Inteligencja obliczeniowa

Cwiczenie nr 3
Sztuczne sieci neuronowe
Sztuczna komérka neuronowa, perceptron, funkcja aktywacji, algorytmy trenowania
perceptronu: perceptronowy, kieszeniowy, kieszeniowy z zatrzaskiem

1. Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe stanowig intensywnie rozwijajgcg sie dziedzine wiedzy stosowang w
wielu obszarach nauki. Zajmujg lekarzy i biologdw, zainteresowanych modelowaniem
biologicznych sieci neuronowych, oraz fizykdw widzgcych analogie pomiedzy modelami sieci
neuronowych, a nieliniowymi uktadami dynamicznymi. Matematykow interesujg analogie
pomiedzy opisami formalnymi sieci, a modelowaniem systemoéw ziozonych. Inzynierowie
elektronicy widzg sieci neuronowe jako uktady przetwarzajgce sygnaty. Sg takze zainteresowani
wytwarzaniem inteligentnych maszyn wykorzystujgcych elektroniczne uktady scalone.
Psycholodzy patrzg na sztuczne sieci neuronowe jak na mozliwe wzorce struktur przetwarzania
informacji przez cztowieka. Wreszcie informatycy zainteresowani sg mozliwosciami otwieranymi
przez rownolegte struktury obliczeniowe w dziedzinach sztucznej inteligencji, teorii obliczen, czy
symulacji komputerowe;.

Na rys. 1 przedstawiono model sztucznej komoérki nerwowe;j.

Unyq

Rys. 1 — Model sztucznego neuronu

Gdzie: n - liczba wejs¢ w neuronie, uy, Uy, ..., U, — sygnaty wejsciowe, wy, wy, ..., W, — wagi
synaptyczne, un,+1 — warto$¢ wyjsciowa neuronu, up — warto$¢ progowa, f — funkcja aktywacji, s
— wartos¢ sumy wazone;.

Formuta opisujgca dziatanie neuronu wyraza sie zaleznoscia:
Un+1 = 1(S) (1)

w ktorej

S=Zui-wi (2)

Funkcja aktywacji f moze przybiera¢ rozng posta¢ w zaleznosci od konkretnego modelu
neuronu.

Jak wida¢ z powyzszych wzoréw, dziatanie neuronu jest bardzo proste. Najpierw sygnaty
wejsciowe U, U1, ..., U, zostajg pomnozone przez odpowiadajgce im wagi wg, Wi, ..., Wp.
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Otrzymane w ten sposob wartosci nalezy nastepnie zsumowacé. W wyniku powstaje sygnat s
odzwierciedlajgcy dziatanie czesci liniowej neuronu. Sygnat ten jest poddawany dziataniu funkgciji
aktywaciji, najczesciej nieliniowej. Zakladamy, ze warto$¢ sygnatu up jest rowna 1, natomiast
wage wp nazywa sie progiem (ang. bias). Gdzie zatem kryje sie wiedza w tak opisanym
neuronie ? Ot6z wiedza zapisana jest wtasnie w wagach. Najwiekszym za$ fenomenem jest to,
iz w fatwy sposdb (za pomocg algorytméw trenujgcych) mozna neurony uczyé, a wiec
odpowiednio dobiera¢ wagi. Na rys. 1 przedstawiono ogdélny schemat neuronu, jednakze w
sieciach stosuje sie rozne jego modele. Nalezy jeszcze wspomniec, iz podobnie jak w mdzgu
komérki nerwowe fgczg sie ze soba, tak i w przypadku tworzenia modeli matematycznych
sztuczne neurony przedstawione na rys. 1 tgczy sie ze sobg tworzgc wielowarstwowe sieci
neuronowe. Najprostszym modelem neuronu jest perceptron, ktéry opisano w punkcie 2.

2. Perceptron
Na rys. 2 przedstawiono schemat perceptronu.

S > 17— uni

Rys. 2 — Schemat perceptronu

Dziatanie perceptronu mozna opisac zaleznoscia:

Uy = f(i W, J (3)

Funkcja f moze by¢ nieciggtg funkcjg skokowag — bipolarng (przyjmuje wartosci —1 lub 1) lub
unipolarng (przyjmuje wartosci O lub 1). Do dalszych rozwazan przyjmiemy, iz funkcja aktywac;ji
jest bipolarna:

I, gdy s>0
f(s)=4-1 gdy s<0 (3)
0, gdy s=0

Perceptron ze wzgledu na swa funkcje aktywacji przyjmuje tylko dwie rézne wartosci wyjsciowe,
moze wiec klasyfikowaé sygnaly podane na jego wejcie w postaci wektoréw u = [uy, ..., u,]" do
jednej z dwoch klas. Na przyktad perceptron z jednym wejsciem moze oceniaC, czy sygnat
wejsciowy jest dodatni, czy ujemny. W przypadku dwoch wejs¢ uq i up perceptron dziel
ptaszczyzne na dwie czesci. Podziat ten wyznacza prosta o rownaniu:

Wy Uy +w, uy+w,u, =0 4)
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Zatem rownanie mozna zapisac:
W Wo " Uy
y ===y, L (5)

w, w,

W ogolinym przypadku, gdy perceptron ma n wejs¢, wéwczas dzieli n — wymiarowg przestrzen
wektoréw wejsciowych u na dwie pétprzestrzenie. Sg one rozdzielone n — 1 - wymiarowg
hiperptaszczyzng, nazywang granicg decyzyjng, dang wzorem:

iw,. ‘u, =0 (6)
i=0

Na rys. 3 przedstawiono przyktadowg granice decyzyjng dla n = 2.
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Rys. 3 — Przyktadowa granica decyzyjna dla n=2

3. Algorytmy uczace pojedynczy perceptron

Zgodnie z tym co zostato napisane wczesniej, perceptron mozna uczy¢. W czasie tego procesu
jego wartosci wag sg modyfikowane. Metoda uczenia perceptronu nalezy do grupy algorytmow
zwanych uczeniem z nauczycielem lub uczeniem nadzorowanym. Uczenie tego typu polega, ze
na wejscie perceptronu podaje sie sygnaty wejsciowe, dla ktérych znamy prawidtowe wartosci
sygnatéw wyjsciowych, zwanych sygnatami wzorcowymi. Zbior takich probek wejsciowych wraz
z odpowiadajgcymi im wartosciami sygnatow wzorcowych nazywamy ciggiem uczgcym.
Podstawowym algorytmem uczenia perceptronu jest algorytm perceptronowy, ktéry
przedstawiono na rys. 4.

1. Przyjmij zerowy wektor wag [W] = [0];

2. Wybierz pare trenujgca [EK] i Ck; wybdr ten moze by¢ kolejny ze wzrostem k od 1 do
N, lub losowy, z uwzglednieniem wszystkich par trenujgcych

3. Jezeli dla biezgcego wektora wag [W] nastepuje poprawa klasyfikacyjna, tj.
s>0, dla Ck = 1 lub s<0 dla Ck=-1,
wowczas nie rob nic (wektor wag [W] pozostaje bez zmian) tj. [W*]=[W];
inaczej: zmodyfikuj wektor wag [W] przez dodanie lub odjecie od niego wektora
trenujgcego [EK] w zaleznosci od tego czy: Ck=1 czy Ck=-1, {j.:

Ck —sgn(s)

W 1=w1+ [Ek],

gdzie funkcja signum sgn(s) opisana jest zaleznoscia:
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S n( ) 1, dla s>0
S)=
8 -1, dla s<0

4. Dla s=0, zmien wagi wedtug zaleznosci:

[W*I=[W]+Ck [EK]

5. 1dz do kroku 2.

Rys. 4 — Algorytm trenowania perceptronu jednokomorkowego

Algorytm z punktu 2 kohczy prace, gdy po podaniu kolejno wszystkich wektoréw trenujgcych
odpowiedz perceptronu jest prawidtowa. Ponizej przedstawiono przyktadowe zastosowanie
algorytmu z rys. 4 do wytrenowania 2 wejsciowego perceptronu do spetnienia funkcji logicznej

AND. Zestaw par trenujacych jest nastepujacy:

E C

Uog U1 U2
E1 11-1-11|-1
E2 111111
E3 1 1111 -1
E4 1 1 1 1

Natomiast kod algorytmu perceptronowego w Scilabie

do wytrenowania pojedynczego

perceptronu do funkgji logicznej AND jest nastepujacy:

[ w trenujacyc
A=ones (4,4);
A ’ ):_ ;A ’ ):_ ;A ’ ):_ 7
A( ’ )Z_ ’ A( 14 )=_ 7
A( 14 ):_ 12 A( 14 ):_ I
VA reslenie obszar 1 fi ji
for i=
if A(i,4)==
plot (A(i,2),A(i,3), )
else
plot (A(i,2),A(i,3), ) ;
end
end
mtlb axis([- - 1)
//—-—-—- ustalenie poczatkowych wartosc
W= 17
disp (W) ;
Zmiana=1;
while (Zmiana==1)
Zmiana=0;
for i= //-—— kolejno pobiera wektory trenuj
S=A(1, 1) *W(L)+A(1,2)*W(2)+A (i, 3)*W(3);
Sig=0;
if S>
Sig=1;
else
Sig:_ ’
end
if ((Sig>0) & (A(i,4)==1)) | ((81ig<0) & (A(4,
W=W;
else
Zmiana=1;
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if (8~=0)
for j=
W(J)=W(j)+ *(A(1,4)-8Sig) *A(i,3);
end
end
end
if S==
Zmiana=1;
for j=
W(J)=W(J)+ (AL, 4)*A(1i,3));
end
end
disp (W) ;
end
end
//———-—- wykreslenie otrzymanej linii podzialu
k=0;
for i=-
k=k+1;
XX (k)=1i;
YY (k)==((W(2)/W(3))*1)-(W(1)*1)/W(3);
end
plot (XX, YY) ;
mtlb axis ([- - 1)

Rys. 5a — Przyktadowa implementacja algorytmu perceptronowego w srodowisku Scilab do
wytrenowania funkciji logicznej AND

Natomiast ten sam kod w jezyku Python (Spyder) przedstawia sie nastepujaco:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
A=np.ones ((4,4))

A[0,1]=-1; A[O0,2]=-1; A[OQ0,3]=-1;
A[l,1]=-1; A[1l,3]=-1;

A[2,2]=-1; A[2,3]=-1;

for i in range(0,4):
if A[i,3]==1:
plt.plot(A[i,1],A[i,2], " 'ko:")
else:
plt.plot (A

[i,1]1,A[1,2],"'r+:")
plt.axis([-2,2,-2,2

i,
1)
wW=[0,0,0]

print (W)
Zmiana=1
while (Zmiana==1):
Zmiana=0
for i in range(0,4):
S=A[i,0]*W[O]+A[1i,1]*W[1]+A[1,2]*W[2]
Sig=0
if S$>0:
Sig=1
else:
Sig=-1
if (Sig>0 and A[i,3]1==1) or (Sig<0 and A[i,3]==-1):
W=W
else:
Zmiana=1
if S!=0:
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for j in range(0,3):
W[JI=W[Jj]+0.5* (A[i,3]-Sig)*A[1,]]

if S==0:
Zmiana=1
for j in range(0,3):
W[JI=W[JI+A[1,3]1*A[1,]]
print (W)

k=-2;

XX=np.zeros ((401))
YY=np.zeros ((401))

for i in range (0,401):

XX[i]=k
YY[1]=-((W[1]/W[2])*k)—-(W[O]*1)/W[2];
k=k+0.01;

plt.plot (XX, YY)
Rys. 5b — Przyktadowa implementacja algorytmu perceptronowego w srodowisku Spyder
(Python) do wytrenowania funkcji logicznej AND

Problem trenowania perceptronu do funkcji logicznej AND jest liniowo separowalny tzn. mozna
przy uzyciu jednej linii decyzyjnej (w przypadku problemu 2 wejsciowego) dokonaé poprawne;j
klasyfikacji. Natomiast w przypadku probleméw liniowo nieseparowalnych (np. XOR)
korzystanie z algorytmu przedstawionego na rys. 4 doprowadzi do niemoznosci okreslenia
odpowiedniego wektora wag, gdyz algorytm bedzie zachowywat sie cyklicznie.

Unikng¢ tego mozna przez zastosowanie ,algorytmu kieszeniowego”. Algorytm ten
zapamietuje wybrany wektor wag umieszczajgc go w pamieci (kieszeni). Umieszczenie w
kieszeni nowego wektora [W] nastepuje wowczas, gdy liczba iteracji, w ktorych [W] klasyfikuje
poprawnie jest wieksza od liczby iteracji dla wektora [Wk] znajdujgcego sie w kieszeni.

Algorytm ten przedstawiono na rys. 6. Jego modyfikacja w stosunku do algorytmu z rys.
4 polega na rozbudowie kroku 3 i polega na zliczeniu liczby iteracji, dla ktérych nastepuje
poprawna klasyfikacji i ewentualnym umieszczeniu w pamieci nowego wektora wag. Roéwniez w
kroku 2 przyktady trenujgce sg wybierane wytacznie losowo.

1. Przyjmij zerowy wektor wag [W] = [0] i zerowy wektor wag w kieszeni [Wk] =0

2. Wybierz losowo pare trenujgca [Ek] i Ck

3. Jezeli dla biezgcego wektora wag [W] nastepuje poprawa klasyfikacyjna, tj.
s>0, dla Ck = 1 lub s<0 dla Ck=-1,
wowczas:
3a. Jezeli biezgca liczba iteracji, dla ktérych kolejne klasyfikacje sg poprawne przy
danym wektorze [W] jest wieksza niz liczba iteracji poprawnych klasyfikacji dla
wektora wag [WK] w kieszeni, to zastgp wagi w kieszeni [WK] przez [W] i zapamietaj
liczbe tych iteracji.

4. Gdy klasyfikacja nie jest poprawna wowczas zmodyfikuj wektor wag [W] poprzez
dodanie lub odjecie od niego wektora trenujgcego [Ek] w zaleznosci od tego czy:
Ck=1 lub Ck=-1, tj.

Ck —sgn(s)

W 1=w1+ [Ek]

5. Dla s=0, zmien wagi wedtug zaleznosci:
[W*]=[W]+Ck [EK]

6. |dZ do kroku 2
Rys. 6 — Algorytm ,kieszeniowy” trenowania perceptronu jednokomorkowego

Poniewaz przy dziataniu algorytmu kieszeniowego przyktady trenujgce Ek sg wybierane losowo
to moze sie zdarzycC, szczegolnie przy wiekszej liczbie wejs¢, jak np. dla funkcji PAR-n (funkcja
parzystosci z n wejsciami), ze gorsze zestawy wag klasyfikujgce poprawnie mniej przyktadéw
niz jest to mozliwe bedg sie powtarzaty dtuzej niz optymalne zestawy wag (klasyfikujgce
poprawnie najwiecej mozliwych przyktadow) i wejdg do kieszeni (zostang zapamietane).
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Aby unikng¢ niedogodnosci algorytmu kieszeniowego wprowadza sie jego modyfikacje w

postaci algorytmu kieszeniowego =z ,zatrzaskiem” (ang. ratchet). Gtéwnym celem
zmodyfikowanego algorytmu jest badanie, czy ,kandydat” do umieszczenia w kieszeni
klasyfikuje poprawnie wiecej przyktaddw trenujgcych Ek niz wektor wag aktualnie znajdujacy sie
w kieszeni. Jesli tak wowczas do zostaje on zapisany w ,kieszeni”. Algorytm kieszeniowy z
,zatrzaskiem” przedstawiono na rys. 7.

1. Przyjmij zerowy wektor wag [W] = [0] i zerowy wektor wag w kieszeni [Wk] =0

2. Wybierz losowo pare trenujgcg [EK] i Ck

3. Jezeli dla biezgcego wektora wag [W] nastepuje poprawa klasyfikacyjna, tj.
s>0, dla Ck = 1 lub s<0 dla Ck=-1,
wowczas:
3a. Jezeli biezgca liczba iteracji, dla ktérych kolejne klasyfikacje sg poprawne przy
danym wektorze [W] jest wieksza niz liczba iteracji poprawnych klasyfikacji dla
wektora wag [WK] w kieszeni, to sprawdz czy wektor biezagcy [W] poprawnie
klasyfikuje wiecej przyktadéw trenujacych niz wektor [Wk] bedgcy w kieszeni, jesli
tak, to zastgp wagi w kieszeni [WKk] przez [W] i zapamietaj liczbe tych iteracji.

4. Gdy klasyfikacja nie jest poprawna wowczas zmodyfikuj wektor wag [W] poprzez
dodanie lub odjecie od niego wektora trenujgcego [EK] w zaleznosci od tego czy:
Ck=1 lub Ck=-1, j.

W 1=]

N Ck —;gn(s) [EK]

5. Dla s=0, zmien wagi wedtug zaleznosci:
[W*]=[W]+Ck [EK]
6. 1dz do kroku 2

Rys. 7 — Algorytm ,kieszeniowy z zatrzaskiem” trenowania perceptronu jednokomorkowego

4. Zadania do wykonania
a) przepisac i uruchomi¢ program z rys. 5
b) na podstawie algorytmu z rys. 4 i programu z rys. 5 napisa program trenujgcy

perceptron do problemu klasyfikacji funkcji logicznej OR, przyja¢ nastepujgce wektory
trenujgce:

E C

Up U1 U2
E1 1 1-1-11|-1
E2 11111 1
E3 1 1 1-111
E4 1 1 1 1

W programie narysowacC przestrzen klasyfikacyjng oraz wyznaczyC linie decyzyjng
(podobnie jak w programie z rys. 5)

dopisa¢ do programu z punktu 4b, mozliwos¢é sprawdzenia wytrenowania perceptronu
przez uzytkownika, tzn. po przeprowadzeniu trenowania i narysowania linii decyzyjnej
program powinien poprosi¢ uzytkownika o podanie z klawiatury wartosci us oraz u, a
nastepnie wygenerowac¢ odpowiedz perceptronu na podane przez uzytkownika wartosci
wejsciowe. Np. dla us=—1 i upy=—1 odpowiedz perceptronu powinna wynosi¢ —1.
Sprawdzi¢ poprawnos¢ generowanych wynikow.

na podstawie algorytmu z rys. 4 i programu z rys. 5 napisa¢ program trenujgcy
perceptron do problemu klasyfikacji funkcji logicznej (3 wejsciowej), przyja¢ nastepujgce
wektory trenujgce:
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E C
Up U1 U2 us

E1 1T 1-11-1]-1] -1
E2 11-1-1] 1 -1
E3 11171 ]-1] -1
E4 11111 1 -1
E5 1 1 1-10-1] 1
E6 1 11111 1
E7 1 1 1 1-1] -1
ES8 1 1 1 1 -1

Po wytrenowaniu perceptronu sprawdzi¢ poprawnos¢ Kklasyfikacji, umozliwiajgc
uzytkownikowi wprowadzanie danych wejsciowych (uq, uz, uz) z klawiatury oraz
wyprowadzajgc na ekran wartos¢ odpowiedzi generowanej przez perceptron.

e) zastosowac algorytm z rys. 6, do wytrenowania perceptronu do problemu klasyfikacji
funkcji logicznej o charakterze XOR, przyjg¢ nastepujgce wektory trenujgce (wykresli¢
przestrzeh klasyfikacyjng oraz linie decyzyjng bedacg wynikiem wytrenowania
perceptronu). Sprawdzi¢ poprawnos$c¢ klasyfikacii.

E C
Uog U1 Uo

E1 1 -1 -1 -1
E2 1 -1 1 1
E3 1 1 -1 1
E4 1 1 1 -1
E5 1 09 | 0.9 | -1
EG 1 09 | 0.8 | -1
E7 1 08 | 0.9 | -1
E8 11095 095 -1
E9 1109 | 09 | -1
E10 1] -0.8 | 0.8 1
E11 1 1-085] 0.9 1
E12 1 0.8 | -0.8 1

f) zastosowac algorytm z rys. 7 do wytrenowania perceptronu do problemu klasyfikacji
funkcji logicznej XOR z punktu 4e (wykresli¢ przestrzen klasyfikacyjng oraz linie
decyzyjng). Sprawdzi¢ poprawnosc klasyfikacji.
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