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i m dyskretny perceptron i jego ograniczenia

m inne funkcje aktywacji

m wielo-klasyfikacja przy pomocy jedno-warstwowe sieci
neuronowe]

m ograniczenia jedno-warstwowe] sieci neuronowej

m miary ewaluacyjne dla klasyfikagji



Ograniczenia pojedynczego perceptronu
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Sieci
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Jjako
klasyfikatory
do wielu klas

Pojedyczny perceptron moze byé uzyty jako klasyfikator w
przypadku najwyzej 2 klas

Nawet dla 2 klas sa przypadki, ktére nie moga by¢ rozwigzane
przez pojedynczy perceptron.

Ma tez pewne oczywiste ograniczenia: moze rozrézniac tylko
rejony liniowo-separowalne w przestrzeni atrybutéw
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(c) Marcin
Sydow

Funkcja aktywacji neuronu

Wartos$¢ “aktywacji” perceptronu: > ; wjx; — © (zwana takze
“net”) jest nastepnie uzyta jako argument w tzw. funkcji
aktywacji, ktéra ostatecznie zwraca wyjscie neuronu.

Jest wiele rodzajéw funkgji aktywacji.

Ze wzgledu na typ numeryczny warto$ci wyjscia:
m dyskretny (liczba catkowita): moze byé uzyty do klasyfikacji
m ciagty (liczba zmiennoprzecinkowa): moze by¢ uzyty do
regresji (lub réwniez klasyfikacji)
Ze wzgledu na maksymalna (aktywacja) i minimalna (brak
aktywacji) zwracana wartos¢:
m unipolarny (dyskretny: {0,1}, ciagty: [0,1])
m bipolarny (dyskretny: {-1,1}, ciagty: [-1,1])
Ze wzgledu na “ksztatt” funkcji aktywacji (progowa, liniowa,
sigmoidalna, etc.)



Przyktady najwazniejszych funkcji aktywac;i

Jednowarstwo
Sieci . ., .

e Niech x oznacza wektor wejsciowy, net = Y, w;x; — ©,
Jjako e, .

klasyfikatory (_y 0zZnacza wyjscie neuronu)

do wielu klas

Najczesciej uzywane funkcje aktywacji:
m funkcja “signum” (znak): y = signum(net)
m funkcja progowa: y = |x > 0]
m funkcja sigmoidalna: y = ﬁ

m funkgcja liniowa (“surowe” wyjscie): y = net

mini-test: ktére funkcje odpowiadaja:



Przyktady najwazniejszych funkcji aktywac;i
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e Niech x oznacza wektor wejsciowy, net = Y, w;x; — ©,
Jjako e, .

klasyfikatory (_y 0zZnacza wyjscie neuronu)

do wielu klas

Najczesciej uzywane funkcje aktywacji:
m funkcja “signum” (znak): y = signum(net)
m funkcja progowa: y = |x > 0]
m funkcja sigmoidalna: y = ﬁ

m funkgcja liniowa (“surowe” wyjscie): y = net

mini-test: ktére funkcje odpowiadaja:
ciaggtemu/dyskretnemu neuronowi?, unipolarnemu/bipolarnemu?



Przyktady najwazniejszych funkcji aktywac;i

Jednowarstwo
Sieci . ., .

e Niech x oznacza wektor wejsciowy, net = Y, w;x; — ©,
Jjako e, .

klasyfikatory (_y 0zZnacza wyjscie neuronu)

do wielu klas

Najczesciej uzywane funkcje aktywacji:
m funkcja “signum” (znak): y = signum(net)
m funkcja progowa: y = |x > 0]
m funkcja sigmoidalna: y = ﬁ

m funkgcja liniowa (“surowe” wyjscie): y = net

mini-test: ktére funkcje odpowiadaja:
ciaggtemu/dyskretnemu neuronowi?, unipolarnemu/bipolarnemu?

ktéra funkcja aktywacji nadaje sie do klasyfikacji/regresji?



Funkcja sigmoidalna

ISR  \Wariant unipolarny: y = —L
Sieci 1+e

Neuronowe 1 1 . _ £
o Wariant bipolarny: y = Trerer — 1

klasyfikatory
do wielu klas

Funkcja moze by¢ wyposazona w parametr “stromosci”
A € (0,00):

B 1
- 14+ e—A-net

(im wyzsza jego warto$¢ tym bardziej stromy jest wykres funkcji)

y

Funkcja sigmoidalna ma kilka waznych wtasnosci:

m jest ciggta i rosnaca

m wtasnos$¢ “wzmacniania” (amplifikacji)

m ma pochodng i jej pochodna ma prosta forme podobna do tej
samej funkcji (jest to wazna matematycznie wiasnos¢ dla
metody wstecznej propagacji btedu w wielowarstwowych sieciach
neuronowych)



Jednowarstwowa sie¢ neuronowa jako
wielo-klasyfikator
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Kazdy pojedyczny perceptron moze klasyfikowa¢ do 2 klas.

Gdy mamy wiecej niz 2 klasy, mozemy uzy¢ catej warstwy
perceptronéw aby dokonywaé klasyfikacji.

Typowa architektura jest nastepujaca:
m kazde wejscie jest podtaczone do kazdego perceptrona
m wyjécia poszczegdlnych perceptronéw s3 agregowane aby
wyznaczy¢ wyjscie catej takiej 1-warstwowej sieci



Interpretowanie wyjscia sieci neuronowej

Jednowarstwo

Sieci
Neuronowe

jako . :
Rt W przypadku 2 klas, wyjscie perceptronu stanowiacego

do wielu klas . . ..
klasyfikator jest naturalnie interpretowane:

m maximum aktywacji: “klasa 1"

m minimum aktywacji: “klasa 0"

W przypadku wielu klas, klasyfikator w formie 1-warstwowe;
sieci neuronéw ma wiele wyjs¢. Istnieja 2 gtéwne podejscia do
architektury i reprezentacji wyjscia sieci:

m “lokalne”

m “globalne”



“Lokalna™ architektura i reprezentacja wyjscia
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Liczba perceptronéw jest doktadnie taka sama jak liczba klas.

Kazdy perceptron jest trenowany do aktywacji dla doktadnie
jedej klasy

Prawidtowe wyjscie takiej architektury jest nastepujace:
doktadnie jeden perceptron jest aktywny (i wyznacza decyzje
klasyfikatora) a pozostate sg niekatywne.



“Globalna” architektura i reprezentacja wyjscia
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jako W tym przypadku liczba perceptronéw nie jest doktadnie

klasyfikatory . . . .. .. .
YRR okreslona (ale moze by¢ mniejsza niz w lokalnej)

Decyzja klasyfikacyjna wyznaczana jest na podstawie
kombinacji wyjs¢ wszystkich perceptrondw.

Uwaga: skoro kazdy perceptron ma 2 mozliwe wyjscia to dla K
klas potrzeba nie mniej niz logy K perceptronéw (ale czesto
wiecej).

Lokalna reprezentacja ma te zalete, ze jesli jest mozliwa to
tatwiej ja wytrenowaé. Z drugiej strony, potrzebuje wiecej
perceptrondw i nie zawsze mozna ja stosowac.



Uzycie ciagtych neuronéw do klasyfikacji

Jednowarstwo
Newdt Zamiast dyskretnych perceptronéw w warstwie mozna uzy¢ tez
Wl ciagtych (o ciagtej funkgji aktywacji).

do wielu klas

Wtedy podejscie moze by¢ nastepujace:

m kazdy ciagly neuron jest trenowany aby maksymalnie sie
aktywowac tylko dla “swojej” klasy

m decyzja klasyfikacyjna podjeta jest na podstawie tego
neurona, ktéry sie maksymalnie aktywuje

Takie podejscie jest bardziej odporne na niepozadane sytuacje
niz klasyczna dyskretna reprezentacja “lokalna”, poniewaz
praktycznie kazde wyjscie moze by¢ interpretowalne.
(zredukowany jest problem jednoczesnej aktywacji wielu
neuronéw)



Ewaluacja klasyfikatoréw
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Uzywane s3 nastepujace miary ewaluacji klasyfikatoréw:

Doktadnos¢ (ang. accuracy)
Precyzja i Petnos¢ (Precision, Recall) (tylko 2 klasy)
F-miara (tylko 2 klasy)

Macierz omytek (ang. Confusion Matrix) (dowolna liczba
klas)



Doktadnos¢ (Accuracy) i wady tej miary

Jednowarstwo

Sieci
Neuronowe

L . . . L. . . L. .
el Najprosztsza miarg jakosci klasyfikatora jest dokfadnosé, czyli

R procentowy udziat przypadkéw prawidtowo zaklasyfikowanych w
zbiorze testowym

Problem: wyobrazmy sobie 2 klasy A i B, przy czym 99%
przypadkéw klasyfikowanych jest do klasy A. W takim
przypadku, “oszukany” klasyfikator, ktéry zawsze “na slepo”
przyporzadkowuje do klasy A osiggatby az 99% doktadnosci! (w
istocie jest bezuzyteczny, rozwazmy np. detektor pozaru, etc.)

Inne miary sa potrzebne szczegélnie w przypadku, gdy mamy
wiele klas i bledy majg bardziej ztozong strukture.



Macierz omytek

Jednowarstwo
Sieci

Neuronowe
jaki . . . . . . L

O Kazdy wiersz odpowiada faktycznej klasie obiektéw.

do wielu klas

Kwadratowa macierz K x K, gdzie K jest liczba klas.

Kazda kolumna odpowiada klasie wskazanej przez klasyfikator (by¢
moze nieprawidtowo)

Kazda komérka (i, /) zawiera liczbe przypadkéw (lub procent)
obiektéw klasy i zaklasyfikowanych jako j.

Przyktad:
zaklasyfikowano jako-> | a | b | ¢
a = Iris-setosa 50| 0] 0
b = Iris-versicolor 0 (44| 6
¢ = lris-virginica 0|5 |45

Pytanie: Jak wygladataby macierz idealnego klasfikatora?



Macierz omytek
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O Kazdy wiersz odpowiada faktycznej klasie obiektéw.

do wielu klas

Kwadratowa macierz K x K, gdzie K jest liczba klas.

Kazda kolumna odpowiada klasie wskazanej przez klasyfikator (by¢
moze nieprawidtowo)

Kazda komérka (i, /) zawiera liczbe przypadkéw (lub procent)
obiektéw klasy i zaklasyfikowanych jako j.

Przyktad:
zaklasyfikowano jako-> | a | b | ¢
a = Iris-setosa 50| 0] 0
b = Iris-versicolor 0 (44| 6
¢ = lris-virginica 0|5 |45

Pytanie: Jak wygladataby macierz idealnego klasfikatora? (bytaby to
macierz diagonalna)



Ewaluacja klasyfikatora gdy s3 tylko 2 klasy:

Precyzja i Petnos¢

It Gdy mamy tylko 2 klasy (nazwijmy je “pozytywna” i
s “negatywna”) mozemy uzy¢ klasycznych miar precyzji i petnosci
WO (Precision i Recall) (oznaczane jako P oraz R)

do wielu klas . . . . P .

e Miary te pochodza z dziedziny wyszukiwania informacji (ang.
(c) Marcin . .

Sydow Information Retrieval, IR)

Definition

Precyzja to proporcja przypadkéw zaklasyfikowanych jako
pozytywne i faktycznie pozytywnych do wszystkich
zaklasyfikowanych jako pozytywne

Definition

Petnos¢ to proporcja przypadkéw zaklasyfikowanych jako
pozytywne i faktycznie pozytywnych do wszystkich faktycznie
pozytywnych

Wartosci P i R sa pomiedzy 0 a 1 (im wyzsze tym lepiej)
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W praktyce P i R s3 w pewnym sensie sprzeczne i zwykle
poprawianie jednej z nich pogarsza druga.

Poniewaz trudno jest w praktyce zbudowa¢ klasyfikator
maksymalizujacy réwnoczesnie P i R, wprowadzona inng miare,
ktéra zbiorczo reprezentuje te 2 miary za pomoca jendej liczby:
F-miara:

Definition
F= % (jest to srednia harmoniczna P i R)

Intuicyjnie, jesli F-miara jest wysoka, to obie miary P i R musza
by¢ wysokie.



Przyktad

Jednowarstwo
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Neuronowe
Jjako . . .
e Rozwazmy nastepujaca macierz omytek:
do wielu klas

(c) Marcin zaklasyfikowano jako — | pozytywne | negatywne
' pozytywne 40 5
negatywne 10 45
Precyzja: P = ﬁ = %
Petnos¢: R = (46‘25) = %
4.8
F-miara: F = 558 :%‘:%

+
©| |

4
5



Zagadnienia do przyswojenia:
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dyskretny perceptron i jego ograniczenia
m inne funkcje aktywacji

m wielo-klasyfikacja przy pomocy jedno-warstwowe sieci
neuronowe]

m ograniczenia jedno-warstwowe] sieci neuronowej

m miary ewaluacyjne dla klasyfikagji
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