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Wstep

Warrech McCulloch oraz Walter Pitts, chcac zrozumie¢ mechanizm
mozgu, zaprezentowali koncepcje uproszczonego modelu komorki
nerwowej, tzw. neuronu McCullocha-Pittsa. Opisali komorke nerwowa
jako prostg bramke logiczna, ktora zawiera binarne wyjscia.

Kilka lat pozniej Frank Rosenblatt na podstawie modelu neuronu
MCP opublikowat pierwsza koncepcje reguty uczenia perceptronu.
Zapronowat algorytm zdolny do automatycznego uczenia sie za
pomoca optymalnych wspotczynnikow wag, ktore sa przemnazane
przez wartosci wejsciowe. Taki proces pozwala okresli¢ czy neuron
przesle sygnat dalej.



Podstawowym zatozeniem w neuronie MCP i modelu perceptronu
progowego jest wprowadzenie uproszczonego mechanizmu
nasladujacego dziatanie pojedynczej komorki nerwowej. Reguta
Rosenblatta jest opisywana poszczegolnymi etapami:

- Wprowadzenie wag o wartosci 0 lub niewielkich, losowych
wartosciach

- Dla kazdej probki nalezy obliczy¢ wartosc wyjsciowa oraz
zaktualizowac wagi

Perceptron to najprostsza forma sieci neutronowej stosowana do
klasyfikacji specjalnych typow wzorcow, ktore sg liniowo roztaczne.
Sktada sie z pojedynczego neuronu z regulowanymi wagami
synaptycznymi w; oraz progiem 6.



Jezeli catkowite pobudzenie z danej probki x() jest wyzsze od
zdefiniowanej wartosci progowej 6, to przewidujemy, ze dany obiekt
przynalezy do klasy pozytywnej 1, a w przeciwnym razie do klasy
negatywnej -1. W algorytmie perceptronu funkcja aktywacji ®(z) jest

funkcja skoku jednostkowego, zwana rowniez funkcja skokowa
Heaviside'a.
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cb(z):{ gdyz>0
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Mozemy dla uproszczenia przeniesS¢ wartosc progowa 6 na lewa
strone rownania i zdefiniowac poczatkowa wage jako wo = 6, a xg = 1,
dzieki czemu catkowite pobudzenie z przybierze prostsza postac

Z = WoXo + WiXq, ...., WnX, = Wx zaktadajac, ze

1 dyz>0
o(z) = gayz >
-1 gdyz< 0

Przyktad:
Samolot: x; + 2x; — 3x3 = 4 ktory, dzieli R® na dwie potprzestrzenie.



W wielu przypadkach wygodniej jest zajmowac sie tylko
perceptronami o progu rownym zero. Odpowiada to separacjom
liniowym, ktore sa zmuszone do przejscia przez poczatek przestrzeni
wejsciowej. Prog perceptornu zostat zamieniony na wage ¢
dodatkowego kanatu wejsciowego potaczonego ze statg 1. Ta
dodatkowa waga potaczona ze statg nazywa sie obciazeniem
elementu.



Zatem wektor wejsciowy (X1, X, ...., X ) musi by rozszerzony o
dodatkowa 11w rezultacie otrzymamy (n + 1)-wymiarowy wektor:

(17XW;X27 ""7Xﬂ)

Wektor ten nazywa sie rozszerzonym wektorem wejsciowym, gdzie
Xo = 1. Rozszerzony wektor wagowy zwigzany z tym perceptronem to:

(Wo, W, ..., Wp)

w wyniku czego: wy = 6



Obliczenie progowe perceptronu zostanie wyrazone za pomocg
iloczynow skalarnych. Zatem test arytmetyczny obliczony przez
perceptron wyraza sie nastepujaco:

w'x >0

wtedy, gdy w i x s3 wagami i wektorami wejsciowymi, a gdy w i X s3
rozszerzong waga i wektorami wejsciowymi mozemy zapisac to
nastepujaco:

wix <6



Nauka perceptronu

Gdy zaimplementowaliSmy juz nasz perceptron, nastepnie musimy
dostarczy¢ mu dane do nauki. W naszym przypadku, beda to
standardowe dane na temat irysow, ktore pobraliSmy ze strony:

https : //archive.ics.uci.edu/ml/machine — learning — databases/iris/iris.data

Dane te posiadajg 4 parametry, jednak do uczenia perceptronu
wykorzystamy tylko dwa. Beda to mianowicie dtugosc¢ dziatki oraz
wielkosc ptatka.


https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/iris.data

PobraliSmy dane na temat 50 kwiatow setosa i 50 kwiatow versicolor.
Nadamy im odpowiednio wartosci -1 1.

Algorytm oddziela dane prostg i zbiega sie do lokalnego minimum,
aby znalez¢ odpowiednia wage.
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Rysunek 1: Zestawienie danych uczacych



W nastepnym kroku przyjrzymy sie btedom klasyfikacji dla kazde;
iteracji(epoki).

Rysunek 2: Wykres zbieznosci algorytmu

Z wykresu wynika, ze algorytm znalazt granice decyzyjna juz
W 6 epoce i nauczyt sie poprawnie klasyfikowac kwiaty



Rosenblatt dowiodt matematycznie, ze reguta uczenia sie
perceptronu wykazuje zbieznos¢, jesli dwie klasy moga zostac
rozdzielone liniowa hiperptaszczyzna. Jesli nie mozna idealnie
odseparowac tych klas granica decyzyjnosci, wagi beda caty czas
aktualizowane, chyba, ze ustalimy maksymalna liczbe epok.
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Rysunek 3: Wykres regionow decyzyjnych
M



ADELINE czyli adaptacyjne liniowe neurony, s rozwinieciem
koncepcji perceptronu. Opiera sie on na koncepcji definiowania i
minimalizowania funkcji kosztu. Zmianie ulegta aktualizacja wag, w
tym modelu wykorzystujemy liniowa funkcje aktywacji, a nie jak
poprzednio skok jednostkowy.

output

X Adaline.

Rysunek 4: Schemat modelu ADELINE



Jak wspomnieliSmy wczesniej, chcemy zdefiniowac i zminimalizowac
funkcje kosztow. Do jej zdefiniowania postuzymy sie suma kwadratow
btedow, ktora wyglada nastepujaco:

J(w) =1/2) (target(i) — output(i))2

i

Mozemy ja rowniez nazwac funkcja aktywacji. W odroznieniu od
skoku jednostkowego ta funkcja jest rozniczkowalna oraz pozwala na
wykorzystanie gradientu prostego, ktory umozliwia znajdowanie wag
minimalizujacych funkcje kosztu.



Na rysunku 5 przedstawiono jak waga poczatkowa zmierza do
minimum globalnego funkcji kosztu.
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Rysunek 5: Schemat dziatania algorytmu gradientu prostego
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Po standaryzowaniu cech otrzymujemy nastepujace wykresy:

Adaline - Gradient prosty
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Rysunek 6: wykres regionow decyzyjnych dla algorytmu ADELINE
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Rysunek 7: Wykres zbieznosci algorytmu adeline

Pomimo sklasyfikowania wszystkich probek, suma kwadratow btedow
nie zeruje sie.



Problem XOR

Siec jednokierunkowa jaka jest perceptron prosty, zbudowana jest
jedynie z warstwy wejsciowej i warstwy wyjsciowej. Miedzy warstwami
wyjsciowymi nie istnieja powigzania, a wiec mozemy je traktowac
niezaleznie. W 1969 roku Minsky i Papert zauwazyli, ze wiele
interesujacych funkcji nie moze byc modelowanych metoda
perceptronu prostego, poniewaz nie zostaje spetniony warunek
wektora wag z tw. Rosenblatta



XOR

Rysunek 8: Bramki logiczne dla perceptronu prostego



Jezeli do perceptronu prostego wchodzi m elementow to przestrzen
dwuwymiarowa zostaje przedzielona na dwie potprzestrzenie wzdtuz
granicy decyzyjnej.

Rysunek 9: Granica decyzyjna

Wniosek z tego jest taki, ze zbiory wartosci 0 i 1 muszg byc
separowane liniowo od siebie i leze¢ w osobnych potptaszczyznach.
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A takiej zasady nie spetnia bramka logiczna XOR. Nie istnieje ,
bowiem taka prosta, ktora rozdzielitaby wartosci funkcji XOR rownych

0 od wartosci 1.
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Rysunek 10: Opis funkcji logicznej XOR
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Perceptron
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Rysunek 11: Ilustracja graficzna problemu XOR
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Ciekawostka

Przyjmujac, ze wartosci wejsciowe sg binarne to dla 2 wejsc istnieje 16
funkcji o wartosciach binarnych, w tym dwie liniowo nieseparowane:
XOR i jego logiczne zaprzeczenie. Dla 32 wejS¢ mozna wyroznic
4.3 x 10° funkgji, ale tylko 94572 z nich sa liniowo separowane.
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Rozwigzaniem tego problemu jest rozszerzenie sieci neuronowej w
taki sposob, by dodajac jeden neuron w warstwie stworzyc siec
neuronow o wagach realizujacych nastepujacy podziat przestrzeni:
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Rysunek 12: Sposob realizacji funkcji XOR za pomoca sieci wielowarstwowe;
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Dodanie dodatkowej warstwy z neuronem umozliwia zrealizowanie
tej sumy logicznej, ktora jest czeScig wspolng zbiorow us i u; (rys 11).
Kazdy dodatkowy neuron umozliwia dokonanie liniowego podziatu
na granicy U; > 0 i U; < 0 zaleznej od wag neuronu. Warstwa
wyjsciowa jest tutaj obszar, ktory jest kombinacja obszarow
mniejszych powstatych z podziatu obszarow danych wejsciowych.
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Rysunek 13: Struktura sieci mogaca realizowac funkcje XOR
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Rysunek 14: Wynik dziatania implementacji funkcji XOR
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Dziekujemy za uwage!
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