SIECI NEURONOWE

Liniowe i nielinio_we sieci neuronowe

JOANNA GRABS KA- CHRZASTOWSKA

Wyklady w duzej mierze przygotowane w oparciu o materialy i pomysly
PROF. RYSZARDA TADEUSIEWICZA



BUDOWA RZECZYWISTEGO NEURONU

« Jadro - "centrum
obliczeniowe" neuronu. Tutaj
zachodzg procesy kluczowe
dla funkcjonowania neuronu.

« Akson - "wyjscie" neuronu.
Neuron ma tylko jeden akson.

» Wzgodrek aksonu — sumowanie
przychodzacych sygnatow 1
generowanie potencjatu
czynnosciowego, ktory wedruje
dalej poprzez akson.

Wzgdrek aksonu

* Dendryt - "wejscie" neuronu. Dendrytow moze byc wiele - biologiczne
neurony majg ich tysigce.

« Synapsa - jesli dendryt jest wejSciem neuronu, to synapsa jest jego
furtkg. Ma wplyw na moc sygnatu naptywajgcego poprzez akson.



NATURALNE STRUKTURY NEURONOWE

Konwergencja - pobudzenie z wielu  Dywergencja - pobudzenie z jednego neuronu
wilokien dociera do jednego neuronu dociera do szeregu innych neuronow.

Pobudzenie docierajgce z neuronow A |
B nie wywotuje pobudzenia neuronéw 2
lub 3. Dochodzi jednak do czesciowej
depolaryzaciji btony komorkowe;
w neuronach 2 i 3 bliskiej progowej
wartosci potrzebnej do wzbudzenia.
Kolejne pobudzenie docierajace z
neuronow bez trudu wzbudza potencjat
czynnosciowy.




OGOLNA DEFINICJA NEURONU
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PSP — Post-Synaptic Potential

(Potencjal Postsynaptyczny)
f - funkcja aktywacji



DEFINICJA NEURONU

Blok Blok

e oia | , _.
Wejsc Wagi sumujacy aktywacji

Wyjscie
Xl — Wl r—
—Y

X2 W5

X —E—




NEURON LINIOWY
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NEURON LINIOWY
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ZLASADA DZIALANIA NEURONU
Z FUNKCJA SKOKOWA (NIELINIOWEGO)
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PROSTY PRZYKL.AD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ

Trzy neurony zmyslowe (siatkowki oka zaby)

koduja trzy rozne reakcje organizmu:
@ odskoczenie (wyprostowanie miesnia uda)

() zjadanie (poruszanie mi¢snia jezyka)

@ trawienie (wydzielanie soku zoladkowego).

Wzorce muszg zostaé rozpoznane tzn..
kiedy z siatkowki oka do mozgu przesytany jest :
wzorzec A (bocian) , powinien si¢ uaktywni¢ neuron wyjsciowy 1, ktory
aktywuje migsien uda 1 sprawia, ze zaba odskakuje;

wzorzec B (mucha), to powinien si¢ uaktywni¢ neuron wyjsciowy 3
pobudzajacy migsien jezyka.

widok bi¢kitnego nieba na siatkowce uaktywnia si¢ wzorzec C, to wtedy
aktywny powinien by¢ neuron 2, ktorego zadaniem jest stymulacja

procesu trawienia. Manfred Spitzer 1996



PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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PROSTY PRZYKEAD DZIALANIA
SIECI NEURONOWEJ
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BIAS (przesunigcie) i PROG (threshold)

Jezeli neuron posiada n wej$¢ to wektor jego sygnaléw wejsciowych mozna
przedstawi¢ w postaci:
X = (X1, X2, +.»> Xn)
a wektor wag polaczen jako wektor
W= (W1, Wo, viss Wn)

Neuron oblicza sume¢ wazong tych warto$ci
n

e=b+2Xx;wW;
i=1
gdzie b to waga polaczenia bias .

Mozemy przyjaé, ze wo= b i wtedy potaczenie bias traktujemy dokladnie tak jak
kazda inng wage z tym, Ze sygnal wejsciowy xo tego polaczenia wynost 1.



Zatem laczne pobudzenie neuronu mozemy zapisa¢ w prostszej formie:

e=2X; W
i=0
Funkcje aktywacji neuronu czg¢sto przyjmujemy jako

1 gdy e >=0
fle) =
0 gdye <0

Czasami zamiast elementu bias stosuje si¢ staly prog 1 wtedy
1 gdye>=0

IE] =
0 gdye < 0O

n

gdzie CZZXi Wj

i=1

Zauwazmy, ze warunek. X x; w; =0 i=1, .., n  dla n=2 oznacza rOwnanie
prostej, dla n=3 réwnanie plaszczyzny a ogélnie dla n>3 rozmaito$¢ liniowa

stopnia n-1 czyli hiperplaszczyzng w przestrzeni sygnatow wejsciowych.



Granica pomi¢dzy warto$ciami, dla ktorych sie¢ daje warto$é 1 i 0 jest prosta
b+ x;w; + XzWé =
lub (zakladajac w, rézne od 0)

X2 = ~W1/Wz Xl-b/ Wj.



W przypadku wprowadzenia progu analogiczne réwnanie ma postaé
XijWp + Xow, =0
lub (zaktadajac w, rézne od 0)

Xo = =W/ Wy X1+ 6/ wa.



X, = -W,/W, — b/w, BIAS

X, = -W,/wW, + 0/w, PROG

Przy poréwnaniu, réwnania z elementem bias i progiem wygladaja bardzo
podobnie. Gdyby w obu sieciach wagi byly takie same to b réwnatoby sie -6.
Trzeba jednak pamicta¢, ze w trakcie uczenia wart.oéé wagi bias jest
modyfikowana natomiast proég 6 pozostaje niezmienny. Korzystanie z jednej lub

drugiej metody uzaleznione jest od rozwigzywanego problemu.



ROZWIAZANIE
PROBLEMU AND
PRZY POMOCY

NEURONU

NIELINIOWEGO
(Z FUNKCJA
SKOKOWA)
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Prosta rozdzielajaca punkty w przestrzeni sygnaléw wejsciowych

rownanie:

X,2=-0.5/0.5%;-(-0.6)/0.5

Xy ==X T+ 1.2



DYSKRYMINACJA LINIOWA

Ry = 0.5/0.5 x| = (-06) /0.5

Xy = -=X1 T 1



POWIERZCHNIA ODPOWIEDZI




NEURON
LINIOWY

przyjac, ze
dla kazdego i, a takze

Zaleznogé

y:f(;l"la;l’.?v'°'irﬂ)

W najprostszym przypadku moze by¢ rozwazana jako linlowa:

n
y=y wiw
i=1




NEURON
- LINIOWY

X, —» w, y
. ) 23
X, —p»|w

Aby to wyjasnié, wystarczy zastosowaé notacj¢ wektorows. Niech zestaw sygnalow
wejsciowych neuronu tworzy wektor

|
xo

Ln
zapisywany przez nas jako kolummna o n skladowych. Wektor ten interpretowac mozna takze
jako punkt w n-wymniarowej przestrzeni X, nazywanej przestrzenig wej$¢. Wektor ten (i inne
wektory) zapisywaé niekiedy bedziemy w wygodniejszej postaci

R =< By, B, ..., 55 Al

sdzie T iest symbolem transpozycji.



Zestaw n wspélezynnikéw wagowych takze mozna rozpatrywacé jako wektor N El |RO N
T T
Wms LINIOWY

wyznaczajgcy punkt w n-wymiarowe]j przestrzeni W, nazywane) przestrzenig wag. Przy tych
zalozeniach réwnanie neuronu wyrazi¢ mozna jako iloczyn skalarny wektora wejsé 1 wektora
wag:

y= W X

Z formalnego punktu widzenia wygodniej bedzie zastapi¢ iloczyn skalarny (zapisany wyze)
z pomocy specjalnego operatora: gwiazdki #) zwyklymn iloczynem transponowanego wektora
W i1 wektora X

y=WTX
Z ogdlnie znanych wlagciwosci iloczynu skalarnego wynika, ze sygnal wyjsciowy neuronu ¥y
bedzie tym wiekszy, im bardziej polozenie wektora wejsciowego X w przestrzenl X przypo-
minaé bedzie polozenie wektora wag W w przestrzeni W. W ten sposéb mozna powledziec.

ze neuroh rozpoznaje! sygnaly wejsciowe, wyrdznajac te, ktore sa podobne do jego wektora
wag. Aby to jeszcze silniej zaakcentowac zalézmy, ze wektory X 1 W sa znormalizowane, to

znaczy
IXl| =XT X =1

oraz
W] =WT W =1

W tym wypadku sygnal wyjsiciowy neuronu wyznaczy¢ mozha ze wzoru

Y = cos

gdzie ¢ jest katem pomigdzy wektorami W 1 X. Jedli na wejscie rozwazanego neuronu
podawaé bedziemy rézne sygnaly X, to wyjscie neuronu y bedzie mialo tym wicksza wartosé,
im bardziej podany sygnal X bedzie podobny do ,,wzorcowego” sygnalu, ktéry neuron
pamigta W postaci swojego zestawu wag W.




T ,V 1 T y 2 T y k
. (1) @ @ @ W . (K (%) 4
W, W,...W, wow, .. W, | e W W, W, 'E
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Rozwazmy teraz warsiwg neurondw, z ktérych kazdy ma ten sam zestaw sygnaldw wejscio-

wyth X =< @1, %9, - coain >T natomiast kazdy ma swéj wlasny wektor wag. Ponumerujmy

o . (m) (m) m i
neurony w warstwie i oznaczmy jako W =< w|™ ey L wy >T wektor wag m-tego
neuronu (m = 1,2,.... k). Wowczas oczywiscie sygnal wyjiciowy m-tego nauronu mozna

wyznaczyC ze wWzoru

n
y(m.) — W(m)* X = Z wg’”) i

i=1
Stosujac konsekwentnie notacje wektorowa mozna sygnaly wyjiciowe z rozwazancj war-
stwy neuronow zebraé¢ w formie wektora

I
Y =<yi.y2 .l >
Wektor ten mozna wyznaczy¢ mnozgc wektor wejsciowy X przez macierz W o wymia-

rach [k X n], utworzong w taki sposdh, ze jej kolejnymi wierszami sg (transponowane) kolejne
wektory W(™) (dlam = 1,2,...,k). Macierz W} ma wiec nastepujaca budowe:

s
w(ll) un(_,l) w,(,) 1
o
“’(12) wf_,:)) wgf)
Wk =
i “’(1“ w(Qk) ws,k) |

Wykorzystujac macierz Wy mozna zapisa¢ funkcje realizowane przez calg sie¢ w formi
jednego zwartego wzoru:
Y=W. X




LINIOWA SIEC NEURONOWA

Sie¢ liniowa z zasady , bo nawet jesli si¢
je wprowadzi, to nie wzbogacq one zachowania sieci



ADALINE ( ADAptive LINear Element )

VWWMW” T R R T

Tl e

X,

Regula
WIDROW-HOFFA

0

- szybkosS¢ uczenia

\W\W\\\N\\\\\\\\m\\m\\\“ ST

albo obliczamy wynik stosujac pseudoinwersje macierzy W

a bo Z=W X



REGULA WIDROW-HOFFA

O g/-
B = EEm -

czyli odpowiedz sieci jest

¢, < O
P> COS @, > COS ¢,

/o .



REGULA WIDROW-HOFFA

O g/-
B = DN -

czyli odpowiedz sieci jest

Oy > O

/ﬂ COS ¢, < COS O,
)
<



PROCES UCZENIA
matematyczne aspekty

U=l XD a5, X B 52 TP W) 55



PROCES UCZENIA
matematyczne aspekty

regula DELTA

zastosowana w j+1 kroku
WD =W O +n @ §0 X 6)
BLAD

UCZENIA 5§D =7z0 -y

ODPOWIEDZ

SIECI y(J) =\W 0) * X 0)



CEL UCZENIA

OPTYMALIZACIAWAG

ZGODNOSC ODPOWIEDZI NEURONU Z WYMAGANYMI
WARTOSCIAMI TZN. MINIMALIZACJA FUNKCJI BLEDU

CZYLI PEWNEJ FUNKCJI KRYTERIALNEJ:

J=1 .
J — numer elementu
N uczacego
Q= D Q ()
J=1

gdzie QU =1 (z0 -y0)?2



Q=Q W)
o QU)

5Wi

Wi—W; = Aw; = -n

o QU) QU  gy0

Ow, oyl oJow

0 QU 0 (2 (2V - yb)?2)

= - (20 - y@) = - §0)

oyl ~ 0y
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MADALINE (Many ADAptive LINear
Elements — Many ADALINEsS )
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MADALINE (Many ADAptive LINear

Elements — Many ADALINEsS )

Obiektem podlegajacym uczeniu jest w tym wypadku macier: W, a ClAL UCzZacy 1
postacd

=2 X, TN 5,8 XS 25 5 0 0 X 21IN) s

gdzie ZU) g3 k-elementowymi wektorami oznaczajycymi wymagane zestawy odpowiedzi si
na wymuszenla danych odpowiednimi wektorami X7). Sieé taka w literaturze nazywana j
MADALINE (Many ADALINE s). Uczenie sieci MADALINE odbywa sie¢ w sposob calkowi:
analogiczny do wyzej opisanego, z ta tylko réznica, ze formula uczenia ma w tym wypad
posta¢ macierzowa:

REGULA WIDROW - HOFFA
WLJ'H) — WLJ) + 7 (Z(J) ~ Y(“) (XU))
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ROZWIAZANIE .0.95
PROBLEMUAND "% /
PRZY POMOCY
NEURONU

LINIOWEGO
0.5 0.5
x ] X2
Ta sie¢ przybliza funkcje AND przy pomocy regresji liniowe;j
X1 X2 b 4
0 0 -0.25
0 | 0.25
1 0 0.25
1 1 0.75
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ROZWIAZANIE
PROBLEMU AND
PRZY POMOCY
NEURONU
SKOKOWEGO

POWIERZCHNIA
ODPOWIEDZI




ROZWIAZANIE
PROBLEMUAND -
PRZY POMOCY
NEURONU
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ROZWIAZANIE

PROBLEMU AND

PRZY POMOCY
NEURONU

NIELINIOWEGO
LOGISTYCZNEGO

(SIGMOIDY)

1

b §
-16.7@

11.1 111
x1 X2

Ta sie€ realizuje funkcje logiczng AND

X1 X2 Y
O 0O 0

O 1 0.004
1 O 0.004
1 1 0.996

(z dowolng doktadnoscig)
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ROZWIAZANIE
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