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1 Wstep teoretyczny - opis zagadnienia.

1.1 Percepton

Percepton jest swoistego rodzaju algorytmem, wykorzystywanym w ”machine learning”. Al-
gorytm ma charakter liniowego, do przewidywania wyniku, korzystaja¢ z operacji liniowych
na wektorach z zadanymi wagami. Powstanie algorytmu datuje si¢ na lata 50, a jego pierwsza
implementacja miata miejsce w pierwszej sieci neuronowej.

Wspblezednie mozna powiedzieé, ze percepton jest alogrytmem implementujacym nadzoro-
wang nauke klasyfikatorow binarnych. Do realizacji tego celu wykorzystywane sg tzw. Neurony
McCullocha-Pittsa. Ponizej prezentujemy ideowy schemat wspomnianego neuronu:
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Rysunek 1: Schemat neuronu McCllocha-Pittsa

Jak wida¢ na zalgczonym schemacie neuron McCllocha-Pittsa posiada wiele wejs¢ i jedno
wyjscie. Kazde z wejs¢ posiada przypisana liczbe rzczywista - wage wejscia. Wartosé na wyjsciu
liczona jest w nastepujacy sposob:

e Obliczana jest suma iloczynéw wartoséi z; podanych na wejscia i wag w; wejs¢ wedtug
ponizszego wzoru:
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e na wyjscie podawana jest wartosé¢ funkeji aktywacji f(s) dla obliczonej sumy.

obliczana jest suma iloczynow wartosci xi podanych na wejécia i wag wi wejsc¢:

1.2 Sieci neuronowe

Sieci neuronowe to komputerowe podejscie na symulacji biologicznej aktywnosci proceséw
myslowych, oparte o wspotdziatanie wielu elementarnych ”sztucznych neuronéow”, modeluja-
cych zachowanie moézgu ludzkiego. Kazdy sztuczny neuron potaczony jest z wieloma innymi.
Kazde potaczenie miedzyneuronowe moze by¢ obarczone pewng wartoscia funkcji, powyzej kto-
rej operacje logiczne beda realizowane, w celu usprawnienia procesu. Warto wspomnie¢, ze
systemy sieci neuronowych sg raczej systemami samouczacymi si¢ anizeli zaprogramowanymi
explicite.

Na dzien dzisiejszy wyszczegdlni¢ mozna nastepujace typy sieci neuronowych:



e sieci jednokierunkowe - to sieci neuronowe, w ktorych nie wystepuje sprzezenie zwrotne,
czyli pojedynczy wzorzec lub sygnat przechodzi przez kazdy neuron doktadnie raz w swo-
im cyklu. Najprostszq sieciqg neuronowq jest pojedynczy perceptron progowy, opracowany
przez McCullocha @ Pittsa w roku 1943. W bardziej zaawansowanych rozwigzaniach stosu-
je sie funkcje przejscia. Najpopularniejszq klase funkcyi stosowanych w sieciach neurono-
wych stanowiq funkcje sigmoidalne, np. tangens hiperboliczny. Sie¢ zbudowana z neurondéw
wyposazonych w nieliniowq funkcje przejscia ma zdolnosé nieliniowej separacji wzorcow
wejsciowych. Jest wiec uniwersalnym klasyfikatorem. Sieci jednokierunkowe dzielg sie na
jednowarstwowe, dwuwarstwowe i wielowarstwowe. Sieci jednowarstwowe mogq rozwigzac
jedynie waskq klase problemow. Sieci dwu 1 wielowarstwowe mogq rozwigzaé znacznie szer-
szq klase i sq pod tym wzgledem réownowazne, jednak stosuje sie do nich inne algorytmy
uczenia (dla wielowarstwowych sq one prostsze).

e sieci rekurencyjne - Mianem sieci rekurencyjnej okresla sie sieé¢, w ktorej potgczenia mie-
dzy neuronami stanowiq graf z cyklami. Wyréznia sie dwa typy takich sieci: sie¢ Hopfielda
(uktad gesto polaczonych ze sobg neurondw (kaidy z kazdym, ale bez polgczen zwrotnych)
realizujgcq dynamike gwarantujgcq zbieznosé do preferowanych wzorcéw) oraz maszyny
Boltzmanna — koncepcja opracowana przez Geoffa Hintona i Terry’ego Sejnowskiego; sto-
chastyczna modyfikacja sieci Hopfielda; modyfikacja ta pozwolita na uczenie neuronow
ukrytych 1 likwidacje wzorcow pasozytniczych kosztem zwiekszenia czasu symulacyi

e samoorganizujace si¢ may - to sieci neuronow, z ktorymi sq stowarzyszone wspotrzedne
na prostej, plaszczyinie lub w dowolnej n-wymiarowej przestrzeni. Uczenie tego rodzaju
siect polega na zmianach wspotrzednych neurondéw, tak, by dgzyty one do wzorca zgodnego
ze strukturg analizowanych danych. Sieci zatem “rozpinajg sie” wokot zbiorow danych,
dopasowujgc do nich swojg strukture. Sieci te stosowane sq¢ do klasyfikacji wzorcow, np.
glosek mowy cigglej, tekstu, muzyki. Do najciekawszych zastosowan nalezy rozpinanie
statki wokot komputerowego modelu skanowanego obiektu.



2 Kod programu
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Program mnapisany w pythonie probojacy mnauczyc sie
mnozenia trzech liczb ulamkowych wykorzytujac szczegolny
przypadek sieci neuronowej — perceptron

autorzy: M. Bochenski, M. Gruchala, P. Weszka
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import numpy as np

# funkcja aktywacji (funkcja sigmoidalna)
def sigmoid (x,pochodna=False):
if (pochodna=—True):
return xx(1—x)
return 1/(14+np.exp(—x))

# dane wejsciowe rerz 9x8

X = np.array (|
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# dane wyjsciowe , wektor 9x1
y = np.array ([[0.02,0.027,0.036,0.024,0.72,0.172,0.504,0.06,0.210]]).T

# inicjalizacja wag, wektor 3zl
syn0 = 2xnp.random.random ((3,1)) — 1

print 'Wylosowane_wagi:\n’
print syn0

#rrange w python?2 zwraca iterator dlatego lepszy niz range
for iter in xrange(1000000):

10 =X
#wykonanie funkcji aktywacji na sumie tloczynow wag © danych wejsciowych

11 = sigmoid (np.dot (10 ,syn0))

# obliczanie bledu



11_blad =y — 11

#obliczanie rozznicy
11_delta = 11_blad % sigmoid (11 ,True)

# aktualizacja wag
syn0 += np.dot(10.T,11 _delta)

print ”\n\nDane_wyjsciowe_po_trenowaniu:”

print 11

7

print "\n\nRoznica.miedzy_wartoscia_obliczona.i._.wyuczona:.\n

print y—I11
2.1 Wyniki dziatlania programu

Ponizej prezentowane sa wyniki dziatania powyzszego programu: Wylosowane wagi:
-0,89180645
0,47918085
-0,59315833

Dane wyjsciowe po trenowaniu:

0.00987644
0.11639736
0.01642483
0.10126659
0.74284032
0.00528932
0.00382807
0.0726666

0.14359096

Roznica miedzy wartoscia obliczona i wyuczona:
0.01012356
-0.08939736
0.01957517
-0.07726659
-0.02284032
0.16671068
0.50017193
-0.0126666
0.06640904



3 Dyskusja wynikéw - wnioski

Wyniki, ktore otrzymujemy jako konsekwencja dziatania programu réznia sie od wynikow
analitycznych. Niedoktadnos¢ wynikow jest konsekwencja matego ”zbioru treningowego”. Na
wynik dziatania programu mozna wplywaé poprzez sterowanie parametrami funkcji aktywacji,
co moze si¢ przetozy¢ na lepsze wyniki. Bez watpienia funkcja aktywacji nie jest jedyna bolaéz-
ka, z jaka potyka si¢ nasz program w ujeciu doktadnosci generowanych wynikéw. Poza wigkszym
zbiorem treningowym oraz doborem inneh funkcji aktywacji moznaby zastosowac wiekszg liczbe
warstw. Podejscie takie jednak jest wysoce obciazajace zasoby naszych komputeréow i w konse-
kwencji zdecydowalidémy sie nie zmienia¢ ilosi warstw. Gdyby$my mogli sprobowaé zréwnolegli¢
obliczenia i wykorzystaé¢ zasoby jakiegos klastra obliczeniowego, sprawa miataby sie zupelnie
inaczej.



