Perceptron

Reguty uczenia



Perceptron Rosenblatta (1958)

Klasyfikator neuronowy Mark | do rozpoznawania znakéw
alfanumerycznych, wzorowany na biologicznej percepcji (uktad

wzrokowy)

linear
retina features classifier

Trzy warstwy:
e S-units: wejscie, siatkdwka oka, np. fotokomdrki 20 x 20

e A-units: asocjacyjne, zbierajace dane z wiekszych obszaréw

(obliczanie cech), 512 jednostek
e R-units: liniowy klasyfikator uczacy, 8 wyjs¢

Rys: wikipedia.org

Martin Riedmiller, Machine Learning (lectures)
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S; = {—1,+1} sygnat docierajacy do elementéw
sensorycznych

potaczenia ¢j = {—1,0, +1} elementéw S; i A;,
przypadkowo rozrzucone w pewnym obszarze, nie ulegaja
zmianom, realizuja wstepne przetwarzanie (ekstrakcja cech)

A — +1, dla 37,¢;S>6;
e -1, dla ZJCUSj<ei

sygnat wyjsciowy
+1 Z W,'J'AJ' > Nk
J
Ri=4¢-1 ZW,'J'AJ'< —NkK
J

0 w pozostatych przypadkach

wagi wj; realizowane przez potencjometry

proces uczenia - meché_niczna regulacja ich wartosci
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Perceptron wspoétczesny

e Zwykle przez ,perceptron” rozumie sie teraz jeden neuron z
wieloma wejsciami (bez jednostek S, bo tu nie ma adaptagji).

e Perceptron prosty
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Rys: Martin Riedmiller, Machine Learning (lectures)
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Single layer perceptron

Input layer Output layer

Multilayer perceptron (MLP)

input layer

Rys: M. Bennamoun, Neural Computation (lecture)
computersciencewiki.org
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Neuron binarny

Perceptron prosty (binarny)

Y= 1, gdy > wixi+wy>0
0, gdy Z,-W,‘X,’~FWO<O
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Interpretacja geometryczna

® X1,...,X, to wspétrzedne punktu w n-wymiarowe]
przestrzeni (x € R")

e réwnanie > x;w; + wp = 0 definiuje ptaszczyzne
(hiperptaszczyzne) rozdzielajaca przestrzen wejéciowa na
dwie czesci Ry i1 R»

e perceptron prosty dzieli wektory x; na te lezgce ponizej
ptaszczyzny decyzyjnej (y = 0) oraz lezace powyzej
ptaszczyzny (y = 1) .

Rys: Duda and Hart, Pattern Classification
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Zadanie klasyfikacji binarnegj

o Kilasyfikacja binarna - przypisanie obiektow do jednej z 2
klas

e Dane treningowe: zbiér n przypadkéw Xi,Xo, ..., X, kazdy
przypisany do jednego z dwdch zbioréw P lub N

e Uczenie: procedura doboru wag w i wartosci progowej wy
tak aby perceptron zwracat wartos¢ 1 dla wszystkich x; ze
zbioru P, zas wartos¢ O dla wszystkich x; € N

e zatozenie: dane s3 spéjne, tzn. PN N = ()
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Uczenie perceptronu - idea

Niech x nalezy do zbioru IP. Jezeli perceptron popetnia btad to

ZW/X/+W0<O

Jak zmieni¢ w i wy aby zniwelowa¢ btad?

e zwiekszy¢ wy

*1

Rys: Riedmiller, Machine Learning (lectures) przesunigcie ptaszczyzny ze zwigkszeniem wy
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Uczenie perceptronu - idea

Niech x nalezy do zbioru P. Jezeli perceptron popetnia btad to
Z wixi +wy <0

Jak zmieni¢ w i wg aby zniwelowac btad?

e zwiekszy¢ wy

e jesli x; > 0 to
zwiekszy¢ w;

e jezeli x; < 0 to
zmniejszy€ w;

*1
Rys: Riedmiller, Machine Learning (lectures) obrét ptaszczyzny ze zmiana w
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Algorytm uczenia perceptronu

Algorytm 1 Algorytm uczenia perceptronu

Input: zbiér wektoréw nalezacych do jednego z dwdch zbioréow P
i N
Output: perceptron klasyfikujacy wszystkie przypadki (jezeli ist-
nieje)
1: zainicjuj wagi w oraz wartos¢ progowa wp (np. mate losowe
wartosci w okolicy 0)

2: while istnieje btednie klasyfikowany x do
3: if x € P then

4: W < W + X

5: wo — wo +1

6: else

7: W< W —X

8: wo < wg—1

9: return w, wg
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Algorytm uczenia perceptronu

e Jezeli istnieje rozwigzanie (tj. problem jest liniowo
separowany) to algorytm je odnajdzie w skonczonej liczbie
krokéw

e Mozliwe cykle, gdy wektor wag sie powtdrzy w sekwencji
uczenia to problem jest nierozwigzywalny

e Liczba btedéw nie maleje monotoniczne - kolejna
modyfikacja moze popsu¢ klasyfikacje poprzednio
nauczonych przypadkéw

e Jak znalez¢ najlepsze mozliwe rozwigzanie nawet gdy
problem nie jest liniowo separowalny?

e Algorytm kieszeniowy - uczenie perceptronu z
zapamietaniem wag dla ktérych popetniono najmniej btedoéw
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Algorytm 2 Algorytm kieszonkowy

Input: zbiér wektoréw nalezacych do jednego z dwdch zbiorow P
i N
Output: perceptron klasyfikujacy przypadki do dwdch klas

1: zainicjuj losowo wagi w | wy

22t 0, th+t, wWw wiw

3: for losowo wybranego x € PUN do

4 if x poprawnie klasyfikowany then

5: t—t+1

6 else

7 if t >t then

8 't wWw w—w
9 t« 0

10: wykonaj aktualizacje wag perceptronu

11: return w', w}

Sieci Neuronowe 13



Algorytm kieszonkowy

e Algorytm kieszonkowy ma za zadanie znalez¢ najlepsze
mozliwe rozwigzanie nawet w przypadku problemoéw, ktére
nie sa liniowo separowalne

e Zapamietuje tylko wagi ostatniego poprawnego przypadku,
wiec istnieje mozliwos$¢ zignorowania wczesniejszego,
lepszego rozwigzanie. Przeciwdziata temu alg. z zapadka,
jednak wymaka on wiecej naktadoéw obliczeniowych.

e Algorytm kieszeniowy z zapadka - modyfikacja algorytmu
kieszeniowego, gdzie zapamietywany jest zwyciezca tylko
wtedy, gdy klasyfikuje poprawnie wiecej przypadkow
treningowych
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Algorytm 3 Algorytm kieszonkowy z zapadka

Input: zbiér wektoréw nalezacych do jednego z dwdch zbioréw P
I N
Output: perceptron klasyfikujacy przypadki do dwoch klas

1: zainicjuj losowo wagi w i wy

22t 0, t'+t wWew wew

3: for losowo wybranego x € PUN do

4 if x poprawnie klasyfikowany then

5: t—t+1

6 else

7 if t> 1t then

8 if w i wy klasyfikuja poprawnie wiecej przypadkéw

nizw’ i w} then

9: et wWew w—w
10: t<0
11: wykonaj aktualizacje wag perceptronu

12: return w’, w}
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Czego moze sie nauczy¢ perceptron?

e Perceptron binarny potrafi rozwigza¢ wytacznie problemy

liniowo separowalne

e Przyktad XOR - nie jest liniowo separowalny

e Sieci potaczonych neuronéw maja wieksze mozliwosci

e Problem XOR mozna rozwiaza¢ za pomoca 2 perceptronéw

prostych

T
=gt

1
/Oo

Rys: Riedmiller, Machine Learning (lectures)
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Algorytm wiezowy | piramidalny
Przyktad algorytmdéw rozrastajacych sie
1. Wytrenuj pojedynczy perceptron (np. algorytmem
kieszonkowym) na danych treningowych

2. Jezeli nie uzyskano zadowalajacego rezultatu to dodaj
perceptron, ktérego wejsciem bedzie wyjscie poprzedniego
neuronu (alg. wiezowy) lub wyjécia wszystkich poprzednich
neuronéw (alg. piramidalny). Wr6¢ do punktu 1.

Maja Czokdw, Jarostaw Piersa, T s 288
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Adaline - Adaptive Linear Element

Adeline (Widrow, 1959) - jednowarstwowa sie¢ sktadajaca sie z
perceptronéw prostych. Realizacja sprzetowa z uzyciem
memistoréw.

output

Xm, Adaline.

Reguta uczenia Widrowa-Hoffa
Awi = A y—ZW,'X,' Xk
i
gdzie y jest oczekiwanym sygnatem wyjsciowym

Rys: https://sebastianraschka.com/faq/docs/diff-perceptron-adaline-neuralnet. html
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Reguta uczenia

e Reguta uczenia Widrowa-Hoffa dgzy do minimalizacji btedu
kwadratowego aktywacji neuronu w '’ x wzgledem
pozadanego sygnatu wyjsciowego y

2
Ewse(x, y) ( Z Wlx,>

e funkcja kosztu E jest ciggta, wiec mozliwy jest trening
metoda spadku gradientu

e dla neurondéw liniowych reguta jest réwnowazna regule delta
a Adeline rozwiazuje problem aproksymacji, gdzie y; € R

e dla neuronéw z wyjsciem progowym Adeline staje sie
klasyfikatorem, gdzie y; = {—1,+1}

e Madeline - wielowarstwowa wersja Adeline
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Adeline vs. Perceptron rule

output

output

Net input Actvation  Quamtizer

function function

Adaline.

Rys: https://sebastianraschka.com/faq/docs/diff-perceptron-adaline-neuralnet. htm/

Sieci Neuronowe



Reguta delta

e Reguta delta - uogdlniona reguta uczenia perceptronu dla

ciagtych (rézniczkowalnych) funkgji aktywacji f(x)
Aw; = X(y — (X)) f'(x)x;

A > 0 wspdtczynnik uczenia

vy to pozadany sygnat dla wejscia x

vy € R dla problemu aproksymacji,

y ={-1,41} lub y = {0, 1} dla klasyfikacji binarnej
e minimalizacja btedu kwadratowego E w kierunku

najwiekszego spadku gradientu

Aw = -2V, E

Dla btedu MSE

0o 01
Aw; = —A—Eyse = —A=—= (v — F(x))* = A (y — F(x)) ' (x)x;
aW,‘ aW,' 2

Sieci Neuronowe
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Algorytm spadku gradientu

1. ustaw punkt startu wg oraz stata uczenia A > 0
2. dopdki nie spetnione kryterium stopu wykonuj

Wi =w; — AVE(w)

(a) fla) ==* ) flz.y) =%+ 357
Rys: Maja Czokdéw, Jarostaw Piersa, Tomasz Schreiber, Wstep do Sieci Neuronowych
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Aspekty uczenia spadkiem gradientu

e Jezeli istnieja minima lokalne to istnieje ryzyko utkniecia
algorytmu w tym minimum

e Powtérzenie kilkukrotne uczenia z ré6znymi punktami
startowymi moze pozwoli¢ unikngé miniméw lokalnych

e Trajektoria zalezy od punktu startowego

e Kryterium stopu algorytmu:
— ilos¢ krokéw uczenia lub inne ograniczenie czasowe
— osiagniecie zadowalajacego poziomu doktadnosci E < €
— niewielkie zmiany ||Aw|| < €
e Dobor statej uczenia A. Gdy za duza to rozwigzanie moze
byC pominiete (przeskoczone) a nawet proces moze byc
rozbiezny, gdy za mata to uczenie bedzie powolne.
Nie musi by¢ wartoscia stata, np. moze by¢ zmniejszana w
czasie treningu lub dobierana zaleznie od wypuktosci funkcji
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Funkcje aktywaci

e identycznosc
f(x) = x f'(x)=1

e funkcja liniowa - nieograniczona f(x) € R

f(x)=ax+b f'(x)=a

e progowa unipolarna - nieciagta, nierézniczkowalna
{1

e progowa bipolarna

1, d >
f(x) = 9y =
-1, gdy x<a
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Funkcje aktywaci

e sigmoidalna (unipolarna) - ograniczona f(x) € (0, 1)

1

)= 1rex =01 - 1)

sigmoid derivative

025
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0.0 - -
I . .
-10 -5 0 10 0.00

B
Rys: http://cs231n.github.io/
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Funkcje aktywaci

e tangens hiperboliczny (bipolarna) - ograniczona
f(x) e (-1,+41)

1 _ A X
f(x) =tanhx = °

g f'(x) =1 - f?(x)

tanh derivative

1o} /-7 10
08
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00

s —10

Rys: http://cs231n.github.io/,
https://www.kaggle.com/moriano/a-showcase-of-how-relus-can-speed-up-the-learning
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Funkcje aktywaci

e ReLU (Rectified Linear Unit) - fragmentami ciagfa, brak
pochodnej w 0

X, gdy x>0
0, gdy x<0
1, gdy x>0
0, gdy x<0

Derivative of ReLU Activation Function
10
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Rys: http://cs231n.github.io/,
https://learnopencv.com/understanding-activation-functions-in-deep-learning/
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Klasyfikacja wielu klas

W przypadku wieloklasowym, gdy y; =1,2,3, ..., k

e k klasyfikatoréw binarnych po jednym na klase
Pojedynczy perceptron prosty moze by¢ nauczony aby
separowac przypadki z pojedynczej klasy od pozostatych (,

o k(k —1)/2 klasyfikatoréw binarnych dla kazdej pary klas

3L/

Rys: Duda and Hart, Pattern Recognition
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Maszyna liniowa

Jednowarstwowa sie¢ liniowa klasyfikujaca do k grup
e sie¢ jednowarstwowa - liczba wyjs¢ réwna liczbie klas

Input layer Output layer

e funkcja dyskryminujaca
fi(x) = w,-Tx + wjg

e klasyfikacja: przypisanie wektorowi x klasy / odpowiadajacej
wyjsciu f; o najwiekszej wartosci

fi(x) > fx(x) dla kazdego | # k
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Algorytm 4 Uczenie maszyny liniowe]

Input: zbiér wektoréw nalezacych do jednej z k klas
Output: klasyfikator separujacy wektory treningowe
. zainicjuj losowo wagi w;
. for losowo wybranego x do
if x nalezacy do klasy i jest niepoprawnie przypisany do
klasy j then
W; < W, +X
5: W; < W; — X

S

6. return w, wg
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