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1. Cel éwiczen: Celem ¢wiczen jest zapoznanie si¢ studentéw z podstawami zagadnieniami z zakresu

sztucznych sieci neuronowych.

2. Model neuronu McCullocha—Pittsa: W roku 1943 McCulloch i Pitts zaproponowali sztuczny
model neuronu [6], ktéry w prosty sposéb mial odtwarzaé¢ dzialanie neuronu biologicznego. Budowa
biologiczna neuronu zostala przedstawiona na Rys. 1. Struktura neuronu moze by¢ podzielona na
trzy funkcjonalne czesci: dendryty, some oraz axon. Dendryty odpowiadaja za zbieranie sygnaléw
z innych neuronéw, soma odpowiedzialna jest za powstawanie nowego sygnalu elektrochemicznego.
Axon natomiast przekazuje sygnal do kolejnych neuronéw. Kierujac sie tym tokiem rozumowania
McCulloch i Pits zaproponowali tzw TLU (ang. Treshold Logic Unit), ktérego matematyczny opis

przedstawia sie nastepujaco
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a schemat przedstawia Rys. 2

Rysunek 1: Bilogiczny neuron
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Rysunek 2: Perceptron McCullocha—Pittsa

. Ogélny model neuronu: Model perceptronu McCullocha—Pittsa mozna uogélni¢ do postaci

n
y = U(Zuiwi+wn+1)7 (2)

i=1
gdzie n to liczba wejéé, waga wy,+1 = b nazywana jest biasem, funkcja o(-) nazywana jest funk-
cja aktywacji natomiast suma ¢ = > 1" | u;w; + wy,4+1 potencjalem membranowym. Od doboru
funkcji aktywacji zalezy zachowanie neuronu (tj. wartosci wyjsciowe) w odniesieniu do wartosci po-
tencjalu membranowego. W konsekwencji od wybranej funkcji aktywacji zaleza wlasciwoséci danej

sieci neuronowej. Do popularnych funkcji aktywacji naleza:

wejscia

Rysunek 3: Ogélny model sztucznego neuronu

funkcja liniowa y = ax + b, funkcja rézniczkowalna, gtadka i monotoniczna

0, <0
funkcja unipolarna skoku jednostkowego y = ¢< , funkcja przedzialami rézniczkowal-
1, ¢>0
na, monotoniczna, zwana funkcjg Heaviside’a
. . . _17 ¢ <0 . . T
funkcja bipolarna skoku jednostkowego y = , funkcja przedzialami rézniczkowal-
1, ¢ >0

na, monotoniczna

funkcja sigmoidalna unipolarna y = l—kﬁ’ funkcja rézniczkowalna, gtadka i monotoniczna

1—eP?
1+ef®

funkcja sigmoidalna bipolarna y = funkcja rézniczkowalna, gltadka i monotoniczna

_ (z=b)?
funkcja Gaussa y = ae 222 , funkcja rézniczkowalna, gltadka, niemonotoniczna
W kontekscie rodzajéow sztucznych sieci neuronowych moéwimy o sieciach liniowych, jezeli funkcje

aktywacji sa funkcjami liniowymi lub o sieciach nieliniowych w przeciwnym wypadku.



4. Cechy i wlasciwosci sieci neuronowych:

uczenie — podstawowa cechg sieci neuronowych jest mozliwosé uczenia. Istnieja dwie metody uczenia

sieci neuronowych:

B z nauczycielem — w tej metodzie wykorzystuje sie zbiory uczace sktadajace si¢ z z par (p,t) w
ktorych p jest zadana wartoScig wejsciowa, natomiast ¢ jest podpowiadang przez nauczyciela
wartoscig wyjsciowa.

B bez nauczyciela — w tej metodzie sie¢ uczy si¢ samodzielnie jedynie na podstawie sygna-
6w wejsSciowych p, uczenie polega wéwczas na odkrywaniu analogii i asocjacji w danych
wejsciowych.

uogoblnianie — sieci neuronowe posiadajg zdolnos¢ uogdlniania. Oznacza to, iz potrafi generalizowaé
rozwigzywane problemy i dawaé¢ oczekiwanag odpowiedz nawet w przypadku gdy dane wejsciowe

nie byly w zbiorze danych uczacych,

uniwersalny aproksymator — w teorii [1] sie¢ neuronowa moze by¢ uniwersalnym aproksymato-
rem. Oznacza to, iz sie¢ o skonczonej liczbie neurondéw moze przyblizy¢ dowolng funkcje ma-
tematyczna z dowolng dokladnoscia. W praktyce jednak ograniczeniem jest ”skonczona liczba
neuronéw”, ktora moze by¢ na tyle duza iz wystapia problemy pamieciowe i numeryczne w

procesie uczenia,

odpornos$é na zaklécenia — sie¢ neuronowa jest w stanie wygenerowaé oczekiwany wynik nawet

dla niepewnych, uszkodzonych lub niepelnych danych wejsciowych.

pamieé — odpowiednia konstrukcja sieci (rekurencyjna) pozwala na uzyskanie efektu pamieci. Dzieki
temu sie¢ moze rozwiazywaé problemy trwajace w czasie (rozpoznawanie mowy), a w ogdlnosci

funkcjonowaé jak maszyna Touringa [7, 3]

5. Uczenie sieci neuronowych: Jak juz wspomniano proces uczenia moze odbywaé si¢ pod nadzorem
nauczyciela (uczenie z nauczycielem, wowczas dane uczace zawieraja zaréwno probki wejsciowe jak i
wyjsciowe), lub bez nauczyciela (wéwczas istotne jest odkrywanie regul asocjacji przez sztuczna sie¢

neuronowa).

5.1. Regula Hebba: oparta o o teori¢ Donalda Hebba [2] dotyczaca aktywacji neuronéw oraz po-
wstawania engraméw. Hebb postulowal, iz polaczenie pomiedzy dwoma neuronami wchodzacymi
w stan pobudzenia w wyniku tego samego sygnatu jest wzmacniane. Odzwierciedleniem tego jest

mechanizm uczenia w nastepujacej postaci

w,-(k + 1) = 'U}Z(k) + Awi(k), (3)
Aw;(k) = npi(k)y(k), (4)

gdzie p to wartosci wejsciowe zbioru uczacego, t oczekiwane wartosci wyjsciowe a 1 jest krokiem

uczenia. Krok uczenia to parametr pozwalajacy na zmiane tempa uczenia.



5.2.

5.3.

5.4.

Regula perceptronowa: Regule te stosuje si¢ do uczenia perceptronu prostego ze skokowa

funkcja aktywacji. Korekcja wag odbywa sie w/g wzoru

w;(k), y(k) =t(k),
wi(k+ 1) = < wi(k) +ui(k), y(k) < t(k), (5)
wi(k) —ui(k), y(k) > t(k),

gdzie p to wartosci wejsciowe zbioru uczacego, t oczekiwane wartosci wyjsciowe.
Reguta Widrowa—Hoffa: Regule te stosuje sie, gdy ze wzgledu na nieciagtos$¢ funkcji aktywacji

nie mozna wyznaczy¢ pochodnej. Korekcja wag odbywa sie w/g wzoru [4]

wij(k + 1) = wi; (k) + Awi;(k), (6)
Aw 5 () = mp; (k) (t:(k) = 9 (k) ) (7)

gdzie p to wartosci wejsciowe zbioru uczacego, t oczekiwane wartosci wyjsciowe a n jest krokiem
uczenia. Reguta Widrowa—Hoffa jest uogdlnieniem reguly perceptronowej. Jednoczesnie mozna

zauwazy¢, iz reguta Widrowa—Hoffa minimalizuje kwadratowa funkcje celu

n

E(k) =Y (ti(k) — vi(k))*. (8)
i=1
Funkcja celu to funkcja ktéra jest minimalizowana przez algorytm uczenia. Znalezienie minimum
gwarantuje znalezienie najlepszego dopasowania parametréow (wag) sieci.
Algorytmy gradientowe i wsteczna propagacja: Przyjmujac do rozwazan, iz minimaliza-
cja pewnej okreslonej funkcji zapewni minimalizacje réznicy pomiedzy wartoscig oczekiwang a
otrzymana e; = t; — y;, mozna przedstawi¢ problem uczenia sieci jako problem optymalizacyjny.
Bezposrednim nastepstwem takiego rozumowania jest Reguta Delty w ktérej zmiana wag jest
zdefiniowana nastepujaco
Aw (k) = —n(ygjfuk), (9)
bedac uogdlnieniem dla neurondéw o cigglej, gtadkiej funkcji aktywacji. Krok uczenia 7 definiuje
jak szybko algorytm ”zbiega” wzdluz kierunku spadku gradientu. Rys. 4 przedstawia zachowa-
nie algorytmu dla 1 < n2 < 1, gdzie 11 zaznaczono kolorem niebieskim, zas 7y czerwonym.
Inna popularng optymalizacji nieliniowej stosowanej do uczenia sieci neuronowych jest metoda
najwiekszego spadku. Jest to metoda gradientowa polegajaca na wyznaczenie minimum za-
danej funkcji celu, bedaca rozszerzeniem reguly delty, n nie jest bowiem wybierane arbitralnie

a optymalizowane w kazdym kroku, tak aby wyznaczy¢ kierunek najwiekszego spadku.

W(k+1)=W(k)—nVE(), (10)
gdzie W jest wektorem (lub macierza) wag, a VE(k) = [%f)’ 8{%5), e 85555) jest gradientem

4
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Rysunek 4: Algorytm najwiekszego spadku dla réznych 7

funkcji celu.

5.5. Uczenie adaptacyjne: Uczenie adaptacyjne polega na inteligentnym dopasowaniu parametrow
uczenia do kontekstu w ktérym uczenie nastepuje [5]. Techniki adaptacyjne maja na celu popra-
wié zbieznos¢ (zaréwno zlozonosé czasowa, obliczeniowa jak i osiagalno$é) algorytmoéw szukania
minimum funkcji celu. Dopasowaniu moze podlega¢ krok uczenia

9 = o) __ (11)

VE(k)d(k)’
gdzie d(k) jest kierunkiem przeszukiwan, a calo$¢ oparta jest o metode Newtona. Istnieja réwniez

inne metody dopasowania kroku uczenia [5].

6. Granica decyzyjna, bias: Rozwazmy model perceptronu w postaci

1, ¢>0
y= (12)
0, ¢<0,

gdzie ¢ = ujwy + uswy + b. Jest to model McCullocha—Pittsa o dwéch wejéciach, jednym wyjdciu
i biasie. Potozenie prostej ¢ w na plaszczyznie zmiennych u;,us bedzie zalezne od wartosci wy, wa,
ktore beda wspélezynnikami kierunkowymi prostej oraz b, czyli biasu (wyrazu wolnego) Rys. ba
przedstawia potozenie prostej ¢ w zaleznosci od wartosci wag w1, wo, natomiast Rys. 5b wplyw biasu.
Zalézmy, iz chcemy zastosowaé perceptron (12) jako bramke logiczna OR. Aby zastosowaé perceptron
jako bramke OR najpierw nalezy poddaé go procesowi uczenia, np. metoda perceptronowa. Tabela 1
przedstawia tablice prawdy funkcji logicznej OR. Wartosci w1, us stanowi¢ beda wejsciowy zbidr

—mwitbh s dzieli
wa

uczacy a y oczekiwane wartosci wyjéciowe. Po nauczeniu perceptronu prosta ue =
plaszczyzne zmiennych wejéciowych na dwie péiptaszczyzny. Na jednej polptaszczyznie uiwi +uswo +
b > 0 beda lezaly elementy przynalezne y = 1, na drugiej ujw; + ugws + b < 0 przynalezne y = 0

(patrz (12)). Prosta ugs = —%ﬁ'b nazywamy granicg decyzyjng, a perceptron w takiej postaci
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Rysunek 5: Wplyw wag w1, wa, b na polozenie prostej ¢

Tabela 1: Tablica prawdy funkcji OR

jest klasyfikatorem binarnym.
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Rysunek 6: Przyktadowy przebieg granicy decyzyjnej

7. Separowalno$é¢ liniowa: O problemie klasyfikacji mozna powiedzieé, iz jest separowalny liniowo
jezeli mozna wyznaczy¢ hiperplaszezyzne rozdzielajaca przestrzen elementéw na dwa podzbiory(patrz

Rys. 6). Przykladami probleméw separowalnych liniowo w przestrzeni dwuwymiarowej sa problem



OR i AND.

8. Zadania:

8.1.

8.2.

8.3.

8.4.

8.5.
8.6.

8.7.

8.8.

Korzystajac z funkcji ezplot(Matlab 2017a i nowszefplot) narysowaé¢ wykresy funkcji liniowej

oraz unipolarnego oraz bipolarnego skoku jednostkowego w przedziale domknietym (—1,1).
Sprawdzi¢ wartosci funkcji hardlim, hardlims i heaviside w punktach {—1,0,1}.

Sprawdzi¢ dzialanie biasu na przykladzie funkeji liniowej (y = ax + b) i skoku jednostkowe-
go (hardlim(xz + b)). Narysowaé¢ wykresy dla wszystkich b = {—1,—-0.3,0.4,1} wykorzystujac
dodatkowe parametry polecenia plot.

Samodzielnie zaimplementowaé uczenie dwu-wejéciowego perceptronu prostego z biasem z za-

stosowaniem reguty perceptronowej. Nauczyé¢ perceptron rozwiazywania problemu OR.
Wykorzystujac polecenia perceptron i train sprawdzi¢ dzialanie algorytmu z zad 4.

Samodzielnie zaimplementowaé uczenie jedno-wejsciowego perceptronu liniowego z biasem z za-

stosowaniem reguty Widrowa—Hoffa.

Wykorzystujac polecenia newlind i train nauczy¢ liniowa sie¢ neuronowa wyznaczania n-tej

liczby nieparzystej. Poréwnaé wyniki dla algorytmu z zad 6.

Napisaé skrypt ktéry bedzie wyswietlat granice decyzyjna perceptronu prostego. Sprawdzié¢ dzia-
lanie skryptu dla probleméw OR, AND i XOR dla pojedynczego neuronu uczonego algorytmem
z zad. 4.
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