IMPLEMENTACJA
SIECI NEURONOWYCH MLP
Z WALIDACJA KRZYZOWA

Celem ¢wiczenia jest zapoznanie sie ze sposobem dziatania sieci neuronowych typu
MLP (multi-layer perceptron) uczonych nadzorowang (z nauczycielem, supervised)
metodq propagacji wstecznej btedéw (backpropagation) z wykorzystaniem metody
walidacji krzyzowej (cross-validation) dla zbioru Irys (z ML Repository).

Jak rozpocza¢?

1.
2.

Woczytac dane Irysow do tablicy lub tabeli.

Zaprojektowac strukture sieci: 4 wejscia, 3 wyjscia, a warstwa ukryta powinna
zawierac od 5 do 30 neurondw, ew. mozna zastosowac dwie lub trzy takie warstwy.
Zainicjowac wagi tej sieci matymi liczbami z zakresu od -0,1 do +0,1.

Napisa¢ metode realizujaca pobudzanie kolejnych neuronéw w kolejnych warstwach
sieci od wejscia do wyjscia.

Obliczy¢ btad na wyjsciach neurondw klasyfikujacych na podstawie danych uczacych
okreslajacych pozadane klasy dla danych wejsciowych.

Napisa¢ metode realizujaca przekazywanie wsteczne btedow do kolejnych neuronéw
w poprzednich warstwach sieci od wyjscia do wejscia i obliczania korekty wag sieci.

Nastepnie po prezentacji catego zbioru danych dokonac¢ korekty wag (off-line, batch).
Na korncu dostosuj algorytm tak, zeby zastosowac 10-krotna walidacje krzyzowa.




JAK POPRAWIAMY WAGI 9
POLACZEN MIEDZY NEURONAMI? “

Wagi potaczen miedzy neuronami mozna poprawiac (aktualizowac) w trakcie
uczenia metoda:

* On-line (po prezentacji kazdego wzorca uczacego i obliczeniu korekty wag)

» Off-line (batch learning, uczenie wsadowe) — polegajace na sumowaniu
w pomochniczej tabeli wszystkich korekt obliczonych dla wszystkich wzorcow
uczacych w jednym cyklu uczacym. Na koniec te sumy dzielimy przez ilos¢
wszystkich wzorcow uczacych, wyznaczajac srednig korekte dla wszystkich
wzorcow uczacych i dopiero jg wykorzystujemy do korekty wag sieci.

Najczesciej wykorzystywana jest metoda off-line, gdyz zapewnia wieksza stabilnos¢
uczenia, poniewaz wszystkie wzorce prezentowane s3 niejako tej samej sieci

w danym cyklu uczenia (tj. sieci o tych samych wagach), zas w przypadku uczenia
metod3 on-line kolejnos¢ prezentacji wzorcow uczacych wptywa na sposaéb
adaptacji sieci, a kolejne wzorce prezentowane s3 sieci po jej dopasowaniu

do poprzednich wzorcow. Taki sposdb uczenia jest charakterystyczny dla ludzi,

lecz w przypadku uczenia zdefiniowanych zbiorow uczacych kolejnos¢ prezentacji
wzorcow nie powinna by¢ powodem do ich faworyzowania w procesie uczenia.



ZAIMPLEMENTUJ METODE %

UCZENIA PROPAGACJI WSTECZNEJ
DO DYSKRYMINACJI 3 KLAS Iryséw

Zbuduj 3 warstwowa sie¢ neuronowaq sktadajaca sie z neurondw
sigmoidalnych (lub tangens hiperboliczny) do dyskryminacji wzorcow 3
klas Irysow: Setosa, Versicolor i Virginica na podstawie wszystkich czterech
parametrow.

1. Weczytaj zbidor danych Iris

2. Zbuduj sie¢ neuronowq wielowarstwowg, postugujac sie 2D tablicami
double do reprezentacji wag (w;) pomigdzy neuronami sasiednich
warstw neuronow, oraz 1D tablicami rekordéw do reprezentacji sum
wazonych (s;), obliczonych wartosci wyjsciowych (y;) oraz sum
wazonych propagowanych wstecz btedéw (6, ) dla neuronéw.

3. Zaimplementuj metode propagacji wstecznej btedow.
4. Zastosuj metode walidacji krzyzowej do nauki.

5. Zastosuj algorytmy genetyczne do wybrania optymalnej ilosci
neuronow w warstwie ukryte;j.

6. Moina poeksperymentowac z 2. warstwa ukryta (sie¢ 4-warstwowa).



BUDOWA STRUKTURY SIECI L
NEURONOWEJ

Zaleca sie postuzenie sie tablicami tablic lub listami list implementujacymi
strukture sieci w taki sposadb, iz gtdwna tablica/lista reprezentuje warstwy sieci,
a wewnetrzne tablice/listy reprezentuja neurony w tych warstwach:

QLS Versicolor
S
SEXIAN N2,3
Wejscie /"’}i"“"\\

3 «%~“‘/ N2,4

Virginica

Wejscie N2,5

4

N1,7



TABLICE DO IMPLEMENTACJI &
WAG I WARTOSCI NEURONOW

Zaleca sie postuzenie sie tablicami wag w nastepujacej postaci:

wa3 w64 S|

w53

wll iwl2

w21 w22
w31 w32




@) SIECI NEURONOWE WIELOWARSTWOWE %
i MLP - Multilayer Perceptron

Sieci wielowarstwowe to odpowiednio potaczone warstwy neuronéw zwykle
o nieliniowych funkcjach aktywacji (np. neurony sigmoidalne, radialne),
aczkolwiek czasami w warstwie wyjsciowej pojawiaja sie neurony liniowe.

Sieci wielowarstwowe musza posiada¢ minimalnie dwie warstwy neurondéw:
warstwe wejsciowq i warstwe wyjsciowa

pomiedzy ktorymi moze by¢ jedna lub wiecej warstw ukrytych.

W kazdej warstwie moze wystepowac rozna ilos¢ neurondow:

W warstwie wejsciowej odpowiada ona zwykle ilosci WEJSCIOWA ~ UKRYTA  WYJSCIOWA
parametrow opisujacych dane wejsciowe, w warstwie O

wyjsciowej np. ilosci klas, natomiast iloS¢ neuronow :
w warstwach ukrytych odpowiada za mozliwosci modelu.
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Neurony t3cz3 sie tylko pomiedzy (zwykle) sgsiednimi O
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pot3aczenia pomiedzy neuronami.
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Neurony zwykle taczymy pomiedzy sasiednimi O
warstwami na zasadzie kazdy z kazdym.



UCZENIE SIECI 3
WIELOWARSTWOWYCH

Sieci wielowarstwowe uczymy zwykle metodami nadzorowanymi
(tzn. z nauczycielem):

1. Podajemy na wejscie sygnat wejsciowy (zwykle w postaci wektora
lub macierzy danych)

2. Obliczamy wartosci wyjsciowe neuronéw w 1. warstwie i poprzez
ich potaczenia z neuronami w 2. warstwie podajemy te wartosci
jako sygnaty wejsciowe dla neuronéw w 2. warstwie.

3. Obliczamy wartosci wyjsciowe w kolejnych warstwach tym samym
sposobem.

4. Wartosci wyznaczone w ostatniej warstwie stanowia zarazem odpowiedz
sieci na podany sygnat wejsciowy.

5. Sygnat ten poréwnujemy z wzorcowym (okreslonym przez nauczyciela)
i wyznaczamy btad.

6. Korzystajac metod gradientowych propagujemy btad wstecz przez siec
i dokonujemy korekty wartosci wag potaczen synaptycznych.



ALGORYTM WSTECZNEJ &
PROPAGACJI BLEDOW

Pierwszym i zarazem najbardziej popularnym algorytmem do uczenia sieci
wielowarstwowych jest algorytm wstecznej propagacji btedow
(backpropation algorithm), ktérego dziatanie oparte jest na regule delta.

Wyznaczamy sredniokwadratowgq funkcje btedu dla sieci Q(w),
a nastepnie dazymy do znalezienia minimum tej funkcji wzgledem wektora w.

Uczenie skiada sie z dwdch naprzemiennych faz:
1. Fazy propagacji sygnatu od wejs¢ (wektora x) do wyjscia.
2. Fazy wstecznej propagacji btedu od wyjscia y w kierunku wejs¢ sieci.

PROPAGACJA SYGNALU




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
PIERWSZA WARSTWE SIECI

W= fl(“'(xl)l-"l + Wi p1X2)

Sie¢ wielowarstwowa pobudzamy |, "o
sygnatami wejsciowymi (x,, x,)
kolejno warstwami neuronow.

Najpierw pobudzane s3 neurony
w 1. warstwie i obliczana jest
ich wartos¢ wejsciowa y,, Y, iY;.

Wartosci wyjsciowe nastepnie s3
wykorzystane jako sygnaty
wejsciowe w kolejnej warstwie
neuronéw.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
DRUGA WARSTWE SIECI

Druga (ukryta) warstwe neuronéw
sieci wielowarstwowej pobudzamy
sygnatami wyjsciowymi warstwy
pierwszej (y,, Y, i Y;) obliczonymi
w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczane s3
wartosci wyjsciowe neuronéw
w warstwie drugiej (y, i ys). X

Obliczone wartosci wyjsciowe
nastepnie sg wykorzystane jako
sygnaty wejsciowe w ostatniej X,
warstwie neurondw, tzw. Warstwie
wyjsciowej sieci, ktora w naszym
przypadku zawiera tylko 1 neuron.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ &
TRZECIA WARSTWE SIECI

Trzecia warstwa neuronow sieci wielowarstwowej zawierajaca pojedynczy
neuron pobudzamy sygnatami
wyjsciowymi warstwy drugiej (y, i ys) *
obliczonymi w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczana jest
wartos¢ wyjsciowa neuronu X,
w warstwie trzeciej (y).

Obliczona wartos¢ wyjsciowa jest porownywana z wartoscia pozadanag (z)
wyznaczong w zbiorze uczacym przez nauczyciela, a réznica pomiedzy
wartoscia pozadang i uzyskang (8 = z — y) stanowia o dalszych krokach
dziatania algorytmu.

Wartos¢ btedu jest propagowana
wstecz, wazona zgodnie z waga
potaczenia miedzy neuronami

i sumowana w tych neuronach
celem wyznaczenia ich btedu.




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO DRUGIEJ WARSTWY

Przechodzac z btedem wstecz z trzeciej warstwy do drugiej, btad jest
wazony zgodnie z aktualng wartoscig wagi potaczenia pomiedzy neuronem
warstwy 3 i odpowiednim neuronem warstwy drugiej.

Neurony w warstwie drugiej
sumujg wazone sygnaty btedow
dochodzacych do nich z warstwy
trzeciej. Tutaj ze wzgledu na to,
iz w warstwie 3 wystepuje tylko
jeden neuron, sumy sktadajj sie
tylko z jednego cztonu:

5,: — ZWU(?




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO PIERSZWEJ WARSTWY

0y = W40, + Ws0s

Przechodz3yc z btedem wstecz z drugiej
do pierwszej warstwy sieci btedy
obliczone dla drugiej warstwy (04 i 65)
sg wazone zgodnie z aktualng
wartoscig wag potaczen pomiedzy
neuronami warstwy drugiej i pierwszej,
a nastepnie sumowane neuronach
warstwy pierwszej zgodnie

z nastepujacqa zaleznoscia:

k
6,: = Z W1]6]
=1

Nastepnie dokonywana jest korekta
wartosci wag sieci.




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Dokonujemy korekty wag sieci tak, W= Ve £10 57
zeby zmniejszyty btad sredniokwadratowy, Woan = Wiy +718, T
jaki byt obliczony na wyjsciu sieci.

de

W tym celu korzystamy z uogélnionej
reguty delta, korzystajac z pochodnej X,
czastkowej funkcji aktywacji oznaczonej
jako df(e) / de.

Korekty wag mozemy dokonywac:

od razu dla kazdego wzorca uczacego
(tzw. on-line training)

dopiero po zakonczeniu propagac;ji
btedow dla catego zbioru uczacego,
sumujac je dla wszystkich wzorcdw,

a na koncu obliczajac ich srednia

(tzw. off-line training lub batch training).




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Podobnie dokonujemy korekty wag We= Wiy + 1770,
w drugiej i trzeciej warstwie sieci.

df,(e)
de

df,(e)

N

W, =w, +n0,

b &

de

Wspaétczynnik 1 stuzy stopniowej
adaptacji sieci oraz okresla szybkos¢
uczenia sie. Na poczatku jest zwykle
duzy, a nastepnie jego wartosc jest
stopniowo zmniejszana. Warunkuje
on mozliwos¢ przejscia od minimow
lokalnych do minimum globalnego. Wie = Wys + 175, d;(e) ¥,

de

dfs(e) . df.

v . S 5 (") .
4 Was = Wys +1]0s V2
de

dhle) |

de

W — , S
Wis= Weg 170

de

. dfs(e)

Wss=Wss +10

12 W= W, + 0.
Vs
e 35— W35 T 1705 3



é KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &

PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Wyznaczenie wartosci pochodnej we wzorach na aktualizacje wag zalezne
jest od postaci funkcji aktywac;ji f. dfy(e)

n —_ y S
Wiae= Wy +I]O

Vs

ae

Dla najczesciej stosowanych funkgji:

sigmoidalne;j:

f(x) = 1+ e B
@ =B+f)+(1-f®)=B+y*(1-y)
tangensa hiperbolicznego:
f(x) =tgh(B *x)
f'(x)=pB+(1—tgh?(B+x))=p+y(1-»?)



4 \\(} Zbuduj petle umozliwiajac uczenie z :».
’ wykorzystaniem walidacji krzyzowej
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CALY ZBIOR DANYCH DZIELONY JEST
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NA CZESC | WALIDACYJNA




FZRS Zbuduj petle umozliwiajac uczenie z &
wykorzystaniem walidacji krzyzowej

)

CALY ZBIOR DANYCH DZIELONY JEST PROPORCJONALNIE

DO LICZNOSCI KLAS NA CZESC UCZACA | WALIDACYJNA




