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1 Wstep

Warrech McCulloch oraz Walter Pitts, chcac zrozumie¢ mechanizm moézgu, zaprezentowali koncepcje uproszczonego
modelu komérki nerwowej, tzw. neuronu McCullocha-Pittsa. Opisali komérke nerwowa jako prosta bramke logiczna,
ktora zawiera binarne wyjécia. Kilka lat pozniej Frank Rosenblatt na podstawie modelu neuronu MCP opublikowat
pierwsza koncepcje reguly uczenia perceptronu. Zapronowal algorytm zdolny do automatycznego uczenia sie za pomo-
ca optymalnych wspoélczynnikow wag, ktore sa przemnazane przez wartosci wejsciowe. Taki proces pozwala okresli¢
czy neuron przesle sygnal dalej.

Podstawowym zalozeniem w neuronie MCP i modelu perceptronu progowego jest wprowadzenie uproszczonego me-
chanizmu nasladujacego dzialanie pojedynczej komérki nerwowej. Regula Rosenblatta jest opisywana poszczegdlnymi
etapami:

e Wprowadzenie wag o wartosci 0 lub niewielkich, losowych wartosciach
e Dla kazdej probki nalezy obliczy¢ warto$é¢ wyjsciowa oraz zaktualizowaé¢ wagi

Perceptron to najprostsza forma sieci neutronowej stosowana do klasyfikacji specjalnych typéw wzorcéw, ktére sg
liniowo rozlaczne. Sklada sie z pojedynczego neuronu z regulowanymi wagami synaptycznymi w; oraz progiem 6.
Jezeli catkowite pobudzenie z danej prébki (¥ jest wyzsze od zdefiniowanej wartoéci 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 réwniez funkcja skokowa Heaviside’a.

1 dy z >0
B(z) = By~
-1 gdy 2 <0
Mozemy dla uproszczenia przenies¢ wartosé progowa 6 na lewa strone rownania i zdefiniowa¢ poczatkowa wage jako
wo =0, a g = 1, dzieki czemu calkowite pobudzenie z przybierze prostsza postaé¢ z = worg + W11, ..., WL, = wl
zakltadajac, ze
1 dy 2> 0
-1 gdy 2 <0

Przyktad:
Samolot: z1 + 229323 = 4 ktéry, dzieli R? na dwie pélprzestrzenie.
W wielu przypadkach wygodniej jest zajmowac si¢ tylko perceptronami o progu réwnym zero. Odpowiada to separacjom
liniowym, ktore sa zmuszone do przejécia przez poczatek przestrzeni wejSciowej. Prog perceptora zostal zamieniony
na wage 6 dodatkowego kanalu wejsciowego polaczonego ze staltg 1. Ta dodatkowa waga polaczona ze stalg nazywa
sie obciazeniem elementu. Zatem wektor wejsciowy (1,2, ...., T, ) musi by¢ rozszerzony o dodatkowa 1 i w rezultacie
otrzymamy (n + 1)-wymiarowy wektor:

(1,1, @2, ooy Tp)

Wektor ten nazywa sie rozszerzonym wektorem wejéciowym, gdzie o = 1. Rozszerzony wektor wagowy zwiazany z
tym perceptronem to:
(’wo, Wiy -eey wn)

w wyniku czego: wy = 6
Obliczenie progowe perceptronu zostanie wyrazone za pomocy iloczynéw skalarnych. Zatem test arytmetyczny obli-
czony przez perceptron wyraza sie nastepujaco:

wlz >0

wtedy, gdy w i x sa wagami i wektorami wejéciowymi, a gdy w i x sa rozszerzona waga i wektorami wejSciowymi
mozemy zapisaé to nastepujaco:
whz < 6



2 Nauka perceptronu

Gdy zaimplementowaliSmy juz nasz perceptron, nastepnie musimy dostarczy¢ mu dane do nauki. W naszym przypad-
ku, beda to standardowe dane na temat iryséw, ktére pobraliémy ze strony:
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/iris.data

Dane te posiadaja 4 parametry, jednak do uczenia perceptronu wykorzystamy tylko dwa. Beda to mianowicie dlugoéé
dziatki oraz wielkos¢ platka. PobraliSmy dane na temat 50 kwiatéw setosa i 50 kwiatow versicolor. Nadamy im odpo-
wiednio wartoéci -1 i 1. Algorytm oddziela dane prosta i zbiega si¢ do lokalnego minimum, aby znalezé odpowiednia
wage.
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Rysunek 1: Zestawienie danych uczacych
W nastepnym kroku przyjrzymy sie bledom klasyfikacji dla kazdej iteracji(epoki).
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Rysunek 2: Wykres zbieznosci algorytmu



Z wykresu wynika, ze algorytm znalazl granice decyzyjna juz w 6 epoce i nauczyl si¢ poprawnie klasyfikowaé kwiaty.
Rosenblatt dowiédl matematycznie, ze regula uczenia sie perceptronu wykazuje zbieznosé, jesli dwie klasy moga zostaé
rozdzielone liniowa hiperptaszczyzna. Jesli nie mozna idealnie odseparowaé tych klas granica decyzyjnosci, wagi beda
caly czas aktualizowane, chyba, ze ustalimy maksymalng liczbe epok.
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Rysunek 3: Wykres regionéw decyzyjnych

ADELINE czyli adaptacyjne liniowe neurony, sg rozwinieciem koncepcji perceptronu. Opiera si¢ on na koncepcji
definiowania i minimalizowania funkcji kosztu. Zmianie uleglta aktualizacja wag, w tym modelu wykorzystujemy liniowg,
funkcje aktywacji, a nie jak poprzednio skok jednostkowy.

Adaline.

Rysunek 4: Schemat modelu ADELINE

Jak wspomnieliSmy wczeéniej, chcemy zdefiniowaé¢ i zminimalizowaé¢ funkcje kosztéw. Do jej zdefiniowania postu-
zymy sie suma kwadratow bledow, ktéra wyglada nastepujaco:

J(w)=1/2 Z(target(i) — output(i))2

K3

Mozemy ja réwniez nazwac funkcja aktywacji. W odréznieniu od skoku jednostkowego ta funkcja jest rézniczkowalna
oraz pozwala na wykorzystanie gradientu prostego, ktéry 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 dzialania algorytmu gradientu prostego

Po standaryzowaniu cech otrzymujemy nastepujace wykresy:
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Rysunek 6: Wykres regionéw decyzyjnych dla algorytmu ADELINE
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Rysunek 7: Wykres zbieznosci algorytmu adeline

Pomimo sklasyfikowania wszystkich prébek, suma kwadratéw bledéw nie zeruje sie.

3 Problem XOR

Siec jednokierunkowa jaka jest perceptron prosty, zbudowana jest jedynie z warstwy wejsciowej i warstwy wyjsciowe;.
Miedzy warstwami wyjSciowymi nie istnieja powiazania, a wiec mozemy je traktowaé niezaleznie. W 1969 roku Minsky
i Papert zauwazyli, ze wiele interesujacych funkcji nie moze byé¢ modelowanych metoda perceptrona prostego, poniewaz
nie zostaje spelniony warunek wektora wag z tw. Rosenblatta.

AND i | OR |

Rysunek 8: Bramki logiczne dla perceptronu prostego



Jezeli do perceptronu prostego wchodzi m elementéw to przestrzen dwuwymiarowa zostaje przedzielona na dwie

pétprzestrzenie wzdhuz granicy decyzyjne;j.
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Rysunek 9: Granica decyzyjna

Whiosek z tego jest taki, ze zbiory wartosci 0 i 1 musza by¢ separowane liniowo od siebie i leze¢ w osobnych pél-
plaszczyznach. A takiej zasady nie spelnia bramka logiczna XOR. Nie istnieje , bowiem taka prosta, ktora rozdzielitaby

wartoéci funkeji XOR réwnych 0 od wartosci 1.
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Rysunek 10: Opis funkcji logicznej XOR
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Rysunek 11: Ilustracja graficzna problemu XOR

Ciekawostka

Przyjmujac, ze wartosci wejsciowe sg binarne to dla 2 wejs¢ istnieje 16 funkcji o wartosciach binarnych, w tym dwie
liniowo nieseparowane: XOR i jego logiczne zaprzeczenie. Dla 32 wejéé mozna wyrézni¢ 4.3 x 10° funkcji, ale tylko
94572 7z nich sa liniowo separowane. Rozwiazaniem tego problemu jest rozszerzenie sieci neuronowej w taki sposob, by
dodajac jeden neuron w warstwie stworzy¢ sie¢ neuronéw o wagach realizujacych nastepujacy podzial przestrzeni:
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Rysunek 12: Sposéb realizacji funkcji XOR za pomoca sieci wielowarstwowej



Dodanie dodatkowej warstwy z neuronem umozliwia zrealizowanie tej sumy logicznej, ktora jest czedcia wspdlna
zbioréw uy i ug (rys 11). Kazdy dodatkowy neuron umozliwia dokonanie liniowego podzialu na granicy U; > 01 U; < 0
zaleznej od wag neuronu. Warstwa wyjsciowa jest tutaj obszar, ktéry jest kombinacja obszaréw mniejszych powstatych
z podziatu obszaréow danych wejéciowych.
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Rysunek 13: Struktura sieci mogaca realizowaé¢ funkcje XOR
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Rysunek 14: Wynik dzialania implementacji funkcji XOR



4 Opis kodu

errars =

upda 5 eta * (ta self.predict(xi))
' [1:] += updat
[@] += update
errors += int{update != @

self.errors_.append(errors)

o

net_input(self,

Rysunek 15: Fragment kodu, w ktérym zostaje zaimplementowany perceptron.

Funkcja fit tworzy macierz zerowa, lepszym rozwigzaniem bytoby zaiplementowanie tego fragmentu z wagami losowymi.
Nastepnie petla przypisuje dane do odpowiednich kwiatéw. Petla ma takze wbudowany licznik bledéw, jezeli kwiat
nie zostanie przypisany, zostanie dodany do licznika btedéw.
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df = pd.read_csv(' ', header=None)
df .tail()

y = df.iloc[@:186, 4].values

y = np.where(y == 'Iris-setosa’, -1, 1)

X = df.iloc[@:1086, [@, 2]].values

plt.scatter(X[:58, 8], X[:58, 1],color="red', marker='o', label='Setosa')
plt.scatter(X[50:1008, @], X[50:188, 1],color="blue', marker="x", label="Versicolor')

plt.xlabel( 'Diugosc dziatki [cm]')
plt.ylabel( 'Dtugosc piatka [cm]")
plt.legend(loc="upper left')

.tight layout()
.savefig('./1l.png', dpi=308)
.show()

Rysunek 16: Fragment kodu, ktéry za pomoca biblioteki pandas pobiera dane na temat kwiatéw oraz rysuje wykres z
podzialem na rodzaj kwiatéw.

plot_decision_regions(X, y 5 resolution=8.82):
markers = ('s', 'x', :
colors = {('red’', 'blue', 'lightgreen’, ‘gray’, 'cyan')

cmap = ListedColormap(colors[:len{np.unique(y))])

x1 min, x1 max = X[:, @].min() - 1, X[:, @].max() + 1

¥2 min, x2 max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1
¥x1, xx2 = np.meshgrid(np.arange(x1 _min, x1 _max, resclution),
np.arange(x2_min, x2 max, resolution))

classifier.predict(np.array([xxl.ravel(), xx2.ravel()]).T)
Z.reshape(xxl.shape)
contourf({xx1l, xx2, Z, alpha=0.4, cmap=cmap)
x1lim(xxl.min(), xxl.max())
ylim{xx2.min( ), xx2.max())

idx, cl enumerate(np.unique(y)):
plt.scatter({x=X[y == cl, @8], y=X[y == cl, 1],
alpha=8.8, c=cmap(idx), marker=markers[idx], label=cl)

Rysunek 17: Funkcja, ktéra rysuje na wykresie linie decyzyjna dla naszych pobranych danych i rozdziela dwa rodzaje
kwiatow.




AdalinesaD{obje
__init  (self ; » random_state=None):
self.eta = eta
self.n_iter =
self.w initialized =
self.shuffle = shuffle
random_state:
seed(random_state)

_initialize weights(self, m):
self.w_ = np.zeros(m + 1)
self.w_initialized =

_update weights(self, xi, target):
output = self.net_input({xi)
error = target - owtput
self.w [@] += self.eta * error
self.w_[1:] += self.eta * xi.dot(error)
cost = 8.5 * error ** 2
cost
_shuffle(self, X, y):
seq = np.random.permutation(len(y))
X[seq], y[seq]
fit(self, X, y):
self. initialize weights(X.shape[1])
self.cost = []

range(self.n_iter):
self.shuffle:
X, y = self. _shuffle(X, y)
cost = []
wi, target zip(X,y):
cost.append(self. update weights(xi, target))
avg_cost = sum(cost)/len(y)
self.cost .append(avg cost)
self
partial fit(self, X, y):
self.w_initialized:
self. initialize weights(X.shape[1])
y.ravel().shape[®] > 1:
¥i, target zip(X, y):
self. update weights(xi, target)

self. update_weights(X, y)
self

Rysunek 18: Klasa perceptronu, ktéry korzysta z metody uczenia ADELINE. Jest to rozszerzenie naszego perceptronu,
w ktérym po kazdej iteracji aktualizujemy wage decyzyjna.
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Rysunek 19: Implementacja problemu XOR.

Do rozwigzania tego problemu potrzebowaliSmy az trzech perceptronéw, co pozwolilo na rozbudowanie strefy, na
ktorej spelnione zostaja zalozeenia tej funkcji.

5 Podsumowanie

Projekt ten umozliwit nam zapoznanie si¢ z koncepcja uczenia maszynowego i jego podstawowym elementem, czyli
perceptronem. Na przykladzie irysa wida¢ w praktyce jak dziala podzial i czym jest linia decyzyjna dla prostego
elementu tego typu. Waznym fragmentem byla funkcja kosztu, poniewaz usprawnila ona algorytm rozdzielajacy kwiaty.
Na przykladzie XOR-u mieliSmy okazje zobaczyé¢ ograniczenia takiego prostego podziatu liniowego. Nie udalo sie
rozwigzaé problemu jak w przykladzie z kwiatami, jednak wprowadzenie dodatkowego perceptronu ograniczyto strefe
decyzyjna, dzieki czemu mozna rozwiazywaé problemy liniowo nieseparowane.
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