Zastosowania sieci
neuronowych oraz modeli
alternatywnych

http://zajecia.jakubw.pl/nai

PLAN WYKLADU

* Przyktadowe zastosowania sieci
* Sieci neuronowe a drzewa decyzyjne
* Sieci neuronowe + zbiory rozmyte




KOMPRESJA OBRAZU

» Obraz dzielony jest na kwadraty (np. 8x8)

+ Sie¢ neuronowa o 16 wyjsciach zamienia dane wejsciowe
na 16 liczb

» Liczby sa kwantowane 1 przekazywane drugiej sieci,
odtwarzajacej dane oryginalne

* Kryterium nauki: minimalizacja btgedu rekonstrukcji

ROZPOZNAWANIE WZORCOW

» Wozorce: obrazy, nagrania, dane personalne,
sposoby prowadzenia pojazdu, etc.
* Reprezentacja:
— Wektor cech (wejs¢ do sieci neuronowe;)
» Klasyfikacja wzorcow:
— Klasyfikacja do jednej z istniejacych klas
— Formowanie klas wzorcow
* Asocjacyjne odtwarzanie wzorcow
— Odtwarzanie wzorcow podobnych
— Uzupetnianie wzorcow
— Odzyskiwanie (czyszczenie) wzorcow




PAMIECI ASOCJACYJNE
(SIEC HOPFIELDA)

TSy

Wzorzec: uklad stanow (wyjs¢) neurondw x; (1 lub -1).

Uczenie sieci: dla danego wzorca ustawiamy wagi migdzy
neuronami na wy; = xx;
dla wielu wzorcow — usredniamy wagi policzone j.w. dla kazdego wzorca.

Wykorzystanie sieci: wynik dziatania sieci to stan stacjonarny
(taki, w ktorym nie nast¢puje juz zmiana stanu neuronow).
Startujac z dowolnego wzorca, sie¢ zatrzymuje si¢ w jednym z
wzorcow wyuczonych (lub jego ,,negatywie”).

Regula zmiany stanu: 1 gdy Z WX, >0
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DRZEWA DECYZYJNE

 Sieci neuronowe nie sa
jedynym narzedziem
reprezentacji zaleznos$ci

* Dobor narzedzia zalezy od
wymogow danego
zastosowania

* Do innych narzedzi naleza
na przyktad metody
symboliczne, oparte na
regutach badz drzewach
decyzyjnych




DRZEWA DECYZYJNE

Outlook |Temp. |Humid. (Wind |Sport?
1 |Sunmny |Hot High Weak  |No
2 |Sunny |Hot High Strong  |No
3 |Overcast |Hot High Weak  |Yes
4 |Rain Mild High Weak | Yes
5 |Rain Cold Normal |Weak | Yes
6 |Rain Cold Normal |Strong  |No
7 |Overcast |Cold Normal (Strong | Yes
8 |Sunmny |Mild High Weak  [No
9 |Sumy |Cold Normmal |Weak | Yes
10 |Rain Mild Nommal |Weak | Yes
11 |Sumny  |Mild Normal (Strong | Yes
12 |Overcast |Mild High Strong | Yes
13 |Overcast |Hot Normal |Weak | Yes
14 |Rain Mild High Strong  [No
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DRZEWA A SIECI NEURONOWE

Sun Temp. Humid. Wind Run

(%) (°C) (%) (km/h) (km/h)

1 100 31 90 10 6

2 90 22 85 50 8

3 50 25 95 20 12

4 0 15 80 0 13

5 10 4 70 10 15

M I > 0 7| | Mozna szukaé sieci, ktora w

7 40 8 65 60 15 . ey e .
warstwie wejSciowej]

8 70 14 90 20 10 . , . .
pobiera wartosci zmiennych

9 80 1 70 30 14 . .

o | 2 5 o . " Sun, Temp, Humid, Wind,

nos 1 60 70 14 za$ na wyjsciu stara si¢

2 o0 17 80 50 13| | przyjmowac stosowne

1350 26 55 30 16 warto$ci zmiennej Run

14 20 12 95 60 9

DRZEWA A SIECI NEURONOWE

* Drzewa decyzyjne:
— Reprezentuja zaleznosci logiczne

— Zdania wigzane tymi zaleznoSciami moga
dotyczy¢ zaro6wno zmiennych
symbolicznych jak i numerycznych

* Sieci neuronowe:
— Reprezentuja zaleznosci numeryczne

— Nawet w przypadku opisu powiazan
symbolicznych, trzeba je przedstawi¢ w
formie funkcji rzeczywistych




DRZEWA A SIECI NEURONOWE

* Drzewa decyzyjne:
— Maja przejrzysta strukture
— Nie nadaja si¢ jednak do doktadnej
reprezentacji zaleznos$ci funkcyjnych
 Sieci neuronowe:

— Doskonate dla wyrazania zaleznoS$ci
funkcyjnych pomigdzy rzeczywistymi
zmiennymi wejsciowymi 1 wyjSciowymi

— Struktura bardzo cigzka do interpretacji

DRZEWA A SIECI NEURONOWE

* Drzewa decyzyjne:

— Doskonate do uwzgledniania wiedzy
eksperckiej...

— ...Chyba, ze wiedza ta wyrazana jest w
postaci, np., rownan rézniczkowych
* Sieci neuronowe:

— Nieprzystosowane do uwzgledniania w
naturalny sposéb wiedzy eksperckiej...

— ...Chyba, ze przektada si¢ ona na wagi
powiazan oraz funkcje aktywacji




ZDANIEM Marvina Minsky’ego

* ,, Some researchers hope that systems modeled on neural
nets will quickly overtake more traditional systems based
on symbol manipulation. Others believe that symbol
manipulation remains the only viable approach.

» , Artificial Intelligence must employ many approaches.
The time has come to build systems out of diverse
components, some connectionist and some symbolic, each
with its own diverse justification. ”

PRZYKLADOWE POLE DO POPISU

» Analiza dzwigku, obrazu, badz danych
multimedialnych, nie moze opierac si¢
ani wylacznie na sieciach neuronowych,
ani na, np., drzewach

» Konieczne jest potaczenie metod
numerycznych, nasladujacych dziatanie
ludzkich zmystow, z metodami
symbolicznymi, nasladujacymi ludzkie
rozumowanie




ZBIORY ROZMYTE (1)

Metoda reprezentacji wiedzy wyrazonej w jezyku naturalnym:

Temperatura wynosi 29 °C == Jest dos¢ ciepto

informacja liczbowa — naturalna dla
systeméw komputerowych

Zamiast dwoch warto$ci logicznych
(prawda i falsz), dopuszcza si¢
istnienie nieskonczenie wielu
wartosci (odpowiadajacych liczbom
rzeczywistym od 0 do 1)

informacja opisowa —
naturalna dla czlowieka

,,dos¢ cieplo”

18°C temperatura 29 °C

ZBIORY ROZMYTE (2)

m:X—[0,1] :
funkcja przynaleznos$ci
(funkcja charakterystyczna)
zbioru rozmytego A

Funkcja przynaleznosci mowi nam, w jakim stopniu
bylibysmy sktonni uzna¢ danq wartos¢ za nalezqcq do
zbioru, np. w jakim stopniu powietrze o temperaturze
20 °C moze by¢ uznane za ,,dos¢ ciepte”




ZBIORY ROZMYTE (3)

,,gorqco”’

14°C  18°C 24°C 29°C
temperatura

Pojecia ,,ciepto” czy ,,goraco” sa okreslone w sposob

nieostry: trudno jednoznacznie okresli¢ ich granice, ich

zakresy moga si¢ czeSciowo pokrywacé

FUNKCJE PRZYNALEZNOSCI

Funkcje moga mieé ksztalt trapezu...

..trojkata...

...ale tez inny (np. sigmoidalny)...

|
' ,‘/ m(x)=1
’ 0

| ...a zbidr X nie musi by¢ zbiorem liczb rzeczywistych
T I~ m(x)=0,5




PRZYNALEZNOSC A AKTYWACJA

Funkcja

charakterystyczna

odpowiadajaca

pojeciu liczby

dodatniej

Funkcja
o5 /S przynaleznosci dla
. / zbioru rozmytego
0,4/ odpowiadajacego
A pojeciu liczby
J o ‘ ‘ dodatniej

REGULY ROZMYTE (1)

» Reguly, ktérych przestanki lub wnioski
wyrazone sa w jezyku zbiorow rozmytych
— Jezeli x jest male i y jest §rednie, to uruchom alarm
— Jezeli x jest male i y jest male, to ustaw z na duze
— Jezeli x jest duze, to ustaw z na male
* Reguly pochodzace od ekspertow zwykle
wyrazone sa w jezyku nieprecyzyjnym
» Zbiory rozmyte pozwalaja nam przetozy¢ ten
jezyk na konkretne wartosci liczbowe
y
» Kwestie techniczne: jak realizowac operacje
logiczne (np. koniunkcja, implikacja) na
wartosciach rozmytych?

10



Sun
(%)
1 100

2 90

3 50

6 30
7 40
8 70
9 80
10 20
11 80
12 60
13 50

14 20

REGULY ROZMYTE (2)
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Zbiory rozmyte pozwalaja
konstruowac reguty typu

jesli temperatura jest
wysoka i wilgotnosc jest
niska, to sqsiad biega

w jezyku naturalnym,
przektadalne jednak na
zaleznos$ci numeryczne

REGULY ROZMYTE (3)

Metoda powiazania cech modeli
symbolicznych, takich jak np. drzewa
decyzyjne, oraz modeli numerycznych, takich
jak np. sieci neuronowe

W zastosowaniach, wymagany jest proces
uczenia ksztaltow zbioréw rozmytych dla
poszczegolnych zmiennych wystgpujacych w
regutach
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STEROWANIE (1)

sie¢ neuronowa zamiast regut rozmytych

Reguty sterowania wyrazone w jezyku
zblizonym do naturalnego (tzn. w
Jezyku zbiorow przyblizonych) mozna
., przettumaczy¢” na strukture sieci
neuronowej. Uczenie wag takiej sieci
odpowiada uczeniu parametrow

(ksztattow) zbiorow rozmytych. L— Uktad
fizyczny

Ciag warto$ci uczacych
&Yy (XY, o}

Reguly rozmyte i %

Model zbioru regut (sie¢ neuronowa),
uczona na danych treningowych

STEROWANIE (2)

Dobieranie parametrow

sie¢ neuronowa jako symulator sterownika rozmytego za
procesu fizycznego POMOCq Neuronowego
symulatora jest szybsze,
tansze i bezpieczniejsze, niz
Uktad

podczas pracy na
rzeczywistych urzqdzeniach

fizyczny

Adaptagyjny dobor ksztattu

Dane wejsciowe jI """" - - 10r6W rozmytych

2

Sterownik rozmyty "ty :% Wyniki symulacji

Model uktadu (sie¢ neuronowa)




FUZZY-NEURO RICE COOKER
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Fuzzy Logic Controls The
Cooking Process

Self Adjusting For Rice & Water
Conditions

Cooks Brown Rice In Addition
To White, Sweet (Glutinous,
Mochigome) Mixed Variety,
Porridge

Porridge Setting Can Also Be
Used As A Slow Cooker
Automatically Cooks and
Switches to Keep Warm

Will Finish Cooking When You
Want It To With Its 24 Hour
Preset Timer

Fast Cook of White Rice 13
Minutes Faster Than Regular
Cycle Additional Reheat
Function For Piping Hot Rice
Sale Price: $119.00
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