WYKLAD 2

Reprezentacja wiedzy:
Sieci neuronowe
Drzewa decyzyjne

PLAN WYKELADU

m Przypomnienie modelu perceptronu
m Przyktadowe struktury wielowarstwowe
m Przykiady drzew decyzyjnych

m Drzewa decyzyjne a sieci nheuronowe
— Porownanie strukturalne
— Poréwnanie funkcjonalne
— Przejawy hybrydyzacji




PERCEPTRON (PRZYPOMNIENIE)

A Motor Neuron

PERCEPTRON (PRZYPOMNIENIE)
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PERCEPTRON (PRZYPOMNIENIE)

m Pojedynczy perceptron nie
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PERCEPTRON (PRZYPOMNIENIE)
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SIECI JAKO UKEADY PERCEPTRONOW
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Ograniczenia pojedynczych perceptronéw spowodowaty w latach
80-tych wzrost zainteresowania sieciami wielowarstwowymi i
opracowanie algorytmu ich uczenia (propagacja wsteczna)

SIECI PERCEPTRONOW

Potrafig reprezentowaz dowolng funkcjz
boolowskg (opartg na rachunku zdaz)
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SIECI PERCEPTRONOW

Potrafig modelowaz (dowolnie doktadnie
przyblizaz) funkcje rzeczywiste
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SIECI PERCEPTRONOW

SIECI PERCEPTRONOW

Potrafig klasyfikowaz obiekty na
zasadzie ,czarnej skrzynki”




m Sieci neuronowe nie sg

DRZEWA DECYZYJNE

jedynym narzzdziem
reprezentacji zaleznozci
Dobor narzzdzia zalezy
od wymogow danego
zastosowania

Do innych narzzdzi
nalea na przykiad
metody symboliczne,

0 1
oparte na regutach badz ‘ ‘ ‘ ‘

drzewach decyzyjnych

DRZEWA DECYZYJNE

Outlook |Temp.  |Humid. |Wind  [Sport?

1 |Sunny | Hot High Weak | No
2 |Sunny | Hot High Strong | No
3 |Overcast| Hot High Weak | Yes
4 |Rain Mmid High Weak | Yes
5 |Rain Cold Normal | Weak | Yes
6 |Rain Cold Normal | Strong | No
7 |Overcast| Cold Normal | Strong| Yes
8 |Sunny | Mild High Weak | No
9 |Sunny | Cold Normal | Weak | Yes

| High | | Normal| | Strong| | Weak|

Rain Mild Normal | Weak Yes

Sunny | Mild Normal | Strong | Yes

Overcast| Mid High Strong | Yes

U

Overcast] Hot | Normal| weak | ves | | @) Sport=No @ Sport=Ye$

Rain Mild High Strong | No




DRZEWA DECYZYJNE

Sun Temp. Humid. Wind
®) | (0 (%) (km/h)
1 100 31 90 10
2 90 22 85 50
3 50 25 95 20
4 0 15 80 0
5 10 4 70 10
6 30 7 55 40
7 40 8 65 60
8 70 14 90 20
9 80 1 70 30
10 20 13 60 0
11 80 11 60 70
12 60 17 80 50
13 50 26 55 30 16
14 20 12 95 60 9 ‘ Run < 12 ‘ Run >= 12

]

DRZEWA A SIECI NEURONOWE

Sun Temp. Humid. Wind Run
(%) (°C) (%) (km/hy | (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
bl et ® | ® ” || Mozna szuké sieci, ktora w
7 40 8 65 60 15 . o 5
warstwie wejciowej
8 70 14 90 20 10 . g 0
pobiera wartéci zmiennych
9 80 1 70 30 14 ) )
=T % | & w0 o « 1Sun, Tem_p,_Humld, Wind,
1n s | 1 60 70 » | |Z& na wyjsciu stara si
12 60 17 80 50 13 przyjmowa& stosowne
13 s | 2 55 30 16 | |wartaéci zmiennejRun
14 20 12 95 60 9




DRZEWA A SIECI NEURONOWE

m Drzewa decyzyjne:
— Reprezentujg zaleznozci logiczne

— Zdania wigzane tymi zaleznozciami
mogaq dotyczyz zaréwno zmiennych
symbolicznych jak i numerycznych

m Sieci neuronowe:

— Reprezentujg zaleznozci numeryczne

— Nawet w przypadku opisu powigzaz
symbolicznych, trzeba je przedstawiz
w formie funkciji rzeczywistych

DRZEWA A SIECI NEURONOWE

m Drzewa decyzyjne:
— Majg przejrzystg strukturz
— Nie nadajg siz jednak do doktadnej
reprezentacji zaleznozci funkcyjnych
m Sieci heuronowe:

— Doskonate dla wyrazania zaleznozci
funkcyjnych pomizdzy rzeczywistymi
zmiennymi wejzciowymi i wyjzciowymi

— Struktura bardzo ciz ka do interpretaciji




DRZEWA A SIECI NEURONOWE

m Drzewa decyzyjne:

— Doskonate do uwzgledniania wiedzy
eksperckiej...

—...Chyba, ne wiedza ta wyranana jest w
postaci, np., rownan ronniczkowych
m Sieci heuronowe:

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

—...Chyba, ne przektada sie ona na wagi
powinzan oraz funkcje aktywaciji

ZDANIEM Marvina Minsky’ego

m , 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. ”

m , 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. ”
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PRZYKLADOWE POLE DO POPISU

m Analiza dzwigku, obrazu, bgadz
danych multimedialnych, nie moage
opierag sig ani wytgcznie na sieciach
neuronowych, ani na, np., drzewach

m Konieczne jest potgczenie metod
numerycznych, nagladujgcych
dziatanie ludzkich zmystow, z
metodami symbolicznymi,
naagladujgcymi ludzkie rozumowanie
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UWAGA: TEN OBRAZ
NIE NALEZY DO PROBKI
TRENINGOWEJ!!!
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