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Instrukcja 4:

Sztuczne Sieci Neuronowe

Nauczysz sie: jak korzysta¢ z toolboxa MATLAB-a do projektowania i
wykorzystywania sieci neuronowych oraz jak ocenia¢ ich skutecznos¢
na podstawie danych symulowanych. Nauczymy sie rozpoznawac i
radzi¢ sobie z przeuczeniem, a takze zaprojektujemy wtasne
eksperymenty, ktére pomoga nam lepiej zrozumie¢ dziatanie sieci
neuronowych.

Dodatkowe materiaty:

- Wyktady 1 -4

Ta instrukcja zostata przettumaczona przez ChatGPT na podstawie
angielskiego oryginatu — materiatow z przedmiotu Basic of Artificial
Intelligence and Deep Learning

Koordynator przedmiotu:
Krzysztof Holak, holak@agh.edu.pl

Autor instrukcji:
Ziemowit Dworakowski, zdw@agh.edu.pl



mailto:holak@agh.edu.pl
mailto:zdw@agh.edu.pl

Porownanie mozliwosci sieci neuronowych z klasyfikatorami i
regresorami uzywanymi do tej pory

ProjektowaliSmy wielomianowe regresory oraz Kklasyfikatory oparte na recznie
implementowanych sieciach neuronowych (i trenowaliSmy je przy uzyciu naszych
wilasnych implementacji algorytméw optymalizacyjnych). Cho¢ pozwolito to lepiej
zrozumie¢ dziatanie tych metod ,od Srodka”, to jednak niekoniecznie jest to podejScie
najbardziej efektywne w rozwigzywaniu praktycznych problemoéw.

Poréwnajmy teraz implementacje opracowane w laboratoriach 2 i 3 z tymi, ktore s3
dostepne w toolboxach MATLAB-a. Zacznijmy od problemu regresji. Podobnie jak wcze$niej,
do konfiguracji parametrow modelu uzyjemy RegressionTrainingData, a do konncowej oceny
- RegressionTestingData. Jako model regresyjny uzyjemy wielowarstwowej sieci
neuronowej (MLP).

Aby wytrenowac sie¢, musimy podzieli¢ dane na préobki treningowe oraz odpowiadajgce im
warto$ci docelowe - ktdére do tej pory byty przechowywane jedynie w trzeciej kolumnie
macierzy danych. Teraz musimy przekazac je do sieci osobno:

load ('RegressionDatal.mat'); % Make sure the .mat file is in your path

% Inputs (first two columns) and targets (third column)
X = RegressionTrainingData(:, 1:2)';
T = RegressionTrainingData(:, 3)';

Teraz musimy zaprojektowac naszg sie¢, a nastepnie jg wytrenowacé, co mozemy zrobic za
pomoca ponizszego kodu. Na poczatek uzyjemy prostej sieci, o jednej warstwie ukrytej
zawierajgcej 10 neurondéw:

%% Create a feedforward neural network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenlLayerSize); % Regression network

% Set training/validation/test split
net.divideParam. trainRatio = 0.7;

net.divideParam.valRatio = 0.3;
net.divideParam.testRatio = 0.0; % We will not use the internal test set

net.trainFcn = 'trainlm'; % Define training function
net.trainParam.showWindow = true; % Show training window

[net, tr] = train(net, X, T); % Train the network

Zwré¢ uwage, ze w kodzie mozemy automatycznie podzieli¢ zbiér danych na podzbiory
(dane przekazane do sieci zostang podzielone losowo podczas procesu treningu). Poniewaz
zbior testowy mamy juz przygotowany, opcje te wykorzystujemy tylko do utworzenia
podzbioréw treningowego i walidacyjnego.

Przyjrzyjmy sie teraz sieci, ktoéra stworzyliSmy. Wynik treningu powinien wyglagda¢ mniej

wiecej tak, jak przedstawiono na rys. 1 (zwrd6¢ uwage, ze wyglad grafiki moze sie rézni¢ w
zaleznosci od wersji MATLAB-a i toolboxa, ale powinna ona zawiera¢ podobne informacje).
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Rysunek 1 - Wyniki treningu w graficznym interfejsie MATLAB-a: nntraintool dostarcza informacji o strukturze
sieci (2 wejscia, 10 neurondw w warstwie ukrytej), innych metaparametrach oraz przebiegu treningu, wskazujqc
wykorzystane kryterium zatrzymania). Mozna réwniez otworzy¢ dodatkowe wykresy, z przebiegiem treningu
(,Performance”) lub rozrzut wynikéw wzgledem idealnej linii.

SprawdZmy teraz wyniki, ktére uzyskaliSmy. Mozemy pobrac¢ predykcje z wytrenowanej
sieci i poréwnac ja z tg, ktoérg zwracat model wielomianowy z laboratorium 2.

PredictedvValues = net(X); % Here we can use our trained net to predict new data
MSE = mse (T,PredictedValues)
fprintf ('MSE on all training+validation data: %.4f\n', MSE);

%% Plot predicted vs actual

figure;

plot (T, Predictedvalues, '.')

xlabel ('Actual Target')

ylabel ('Predicted Output')

title('Neural Network Regression: Actual vs Predicted')

Zwrdc¢ jednak uwage, ze to jest wartos¢ MSE dla zbioru treningowego. Aby obliczy¢ ja dla
zbioru testowego, musimy wczytac i przepusci¢ przez sie¢ czes¢ danych przeznaczong do
testowania. OczywiScie nie chcemy uwzglednia¢ tego zbioru w poleceniu train - wystarczy

po prostu uzy¢ polecenia net z powyzszego kodu (oznaczonego na z6tto) na nowych danych.

Zadanie 4.1: Korzystajac ze swojego indywidualnego* zbioru danych do regres;ji,
wytrenuj sie¢ neuronowg, uzywajac kodu przedstawionego powyzej. Nastepnie przetestuj
wytrenowang sie¢ na zbiorze testowym swojego zestawu danych - i poréwnaj jej wynik z
regresorem wielomianowym z laboratorium 2. Wyniki poréwnania przedstaw za pomoca
wykresu stupkowego.
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Teraz wykonajmy ten sam proces dla problemu Kklasyfikacji, ktéry rozwiazywaliSmy w
ramach Laboratorium 3. Podobnie jak wcze$niej, musimy przygotowa¢ dane do uzycia
przez sie¢ neuronowg. MoZemy to zrobi¢ za pomocg nastepujacego kodu:

% Load training and validation data
load('TR DATA.mat');
load('VA DATA.mat');

% Extract features and labels from training data

X _train = TR DATA(2:3, :); % Features (2xN)

T train = TR DATA(1, :); % Class labels (1xN)
% Extract features and labels from validation data
X val = VA DATA(2:3, :);

T val = VA DATA(1, :);

Projektowanie i konfiguracja sieci przebiega podobnie jak wcze$niej - jedyna roznica jest to,
ze zamiast fitnet uzywamy patternnet, co informuje Matlaba, Ze nasza sie¢ ma rozpoznawac
klasy w warstwie wyj$ciowej. Rezygnujemy takze z automatycznego podziatu danych
treningowych i walidacyjnych. Zwr6¢ réwniez uwage, ze zmieniliSmy algorytm treningu w
naszym zadaniu rozpoznawania wzorcow:

[

% Create a MLP network:
hiddenLayerSize = 10;
net = patternnet (hiddenlayerSize) ;

% Training metaparameters:

net.divideFcn = 'dividetrain'; % For manual control of validation subset
net.trainFcn = 'trainscg'; % Scaled conjugate gradient training method

net.trainParam.showWindow = true;

% Train the network
[net, tr] = train(net, X train, T train);

[ wreszcie jesteSmy w stanie obliczy¢ skuteczno$¢ dziatania sieci na dowolnym zbiorze
danych. Zacznijmy od zbioru treningowego:

2

% Predict and compute training accuracy

Y train = net(X_ train); % Network output: probabilities
Y predtrain = round(Y_train); % Convert to binary class predictions
trainaccuracy(iteration) = sum(Y_predtrain == T train) / length(T_train);

fprintf ('Training Accuracy: %.2£%%\n', trainaccuracy(iteration) * 100);

Oczywiscie chcemy zna¢ nie tylko doktadnos$¢ na zbiorze treningowym, ale réwniez wynik
walidacji (na podstawie zbioru VA_DATA, ktory wczytaliSmy wcze$niej, ale jeszcze go nie
wykorzystaliSmy).

Zadanie 4.2: Korzystajac ze swojego indywidualnego zbioru danych do klasyfikacji z
laboratorium 3, wytrenuj sie¢ neuronowg, uzywajac podzbioru TR_DATA. Nastepnie
sprawdzZ jej skutecznos$¢, korzystajac z podzbioré6w TR_DATA oraz VA_DATA. Poréwnaj
uzyskane rozwigzanie z rozwigzaniami wieloliniowymi opartymi na algorytmie 1+1 oraz
algorytmie gradientowym, opracowanymi w ramach laboratorium 3. Wyniki tego
poréwnania przedstaw za pomocg wykresu stupkowego.
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Teraz pojawia sie pytanie: Czy rzeczywi$cie mamy najlepsza mozliwg sie¢ dla tego zadania?
W tym miejscu zaczynamy mys$le¢ o metaparametrach - algorytmach treningowych,
strukturze sieci, warunkach zakonczenia optymalizacji itd. Zacznijmy prosto: co sie stanie,
jesli zmienimy liczbe neurondéw w naszym zadaniu klasyfikacyjnym?

Zrobmy to systematycznie: zwr6o¢ uwage, ze przygotowatem wektor hlsConfigurations z
predefiniowanymi konfiguracjami, ktére chce przetestowaé¢ (oznaczone na niebiesko).
Powdd jest prosty: moga dziac¢ sie ciekawe rzeczy przy zmianie liczby neuronéw z 2 na 3
(wiec nie chce tego przegapic), ale nie spodziewam sie, Zeby miato znaczenie, czy mamy 43
czy 44 neurony. Wyniki, ktére otrzymatem, mozesz zobaczy¢ na Rys 2.

hlsConfigurations = [1,2,3,6,10,15,20,30,40,60,100,200];

for ConfigurationNumber 1:1length (hlsConfigurations)
hiddenlLayerSize hlsConfigurations (ConfigurationNumber) ;
% Create a MLP network:
net = patternnet(hiddenLayerSize) ;

% ... — And here the rest of the code for testing the network
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Rys 2 - Skutecznos¢ treningowa i walidacyjna ze wzgledu na ilos¢ neuronéw w warstwie ukrytej.

Okazuje sie, Ze doktadno$¢ walidacji znaczaco spada dla wiekszych sieci, mimo zZe
doktadno$¢ treningowa wcigz ro$nie. Widzimy rowniez, ze zalezno$¢ ta wydaje sie
zaszumiona - w przypadku sieci z 20 i 30 neuronami pojawia sie spadek doktadnosci
walidacji, ktory moze, ale nie musi wynika¢ z wtasciwosci samej sieci. Powtorzmy ten test
statystycznie, aby mie¢ pewno$¢. Zdecydowatem sie uruchomic test 10 razy dla kazdej
wielko$ci sieci, a nastepnie zapisa¢ wyniki w nowej strukturze Statistics.

Numer przypisany do wektora Statistics odpowiada numerowi testowanej konfiguracji.
CzeSciowe wyniki sg przechowywane w wektorach TrainResults i ValResults.

Na koncu moge wyswietli¢ wyniki za pomocg ponizszego kodu, ktorego rezultatem jest rys.
3. Zwro¢ uwage na zielony fragment kodu - odpowiada on za reczne ustawienie
znacznikéw osi X (odpowiadajacych rzeczywistej liczbie testowanych neuronéw).

Jesli chcesz wygenerowac¢ podobne wizualizacje, musisz oczywiScie dostosowac ten kod do
swojej struktury danych.

PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 4: Sztuczne Sieci Neuronowe



figure;
for configurationNumber = 1l:length(Statistics)
plot (configurationNumber, 100 * Statistics(configurationNumber) .TrainResults, 'or'); hold on
plot (configurationNumber, 100 * Statistics(configurationNumber) .ValResults, '*k'); hold on
end

xlabel ('Number of Neurons')

ylabel ('Accuracy (%) ')

xticks (1:1length(Statistics))

xticklabels (string([Statistics(:) .NumberOfNeurons]))
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Rys 3 - Skutecznos¢ treningowa i walidacyjna ze wzgledu na ilo$¢ neuronéw w warstwie ukrytej — zestawienie
wynikéw 10 powtdrzen eksperymentu

Zadanie 4.3: Korzystajac ze swojego indywidualnego zbioru danych do klasyfikacji z
laboratorium 3, przeprowadz statystyczna ocene skutecznoSci treningu i walidacji dla
rosngcej liczby neuronéw - zaczynajagc od 1 az do 200. Przedstaw wyniki w formie
graficznej. Nastepnie powtorz to samo zadanie dla problemu regresji. Zapisz wszystkie
wyniki do swojej struktury danych.

Jesli zadanie 4.3 zostalo wykonane poprawnie, prawdopodobnie mozemy zauwazy¢ co$
interesujacego: nasza sie¢ klasyfikacyjna ma silng tendencje do przeuczenia, podczas gdy
sieC regresyjna wydaje sie znacznie bardziej odporna i lepiej uogoélnia. Dzieje sie tak,
poniewaz tak naprawde nie trenowaliSmy klasyfikatora we wtasciwy sposdb. Recznie
projektujac zbiory treningowe i walidacyjne, wymusiliSmy na algorytmie, aby nie korzystat
z walidacji jako kryterium zatrzymania treningu. Mozemy rozwigzac ten problem na dwa
sposoby.

Pierwszy sposOb: przygotujemy osobny zbiér walidacyjny, odcinajac czes$¢ danych
treningowych (zmniejszy to liczbe prébek dostepnych do uczenia, ale jest proste do
zaimplementowania):

% Set custom division
net.divideFcn = 'dividerand';
net.divideParam. trainRatio = 0.7
net.divideParam.valRatio =0.3;
net.divideParam.testRatio = 0.0

Albo lepiej: mozemy potaczy¢ treningowy I walidacyjny podzbiér a nastepnie zmusic¢ siec
do wykorzystania ich tak jak tego oczekujemy, na podstawie przypisanych do probek
indeksow:
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% Combine data

X all = [X train, X val];

T all = [T train, T val];

% We will not be using the following division function now:
% net.divideFcn = 'dividetrain';

% Define indices (1 = train, 2 = validation, 3 = test)

trainInd l:size(X_train, 2);

valInd size(X_train, 2)+1 : size(X_ train, 2)+size(X_val, 2);
testInd [1; % We again have no test data defined here

% Set custom division

net.divideFcn = 'divideind';
net.divideParam. trainInd = trainInd;
net.divideParam.valInd vallnd;
net.divideParam. testInd testInd;

Zwro¢ uwage, Ze aby drugi spos6b zadziatat, bedziemy musieli réwniez przekaza¢ nowy
zbior danych do sieci podczas treningu::

[net, tr] = train(net, X all, T all);

Zadanie 4.4: Zaktualizuj kod stuzacy do oceny sieci klasyfikacyjnej w taki sposéb, aby sie¢
mogta uzywac zbioru walidacyjnego jako kryterium zatrzymania treningu. Sprawdz, czy
taka modyfikacja wptywa na statystyczng wydajnos¢ sieci - tzn. czy przeuczenie nadal
wystepuje, czy moze zostato ograniczone.

Zadanie 4.5: Przeprowadz statystyczng ocene wydajnosci sieci klasyfikacyjnej dla dwoch
réznych algorytmow treningowych: trainscg oraz trainlm, w zaleznosci od rozmiaru sieci.
Pozwdl, aby rozmiar sieci zmieniat sie w szerokim zakresie - tak, aby testowane byty sieci o
wielkosci od 10 do co najmniej 300 neuroné6w w warstwie ukrytej. Sprawdz doktadnos¢
walidacji oraz czas treningu dla obu algorytmdéw, a nastepnie przedstaw wyniki w formie
graficzne;j.

Wskazowka: czas treningu mozna pobrac¢ za pomocq tr.time(end) - jest to czas ostatniej
iteracji treningu.

Zadanie 4.6: Ocen znaczenie gtebokosci sieci neuronowej: zaprojektuj cel badawczy, a
nastepnie eksperyment, ktéry pozwoli okresli¢, jakie sa konsekwencje stosowania sieci z
wieksza liczbg warstw ukrytych. Skonsultuj swo6j wybor eksperymentu z prowadzacym
przed rozpoczeciem testéw.

Wskazéwka: Na tym etapie istnieje zbyt wiele zmiennych do sprawdzenia, wiec musisz cos
wybraé. Zastanow sie, czy chcesz sprawdzié¢, czy wptyw liczby warstw jest podobny w
problemach regresji i klasyfikacji? A moze czy liczba warstw wptywa na czas treningu? A
moze czy pozwala osiggnq¢ lepszq doktadnosé, czy raczej utrudnia trening? Czy wptyw
gtebokosci sieci jest podobny, czy rézny dla réznych algorytmdéw treningowych? Celem jest
sformutowanie pytania badawczego, ktére Cie interesuje, a nastepnie zaprojektowanie
procedury, ktéra pozwoli Ci uzyskac na nie odpowied?.
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Zadania dodatkowe

Zadanie 4.7: Zajrzyj do dokumentacji MATLAB-a w poszukiwaniu innych algorytméw
uczenia sieci neuronowych, ktére mozna zastosowa¢ w zadaniach Kklasyfikacyjnych.
Nastepnie znajdZz informacje o tych algorytmach w internecie (mozesz w tym celu
skorzysta¢ z ChatGPT), aby poréwnac je z trainlm i trainscg. Wybierz dwéch kandydatow,
ktérzy wyraznie roznig sie od algorytmoéw, ktore juz testowaliSmy. Nastepnie zaprojektuj
eksperymenty, ktére pozwolg potwierdzi¢ lub obali¢ wiasciwosci, ktérymi réznig sie od
algorytmow ktoére stosowaliSmy do tej pory.

Zadanie 4.8: Utwdrz podzbiory swojego zbioru treningowego, losowo wybierajac 10%,
30%, 60% i 100% oryginalnych probek. Nastepnie wykonaj to samo dla zbioru
walidacyjnego. Wytrenuj te samg sie¢ neuronowg dla kazdej kombinacji podzbioréw
treningowych i walidacyjnych. Powtorz eksperymenty tak, aby mozliwa byta statystyczna
ocena wynikéw. Odpowiedz na pytanie, co jest wazniejsze - liczba probek w zbiorze
treningowym czy w walidacyjnym? Co zaobserwowate$ w kontekscie: zachowania procesu
uczenia, przeuczenia, stabilno$ci dziatania sieci w warunkach ograniczonej liczby danych?

Zadanie 4.9: Sprobuj wielokrotnie powtorzy¢ trening tej samej sieci (ta sama architektura,
te same dane, ten sam algorytm). Czy wyniki r6znig sie pomiedzy uruchomieniami?
Dlaczego? Nastepnie jawnie ustaw poczatkowe wagi sieci, uzywajac np. net.initFcn oraz/lub
net.IW{}, wybierajac wartosci startowe z réznych zakreséw, i powtérz eksperymenty. Jak
zakres losowej inicjalizacji danych wptywa na proces uczenia i koncowy rezultat? Pokaz
wyniki w formie graficznej i sformutuj wnioski na temat znaczenia inicjalizacji sieci w
zadaniach klasyfikacyjnych.

Zadanie 4.10 Uzywajac sieci wytrenowanej do klasyfikacji dwuwymiarowej, ocenn wyjscie
sieci dla gestej siatki punktow pokrywajacych przestrzen wejsciowa. Dla kazdego punktu
siatki narysuj przewidywang przez sie¢ klase, aby zwizualizowa¢ granice decyzyjna.
Nastepnie powtorz to samo dla sieci o réznych rozmiarach (z rézng liczbg neuronéw w
warstwach ukrytych). Zbadaj: jak ztozono$¢ modelu wptywa na ostrosc¢ i ksztatt granicy
decyzyjne;j.

Zadanie 4.11 Wylacz domys$lng normalizacje danych wejSciowych, ustawiajgc przed
treningiem: net.inputs{1}.processFcns = {}

Nastepnie wytrenuj sieC i zapisz jej wydajnos¢. W kolejnym kroku samodzielnie przeskaluj
dane wejSciowe, np. standaryzujac je do Sredniej zero i wariancji jeden. Nastepnie
poréwnaj szybkos¢ uczenia oraz doktadno$¢ walidacyjng z wcze$niejszym przypadkiem.
Jakie wnioski mozesz wyciggna¢ na temat znaczenia wstepnego przetwarzania danych
wejsciowych?
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