzuca sieci ze wsteczng propagacja btedow. Sieci tego typu z definicji umozli-
wiaja bowiem uczenie z nauczycielem i moga zawiera¢ w tym przypadku jedno
z dwoch mozliwych wyj$¢ — prawda lub fatsz. Inne typy sieci, uczace si¢ bez na-
uczyciela (uczenie nienadzorowane), ze wzgledu na swoja specyfike (nieznane sa
klasy, do ktorych naleza mierzone wektory cechy), sa rzadko wykorzystywane
w tego typu zastosowaniach. Na wejscie sieci podawane sg zazwyczaj sekwencyj-
nie kolejne dane, dla ktérych przeprowadzany jest proces rozpoznawania danych
jako wektor wejsciowy. Sktada sie on z kolumny danych liczbowych reprezentuja-
cych wyniki uczniéw na egzaminie gimnazjalnym w poszczegodlnych latach.

7. Model SSN do pomiaru KL

W wyniku naszych badan zaproponujemy model sztucznej sieci neuronowe;j
do obliczenia poziomu kapitatu ludzkiego. W obliczeniach zastosowana jest sie¢

typu MLP (perceptron) — jest siecia wielowarstwowsa, nadzorowang
ijednokierunkowa (patrz rys.7).

Sie¢ sktada sie z warstwy wejsciowej, w ktorej podawane sg sygnaly odpo-
wiadajace danym wejsciowym x; (wyniki gimnazjalne v(KL,1,)), trzech warstw
posrednich, w ktorych sieé¢ trenowana jest na o$miu neuronach w kazdej warstwie
oraz z warstwy wyjsciowej y; (poziom kapitatu ludzkiego ucznia V(KL)). W mode-
lu tym zastawaliSmy w pierwszej warstwie nieliniowg funkcje¢ aktywacji (sigmo-
idalng), w pozostatych warstwach funkcje liniowe. Sie¢ trenowana jest ,,z nauczy-
cielem” tzn. otrzymany wynik z sieci y; poréwnywany jest z wynikiem oczekiwa-
nym z; (wynikiem maturalnym v(KL,1)). Zadaniem sztucznej sieci neuronowe;j jest
wyliczenie V' (KL) oraz narysowanie krzywej regresji - zalezno$ci wynikoéw matu-
ralnych od gimnazjalnych.

W procesie uczenia sieci wykorzystano metode wstecznej propagacji ble-
dow, ktérej algorytm opiera sie na sprowadzeniu wartosci funkcji btedu sieci poni-
zej pewnego, zatozonego minimum.

Na podstawie przygotowanych wczesniej danych (wyniki uczniow z egza-
minéw gimnazjalnych i maturalnych odczytane na znormalizowanej skali stani-
nowej) sie¢ uczy sie prognozowania wynikéw oczekiwanych. Nastepnie obliczana
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jest edukacyjna warto$¢ dodana EWD, czyli réznica pomiedzy wynikiem uzyska-
nym przez ucznia a wynikiem oczekiwanym. Na tej podstawie bedziemy mogli
oszacowac przyrost poziom kapitatu ludzkiego ucznia V(KL).

Podamy teraz formalny opis Metody SSN .

warstwa we- trzv warstwv posrednie

a‘ /

nFllrnn‘M/‘ nelIrnNa - o

warstwa wy-

jSciowa

X;

-
<
—

Rys. 7. Model sieci neuronowej do obliczania V' (KL)

Metoda SSN—- wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych.

Krok 1: Dla przyj¢tych parametréw sieci uczymy jg na przyktadach (uczniach)
z zadanego ciagu uczacego.
Krok 2: Za pomoca tak nauczonej sieci dla kazdego ucznia z badanej populacji

wyznaczamy warto$¢ poziomu jego kapitatu ludzkiego v = (KL, x)

Krok 3: Dla kazdego ucznia z badanej populacji wyznaczamy wktad szkoly
réwny

V(KL) =V(KL,tr)—v(KL,tx). (6)
Krok 4: Za pomocg Tabeli 1 interpretujemy wyniki uzyskane w Kroku 3.
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Whioski

Nasze badania wykazaly duza przydatnos$é sieci neuronowych do opraco-
wywania i analizy szacowania poziomu kapitatu ludzkiego ucznia. Okazalo sig, ze
elastycznos$¢ sieci neuronowych umozliwia poprawna estymacj¢ nieznanych zalez-
nosci funkeyjnych. Techniki statystyczne w rozwazanych problemach dawaty nie-
co gorsze rezultaty. Istnieje zatem w praktyce mozliwos¢ wykorzystywania sztucz-
nych sieci neuronowych do analizy zbioréw danych. Taka analiz¢g mozna zawsze

weryfikowa¢ lub doprecyzowaé przy pomocy standardowych metod statystycz-
nych.

Oczywiscie, nawet najbardziej doktadna predykcja wynikow egzaminu wyz-
szego szczebla nie rozwiazuje w petni tak ztozonego problemu jak szacowanie
poziomu kapitatu ludzkiego ucznia. Daje ona jednak podstawy do dalszych badan i
analiz tego problemu. Ponadto, zdaniem autorki, dalsze badania nad Wirtualng
Tasma Produkcyjng oraz sztucznymi sieciami neuronowymi, powinny daé¢ nowe
narzedzia umozliwiajace coraz to doktadniejszg i bardziej adekwatne szacowania
poziomu kapitatu ludzkiego, pojedynczej osoby (ucznia, pracownika itp.), jak tez
zespolu, grupy czy firmy.
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