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Neuron

System nerwowy stanowiª naturalne ¹ródªo inspiracji dla

sztucznej inteligencji. St¡d zainteresowanie neuronem �

podstawow¡ jednostk¡ systemu nerwowego.
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Wªasno±ci Neuronu

Transmituje sygnaª b¦d¡cy funkcj¡ sygnaªów z �wej±¢�, po

jego przetworzeniu wewn¡trz komórki, na �wyj±cie�

podª¡czone do wej±¢ innych neuronów

Nieliniowe przetwarzanie sygnaªu: wyj±cie nie jest po

prostu sum¡ sygnaªów z wej±¢

Dynamicznie mody�kuje czuªo±¢ (wagi) poª¡cze« z innymi

neuronami (przez synapsy), dzi¦ki czemu mo»e wzmacnia¢

lub osªabia¢ poª¡czenia z innymi neuronami, w zale»no±ci

od wykonywanego zadania
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Perceptron: sztuczny neuron

Perceptron jest prostym matematycznym modelem neuronu.

Historycznie, celem prac nad sztucznymi sieciami neuronowymi

byªo osi¡gni¦cie umiej¦tno±ci uczenia si¦ i uogólniania typowych

dla ludzkiego mózgu

Obecnie sztuczne sieci neuronowe skutecznie rozwi¡zuj¡ po

prostu pewne konkretne zadania obliczeniowe

Pojedyczny perceptron mo»e sªu»y¢ jako klasy�kator lub

regresor

Perceptron jest te» punktem wyj±ciowym do budowania bardziej

zªo»onych modeli sztucznych sieci neuronowych zdolnych do

rozwi¡zywania trudnych problemów:

uczenie z nadzorem lub bez

sterowanie zªo»onymi urz¡dzeniami (np. w robotyce)
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Perceptron - prosty model naturalnego neuronu

Perceptron skªada si¦ z:

n wej±¢ x1, . . . , xn (nawi¡zuj¡ do dendrytów)

n wag w1, . . . ,wn (nawi¡zuj¡ do synaps)

Ka»da waga wi jest zwi¡zana z i − tym wej±ciem xi

progu Θ

wyj±cia y

(Wszystkie powy»sze zmienne s¡ typu rzeczywistego)

Wyj±cie y jest obliczane nast¦puj¡co:

y =

{
1 if

∑
n

i=1 wi · xi = W TX ≥ Θ (perceptron �aktywny�)

0 else ( �nieaktywny�)

W ,X ∈ Rn oznaczaj¡ wektory wag i wej±¢
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Obliczanie wyj±cia perceptronu

Perceptron jest �aktywowany� (y=1) tylko je±li iloczyn skalarny

W TX (warto±¢ ta jest cz¦sto nazywana �net�) przekracza

warto±¢ progu Θ

Nazywamy perceptron dyskretnym je±li y ∈ {0, 1} (lub
{−1, 1})
ci¡gªym je±li y ∈ [0, 1] (or [−1, 1])



Perceptron

(c) Marcin
Sydow

Summary

Perceptron: interpretatacja geometryczna

Obliczanie wyj±cia perceptronu ma prost¡ interpretacj¦

geometryczn¡

Rozwa»my n-wymiarow¡ przestrze« wektorów wej±ciowych

(ka»dy jej element jest potencjalnym wektorem wej±ciowym

X ∈ Rn).

Wektor wag W ∈ Rn jest wektorem normalnym

hiperpªaszczy¹nie decyzyjnej, która rozgranicza wektory na

�aktywuj¡ce� i �nieaktywuj¡ce�

Perceptron aktywuje si¦ (y=1) tylko je±li wektor wej±¢ X jest po

tej samej stronie hiperpªaszczyzny decyzyjnej co wektor wag W

Osi¡gana jest tym wi¦ksza warto±¢ �net� (W TX ) im bli»ej

wektor X jest wektora W , jest zerowa gdy s¡ prostopadªe i

ujemna gdy s¡ po przeciwnych stronach.
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Perceptron: interpretatacja geometryczna

Wymagane dziaªanie perceptronu jest osi¡gane przez

odpowiednie ustawienie wag i progu

Wektor wag W wyznacza �kierunek� hiperpªaszczyzny

decyzyjnej. Próg Θ wyznacza jak daleko ta hiperpªaszczyzna

b¦dzie odsuni¦ta od pocz¡tku ukªadu wspóªrz¦dnych
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Przykªad: Perceptron mo»e modelowa¢ bramki

logiczne
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Ograniczenia pojedynczego perceptronu

Perceptron mo»e sªu»y¢ jako klasy�kator gdy mamy dokªadnie 2

klasy.

Mo»e jednak �rozró»nia¢� jedynie obszary, które s¡ liniowo

separowalne.

W szczególno±ci, nie jest zdolny do modelowania np. funkcji

logicznej XOR
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Ograniczenia pojedynczego perceptronu

Funkcje logiczne AND, OR s¡ liniowo separowalne. Funkcja

XOR, nie jest.
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Sieci skªadaj¡ce si¦ z wielu neuronów

Neurony mo»na l¡czy¢ (wyj±cia do wej±¢). Mo»na w ten sposób

rozszerzy¢ mo»liwo±ci obliczeniowe takiego modelu.

Na przykªad, XOR mo»e by¢ reprezentowany ju» przez 2

poª¡czone perceptrony
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Przykªad: IRIS

Z obrazka wida¢, »e pojedynczy perceptron mo»e np. odró»ni¢

Iris-setosa od obu pozostaªych podgatunków.

Mo»e mie¢ jednak problemy z rozró»nieniem pozostaªych 2

podgatunków.
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Perceptron jako �ucz¡cy si¦� klasy�kator

Perceptron mo»e by¢ wi¦c u»yty jako klasy�kator do 2 klas (dla

jednej klasy zwraca 1, dla drugiej 0)

Aby to osi¡gn¡¢ perceptronowi podaje si¦ wektory wej±ciowe ze

zbioru treningowego wraz z prawidªowymi decyzjami (klasa 1

lub 0)

wektor wej±ciowy

prawidªowa odpowied¹ (0 lub 1)

Co najwa»niejsze, istnieje prosty algorytm (Reguªa Delta), która

pozwala perceptronowi automatycznie �nauczy¢ si¦�

odpowiednich wag i progu po obejrzeniu wystarczaj¡cych

przykªadów trenuj¡cych
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Reguªa Delta uczenia Perceptronu

Podajemy perceptronowi przykªady ucz¡ce ze zbioru

treningowego po kolei. Po ka»dym przykªadzie, je±li odpowied¹

(wyj±cie perceptronu) jest niewªa±ciwa, mody�kujemy wagi w

nast¦puj¡cy sposób:

W ′ = W + (d − y)αX

d - decyzja (wyj±cie) prawidªowa

y - faktyczna decyzja

0 < α < 1 - parametr (staªa uczenia) wpªywaj¡cy na

intensywno±¢ uczenia
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Interpretacja geometryczna reguªy delta uczenia

perceptronu

Docelowo, wektor wag powinien by¢ mo»liwie �blisko�

przykªadów pozytywnych (y=1).

St¡d, wzór:

W ′ = W + (d − y)αX

�przyci¡ga� wektor W do �pozytywnych� przykªadów X

je±li odpowied¹ jest 0 zamiast 1 (�za sªaba aktywacja�)

�odpycha�wektor W od �negatywnych� przykªadów X je±li

odpowied¹ jest 1 zamiast 0 (�zbyt mocna aktywacja�)

Zwykle, �nauczenie� perceptronu wymaga wielokrotnego

przej±cia caªego zbioru treningowego, zanim si¦ nauczy

odpowiednich wag i progu.



Perceptron

(c) Marcin
Sydow

Summary

Rola progu

Je±li próg Θ wynosi 0, perceptron mo»e rozrózni¢ tylko wektory

rozdzielone hiperpªaszczyzn¡ przechodz¡c¡ przez pocz¡tek

ukªadu wspóªrz¦dnych.

Aby przesun¡¢ hiperpªaszczyzn¦, próg musi mie¢ warto±¢

niezerow¡ z odpowiednim znakiem.
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Wª¡czenie progu do procesu uczenia

Rozwa»my nast¦puj¡c¡ sztuczk¦ notacyjn¡:

W TX ≥ Θ

W TX −Θ ≥ 0

Wektor, X mo»e by¢ rozszerzony o dodatkow¡ �sztuczn¡�

wspóªrz¦dn¡ −1 a wektor W mo»e by¢ rozszerzony o warto±¢

progu Θ. Gdy oznaczymy przez W ′ oraz X ′ rozszerzone
wektory (w przestrzeni n+1 wymiarowej), otrzymujemy:

W ′TX ′ ≥ 0 - taka sama forma jak bez progu

W ten sposób reguªa Delta mo»e by¢ zastosowana równie» do

automatycznego uczenia progu a nie tylko wag.
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Przykªadowe Pytania

neuron i jego wa»ne wªasno±ci

matematyczny model Perceptronu

obliczanie wyj±cia Perceptronu

interpretacja geometryczna dziaªania perceptronu

perceptron jako klasfyikator

matematyczne ograniczenia perceptronu

reguªa Delta uczenia pereptronu

interpretacja geometryczna reguªy Delta
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Dzi¦kuj¦ za uwag¦
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