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Rozdziat 1. Sieci neuronowe

Nastepujace funkcje dotyczace siei neuronowych sg dostepne w SPSS Statistics edycji Premium Edition
lub opcjonalnym module Neural Networks.

Wprowadzenie do sieci neuronowych

Sieci neuronowe, ze wzgledu na swoje mozliwosci, elastycznosc i tatwos¢ stosowania, sg preferowanym
narzedziem w wielu zastosowaniach zwigzanych z predykcyjng eksploracjg danych. Predykcyjne sieci
neuronowe sg szczegblnie przydatne w zastosowaniach, w ktorych bazowy proces jest ztozony, takich jak:

« Prognozowanie zapotrzebowan klientéw upraszcza koszty produkcji i dostaw.

« Prognozowanie prawdopodobienstwa reakcji na przekazy marketingowe rozsytane pocztg, w celu
ustalenia, do ktérych gospodarstw domowych z listy mailingowej nalezy rozesta¢ oferte.

« Ocena wnioskodawcow w celu okreslenia ryzyka udzielenia kredytu.
« Wykrywanie oszukanczych transakcji w bazie danych o roszczeniach ubezpieczeniowych.

Sieci neuronowe wykorzystywane w zastosowaniach prognozowych, takich jak sieci perceptronu
wielowarstwowego (MLP) i radialnej funkcji podstawy (RBF), sg nadzorowane w tym sensie, ze
prognozowane wyniki modelu moga by¢ poréwnywane z znanymi warto$ciami zmiennych docelowych.
Opcja Neural Networks umozliwia dopasowywanie sieci MLP i RFG oraz zapisywanie wynikowych modeli
do oceniania.

Czym jest sie¢ neuronowa?

Terminu sie¢ neuronowa uzywa sie na okreslenie catej rodziny luzno powigzanych modeli, ktorych
cecha charakterystyczng jest duza przestrzen parametréw i elastyczna struktura. Modele te opracowano,
wzorujac sie na dziataniu mozgu. Nowe modele sieci neuronowych przeznaczone byty w wigekszosci do
zastosowan niezwigzanych z biologia, jednak stosowana terminologia odzwierciedla pierwotne inspiracje
neurologiczne.

W réznych dziedzinach stosuje sie rozne definicje sieci neuronowych. Chociaz zadna pojedyncza definicja
nie obejmuje wtasciwie catej rodziny modeli, nalezy wziaé¢ pod uwage opis w publikacji:

Sie¢ neuronowa to masowo réwnolegty procesor rozproszony, ktéry jest naturalnie predystynowany do
gromadzenia wiedzy eksperymentalnej i udostepniania jej w celu wykorzystania. Sie¢ neuronowa pod
dwoma wzgledami przypomina mézg:

« Sie¢ zdobywa wiedze, uczac sie.

« Do przechowywania wiedzy wykorzystywane sg sity potaczet miedzy neuronami, nazywane wagami
synaptycznymi.

Dyskusje na temat tego, dlaczego ta definicja jest byé moze zbyt restrykcyjna, zawiera publikacja2.

Dla odrdznienia sieci neuronowych od tradycyjnych metod statystycznych rownie wazne, jak sam tekst
definicji, jest to, czy ta definicja nie zawiera. Na przyktad tradycyjny model regresji liniowej moze
uzyskiwac¢ wiedze metodg najmniejszych kwadratow i przechowywac jg w postaci wspdtczynnikdw
regresji. W tym sensie jest siecig neuronowa. Na tej podstawie mozna bytoby twierdzi¢, ze regresja liniowa
jest szczegdlnym przypadkiem pewnej kategorii sieci neuronowych. Jednak regresja liniowa jest modelem
o sztywnej strukturze, w ktérym pewne zatozenia narzucone sg jeszcze przed rozpoczeciem uczenia na
podstawie danych.

1 Haykin, S. 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. New York: Macmillan College
Publishing.
2 Ripley, B. D. 1996. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University Press.



Natomiast przedstawiona powyzej definicja stawia tylko minimalne wymagania co do struktury modelu

i dotyczacych go zatozen. Zatem sie¢ neuronowa moze byc¢ przyblizeniem wielu réznych modeli
statystycznych, nie wymagajac wczesniejszego stawiania hipotez co do relacji miedzy zmiennymi
zaleznymi i niezaleznymi. Postacd relacji wyznaczana jest w procesie uczenia sieci. Jesli odpowiednia

jest liniowa zalezno$¢ miedzy zmienng zalezng i niezalezng, wyniki dziatania sieci neuronowej powinny
by¢ dobrym przyblizeniem modelu regresji liniowej. Jesli bardziej odpowiednie jest powiazanie nieliniowe,
woweczas sie¢ neuronowa bedzie automatycznie przybliza¢ ,,prawidtowa” strukture modelu.

Z ta elastycznosciag wigze sie jednak pewien koszt: trudnos¢ w interpretacji wag synaptycznych sieci
neuronowej. Dlatego, jesli celem analityka jest wyjasnienie procesu, ktory prowadzi do powstania relacji
miedzy zmienng zalezna i niezalezng, lepiej bytoby uzy¢ bardziej tradycyjnego modelu statystycznego.
Jesli jednak tatwosc¢ interpretacji modelu nie jest wazna, w wielu przypadkach sie¢ neuronowa pozwala na
szybsze uzyskanie dobrych wynikow.

Struktura sieci neuronowej

Mimo ze sieci neuronowe naktadajg tylko minimalne wymagania na strukture i zatozenia modelu,
przydatne jest zrozumienie ogdlnej architektury sieci. Sie¢ typu Perceptron wielowarstwowy (MLP) lub
Radialna funkcja bazowa (RBF) to funkcja predyktoréw (nazywanych takze wejsciami lub zmiennymi
niezaleznymi), ktéra minimalizuje btad predykcji zmiennych przewidywanych (nazywanych takze
wyjsciami).

Wezmy pod uwage zbior danych bankloan.sav dostarczony z produktem i zatézmy, ze chcemy rozpoznac
potencjalnych klientow niesptacajacych kredytow w puli oséb sktadajgcych wnioski kredytowe. Sie¢ MLP
lub RBF zastosowana do rozwigzania tego problemu jest funkcjg pomiaréw, ktéra minimalizuje btad

w predykcji niesptacenia kredytu. Ponizszy rysunek utatwi zrozumienie postaci tej funkcji.

pre— — Synaptic Weight = 0
— Synaptic VWeight = 0

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation funetion: Softmax
Rysunek 1. Architektura skierowana (feedforward) z jedng warstwq ukrytq

Ta struktura nazywana jest architektura skierowana, poniewaz potgczenia w sieci sg skierowane od
warstwy wejsciowej do warstwy wyjsciowej bez zadnych petli zwrotnych. Na tym rysunku:

« Warstwa wejsciowa zawiera predyktory.

« Warstwa ukryta zawiera wezty nieobserwowalne (jednostki). Wartos¢ kazdej ukrytej jednostki to
pewna funkcja predyktoréw; doktadna forma funkcji zalezy czesciowo od typu sieci i czesciowo od
specyfikacji kontrolowanych przez uzytkownika.
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« Warstwa wyjsciowa zawiera odpowiedzi. Poniewaz informacja o tym, czy kto$ w przesztosci nie sptacat
w terminie kredytu, jest zmienng jako$ciowa dwdch kategorii, rekodowana jest do postaci dwdéch
zmiennych wskaznikowych. Kazda jednostka wyjéciowa jest pewng funkcjg jednostek ukrytych. Réwniez
tutaj doktadna postac funkcji zalezy po czesci od typu sieci, a po czesci od ustawien okreslonych przez
uzytkownika.

Sie¢ MLP pozwala na stosowanie drugiej warstwy ukrytej; w takim przypadku kazda jednostka drugiej
warstwy ukrytej jest funkcjag jednostek pierwszej warstwy ukrytej, a kazda odpowiedz jest funkcja
jednostek drugiej warstwy ukrytej.

Perceptron wielowarstwowy (MLP)

Procedura Perceptron wielowarstwowy (MLP) tworzy model predykcyjny dla co najmniej jednej zmiennej
zaleznej (wynikowej) w oparciu o wartos$ci zmiennych predykcyjnych.

Przyktady. Ponizej przedstawiono dwa scenariusze wykorzystujgce procedure MLP:

Specjalista ds. kredytéw w banku chce zidentyfikowac cechy, ktore sg charakterystyczne dla oséb, ktére
zalegaja ze sptatg pozyczek, a nastepnie chce uzy¢ tych cech do okreslenia dobrego i ztego ryzyka
kredytowego. Korzystajac z proby sktadajacej sie z klientdw z przesztosci, moze wyuczy¢ procedure
perceptronu wielowarstwowego, sprawdzi¢ poprawnosc¢ analizy z uzyciem préby wstrzymania klientow

z przesztosci, a nastepnie uzyc¢ sieci do sklasyfikowania przysztych klientéw pod katem dobrego lub ztego
ryzyka kredytowego.

System szpitalny jest zainteresowany sledzeniem kosztéw i dtugosci pobytu przyjetych w celu leczenia
zawatu miesnia sercowego (MI lub atak serca). Uzyskanie doktadnych oszacowan tych miar umozliwi
administracji prawidtowe zarzadzanie dostepnymi tozkami w trakcie leczenia pacjentow. Dzieki uzyciu
rekorddw leczenia pacjentdw tworzacych prébe, ktérzy byli poddani leczeniu MI, administrator moze
wyuczyc¢ sieé, tak aby przewidywata koszty i dtugos¢ pobytu.

Zagadnienia dotyczace danych
Zmienne zalezne. Mozliwe zmienne zalezne to:

« Nominalny. Zmienna moze by¢ traktowana jako nominalna, gdy jej wartosci reprezentuja kategorie bez
wewnetrznego rankingu (na przyktad dziat przedsiebiorstwa, w ktérym pracuje pracownik). Przyktadami
zmiennych nominalnych sa: region, kod pocztowy lub wyznanie.

« Porzgdkowy. Zmienna moze by¢ traktowana jako porzadkowa, gdy jej wartosci reprezentuja kategorie
z jakims$ nieodtacznym rangg (na przyktad poziomy zadowolenia z ustugi z bardzo niezadowolonego do
bardzo zadowolonego). Przyktadami zmiennych porzadkowych moga by¢ oceny opinii reprezentujace
stopien satysfakcji lub przekonania oraz oceny preferenciji.

« scale. Zmienna moze byc traktowana jako skala (ilosciowa), gdy jej wartosci reprezentujg
uporzadkowane kategorie z miarodajnym pomiarem, tak aby poréwnania odlegto$ci miedzy wartosciami
byty odpowiednie. Przyktadami zmiennych ilosciowych mogg by¢: wiek w latach lub przychdd
w tysigcach ztotych.

W procedurze przyjmuje sie, ze odpowiedni poziom pomiaru zostat przypisany do wszystkich zmiennych
zaleznych. Mozna jednak tymczasowo zmieni¢ poziom pomiaru dla zmiennej, klikajac prawym
przyciskiem myszy zmienng na liScie zmiennych zrodtowych i wybierajac poziom pomiaru z menu
kontekstowego.

Ikona obok kazdej zmiennej na liscie zmiennych okresla poziom pomiaru oraz typ danych:

Tabela 1. Ikony poziomu pomiaru

Liczbowy tancuch

Zmienna nie dotyczy
(ilo$ciowa) &
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Tabela 1. Ikony poziomu pomiaru (kontynuacja)

Liczbowy

tancuch

Data

Czas

Porzadkowy lj:i lj:g d% .lé
Nominalna &I é‘)a %

Zmienne predykcyjne. Predyktory mozna okresli¢ jako czynniki (jakosciowe) lub wspétzmienne (skala).

Kodowanie zmiennych jakosciowych. Procedura tymczasowo przekodowuje predyktory jakosciowe

i zmienne zalezne, uzywajac jednego z ¢ kodowan na czas trwania procedury. Jesli istnieje ¢ kategorii
zmiennej, to zmienna jest przechowywana jako c wektoréw, gdzie pierwsza kategorie oznacza (1,0,...,0),
nastepng (0,1,0,...,0), ..., a ostatnig (0,0,...,0,1).

Ten schemat kodowania zwieksza liczbe wag synaptycznych i moze spowodowac¢ spowolnienie uczenia;
jednak zastosowanie mniej ztozonych metod kodowania zwykle prowadzi do stabszego dopasowania
sieci neuronowych. Jesli uczenie sieci przebiega bardzo wolno, sprobuj zmniejszy¢ liczbe kategorii

w predyktorach kategorialnych, tgczac podobne kategorie lub usuwajgc przypadki, ktére majg bardzo
rzadkie kategorie.

Kodowanie jeden z ¢ jest oparte na danych szkoleniowych, nawet jesli zdefiniowano prébe testowania lub
wstrzymania (patrz “Podzbiory ” na stronie 5). Dlatego jesli préba testowania lub wstrzymania zawiera
obserwacje z kategoriami predyktorow, ktdre nie sg obecne w danych uczacych, wowczas obserwacje

te nie sg uzywane przez procedure ani oceniane. Jesli proba testowania lub wstrzymania zawiera
obserwacje z kategoriami zmiennych zaleznych, ktére nie sg obecne w danych uczacych, woéwczas
obserwacje te nie sg uzywane przez procedure, ale moga by¢ oceniane.

Przeskalowanie. Ilosciowe zmienne zalezne i wspotzmienne zostajg domyslnie przeskalowane, aby
usprawnic uczenie sieci. Przeskalowanie odbywa sie na podstawie danych uczacych, nawet jesli
zdefiniowana zostata proba testowania lub wstrzymania (patrz “Podzbiory ” na stronie 5). Oznacza to,

ze w zaleznosci od typu przeskalowania $rednia, odchylenie standardowe, wartos¢ minimalna lub warto$¢
maksymalna wspotzmiennej i zmiennej zaleznej sg obliczane z uzyciem wytgczenie danych uczacych.
Jezeli zostanie okreslona zmienna definiujgca podziaty, wazne jest, aby wspdtzmienne i zmienne zalezne
miaty podobny rozktad w prébach uczacych, testowania i wstrzymania.

Wagi liczebnosci. Wagi czestotliwo$ci sg ignorowane przez te procedure.

Replikacja wynikéw. Aby przeprowadzi¢ doktadna replikacje wynikow, nalezy uzy¢ tej samej wartosci
inicjalizacji dla generatora liczb losowych, tej samej kolejnosci danych oraz tej samej kolejnosci
zmiennych oraz uzy¢ tych samych ustawien procedury. Aby uzyskac wiecej szczegétow na temat tego
problemu, nalezy zapoznac sie z tematami:

- Generowanie liczb losowych. Procedura ta uzywa generatora liczb losowych podczas losowego
przypisywania podziatow, dodatkowego losowania podczas inicjalizacji wag synaptycznych, losowego
dodatkowego losowania na potrzeby automatycznego wyboru architektury oraz algorytmu
symulowanego wyzarzenia do inicjalizacji wagi i automatycznego wyboru architektury. Aby ponownie
utworzyc takie same losowe wyniki w przysztosci, nalezy uzy¢ tej samej wartosci inicjalizacji dla
generatora liczb losowych przed kazdym uruchomieniem procedury wielowarstwowyego perceptronu. .

« Kolejno$é obserwacji. Metody uczenia online i z wykorzystaniem podzbioréw (patrz “Uczenie ” na
stronie 7) sg bezposrednio zalezne od kolejnosci obserwacji; réwniez uczenie catym zbiorem jest
zalezne od kolejnosci obserwacji, poniewaz inicjalizacja wag synaptycznych obejmuje dodatkowe
losowanie z zestawu danych.

Aby zminimalizowa¢ wptyw kolejnosci, nalezy losowo ustawi¢ obserwacije. Aby sprawdzi¢ stabilnos$é
danego rozwiazania, mozna uzyskac kilka roznych rozwigzan z obserwacjami posortowanymi w roznej,
losowej kolejnosci. W sytuacji, gdy wielkos$¢ pliku jest ekstremalnie duza, wykonywanych jest wiele
uruchomien z uzyciem proby obserwaciji posortowanych w réznej kolejnosci losowe;.
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« Kolejno$é zmiennych. Na wyniki moze wptywac kolejno$¢ zmiennych na liscie czynnikdéw
i wspotzmiennych, poniewaz wzdr wartosci poczatkowych przypisywanych po zmianie kolejnosci
zmiennych jest rézny. Podobnie jak w przypadku wptywu kolejnosci obserwacji, mozna wyprébowac
rozne kolejnosci zmiennych (wystarczy przeciggnac i upuscic na liscie czynnikéw i wspdtzmiennych),
aby ocenic stabilno$¢ danego rozwigzania.

Tworzenie sieci wielowarstwowego perceptronu

Z menu wybierz:

Analyze > Sieci neuronowe > Wielowarstwowy perceptron...
1. Wybierz co najmniej jedng zmienng zalezna.

2. Wybierz co najmniej jeden czynnik lub wspdtzmienna.

Opcjonalnie, na karcie Zmienne mozna zmieni¢ metode przeskalowania wspoétzmiennych. Dostepne sa
nastepujace opcje:

- Standaryzowane. Odjecie sredniej i podziat przez standardowe odchylenie, (x—$rednia)/s.

« Znormalizowane. Odjecie wartosci minimalnej i podziat przez zakres, (x-min.)/(maks.—min.).
Znormalizowane wartosci naleza do przedziatu od 0 do 1.

« Skorygowane znormalizowane. Skorygowana wersja odejmowania wartosci minimalnej i podziatu
przez zakres, [2*(x—-min.)/(maks.—-min.)]-1. Skorygowane wartos$ci znormalizowane zawierajg sie
w zakresie od -1 do 1.

Brak. Bez przeskalowania wspoétzmiennych.
Zmienne z nieznanym poziomem pomiaru

Alert poziomu pomiaru wyswietla sie, gdy poziom pomiaru dla jednej lub wiekszej ilosci zmiennych
w zbiorze danych jest nieznany. Poniewaz poziom pomiaru wptywa na wyliczenie wynikéw dla tej
procedury, wszystkie zmienne musza mie¢ zdefiniowany poziom pomiaru.

Skanowanie danych. Odczytuje dane w aktywnym zbiorze danych i przypisuje domyslny poziom pomiaru
do wszystkich zmiennych, ktore majg aktualnie nieznany poziom pomiaru. Jesli zbior danych jest duzy,
moze to zajac troche czasu.

Przypisz recznie. Otwiera okno dialogowe, ktdre zestawia wszystkie zmienne z nieznanym poziomem
pomiaru. Mozna uzy¢ tego okna dialogowego do przypisania poziomu pomiaru do tych zmiennych. Mozna
rowniez przypisa¢ poziom pomiaru w Widoku zmiennych Edytora danych.

Poniewaz poziom pomiaru jest wazny dla tej procedury, nie mozna wej$¢ do tego okna dialogowego w celu
uruchomienia tej procedury, dopoki wszystkie zmienne nie bedg miaty zdefiniowanego poziomu pomiaru.

Podzbiory

Podzbhioér danych. Ta grupa okreéla metode podziatu aktywnego zbioru danych na préby uczace, testu

i wstrzymane. Préba uczaca sktada sie z rekordéw danych uzywanych do szkolenia sieci neuronowych.
Pewna warto$¢ procentowa obserwaciji w zbiorze danych musi by¢ przypisana do préby uczacej w celu
uzyskania modelu. Préba testu to niezalezny zbiér danych uzywanych do nadzorowania btedéw w czasie
uczenia. Pozwala to zapobiec nadmiernemu wyuczeniu. Zdecydowanie zaleca sie utworzenie proby
testowej, a szkolenie sieci bedzie bardziej wydajne, jesli proba testu bedzie mniejsza niz proba testujgca.
Préoba wstrzymana jest innym niezaleznym zestawem rekordéw danych uzywanych do oceny koncowej
sieci neuronowych. Btad w prébie wstrzymanej daje ,,uczciwa” ocene mozliwosci predykcyjnej modelu,
poniewaz obserwacje wstrzymane nie zostaty uzyte do budowy modelu.

« Przypisz obserwacje losowo na bazie wzglednej liczby obserwacji. Nalezy okresli¢ wzgledna liczbe
(stosunek) obserwacji losowo przypisanych do kazdej préby (uczacej, testu i wstrzymanej). W kolumnie
% wskazany jest odsetek obserwacji, ktore zostang przypisane do kazdej proby w oparciu o podane
liczby wzgledne.

Na przyktad, podanie 7, 3, 0 jako wzglednych liczb dla obserwacji w probie uczacej, testu i wstrzymanej
odpowiada odsetkom 70%, 30% i 0%. Podanie 2, 1, 1 jako wzglednych liczb odpowiada 50%, 25%
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i 25%; 1, 1, 1 powoduje podziat zbioru danych na trzy rowne czesci miedzy prébe uczaca, testu
i wstrzymana.

- Uzyj zmiennej dzielacej w celu przydzielenia obserwacji. Okresl zmienna numeryczna, ktéra
przydziela kazda obserwacje w aktywnym zbiorze danych do préby uczacej, testu lub wstrzymanej.
Obserwacje z wartoscig pozytywna sg przydzielane do préby uczacej, a przypadki z wartoscig 0 lub
mniejszg — do préby wstrzymanej. Obserwacje z systemowymi brakami danych zostajg wykluczone
z analizy. Wartosci zdefiniowanych przez uzytkownika brakow danych zmiennej dzielacej zawsze sg
traktowane jako prawidtowe.

Uwaga: Uzycie zmiennej dzielacej na podzbiory nie zagwarantuje uzyskania identycznych wynikéw przy
kolejnych wykonaniach procedury. Wiecej informacji zawiera punkt ,,Replikacja wynikdw” w gtéwnym
temacie Perceptron wielowarstwowy.

Architektura

Karta Architektura stuzy do okreslania struktury sieci. Procedura moze automatycznie wybrac ,,najlepszg”
architekture lub uzytkownik moze sam okresli¢ architekture.

W wyniku automatycznego wyboru architektury tworzona jest sie¢ z jedng warstwa ukryta. Gdy
uzytkownik okresli minimalng i maksymalng dozwolong liczbe jednostek w warstwie ukrytej, funkcja
automatycznego wyboru architektury obliczy ,,najlepszg” liczbe jednostek w tej warstwie. Przy
automatycznym wyborze architektury uzywane sg domyslne funkcje aktywacji dla warstwy ukrytej

i wyjsciowe;j.

Wybér architektury przez uzytkownika pozwala na szczegdtowe sterowanie tworzeniem warstw ukrytych
i warstwy wyjsciowej. Ten sposob wyboru jest najbardziej przydatny, gdy wiadomo z géry, jaka
architektura ma by¢ stosowana lub gdy konieczne jest zoptymalizowanie wynikow automatycznego
wyboru architektury.

Ukryte warstwy

Ukryta warstwa zawiera nieobserwowalne wezty sieci (jednostki). Kazda ukryta jednostka jest funkcjg
sumy wazonej danych wejsciowych. Funkcja jest funkcjg aktywacji, a wartosci wag sg uzyskiwane

z algorytmu estymacji. Jesli sie¢ ma druga ukrytg warstwe, kazda ukryta jednostka w drugiej warstwie
jest funkcjg sumy wazonej jednostek z pierwszej ukrytej warstwy. Ta sama funkcja aktywacji jest uzywana
w obu warstwach.

Liczba ukrytych warstw. Wielowarstwowy perceptron moze mie¢ jedng lub dwie ukryte warstwy.

Funkcja aktywacji. Funkcja aktywacji stuzy do tagczenia sum wazonych jednostek w warstwie do wartosci
jednostek w nastepnej warstwie.

« Tangens hiperboliczny. Ta funkcja ma postac: y(c) = tanh(c) = (e ¢—e ~©)/(e “+e ~©). Jej argumentami
sg liczby rzeczywiste. Funkcja przeksztatca je do przedziatu (-1, 1). Gdy stosowany jest automatyczny
wybdr architektury, jest to funkcja aktywacji dla wszystkich jednostek w warstwach ukrytych.

« Funkcja sigmoidalna. Ta funkcja ma postaé: y(c) = 1/(1+e ~©). Jej argumentami sa liczby rzeczywiste.
Funkcja przeksztatca je do przedziatu (-0, 1).

Liczba jednostek. Liczba jednostek w kazdej warstwie ukrytej moze by¢ jawnie podana lub zostac
automatycznie okreslona przez algorytm estymac;ji.

Warstwa wyjsciowa
Warstwa wyj$ciowa zawiera zmienne docelowe (zalezne).

Funkcja aktywacji. Funkcja aktywacji stuzy do tgczenia sum wazonych jednostek w warstwie do wartosci
jednostek w nastepnej warstwie.

« Tozsamo$¢. Ta funkcja ma postac: y(c) = c. Jej argumentami sg liczby rzeczywiste. Funkcja zwraca
je bez zmian. Gdy stosowany jest automatyczny wyboér architektury, jest to funkcja aktywacji dla
wszystkich jednostek w warstwie wyjsciowej, nawet jesli istniejg ilosSciowe zmienne zalezne.

« Softmax. Ta funkcja ma postac: y(c ) = exp(c )/Zjexp(c ). Jej argumentem jest wektor wartosci
rzeczywistych. Funkcja przeksztatca go w wektor, ktorego elementy naleza do przedziatu (0, 1) i sumujag
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sie do 1. Opcja Softmax jest dostepna tylko wtedy, gdy wszystkie zmienne zalezne sa jakosciowe. Gdy
stosowany jest automatyczny wyboér architektury, jest to funkcja aktywacji dla jednostek w warstwie
wyjsciowej, jesli wszystkie zmienne zalezne sg jakosciowe.

« Tangens hiperboliczny. Ta funkcja ma postac: y(c) = tanh(c) = (e ¢—e ~¢)/(e “+e 7). Jej argumentami sg

liczby rzeczywiste. Funkcja przeksztatca je do przedziatu (-1, 1).

« Funkcja sigmoidalna. Ta funkcja ma postaé: y(c) = 1/(1+e ~©). Jej argumentami sa liczby rzeczywiste.

Funkcja przeksztatca je do przedziatu (-0, 1).

Przeskalowanie zmiennych ilosciowych. Te elementy sterujace sg dostepne tylko wtedy, gdy wybrano
co najmniej jedna ilosciowa zmienng zalezna.

- Standaryzowane. Odjecie $redniej i podziat przez standardowe odchylenie, (x—$rednia)/s.

« Znormalizowane. Odjecie warto$ci minimalnej i podziat przez zakres, (x-min.)/(maks.—min.).

Znormalizowane wartosci naleza do przedziatu od 0 do 1. Jest to wymagana metoda przeskalowania
dla zmiennych zaleznych od skali, jesli warstwa wyjsciowa korzysta z funkcji aktywacji sigmoid. Opcja
poprawki definiuje matg liczbe € stosowang jako poprawka do formuty przeskalowania; ta korekta
zapewnia, ze wszystkie przeskalowane wartosci zmiennej zaleznej bedg miescity sie w przedziale funkcji
aktywacji. W szczegolnosci wartosci 0 i 1, ktére wystepuja w nieskorygowanej formule, gdy x przyjmuje
wartos¢ minimalng i maksymalng, definiujg granice przedziatu funkcji sigmoidalnej, ale do niego nie
naleza. Skorygowana formuta to [x-(min-¢g)]/[(max+€)-(min-g)]. Podaj liczbe nie mniejsza od O.

Skorygowane znormalizowane. Skorygowana wersja odejmowania wartosci minimalnej i podziatu
przez zakres, [2*(x-min.)/(maks.-min.)]-1. Skorygowane warto$ci znormalizowane zawierajg sie

w zakresie od -1 do 1. Jest to wymagana metoda przeskalowania dla zmiennych zaleznych od

skali, jesli warstwa wyjsciowa korzysta z funkcji aktywacji tangensa hiperbolicznego. Opcja poprawki
definiuje matg liczbe € stosowang jako poprawka do formuty przeskalowania; ta korekta zapewnia, ze
wszystkie przeskalowane wartosci zmiennej zaleznej bedg miescity sie w przedziale funkcji aktywacji.
W szczegolnosci wartosci -1 i 1, ktore wystepujg w nieskorygowanej formule, gdy x przyjmuje wartosé
minimalng i maksymalng, definiuja granice przedziatu funkcji typu tangens hiperboliczny, ale do niego
nie naleza. Skorygowana formuta to {2*[(x—(min-g))/((max+&)—-(min-g))]}-1. Podaj liczbe nie mniejszg
od 0.

Brak. Bez przeskalowania zmiennych ilosciowych.

Uczenie

Karta Uczenie stuzy do okreslania sposobu uczenia sieci. To, ktdre opcje uczenia sg dostepne, zalezy od
typu uczenia i algorytmu optymalizacji.

Typ uczenia. Typ uczenia decyduje o tym, jak sie¢ przetwarza rekordy. Wybierz jeden z nastepujgcych
typow uczenia:

Wsadowe. Aktualizuje wagi synaptyczne dopiero po przejsciu przez wszystkie rekordy uczace; a zatem
uczenie catym zbiorem wykorzystuje informacje ze wszystkich rekordéw w uczacym zbiorze danych.
Uczenie catym zbiorem jest czesto preferowane, poniewaz bezposrednio minimalizuje catkowity btad;
jednak uczenie catym zbiorem niekiedy musi wielokrotnie aktualizowa¢ wagi synaptyczne, zanim
zadziata jedna z regut zatrzymujacych, zatem potrzebuje potencjalnie wielu przej$¢ przez dane. Jest
najbardziej uzyteczne w przypadku ,,mniejszych” zbioréw danych.

Jednostkowo. Aktualizuje wagi synaptyczne po przejsciu przez kazdy pojedynczy rekord uczacy;

a zatem uczenie jednostkowo wykorzystuje informacje z jednego rekordu naraz. Uczenie jednostkowo
w sposob ciggty pobiera rekordy i aktualizuje wagi, dopoki nie zadziata jedna z regut zatrzymujacych.
Jesli mimo jednokrotnego uzycia kazdego rekordu zadna z reguty zatrzymujacych nie zadziata, proces
zaczyna powtornie uzywac tych samych rekordéw danych.Uczenie online jest lepsze niz uczenie catym
zbiorem dla ,,wiekszych” zbioréw danych z powigzanymi predyktorami; tzn. jesli istnieje wiele rekordow
i wiele wejs¢, a ich wartosci nie s niezalezne od siebie, to uczenie online moze szybciej uzyskac
rozsadna odpowiedz niz uczenie catym zbiorem.

Podzbiorem. Dzieli rekordy danych uczacych na grupy majgce w przyblizeniu réwna wielkosé,
a nastepnie aktualizuje wagi synaptyczne po przejsciu przez kazda grupe; zatem uczenie podzbiorem
wykorzystuje informacje z grupy rekordéw. W razie potrzeby te same grupy danych sg uzywane
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powtdrnie. Uczenie podzbiorem jest podejsciem posrednim miedzy uczeniem catym zbiorem

a uczeniem jednostkowo i moze stanowi¢ najlepsze rozwiazanie w przypadku ,,$rednich” zbioréw
danych. Procedura moze automatycznie okresli¢ liczbe rekordéw uczacych w podzbiorze albo
uzytkownik moze podac liczbe catkowita wiekszg niz 1 i mniejszg lub rowng maksymalnej liczbie
obserwacji, jakg mozna przechowywaé w pamieci. Maksymalng liczbe obserwacji przechowywang
w pamieci mozna okresli¢ na karcie Opcje.

Algorytm optymalizacji. Jest to metoda uzywana do szacowania wag synaptycznych.

- Skalowany sprzezony gradient. Zatozenia, ktore uzasadniajg zastosowanie metod gradientu
sprzezonego, maja zastosowanie wytacznie w przypadku typow uczenia catym zbiorem, dlatego ta
metoda nie jest dostepna w przypadku uczenia online lub minizbioréw.

« Spadek gradientu. Metoda ta musi by¢ uzywana z uczeniem online lub uczeniem minizbiorow; moze
by¢ rowniez uzywana z uczeniem catym zbiorem.

Opcje uczenia. Opcje uczenia pozwalajg na dostrojenie algorytmu optymalizacji. Z reguty nie ma potrzeby
zmiany tych ustawien, chyba ze wystapig problemy z estymowaniem odpowiedzi przez siec.

Dostepne sg nastepujace opcje algorytmu skalowanego sprzezonego gradientu:

+ Poczatkowa warto$¢ Lambda. Poczatkowa warto$¢ lambda dla algorytmu skalowanego sprzezonego
gradientu. Podaj liczbe wieksza niz 0 i mniejszg niz 0,000001.

 Poczatkowa wartos¢ Sigma. Poczatkowa warto$¢ sigma dla algorytmu skalowanego sprzezonego
gradientu. Podaj liczbe wiekszg niz 0 i mniejsza niz 0,0001.

- Srodek przedziatu i Przesuniecie przedziatu. Srodek przedziatu (a o) o przesuniecie przedziatu (a)
definiuja przedziat [a ¢—a, a g+a], w ktorym wektory wag sg generowane losowo przy symulowanym
wyzarzaniu. Symulowane wyzarzanie stuzy do przetamania lokalnego minimum z intencjg znalezienia
minimum globalnego podczas stosowania algorytmu optymalizacji. Ta strategia jest uzywana przy
inicjowaniu wag i automatycznym wyborze architektury. Podaj liczbe dla srodka odstepu czasu i liczbe
wieksza niz 0 dla przesuniecia odstepu czasu.

Dostepne sg nastepujace opcje algorytmu spadku gradientu:

« Wstepna wartos$é wspotczynnika uczenia. Poczatkowa wartosé wspétczynnika uczenia dla algorytmu
spadku gradientu. Wyzszy wspdtczynnik uczenia powoduje, ze siec uczy sie szybciej, potencjalnie
kosztem stabilnosci. Podaj liczbe wiekszg od O.

- Dolna granica wspotczynnika uczenia. Dolna granica wspotczynnik uczenia dla algorytmu spadku
gradientu. To ustawienie ma zastosowanie tylko do uczenia jednostkowo i podzbiorem. Podaj liczbe
wieksza niz 0 i mniejszg niz poczgtkowy wspdtczynnik uczenia.

« Moment. Poczgtkowa warto$¢ momentu dla algorytmu spadku gradientu. Sktadnik momentu pomaga
zapobiegac niestabilnosci wynikajgcej ze zbyt wysokiego wspdtczynnika uczenia. Podaj liczbe wiekszag
od 0.

« Redukcja wspodtczynnika uczenia po liczbie epok. Liczba epok (p) lub przej$¢ przez dane proby
uczacej wymagana do zmniejszenia poczatkowego wspoétczynnika uczenia do dolnej granicy, gdy
algorytm spadku gradientu uzywany jest w procesie uczenia jednostkowo lub podzbiorem. Liczba epok
pozwala wptywac na wspotczynnik spadku wspotczynnika uczenia B = (1/p K)*In(No/Miow), gdzie ng jest
poczatkowym wspotczynnikiem uczenia, o jest dolng granicg wspodtczynnika uczenia, a K jest taczna
liczba podzbioréow (lub rekorddéw uczacych dla uczenia jednostkowo) w uczgcym zbiorze danych. Podaj
liczbe catkowitg wiekszg od 0.

Dane wyjsciowe
Struktura sieci. Wyswietla informacje podsumowujgce na temat sieci neuronowej.

« Opis. Wyswietla informacje na temat sieci neuronowej, w tym zmienne zalezne, liczbe jednostek
wejsciowych i wyjsciowych, liczbe ukrytych warstw i jednostek oraz funkcje aktywaciji.

- Diagram. Wyswietla diagram sieci w postaci nieedytowalnej. Nalezy zwroci¢ uwage, ze w miare wzrostu
liczby wspotzmiennych i poziomdw czynnikéw diagram staje sie coraz trudniejszy do zinterpretowania.
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Wagi synaptyczne. Wyswietla oszacowania wspétczynnikdw, ktore odzwierciedlajg relacje miedzy
jednostkami na danej warstwie a jednostkami na nastepnej warstwie. Wagi synaptyczne sa oparte
na probie uczacej, nawet jesli aktywny zbior danych jest podzielony na dane uczace, testujace

i wstrzymane. Nalezy zwrodci¢ uwage, ze liczba wag synaptycznych moze byc¢ duza, a te wagi co do
zasady nie stuza do interpretacji wynikéw dziatania sieci.

Wydajnos¢ sieci. Przedstawia wyniki stuzgce do okreélania, czy model jest ,,dobry". Uwaga: Wykresy w tej
grupie sg oparte na potaczonej prébie uczacej i testujacej lub tylko na probie uczacej, jesli nie ma proby
testujace;j.

Podsumowanie modelu. Przedstawia wyniki dziatania sieci neuronowej z podziatem na grupy danych
oraz wyniki tgczne, w tym btad, btad wzgledny lub odsetek nieprawidtowych predykcji, regute
zatrzymujaca uczenie oraz czas uczenia.

Gdy do warstwy wyjsciowej stosowana jest funkcja aktywacji typu tozsamosciowowego, sigmoidalna lub
typu tangens hiperboliczny, btad jest btedem sumy kwadratow, Gdy do warstwy wyjéciowej stosowana
jest funkcja aktywacji softmax, jest to btad entropii krzyzowe;j.

Prezentowane sg btedy wzgledne lub odsetki nieprawidtowych predykcji, w zaleznosci od poziomdw
pomiaru zmiennych zaleznych. Jesli ktdrakolwiek zmienna zalezna ma poziom ilosciowy, to wyswietlany
jest $redni btad wzgledny ogotem (wzgledem sredniej modelu). Jesli wszystkie zmienne zalezne sa
jakosciowe, wyswietlany jest $redni odsetek nieprawidtowych predykcji. Btedy wzgledne lub odsetki
nieprawidtowych predykcji sa takze prezentowane w odniesieniu do poszczegdlnych zmiennych
zaleznych.

Wyniki klasyfikacji. Zawiera tabele klasyfikacji dla kazdej jakosciowej zmiennej zaleznej z podziatem na
podzbiory i ogblnej. W kazdej tabeli przedstawiona jest liczba obserwacji sklasyfikowanych prawidtowo

i nieprawidtowo dla kazdej kategorii zmiennej zaleznej. Podawany jest takze prawidtowo sklasyfikowany
odsetek wszystkich obserwacji.

Krzywa ROC. Przedstawia krzywg ROC (charakterystyka operacyjna odbiornika) dla kazdej jako$ciowej
zmiennej zaleznej. Zawiera takze tabele z polami pod poszczegdlnymi krzywymi. Dla danej zmiennej
zaleznej wykres ROC zawiera po jednej krzywej dla kazdej kategorii. Jesli zmienna zalezna ma dwie
kategorie, to na kazdej krzywej jej kategoria jest traktowana jako stan dodatni wzgledem drugiej
kategorii. Jesli zmienna zalezna ma wiecej niz dwie kategorie, to na kazdej krzywej jej kategoria jest
traktowana jako stan dodatni wzgledem agregacji wszystkich pozostatych kategorii.

Wykres skumulowanej korzysci. Zawiera wykres skumulowanych korzyéci dla kazdej jakos$ciowej
zmiennej zaleznej. Sposéb prezentacji krzywych poszczegdlnych kategorii zmiennych zaleznych jest taki
sam, jak w przypadku krzywych ROC.

Wykres przyrostu. Zawiera wykres przyrostu kazdej jakosciowej zmiennej zaleznej. Sposob prezentacji
krzywych poszczegolnych kategorii zmiennych zaleznych jest taki sam, jak w przypadku krzywych ROC.

Wykres przewidywanych przez obserwowane. Zawiera wykres wartosci przewidywanych wobec
obserwowanych dla kazdej zmiennej zaleznej. W przypadku jakosciowych zmiennych zaleznych
dla poszczegélnych kategorii odpowiedzi wyswietlane sg grupowane wykresy skrzynkowej
przewidywanych pseudoprawdopodobienstw, z obserwowang kategorig odpowiedzi jako zmienng
grupujaca. W przypadku ilosciowych zmiennych zaleznych wyswietlany jest wykres rozrzutu.

Wykres reszt przez wartosci przewidywane. Zawiera wykres reszt wobec wartosci przewidywanych
dla kazdej ilosciowej zmiennej zaleznej. Miedzy resztami a warto$ciami przewidywanymi nie powinno
by¢ widocznych zaleznosci. Ten wykres jest generowany tylko dla ilosciowych zmiennych zaleznych.

Podsumowanie przetwarzania przypadku. Wyswietla tabele podsumowania przetwarzania obserwacji,
ktora podsumowauje liczbe obserwacji wtaczonych i wytaczonych z analizy, w sumie i wedtug préby
uczacej, testujacej i wstrzymanej.

Analiza waznosci zmiennych niezaleznych. Przeprowadza analize czutosci, ktéra oblicza znaczenie
kazdego predyktora dla wyznaczania sieci neuronowej. Analiza jest oparta na potgczonej prébie uczacej

i testujacej lub tylko na probie uczacej, jesli nie ma proby testujgcej. W rezultacie powstaje tabela i wykres
waznoséci oraz znormalizowanej waznosci kazdego predyktora. Nalezy zauwazy¢, ze analiza czutosci jest
obliczeniowo kosztowna i czasochtonna, jesli liczba predyktoréw lub obserwacji jest duza.
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Zapisywanie
Karta Zapisz stuzy do zapisywania predykcji jako zmiennych w zbiorze danych.

« Zapisz przewidywanga wartos$¢ lub kategorie dla kazdej zmiennej zaleznej. Zapisuje przewidywang
wartos¢ ilosciowych zmiennych zaleznych i kategorii przewidywanych w przypadku jakosciowych
zmiennych zaleznych.

« Zapisz przewidywane pseudoprawdopodobienstwo lub kategorie dla kazdej zmiennej zaleznej.
Zapisuje pseudoprawdopodobienstwa dla jakosciowych zmiennych zaleznych. Dla kazdej z pierwszych
n kategorii zapisywana jest odrebna zmienna, gdzie n jest liczbg okreslona w kolumnie Kategorie do
zapisania.

Nazwy zapisywanych zmiennych. Automatyczne generowanie nazw zapewnia zachowanie wszystkich
wynikow pracy. Nazwy uzytkownika umozliwiaja likwidacje/zastgpienie wynikow poprzednich uruchomien
bez wczesniejszego usuwania zapisanych zmiennych w Edytorze danych.

Prawdopodobienstwa i pseudoprawdopodobienstwa

Jakosciowe zmienne zalezne z aktywacja softmax i btedem entropii krzyzowej beda miaty dla kazdej
kategorii warto$¢ przewidywang bedaca prawdopodobienstwem tego, ze dana obserwacja nalezy do tej
kategorii.

Jakosciowe zmienne zalezne z btedem sumy kwadratow bedg miaty dla kazdej kategorii wartos$¢
przewidywang, ktérej nie da sie zinterpretowad jako prawdopodobienstwa. Procedura zapisuje te
pseudoprawdopodobienstwa nawet wtedy, gdy sg mniejsze od 0 lub wieksze od 1, albo gdy ich suma
dla danej zmiennej zaleznej nie jest réwna 1.

Na podstawie pseudoprawdopodobienstw tworzone sg wykresy ROC, skumulowanych korzysci i wzrostu
(patrz “Dane wyjsciowe ” na stronie 8). W przypadku, gdy dowolne z pseudoprawdopodobienstw

jest mniejsze od 0 lub wieksze od 1 albo suma dla danej zmiennej nie jest réwna 1, sg one

najpierw przeskalowywane, aby miescity sie w przedziale od 0 do 1 i sumowaty sie do wartosci 1.
Pseudoprawdopodobienstwa sg przeskalowywane przez podzielenie przez ich sume. Na przyktad, jesli
obserwacja ma przewidywane pseudoprawdopodobienstwa 0,50, 0,60 i 0,40 dla zmiennej zaleznej

o trzech kategoriach, to kazde pseudoprawdopodobienstwo jest dzielone przez sume 1,50 w celu
uzyskania wartosci 0,33, 0,40 0,27.

Jesli ktérekolwiek z pseudoprawdopodobienstw jest ujemne, to wartos¢ bezwzgledna najnizszego

z nich jest dodawana do wszystkich pseudoprawdopodobienstw przed powyzszym przeskalowaniem. Na
przyktad, jesli pseudoprawdopodobienstwa wynosza -0,30, 0,50 i 1,30, to najpierw dodaje sie 0,30 do
kazdej wartosci w celu uzyskania 0,00, 0,80 i 1,60. Nastepnie kazda nowa wartosc jest dzielona przez
sune 2,40, co daje w wyniku 0,00, 0,33 0,67.

Eksport

Karta Eksport stuzy do zapisywania oszacowan wag synaptycznych poszczegdlnych zmiennych zaleznych
do pliku w formacie XML (PMML). Mozesz uzy¢ tego pliku modelu do stosowania informacji o modelu do
innych plikéw danych w celach statystycznych. . Ta opcja nie jest dostepna, jesli zdefiniowano podzielone
dane.

Opcje

Braki danych zdefiniowane przez uzytkownika. Czynniki musza posiada¢ prawidtowe wartosci dla
obserwacji, ktéra ma zosta¢ zawarta w analizie. Te elementy pozwalajg zadecydowac, czy wartosci
brakéw danych zdefiniowanych przez uzytkownika sa traktowane jako wazne wsrod czynnikdw i zaleznych
zmiennych jakosciowych.

Reguty zatrzymujace. Sg to reguty decydujace o momencie zakonczenia uczenia sieci neuronowe;j.
Uczenie obejmuje co najmniej jedno przejscie przez dane. Nastepnie uczenie moze zostac zakonczone
zgodnie z nastepujacymi kryteriami, ktére sprawdzane sa w kolejnosci, w jakiej zostaty tutaj wymienione.
W ponizszych definicjach regut zatrzymujacych krok odpowiada przejéciu przez dane w metodzie uczenia
jednostkowo i podzbiorami oraz iteracji w metodzie uczenia catym zbiorem.
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« Maksymalna liczba krokow bez zmniejszenia btedu. Liczba krokéw dozwolona przed sprawdzeniem,
czy btad sie zmniejszyt. Jesli po podanej liczbie krokow btad sie nie zmniejszy, uczenie zostaje
zakonczone. Podaj liczbe catkowitg wieksza od 0. Mozna rowniez okresli¢, ktéra prébka danych jest
uzywana do obliczenia btedu. Wybierz automatycznie powoduje uzycie préby testujacej, jesli taka
proba istnieje, a proby uczacej w przeciwnym razie. Nalezy zauwazy¢, ze uczenie catym zbiorem
gwarantuje zmniejszenie btedu dla préby uczacej po kazdym przejsciu przez dane; dlatego ta opcja
ma zastosowanie do uczenia catym zbiorem tylko wtedy, gdy istnieje proba testujgca. Zaréwno dane
uczace i jak testowe powoduje, ze btad jest sprawdzany dla obu prob; ta opcja ma zastosowanie tylko
wtedy, gdy istnieje préba testujaca.

Uwaga: Po kazdym petnym przejsciu przez dane uczenie jednostkowo i podzbiorem wymaga
dodatkowego przejscia przez dane w celu obliczenia btedu uczenia. To dodatkowe przejscie przez dane
moze znaczaco spowolni¢ uczenie, dlatego zasadniczo zaleca sie zawsze udostepnienie proby testujacej
i wybranie opcji Wybierz automatycznie.

« Maksymalny czas uczenia. Ta opcja umozliwia okreslenie maksymalnej liczby minut, przez jaka bedzie
dziatat algorytm. Podaj liczbe wiekszg od 0.

« Maksymalna liczba epok uczacych. Dozwolona maksymalna liczba epok (przej$¢ przez dane).
Przekroczenie maksymalnej liczby epok powoduje zakoniczenie uczenia. Podaj liczbe catkowitg wieksza
od 0.

« Minimalna wzgledna zmiana btedu uczenia. Uczenie konczy sie, gdy wzgledna zmiana btedu uczenia
wzgledem poprzedniego kroku jest mniejsza od wartosci kryterium. Podaj liczbe wiekszg od 0.
W przypadku szkolen on-line i jednostkowych kryterium to jest ignorowane, jesli do obliczenia tego
btedu uzywane sa tylko dane testowe.

» Minimalna wzgledna zmiana wspoétczynnika btedu uczenia. Uczenie konczy sie, gdy stosunek btedu
uczenia do btedu modelu zerowego jest mniejszy od wartosci kryterium. Model zerowy przewiduje
wartos¢ $rednig wszystkich zmiennych zaleznych. Podaj liczbe wiekszg od 0. W przypadku szkolen
on-line i jednostkowych kryterium to jest ignorowane, jesli do obliczenia tego btedu uzywane sg tylko
dane testowe.

Maksymalna liczba obserwacji zapisywana w pamieci. Steruje nastepujgcymi ustawieniami
algorytmow perceptronu wielowarstwowego. Podaj liczbe catkowitg wieksza od 1.

« Przy automatycznym wyborze architektury wielkos$¢ préby uzywanej do wyboru architektury wynosi
min(1000,memsize), gdzie memsize jest maksymalng liczbg obserwaciji, jaka moze by¢ przechowywana
W pamieci.

« W przypadku uczenia podzbiorem z automatycznym obliczaniem liczby podzbioréw ta liczba
podzbioréw wynosi min(max(M/10,2),memsize), gdzie M jest liczbg obserwacji w probie uczace;j.

radialna funkcja bazowa

Radialna funkcja bazowa (RBF) umozliwia utworzenie modelu predykcyjnego do co najmniej jednej
zmiennej zaleznej (wynikowej) w oparciu o wartosci zmiennych predykcyjnych.

Przyktad. Operator telekomunikacyjny pogrupowat baze klientéw wg wzorcow korzystania z ustug,
tworzac cztery kategorie. Sie¢ RBF korzystajgca danych demograficznych do przewidywania
cztonkowstwa w grupach umozliwia firmie dostosowanie ofert do potencjalnych przysztych klientéw
indywidualnych.

Zagadnienia dotyczace danych
Zmienne zalezne. Mozliwe zmienne zalezne to:

« Nominalny. Zmienna moze by¢ traktowana jako nominalna, gdy jej wartosci reprezentujg kategorie bez
wewnetrznego rankingu (na przyktad dziat przedsiebiorstwa, w ktérym pracuje pracownik). Przyktadami
zmiennych nominalnych sa: region, kod pocztowy lub wyznanie.

» Porzgdkowy. Zmienna moze by¢ traktowana jako porzgdkowa, gdy jej wartosci reprezentujg kategorie
z jakims$ nieodtgcznym rangg (na przyktad poziomy zadowolenia z ustugi z bardzo niezadowolonego do
bardzo zadowolonego). Przyktadami zmiennych porzadkowych mogga by¢ oceny opinii reprezentujace
stopien satysfakcji lub przekonania oraz oceny preferencji.
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« scale. Zmienna moze by¢ traktowana jako skala (ilosciowa), gdy jej wartosci reprezentuja
uporzadkowane kategorie z miarodajnym pomiarem, tak aby poréwnania odlegtosci miedzy warto$ciami
byty odpowiednie. Przyktadami zmiennych ilosciowych moga by¢: wiek w latach lub przychdéd
w tysigcach ztotych.

W procedurze przyjmuje sie, ze odpowiedni poziom pomiaru zostat przypisany do wszystkich zmiennych
zaleznych, cho¢ mozna tymczasowo zmieni¢ poziom pomiaru dla zmiennej, klikajgc prawym przyciskiem
myszy zmienng na liscie zmiennych zrodtowych i wybierajac poziom pomiaru z menu kontekstowego.

Ikona obok kazdej zmiennej na liscie zmiennych okresla poziom pomiaru oraz typ danych:

Tabela 2. ITkony poziomu pomiaru

Liczbowy

tancuch

Zmienna
(ilosciowa)

&

nie dotyczy

Porzadkowy
i i
Nominalna ‘ @ (
o @

Zmienne predykcyjne. Predyktory mozna okresli¢ jako czynniki (jakosciowe) lub wspdtzmienne (skala).

Kodowanie zmiennych jakosciowych. Procedura tymczasowo przekodowuje predyktory jakosciowe

i zmienne zalezne, uzywajac jednego z ¢ kodowan na czas trwania procedury. Jesli istnieje ¢ kategorii
zmiennej, to zmienna jest przechowywana jako ¢ wektordéw, z pierwszg kategorig oznaczona (1,0, ..., 0),
nastepna kategoria (0,1,0, ..., 0), ..., i kategorii koncowej (0,0, ..., 0, 1).

Ten schemat kodowania zwieksza liczbe wag synaptycznych i moze spowodowac¢ spowolnienie uczenia;
jednak zastosowanie mniej ztozonych metod kodowania zwykle prowadzi do stabszego dopasowania
sieci neuronowych. Jesli uczenie sieci przebiega bardzo wolno, sprobuj zmniejszy¢ liczbe kategorii

w predyktorach kategorialnych, tgczac podobne kategorie lub usuwajgc przypadki, ktére majg bardzo
rzadkie kategorie.

Kodowanie jeden z ¢ jest oparte na danych szkoleniowych, nawet jesli zdefiniowano prébe testowania lub
wstrzymania (patrz “Podzbiory ” na stronie 13). Dlatego jesli préba testowania lub wstrzymania zawiera
obserwacje z kategoriami predyktorow, ktdre nie sg obecne w danych uczacych, wowczas obserwacje

te nie sg uzywane przez procedure ani oceniane. Jesli proba testowania lub wstrzymania zawiera
obserwacje z kategoriami zmiennych zaleznych, ktére nie sg obecne w danych uczacych, woéwczas
obserwacje te nie sg uzywane przez procedure, ale moga by¢ oceniane.

Przeskalowanie. Ilosciowe zmienne zalezne i wspotzmienne zostajg domyslnie przeskalowane, aby
usprawnic¢ uczenie sieci. Przeskalowanie odbywa sie na podstawie danych uczacych, nawet jesli
zdefiniowana zostata préba testowania lub wstrzymania (patrz “Podzbiory ” na stronie 13). Oznacza to,

ze w zaleznosci od typu przeskalowania srednia, odchylenie standardowe, warto$¢ minimalna lub wartos$¢
maksymalna wspotzmiennej i zmiennej zaleznej sg obliczane z uzyciem wytgczenie danych uczacych.
Jezeli zostanie okreslona zmienna definiujgca podziaty, wazne jest, aby wspdétzmienne i zmienne zalezne
miaty podobny rozktad w prébach uczacych, testowania i wstrzymania.

Wagi liczebnosci. Wagi czestotliwo$ci sg ignorowane przez te procedure.

Replikacja wynikéw. Aby przeprowadzi¢ doktadna replikacje wynikow, nalezy uzy¢ tej samej wartosci
inicjalizacji dla generatora liczb losowych, tej samej kolejnosci danych oraz uzyc¢ tych samych ustawien
procedury. Aby uzyskac wiecej szczegdtow na temat tego problemu, nalezy zapoznac sie z tematami:

- Generowanie liczb losowych. Procedura uzywa generatora liczb losowych przy losowym przydziale
podziatow. Aby ponownie utworzy¢ takie same losowe wyniki w przysztosci, nalezy uzy¢ tej samej
wartosci inicjalizacji dla generatora liczb losowych przed kazdym uruchomieniem procedury radialnej
funkcji bazowe|.
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+ Kolejnos¢ obserwacji. Wyniki sg rowniez zalezne od kolejnosci danych, poniewaz algorytm
dwustopniowej analizy skupien stuzy do okreslenia bazowych funkcji radialnych.

Aby zminimalizowac¢ wptyw kolejnosci, nalezy losowo ustawic¢ obserwacije. Aby sprawdzi¢ stabilnos$¢
danego rozwigzania, mozna uzyskac kilka roznych rozwigzan z obserwacjami posortowanymi w roznej,
losowej kolejnosci. W sytuacji, gdy wielkos¢ pliku jest ekstremalnie duza, wykonywanych jest wiele
uruchomien z uzyciem proby obserwaciji posortowanych w réznej kolejnosci losowe;.

Tworzenie sieci radialnej funkcji bazowej

Z menu wybierz:

Analiza > Sieci neuronowe > Radialna funkcja bazowa...
1. Wybierz co najmniej jedng zmienng zalezna.

2. Wybierz co najmniej jeden czynnik lub wspdtzmienna.

Opcjonalnie, na karcie Zmienne mozna zmieni¢ metode przeskalowania wspoétzmiennych. Dostepne sa
nastepujace opcje:

- Standaryzowane. Odjecie sredniej i podziat przez standardowe odchylenie, (x—$rednia)/s.

« Znormalizowane. Odjecie wartosci minimalnej i podziat przez zakres, (x-min.)/(maks.—min.).
Znormalizowane wartosci nalezg do przedziatu od 0 do 1.

« Skorygowane znormalizowane. Skorygowana wersja odejmowania wartosci minimalnej i podziatu
przez zakres, [2*(x—-min.)/(maks.-min.)]-1. Skorygowane wartos$ci znormalizowane zawierajg sie
w zakresie od -1 do 1.

Brak. Bez przeskalowania wspoétzmiennych.
Zmienne z nieznanym poziomem pomiaru

Alert poziomu pomiaru wyswietla sie, gdy poziom pomiaru dla jednej lub wiekszej ilosci zmiennych
w zbiorze danych jest nieznany. Poniewaz poziom pomiaru wptywa na wyliczenie wynikdw dla tej
procedury, wszystkie zmienne musza mie¢ zdefiniowany poziom pomiaru.

Skanowanie danych. Odczytuje dane w aktywnym zbiorze danych i przypisuje domyslny poziom pomiaru
do wszystkich zmiennych, ktore majg aktualnie nieznany poziom pomiaru. Jesli zbior danych jest duzy,
moze to zajac troche czasu.

Przypisz recznie. Otwiera okno dialogowe, ktdre zestawia wszystkie zmienne z nieznanym poziomem
pomiaru. Mozna uzy¢ tego okna dialogowego do przypisania poziomu pomiaru do tych zmiennych. Mozna
rowniez przypisa¢ poziom pomiaru w Widoku zmiennych Edytora danych.

Poniewaz poziom pomiaru jest wazny dla tej procedury, nie mozna wej$¢ do tego okna dialogowego w celu
uruchomienia tej procedury, dopoki wszystkie zmienne nie bedg miaty zdefiniowanego poziomu pomiaru.

Podzbiory

Podzbhioér danych. Ta grupa okreéla metode podziatu aktywnego zbioru danych na préby uczace, testu

i wstrzymane. Préba uczaca sktada sie z rekordéw danych uzywanych do szkolenia sieci neuronowych.
Pewna warto$¢ procentowa obserwaciji w zbiorze danych musi by¢ przypisana do préby uczacej w celu
uzyskania modelu. Préba testu to niezalezny zbiér danych uzywanych do nadzorowania btedéw w czasie
uczenia. Pozwala to zapobiec nadmiernemu wyuczeniu. Zdecydowanie zaleca sie utworzenie proby
testowej, a szkolenie sieci bedzie bardziej wydajne, jesli proba testu bedzie mniejsza niz proba testujgca.
Préoba wstrzymana jest innym niezaleznym zestawem rekordéw danych uzywanych do oceny koncowej
sieci neuronowych. Btad w prébie wstrzymanej daje ,,uczciwa” ocene mozliwosci predykcyjnej modelu,
poniewaz obserwacje wstrzymane nie zostaty uzyte do budowy modelu.

« Przypisz obserwacje losowo na bazie wzglednej liczby obserwacji. Nalezy okresli¢ wzgledna liczbe
(stosunek) obserwacji losowo przypisanych do kazdej préby (uczacej, testu i wstrzymanej). W kolumnie
% wskazany jest odsetek obserwacji, ktore zostang przypisane do kazdej proby w oparciu o podane
liczby wzgledne.
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Na przyktad, podanie 7, 3, 0 jako wzglednych liczb dla obserwacji w préobie uczacej, testu i wstrzymane;
odpowiada odsetkom 70%, 30% i 0%. Podanie 2, 1, 1 jako wzglednych liczb odpowiada 50%, 25%

i 25%; 1, 1, 1 powoduje podziat zbioru danych na trzy rowne czesci miedzy prébe uczaca, testu

i wstrzymana.

- Uzyj zmiennej dzielacej w celu przydzielenia obserwacji. Okresl zmienna numeryczna, ktéra
przydziela kazda obserwacje w aktywnym zbiorze danych do préby uczacej, testu lub wstrzymane.
Obserwacje z wartoscig pozytywna sg przydzielane do préby uczacej, a przypadki z wartoscig 0 lub
mniejszg — do préby wstrzymanej. Obserwacje z systemowymi brakami danych zostajg wykluczone
z analizy. Wartosci zdefiniowanych przez uzytkownika brakow danych zmiennej dzielacej zawsze sg
traktowane jako prawidtowe.

Architektura

Karta Architektura stuzy do okreslania struktury sieci. Procedura tworzy sie¢ neuronowa z jedna ukryta
warstwa ,,radialnej funkcji bazowej”; z reguty nie bedzie potrzeby zmiany tych ustawien.

Liczba neurondéw w warstwie ukrytej. Istniejg trzy sposoby wybierania liczby ukrytych jednostek.

1. Znajdz najlepsza liczbe neuronéw w automatycznie obliczonym zakresie wartosci. Procedura
automatycznie oblicza minimalna i maksymalna wartos¢ w zakresie i znajduje najlepsza liczhe
ukrytych jednostek w zakresie.

Jesli zdefiniowana jest proba testujagca, procedura uzywa kryterium danych testujgcych: najlepsza
liczba ukrytych jednostek to taka, ktéra daje najmniejszy btad w danych testujgcych. Jesli proba
testujaca nie jest zdefiniowana, procedura uzywa kryterium informacyjnego Bayesa (BIC): najlepsza
liczba ukrytych jednostek to taka, ktéra daje najmniejszg wartos¢ BIC na podstawie danych uczacych.

2. Znajdz najlepsza liczbe neuronéw w zakresie wartosci. Mozna podac wtasny zakres, a procedura
znajdzie ,,najlepszy” liczbe ukrytych jednostek w tym zakresie. Tak jak poprzednio, najlepsza liczba
jednostek z zakresu wyznaczana jest na podstawie kryterium danych testujacych albo kryterium BIC.

3. Uzyj okreslonej liczby neuronéw. Mozna bezposrednio podac konkretna liczbe jednostek i nie uzywad
zakresu.

Funkcja aktywacji dla warstwy ukrytej. Funkcja aktywacji dla ukrytej warstwy jest radialng funkcija
bazowa, ktdra stuzy do tgczenia jednostek w warstwie do wartosci jednostek w nastepnej warstwie.

Dla warstwy wyjsciowej funkcja aktywacji jest funkcjg tozsamosci. Jednostki wyj$ciowe to sumy wazone
ukrytych jednostek.

« Znormalizowana radialna funkcja bazowa. Powoduje uzycie funkcji aktywacji softmax, tak by
aktywacje wszystkich jednostek ukrytych byty znormalizowane i sumowaty sie do 1.

- Zwykta radialna funkcja bazowa. Uzywa wyktadniczej funkcji aktywacji, tak by aktywacja ukrytej
jednostki byta ,,garbem” rozktadu Gaussa w funkcji danych wejsciowych..

Pokrycie w warstwie ukrytej. Wspotczynnik pokrycia jest mnoznikiem stosowanym do szerokosci
bazowych funkcji radialnych. Automatycznie obliczona wartos¢ wspotczynnika pokrycia wynosi 1+0,1d,
gdzie d jest liczba jednostek wejsciowych (suma liczby kategorii wszystkich czynnikdw i liczby
wspdtzmiennych).

Dane wyjsciowe
Struktura sieci. Wys$wietla informacje podsumowujgce na temat sieci neuronowe;.

« Opis. Wyswietla informacje na temat sieci neuronowej, w tym zmienne zalezne, liczbe jednostek
wejsciowych i wyjsciowych, liczbe ukrytych warstw i jednostek oraz funkcje aktywaciji.

« Diagram. Wyswietla diagram sieci w postaci nieedytowalnej. Nalezy zwroci¢ uwage, ze w miare wzrostu
liczby wspotzmiennych i poziomdw czynnikéw diagram staje sie coraz trudniejszy do zinterpretowania.

« Wagi synaptyczne. Wyswietla oszacowania wspdtczynnikdw, ktore odzwierciedlaja relacje miedzy
jednostkami na danej warstwie a jednostkami na nastepnej warstwie. Wagi synaptyczne sa oparte
na probie uczacej, nawet jesli aktywny zbior danych jest podzielony na dane uczace, testujace
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i wstrzymane. Nalezy zwrodci¢ uwage, ze liczba wag synaptycznych moze byc¢ duza, a te wagi co do
zasady nie stuza do interpretacji wynikéw dziatania sieci.

Wydajnos¢ sieci. Przedstawia wyniki stuzgce do okreélania, czy model jest ,,dobry”. Uwaga: Wykresy
w tej grupie sg oparte na potgczonej probie uczacej i testujacej lub tylko na probie uczacej, jesli nie ma
préby testujace;.

« Podsumowanie modelu. Przedstawia wyniki dziatania sieci neuronowej z podziatem na grupy danych
oraz wyniki tgczne, w tym btad, btad wzgledny lub odsetek nieprawidtowych predykcji oraz czas uczenia.

Jest to btad sumy kwadratéw. Ponadto prezentowane sg btedy wzgledne lub odsetki nieprawidtowych
predykciji, w zaleznosci od poziomow pomiaru zmiennych zaleznych. Jeséli ktérakolwiek zmienna zalezna
ma poziom ilo$ciowy, to wyswietlany jest $redni btad wzgledny ogdtem (wzgledem $redniej modelu).
Jesli wszystkie zmienne zalezne sg jakosciowe, wyswietlany jest sredni odsetek nieprawidtowych
predykcji. Btedy wzgledne lub odsetki nieprawidtowych predykcji sg takze prezentowane w odniesieniu
do poszczegdlnych zmiennych zaleznych.

- Wyniki klasyfikacji. Zawiera tabele klasyfikacji dla kazdej jakosciowej zmiennej zaleznej. W kazdej
tabeli przedstawiona jest liczba obserwacji sklasyfikowanych prawidtowo i nieprawidtowo dla kazdej
kategorii zmiennej zaleznej. Podawany jest takze prawidtowo sklasyfikowany odsetek wszystkich
obserwacji.

« Krzywa ROC. Przedstawia krzywag ROC (charakterystyka operacyjna odbiornika) dla kazdej jakosciowej
zmiennej zaleznej. Zawiera takze tabele z polami pod poszczegdlnymi krzywymi. Dla danej zmiennej
zaleznej wykres ROC zawiera po jednej krzywej dla kazdej kategorii. Jesli zmienna zalezna ma dwie
kategorie, to na kazdej krzywej jej kategoria jest traktowana jako stan dodatni wzgledem drugiej
kategorii. Jesli zmienna zalezna ma wiecej niz dwie kategorie, to na kazdej krzywej jej kategoria jest
traktowana jako stan dodatni wzgledem agregacji wszystkich pozostatych kategorii.

« Wykres skumulowanej korzysci. Zawiera wykres skumulowanych korzysci dla kazdej jako$ciowej
zmiennej zaleznej. Sposdb prezentacji krzywych poszczegdlnych kategorii zmiennych zaleznych jest taki
sam, jak w przypadku krzywych ROC.

« Wykres przyrostu. Zawiera wykres przyrostu kazdej jako$ciowej zmiennej zaleznej. Sposéb prezentac;i
krzywych poszczegolnych kategorii zmiennych zaleznych jest taki sam, jak w przypadku krzywych ROC.

« Wykres przewidywanych przez obserwowane. Zawiera wykres wartosci przewidywanych wobec
obserwowanych dla kazdej zmiennej zaleznej. W przypadku jakosciowych zmiennych zaleznych
dla poszczegélnych kategorii odpowiedzi wyswietlane sg grupowane wykresy skrzynkowej
przewidywanych pseudoprawdopodobienstw, z obserwowang kategorig odpowiedzi jako zmienng
grupujaca. W przypadku ilosciowych zmiennych zaleznych wyswietlany jest wykres rozrzutu.

« Wykres reszt przez wartosci przewidywane. Zawiera wykres reszt wobec wartosci przewidywanych
dla kazdej ilosciowej zmiennej zaleznej. Miedzy resztami a warto$ciami przewidywanymi nie powinno
by¢ widocznych zaleznosci. Ten wykres jest generowany tylko dla ilosciowych zmiennych zaleznych.

Podsumowanie przetwarzania przypadku. Wyswietla tabele podsumowania przetwarzania obserwacji,
ktora podsumowauje liczbe obserwacji wtgczonych i wytaczonych z analizy, w sumie i wedtug préby
uczacej, testujacej i wstrzymanej.

Analiza waznosci zmiennych niezaleznych. Przeprowadza analize czutosci, ktéra oblicza znaczenie
kazdego predyktora dla wyznaczania sieci neuronowej. Analiza jest oparta na potaczonej prébie uczacej

i testujacej lub tylko na probie uczacej, jesli nie ma proby testujacej. W rezultacie powstaje tabela i wykres
waznoséci oraz znormalizowanej waznoséci kazdego predyktora. Nalezy zauwazy¢, ze analiza czutosci jest
obliczeniowo kosztowna i czasochtonna, jesli liczba predyktoréw lub obserwacji jest duza.

Zapisywanie
Karta Zapisz stuzy do zapisywania predykcji jako zmiennych w zbiorze danych.

« Zapisz przewidywana warto$¢ lub kategorie dla kazdej zmiennej zaleznej. Zapisuje przewidywang
wartos¢ ilosciowych zmiennych zaleznych i kategorii przewidywanych w przypadku jakosciowych
zmiennych zaleznych.
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« Zapisz przewidywane pseudoprawdopodobienstwo dla kazdej zmiennej zaleznej. Zapisuje
pseudoprawdopodobienstwa dla jakosciowych zmiennych zaleznych. Dla kazdej z pierwszych
n kategorii zapisywana jest odrebna zmienna, gdzie n jest liczbg okreslona w kolumnie Kategorie do
zapisania.

Nazwy zapisywanych zmiennych. Automatyczne generowanie nazw zapewnia zachowanie wszystkich
wynikéw pracy. Nazwy uzytkownika umozliwiajg likwidacje lub zastgpienie wynikdéw poprzednich
uruchomien bez wczesniejszego usuwania zapisanych zmiennych w Edytorze danych.

Prawdopodobienstwa i pseudoprawdopodobienstwa

Przewidywane pseudoprawdopodobienstwa nie moga by¢ interpretowane jako prawdopodobienstwa,
poniewaz procedura Radialna funkcja bazowa uzywa btedu sumy kwadratéw i tozsamosciowej funkcji
aktywacji dla warstwy wyjsciowej. Procedura zapisuje te pseudoprawdopodobienstwa nawet wtedy, gdy
sa mniejsze od 0 lub wieksze od 1, albo gdy ich suma dla danej zmiennej zaleznej nie jest rowna 1.

Na podstawie pseudoprawdopodobienstw tworzone sg wykresy ROC, skumulowanych korzysci i wzrostu
(patrz “Dane wyjs$ciowe ” na stronie 14). W przypadku, gdy dowolne z pseudoprawdopodobienstw

jest mniejsze od 0 lub wieksze od 1 albo suma dla danej zmiennej nie jest réwna 1, sa one

najpierw przeskalowywane, aby miescity sie w przedziale od 0 do 1 i sumowaty sie do wartosci 1.
Pseudoprawdopodobienstwa sg przeskalowywane przez podzielenie przez ich sume. Na przyktad, jesli
obserwacja ma przewidywane pseudoprawdopodobienstwa 0,50, 0,60 i 0,40 dla zmiennej zaleznej

o trzech kategoriach, to kazde pseudoprawdopodobienstwo jest dzielone przez sume 1,50 w celu
uzyskania wartosci 0,33, 0,40 0,27.

Jesli ktorekolwiek z pseudoprawdopodobienstw jest ujemne, to warto$¢ bezwzgledna najnizszego

z nich jest dodawana do wszystkich pseudoprawdopodobienstw przed powyzszym przeskalowaniem. Na
przyktad, jesli pseudoprawdopodobienstwa wynosza -0,30, .50 i 1,30, to najpierw dodaje sie 0,30 do
kazdej wartosci w celu uzyskania 0,00, 0,80 i 1,60. Nastepnie kazda nowa wartos¢ jest dzielona przez
sune 2,40, co daje w wyniku 0,00, 0,33 0,67.

Eksport

Karta Eksport stuzy do zapisywania oszacowan wag synaptycznych poszczegélnych zmiennych zaleznych
do pliku w formacie XML (PMML). Mozesz uzy¢ tego pliku modelu do stosowania informacji o modelu do
innych plikéw danych w celach statystycznych. . Ta opcja nie jest dostepna, jesli zdefiniowano podzielone
dane.

Opcje

Braki danych zdefiniowane przez uzytkownika. Czynniki musza posiadac prawidtowe wartosci dla
obserwacji, ktéra ma zosta¢ zawarta w analizie. Te elementy pozwalajg zadecydowadé, czy wartosci
brakéw danych zdefiniowanych przez uzytkownika sa traktowane jako wazne wsrdd czynnikow i zaleznych
zmiennych jakosciowych.
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