ELEMENTY SZTUCZNEJ
INTELIGENCJI



Plan

Wzorce biologiczne.
dea SSN - model sztucznego neuronu.
Perceptron prosty | jego uczenie regutg delta

Perceptron wielowarstwowy | jego uczenie
metodg wstecznej propagacji btedow

Zastosowania SSN.







Mozg — dane

Mozg sktada sie z elementarnych komoérek nerwowych —
neuronow.

llos¢ neurondw w mozgu to szacunkowo 10 miliardow.
Kazdy neuron:
pofaczony jest z duzg liczbg komponentéw (104).
przeprowadza relatywnie proste obliczenia (ich natura jest niejasna).

Przez neurony potgczone w sieC przechodzg impulsy
elektryczne z r6zng czestotliwoscig od 1 do 100 Hz i o roznej
amplitudzie.

Mozg jest skuteczny dzieki masowemu zrownolegleniu.



Komorka nerwowa

Neuron sktada sie z:

Wielu dendrytow, ktorych celem jest pobieranie impulsow z
iInnych neurondw.

Ciata komorki z jgdrem.
Jednego aksonu, ktory przekazuje impuls dalej.

Synaps — neuroprzekaznikow ostabiajgcych lub
wzmacniajgcych sygnat.




Sztuczne siecl neuronowe — idea

Uproszczony model mozgu.

Sktada sie z pewnej liczby elementow przetwarzajgcych
informacje (sztucznych neuronow).

Elementy te sg prymitywng imitacjg neuronu biologicznego.

Neurony sg potgczone poprzez powigzania o nadanych
parametrach zwanych wagami, ktore sg modyfikowane w
trakcie uczenia.

Topologia potgczen i wartosci parametrow to architektura
siecl.

Rozwigzaniem sieci neuronowej sg wartosci (sygnaty)
pojawiajgce sie na wyjsciu dla zadanych wartosci
wejsciowych.



Model sztucznego neuronu
McCulloch-Pitts’a

1943 — pierwszy matematyczny opis neuronu.

Najprosciej neuron mozna sobie wyobrazicC jako
przetwornik, ktory pobiera informacje ze wszystkich, tzw.
wejsC | na ich podstawie emituje sygnat wyjsciowy.
Kazde wejscie jest mnozone przez pewng wartosc
zwana wagqg (wzmocnienie lub ostabienie sygnatu).

Sygnaty wejsciowe sg sumowane, by nastepnie
dopasowac odpowiedz za pomocg funkcji aktywac;ji
(przejscia neuronu).



Graficzna prezentacja modelu
neuronu




Funkcja aktywaci|i

Zachowanie neuronu jest silnie uzaleznione od
rodzaju funkcji aktywacii.
Typy funkcji aktywacii
nieciggte:
progowa,
signum,
ciagte:
linlowa,
sigmoidalna
gaussa.



Funkcja progowa (unipolarna)

(

1 gdy a=0
f(a) =+
0 gdy a<0

.




Funkcja signum (bipolarna)
T




Funkcja liniowa
T




Funkcja sigmoidalna
T




Tangens hiperboliczny
T




Funkcja Gaussa
T




Cechy sztucznego neuronu

Wejscia | wagi sg liczbami rzeczywistymi dodatnimi i
ujemnymi.

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

Neuron dokonuje sumowania i dopasowania do progu
(biasu) 0.

Przyjmuje sie traktowanie progu 0 jako wagi w,, gdzie
wejscie jest zawsze rowne 1.



Przyktad dziatania

N

a=15-05+(-2)-1+0,2-(-1) +(-0,1)
=0,75-2-0,2-01=-155




Neuron jako bramka logiczna
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Typy sieci neuronowych

Ze wzgledu na funkcje aktywacii:
liniowe (f(a) = a)
nieliniowe
radialne (funkcja gaussa)

Ze wzgledu na architekture
jednokierunkowe
Ze sprzezeniami zwrotnymi
mieszane



Neuron liniowy

gl WW—

v

Bez funkcji aktywacji . {

(funkcja aktywacji liniowa). uk  ——>

Dziatanie neuronu mozna opisac rownaniem wektorowym:
y = WTU,
gdzie U=<u,,u,,...,u,>T, wektor wejs¢
aW =<w,,w,,...,w,>" wektor wag.
Wyjscie y bedzie miato najwiekszg wartosc¢, gdy potozenie
wektora wejsciowego U, bedzie najbardziej przypominac
potozenie wektora wag W.
W wektorze wag zatem pamietany jest sygnat wzorcowy.



Perceptron prosty

Najstarszg koncepcjg [Rosenblatt 1962] sieci neuronowej jest
perceptron.

Perceptron prosty sktada sie z jednej warstwy neuronow.
W najprostszym przypadku sktada sie z pojedynczego neuronu.

Jezeli funkcja aktywacji to signum i sie¢ sktada sie z 1 neuronu, to

zadaniem perceptronu jest klasyfikacja wektora u=[uy,...,u,]" do jednej
z dwoch klas: L; (sygnat wyjscia 1) lub L, (sygnat wyjscia rowny -1).

Zatem perceptron dzieli przestrzen wejs¢ N-wymiarowg
hyperptaszczyzng (granicg decyzyjng) o rownaniu:

Zk:wiui + 6 = Zklwiui =0
i=1 =0



Analiza dziatania perceptronu

Zaktadamy, ze perceptron sktada sie z 1
neuronu. Wejsciami sg dwie liczby u, 1 u,.
Perceptron dzieli ptaszczyzne dwuwymiarowg
granicg decyzyjng o wzorze:

przesunigcie W,
W,
WU, +W,u, + W, =0 ¢ / *

O @
O 0 Ll
Wy Wo O
u =——=u—— O §)
W2 W2 L2 O O
wspé’fczynnik_ﬂ

kierunkowy  w, ut




Perceptron jednowarstwowy
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Klasyfikacja do wiekszej liczby klas

Wartosci wyjscia sg kodowane ciggiem o dtugosci m
(liczba neurondw w warstwie) wartosciami 1 i -1
(funkcja aktywacji signum). Jezeli potrzebujemy m
elementéw na kodowanie wymagamy m neuronow w
perceptronie.

np.. Klasa C=(-1,-1,1,-1). Przyporzgdkowanie wejs¢C do
klasy C nastgpi, gdy wyjscia z sieci bedg kolejno
przyjmowac wartosci: -1,-1,1,-1.

Przyjmuje sie, ze potrzeba m wyjsc by przyporzadkowac
do m klas.



Uczenie sie SSN z nauczycielem

Uczenie sie jest procesem zmiany wartosci wag |
wartosci progowych w SSN. Rozpatrujgc pojedynczy
neuron: uczenie zmienia zatem wspotczynnik
Kierunkowy | przesuniecie granicy decyzyjnej.

Jest to proces iteracyjny.

Wymaga zebrania danych:
Nalezy zebracC dane w parach: wejscia i wyjscia. np. cechy
obiektow poddawanych klasyfikaciji i klasa do ktorej nalezg.
Zbior danych musi by¢ na tyle duzy by wybrac z niego dwie
grupy danych:
dane uczace i
testujgce.



Uczenie z nauczycielem cd.

Uczenie z nauczycielem polega na wskazaniu
poprawnej klasyfikacji sygnatu do
odpowiednich klas pomimo braku znajomosci
wag.

Po zakonczeniu uczenia perceptron powinien
poprawnie wskazywac przynaleznosc
podanego elementu do danej klasy, nawet dla
sygnatow nie wchodzacych w sktad zbioru
uczacego (dla zbioru testowego).



Uczenie regutg DELTA

Uczenie z nauczycielem dla sieci typu perceptron prosty:
Zaktadamy, ze wektor wejsciowy U jest zwigzany zaleznoscig
funkcyjng z wyjsciem y: y=f(U).

Funkcja f nie musi by¢ znana. Znane musi by¢ z, ktore stanowi
zgdanie odnosnie sygnatu wyjsciowego: z=f(U).

Algorytm uczenia regutg DELTA wymaga podania dla

kazdego zestawu wejs¢ U wartosci odpowiedzi z (zadana
wartos¢ odpowiedzi).

Neuron na zadane sygnaty U odpowiada pewng wartosciqg v.
Jezeli jest ona rozna od z to neuron nie jest nauczony

odpowiedzi na sygnat U. Btad popetniony przez siec jest
rowny: 6=z-y.



DELTA cd.

Zta odpowiedz wymaga korekty. Dotychczasowy wektor wag zmieni sie
wedtug wzoru:

W’'=W+ nou,
gdzie n wspoétczynnik liczbowy decydujacy o szybkosci uczenia.

Uczenie moze odbywac sie dla wielu punktéw ,idealnych”. Taki zbior
danych nazywa sie zbiorem uczacym. Sktada sig¢ on z par: <U;, z;>.

W pierwszym kroku wymagane jest, by dane byty jakies wartosci wag.
Dobiera sie je losowo.

Celem procesu uczenia jest uzyskanie odpowiedzi neuronu y zgodnych z
zadanymi odpowiedziami z , co mozna okresli¢ jako proces minimalizacji
funkciji:

Q:%Z(Zj _yj)2
j=1

gdzie j liczbg wzorcow.



Algorytm uczenie metodg DELTA

Dane: problem klasyfikacji obiektu na podstawie n cech. Wektor
wejsc: (uq,..., u,). Klasyfikacja do dwoch klas: L, (1) i L, (-1).
Obliczane: Zbiér wag (wg,..,w,).
Stworz perceptron z n+1 wejsciami, wejscie u, zawsze ma
wartosc¢ 1 (bias).
Inicjalizuj losowo wagi.
Dla wszystkich k wzorcow uczacych:

Jezeli wszystkie przyktady sklasyfikowane, wyswietl wagi i zakoncz.

W przeciwnym przypadku oblicz Err , ktére bedzie réwne u (bo 6=1),
gdy sklasyfikowane do klasy: —1, a powinno by¢ do klasy: 1 lub —u
(bo 6=-1) w przeciwnym wypadku.

Modyfikuj wagi :

Wt+1 — Vvt +77Err



Przyktad — dane

Uy U,

~ 475 Hz 557 Hz Quality OK? ~
0.958 0.003 yes
1.043 0.001 yes S
1.907 0.003 yes
0.780 0.002 yes

k=10 wzorcow < 0.579 0.001 yes {

0.003 0.105 no
0.001 1.748 no
0.014 1.839 no oo
0.007 1.021 no

k 0.004 0.214 no /

b

Zadanie: Nauczyc siecC klasyfikacji do 2 klas: ,yes (peknieta)” i ,no (nie peknieta)
dla zbioru opisujgcego dane z systemu rozpoznawania peknietych dachowek.
Uderzenia w pojedynczy element sg rejestrowane i filtrowane.

fuzzy.iau.dtu.dk/demo/detronl/detronl.PPT
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Tile classifier (blue = target, red = neuron)
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7 0 — klasa wartosci ,yes”;
o * — klasa wartosci ,,no".



Przyktad — perceptron
32

Hard limiter

f(x)

(b)

(@)

Sie¢ zastosowana do zadania:

0 perceptron prosty,
o funkcja aktywacja signum.



Przyktad: opis postepowania

W procesie uczenia podajemy kolejne cele
jako wejscia (oznaczane na czerwono) |
sprawdzamy jakosc klasyfikacii.

Kazdy punkt niewtasciwie sklasyfikowany
(zaznaczony znakiem czerwonym
odpowiedniej klasy) zmienia wagi | powoduje
przesuniecie granicy decyzyjnej ( linia).



Epoka 1: 1 wzorzec zle sklasyfikowany, zmiana

potozenia gra’ni.gy decyzyjnej

Tile classifier (bipe = target, red = neuron)

557 Hz
I

log (u2)
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log(ul) 475 Hz



Epoka 1: 2 wzorzec Zle
sklasyflkowany

Tile classifier (b‘ue = target, red = neuron)
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Epoka 1: 3 wzorzec zle sklasyfikowany

Tile classifier (b'l‘ﬁ'én.,f""'L;A'arget, red = neuron)
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Epoka 1: 4 wzorzec Zle sklasyfikowany

Tile classifier (bl§é3=%tafget, red = neuron)

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 4 2
log(ul) 475 Hz 1
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Epoka 1: 5 wzorzec dobrze sklasyfikowany

Tile classifier (b‘l‘ﬁé-«.ﬂuz t"'tv'ari'c}jet, red = neuron)

- -7 -6 -5 -4 -3 -2 1 0 1 2
log(ul) 475 Hz
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Epoka 1: wzorce 6 do 10 dobrze

557 Hz

log (u2)

sklasyﬁkpwane

Tile classifier (blﬁé\=ltar§et; red = neuron)

-7 -6 -5 -4 -3 -2 <1 0 1 2
log(ul) 475 Hz E
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Epoka 2: 1 wzorzec dobrze
sklasyfi kowany

Tile classifier (blue = target, red = neuron)
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Epoka 2: wzorce 2 do 10 dobrze

557 Hz

log (u2)

sklasyfikowane

Tile classifier (blue = target| red = neuron)
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ZWIEKSZAMY WSPOLCZYNNIK
UCZENIA Z 0,01 NAO,1
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Epoka 1: 1 wzorzec 2Zle sklasyfikowany

Tile classifier (Plue = target, red = neuron)
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Epoka 1: 2 wzorzec dobrze
sklasyfi kowany

Tile classifier ('bllpe = target, red = neuron) .~
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Epoka 1: wzorce od 3 do 10 dobrze

557 Hz

log (u2)

sklasyfikowane

Tile classifier (blpe = target, red = neuron
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N

log (u2)

Epoka 2: wzorce od 1 do 10 poprawne.
Granica pozostaje ustalona, nauczanie zakornczone

Tile classifier (blue = target, red = neuron)
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ZWIEKSZAMY WSPOLCZYNNIK
UCZENIA Z 0,1 NA 10
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Epoka 1: 1 wzorzec 2Zle sklasyfikowany

Tile classifier (&lue = target, red = neuron)
2 .
l_
* *
0 *
N -1
aw
_*.
~ _2_
LO
o *
a_
2
o -4
o
—
» ® O
i o
_ o O
28 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

log(ul) 475 Hz



49

Epoka 1: 2 wzorzec dobrze
sklasyfikowany

Tile classifier (blpe = target, red = neuron)
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Epoka 1: wzorce od 3 do 5 dobrze sklasyfikowane. 6
niepoprawny, zmienia potozenie granicy decyzyjnej.

Tile classifier (blpe = target, red = neuron)
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Epoka 1: 7 wzorzec dobrze
sklasyfikowany

Tile classifier (blpe = target, red = neuron)
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Epoka 1: wzorce 8 - 10 (poprawne). Zbieznosc
niestabilna, wspotczynnik nauczania zbyt duzy.

52

Tile classifier (bige = target, red = neurory
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Problem typu XOR

O 1 @)

L1

1

@) O

L2

Brak liniowej separowalnosci.
Przy liniowym podziale z jedng granica
decyzyjng nie uzyska sie podziatu.



Perceptron wielowarstwowy
54 t !

@ @ @ output units

Perceptrony wielowarstwowe mogg zamodelowa¢ wszystko. Jezeli 1
element przetwarzajgcy moze by¢ dowolng bramka logiczng AND, OR, NOT,
to na podstawie okreslenie minimalnej biblioteki wiemy, ze mozna a za
pomocg takich elementow opisa¢ dowolnie ztozona funkcje.



Rozwigzanie problemu XOR
55

ul [u2 |y y= ~ulu2+ul~u2
O |0 |O ul
O (1 |1

1 |0 |1 u2
1 |1 |0

-1.5

1
u2

- Funkcja aktywacji: progowa.



Ptaszczyzny klasyfikacji w
zaleznoscl od modelu sieci




Jak dtugo uczyc?

Cel: znalezienie punktu rownowagi pomiedzy dwoma
celami: poprawng odpowiedzig ha wzorce uczace |
poprawng odpowiedzig na wzorce testujgce (nowe)
(zapamietywanie kontra generalizacja)

Mozna przyjac, ze zaprzestajemy uczenia po osiggnieciu
saysfakcjonujgcego poziomu btedu np.. 5%

Zadana liczba epok powoduje unikniecie nieskonczonych
petli.

Jezeli uczeniu przebiega zbyt dtugo ryzykuje sie
przeuczenie siecl.



Generalizacja

Najbardziej oczekiwana cecha sieci

Sieci bardzo skomplikowane (duza liczba

bardziej ztozony model — funkcje odwzorowania i sq
przez to bardziej sktonne do przeuczenia (nadmiernego
dopasowania).

Sieci z niewielkg liczng neuronow (wag) moga byc
niewystarczajqcy silne do zamodelowania poszukiwane]
funkcji odwzorowania wejs¢ w wyjscie (niedouczenie).

Prawie zawsze wieksze sieci generujg mniejszy btad.




Dane dla sieci neuronowych

Nalezy zebraC dane niezbedne w procesie uczenia:

pewng liczbe przypadkow, z ktérych kazdy zawiera wartosci
dostepnych zmiennych wejsciowych i wyjsciowych

okresli¢, ktore zmienne powinny zostac uwzglednione i ile a
takze jakie przypadki nalezy zgromadzic.
Wybierajac zmienne (przynajmniej poczatkowy ich
zestaw) kierujemy sie intuicjg. Przy pierwszej probie
powinno sie uwzgledniCc wszystkie zmienne, ktore, mogg
mieC znaczenie, gdyz potem, na etapie projektowania,
zbior ten bedzie redukowany.

http://www.statsoft.pl/textbook/glosfra_stat.htmI?http%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2Fglosu.html



Dane dla sieci neuronowych

Dane numeryczne sg przeskalowywane do wlasciwego
dla sieci przedziatu (normalizacja).

Wartosci brakujgce sg zastepowane wartosciami
srednimi (lub innymi statystykami) obliczanymi na
podstawie wartosci zmiennych dostepnych w ciggu
uczacym.

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

Wartosci rzeczywiste poddaje sie procesowi
dyskretyzacji.

http://www.statsoft.pl/textbook/glosfra_stat.htmI?http%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2Fglosu.html



Dane dla sieci neuronowych

Rozmiar zbioru uczgcego uzaleznia sie od rozmiaru
siecl.
np.. ze liczba przypadkow powinna by¢ dziesieciokrotnie wieksza
od liczby potaczen wystepujacych w sieci.
W rzeczywistosci liczba potrzebnych przypadkow jest
rowniez uzalezniona od ztozonosci zaleznosci
funkcyjnej poddawanej modelowaniu. Jednak zaleznosc
ta ma z reguty nieznang postac trudno jest wiec podac
naprawde wyczerpujacy i trafny przepis, okreslajacy, ile
elementow ciggu uczacego jest naprawde
nieodzownych.

http://www.statsoft.pl/textbook/glosfra_stat.htmI?http%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2Fglosu.html



Zastosowania siecl neuronowych -
predykcja

Klasa zadan, w ktorych na podstawie zbioru danych
wejsciowych okresla sie dane wyjsciowe.

Przyktady. ocena zdolnosci kredytowej, prognozy zmiany
rynku, automatyczne sterowanie, gra na gietdzie.

W wyniku procesu uczenia SSN nabywa zdolnosci
okreslania wyjsc dla zadanych wejsC. Uczenie polega na
prezentowaniu materiatdw empirycznych z przesztosci.

Nie trzeba znac, ani stawiac hipotez o naturze zwigzku
pomiedzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi - NIE TRZEBA
ZNAC ZALEZNOSCI WEJSCIE - WYJSCIE.



Zastosowania siecl neuronowych -
klasyfikacja | rozpoznanie

Zadania, w ktorych przydzielamy obiekty na podstawie
pewnych cech do klas lub rozpoznajemy zgodnosc ze
Znanym wzorcem.

Przyktady: rozpoznawanie znakow, twarzy, identyfikacja
regionow zagrozonych bezrobociem.

SSN przewiduje identyfikator klasy, do ktorej moze
zaliczy¢ dane wejsciowe.

SSN sama znajduje istotne cechy podawanych danych,
bez udziatu jakiekolwiek teorii.



Zastosowania siecl neuronowych -
kojarzenie danych

Zadania polegajace na kojarzeniu duzej liczby
faktow.

Przyktady:. wnioskowanie powigzan
ekonomicznych.

SSN automatyzujg proces wnioskowania na
podstawie zgromadzonych danych, w ktorych
wyszukujg trendy, istotne powigzania z bardzo
duzej liczby roznych wspotczynnikow



Zastosowania siecl neuronowych -
analiza danych

Znalezienie zwigzkdw majgcych charakter przyczynowy
dla danych ze zbioru wejsciowego.

Przyktady:. analiza danych ekonomicznych |
przewidywanie intencji podmiotow gospodarczych,
okreslanie przyczyn niepowodzen.

SSN dajg nowe mozliwosci znalezienia zaleznosci
pomiedzy danymi majgcymi faktyczng przyczyne, ale
mogqg bycC to rowniez zwigzki incydentalne.



Zastosowania siecl neuronowych -
filtracja sygnatow

Wycinanie sygnatow zaszumionego kanatu,
eliminacja zaktocen o charakterze losowym.

Przyktady:. diagnostyka medyczna,
telekomunikacja.

Zadaniem SSN jest wyczyszczenie sygnatu z
przypadkowych znieksztatcen. Siec
zapoznana z pewnym zestawem idealnych
wzorcow potrafi dopasowywac do nich
znieksztatcone wzorce.



Zastosowania sieci neuronowych —
optymalizacja

Szukanie optimow dla danego zagadnienia.
Przyktad:. optymalne decyzje gospodarcze,
optymalizacja sciezek, uktadow cyfrowych.

SSN poszukuje standw stabilnych dla
pewnego zestawu danych. Charakteryzujg sie
one optymalnym roztozeniem energii.



