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Data Mining
Wyktad 7

Sztuczne sieci neuronowe (SNN)

Przeptyw informacji w systemie nerwowym
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Budowa i dziatanie mdzgu

*  Mozg sktada sig ze 100 miliardéw (10') neuronéw

* Kazdy neuron jest wstanie stworzy¢ nawet do 10
tysiecy pofaczen z innymi komérkami nerwowymi

* Neuron ma ok. 0,1 mm $rednicy, a jego dtugos¢
moze osiagnac kilka metréw

* taczna dtugosé aksondw w mézgu to 160 000 km
* Na kazdy neuron przypada od 1000 do 10000 synaps
* Komdrki nerwowe wysytaja i przyjmuja impulsy

—  Czestotliwosci 1-100Hz

—  Czasie trwania 1-2 ms

~ Szybkost propagacji 1-100 m/s

+ Informacje docierajg do mézgu z predkoscia 100
megabajtéw na sekunde

*  Szybko$¢ pracy mdzgu to 10'® operacji/s
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Budowa neuronu biologicznego
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Zasada dziatania neuronu biologicznego
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Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN)

« taczy w sobie mate procesory (jednostki przetwarzania), z ktérych
kazdy nasladuje funkcje pojedynczego neuronu biologicznego

* kazdy procesor, podobnie jak neuron, ma poziom progowy

 aby nastgpita transmisja sygnatu poziom progowy, musi zosta¢
przekroczony

¢ binarny charakter procesora mozna poréwnac do wiacznika
Swiatta

dzieki potgczeniu wielu takich sztucznych neurondw, z ktérych
kazdy posiada jedno wyjscie, SSN moze wykonywac ztozone
funkcje

* tworzy sztuczny ,mdzg” do przetwarzania informacji
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Sztuczny neuron (perceptron)

Przetwornik
\w (cialo komrki)

Sygnaty wejsciowe
(synapsy)

Sygnaly wyjsciowe
(aksony)

e

n
0= ¢p(net) = «J(Z xw;)

=0
gdzie x- wejscia i x.= 1, wi- wagi, ¢ - funkcja aktywacji, net - pobudzenie neuronu, o - wyjscie z neuronu

* Kazdy neuron ma bardzo prostg funkcje i oblicza sume wazong sume danych
wejsciowych pochodzacych od innych neurondéw,

*  Wejscia i wagi sg liczbami rzeczywistymi dodatnimi i ujemnymi,

* Jezelijakas cecha (wejscie) powoduje odpalenie neuronu, waga bedzie dodatnia, a
jezeli cecha ma dziatanie hamujace to waga jest ujemna,

*  Funkcje aktywacji dobiera sie do rozwigzywanego zadania,

* Wagi sa dopasowywane przez pewna regute uczenia tak, by zalezno$¢ wejscie/wyjscie
w neuronie spetniato pewien okreslony cel

TET PRZYROL

Interpretacja geometryczna

Jesliby przedstawic¢ sygnaty wej$ciowe w postaci przestrzeni n-wymiarowej, gdzie n - liczba
sygnatow wejsciowych, to w przypadku dwoch wejsé mamy 2 - wymiarowg przestrzen.

Na obu osiach mamy sygnaty wejsciowe, zas sygnat wyj$ciowy z perceptronu y to punkt
znajdujacy si¢ w obrebie przestrzeni uktadu. Odpowiada on sygnatom wej$ciowym w tym
przypadku u; i u.

| 2

Perceptron dzieli powstatg w ten sposéb przestrzen na dwie pétprzestrzenie oddzielone m-
1 wymiarowa hiperptaszczyzng. Dla wejs¢ z jednej potprzestrzeni perceptron jest aktywy (
y=1) a dla drugiej nie (y=0).
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Funkcja aktywacji

 skoku jednostkowego - tzw. funkcja progowa
« funkcja liniowa
« funkcja nieliniowa

Funkcja skoku jednostkoweg
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Stosowane w SSN funkcje aktywac;ji (1)

Stosowane w SSN funkcje aktywac;ji (2)

Uczenie SSN
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Name Input/Output Relation Icon
. =0 n<0
Hard Limit “ [0
a=1 n=0
. a=-1 n<0
Symmetrical Hard Limit B
¥ a=+1 n=z0
Linear a=n
a=0 n<0
Saturating Linear a=n Osnsl
a=1 n>1
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. . a=-1 n<-1
Symmetric Saturating
Linear a=n -lsnsl

a=1 n>1

. . 1
Log-Sigmoid a= =

l+e
Hyperbolic Tangent “- e
Sigmoid e

Positive Linear

a=0 n<0
n O=n

Competitive

a = 1 neuron with max n

a =0 all other neurons
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Uczenie polega na automatycznym doborze wag w SSN, na podstawie

zbioru przyktadéw nazwanych zbiorem uczacym. Zaczyna sie z losowymi
matymi wagami i iteracyjnie zmienia sie wagi, dopoki wszystkie przyktady
uczace nie zostang poprawnie zaklasyfikowane (lub z niewielkim btedem).

Wyrdznia sie dwa typy uczenia, co zalezy od wykorzystanej sieci

przyktadéw (zbioru uczacego):

nadzorowane (z nauczycielem), gdy w zbiorze danych do

kazdej probki podana jest poprawna klasa

nienadzorowane (bez nauczyciela), zbiér danych nie ma

wektora odpowiedzi.

UNIWERSYTET PRZYRODNICZY WE




10.01.2019

Algorytm uczenia perceptronu

1. Niech w(0) = (0, ..., 0) lub wartosci losowe z przedziatu
[-1,1,k=0

2. Dopdki zbiér punktédw uczacych pozostaje btednie
klasyfikowany tj. zbior A = {x;:y; # f({w, x;))}
pozostaje niepusty, powtarzaj:
1. Wylosuj ze zbioru A dowolny punkt
2. Aktualizuj wagi wedtug nastepujacej reguty:

w(k + 1) = w(k) + nex;

3. k=k+1

Gdzie n wspétczynnik uczenia 1 € (0,1], a e jest wartoscia btedu
popetnianego na prezentowanej préobce.
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Algorytm uczenia perceptronu - przyktad

* Dany jest zbidr uczacy:
{x1 = (1,2),y,=1}
{xz = (=1,2),y,=0}
{x3 = (0,—1), y5=0}

Architektura sieci: Przestrzen wejsc:

e
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Konsekwencje braku wejscia x,

Usuniecie dodatkowego wejscia powoduje, ze ptaszczyzna decyzyjna
musi przej$¢ przez poczatek uktadu wspoétrzednych, bo:

WiX1 + Wox, =0

to réwnanie prostej przechodzacej przez punkt (0, 0).
Trzeba by¢ pewnym, ze taka siec rozwigze problem separacji punktu
x1 od punktow x, i x3.

Jak wida¢ rozwigzan jest nieskonczenie wiele.
!

A
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Cel uczenia

Rysunek pokazuje wektory wag, ktére odpowiadajg granicom
decyzyjnym. Wektor jest prostopadty do granicy decyzyjnej. Reguta
uczaca ma znalez¢ wektor wag, ktéry wskazuje w jednym ze
wskazanych kierunkéw. Dtugo$é wektora wag nie ma znaczenia,
wazny jest tylko kierunek.
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Krok 1: Ustalenie wartosci poczatkowych wag

Zaktada sie losowe ustalenie wartosci wag poczatkowych i tak:

w(0) = (1,-0.8)

Na wykresie zaprezentowano poczatkowy wektor wag i granice
decyzyjna dla takich wag.
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Krok 2.1: Prezentacja punktu x,

Pierwszym prezentowanym punktem jest x; = (1,2)

flw,x1) = f(1-1+(=0.8)-2) = f(-0.6) =0

Wiemy, ze y; = 1, zatem sie¢ popetnita btad i wskazata zta klase
dla punktu x;.

Jak wida¢ na rysunku z poprzedniego slajdu granica decyzyjna jest
nieprawidtowo potozona w stosunku do punktu uczacego. Powinno
sie zatem przesung¢ wektor wag nieznacznie w kierunku punktu x; .
Mozna tego dokonaé¢ dodajgc do wektora wag wektor x; .
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Krok 2.2: Wnioski co do poprawki wag dla x;

Dla uproszczenia obliczen przyjmijmy ze funkcja btedu ma postac:
e =y — f(w,x;)
a wspdtczynnik uczenia n = 1.

Jezeliy; =1if({(w,x;) =0to:

w(k +1) = w(k) + x;

Stad, wagi po korekcie: w(1) = (1 +1,-0.8 + 2) = (2,1.2)
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Krok 2.1: Prezentacja punktu x,

Drugim prezentowanym punktem jest x, = (—1,2)

fw,x) =f2-(-D)+12-2) =f(0H) =1

Wiemy, ze y, = 0, zatem sie¢ popetnita blad i wskazata zta klase
dla punktu x,.

Jak wida¢ na rysunku z poprzedniego slajdu granica decyzyjna jest
nieprawidtowo potozona w stosunku do punktu uczacego. Powinno
sie zatem odsung¢ wektor wag nieznacznie od punktu x,.
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Krok 2.2: Wnioski co do poprawki wag dla x;

Jezeliy; =0i f((w,x;) =1toe =y; — f({w,x;) = —1, stad:

w(k +1) =w(k) —x;

Wagi po korekcie: w(2) = (2 — (-1),1.2-2) = (3,-0.8)
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Krok 2.1&2: Prezentacja punktu x,

Trzecim prezentowanym punktem jest x3 = (0, —1)

fUw,x5) = F3- 0+ (~08) - (1)) = f(0.8) = 1

Wiemy, ze y; = 0, zatem sie¢ popetnita btgd i wskazata zta klase
dla punktu x3. Stosujgc regute z poprzedniej iteracji poprawia sig¢ wagi:

w(3) =(@3-0,(-08) - (-1) =(3,0.2)
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Kolejna seria prezentacji wzorcéw uczacych

Prezentujgc ponownie wszystkie punkty uczace uzyskujemy
bezbtedne sklasyfikowanie wszystkich 3 punktow.

Oznacza to, ze wagi w = (3,0.2) sg rozwigzaniem dla uczonego
klasyfikatora co koniczy proces uczenia.
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Problem klasyfikacji pojedynczym perceptronem

Z powyzszego przyktadu wynika, ze aby funkcja mogta by¢ realizowana przez perceptron
prosty sygnaty wejsciowe dla ktérych funkcja aktywaciji przyjmuje warto$¢ 0 muszg leze¢
w innej potptaszczyznie niz te sygnaty wejsciowe dla ktdrych funkcja ta przyjmuje wartosé
1. Méwi si¢ Ze musza one by¢ liniowo separowalne.

To ograniczenie powoduije, ze wiele ciekawych funkcji nie moze by¢ realizowanych przez
perceptron prosty. Przyktadem takiej funkcji moze byé XOR. Nie istnieje bowiem taka
prosta, ktéra rozdzielataby punkty o wartosciach réwnych 0 od punktéw o wartosciach 1.

ul[u2| XOR (ulu2) o xoR=1
® XOR=0

(30 0

0|1 1 .

1(0 1

11 0
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Perceptron wielowarstwowy

¢ Ograniczenia takie eliminuje sie poprzez wprowadzanie
warstw ukrytych uzyskujac w ten sposéb strukture
nazwang perceptronem wielowarstwowym.

Perceptron wielowarstwowy

* Kazdy element warstwy ukrytej dzieli przestrzen sygnatéw wejsciowych na dwie
potprzestrzenie rozdzielone hiperptaszczyzna (tak jak perceptron jednowarstwowy ).

* Element wyjsciowy, dzieli przestrzen sygnatéw wejsciowych réwniez na dwie
podprzestrzenie.

* W efekcie otrzymujemy podprzestrzen, ktéra jest zborem wielosciennym wypuktym *.

* Jesli wiec jeden z dwdch zbioréw sygnatéw wejsciowych o wartosciach odpowiednio
réwnych 0 i 1 zawiera sie w tym zbiorze wypuktym to funkcja moze by¢ zrealizowana

przez perceptron dwuwarstwowy.
ul
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Perceptron wielowarstwowy

* Zapomocy perceptronu dwuwarstwowego mozna zrealizowac juz wiecej funkcji w tym
miedzy innymi funkcje XOR.

* Jak widac na ponizszym rysunku jeden z dwéch zbioréw sygnatéw wejsciowych o
wartosci funkcji aktywacji réwnej 0 zawiera sie w wydzielonym zbiorze wypuktym. Tak
wiec warunek jest spetniony.

0 XOR=1
® XOR=0
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Algorytm uczenia elementu perceptronowego
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« Sieci jednokierunkowe — sygnat w sieci rozprzestrzenia sig¢ w jednym
kierunku

« Sieci jednowarstwowe

« Sieci wielowarstwowe (perceptron wielowarstwowy)

« Sieci rekurencyjne
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Sie¢ jednokierunkowa jednowarstwowa

warstwa warstwa
wejsciowa  wyjsciowa
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Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa

o — Xy
) d
s v
3y
Wiy
Warsiwa wWarsiwy Warsiwea
wejsciowa wkrvie wyjsciowa
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« Siec¢ z jedng warstwag neuronéw
(wyjsciowq)
Sygnaty wyj$ciowe neuronéw

tworzg jednoczesnie wektor
wejsciowy dla nastepnego cyklu

Z reguly nie wystepuje sprzezenie
zwrotne od wiasnego sygnatu

HI

- wyjsciowego
ey v
N g
‘ I ;”'.L flwu
1 7/'\/‘ 4
|
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Sie¢ rekurencyjna dwuwarstwowa

« Neurony 1...M stanowig warstwe
wyjéciowa sieci

« Neurony 1...K warstwe ukrytg
» Wektor wejsciowy:

« sygnaly wejsciowe x

« sygnaly wyjsciowe warstwy
ukrytej i wyjsciowej
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Przyktady zastosowan sieci neuronowych

Funkcje petnione przez sie¢ mozna ujac¢ w kilka podstawowych grup:

* aproksymagiji i interpolacji

* rozpoznawania i klasyfikacji wzorcéw
* kompresji

* predykcji i sterowania

¢ asocjacji

Sie¢ neuronowa petni w kazdym z tych zastosowan role uniwersalnego
aproksymatora funkcji wielu zmiennych, realizujgc funkcje nieliniowg o
postaci y = f(x), gdzie x jest wektorem wejsciowym, a y realizowang funkcjg
wektorowg wielu zmiennych.

Duza liczba zadan modelowania, identyfikacji, przetwarzania sygnatéw da sie
sprowadzi¢ do zagadnienia aproksymacyjnego.
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Zalety i wady sztucznych sieci neuronowych

Zalety: Wady:

v ciacs "
* Przetwarzanie réwnolegte Sie¢ jako ,Czarna skrzynka

¢ Przy duzej liczbie elementéw
siec jest odporna na
uszkodzenia niewielkiej
liczby elementow

¢ Zdolnos$¢ uogdlniania

« Brak zatozer dotyczacych
rozktadéw analizowanych
zmiennych
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