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Biologiczne wzorce sztucznej sieci neuronowej

Neuron biologiczny

Jest podstawowym budulcem ukfadu nerwowego. Jest komoérka,
ktéra jest w stanie odbierac i przekazywac sygnaty elektryczne.

Neuron dziatanie

Jezeli wartos¢ sygnatu elektrycznego przekazywana do neuronu
przekracza pewng wartos¢, neuron ulega depolaryzacji, powodujac
pobudzenie komérki nerwowej. Pobudzenie polega na wytadowaniu
neuronu, a powstaty sygnat przesyfany jest do innych neuronéw.
Sita wytadowania neuronu jest niezalezna od biezacej depolaryzacji,
sity, ktéra go spowodowata. Dopdki prad przekracza okreslony prég,
wielkos¢ wytadowanie pozostanie taka sama (w danym neuronie).

V.
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Biologiczne wzorce sztucznej sieci neuronowej

Budowa neuronu biologicznego

Neuron skfada sie z:

© Wielu dendrytéw, ktérych celem jest pobieranie impulséw od
innych neurondéw.

@ Ciata komérki z jadrem.

© Jednego aksonu, ktéry przekazuje wytadowanie do kolejnych
komorek.

@ Synaps — neuroprzekaznikéw ostabiajacych lub wzmacniajacych
sygnat wyjsciowy.
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Sztuczny neuron

Plan wyktadu

© Sztuczny neuron
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Sztuczny neuron

Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) tacza w sobie mate procesory
(jednostki przetwarzania), a kazdy nasladuje funkcje pojedynczego
neuronu biologicznego. W ten sposéb tworza sztuczny ,mézg” do
przetwarzania informacji. Dzieki potaczeniu wielu takich sztucznych
neuronéw, z ktérych kazdy posiada jedno wyjscie, SSN moze
wykonywa¢ ztozone funkcje.

Sztuczna neuron

| \

Kazdy procesor, podobnie jak neuron, ma poziom progowy, ktéry
musi by¢ przekroczony nim nastapi transmisja sygnatu. Binarny
charakter procesora mozna poréwnaé do wiacznika $wiatta.
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Sztuczny neuron

Sztuczny Neuron

Dziatanie neuronu

o = p(net) = @(Z Xj * W;)
i=0

gdzie x; — wejscia i xop = 1, w; — wagi, ¢ — funkcja aktywacji, net —
pobudzenie neuronu, o — wyjscie z neuronu
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Sztuczny neuron

Cechy neuronu

o Wejscia i wagi s3 liczbami rzeczywistymi dodatnimi i ujemnymi.

o Jezeli jakas cecha (wejscie) powoduje odpalenie neuronu, waga
bedzie dodatnia, a jezeli cecha ma dziatanie hamujace to waga
jest ujemna.

e Funkcje aktywacji dobiera sie do rozwiazywanego zadania.

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

Stosowane w SSN funkcje aktywacji

Name Input/Output Relation Icon
.. a=0 n<0
Hard Limit .
a =1 nz0
a=-1 n<0

[

Symmetrical Hard Limit
a=+1 n=z0

Linear a=n
a=0 n<0
Saturating Linear a=n 0=n=<l
a=1 n>1 3

3Neural Network Design, M. T. Hagan, H. B. Demuth, M. H. Beale
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Sztuczny neuron

Stosowane w SSN funkcje aktywacji

S tric Saturating @=-1 n<-l
ymmetric Saturatin
Linear a=n -l=nsl
a=1 n>1
1
Log-Sigmoid a= 7,. .
golg 1+e
Hyperbolic Tangent "= e
Sigmoid Tl

a=0 n<0

N

Positive Linear
a=n 0=sn

.. a = 1 neuron with max n
Competitive

a = 0 all other neurons

4
*Neural Network Design, M. T. Hagan, H. B. Demuth, M. H. Beale
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Perceptron

Plan wyktadu

© Perceptron
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Perceptron

Perceptron prosty (Rosenblatt 1962)

Perceptron prosty jest najprostsza SSN, uzywana do klasyfikacji
binarnej. Perceptron prosty sktada sie z pojedynczego neuronu z
regulacja wag. Rosenblatt zaproponowata twierdzenie zbieznosci
perceptronu, stwierdzajac, ze konwergencja jest gwarantowana
wtedy i tylko wtedy, gdy wzorce wykorzystywane do uczenia
perceptronu tworzg dwie separowalne klasy. Powierzchnia decyzyjna
zostanie umieszczona w formie hiperptaszczyzny gdzies pomiedzy
tymi dwiema grupami.
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Perceptron

Perceptron — model

Funkcja aktywacji
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Perceptron

Zadanie klasyfikacji binarnej

Klasyfikacja binarna

Klasyfikacja polega na przydzieleniu obiektu do pewnej klasy na
podstawie jego atrybutéw (danych wejsciowych). W klasyfikacji
binarnej wyjsciem jest dwupunktowe wyjscie (mozliwe dwie klasy na
wyjsciu).

Niech dany bedzie zbiér uczacy (zbiér par) (x;,y;) i=1,...,1,
gdzie x; = (xj1, Xj2, - - -, Xin) € R" s3 danymi wejsciowymi a
yi € {0,1} sa skojarzonymi z nimi klasami (wyjsciami).
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Perceptron

Ptaszczyzna separacji klas

Réwnanie ptaszczyzny w przestrzeni R”
Wo + wixy + woxp + -+ Wpx, =0
czyli nalezy znalez¢ taki zestaw wyp, wy, wa, ..., W, ze
Viyi=1Wo + wixg + waxo + - - + Wyx, > 0

oraz
Viyi=oWo + wixg + waxo + -+ - + wpx, <0,

gdy dodamy jeszcze jeden punkt do wejs¢ x; = (1, xj1, Xj2, - - - , Xin),
to réwnanie ptaszczyzny:

n
(Wa Xi> = Z W Xij
=0
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Perceptron

Przyktad dwuwymiarowy

Dane uczace:

1 1
1 0
0 1
0 O

Nauczony neuron (ustalone wagi):

Przestrzen wejsc:

1 net>0 >
Onet<=0[ o
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Perceptron

Uczenie SSN

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).

Wyréznia sie dwa typy uczenia, zalezy od wykorzystanej sieci i
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.
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Perceptron

Algorytm uczenia perceptronu

@ Niech w(0) =
[-1,1], k=0

@ Dopoki zbiér punktéw uczacych pozostaje btednie
klasyfikowany tj. zbiér A = {x; : y; # f({w, x;))} pozostaje
niepusty, powtarzaj:

(0,...,0) lub wartosci losowe z przedziatu

©® Wylosuj ze zbioru A dowolny punkt
@ Aktualizuj wagi wedtug nastepuacej reguty:

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

O k=k+1

Gdzie 1 wspétczynnik uczenia n € (0,1]. A e jest wartoscia
btedu popetnianego na prezentowanej prébce.
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Perceptron

Analiza algorytmu na przyktfadzie testowym
Przyktad pochodzi z ksigzki ,,Neural Network Design”, M. T.
Hagan, H. B. Demuth, M. H. Beale.

Zbiér uczacy

{x1=1(1,2),y1 =1} {x2 = (=1,2),y2 = 0}
{x3 =(0,-1),y3 =0}

Architektura sieci: Przestrzen wejsc¢:

1 net>0 >
net |0 net<=0{ o
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Perceptron

Konsekwencje braku wejscia xg

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

wixi + woxp =0

to réwnanie prostej przechodzacej przez punkt (0, 0).

Trzeba by¢ pewnym, ze taka sie¢ rozwigze problem separacji punktu
x1 od punktéw xo i x3.

Jak wida¢ rozwigzan jest nieskonczenie wiele.

I
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Perceptron

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. Dtugos$¢ wektora wag nie ma znaczenia,
wazny jest tylko kierunek.
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Perceptron

Ustalenie wartosci poczatkowych wag

Zaktada sie losowo ustalenie wartosci wag poczatkowych i tak:
w(0) = (1,-0.8)

Na wykresie zaprezentowano poczatkowy wektor wag i granice
decyzyjna dla takich wag.

n
s C\\ §
E:
Y
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Perceptron

Prezentacja pierwszego punktu ze zbioru uczacego

Pierwszym prezentowanym punktem jest Xj.

F({w,x;)) = f(1-1+(-0.8)-2) = f(-0.6) =0

Wiemy, ze y; = 1, zatem sie¢ popetnita btad i wskazata zt3 klase
dla punktu x;.

Jak wida¢ na rysunku z poprzedniego slajdu granica decyzyjna jest
nieprawidtowo potozona w stosunku do punktu uczacego. Powinno
sie zatem przesuna¢ wektor wag nieznacznie w kierunku punktu xj.
Mozna tego dokona¢ dodajac do wektora wag wektor x;.

Joanna Kotodziejczyk Podstawy sztucznej inteligencji



Perceptron

Whioski co do poprawki wag

Reguta korekty wag (1)
Jezeliy; =11 f((w,x;)) =0 to

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

Wagi po korekcie: w(1) = (1+1,-0.8+2) =(2,1.2)

Y
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Perceptron

Prezentacja drugiego punktu ze zbioru uczacego

Drugim prezentowanym punktem jest x5.

F((w,x;)) = F(2- (=1) + 1.2-2) = £(0.4) = 1

Wiemy, ze y» = 0, zatem sie¢ popetnita btad i wskazata zt3 klase
dla punktu x».

Jak wida¢ na rysunku z poprzedniego slajdu granica decyzyjna jest
nieprawidtowo potozona w stosunku do punktu uczacego. Powinno
sie zatem odsuna¢ wektor wag nieznacznie od punktu x;.

Mozna tego dokona¢ odejmujac do wektora wag wektor x;.
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Perceptron

Whioski co do poprawki wag

Reguta korekty wag (2)
Jezeliy; =0i f((w,x;)) =1 to

w(k + 1) = w(k) — x;

Wagi po korekcie: w(2) = (2 —(—1),1.2 —-2) =(3,-0.8)
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Perceptron

Prezentacja trzeciego punktu ze zbioru uczacego

Trzecim prezentowanym punktem jest x3.

f((w,x;))=7f(3-0+(-0.8)-(-1))=1(0.8) =1
Wiemy, ze y» = 0, zatem sie¢ popetnita btad i wskazata zt3 klase
dla punktu x». Stosujac regute 2 poprawia sie wagi:
w(3)=(3-0,(-08) - (-1)) =(3,0.2)

Joanna Kotodziejczyk Podstawy sztucznej inteligencji



Perceptron

Kolejna seria prezentacji wzorcéw uczacych

Prezentujac ponownie wszystkie punkty uczace uzyskujemy
bezbtedne sklasyfikowanie wszystkich 3 punktéw. Oznacza to, ze
wagi w = (3,0.2) sa rozwigzaniem dla uczonego klasyfikatora.

Korekty wag
Q Jezeliy; =11 f((w,x;)) =0tow(k+1) =w(k)+x;
Q Jezeliy; =01 f((w,x;)) =1 tow(k+1) =w(k)—x;
Q Jezeli y; = f({w,x;)) to w(k + 1) = w(k)
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Perceptron

Reguta uczenia perceptronu

Potréjna reguta na korekte wag moze by¢ zapisana w postaci
pojedynczego réwnania.
Niech btad popetniany przez sie¢ neuronowsa:

e=yi—f((w,x;))

Q Jezelie=1tow(k+1)=w(k)+x;
Q Jezeli e = —1 to w(k + 1) = w(k) — x;
© Jezeli e =0 to w(k + 1) = w(k)

Korekta reguta perceptronu (delta)

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

Joanna Kotodziejczyk Podstawy sztucznej inteligencji



Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Plan wyktadu

@ Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Perceptron prosty jednowarstowy

Pojedyncza warstwa neuronéw (Single layer perceptron

© Pewna liczba neuronéw S jest utozona w warstwie i wszystkie
wejscia R sieci zasilaja wszystkie neurony. S # R.

@ Wyjscie z sieci jest wektorem. Wagi sa macierza S x R.
© Umozliwia klasyfikacje do wiekszej liczby klas.

@ Zazwyczaj wszystkie neurony maja ta samga funkcje aktywacji.

Inputs  Layer of § Neurons
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Sie¢ wielowarstwowa MLP

Inputs First Layer Second Layer Third Layer

al =f1(Wip+b!) a?=f2(Waal+b?) a’ =13 (W3a2+b?)
ad =3 (W 2(WA 1 (Wip+b')+b2)+b?)
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Cechy sieci MLP

Wielowarstwowy perceptron

© Ostatnia warstwa nazywana jest wyjsciowg, a wewnetrzne
warstwami ukrytymi.

@ MLP ma duzo wieksze zastosowania niz pojedyncza warstwa.

© Liczba wejs¢ i neuronéw wyjsciowych jest okreslona przez
rozwigzywane zadanie (zbiér danych wejsciowych).

@ Liczba warstw ukrytych powinna by¢ ograniczona do jednej lub
dwéch. Wyjasnienie na kolejnym slajdzie.

© Nie ma wskazania ile powinno by¢ neuronéw w kazde;j
warstwie. Zle dobrana ta liczba bedzie skutkowa¢ ztym

dopasowaniem (nadmiernym lub za stabym) sieci do danych
uczacych.

<
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Graficzna prezentacja mozliwosci separowania klas przez
MLP

half-plane
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Dane uczace dla SSN

© Nalezy zebra¢ dane niezbedne w procesie uczenia. Moga
pochodzi¢ z baz danych.

@ Wybra¢ zmienne majace znaczenia dla rozwiazywanego
zadania. Zazwyczaj na poczatku przyjmuje sie wszystkie a
potem dokonuje sie redukg;ji.

© Zebrana liczba rekordéw powinna by¢ reprezentatywna.
Powinno sie zadba¢, by pokaza¢ dane obejmujace petne
dziedziny zmiennych.

@ W rzeczywistosci liczba potrzebnych rekordéw jest réwniez
uzalezniona od ztozonosci zaleznosci funkcyjnej poddawane;j
modelowaniu.
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Architektury jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowy:

Dane uczace dla SSN - obrébka wstepna

© Dane numeryczne s3 przeskalowywane do witasciwego dla sieci
przedziatu (normalizacja).

@ Wartosci brakujace sa zastepowane wartosciami $rednimi (lub
innymi statystykami) obliczanymi na podstawie wartosci
zmiennych dostepnych w ciagu uczacym.

© Typ danych nominalnych takich jak Pte¢ = Mezczyzna,
Kobieta zamienia sie na wartosci numeryczne. Przy duzej
liczbie klas taczy sie je w grupy.

@ Wartosci ciagte poddaje sie procesowi dyskretyzacji.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Plan wyktadu

© Przyktady zastosowania SSN w biznesie
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Trzy gtéwne dziedziny zastosowan sieci neuronowych

© Prognozowanie (predykcja): Wykorzystuje istotne informacje
zgromadzone w czasie przesztym by prognozowaé szanse,
zmiany w przysztosci.Sieci neuronowe s3 uzywane by utatwic¢
proces prognozowanie i podejmowanie decyzji.
o gietda
o waluty
e nieruchomosci
@ obnizanie kosztéw

@ ewaluacja (ocena).
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Prognozowanie — gietda

WRRAT http://www.calsci.com/Stock.html

Walkrich Investment Advisors uzywa sieci neuronowych BrainMaker
do okreslenia $redniej premii (rabatu) jaka rynek alokuje do
poszczegblnych branz. Nastepnie uzywa tego standardu w analizie
neuronowej industry-by-industry w celu ustalenia, ktére akcje
sprzedaje sie ponizej ich wartosci rynkowej. W tej analizie, sie¢
neuronowa bedzie ocenia¢ kazda akcje, dajac wycene (na podstawie
ceny / zysk i stopa dywidendy), ktéra jest dostosowana do
rozmiaru, przemystu, obrotu gietdowego oraz wptywu
instytucjonalnego. Szacunkowa cena z sieci neuronowe;j jest
poréwnywana do sredniej w branzy, dajac miare wzgledng wartos¢
kazdej akcji - w skrécie, czy zasoby te s3 niedoszacowane lub
przecenione przez rynek.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Prognozowanie (predykcja) — gietda

Capital Management LBS

Capital Management LBS wykorzystuje oprogramowanie ze SSN, by
przewidzie¢ S&P 500 Index. Firma wykorzystuje system ekspertowy
do zapewnienia instrukcji do sieci neuronowych, ktéra nastepnie
odpowiednio z regutami przetwarza dane. SSN testowana setkami
danych z poprzednich dni przewiduje S&P 500 z dokfadnoscia do
okoto 95%.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Przewidywanie waluty

O’Sullivan Investments

Wykorzystuje wiele sieci neuronowych do przewidywania trendéw na
rynku. James O'Sullivan jest autorem artykutu o sieciach
neuronowych , Practical Primer, Al in finance” z 1994, gdzie
przedstawia niektére z uzywanych sieci. Jednym z najwazniejszych
faktoréw, ktére wptywaja na opracowanie dobrze dziatajacej SSN
jest zadanie jej odpowiedniego pytania. Zamiast po prostu zapytac,
jaka jest przewidywana cena waluty, mozna zapyta¢, czy cena
rynkowa bedzie sie zmienia¢ w jednym, czy drugim kierunku itp.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Przewidywanie cen gazu

Northern Natural Gas

Northern Natural Gas jest dostawca gazu ziemnego. Na potrzeby
sprzedazy musza opracowac i zgtosi¢ stawke za gaz, ktéry sprzedaja
na podstawie $redniego kosztu gazu. Poprzez wykorzystanie sieci
neuronowej, ktére bierze po uwage takie czynniki jak kwartat roku,
pora roku, temperatury itd. by przewidywa¢ stawki paliwa w
przysztym miesiacu, firma byta w stanie lepiej planowa¢ stawki.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

\Wycena nieruchomosci z sieci neuronowych

Richard Borst

Kilka sieci neuronowych zostato wykorzystywanych do
przewidywania cen sprzedazy doméw aby wspomagac
rzeczoznawcéw i sprzedawcéw w szacowaniu ceny ofertowe;.
Richard Borst nauczyt sie¢ neuronowa wyceny nieruchomosci w
Nowym Jorku. Jego sie¢ wykorzystuje prawie 20 zmiennych, w tym
stopy kwadratowe powierzchni mieszkalnej, wiek itd. Wykorzystat
ponad 200 rekordéw sprzedazy z lat 1988 i 1989, aby wytrenowac
sie¢ z okoto 90% doktadnoscia.
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Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Obnizanie kosztéw — zastosowanie w marketingu

Microsoft - marketing bezposredni

Firma Microsoft uzywa sieci neuronowych w celu maksymalizacji
skutecznosci kampanii marketingowej. Kazdego roku firma wystata
mail do swoich zarejestrowanych klientéw. Wiekszos¢ maili
oferowata uaktualnienia lub nowe oprogramowanie, ale odsetek
odpowiedzi byt raczej niski. Firma wykorzystata sieci neuronowe, do
ktérej wprowadzano rézne zmienne, np. jak dawno nastapita
rejestracja, ile produktéw zakupit klient itd. by efektywniej
wskazywa¢ uzytkownikéw. Wyniki wykazaty do 35% oszczednosci.

o’

Joanna Kotodziejczyk Podstawy sztucznej inteligencji



Przyktady zastosowania SSN w biznesie

Punktacja kredytow

Dobry/zty kredytobiorca

Badania prowadzone przez dr Herberta Jensena wykazaty, ze
~budowanie sieci neuronowej zdolnej do analizy zdolnosci kredytowe;j
wnioskodawcéw kredytowych jest bardzo praktyczne i moze by¢
wykonane dos¢ tatwo". Sieci neuronowe zostat wyszkolony na nie
wiecej niz 100 wnioskach kredytowych gdzie podano takie dane jak:
zawéd, staz pracy itd. Pomimo stosunkowo niewielkiego zbioru
uczacego sie¢ osiagneta 75-80% poprawnych odpowiedzi. Dla
poréwnania tradycyjne metody punktacji osiagaja 75% poprawnoéci.)
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