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Sztuczny Neuron

Dziatanie neuronu

0 = p(net) Z X; % W;)

gdzie x; — wejscia i xo = 1, w; — wagi, ¢ — funkcja aktywacji, net —
pobudzenie neuronu, 0 — wyjscie z neuronu




Cechy neuronu

» Wejscia i 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.

» Funkcje aktywacji dobiera sie do rozwigzywanego zadania.

» Wagi sg dopasowywane przez pewng regute uczenia tak, by
zaleznos¢ wejscie/wyjscie w neuronie spetniato pewien
okreslony cel.
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Stosowane w SSN funkcje aktywaciji

Activation function Equation Example 1D Graph
Unit step 0, z<0, Perceptron
(Heaviside) P2 =405 z=0, variant ———
L, z>0,
Sign (Signum) ~1, z<0, Perceptron | I
$)=40, z=0, variant —
{ L >0 —
Linear Adaline, linear
)=z regression 74
Piece-wise linear 1, | z ? % X Supp(?n vector L —
$@)=4z+% -3<z<j, machine —_—
0, <-4,
Logistic (sigmoid, Logistic
¢ e ) P2) ! re:ression ’
A g - g —
Multi-layer NN
Hyperbolic tangent _é=e* Multi-layer
@) = e+ et Neural
Networks
Rectifier, ReLU Multi-layer
(Rectified Linear &(z) = mazx(0,2) Neural _4,
Unit) Networks
Rectifier, softplus Multi-layer /
&(z) =In(1 + €*) Neural —_— .
Copyright © Sebastian Raschka 2016 Networks

(nttp://sebastianraschka.com)
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Perceptron prosty (Rosenblatt 1962)

Perceptron prosty jest najprostszg SSN, uzywang do klasyfikac;ji
binarnej. Perceptron sktada sige z pojedynczego neuronu z regulacja
wag. Rosenblatt zaproponowata twierdzenie zbieznosci perceptronu,
stwierdzajgc, 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 gdzie$ pomiedzy tymi dwiema grupami.
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Perceptron — model
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Zadanie klasyfikacji binarnej

Klasyfikacja binarna

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

Niech dany bedzie zbior uczacy (zbiér par) (x;,y;) i=1,...,1, gdzie
X; = (Xi1, X2, - - - , Xin) € R" s danymi wejéciowymi a y; € {0,1} sa
skojarzonymi z nimi klasami (wyjsciami).

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Ptaszczyzna separacji klas

Roéwnanie ptaszczyzny w przestrzeni R”
Wo + WiXy + WaXo + -+ WpXp, =0
czyli nalezy znalez¢ taki zestaw wy, wy, Wa, . .., Wy, Ze
Viy=1Wo + WiXy + WaXo + - - - + WpXp > 0

oraz
Viy=0Wo + Wi Xy + WaXo + - - - + WXy < 0,

gdy dodamy jeszcze jeden punkt do wej$¢ x; = (1, X1, Xi2, . . . , Xin), tO
réwnanie ptaszczyzny:

(W, ;) Z W;X;
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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 uczgce nie zostang poprawnie zaklasyfikowane
(lub z niewielkim btedem).

Wyréznia sie dwa typy uczenia, zalezy od wykorzystanej sieci i
przyktadéw (zbioru uczacego):
1. nadzorowane (z nauczycielem), gdy w zbiorze danych do kazdej
prébki podana jest poprawna klasa
2. nienadzorowane (bez nauczyciela), zbiér danych nie ma wektora
odpowiedzi.
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Algorytm uczenia perceptronu

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

2. Dopoki zbidr punktdéw uczgcych pozostaje btednie klasyfikowany
tj. zbiér A = {x; : y; # f({w, X;))} pozostaje niepusty, powtarzaj:
2.1 Wylosuj ze zbioru A dowolny punkt
2.2 Aktualizuj wagi wedtug nastepugcej reguty:

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

23 k=k+1

Gdzie n wspotczynnik uczenia n € (0,1]. A e jest wartoscig btedu
popetnianego na prezentowanej probce.
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Perceptron prosty jednowarstowy

Pojedyncza warstwa neurondw (Single layer perceptron) -
cechy

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

2. Wyijscie z sieci jest wektorem. Wagi sa macierza S x R.
3. Umozliwia klasyfikacje do wigkszej niz dwie liczby klas.
4. Zazwyczaj wszystkie neurony majg tg sama funkcje aktywacji.

Inputs  Layer of S Neurons

a=f(Wp+b)
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Sie¢ wielowarstwowa MLP

Inputs First Layer Second Layer Third Layer

al =1 (Wip+b1) az=f2(Waal+b?) a3 = {3 (W3a2+b3)

ad = £ 3 (W3 2(W2 | (Wip+b1)+b2)+b3)
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Cechy sieci MLP

Wielowarstwowy perceptron

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

2. MLP ma duzo wieksze zastosowania niz pojedyncza warstwa.

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

4. Liczba warstw ukrytych powinna by¢ ograniczona do jednej lub
dwoch. Wyjasnienie na kolejnym slajdzie.

5. Nie ma wskazania ile powinno by¢ neuronéw w kazdej warstwie.
Zle dobrana ta liczba bedzie skutkowa¢ ztym dopasowaniem
(nadmiernym lub za stabym) sieci do danych uczacych.
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Graficzna prezentacja mozliwosci separowanj

klas przez MLP

half-plane
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Dane uczgce dla SSN

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

2. Wybra¢ zmienne majgce znaczenia dla rozwigzywanego
zadania. Zazwyczaj na poczatku przyjmuje sie wszystkie a
potem dokonuje sie redukcji.

3. Zebrana liczba rekordéw powinna by¢ reprezentatywna. Powinno
sie zadbag¢, by pokazaé dane obejmujgce petne dziedziny
zmiennych.

4. W rzeczywistosci liczba potrzebnych rekordéw jest rowniez
uzalezniona od ztozonosci zaleznosci funkcyjnej poddawanej
modelowaniu.
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Dane uczgce dla SSN - obrobka wstepna

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

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

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

4. Wartosci ciggte poddaje sie procesowi dyskretyzacji.
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Uczenie nadzorowanie sieci wielowarstwowej

Wagi

LInteligencja” SSN kryje sie w warto$ciach wag. Zatem konieczna jest
metoda dostosowywania wag w celu rozwigzania danego problemu.

| A\

Wsteczna propagacija btedow

Dla sieci typu MLP (wielowarstwowy perceptron), najczesciej wykorzystuje
sie algorytm uczenia BP (backpropagation), czyli wstecznej propagaciji
btedow.

Uczenie nadzorowane

Sie¢ w tej metodzie uczy sie przez przyktady, czyli, nalezy dostarczy¢ zestaw
prébek sktadajacy sie z par wejscie-wyjscie. Wyjscie to znany poprawny
wynik dla kazdego przypadku. Tak wiec znane jest oczekiwane zachowanie
sieci neuronowej, a algorytm BP pozwala na dopasowanie wejscie-wyjscie.

| A\
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Algorytm BP (wersja uproszczona)

1. Ustaw wagi w na wartosci losowe z przedziatu [-1,1], k =0

2. Dopoki nie osiggnieto zatozonego progu btedu e(L) = Err lub nie
wykonano zatozonej liczby krokéw k < MaxEpoch:
2.1 Wylosuj ze zbioru prébek dowolny punkt i oblicz odpowiedz sieci,
2.2 Warstwe analizowang ustaw na ostanig i = L
2.3 Wykonuj dla warstw i > 0
2.3.1 Aktualizuj wagi potaczen w warstwie i zgodnie ze wzorem

w(k +1,1) = w(k, i) + ne(i)x;(i)
232 i=i-1
24 k=k+1

Gdzie e(i), to btedy popetniane przez neurony w warstwie (i). W warstwie
wyjéciowej btad obliczany jest na podstawie réznicy sygnatu oczekiwanego i
generowanego przez sie¢. W warstwach ukrytych obliczany jest z btedu
warstwy nastepnej. n - wspotczynnik uczenia.
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Stowny opis algorytmu BP

» W kolejnych iteracjach wykonuje sie kroki: jedna z prébek
uczgcych jest wprowadzana do sieci.

» Na jej podstawie w oparciu o aktualny stan wag (poczatkowo
wyniki bedg losowe) sie¢ bedzie dawata odpowiedz.

» Odpowiedz ta jest poréwnywana do znanego wyjscia z prébki,
obliczany jest $redni btad kwadratowy.

» Wartos¢ btedu jest nastepnie propagowana wstecz przez sie€ i
wprowadzane sg mate zmiany w wartosciach wag w kazdej
warstwie.

» Zmiany wag wykonuje sie tak, by zmniejszy¢ warto$¢ btedu dla
danej probki.

» Calty proces jest powtarzany dla kazdej probki, i moze by¢
wykonywany wielokrotnie.

» Cykl ten powtarza sie, az catkowita wartos¢ btedu spada ponizej
progu, ktéry jest z gory okreslony.
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Wazne uwagi do BP

» Metoda dziata tak, by minimalizowac¢ funkcije btedu

E=] 2’;1 (Yo — output,), gdzie y, — oczekiwana wartos¢
wyjscia, output, —wartos¢ obliczona przez sie¢, a N, — liczba
wyj$C.

» Podczas nauki, wagi kazdego potgczenia sg zmieniane przez
wartos$c, ktora jest proporcjonalna do sygnatu btedu.

» Mozna powiedz, ze sie¢ nauczy sie rozwigzywania problemu
~wystarczajgco dobrze”. Wiasciwie sie€ nigdy nie bedzie tworzy¢
doktadnego odwzorowania (Err # 0), ale bedzie raczej
asymptotycznie zbiega¢ do funkcji idealne;j.

» Wazne, by funkcja aktywacji byta funkcjg rézniczkowalng, gdyz
minimalizacja funkcji btedu wigze sie z wyznaczeniem gradientu.
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Wazne uwagi do BP

Aggregate
n rrar
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http://reocities.com/ResearchTriangle/3626/backprop.htm

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6


http://reocities.com/ResearchTriangle/3626/backprop.htm

Wspotczynnik uczenia n

Znaczenie

Reguta uczenia wymaga, by zmiana wag byta proporcjonalna do
gradientu. Gradientowa reguta najwiekszego spadku oczekuje
wykonywania nieskonczonej liczby krokéw. Statg skalujgca jest
wspotczynnik uczenia.

| A\

WartosSci

W praktyce wybiera sie maksymalnie duzy wspoétczynnik uczenia, ale
taki, ktéry nie prowadzi do oscylacji.
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Wazne uwagi do BP

Feathergraphics by MIT OpenCourseWare. HST.951J / 6.873J Medical
Decision Support, Fall 2005
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Wspoétczynnik momentum «

Wz6r na poprawke wagi z momentum

W(k +1,7) = w(k, i) + ne(i)x;(i) +aAw(k, i)
—
Aw(k+1,)

Przestanka do zastosowania wspotczynnika momentum jest to, ze
poprzednie zmiany w wagach powinny mie¢ wptyw na aktualny
kierunek przesuwania si¢ w przestrzeni wag. Zatem momentum
zapobiega oscylacjom.

Czyli, gdy wagi zaczng przemieszczac sie w okreslonym kierunku w
przestrzeni wag, to bedg dazy¢ do dalszego ruchu w tym samym
kierunku. Momentum pomaga przeskoczy¢ przez lokalne minima.
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Dwa tryby aktualizowania wag

Tryb onliine
Aktualizacja wag po kazdym zaprezentowanym wzorcu.

Tryb wsadowy (batch)
Aktualizacja po prezentacji wszystkich wzorcow.

Jesli wspétczynnik uczenia jest niewielki, to r6znica pomiedzy dwoma
procedurami jest niewielka. Znaczne r6znice mozna zaobserwowac,
gdy wspoétczynnik uczenia jest duzy, jako ze algorytmu wstecznej
propagaciji btedéw zaktada, ze pochodne btedéw sg zsumowane po
wszystkich wzorcach.
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Generalizacja

Generalizacja

Uogoélnienie, operacja mys$lowa, polegajgca na wykryciu przez uczacego sie
cechy lub zasady wspélnej dla danej klasy przedmiotow lub zjawisk (psych.).
Jest to najbardziej oczekiwana cecha sieci.

| A\

Przeuczenie

Sieci bardzo skomplikowane (duza liczba wag) tworza bardziej ztozony model
i sg przez to bardziej sktonne do nadmiernego dopasowania. Przeuczenie
rozpoznaje sie po tym, ze btad uczenia jest bardzo maty, a btad testowania
jest duzy.

Niedouczenie

Sieci z niewielka liczna neuronoéw (wag) moga by¢ niewystarczajaco silne do
zamodelowania poszukiwanej funkcji odwzorowania wejs¢ w wyjscie.
Niedouczenie daje duzy btad uczenia. Prawie zawsze wigksze sieci generujg
mniejszy btad.

| A\

‘

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Wazne uwagi do BP

‘ Underfitting and Overfitting ‘

@
too complex

@ negative example
I positive sxample
new patient

http://www.dtreg.com/svm.htm
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Kiedy nie stosowa¢ MLP

» Czy mozna zapisa¢ schemat lub wzor, ktéry doktadnie opisuje problem?
Jesli tak, to nalezy stosowac tradycyjne metody.

» Czy istnieje juz rozwigzanie sprzetowe lub softwarowe, kitére rozwigzuje
wiekszos¢ problemu? Jesli tak, to czas poswiecony na aplikacje SSN
moze nie by¢ tego wart.

» Czy funkcje majg ,ewoluowac’ w kierunku, ktéry nie jest z gory
okreslony? Jesli tak, wykorzystaj algorytm genetyczny.

» Czy fatwo wygenerowaé/pozyskaé znaczna liczbe prébek
wejscie-wyjscie pokazujgcych poprawne dziatanie? Jesli nie, to nie
bedzie mozna trenowa¢ SNN.

» Czy problem jest bardzo ,dyskretny”? Czy poprawng odpowiedz mozna

znalez¢ metodg Look-Up Table? Look-Up Table jest znacznie prostszy i
bardziej doktadny.

» Czy wymagane sg precyzyjne wartosci liczbowe na wyjsciach? SSN nie
jest korzystne, gdy nalezy poda¢ doktadne odpowiedzi liczbowe.
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Kiedy stosowa¢ MLP

v

Dostepna jest duza liczba danych typu wejécie-wyjscie, ale nieznana
jest relacja pomiedzy wejsciem i wyjsciem.

» Problem wydaje sie mie¢ ogromng ztozono$¢, ale wyraznie istnieje
rozwigzanie.

» tatwo jest wygenerowac przyktady wtasciwego zachowania/dziatania.

» Rozwigzanie problemu moze ulec zmianie, w granicach podanych
parametréw wejsciowych i wyjsciowych (tzn. dzisiaj 2 +2 = 4, ale w
przysztosci moze sie okazac, ze 2 +2 = 3.8).

» Wyjscia moga by¢ rozmyte lub nienumeryczne.
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Zastosowania sieci MLP

Jednym z najbardziej typowych zastosowan SSN jest przetwarzanie
obrazow:

» rozpoznawanie pisma odrecznego

» dopasowanie fotografii twarzy do zdje¢ z bazy danych

» kompresja obrazu przy minimalnej utracie jakosci.
Inne aplikacje:

» rozpoznawanie mowy

» analiza podpisu radarowego

» przewidywania rynku akcji.
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Stosujgc MLP nie trzeba zna¢ rozwigzania problemu. W tradycyjnych
metodach trzeba rozumie¢ zalezno$¢ pomiedzy wejsciem i wyjsciem.
Z siecig postepujemy tak, ze pokazujemy jakie jest poprawne wyjscie
dla pewnego zestawu danych wejsciowych.

Po odpowiednim czasie uczenia sie¢ odkryje zalezno$¢ pomiedzy
wejsciami i wyjsciami. Czasami dobrze jest zaprezentowac sieci
przyktady, ktére sg nieistotne i sie¢ nauczy sie je ignorowac.

Natomiast ominiecie istotnych danych przyczyni sie do tego, ze sie¢
zbuduje niewtasciwg zalezno$¢ wejscie-wyjscie.
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Miles per Gallon /y

/‘

Zazwyczaj problemy rozwigzywane siecig neuronowg sg zwigzane ze
zbiorem statystyk '. Celem bedzie wykorzystanie pewnych danych by
przewidywac inne dane. Rozwazmy baze danych samochoddw.
Zawiera ona nastepujace pola:

» Waga samochodu

» Pojemnos¢ silnika

» Liczba cylindréw

» Konie mechaniczne

» Typ hybrydowy lub benzynowy
» Wydajnos¢: Mil na galon

"Przyktad zastosowania sieci http: //www.heatonresearch.com/content/
non-mathematical-introduction-using-neural-networks
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Miles per Gallon cd.

Cel

Zaktada sie, ze zostaty zebrane dane dla wymienionych atrybutéw,
zatem mozliwe jest zbudowanie sieci neuronowej, ktéra jest w stanie
przewidzie¢, wartos¢ jednej cechy, na podstawie wartosci innych
atrybutow. W tym przyktadzie oméwiony zostanie przyktad
prognozowania zuzycia mil-per-galon.

| A

Normalizacja danych

Nalezy zdefiniowac problem zapisujac w macierzy wejs¢ z
wartosciami rzeczywistymi z przyporzadkowang macierzg wyjsé
zawierajgca rowniez wartosci rzeczywiste. Nalezy zapewnic¢, by
zakres liczbowy kazdego elementu w macierzy zawierat sie miedzy 0
a1lub-1i1. Przeksztatcenie takie nazywane jest normalizacja.
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Miles per Gallon cd.

Architektura SSN

Baza zawiera szes¢ atrybutéw/cech. Piec z nich bedzie uzyte, by
przewidywaé szdstg. Zatem sie¢ bedzie miata pie¢ wejs¢ i jedno
wyjscie.

Sie¢ bedzie skonstruowana nastepujaco:

Input Neuron 1: Waga samochodu

Input Neuron 2: Pojemnos¢ silnika

Input Neuron 3: Liczba cylindréw

Input Neuron 4: Konie mechaniczne

Input Neuron 5: Typ: Hybrydowy lub benzynowy

Output Neuron 1: Wydajno$¢: Mil na galon
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Miles per Gallon cd.

Zakresy wartosci dla danych:

Waga samochodu: 100-5000 Ibs
Pojemnos¢ silnika: 0.1 to 10 litrow
Liczba cylindrow: 2-12

Konie mechaniczne: 1-1000

Hybrydowy lub benzynowy: true lub false
Mil na galon: 1-500

Przyjete zakresy nie koniecznie sg rzeczywiste, przyktad jest
pogladowy. Jednakze, sie¢ mozna douczy¢ na nowych danych.
Niekorzystnym jest, by zbior uczacy zawierat zbyt wiele danych na
skrajnych koncach przedziatéw.
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Miles per Gallon cd.

Normalizacja do zakresu 0-1

Jak jest znormalizowana wartos¢ dla wagi samochodu: 2000 Ibs?

» Roznica pomiedzy wagg rozpatrywanego samochodu a wagg
minimalng to 2000 — 100 = 1900.

» Zebrane w bazie auta majg wagi w zakresie 100 do 5000Ibs.
Czyli zakres wag to 5000 — 100 = 4900.

» Obliczamy udziat masy 2000 w maksymalnym zakresie
1900/4900 = 0.38.

» To jest warto$¢ znormalizowana i taka zasili wejscie sieci
neuronowe;.

Wartosci obliczane zgodnie z przedstawiong procedurg beda
spetniaty kryteria zakresu 0-1.
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Miles per Gallon cd.

Wartosci nominalne

Wejscie ,hybrydowy” ma wartos¢ true/false. Do reprezentowania tych
wartosci uzywa sie 1 dla hybrydowych i 0 dla benzynowych. Wartosci
prawda/fatsz sprowadza sie do dwdch wartosci.

W nastepnym kroku mozna wykorzysta¢ algorytm uczenia BP i po
jego zakonczeniu sie¢ bedzie umiata wskazac jakie jest przecietna
wydajnos¢ auta na podstawie 5 atrybutow.
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Jak zaprezentowac obraz?

Obrazy sg popularnym zrédtem informacji dla sieci neuronowych.
Przedstawiona nizej metoda kodowania obrazu jest prosta ale czesto
skuteczna.

Zaktada sie, ze obraz, ma rozmiar 300x300 pikseli. Dodatkowo obraz
jest kolorowy. Nalezy zatem 90000 pikseli pomnozy¢ przez trzy
kolory RGB, co daje 270.000. W tym przypadku powinno sie przyjac
sie¢ z 270.000 neuronami wejsciowymi. To jest zdecydowanie za
duzo dla sztucznej sieci neuronowe;j.
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Jak zaprezentowac obraz? cd.

Wynik downsamplingu do rozmiaru 32x32.

Sie¢ neuronowa wymaga teraz 1024 wejscia, i zaktozono, ze patrzy
sie tylko na intensywno$¢ kazdego kwadratu. Sieci neuronowe widzi
zatem w bieli i czerni.
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Jak zaprezentowac obraz? cd. @
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» Dana wejsciowa do kazdego z 1024 wejs¢, to poziom nasycenia
majacy warto$¢ od 0 do 255.

» By dokona¢ normalizacji warto$¢ wejSciowg wystarczy podzieli¢
przez 255, na przyktad: intensywnos¢ okreslona liczbg 10 staje
sie wejsciem o wartosci 10/255 lub 0.039.
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Wyijscia z sieci

W prezentowanym przyktadzie oczekuje sie od neuronéw
wyjsciowych okreslania jaki obraz widzi sie¢ neuronowa. Zwykle
rozwigzaniem jest utworzenie jednego neuronu wyjsciowego dla
kazdego rodzaju rozpoznawanego przez SSN obrazu. Sie¢ zostanie

nauczona, aby wystawi¢ na wyjsciu neuronu odpowiadajacemu za
dany obraz wartosc¢ 1.
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Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych si
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Finansowe sieci neuronowe

Sa bardzo popularng formg temporalnej sieci neuronowych.
Temporalne sieci neuronowe to takie, ktére akceptujg na wejsciu
wartosci zmienne w czasie. Istniejg dwa sposoby prezentowania
danych zmiennych w czasie w sieci neuronowej. Jedng z nich jest
uzycie okna wejscia i okna predykcji.

Rozwazmy sie¢ neuronowa do przewidywania rynku akcji. Dostepne
sg nastepujgce informacje na temat cen akcji, ktére reprezentujg
kursu zamkniecia dla akcji w ciggu kilku dni.
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Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych si
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Pierwszym krokiem jest normalizacja danych. W tym celu zamienia
sie kazdg warto$¢ na procent w stosunku do wartosci t z
poprzedniego dnia. Na przyktad, dzien 2 da 0,04, bo przesuniecie z
45 dolaréw do 47 to 4% wzrostu w stosunku do 45.

Dzien  Dane przed normalizacja Dane po normalizaciji

Day 1 $45

Day 2 $47 0.04
Day 3 $48 0.02
Day 4 $40 -0.16
Day 5 $41 0.02
Day 6 $43 0.04
Day 7 $45 0.04
Day 8 $57 0.04
Day 9 $50 -0.12
Day 10 $41 -0.18
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Sie¢ neuronowa do danych zmieniajacych

Utworzy¢ sie¢ neuronowa, ktéra bedzie przewidywac wartosci na
nastepny dzien. Jak zakodowac¢ dane, ktére zostang wprowadzone
do sieci neuronowych? Sposob, w jaki to zrobimy zalezy od tego, czy
sie¢ neuronowa jest rekurencyjna.
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Wielowarstwowy perceptron

Aby korzystac z tej sieci do przewidywania cen akcji musimy
korzystac z ,,okien czasowych”. Bedziemy korzysta¢ z okna trzech
cen, by przewidzie¢ czwartg wartos¢. Tak wiec, by przewidziec¢
jutrzejszy kurs patrzymy na ostatnie trzy dni. Oznacza to, ze mamy
trzy neurony wejsciowe i jeden w warstwie wyjsciowe;j.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych si

€
czasie cd. <

INPUT

Basic Layer
TANH

Wieighted

10

Basic Layer
TANH

Wveighted

h 4
QUTFUT

1

Basic Layer
TANH

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 6



Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych si

Q = {
czasie cd. <§Z/
7

Dane uczace dla wielowarstwowego perceptronu:
» Probka 1: (0.04,0.02,-0.16) — (0.02)
> Probka 2: (0.02,—-0.16,0.02) — (0.04)
» Prébka 3: (—0.16,0.02,0.04) — (0.04)
» Prébka 4: (0.02,0.04,0.04) — (0.04)
» Probka 5: (0.04,0.04,0.04) — (—0.12)
» Prébka 6: (0.04,0.04,-0.12) — (—0.18)
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Sie¢ rekurencyjna

Istnieje kilka roznych typéw rekurencyjnych sieci neuronowych.
Uzywana w tym przyktadzie jest nazywana siecig neuronowg
Elmana. W sieci tej zastosowany zostanie jeden neuron wejsciowy
oraz pojedynczy neuron wyjsciowy. Bedzie mozna dostarczac tylko
informacje z jednego dnia i oczekiwa¢ zmiany kursy w dniu
nastepnym.
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Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych si

czasie cd.

Architektura sieci

Sie¢ neuronowa Elmana ma réwniez 10 ukrytych neuronéw. Tak jak
byto w przypadku sieci jednokierunkowych, wartos¢ 10 zostata
wybrana arbitralnie. W tej sieci funkcjonuje rekurencyjna warstwa
neuronow kontekstowa. Pozwala ona zapamieta¢ pewien stan. To
spowoduje, iz wyjscie z sieci neuronowej zalezy od wiekszej liczby
wejs¢ niz tylko ostatnie.
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Dane uczgce dla sieci EImana:

(0.04) — (0.02)

(0.02) — (—0.16)
(—0.16) — (0.02)
(0.02
(
(
(
(

) — (0.04)
0.04) — (0.04)
0.04) — (0.04)
0.04) — (—0.12)

~0.12) — (~0.18)
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Sie¢ neuronowa do danych zmieniajgcych sie s
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Jak wida¢ z powyzszych danych, bardzo wazna jest kolejnosé
prezentowanych probek. Sie¢ neuronowa nie moze przewidzie¢
przysztej ceny widzgc tylko ceng biezaca. Dlatego, ze warstwa
kontekstowa pamigtajgca ostatnie kilka dni bedzie miata wptyw na
wyjécie. Mozna to poréwnaé z rozpoznaniem piosenki. Trzeba
ustysze¢ przynajmniej kilka nut w sekwencji. Oczywiscie kolejnos¢
dzwiekow jest bardzo wazna.
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Wprowadzanie tekstu do sieci neuronowe;

Wprowadzanie tekstu do sieci neuronowej jest wyjatkowo ktopotliwe z
dwéch powoddw:
1. stowo ma zmienng dtugosc¢ (sie¢ wymaga statej liczby wejs¢ i
wyjS€)
2. kodowanie znakoéw (a-z powinno by¢ przechowywane w 1 czy 26
neuronach? )

Zastosowanie sieci ElImana rozwigzuje czes¢ z tych problemow.
Stosujac sie¢ EImana z wystarczajaca liczbg neurondéw w warstwie
wejsciowej, by zapamietac litery alfabetu i stosujgc warstwe
kontekstowa, by pamieta¢ kolejnos¢ liter mozna rozwigzac problem
rozpoznawania tekstu. Analiza tekstu bedzie sie zatem wigzac z
wprowadzaniem strumienia znakow.
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Wprowadzanie tekstu do sieci neuronowej cd

Kodowanie mozna rozwigza¢ stosujac np. kody ASCII.

Niniejszy przyktad pokazuje zastosowanie znakéw Braille’a, ktore
tatwiej zakodowaé. Braille stosuje 6 kropek by reprezentowac litere i
znaki interpunkcyjne. Zaktada sig, ze te 6 kropek bedzie wejsciami
do sieci neuronowej. Stowo ,Hello” podane ponizej:

Pierwsze 6 kropek oznacza, ze nastepny znak jest wielka litera.
Zatem litera ,h” (drugi znak od lewej) mozna zakodowac¢ jako (1, -1, 1,
1 -1, -1) (1 dla czarnej kropki, -1 dla biatej).
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Wprowadzanie tekstu do sieci neuronowej cd

Sie¢ ma rozpoznac stowo ,Hello” i nie da¢ sygnatu na wyjsciu tak
dtugo, jak dlugo wyraz sie nie pojawi w catosci.

Sie¢ EImana bedzie miata 6 wej$¢ i 1 wyjscie. Na wyjsciu pojawi sie 0
gdy wyraz nie rozpoznany i 1, gdy rozpoznano sekwencje znakéw
whello”.

Dane uczagce:

[-1,-1,—-1,—1,—1,1] = [0]

[1,-1,1,1,—1 —=1] = [0]

[1,71/1771*1771]*}[0]

[1,-1,1,—-1,1,—1] — [0]
[1,-1,—-1,1,1,—-1] = [1]
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Wprowadzanie tekstu do sieci neuronowej cd

Prezentowany przyktad pokazuje rozpoznanie pojedynczego stowa.
Sie¢ Elmana powinna sobie radzi¢ z wyrazami o zmiennej dtugosci.

Aby rozpoznawac wiecej wyrazow, trzeba doda¢ kolejny neuron
wyjsciowy. Rozpoznawanie jezyka naturalnego staje sie wiec przy
takim systemie modelowania zbyt ztozone.
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