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1 Laboratorium 1

Celem laboratorium jest zapoznanie si¢ z zasada dziatania neuronu oraz budowa prostej sieci neu-
TrONowej.
1.1 Wstep teoretyczny

1.1.1 Neuron

Sieci neuronowe skladaja si¢ z pojedynczych neuronéw, utozonych w warstwy. Operacje wykonywane
przez pojedynczy neuron zostaly przedstawione na rysunku

Funkcja
” aktywacji
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Rysunek 1: Operacje wykonywane przez pojedynczy neuron.

Do neuronu przekazywany jest zbidr wartosci wejsciowych (x1, 22, 23, 24 ...), ktérymi moga by¢
wartoéci przekazane na wejscie sieci lub wartosci wyjéciowe neurondéw, znajdujacych sie w poprzed-
niej warstwie. Nastepnie sa one mnozone przez odpowiadajace im wagi (wl, w2, w3, w4 ...), ktére
to stanowia polaczenie pomiedzy neruonami. W trakcie uczenia sieci to wladnie wartosci wag beda
aktualizowane. Powstale w ten sposéb iloczyny sa sumowane. Dodatkowo mozliwe jest dodanie do
warto$ci neuronu biasu (b). Dodanie biasu umozliwia przesuwanie progu aktywacji neuronu wzdtuz
osi x (funkcja aktywacji zostanie dokladniej oméwiona w rozdziale oraz powoduje popra-
we wlasnosci neuronu. Dla tak obliczonego wyrazenia stosowana jest funkcja aktywacji, a wartoéé
wyznaczona przez tg funkcje jest réownoznaczna z wyjsciem neuronu.

7Z matematycznego punktu operacje wykonywane przez pojedynczy neuron mozna przedstawié
za, pomo¢ Wzoru:

y= f(zwﬂﬂrb) (1)

W przypadku najprostszej wersji neuronu, bez funkcji aktywacji oraz biasu réwnanie to upraszcza
sie do postaci:

y= Zwﬂi (2)
i=1

1.1.2 Warstwa Gesta (ang. Dense layer lub Fully Connected layer)

Warstwa gesta jest to warstwa, w ktorej wszystkie neurony z warstwy wczesniejszej sa polaczone
ze wszystkimi neuronami z warstwy kolejnej. Przy czym nalezy pamietaé, ze liczba neuronéw w



poszczegdlnych warstwach moze by¢ rézna, tak jak to zostalo przedstawione na rysunku

Wyjscie 3

Rysunek 2: Prosta sie¢ neuronowa skladajaca sie z dwoch warstw: warstwy ukrytej sktadajacej sie z
5 neurondéw oraz warstwy wyjsciowej skladajacej sie z 3 neuronéw.

1.2 Wstep praktyczny

1.2.1 Przykltad 1 - wyznaczania odpowiedzi sieci neuronowej

Wartoéci wag dla poszczegdlnych warstw sieci neuronowych mozna przedstawié¢ za pomoca macierzy.

Dla sieci neuronowej przedstawionej na rys. przyj mijmy nastepujace wartosci wag (dla uproszczenia
omawianego przypadku rozwazamy neurony bez biasu):
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0.1 0.1 —0.37 Wyjscie 1

0.1 0.2 0.0 [Wyjscie 2

W=100 07 0.1 |Wyjscie3 (3)
0.2 04 0.0 | Wyjscie 4
—-0.3 0.5 0.1 ] Wyjscie 5

oraz nastepujacy zestaw danych wejsciowych:
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Rysunek 3: Prosta sie¢ neuronowa skladajaca sie z pieciu neuronéw posiadajacych trzy wejscia.

Seria 1

0.5 | Wejscie 1
= |0.75| Wejscie 2 (4)
0.1 | Wejscie 3

Przeksztalcajac rownanie 2] na posta¢ macierzows otrzymamy:

output = W x x (5)

Podstawiajac do réwnania |5l wartosci danych wejsciowych oraz macierz z wagami mozna

wyznaczy¢ wartosci neuronéw wyjsciowych (w tym przypadku beda to réwniez wartodci wyjsciowe
sieci):

0.1 01 -0.3 0.095
0.1 0.2 0.0 0.5 0.2

output =Wz =100 07 0.1 |=x [0.75 = [0.535
02 04 0.0 0.1 0.4

-03 0.5 0.1 0.235



1.2.2 Przykltad 2 - wyznaczania odpowiedzi glebokiej sieci neuronowej

Dla sieci neuronowej przedstawionej na rys. [2] przyjmijmy nastepujace wartosci wag:

— ™ ™
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0.1 0.1 —0.37 Ukryty 1
0.1 02 0.0 |Ukeyty?2
Wh= 1|00 07 0.1 [Ukryty3 (6)
0.2 0.4 0.0 | Ukryty 4
—-0.3 0.5 0.1 | Ukryty 5
— ~ o) <t 0
iey iey iey iey iey
> > > > >
e, i i, e, e
== =) =} = )
0.7 09 04 0.8 0.1 | Wyjscie 1

Wy=108 05 03 01 0.0 Wyjscie?2 (7)
-0.3 09 03 0.1 -0.2]Wyjscie 3

Pierwszym krokiem bedzie obliczenie wartoéci neurondéw w warstwie ukrytej, w tym celu skorzysta-
my z réwnania |5l Po podstawieniu danych wejsciowych oraz macierzy z wagami dla neuronéw
warstwy ukrytej (29) mozna wyznaczy¢ wartosci neuronéw ukrytych (warstwy 1):

0.1 01 -0.3 0.095
0.1 02 0.0 0.5 0.2

layer_hidden 1 =Whxx = | 00 07 0.1 [ % [0.75| = [0.535
0.2 04 0.0 0.1 0.4

-03 0.5 0.1 0.235

Nastepnie, korzystajac z tego samego réwnania, mozemy wyznaczy¢ wartosci neuronéw w ostat-
niej warstwie sieci, podstawiajac zamiast danych wejSciowych wartosci neuronéw z warstwy ukrytej
(layer_hidden_1) oraz macierz wag dla neuronéw warstwy wyjsciowej (Wy).

0.095
0.7 09 —-04 08 0.1 0.2 0.376
layer_output = Wy x layer_hidden-1 = | 0.8 0.5 03 0.1 0.0 | = [0.535 = |0.3765
-03 09 03 01 -02 0.4 0.305

0.235

1.3 Zadanie 1

Zaimplementuj funkcje neuron obliczajaca odpowiedZ pojedynczego neuronu (rys. zgodnie ze
wzorem [I} Funkcja powinna przyjmowaé trzy parametry:

e input - wartosci wejSciowe neuronu w postaci pojedynczego wektora,
e weights - wagi neuronu w postaci pojedynczego wektora,

e bias - warto$¢ biasu dla danego neuronu.

1.4 Zadanie 2

Zaimplementuj prosta sie¢ neuronowa posiadajaca trzy wejécia oraz pie¢ neuronéw wyjsciowych (rys.
3). Przygotuj funkcje neural network, ktéra przyjmie wektor wartosci wejéciowych (w tym zadaniu
bedzie on 3-elementowy, ale przygotuj funkcje uniwersalng, ktora bedzie dziatata dla dowolnie du-
zych wektoréw) oraz macierz dwuwymiarowsa wag (liczba wierszy macierzy musi odpowiadaé liczbie
neuronéw wyjsciowych sieci, a liczba kolumn liczbie wej$é). Funkcja powinna zwrécié wektor z war-
tosciami poszczegdlnych neurondow. Zwrdé uwage, ze liczba elementéw w wektorze wejsciowym musi
odpowiadacé liczbie kolumn w macierzy, a liczba elementéw w wektorze wyjéciowym liczbie wierszy
w macierzy wag. Przetestuj dzialanie swojej funkcji dla danych z przyktadu
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1.5 Zadanie 3

Zaimplementuj gleboka sie¢ neuronowa skladajaca sie z trzech wejs¢, pieciu neurondéw w warstwie
ukrytej oraz trzech wyjs¢ (rys. [2). Kazdy neuron znajdujacy si¢ w warstwie ukrytej ($rodkowa) oraz
wyjsciowej posiada zestaw wag, ktérych liczba odpowiada liczbie neurondéw w warstwie bezposrednio
go poprzedzajacej. Obliczenie odpowiedzi takiej sieci dla danych wejsciowych odbywa sie najpierw
poprzez obliczenie warto$ci neuronéw w warstwie ukrytej (analogicznie do poprzedniego zadania), a
nastepnie na podstawie tych warto$ci wyznaczeniu wartoéci neuronéw w warstwie wyjsciowej.
Przygotuj funkcje deep_neural network, ktéra przyjmie wektor wartosci wejsciowych (w tym
zadaniu bedzie on 3-elementowy, ale przygotuj funkcje uniwersalna, ktora bedzie dziatata dla do-
wolnie duzych wektoréw) oraz liste macierzy wag (wagi dla kazdego neuronu w kazdej warstwie).
Funkcja powinna zwrdécié¢ wektor z warto$ciami poszczegdlnych neurondéw warstwy wyjsciowej. Zwroc
uwage, ze liczba neuronéw w kazdej z warstw moze by¢ rézna. Przetestuj dzialanie sieci dla danych

z przykladu

1.6 Zadanie 4

Przygotuj API, ktére pozwoli na budowanie sieci skladajacej sie z warstw w pelni polaczonych (ang.
fully connected layers), czyli takich jak w poprzednich zadaniach. Program ma umozliwiaé¢ budowanie
sieci o dowolnej liczbie neuronéw wejsciowych oraz wyjsciowych, dowolnej liczbie warstw ukrytych z
dowolna liczba neuronéw. Program powinien na poczatek generowaé losowe wartosci wag dla kazdej
warstwy zbudowanej sieci. Przygotuj klase (badz zestaw funkcji) do obstugi sieci neuronowej, w
ktorej beda dostepne nastepujace funkcje:

e add_layer(n, [weight min value, weight max value]) - funkcja dodaje warstwe n neuro-
néw do sieci, opcjonalnie moze przyjmowaé zakres wartosci, z ktorego beda losowane wagi
(informacje o liczbie danych wejéciowych dla warstwy mozna okredlié na podstawie liczby
neurondéw w warstwie poprzedniej, a w przypadku pierwszej warstwy mozna ja przekazaé¢ w
konstruktorze sieci),

e predict(input) - funkcja przyjmuje wektor danych wejéciowych i oblicza dla niego odpowiedz
sieci, funkcja zwraca obliczone warto$ci neuronéw ostatniej warstwy,

e load weights(file name) - funkcja odezytuje wagi z pliku o nazwie (file_name).

1.7 Jak to robig profesjonalisci (1)

W przemystowych zastosowaniach bardzo rzadko implementuje si¢ sieci neuronowe od zera, najcze-
$ciej korzysta sie z gotowych frameworkéw. Najpopularniejszymi sa: (dlib| (C++), tensorflow, keras
i PyTorch| (wszystkie python). W ramach przygotowanej instrukeji pokazane zostanie jak wykonaé
te same zadania w kerasie.

import numpy as np

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

5 model = Sequential ()

8

9

10
11

weights = [np.array([[0.1, 0.1, O, 0.2, -0.3],
[0.1, 0.2, 0.7, 0.4, 0.5],
[-0.3, 0.0, 0.1, 0, 0.111)]
model.add (Dense (5, input_dim=3, weights=weights, use_bias = False))
inputs = np.array([[0.5, 0.75, 0.1]11)
print (model.predict (inputs))

Listing 1: Implementacja rozwiazania zadania 4 w kerasie (Keras, wersja 2.2.4)
W celu zbudowania prostej sieci neuronowej w kerasie nalezy dotaczy¢ do projektu dwa moduty:

e Sequentiall- Model sekwencyjny jest stosowany w przypadku, kiedy warstwy ukladaja sie w
stos, w ktérym kazda warstwa ma dokladnie jeden tensor (wektor) wejsciowy i jeden tensor
(wektor) wyjsciowy. W omawianym przykladzie sie¢ bedzie miala jedna warstwe, na ktérej wej-
$cie bedzie podawany wektor 3-elementowy, a na wyjsciu bedzie réwniez wektor 3-elementowy.

e Dense - Warstwa gleboka (czasami réwniez nazywana Fully connected).


http://dlib.net/
https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/
https://pytorch.org/
https://keras.io/guides/sequential_model/
https://keras.io/api/layers/core_layers/dense/

Po dotaczeniu odpowiednich modutéw do projektu mozna rozpoczaé¢ budowanie sieci. Najpierw
okreslamy sposéb budowania sieci (listing [1} linia 10), w tym przypadku wybierzemy latwiejszy
- sekwencyjny. Oprocz sekwencyjnego mozna sie¢ budowaé¢ w oparciu o model funkcyjny. Do tak
zadeklarowanego modelu mozemy nastepnie dodawaé¢ warstwy (metoda add). W linii 11 dodawana
jest warsta Dense, ktora przyjmuje m.in. nastepujace parametry:

e liczba neuronéw w warstwie (w tym przypadku 5),

e opcjonalnie input_dim - rozmiar wektora wejSciowego, jezeli nie zostanie podany sie¢ wykryje
liczbe elementéw wejéciowych na podstawie m.in.: wielkoSci poprzedniej warstwy, wymiaréw
wag lub danych przekazywanych do sieci przy pierwszym wywolaniu funkeji £it lub predict).

e opcjonalnie weights - wartodci wag dla danej warstwy, jezeli nie zostang podane w parametrze,
wagi zostang zainicjowane losowymi wartosciami. Nalezy zwroci¢ uwage na wartosci przekazane
w parametrze (linia 5) - wagi maja rozmiar liczba_neuronéw_w_warstwie x liczba_wej$é (w tym
przypadku 3x3). Warstwa wykonuje nastepujaca operacje:

input * weights

Wyznaczenie odpowiedzi sieci odbywa si¢ za pomoca metody predict (1isting linia 13). Meto-
da przyjmuje liste wejsé (batch - pojecie to bedzie omdéwione w ramach laboratorium , dla ktorych
ma byé wyznaczona odpowiedz sieci. Dlatego w omawianym przykladzie na wejSciu podawana jest
tablica z jednym wektorem w $rodku. Jezeli do funkcji predict przekazanych zostanie wiecej wek-
toréw, to wyznaczona zostanie odpowiedz sieci dla kazdego z nich.

1.8 Zadanie 5 - dla chetnych

Wykonaj zadanie z wykorzystaniem frameworku Keras, podobnie jak to zostato przedstawione
na listingu



2 Laboratorium 2

Celem laboratorium jest zapoznanie sie z podstawowa metodg uczenia sieci neuronowej - metoda
gradientu prostego - Gradient descent. Metoda gradientu prostego jest iteracyjnym algorytmem
wyszukiwania minimum| zadanej funkcji celu, w rozwazanym przypadku szukana funkcja celu bedzie
blad sieci neuronowej.

2.1 Wstep teoretyczny

Zal6ézmy, ze mamy do czynienia z nastepujaca siecia z rysunku [l Do okreSlenia bledu takiej sieci
(w litaraturze zamiast o funkcji bledu czesto moéwi sie o funkeji kosztu - ang. cost lub straty - ang.
loss) mozemy wykorzystaé blad sredniokwadratowy (MSE - ang. Mean Squared Error) @

@ >l Wyjscie 1

Rysunek 4: Prosta sie¢ neuronowa skladajaca sie z jednej warstwy z pojedynczym neuronem o
jednym wejsciu.

N
1
error = N Zl(Predictiom - gOali)2 ®

gdzie:
e N - liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej,

e prediction; - odpowiedz i-tego neuronu sieci dla danych wejSciowych (warto$é neuronu wyj-
Sciowego),

e goal; - oczekiwana warto$¢ i-tego neuronu, jaka powinna zwrdcié siec.

W przypadku sieci z rys. 4| otrzymujemy nastepujaca posta¢ bledu @

error = (prediction — goal)? (9)

Na podstawie obliczonego btedu odpowiedzi sieci mozemy dowiedzieé jak bardzo wynik zwrécony
przez sie¢ rozni sie od oczekiwanego. Nie pozwoli nam to jeszcze uczy¢ sieci, bo potrzebna jest
informacja, w ktéra strone nalezy zmodyfikowaé¢ wartosci poszczegdlnych wag neuronéw. W tym
celu wykorzystamy pochodna funkcji btedu, ktéra da nam informacje o tym w jakim kierunku i
o ile zmieni¢ wartoéci wag neuronu, aby btad w nastepnej iteracji byt mniejszy. Pochodna funkcji
MSE zostala przedstawiona we wzorze a jej wyprowadzenie mozna znalez¢ pod linkiem https:
//towardsdatascience.com/calculating-gradient-descent-manually-6d9bee09aalbl

1
delta = 2 N(prediction —goal) ® x (10)
gdzie x jest wektorem przekazanym na wejScie ostatniej warstwy.
W przypadku rozpatrywanej sieci réwnanie to upraszcza sie do nastepujacej postaci:
delta = 2 * (prediction — goal) * (11)

Dodatkowo wprowadzimy jeszcze jeden parametr uczenia - alpha (lub learning rate), kontrolujacy
szybko$é uczenia sieci (najczesciej przyjmuje dowolna warto$é z zakresu < 0,1 >, duza warto$é
wspoélczynnika powoduje, ze sie¢ sie szybko uczy, ale istnieje duze prawdopodobienstwo przestrzelenia
wartosci wag). Ostatecznie nowa warto$é wagi neuronu wyznaczana jest ze wzoru

W =W — delta * alpha (12)

10


https://pl.wikipedia.org/wiki/Ekstremum_funkcji
https://towardsdatascience.com/calculating-gradient-descent-manually-6d9bee09aa0b
https://towardsdatascience.com/calculating-gradient-descent-manually-6d9bee09aa0b

2.2 Wstep praktyczny
2.2.1 Przyklad 1

Przeanalizujmy proces aktualizacji wag dla sieci neuronowej z rysunku 3} Przyjmijmy wartosé¢ wspol-

czynnika uczenia 0.01, nastepujace wartosci wag:

™ )
Q [}
© ko)
& &
() (]
.
—0.37 Wyjscie 1

0.2 0.0 | Wyjscie 2

0.7 0.1 | Wyjécie 3

0.4 0.0 | Wyjécie 4
—0.3 0.5 0.1 | Wyjscie 5
oraz nastepujacy zestaw danych wejsciowych:

o O OO e
o e Do Wejscie 1
o
—

Seria 1

0.5 | Wejscie 1
z = [0.75 [ Wejscie 2
0.1 | Wejscie 3
i oczekiwanych:

0.1 7 Wyjscie 1

1.0 | Wyjscie 2

Yy = 0.1 | Wyjscie 3
0.0 | Wyjscie 4

—0.1] Wyjscie 5

(13)

(15)

Na poczatek nalezy obliczy¢ odpowiedz sieci dla pierwszej serii danych wejsciowych, analogicznie

jak w przyktadzie z laboratorium

0.1 0.1 -0.3 0.095
0.1 0.2 0.0 0.5 0.2

output =Wz =100 07 0.1 |=* [0.75 = [0.535
0.2 04 00 0.1 0.4

—-03 0.5 0.1 0.235

Nastepnie wyznaczamy warto$¢ pochodnej funkeji bledu, zgodnie ze wzorem[22] Poniewaz w rozwaza-
nym przypadku na wjsciu sieci otrzymamy wektor, przeksztalcimy to rownanie na postaé¢ wektorowa:

0.095 0.1
1 9 0.2 1.0 0.5
delta =2+ —(output —y) @x=—*(|0.535| — | 0.1 [)® |0.75| =
N 5 | 04 0.0 0.1
0.235 —0.1
—0.005 —0.001 —-0.0015 —-0.0002
—-0.8 0.5 —0.16 —0.24 —0.032
=04%| 0435 | ® [0.75] = | 0.087  0.1305 0.0174
0.4 0.1 0.08 0.12 0.016
0.335 0.067 0.1005 0.0134

gdzie ® oznacza iloczyn zewnetrzny (ang. outer product).

wzorem

Na koniec mozemy zaktualizowa¢ wartosci wag wszystkich neuronéw ostatniej warstwy zgodnie ze

11


https://en.wikipedia.org/wiki/Outer_product

W =W — alpha * delta =

(0.1 01 -0.3 —-0.001 -0.0015 —0.0002
0.1 0.2 0.0 —0.16 —-0.24  —0.032
=100 07 01| —-001%] 0087 01305 00174 | =
02 04 0.0 0.08 0.12 0.016
|—-0.3 05 0.1 0.067  0.1005  0.0134

[ 0.10001  0.100015 —0.299998
0.1016 0.2024 0.00032
= [—0.00087 0.698695 0.099826
0.1992 0.3988 —0.00016
| —0.30067 0.498995  0.099866

2.3 Zadanie 1

Zaimplementuj sie¢ przedstawiona na rys.[d] Sie¢ sklada si¢ z pojedynczego neuronu o jednym wejsci,
w kazdej epoce ma nastepowac aktualizacja wagi neuronu zgodnie ze wzorem [I2] Przetestuj dzialanie
sieci dla nastepujacych danych wejsciowych:

e warto$¢ poczatkowa wagi - 0.5,

e warto$¢ oczekiwana - (.8,

e wejscie - 2,

e alpha - 0.1.
Oczekiwany wynik w 5 epoce:
e wyjscie sieci - output = 0.80032,
e blad - error = 0.0000001024.
Oczekiwany wynik w 20 epoce E
e wyjdcie sieci - output = 0.800000000000010,
e btad - error = 0.000000000000000.
Przetestuj dzialanie sieci rowniez dla nastepujacych danych wej$ciowych:
e wejscie - 2, wspolezynnik uczenia - 1,
e wejscie - 0.1, wspdlczynnik uczenia - 1,

Po ilu iteracjach sie¢ jest w stanie zblizy¢ sie do oczekiwanego wyniku koncowego? Jak myslisz,
dlaczego tak sie dzieje?

2.4 Zadanie 2

Zmodyfikuj sie¢ z zadania [T.4] z laboratorium [I] w taki sposéb, aby po kazdej serii nastepowala
aktualizacja wag neuronu zgodnie z przykladem [2.2.1]

Przetestuj dzialanie sieci dla nastepujacych danych wejsciowych:

e Dane wejsciowe (cztery serie danych):

Seria 1
Seria 2
Seria 3
Seria 4

0.5 0.1 0.2 0.8 Wejscie 1
z= [0.75 0.3 0.1 0.9] Wejscie 2
0.1 0.7 0.6 0.2]|Wejécie 3
Ihttps://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/Lab2_zadl_logs.txt
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e Oczekiwane wyniki (dla poszczegélnych serii danych):

Seria 1
Seria 2

Wyjscie 1
0.6 | Wyjscie 2
y=1]01 =05 02 0.2 |Wyjscie3
0.0 0.3 0.9 —0.1|Wyjscie 4
—0.1 0.7 0.1 0.8 ] Wyjscie 5

o

—

o

ot
o o .
P Seria 3

o

\]

e Wspoélezynnik szybkosci uczenia:
alpha = 0.01.

Naucz sie¢ poprawnego przewidywania wartodci oczekiwanych. W tym celu uruchom uczenie sieci
1000 razy, za kazdym razem sie¢ ma wykona¢ obliczenia i aktualizowaé wagi dla kazdej z serii danych.
Po kazdej epoce (aktualizacji wag dla wszystkich serii) wy$wietl blad dzialania sieci (suma bledéw
popelnionych przez sie¢ dla kazdej z serii, blad dla poszczegdlnych serii powinien byé¢ obliczany
wedlug wzoru . Wagi sieci, wyniki otrzymywane dla poszczegdlnych serii oraz wartoéci bledu
dla 10 pierwszych epok sa dostepne pod linkiem: https://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/Lab2_zad2_
logs.txt. Po 1000 epokach blad powinien wynosi¢ 0,258218.

2.5 Zadanie 3

Zmodyfikuj sie¢ z zadania tak, aby skladala sie z jednej warstwy zlozonej z 4 neuronéw oraz
posiadalta 3 wejscia. Celem sieci jest nauczenie sieci rozpoznawania koloréw (czerwony (1), zielony (2),
niebieski (3), z6tty (4)) na podstawie 3 wartosci sktadowych koloru (RGB). Poszczegélne neurony w
warstwie wyjsciowej oznaczaja odpowiedz sieci dla danego koloru. Przyjmij, ze ostatecznym kolorem,
jaki sie¢ zwrdcita jest neuron z najwyzsza wartoscia. W procesie uczenia przyjmij, ze oczekiwane
wartosci na wyjsciu to 0 dla neuronéw nieodpowiadajacych danemu kolorowi oraz 1 na wyjsciu
odpowiadajacemu kolorowi.

Na przyklad wejscie [0.91 0.82 0.05] odpowiada kolorowi o ID 4 (z61ty). Wiec wektor oczekiwanej
odpowiedzi sieci dla takich danych wejSciowych powinien wygladaé nastepujaco [0.0 0.0 0.0 1].
Zbior treningowy dostepny jest pod linkiem: http://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/training_ colors}
txt, a zbiér testowy: http://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/test_colors.txt!

Zbiér treningowy - zbiér, na ktérym nastepuje proces uczenia sieci.

Zbiér testowy - zbidr, dla ktérego sprawdzana jest poprawnosé¢ dzialtania sieci.

W pierwszym etapie program uczy sie¢ neuronowa na przykladzie zbioru treningowego (zwréé uwage,
ze moze by¢ koniecznos$é trenowania sieci przez kilka / kilkudziesiat epok). Po zakonczeniu procesu
uczenia sprawdzana jest skuteczno$¢ sieci na podstawie zbioru testowego. Przewidywana skutecz-
nosé sieci to 100%. Skuteczno$é sieci obliczana jest na podstawie procentowego udziatlu poprawnie
rozpoznanych koloréw przez sie¢ (neuron o najwyzszej wartosci odpowiada rozpoznanemu kolorowi)
do wszystkich badanych prébek.

2.6 Jak to robia profesjonalisci (2)
Zadanie mozna rozwiazaé¢ za pomoca frameworka keras (listing [2)).

import numpy as np

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.optimizers import SGD

model = Sequential ()

weights = [np.array([[0.1, 0.1, O, 0.2, -0.3],
[0.1, 0.2, 0.7, 0.4, 0.5],
[-0.3, 0.0, 0.1, O, 0.1]11)1]

10 model.add(Dense (5, input_dim=3, weights=weights, use_bias = False))
i1 inputs = np.array([[0.5, 0.75, 0.1], [ 0.1, 0.3, 0.7]1, [ 0.2, 0.1, 0.6], [ 0.8, 0.9,

0.211)

12 expected_outputs = np.array([[0.1, 1, 0.1, O, -0.1], [ 0.5, 0.2, -0.5, 0.3, 0.7], [

13

0.1, 0.3, 0.2, 0.9, 0.11, [ 0.7, 0.6, 0.2, -0.1, 0.811)
opt = SGD(1lr=0.01)

14 model.compile (opt, loss=’mse’)
15 for _ in range (10):
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for input, expected_output in zip(inputs, expected_outputs):
model.fit (np.array([input]), np.array([expected_output]))
print (model.get_weights ())

Listing 2: Implementacja rozwiazania zadania w kerasie (Keras, wersja 2.2.4)

Oprécz moduléw znanych juz z listingu [2] do kodu dotaczony zostal nowy modul [SGD| - jest to
optymalizator okreslajacy w jaki sposéb bedzie nastepowala aktualizacja wag sieci. W tym przypad-
ku wybrany zostal optymalizator SGD (ang. Stochastic Gradient Descent) poniewaz jest on jednym
z najprostszych optymalizatoréw stosowanych w sieciach neuronowych. Oprécz niego bardzo popu-
larnymi optymalizatorami stosowanymi w sieciach neuronowych sa: RMSprop| oraz Adam. W kodzie
wykorzystany jest optymalizator z warto$ciami domy$lnymi, a parametr Ir (ang. learning_rate) usta-
wiony zostal na 0.01.

Po wybraniu optymalizatora mozna skompilowa¢ nasz model (listing |2} linia 14). Do tego celu
stuzy metoda compile, ktéra oprécz optymalizatora przyjmuje miedzy innymi funkcje, za pomoca
ktérej ma byé wyznaczony blad sieci (nalezy pamietaé, ze pochodna tej funkcji bedzie nastepnie
wwykorzystywana w trakcie uczenia sieci). W tym przypadku wybrany zostal btad $redniokwadra-
towy (mse - mean squared error).

Uczenie sieci odbywa sie za pomoca funkeji fit| (listing [2| linia 17). Najwazniejsze parametry,
jakie przyjmuje ta funkcja to:

e x - input_data - pierwszy parametr funkcji - dane wejéciowe sieci, w postaci tablicy numpy
array. Do funkcji moze byé¢ przekazany zaréwno pojedyncza seria danych jak i wiele serii od
razu.

e y - target_data - drugi parametr funkcji - wartosci, jakie sie¢ powinna zwréci¢ dla przekazanej
do niej serii danych.
2.7 Zadanie 4 - dla chetnych

Wykonaj zadanie 2.5 z wykorzystaniem frameworku Keras, podobnie jak to zostalo przedstawione
na listingu 2| (pamietaj, ze zestaw wag nie jest parametrem obowiazkowym - jezeli wartosci wag nie
zostang jawnie przekazane do sieci, sie¢ wylosuje je sama za nas).
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3 Laboratorium 3

Celem laboratorium jest zapoznanie si¢ z podstawowg metoda uczenia glebokich sieci neuronowych
- metoda propagacji wstecznej - ang. Backpropagation.

3.1 Teoria

e Andrew Trask, Grokking Deep Learning, rozdzial 6 - building your first deep neural network:
introduction to backpropagation

e Funkcje aktywacji

e Propagacja wsteczna

3.2 Wstep teoretyczny
3.2.1 Funkcja aktywacji

W celu pelnego wykorzystania mozliwosci jakie daja warstwy ukryte, do sieci neuronowej nalezy
wprowadzi¢ element nieliniowosci. Zostanie to zrobione za pomoca dodania do warstwy ukrytej
funkcji aktywacji - w tym przypadku wykorzystana zostanie najprostsza i najpopularniejsza funkcja
ReLU (ang. Rectified Linear Unit). Funkcje te mozna przedstawi¢ za pomoca réwnania

y = max (0, x) (16)

Oznacza to, ze funkcja zwraca wartos¢ 0 dla liczb mniejszych od 0, a dla pozostalych zwraca przeka-
zang liczbe. Funkcje aktywacji stosuje sie po wykonaniu obliczen dla danego neuronu (suma iloczy-
néw wartosci 1 wag im odpowiadajacym dla danego neuronu). W trakcie aktualizacji wag potrzebna
bedzie pochodna funkcji aktywacji, dla funkcji ReLLU pochodna jest przedstawiona wzorem

0 if z<=0
_ 17
y(@) {1 i 23>0 (17)

Druga funkcja aktywacji, ktora mozna wykorzystaé jest funkcja sigmoidalna - funkcja wyrazona jest

nastepujacym wzorem:
1

gdzie:
e 1 - argument funkcji,
e exp() - funkcja wyktadnicza o liczbie Eulera w podstawie.
Pochodna funkcji mozna obliczyé¢ ze wzoru:
sigmoid_deriv(z) = z(1 — x)
gdzie:

e 1 - argument funkcji.

3.2.2 Aktualizacja wag

Btad otrzymany na wyjsciu z sieci wplywa na wartosci wszystkich wag, ktére braty udzial w jego
generowaniu. W przypadku warstwy ostatniej blad jest wyliczany analogicznie do wzoru[22] tylko, ze
zamiast danych wejsciowych calej sieci do skalowania brane sa dane wejsciowe z warstwy poprzedniej
(wzér 7).

1
layer _output_delta = 2 N(prediction — goal) (18)

layer_output_weight_delta = layer_output_delta ® hidden_layer (19)
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W przypadku warstw ukrytych wartosci wag uaktualniane sa w analogicznym stopniu do tego, w
jakim przyczynity sie do powstania btedu. Dzieje sie to poprzez skalowanie btedu warstwy ostatniej
przez wartosci wag warstwy nastepnej (wzdr .

layer_hidden_delta = output_weight” * layer_output_delta (20)

Nie wszystkie wagi w warstwach ukrytych beda jednak uaktualniane (dodanie nieliniowosci). Kolej-
nym krokiem wiec jest okreslenie, ktore warstwy powinny zostaé zaktualizowane. W tym celu nalezy
zastosowaé pochodna funkcji aktywacji na neuronach w warstwie ukrytej i odpowiednio przeskalowaé
wartosci wag warstwy ukrytej (wzér .

layer_hidden_delta = layer_hidden_delta o relu_deriv(hidden_layer) (21)

Na koniec warto$¢ btedu nalezy przeskalowaé¢ analogicznie do wartoéci btedu warstwy wyjsciowej,
czyli pomnozyé¢ przez warto$ci neurondéw warstwy wezesniejszej.

layer_hidden_weight_delta = layer_hidden_delta @ x (22)

3.3 Wstep praktyczny
3.3.1 Przyklad 1

Rozwazmy nastepujacy przyklad sieci przedstawiony na rysunku

@ >U\krity/1 s Wyjscie 1

Rysunek 5: Gleboka sie¢ neuronowa sktadajaca sie z jednego wejscia, jednego neuronu w warstwie
ukrytej oraz jednego neuronu w warstwie wyjéciowe;j.

Przeprowadzmy I etap procesu nauczania tej sieci, dla nastepujacych danych:

e waga neuronu w warstwiej ukrytej - Wh = 0.1,

e waga neuronu w warstwiej wyjsciowej - Wy = 0.3,
e wejscie - x = 0.5,

e oczekiwany wynik - y = 0.1,

e wspolczynnik uczenia - alpha = 0.01.

Pierwszym krokiem jest obliczenie warto$ci neuronéw w poszczegdlnych warstwach (analogicznie do
przyktadu z laboratorium 2):

layer_hidden_1 = Wh+x = 0.1 %0.5 = 0.05,

layer_output = Wy * layer_hidden_-1 = 0.3 % 0.05 = 0.015.

Na neuronach warstwy ukrytej powinna by¢ jeszcze zastosowana funkcja aktywacji, ale dla uprosz-
czenia obliczen w tym przykladzie zostala ona pominieta. Nastepnym krokiem jest obliczenie réznicy
pomiedzy wyjsSciem wyznaczonym przez sie¢, a tym oczekiwanym, czyli btedu ostatniej warstwy sieci:

1
layer_output_delta = 2 x N x (layer_output — expected_output) = 2 % 1 * (0.015 — 0.1) = —0.17,
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W przypadku warstw ukrytych nie mamy do dyspozycji oczekiwanego wyniku sieci, jedyne z
czego mozemy skorzystaé to blad nastepnej warstwy i na jego podstawie ustali¢ udzial poszczegdl-
nych neuronéw w generowaniu blednej odpowiedzi. W tym celu nalezy przeskalowaé blad warstwy
nastepnej mnozac go przez jej wagi:

layer_hidden_1_delta = Wy x layer_ output_delta = 0.3 * —0.17 = —0.051.

Wartosé ta powinna jeszcze zosta¢ pomnozona przez wynik pochodnej funkcji aktywacji zasto-
sowanej na neuronach warstwy pierwszej, ale dla uproszczenia obliczen w tym przyktadzie zostalo
to pominiete. Zanim nastapi aktualizacja wartosci wag w poszczegdlnych warstwach nalezy wartosci
delt przeskalowa¢ mnozac je przez wartos¢ neuronu wejsciowego dla kazdej z warstw.

layer_output_weight_delta = layer_output_delta * layer_hidden_1 = —0.17 % 0.05 = —0.0085,

layer_hidden_1_weight_delta = layer_hidden_1_delta x x = —0.051 x 0.5 = —0.0255.

Na koniec mozna zaktualizowaé¢ wartos$ci wag poszczegdlnych neuronéw:

Wh = Wh — alpha * layer_hidden_1_weight_delta = 0.1 — 0.01 * —0.0255 = 0.100255,

Wy = Wy — alpha * layer _output _weight_delta = 0.3 — 0.01 * —0.0085 = 0.300085,

3.3.2 Przyklad 2

Kolejny przyklad bedzie dotyczyl sieci z trzema neuronami w warstwie ukrytej - rysunek [6]

Rysunek 6: Gleboka sie¢ neuronowa sktadajaca sie z jednego wejscia, trzech neuronéw w warstwie
ukrytej oraz jednego neuronu w warstwie wyjéciowe;j.

Przeprowadzmy I etap procesu nauczania tej sieci, dla nastepujacych danych:

0.1
e wagi neuronéw w warstwiej ukrytej - Wh = |—-0.1],
0.3
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e wagi neuronu w warstwiej wyjsciowej - Wy = [0.7 0.9 —0.4},
e wejscie - x = 0.5,

e oczekiwany wynik - y = 0.1,

e wspdblczynnik uczenia - alpha = 0.01.

W warstwie ukrytej zastosowana zostanie funkcja aktywacji - ReLU. Pierwszym krokiem jest obli-
czenie wartosci neurondéw w poszczegblnych warstwach:

0.1 0.05
layer_hidden_.1 = Whxx = | =0.1| x0.5 = |-0.05] ,
0.3 0.15

Na neuronach warstwy ukrytej nalezy zastosowaé jeszcze funkcje aktywacji.

0.05 | [0.05
layer_hidden_1 = relu(layer_hidden_1) = relu( |—0.05)= | 0
015 | [0.15

Teraz mozna przej$¢ do obliczania wartosci neuronéw w warstwie drugiej.

[0.05]
layer _output = Wy * layer_hidden_1 = [0.7 0.9 —0.4] x| 0 | =—0.025.
0.15

Nastepnym krokiem jest obliczenie réznicy pomiedzy wyjsciem wyznaczonym przez sieé, a tym ocze-
kiwanym, czyli bledu ostatniej warstwy sieci:

1
layer_output_delta = 2 x N * (layer_output — expected_output) =
=2x%1%(—0.025—-0.1) = 2% —0.125 = —0.25,

W przypadku warstw ukrytych nie mamy do dyspozycji oczekiwanego wyniku sieci, jedyne z czego
mozemy skorzystaé to btad nastepnej warstwy i na jego podstawie ustali¢ udzial poszczegolnych neu-
ronéw w generowaniu blednej odpowiedzi. W tym celu nalezy przeskalowaé¢ blad warstwy nastepnej
mnozac go przez jej wagi:

0.7 —0.175
layer_hidden_1_delta = Wf*layer,output,delta = [0.7 0.9 70.4]T>k—0.25 =109 |x=0.25 = |—0.225
—-04 0.1

Wartosci te powinny jeszcze zostaé¢ pomnozone przez wynik pochodnej funkcji aktywacji zastosowane;j
na neuronach warstwy pierwszej:

layer_hidden_1_delta = layer_hidden_1_delta o relu_deriv(layer_hidden_1) =
—-0.175 0.05 —0.175 1 —0.175
= [—0.225| oreluderiv(| 0 [)=|—0.225|0 |0]| = 0
0.1 0.15 0.1 1 0.1

Zanim nastapi aktualizacja wartoéci wag w poszczegdlnych warstwach nalezy wartosci delt przeska-
lowa¢ mnozac je przez warto$¢ neuronu wejsciowego:

layer_output_weight_delta = layer_output_delta ® layer_hidden_1 =

0.05
=-02®| 0 | =[-0.0125 0 —0.0375],
0.15
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—0.175 —0.0875
layer_hidden_1_weight_delta = layer_hidden_1_delta @ © = 0 ®0.5 = 0

0.1 0.05

Na koniec mozna zaktualizowaé wartoéci wag poszczegdlnych neuronow:

0.1 0.100875
W h = W h—alphaxlayer_hidden_1_weight_delta = | —0.1{ —0.01x% [—0.0875 0 0.05] = -0.1 ,
0.3 0.2995

Wy = Wy — alpha * layer_output_weight_delta = [0.7 0.9 —0.4] —0.01 [—0.0125 0 —0.0375] =
= [0.700125 0.9 —0.399625] ,

3.3.3 Przyklad 3

Kolejny przyktad bedzie dotyczy? sieci z piecioma wejsciami, trzema neuronami w warstwie ukrytej,
trzema neuronami w warstwie wyjsciowej - rysunek [7]

Przeprowadzmy I etap procesu nauczania tej sieci, dla nastepujacych danych:

e dane wejéciowe:

Seria 4

0.5 0.1 0.2 0.8] Wejécie 1
z= (075 0.3 0.1 0.9] Wejscie 2
0.1 0.7 0.6 0.2]|Wejscie 3

e oczekiwane wyniki:

Seria 3
Seria 4

0.1 0.5 0.1 0.7 Wyjécie 1
Yy = 1.0 0.2 0.3 0.6 | Wyjscie 2
0.1 —=0.5 0.2 0.2]| Wyjscie 3

e wspolczynnik uczenia - 0.01,

e wagi neurondéw w warstwie ukrytej:

— [a\] [ar]
g ] 2
N 2 &
= B B
0.1 0.1 —0.37 Ukryty 1
0.1 0.2 0.0 | Ukryty 2
Wh= 1| 0.0 0.7 0.1 | Ukryty 3 (23)
0.2 04 0.0 | Ukryty 4
—-0.3 0.5 0.1 ] Ukryty 5
e wagi neuronu w warstwie wyjsciowej:
— [a\] (2] <t 0
iy iy z iy iey
> > > > >
e i i, e i
) =} =} = =)
0.7 09 —-04 0.8 0.1 |Wyjscie 1
Wy=108 05 03 01 0.0 |Wyijscie2 (24)
—0.3 09 03 0.1 —0.2]|Wyjscie 3
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Wyjscie 3

Rysunek 7: Prosta sie¢ neuronowa sktadajaca sie z dwoch warstw: warstwy ukrytej sktadajacej sie z
5 neuronéw oraz warstwy wyjsciowej skladajacej sie z 3 neuronéw.

Pierwszym krokiem jest obliczenie wartosci neuronéw w poszczegdlnych warstwach:

0.1 01 -03 0.095
0.1 02 00 0.5 0.2
layer_hidden.1 = Wh+x = | 0.0 0.7 0.1 |=*]0.75| = |0.535],
0.2 04 0.0 0.1 0.4
-03 0.5 0.1 0.235

Na neuronach warstwy ukrytej nalezy zastosowaé jeszcze funkcje aktywacji:

0.095 0.095
0.2 0.2

layer_hidden_-1 = relu(layer_hidden_1) = relu(|0.535|) = [0.535
0.4 0.4

0.235 0.235

Teraz mozna przej$¢ do obliczania wartosci neuronéw w warstwie drugie;j:
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0.095

0.7 09 -04 08 0.1 0.2 0.376
layer_output = Wy x layer_hidden-1 = | 0.8 0.5 03 0.1 0.0 | = [0.535 = |0.3765
-03 09 03 01 -02 0.4 0.305

0.235

Nastepnym krokiem jest obliczenie réznicy pomiedzy wyjsciem wyznaczonym przez sieé, a tym ocze-
kiwanym, czyli btedu ostatniej warstwy sieci:

1
layer_output_delta = 2 * N * (layer_output — expected_output) =

0.376 0.1 0.276 0.184
=2x%—-%([0.3765| — |1.0]) =0.667 % |—0,6235| = | —0.415667 | ,
0.305 0.1 0.205 0.136667

W przypadku warstw ukrytych nie mamy do dyspozycji oczekiwanego wyniku sieci, jedyne z czego
mozemy skorzystaé to btad nastepnej warstwy i na jego podstawie ustali¢ udzial poszczegdlnych neu-
ronéw w generowaniu blednej odpowiedzi. W tym celu nalezy przeskalowaé¢ blad warstwy nastepnej
mnozac go przez jej wagi:

T

0.7 09 -04 08 0.1 0.184
layer,hidden,l,delta:WyT*layer,output,delta: 0.8 05 03 01 0.0 x | —0.415667| =

-03 09 03 01 -0.2 0.136667

0.7 08 -0.3 —0.244733

0.9 05 09 0.184 0.0807667

=(—-04 03 03| x|—-0415667| = —0.1573
0.8 0.1 0.1 0.136667 0.1193
01 0 -02 —0.00893333

Wartosci te powinny jeszcze zostaé¢ pomnozone przez wynik pochodnej funkcji aktywacji zastosowane;j
na neuronach warstwy pierwszej:

layer_hidden_1_delta = layer_hidden_1_delta o relu_deriv(layer_hidden_1) =

—0.244733 0.095 —0.244733 1 —0.244733
0.0807667 0.2 0.0807667 1 0.0807667
= —0.1573 | orelu_deriv(|0.535]) = —0.1573 | o [1| = —0.1573
0.1193 0.4 0.1193 1 0.1193
—0.00893333 0.235 —0.00893333 1 —0.00893333

Zanim nastapi aktualizacja warto$ci wag w poszczegdlnych warstwach nalezy wartosci delt przeska-
lowa¢ mnozac je przez wartos¢ neuronéw wejsciowych.

0.095] "
0.184 0.2
layer_output_weight_delta = layer_output_delta x layer_hidden_1T = | —0.415667| % [0.535| =
0.136667 0.4
0.235
0.184
= |—0.415667| = [0.095 0.2 0.535 0.4 0.235] =
| 0.136667
[ 0.01748 0.0368 0.09844 0.0736 0.04324
= [—0.0394883 —0.0831333 —0.222382 —0.166267 —0.0976817] ,
| 0.0129833  0.0273333  0.0731167  0.0546667  0.0321167
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—0.244733

0.0807667 0.5
layer_hidden_1_weight_delta = layer_hidden_1_delta  z* = —0.1573 * [0.75] =
0.1193 0.1
—0.00893333
[ —0.244733
0.0807667
= —0.1573 x*[0.5 075 0.1] =
0.1193
| —0.00893333

[ —0.122367  —0.18355 —0.0244733
0.0403833 0.060575 0.00807667
= | —0.07865 —0.117975 —0.01573
0.05965 0.089475 0.01193

| —0.00446666 ~ —0.0067  —0.000893333

Na koniec mozna zaktualizowaé¢ wartos$ci wag poszczegdlnych neuronéw:

Wh = Wh — alpha *x layer_hidden_1_weight_delta =

0.1 01 -03 —0.122367  —0.18355 —0.0244733
0.1 02 0.0 0.0403833 0.060575 0.00807667
=100 07 01]—-0.01%]| —0.07865 —0.117975 —0.01573 =
02 04 0.0 0.05965 0.089475 0.01193
|—0.3 05 0.1 —0.00446666  —0.0067  —0.000893333

[ 0.101224  0.101836  —0.299755
0.0995962 0.199394 —0.0000081
= [ 0.0007865 0.70118 0.100157
0.199404  0.399105 —0.0001193
| —0.299955 0.500067  0.100009

)

Wy = Wy — alpha * layer_output_weight_delta =

(0.7 09 -04 08 0.1 0.01748 0.0368 0.09844 0.0736 0.04324
=108 05 03 01 0.0 ] —-0.01x[-0.03949 -0.08313 —-0.22238 —0.16627 —0.09768| =
|03 09 03 01 -02 0.01298  0.02733  0.07312  0.05467  0.03212

[0.699825 0.899632 —0.400984 0.799264  0.0995676
= [ 0.800395 0.500831 0.302224  0.101663 0.000976817
| —0.30013 0.899727  0.299269  0.0994533  —0.200321

)

3.4 Zadanie 1

Rozbuduj sie¢ z zadania z laboratorium (1] o funkcje aktywacji ReLU w warstwie ukrytej. Prze-
testuj dziatanie sieci dla nastepujacych danych wejsciowych:

e dane wejsciowe:

Seria 1
Seria 2
Seria 3
Seria 4

0.5 0.1 0.2 0.8]Wejscie 1
rz= 1075 0.3 0.1 0.9] Wejscie 2
0.1 0.7 0.6 0.2|Wejscie 3
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e wagi neurondéw w warstwie ukrytej:

— N N
g 2 2
2 % B
= B B
0.1 0.1 —0.37 Ukryty 1
0.1 0.2 0.0 | Ukryty 2
Wh= |00 0.7 0.1 |Ukryty 3
0.2 04 0.0 | Ukryty 4
—-0.3 0.5 0.1 ] Ukryty 5
e wagi neuronu w warstwie wyjsciowej:
— [a\] 2] <t 0
ey iey ey ey iey
> > > > >
e i i, e i
= =} =} = =)
0.7 09 —-04 0.8 0.1 |Wyjscie 1
Wy=108 05 03 01 0.0 |Wyijcie2 (26)
—-0.3 09 03 0.1 —0.2]|Wyjscie 3

Oczekiwane wynik (na razie tylko obliczanie wyjscia sieci, bez aktualizacji wag):

[0.376
e wyjscie sieci po 1 serii - output = |0.3765

| 0.305

)

[0.082]
e wyjscie sieci po 2 serii - output = |0.133

10.123 |
[0.053]
e wyjscie sieci po 3 serii - output = |0.067
10.073 |
[0.49
e wyjscie sieci po 4 serii - output = |0.465] .
0.402 |

3.5 Zadanie 2

Zmodyfikuj sie¢ z zadania [3.4] w taki sposéb, aby w kazdej iteracji nastepowala aktualizacja wag

kazdego z neuronéw w warstwie ukrytej i wyjsciowej, tak jak zostalo to pokazane w przyktadzie 3.
Przetestuj dziatanie sieci dla nastepujacych danych wejsciowych:

e dane wejéciowe:

Seria 4

0.5 0.1 0.2 0.8] Wejécie 1
z= 1075 0.3 0.1 0.9] Wejscie 2
0.1 0.7 0.6 0.2 Wejscie 3

e oczekiwane wyniki:

Seria 3
Seria 4

0.1 0.5 0.1 0.7| Wyjscie 1
y= 110 02 03 0.6|Wyjscie 2
0.1 —=0.5 0.2 0.2] Wyjscie 3

e wspolezynnik uczenia - 0.01,
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e wagi neurondéw w warstwie ukrytej:

Wh= 1 0.0

Wejscie 1

e wagi neuronu w warstwie wyjsciowej:

e}

—
cooc oo
@;J;-\]-M;_lWeJSCle2

Ukryty 1
Ukryty 2
Ukryty 3

0.7 0.9
Wy=|08 05
~0.3 0.9

Oczekiwane wynik w 1 epoce:

e wyjscie sieci po 1 serii - output =

e wyjscie sieci po 2 serii - output =

e wyjscie sieci po 3 serii - output =

e wyjscie sieci po 4 serii - output =
Oczekiwane wynik w 50 epoce:

e wyjscie sieci po 1 serii - output =

e wyjscie sieci po 2 serii - output =

e wyjscie sieci po 3 serii - output =

e wyjscie sieci po 4 serii - output =

[0.376
0.3765
| 0.305

)

[0.0807193]
0.134082
| 0.122503 |

[0.053154
0.0670564
| 0.07174 |

[0.490493]
0.470195 | .
0.398576

[0.442756]
0.565494
| 0.15731 |

[0.140418
0.186105
0.0638947 |

[0.105594 ]
0.0936588
00450485 |

[0.584537
0.711427] .

3.6 Zadanie 3

0.216373

|
<
~

e <
Lo W

© Wejscie 3

0.0
0.1
0.0
0.1

Ukryty 4

0.8
0.1
0.1

Ukryty 1
Ukryty 2
Ukryty 3
Ukryty 4
Ukryty 5

Ukryty 5

0.1 | Wyjscie 1
0.0 | Wyjscie 2

—0.2 | Wyjscie 3

(27)

(28)

Zmodyfikuj sie¢ z zadania 4 laboratorium 1 tak, aby obstugiwala jeszcze funkcje aktywacji dla
kazdej z warstw (pamietaj, ze nie zawsze kazda warstwa bedzie musiala ja posiada¢). Klasa powinna

udostepnia¢ nastepujace funkcje:
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add_layer(n, [weight min value, weight max value, activation_function]) - funkcja
dodaje warstwe n neuronéw do sieci, opcjonalnie moze przyjmowaé zakres wartosci, z ktérego
beda losowane wagi oraz informacje o wybranej funkeji aktywacji (w postaci wskaznika na
funkeje, stringa lub w inny sposéb),

fit(input, expected_output) - funkcja aktualizuje wagi sieci na podstawie przekazanych do
niej danych wejsciowych (input) oraz oczekiwanej dla nich odpowiedzi sieci (expected_output),

save_weights(file name) - funkcja zapisuje wagi do pliku o nazwie (file_name), zwréé uwage,
zeby oprécz samych warto$ci wag zapisa¢ w pliku strukture sieci,

load_weights(file name) - funkcja odczytuje wagi z pliku o nazwie (file_name).

Zbuduj sie¢ sktadajaca sie z trzech warstw:

warstwa wejsciowa - 784 neurony,
warstwa ukryta - 40 neuronéw,

warstwa wyjsciowa - 10 neuronow.

Przetestuj dzialania tej sieci na bazie danych MNISTE Sie¢ powinna sie uczy¢, bazujac na czesci
treningowej (pliki zaczynajace sie od train), a testowaé na czeéci testowe] (pliki zaczynajace sie od
t10k).

Przyktadowe logi z uczenia sieci wraz z parametrami dostepne sg pod linkiem: http://pduch.
iis.p.lodz.pl/PSI/Lab3_3.zip

3.6.1

Opis bazy danych MNIST

Baza danych sktada si¢ z 4 plikow:

train-labels-idx1-ubyte - plik z etykietami do danych treningowych (60 tysiecy etykiet),

train-images-idx3-ubyte - plik z obrazami czeéci treningowej (60 tysiecy obrazéw, kazdy o
wymiarach 28x28 pikseli),

t10k-labels-idx1-ubyte - plik z etykietami do danych testowych (10 tysiecy etykiet),

t10k-images-idx3-ubyte - plik z obrazami czesci testowej (10 tysiecy obrazéw).

Dane w plikach przechowujacych etykiety zapisane sa w nastepujacy sposéb:

4 bajty - Magic Number (2049), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odezytaniu z pliku,

4 bajty - liczba danych zapisanych w pliku (odpowiednio 60000 dla pliku train i 10000 dla
pliku test), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odczytaniu z pliku,

1 bajt - etykieta pierwszego obrazu,

1 bajt - etykieta drugiego obrazu ...

Dane w plikach przechowujacych obrazy zapisane sa w nastepujacy sposob:

4 bajty - Magic Number (2051), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odczytaniu z pliku,

4 bajty - liczba obrazéw zapisanych w pliku (odpowiednio 60000 dla pliku train i 10000 dla
pliku test), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odczytaniu z pliku,

4 bajty - liczba wierszy w obrazie (28), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odcezytaniu
z pliku,

4 bajty - liczba kolumn w obrazie (28), konieczna jest zmiana kolejnosci bajtéw po odczytaniu
z pliku,

28 * 28 bajtéw - wartosci kolejnych pikseli w pierwszym obrazie: kazdy piksel moze przyjaé
wartos¢ z zakresu 0 - 255, zanim dane zostang przekazane do sieci, nalezy przeskalowaé wartosci
na zakres 0 - 1.

2http://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/MNIST_ORG.zip
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e 28 * 28 bajtéw - wartosci kolejnych pikseli w drugim obrazie ...

Z pliku zawierajacego obrazy (images w nazwie) nalezy wczyta¢ do wektora zawierajacego 784
elementy wartosci poszczegblnych pikseli, a nastepnie z pliku etykiet etykiete do wczytanego obrazu
(cyfre z zakresu 0 - 9). Dane w obu plikach (obrazy i etykiety) zapisane sa w takiej samej kolejnosci.
W celach testowych mozna wys$wietli¢ wezytany obraz w konsoli.

3.7 Zadanie 4

Wykorzystaj przygotowana przez siebie sie¢ gleboka do rozpoznawania koloréow. Doswiadczalnie do-
bierz odpowiednig liczbe neuronéw w warstiwe ukrytej i pamietaj o tym, zeby zastosowaé¢ w niej
funkcje aktywacji ReLU. Celem sieci bedzie nauczenie sie rozpoznawania koloréw (czerwony (1), zie-
lony (2), niebieski (3), z6lty (4)) na podstawie 3 wartosci skladowych koloru (RGB). Poszczegblne
neurony w warstwie wyjsciowej oznaczaja odpowiedz sieci dla danego koloru, przyjmij, ze ostatecz-
nym kolorem, jaki sie¢ zwrécita jest neuron z najwyzsza wartoscia. W procesie uczenia przyjmij, ze
oczekiwane wartoéci na wyjsciu to 0 dla neuronéw nieodpowiadajacych danemu kolorowi oraz 1 na
wyjéciu odpowiadajacemu kolorowi.

Na przyklad wejscie [0.91 0.82 0.05] odpowiada kolorowi o ID 4 (z6lty). Wiec wektor oczeki-
wanej odpowiedzi sieci dla takich danych wejéciowych powinien wyglada¢ nastepujaco [O 0 0 1] .

e 7Zbioér treningowy - zbidr, na ktérym nastepuje proces uczenia sieci, dostepny jest pod linkiem:
http://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/training_colors.txt.

e 7Zbiér testowy - zbior, dla ktérego sprawdzana jest poprawnosé dzialania sieci, dostepny jest
pod linkiem: http://pduch.iis.p.lodz.pl/PSI/test_colors.txt.

W pierwszym etapie program uczy sie¢ neuronowa na przykladzie zbioru treningowego (zwrédé
uwage, ze moze by¢ konieczno$é przeprowadzenia kilku / kilkudziesieciu iteracji). Po zakonczeniu
procesu uczenia sprawdzana jest skuteczno$¢ sieci na podstawie zbioru testowego.

Poréwnaj wyniki otrzymywane dla tej sieci z wynikami otrzymanymi w zadaniu 4 z laboratorium
2. Ktéra sie¢ potrzebuje wiecej czasu, zeby nauczy¢ sie rozpoznawania koloréw?

3.8 Jak to robig profesjonalisci (3)
Zadanie mozna rozwiaza¢ za pomoca frameworka keras (listing [3)).

import numpy as np

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

from keras.optimizers import SGD

model = Sequential ()

weights = [np.array([[0.1, 0.1, 0.0, 0.2, -0.3],
[0.1, 0.2, 0.7, 0.4, 0.5],
[-0.3, 0.0, 0.1, 0.0, 0.111)1]
weights2 = [np.array([[0.7, 0.8, -0.3], [0.9, 0.5, 0.9], [-0.4, 0.3, 0.3], [0.8, 0.1,
0.1], [0.1, 0.0, -0.2]11)1]
model.add (Dense (units=5, input_dim=3, weights=weights, use_bias = False, activation="

relu"))
model.add (Dense (3, weights=weights2, use_bias = False))

inputs = [np.array([[0.5, 0.75, 0.1]]), np.array([[0.1, 0.3, 0.7]]), np.array([[0.2,
0.1, 0.61]), np.array([[0.8, 0.9, 0.2]]1)]

5 expected_outputs = [np.array([[0.1, 1.0, 0.1]]), np.array([[0.5, 0.2, -0.5]1), np.

array ([[0.1, 0.3, 0.2]]), np.array([[0.7, 0.6, 0.2]1]1)]
opt = SGD(1r=0.01)
model.compile (opt, loss=’mse’)
for _ in range (50):
for i in range(len(inputs)):
print (model.predict (inputs[i]))
model.fit (inputs[i], expected_outputs([il)

Listing 3: Implementacja rozwiazania zadania w kerasie (Keras, wersja 2.2.4)
W stosunku do listingu [2] pojawiaja si¢ dwie réznice, pierwsza, oczywista, to dodanie warstwy

ukrytej. Druga, to pojawienie sie funkcji aktywacji w tej warstwie (w tym przypadku wybrana zostala
funkcja relu).
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3.9 Zadanie 5 - dla chetnych

Wykonaj zadanie z wykorzystaniem frameworku Keras (pamietaj, ze zestaw wag nie jest para-
metrem obowigzkowym - jezeli wartosci wag nie zostang jawnie przekazane do sieci, sie¢ wylosuje je
sama za nas).
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4 Laboratorium 4

Celem laboratorium jest zapoznanie sie¢ z dodatkowymi elementami glebokich sieci neuronowych,
takimi jak: Dropout, batch, inne funkcje aktywacji (sigmoid, tanh, softmax).

4.1 Teoria
e Andrew Trask, Grokking Deep Learning, rozdzial 8 - introduction to reqularization and batching.

e Andrew Trask, Grokking Deep Learning, rozdzial 9 - activation functions.

4.2 Wstep teoretyczny
4.2.1 Dropout

Nadmierne dopasowanie (ang. overfitting) w fazie treningowej jest powaznym problemem w glebokich
sieciach neuronowych o duzej liczbie parametréw. Jedng z metod stosowanag w celu przeciwdzialania
temu zjawisku jest Dropout. Polega on na przecieciu pewnych losowych polaczen pomiedzy neuro-
nami w trakcie treningu. Poniewaz polaczenia, ktére sg przecinane, dobierane sg losowo dla kazdej
serii danych treningowych, mozna powiedzie¢, ze w ten sposéb uczonych jest wiele réznych sieci
neuronowych, ktére pézniej sa usrednione. Bazuje to na nastepujacej koncepcji: duze, nieregularne
sieci neuronowe w trakcie uczenia beda nadmiernie dopasowywaly sie do szumu, jednakze jest malo
prawdopodobne, ze do tego samego. A to wynika z tego, ze wagi sieci neuronowych inicjalizowane
sa w sposob losowy. Przecigcie polaczen pomiedzy neuronami odbywa si¢ za pomoca wyzerowania
wartosci tych neurondéw, nalezy jednak pamietaé¢ o tym, ze wartosci pozostalych neuronéw musza
zostaé odpowiednio przeskalowane. Jest to spowodowane tym, ze kazda kolejna warstwa wyznacza
sume wazona z elementéw warstwy poprzedniej, skoro cze$é neuronéw zostala usunieta (ich war-
tosci zostaly wyzerowane), to wynik sumy wazonej bedzie zaklécony (w tym przypadku mniejszy
o polowe). W celu zapobiegniecia temu, nalezy pomnozy¢ wartosci pozostalych neuronéw przez
1/procent_wlaczonych_neuronow

4.2.2 Batch Gradient Descent

Jest to metoda majaca na celu przyspieszenie czasu treningu sieci. Do tej pory aktualizacja wag
sieci nastepowala po kazdej serii treningowej. W przypadku podejscia Batch Gradient Descent ak-
tualizacja nastepuje po analizie pelnej serii danych. Inna wersja takiego podejscia jest Mini-Batch
Gradient Descent, kiedy to aktualizacja wag odbywa sie po treningu n-serii, gdzie n jest z przedzialu
< 1, liczba elementow zbioru treningowego >. Istnieja rézne sposoby implementacji algorytmu:

1. Sumujac wartosci, o ktére powinny byé¢ uaktualniane wagi, z n serii, a nastepnie aktualizujac
wszystkie wagi sieci o te¢ skumulowana sume po zakonczeniu kazdej z n serii. Jednakze nie jest
to podejscie optymalne pod wzgledem obliczeniowym.

2. Wykonujac wszystkie obliczenia dla n serii naraz:

(a) Utworzenie tablicy batch_input zawierajacej dane z n serii, kazda seria w osobnej kolumnie:

inputly  input2y  inputdy ... inputmy

inputls  input2,  inputds ... inputmg
batch_input =

inputly, input2, inputd, ... inputm,

(b) Obliczenie wartosci neuronéw w warstwie pierwszej poprzez pomnozenie macierzy wej-
Sciowej (batch_input) przez macierz wag z warstwy pierwszej. Wartosci w macierzy wag
ulozone sg w nastepujacy sposob: wagi dla poszczegblnych neuronéw znajduja sie w ko-
lumnach - pierwsza kolumna, m wag pierwszego neuronu, druga kolumna, m - wag dla
drugiego neuronu, itd.

layer_hidden_-1 = Wh xx

macierz layer_hidden_1 bedzie miala n wierszy (liczba serii danych w jednym batchu) i w
kolumn (liczba neuronéw w pierwszej warstwie).
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(c) Zastosowanie funkcji aktywacji na wartodciach neuronéw w warstwie ukrytej:

layer_hidden_1 = activation_function(layer_hidden_1).

(d) Zastosowanie metody dropout na neuronach z warstwy ukrytej (dla kazdego wiersza lo-
sowana jest osobna maska dropout):

layer_hidden_1 = dropout_mask(layer_hidden_1).
(e) Wyznaczenie wartosci neuronéw w warstwie drugiej:

layer_output = Wy * layer_hidden_1.

(f) Obliczenie delty dla wag z warstwy drugiej - pochodna funkeji btedu podzielona przez
rozmiar batcha:

1
layer_output_delta = (2 x ~* (layer_output — expected_output))/batch_size.

(g) Obliczenie delty dla wag z warstwy pierwszej:

layer_hidden_1_delta = WyT * layer_output_delta.

(h) Pomnozenie delty dla warstwy pierwszej przez wynik dzialania pochodnej funkcji akty-
wacji dla neuronéw warstwy pierwszej:

layer_hidden_1_delta = layer_hidden_1_delta o activation_deriv(layer_hidden_1).

(i) Wygaszenie wag dla tych neuronéw, ktére zostaly wylaczone:
layer_hidden_1_delta = dropout_mask(layer_hidden_1_delta).
(j) Przeskalowanie wartosci delt przez wartosci neurondéw w warstwie ppoprzedniej:
layer_output_weight_delta = layer_output_delta * layer_hidden_17
layer_hidden_1_weight_delta = layer_hidden_1_delta * x* .
(k) Aktualizacja wag we wszystkich warstwach:
Wh = Wh — alpha * layer_hidden_1_weight_delta,

Wy = Wy — alpha * layer_output_weight_delta.

4.2.3 Funkcje aktywacji

Funkcja ReLU, z ktérej korzystaliémy do tej pory, jest jedna z najpopularniejszych i czesto uzy-
wanych funkcji w glebokich sieciach neuronowych. Jedng z jej niewatpliwych zalet jest niski koszt
obliczeniowy. Oprocz niej w sieciach czesto stosuje si¢ réwniez nastepujace funkcje aktywacji:

e funkcja sigmoidalna - funkcja wyrazona jest nastepujacym wzorem:

. . 1
S'Lgmold(x) = HT[)(—Z‘)

gdzie:

— z - argument funkcji,

— exp() - funkcja wykladnicza o liczbie Eulera w podstawie.

Pochodng funkcji mozna obliczyé¢ ze wzoru:
sigmoid_deriv(z) = z(1 — x)
gdzie:

— x - argument funkcji.
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e funkcja tangensa hiperbolicznego - funkcja wyrazona jest nastepujacym wzorem

_exp(x) — exp(—x)
tanh(z) = Cp(@) + eap(~)

gdzie:

— z - argument funkcji,
— exp() - funkcja wykladnicza o liczbie Eulera w podstawie.

Pochodng funkcji mozna obliczyé¢ ze wzoru:

tanh_deriv(z) = 1 —

gdzie:
— x - argument funkcji.

e funkcja softmax - jest to specjalna funkcja wyktadnicza, wykorzystywana wylacznie w war-
stwie ostatniej. Zadaniem tej funkcji jest normalizacja danych wyjéciowych tak, aby ich suma

byta réwna 1. Dzieki temu, dane wyjSciowe moga by¢ traktowane jako prawdopodobienstwo

przynaleznosci danego sygnatu wejsciowego do poszczegdlnych klas. Funkcja jest wyrazona
wzorem:

softmax(z) = _eaplw)

sum(exp(x))
gdzie:

— z - argument funkcji - w tym przypadku x jest wektorem,

— exp() - funkcja wykladnicza o liczbie Eulera w podstawie,
— sum() - funkcja obliczajaca sume wszystkich elementéw wektora wejSciowego.

4.2.4 Przyklad 1

Kolejny przyktad bedzie dotyczy? sieci z trzema wejsciami, piecioma neuronami w warstwie ukrytej,
trzema neuronami w warstwie wyjsciowej - rysunek

Przeprowadzmy I etap procesu nauczania tej sieci, dla nastepujacych danych:

e dane wejsciowe:

Seria 4

0.5 0.1 0.2 0.8]Wejscie 1
z= 1075 0.3 0.1 0.9] Wejscie 2
0.1 0.7 0.6 0.2|Wejscie 3

e oczekiwane wyniki:

Seria 3
Seria 4

0.1 0.5 0.1 0.7|Wyjscie 1
y= (1.0 0.2 0.3 0.6|Wyjscie 2
0.1 —-0.5 0.2 0.2|Wyjscie 3

e wspolczynnik uczenia - 0.01,

e wagi neurondéw w warstwie ukrytej:

— o~ ™
2 2 2

0.1 0.1 —0.37 Ukryty 1

0.1 0.2 0.0 | Ukryty 2

Wh= | 0.0 0.7 0.1 | Ukryty 3

0.2 0.4 0.0 | Ukryty 4
—-0.3 0.5 0.1 ] Ukryty 5



Wyjscie 3

Rysunek 8: Prosta sie¢ neuronowa sktadajaca sie z dwoch warstw: warstwy ukrytej sktadajacej sie z

5 neuronéw oraz warstwy wyjsciowej skladajacej sie z 3 neuronéw.

e wagi neuronu w warstwie wyjsciowej:

Ukryty 1
Ukryty 2
Ukryty 3
Ukryty 4
Ukryty 5

|
=]
IS

0.7 09 0.8 0.1 | Wyjécie 1
Wy=108 05 0.1 0.0 | Wyjscie 2
—0.3 09 0.3 0.1 -—0.2|Wyjscie 3

o
o

Pierwszym krokiem jest obliczenie warto$ci neuronéw w poszczegdlnych warstwach:

0.1 0.1 -0.3 0.095 -0.17

0.1 02 0.0 0.5 01 02 0.8 0.2 0.07

layer_hidden_1 = Whxx= | 0.0 0.7 0.1 |%{0.75 0.3 0.1 09| = [0.535 0.28
0.2 04 0.0 0.1 07 0.6 0.2 0.4 0.14

-03 0.5 0.1 0.235 0.19

Na neuronach warstwy ukrytej nalezy zastosowac jeszcze funkcje aktywacji:
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0.095 -0.17 -0.15 0.11 0.095 O 0 011

0.2 0.07 0.04 0.26 0.2 0.07 0.04 0.26

layer_hidden_1 = relu(layer_hidden_1) = relu(|0.535 0.28  0.13 0.65|)= [0.535 0.28 0.13 0.65
0.4 0.14 0.08 0.52 04 0.14 0.08 0.52

0.235 0.19 0.06 0.23 0.235 0.19 0.05 0.23

Teraz mozna przej$¢ do obliczania wartosci neuronéw w warstwie drugie;j:

0.095 0 0 011

[07 09 —-04 08 0.1 0.2 0.07 0.04 0.26
layer_output = Wy * layer_hidden.1 =1 0.8 0.5 03 01 0.0 | [0.535 0.28 0.13 0.65| =
|-0.3 09 03 01 -02 04 0.14 0.08 0.52

0.235 0.19 0.05 0.23

[0.376  0.082 0.053 0.49
= [0.3765 0.133 0.067 0.465
| 0.305 0.123 0.073 0.402

Nastepnym krokiem jest obliczenie réznicy pomiedzy wyjsciem wyznaczonym przez sieé¢, a tym ocze-
kiwanym, czyli pochodnej funkcji bledu:

1
layer_output_delta = (2 ~* (layer_output — expected_output)) /batch_size =

0.376  0.082 0.053 0.49 01 05 01 0.7
= (2% = ([0.3765 0.133 0.067 0465 — [ 1 02 03 0.6]))/4=
0.305 0.123 0.073 0.402 01 —05 02 0.2

0.276  —-0.418 -0.047 -0.21
=0.667 % | —0.6235 —0.067 —0.233 —0.135| *0.25 =
0.205 0.623 —0.127  0.202

0.046 -0.0697  —0.0078  —0.035
= [—0.1039 -0.01117 —0.0388 —0.0225| ,
0.03417  0.1038  —0.02117 0.03367

W przypadku warstw ukrytych nie mamy do dyspozycji oczekiwanego wyniku sieci, jedyne z czego
mozemy skorzystaé to btad nastepnej warstwy i na jego podstawie ustali¢ udzial poszczegdlnych neu-
ronéw w generowaniu btednej odpowiedzi. W tym celu nalezy przeskalowa¢ btad warstwy nastepnej
mnozac go przez jej wagi:

layer_hidden_1_delta = Wf * layer_output_delta =
T

[07 09 —04 08 0.1 0.046  —0.0697 —0.0078  —0.035
=108 05 03 01 00| *|-01039 -0.01117 -0.0388 —0.0225| =
|-03 09 03 01 —02 0.03417  0.1038  —0.02117 0.03367

(07 08 —0.3
0.9 05 09 0.046  —0.0697  —0.0078  —0.035

= |-04 03 03 |x|-01039 —0.01117 —0.0388 —0.0225| =
08 01 0.1 0.03417  0.1038  —0.02117 0.03367
|01 0 —02

[—0.06118 —0.08885 —0.0302  —0.0526
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245
= | —0.0393 0.0557  —0.01487 0.01735
0.0298  —0.04647 —0.01227 —0.02688
| —0.0022  —0.0277  0.00345  —0.0102

Wartosci te powinny jeszcze zostaé¢ pomnozone przez wynik pochodnej funkcji aktywacji zastosowane;j
na neuronach warstwy pierwszej:
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layer_hidden_1_delta = layer_hidden_1_delta o relu_deriv(layer_hidden_1)

[—0.06118 —0.08885 —0.0302 —0.0526 ]
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245
= | —0.0393  0.0557 —0.01487 0.01735 | o
0.0298  —0.04647 —0.01227 —0.02688
| —0.0022  —0.0277  0.00345  —0.0102 |
[—0.06118 —0.08885 —0.0302 —0.0526 |
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245
= | —0.0393  0.0557 —0.01487 0.01735 | o
0.0298  —0.04647 —0.01227 —0.02688
| —0.0022  —0.0277  0.00345  —0.0102 |
[—0.06118 0 0 —0.0526 ]
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245
= | —0.0393  0.0557 —0.01487 0.01735
0.0298  —0.04647 —0.01227 —0.02688
| —0.0022  —0.0277  0.00345  —0.0102 |

relu_deriv(

— ===
=== = O
= === O

0. 095
0. 535
0. 235
1
1
1
1
1

0
0.07
0.28
0.14
0.19

Zanim nastapi aktualizacja wartosci wag w poszczegblnych warstwach nalezy wartosci delt przeska-
lowa¢ mnozac je przez warto$¢ neurondéw wejsciowych.

layer_output_weight_delta = layer_output_delta = layer_hidden_1T =

[0.095 0 0
[ 0.046  —0.0697 —0.0078 —0.035] 0.2 0.07 0.04
= [—-0.1039 —0.01117 —0.0388 —0.0225| = |0.535 0.28 0.13
1003417  0.1038  —0.02117  0.03367 | 04 0.14 0.08
10.235 0.19 0.05
[ 0.046  —0.0697 —0.0078 —0.035] 0'%95 00'027 0652385
= |-01039 —0.01117 —0.0388 —0.0225| + | o o0 73
003417  0.1038  —0.02117  0.03367 | (011 026 0.65
0.00052 —0.00509  —0.018665 —0.01018  —0.0108683
= | —0.0123471 —0.0289683 —0.0783954 —0.0579367 —0.0336588
0.00694917  0.0220083  0.0664842  0.0440167  0.0344425
layer_hidden_1_weight_delta = layer_hidden_1_delta » x* =
[—0.06118 0 0 —0.0526 ]
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245| [0.5 0.1 0.2
= | -0.0393  0.0557 —0.01487 0.01735 | = |0.75 0.3 0.1
0.0298  —0.04647 —0.01227 —0.02688| [0.1 0.7 0.6
| —0.0022  —0.0277  0.00345  —0.0102 |
[—0.06118 0 0 —-0.0526 -
0.02019  0.02517 —0.04552 —0.01245 8'? 00'735 8';
= | —0.0393 00557  —0.01487 0.01735 | = | © 7 6
0.0208  —0.04647 —0.01227 —0.02688 08 09 09
| —0.0022  —0.0277  0.00345 —0.0102 | L~ ' '
[ —0.0726717 —0.0932275 —0.0166383
—0.00645084  0.00693708 —0.0101642
= |—0.00318917 0.00133458  0.0295842
—0.0136942 —0.0169929 —0.0422808
| —0.0113867  —0.01886  —0.0196133
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0 0.1
0.04 0.26
0.13 0.65|) =
0.08 0.52
0.05 0.23
011]"

0.26
0.65| =
0.52
0.23

04 0235
014 019 |
0.08 0.05
052 0.23
0.8]"
09| =
0.2



Na koniec mozna zaktualizowaé warto$ci wag poszczegolnych neuronow:

Wh = Wh — alpha x layer_hidden_1_weight_delta =

(0.1 01 -0.3 —0.0726717 —0.0932275 —0.0166383
0.1 02 0.0 —0.00645084 0.00693708 —0.0101642

=100 07 01| —-0.01%|-0.00318917 0.00133458  0.0295842 | =
02 04 0.0 —0.0136942 —0.0169929 —0.0422808

—0.3 05 0.1 —0.0113867  —0.01886  —0.0196133

0.100727 0.100932  —0.299834
0.100065 0.199931 0.000101642
= [3.18917e — 05 0.699987  0.0997042 |,
0.200137 0.40017  0.000422808
| —0.299886  0.500189  0.100196

Wy = Wy — alpha * layer_output_weight_delta =

(0.7 09 -04 0.8 0.1 0.00052  —0.00509 —0.018665 —0.01018 —0.01087
=(08 05 03 01 0.0]—-0.01x[-0.01235 -0.02897 —0.0784 —0.05794 —0.03366
|—-0.3 09 03 01 -02 0.00695  0.02201 0.06648 0.04402  0.03444

[0.699995 0.900051 —0.399813  0.800102 0.100109
= [ 0.800123 0.50029  0.300784  0.100579 0.000336587 | ,
| —0.30007 0.89978  0.299335  0.0995598  —0.200344

4.3 Zadanie 1

Dodaj do warstwy ukrytej sieci z zadania 3 laboratorium 3 metode Dropout. Bedzie to polegalo
na wyzerowaniu dla kazdej serii danych treningowych pewnej liczby losowych neuronéw z war-
stwy ukrytej, w tym przypadku przyjmij, ze bedzie to 50% neuronéw. Na poczatku treningu dla
poszczegblnych serii nalezy utworzy¢ wektor, ktéry bedzie mial tyle samo elementéow ile jest neu-
ronéw w warstwie ukrytej, a nastepnie wypelni¢ go losowo wartoéciami 0 i 1 w taki sposéb, aby
byto ich mniej wiecej po rowno. Nastepnie nalezy pomnozyé warto$ci neuronéw warstwy ukrytej
przez ten wektor, spowoduje to wyzerowanie losowych neuronéw. Dodatkowo, pozostale wartosci
neuronéw musza zosta¢ pomnozone przez 2. Jest to spowodowane tym, ze kazda kolejna warstwa
wyznacza sume wazong z elementéw warstwy poprzedniej, skoro czes¢ neuronéw zostala usunieta
(ich wartosci zostaly wyzerowane), to wynik sumy wazonej bedzie zaklécony (w tym przypadku
mniejszy o polowe). W celu zapobiegniecia temu, nalezy pomnozy¢ wartoséci pozostalych neuronéw
przez 1/procent_wlaczonych_neuronow (w tym przypadku bedzie to 1/0.5, czyli 2). Nalezy réw-
niez pamieta¢ o wyzerowaniu btedu dla tych neuronéw z warstwy ukrytej, ktorych wartosci zostaty
wyzerowane. Przetestuj dzialanie tej sieci na bazie danych MNIST, dla nastepujacych parametréw:

e 40 neuronéw w warstwie ukrytej, 1000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéow w
zbiorze testowym, wspolczynnik uczenia 0.005, wagi z zakresu < —0.1,0.1 >, 350 iteracji,

e 100 neuronéw w warstwie ukrytej, 10000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w
zbiorze testowym, wspolczynnik uczenia 0.005, wagi z zakresu < —0.1,0.1 >, 350 iteracji,

e 100 neuronéw w warstwie ukrytej, 60000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w
zbiorze testowym, wspolczynnik uczenia 0.005, wagi z zakresu < —0.1,0.1 >, 350 iteracji.

Przyktadowe logi z uczenia sieci wraz z parametrami dostepne sg pod linkiem: http://pduch.
iis.p.lodz.pl/PSI/Lab4_1.zip

4.4 Zadanie 2

Zaimplementuj metode Mini-Batch Gradient Descent w klasie z zadania 1 laboratorium 4. Wykonaj
te same obliczenia, jak w zadaniu pierwszym przyjmujac rozmiar batchu jako 100 i wspétczynnik
uczenia 0.1.

Przyktadowe logi z uczenia sieci wraz z parametrami dostepne sg pod linkiem: http://pduch.
iis.p.lodz.pl/PSI/Lab4_2.zip
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4.5 Zadanie 3

Rozbuduj program z poprzedniego zadania o dodatkowe funkcje aktywacji: sigmoidalna, tangensa
hiperbolicznego oraz softmax. Przetestuj dzialanie sieci neuronowej, sktadajacej sie:

e ze 100 neurondéw w warstwie ukrytej z warstwa, aktywacji w postaci tangensa hiperbolicznego
(ze wzgledu na charakterystyke tej funkcji aktywacji konieczna jest zmiana zakresu wag dla
warstwy ukrytej - teraz nalezy losowaé wagi z zakresu < —0.01,0.01 >),

e warstwy wyjsciowej z funkcja aktywacji softmax, dodatkowo delte ostatniej warstwy podziel
przez wielko$é batcha (liczbe serii w batchu), spowoduje to mozliwosé znacznego zwiekszenia
wartosci wspolczynnika uczacego,

e rozmiarze batcha réwnym 100,
e wspolczynniku uczenia 0.02.

Na poczatek przetestuj dzialanie sieci dla 1000 obrazéw wejSciowych. Nastepnie tak zmodyfikuj
parametry sieci (gléwnie wspélezynnik uczenia), aby sieé¢ byla w stanie osiagnaé lepszy wynik przy
nauce dla 10000 i 60000 obrazéw wejéciowych.

4.6 Jak to robig profesjonalisci (4)
Przyktad mozna rozwiaza¢ za pomoca frameworka keras (listing [4]).

I import numpy as np

> from keras.models import Sequential
5 from keras.layers import Dense

i from keras.optimizers import SGD

¢ model = Sequential ()

7 weights = [np.array([[0.1, 0.1, 0.0, 0.2, -0.3],

8 [0.1, 0.2, 0.7, 0.4, 0.5],

9 [-0.3, 0. 0.1, 0.0 0.111)1
[

o, s
10 weights2 = [np.array([[0.7, 0.8, -0.3], [0.9, 0.5, 0.9], [-0.4, 0.3, 0.3], [0.8, 0.1,

0.11, [0.1, 0.0, -0.2]11)1

11 model.add(Dense(units=5, input_dim=3, weights=weights, use_bias = False, activation="
relu"))

12 model.add(Dense (3, weights=weights2, use_bias = False))

1

1

. inputs = np.array([[0.5, 0.75, 0.1], [0.1, 0.3, 0.7], [0.2, 0.1, O0.6], [0.8, 0.9,

0.211)

5 expected_outputs = np.array([[0.1, 1.0, 0.1], [0.5, 0.2, -0.5], [0.1, 0.3, 0.2],
[0.7, 0.6, 0.2]1])

16 opt = SGD(1lr=0.01)

17 model.compile (opt, loss=’mse’)

15 print (model.predict (inputs))

19 model.fit (inputs, expected_outputs)

20 print (model.get_weights ())

Listing 4: Implementacja rozwigzania przyktadu w kerasie (Keras, wersja 2.2.4)

W stosunku do listingu 8] pojawiaja sie dwie réznice, pierwsza, to sposéb przechowywania danych
wejéciowych i oczekiwanych, tym razem zamiast listy tablic mamy tablice list (jest to zwiazane z
tym, ze teraz bedziemy uczy¢ sie¢ na batchach, a nie na pojedynczych zestawach danych). Druga,
to spos6b wywotania funkcji fit, do funkcji przekazujemy od razu caly zestaw danych wejéciowych
zamiast pojedynczych serii.

4.7 Zadanie 4 - dla chetnych

Wykonaj zadanie [£.4] z wykorzystaniem frameworku Keras.
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5 Laboratorium 5

Celem laboratorium jest zapoznanie si¢ z konwolucyjnymi sieciami neuronowymi - ang. Convolutional
Neural Networks (CNN).

5.1 Teoria

e Andrew Trask, Grokking Deep Learning, rozdzial 10 - neural learning about edges and corners:
intro to convolutional neural networks

(CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition - Stanford

Artificial Inteligence - Leonardo Araujo dos Santos

Source of confusion! Neural Nets vs Image Processing Convolution - Animated Al

5.2 Wstep teoretyczny

Konwolucyjne sieci neuronowe dzialaja na podobnej zasadzie, co sieci omawiane w ramach poprzed-
nich zaje¢. Architektura sieci CNN jest przystosowana do przetwarzania / analizy obrazéw, Jedna z
gléwnych operacji wykonywanych w sieci jest operacja splotu (ang. convolution) obrazu (fragmentu
obrazu) z maska. W przypadku wej$¢ wielowymiarowych, takich jak obrazy, laczenie neuronéw ze
wszystkimi neuronami z poprzedniej warstwy jest niepraktyczne. Zamiast tego kazdy neuron taczy
sie tylko do lokalnego regionu obrazu wejsciowego.

5.2.1 Splot / konwolucja

W przypadku przetwarzania obrazéw konwolucja polega na przesuwaniu okna z warto$ciami filtru
po calym obrazie, przemnazaniu odpowiadajacych sobie wartosci oraz dodawaniu tych iloczynéw do
siebie. Przesuwanie to bedzie odbywalo sie z lewej do prawej, a nastepnie z géry na dét (rys. @

(0,0)[(1,0)[(2,0)](3,0)|(4,0)

0, D (L, 1|2, 1|3 1) (4 1)

(0,2)1(1,2)](2,2)|(3,2)|(42) (0,0)](1,0)|(2,0)
(0,3)](1,3)](23)(3,3)|(4,3) (0,1)| (1, 1) (2, 1)
0,4)|(1,4)](2,4)|(3,4) | (4 4) 0,2)](1,2)(22)

Rysunek 9: Przesuwanie sie¢ maski po obrazie.

W przypadku algorytmu splotu parametrami beda:

e rozmiar maski / filtru - najczeSciej maja one ksztalt kwadratu, do najczesciej stosowanych
naleza maski 3x3 (np. do wykrywania krawedzi maska Sobela), 5x5, 7x7.

e krok (ang. stride) - liczba pikseli, o ktére bedzie si¢ przesuwala maska w kazdym kroku.

e padding - wypelnienie obszaru wokét obrazu warto$ciami 0, stosowany jest po do, zeby po
zastosowaniu operacji splotu zachowa¢ oryginalne wymiary obrazu.
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https://cs231n.github.io/convolutional-networks/
https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io/artificial-inteligence/content/convolutional_neural_networks.html
https://www.youtube.com/watch?v=XdTn5md3qTM

5.2.2 Warstwa konwolucyjna

Warstwa konwolucyjna w sieciach neuronowych sklada sie z zestawu filtréw o zadanych rozmiarach
(najczesciej sa to filtry kwadratowe). Kazdy z filtréw sklada si¢ z losowych wag, ktérych wartosci
sa aktualiowane w trakcie uczenia sieci. Wynikiem dzialania warstwy konwolucyjnej jest zbiér map
aktywacji obrazéw (tyle map, ile filtréw znajdowalo sie w danej warstwie), ktéry stanowi wejscie
do kolejnej warstwy. W ten sposéb sie¢ nauczy sie filtréw, ktére aktywuja sie, gdy zobacza pewne
charakterystyczne cechy na obrazie, takiej jak krawedZ o pewnej orientacji lub plamka jakiego$ koloru
na pierwszej warstwie, lub w dalszych warstwach sieci cale wzory np. plastra miodu lub kota.

5.2.3 Pooling

Celem tej operacji jest stopniowe zmniejszanie wymiaréw reprezentacji obrazéw w celu zmniejszenia
ilosci parametréw i obliczen w sieci, a zatem takze kontrolowania nadmiernego dopasowania sie sieci
do danych uczacych. Operacja ta jest uruchamiana okresowo pomiedzy kolejnymi warstwami konwo-
lucyjnnymi sieci. Funkcja ta dziata niezaleznie dla kazdego kanalu i zmienia jego wymiary najczesciej
uzywajac funkcji MAX (inng stosowana funkcja jest réwniez funkcja AVG). Najczesciej stosowana
jest maska o wymiarach 2x2 z krokiem prébkowania rownym 2. W ten sposéb odrzuconych zostaje
75% wszystkich aktywacji warstwy konwolucyjnej. Wymiar glebokosci (liczba kanaléw) pozostaje
niezmieniona. Przyktad operacji max pooling zaprezentowany zostal na rys.

Rysunek 10: Max pooling.

Funkcja przyjmuje dwa parametry:
e [ - rozmiar maski,
e S - krok prébkowania (liczba piskeli, o ktére maska bedzie przesuwala sie w kazdym kroku).

Przyjmujac, ze na wejsciu jest zbiér obrazéw o wymiarach W1xH1xD1, to po wykonaniu operacji
maz poolingu zbiér ten bedzie mial wymiary:

e W2=(WI1-F)/S+1,
e H2= (H1 - F)/S+1,
e D2 = DI.

W trakcie propagacji wstecznej btedu najczesciej zapamigtuje si¢ indeksy komérek o najwiekszej
wartosci, zeby po6zniej uaktualni¢ tylko te wagi, ktére braty udzial przy ich wyliczaniu. Poniewaz
macierz po operacji jest mniejsza niz przed, to kazda warto$¢ macierzy delt powiela si¢ na obszare
calej maski, a nastegpnie wykonuje operacje mnozenia z macierza indekséw maksymalnych wartosci
w kazdym oknie.
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5.2.4 Prosta konwolucyjna sie¢ neuronowa

Wejsciem sieci konwolucyjnej sa obrazy. Kazdy z filtréow pierwszej warstwy wykonuje na obrazie
wejSciowym operacje splotu, po ktérej powstaje mapa aktywacji. Kazdy filtr generuje swoja mape
aktywacji, a caly zestaw takich map stanowi wejscie do kolejnej warstwy sieci. Po warstwach konwo-
lucyjnych znajdujg sie warstwy Fully Connected, w ktérych kazdy neurony warstwy potaczony jest
z kazdym neuronem warstwy poprzedniej. W ostatniej warstwie sie¢ ma tyle neuronéw, ile réznych
klas powinna rozpoznawac¢. Najczesciej w ostatniej warstwie stosuje sie funkcje aktywacji softmaz.

Rozzwazmy prosty przyklad konwolucyjnej sieci neuronowej skladajacej sie z warstwy konwo-
lucyjnej oraz warstwy Fully Connected (z liczba neurondéw odpowiadajaca liczba klas, ktére ma
rozpoznawad sieé):

e Podzielenie obrazu na fragmenty o takich samych wymiarach jak filtry w pierwszej warstwie.

e Przeksztalcenie kazdego z fragmentow w wektor oraz utworzenie macierzy z wektoréw - poje-
dynczy fragment obrazu bedzie jednym wierszem macierzy (rys. .

(0,0)[(1,0)[(2,0)](3,0)|(4,0)

(0, ) [(1,1)[(2,1)](3,1)](4, 1)

0,2)[(1,2)[(2,2)](3,2)|(4,2) (0,0)|(1,0)](2,0)
(0, 3) | (1, 3)[(2,3)](3,3) | (4, 3) (0, 1) | (1, 1) | (2, 1)
(0,4) | (1, 4)1(2,4)|(3,4) | (4, 4) (0,2) (1, 2)1(2,2)

Rysunek 11: Przeksztalcenie fragmentu obrazu w wektor.

e Obliczenie wartosci warstwy konwolucyjnej poprzez pomnozenie macierzy z fragmentami ob-
razéw przez macierz filtréw - kazdy filtr to jedna kolumna macierzy - wyjSciowa macierz bedzie
miala tyle wierszy ile jest fragmentéw obrazu oraz tyle kolumn ile jest filtrow.

e Zastosowanie funkcji aktywacji w warstwie konwolucyjne;j.

e Jezeli to jest ostatnia warstwa konwolucyjna przed warstwa Fully Connected to ”splaszczenie”
wartosci warstwy konwolucyjnej - przeksztalcenie jej w pojedynczy wektor, wiersz po wierszu.

e Obliczenie wartosci sieci poprzez pomnozenie wartosci wektora z ostatniej warstwy konwolu-
cyjnej przez wagi warstwy Fully Connected.

e Dalsze uczenie sieci wyglada analogicznie do zwyktych sieci neuronowych, za jednym wyjatkie,
przy przejsciu od warstwy Fully Connected do warstwy konwolucyjnej nalezy przeksztalcié¢
wektor z bledami w macierz o wymiarach filtréw danej warstwy.

5.2.5 Konwolucyjne sieci neuronowe

Sie¢ konwolucyjna sklada si¢ zazwyczaj z nastepujacych elementéw: CONV (warstwa konwolucyjna),
POOL (operacja zmniejszania obrazu, najczesciej jest to max pooling), RELU (funkcja aktywacji
stosowana w warstwie konwolucyjnej) oraz FC (warstwa Fully Connected). Najpopularniejsza forma
architektury ConvNet sktada sie z kilku warstw CONV-RELU, po ktérych nastepuje operacja POOL
i wzér ten powtarza sie, az obraz zostanie zmniejszony do malego rozmiaru. Powszechnie stosowane
jest przejscie w pewnym momencie do warstw catkowicie potaczonych. Ostatnia z nich zawiera dane
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wyjsciowe, takie jak wyniki klasy. Innymi stowy, najczestsza architektura ConvNet jest zgodna ze
wzorem:

INPUT — [[CONV — RELU] * N — POOL? * M — [FC — RELU] +x K — FC (31)

gdzie:

* - oznacza powtérzenie,

POOL? - wskazuje opcjonalng warstwe maz pooling,
N - zazwyczaj jest z przedziatu < 0,3 >,

M - jest wigksze badz rowne 0,

K - zazwyczaj jest z przedzialu < 0, 3).

Ponizej zaprezentowane zostalo kilka typowych architektur ConvNet, ktére mozna wyprowadzi¢
ze wzoru B3Ik

INPUT — FC, implementuje klasyfikator liniowy. W tym przypadku N = M = K =0,
INPUT —- CONV — RELU — FC,

INPUT — [CONV — RELU — CONV — RELU — POOL]*3 — [FC — RELU] %2 —
FC - W tym przypadku sa dwie warstwy CONV utozone przed kazda operacja POOL. Jest to
ogblnie dobry pomyst w przypadku wigkszych i glebszych sieci, poniewaz wiele warstw CONV
utozonych w stos moze opracowaé¢ wykrywanie bardziej zlozonych cech danych wejéciowych
przed operacja zmniejszania rozmiaru obrazdw.

5.2.6 Przyklad 1

Przyktad bedzie dotyczy? sieci z wejSciem w postaci obrazu 4 x 3, dwoma filtrami w warstwie kon-
wolucyjnej, oraz dwoma neuronami w warstwie wyjsciowej. W warstwie konwolucyjnej zastosowana
zostanie funkcja aktywacji ReLU.

Przeprowadzmy I etap procesu nauczania tej sieci, dla nastepujacych danych:

dane wejsciowe:

85 0.656 1.2
input = 95 08 1.3
9.9 08 0.5
9.0 09 1.0

oczekiwane wyniki:

expected_output = [ﬂ

wspoélczynnik uczenia - 0.01,

wagi pierwszego filtru w warstwie konwolucyjnej:

k:ernel,l,weights:[().l 02 -0.1 -0.1 0.1 09 01 04 0.1]

wagi drugiego filtru w warstwie konwolucyjnej:

kernel 2_weights = [0.3 1.1 —0.3 0.1 0.2 0.0 00 13 0.1]

wagi warstwy wyjsciowe;j:
0.1 -02 01 0.3

Wy=1l02 01 05 -03
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Pierwszym krokiem jest podzielenie obrazu wejSciowego na fragmenty:

95 99 9 08 08 09 13 05 1

Nastepnie wartosci wejSciowe mnozone sa przez wartosci filtréw w warstwie konwolucyjnej:

. . {8.5 95 99 065 08 08 12 1.3 0.5]
image_sections =

85 95 99 065 0.8 08 1.2 1.3 05
95 99 9 08 08 09 13 05 1

. 0.1 02 -01 -0.1 01 09 0.1 04 O.lT_
03 11 -03 01 02 O 0 13 01|

kernel_layer = image_sections  kernels’ = {

(0.1 03]
02 1.1
—-0.1 -0.3
:[8.5 95 99 065 08 08 12 1.3 0.5] —0011 8'; _
95 99 9 08 0.8 09 13 05 1 : ‘
0.9 0
0.1 0
04 1.3
| 01 0.1 |

_13.185 11.995
-1 3.27  12.03

Poniewaz wartosci z warstwy konwolucyjnej beda wartosciami wejSciowymi ostatniej warstwy, nalezy
macierz kernel_layer przeksztalci¢c w wektor i zastosowa¢ na nim funkcje aktywacji, poniewaz w
rozwazanym przykladzie funkcja aktywacji nie zmieni wartodci macierzy zostanie ona pominieta:

layer_output = W _y x kernel_layer_flatten =

3.185
_[0.1 0.2 0.1 0.3}* 11.995|
02 01 05 —03 3.27

12.03
[ 1.8555
- {0.1375}

Nastepnym krokiem jest obliczenie réznicy pomiedzy wyjsciem wyznaczonym przez sieé¢, a tym ocze-
kiwanym, czyli btedu ostatniej warstwy sieci:

1
layer_output_delta = (2 N * (layer_output — expected_output)) =
_ (2*1*( 1.8555 | |0 ) = 1.8555
N 2 |-0.1375 1|7~ |-1.1375
W przypadku warstw ukrytych nie mamy do dyspozycji oczekiwanego wyniku sieci, jedyne z czego
mozemy skorzysta¢ to btad nastepnej warstwy i na jego podstawie ustali¢ udzial poszczegdlnych neu-

ronéw w generowaniu blednej odpowiedzi. W tym celu nalezy przeskalowaé¢ blad warstwy nastepnej
mnozac go przez jej wagi:

kernel layer_1_delta = Wf * layer_output_delta =
(0.1 —02 0.1 0.3}71*[1.8555] 3

02 01 05 —0.3 ~1.1375
(0.1 0.2 —0.04195
=02 01 1.8555 ] | —0.48485
“ o1 05| |-11375] T | —0.3832
03 —0.3 0.8979

Wartosci te powinny jeszcze zostaé¢ pomnozone przez wynik pochodnej funkcji aktywacji zastosowane;j
na neuronach warstwy pierwszej, poniewaz jednak nie zmieni to warto$ci wektora, krok ten zostat
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pominiety w przykltadzie. Poniewaz w warstwie konwolucyjnej wynikiem byta macierz, wektor nalezy
przeksztalcié¢ na macierz o takich samych wymiarach, jak macierz wyjéciowa warstwy konwolucyjne;j:

—0.04195 —0.48485

kernel layer_1_delta_reshaped = —0.3832 0.8979

Zanim nastapi aktualizacja wartosci wag w poszczegdlnych warstwach nalezy wartosci delt przeska-
lowa¢ mnozac je przez warto$¢ neurondéw wejsciowych.

layer_output_weight_delta = layer_output_delta * kernel_layer_flatten” =

] 3.1857"
_[18ss5 ], (11995 _
T |-1as7s) | 327 | T

12.03

[1.8555
- __1.1375}*[3.185 11.995 3.27 12.03] =
_ [5.90977 222567  6.06748  22.3217
T [-3.62204 -13.6443 -3.71962 —13.6841)°

kernel_layer_1_weight_delta = kernel_layer_1_delta_reshaped®  image_sections =

_ [-0.04195 —0.48485T* 85 95 99 065 08 08 1.2 1.3 05| _
| —0.3832 0.8979 95 99 9 08 08 09 13 05 1|

[—0.04195 —0.3832 . 85 95 99 065 08 08 1.2 13 0.5
|—0.48485  0.8979 95 99 9 08 08 09 13 05 1|

[—3.997 —4.192 -3.864 —0.334 —0.34 —0.378 —0.548 —0.246 —0.404
| 4409  4.283  3.281 0.403 0.33 0.42 0.586 —0.181 0.655 |~

Na koniec mozna zaktualizowaé¢ warto$ci wag poszczegdlnych neuronow:

Wy = Wy — alpha * layer_output_weight_delta =

101 -0.2 0.1 0.3 0.0 5.90977 22.2567 6.06748 22.3217 |
102 01 05 -0.3 ’ —3.62294 —13.6443 —3.71962 —13.6841|

_10.0409023 —0.422567 0.0393252 0.0767834
©10.236229  0.236443  0.537196 —0.163159|

kernels = kernels — alpha * kernel layer_1_weight_delta =
_[0.1 02 -01 -0.1 0.1 09 01 04 0.1

03 1.1 -03 01 02 O 0 13 0.1

—-3.997 —-4.192 -3.864 -0.334 —-0.34 -0.378 —-0.548 —0.246 —0.404
4.409 4.283 3.281 0.403 0.33 0.42 0.586 —0.181 0.655

~10.13997 0.2419 —-0.0614 —0.0967 0.1034 0.9038 0.1055  0.4025 0.104
~ 1 0.2559 1.0571 —0.3328 0.096 0.1967 —0.0042 —0.0059 1.3018 0.0934|°

] —0.01x%

5.3 Zadanie 1

Przygotuj funkcje do realizacji algorytmu splotu na obrazie, funkcja powinna przyjmowaé nastepu-
jace parametry:

e obraz wejSciowy w postaci tablicy dwuwymiarowej,
e filtr, ktéry ma zostaé zastosowany na obrazie, w postaci tablicy dwuwymiarowej,
e krok, z ktérym ma by¢ wykonywana operacja splotu,

e padding - liczba wierszy / kolumn, ktére maja byé wypelnione zerami woké6! obrazu.
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Funkcja powinna zwrdéci¢ nowy obraz, bedacy wynikiem splotu obrazu wejsciowego z maska.
Przyktadowy wynik dzialania funkcji dla obrazu:

1 110 0
01 1 10
mput_image= |0 0 1 1 1
001 10
0110 0
oraz maski ~
10
filter = {0 1
1 0 1
dla kroku réwnego 1 i bez paddingu to:
4 3 4
outputimage = (2 4 3
2 3 4

5.4 Zadanie 2

Zaimplementuj sie¢ konwolucyjna skladajaca sie z jednej warstwy konwolucyjnej z 16 filtrami 3x3
oraz 10 neuronéw w warstwie wyjSciowej. W warstwie konwolucyjnej zastosuj funkcje aktywacji
ReLU. Przetestuj dziatanie sieci dla nastepujacych ustawien:

e 1000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w zbiorze testowym, wspdtczynnik ucze-
nia 0.01, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 50 iteracji,

e 10000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w zbiorze testowym, wspdlczynnik
uczenia 0.01, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 50 iteracji,

e 60000 obrazéow w zbiorze treningowym, 10000 obrazdéw w zbiorze testowym, wspolczynnik
uczenia 0.01, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 50 iteracji.

5.5 Zadanie 3

Zaimplementuj sie¢ konwolucyjna nastepujacej postaci: CONV — > RELU— > POOL— > FC. W
warstwie konwolucyjnej powinno byé¢ 16 filtrow o wymiarach 3x3, do operacji max pooling przyj-
mij rozmiar maski 2x2 i krok 2. Warstwa ostatnia powinna standardowo posiada¢ 10 neuronéw.
Przetestuj dziatanie sieci dla nastepujacych ustawien:

e 1000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w zbiorze testowym, wspdtczynnik ucze-
nia 0.001, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 300 iteracji,

e 10000 obrazow w zbiorze treningowym, 10000 obrazdéw w zbiorze testowym, wspolczynnik
uczenia 0.001, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 300 iteracji,

e 60000 obrazéw w zbiorze treningowym, 10000 obrazéw w zbiorze testowym, wspélczynnik
uczenia 0.01, wagi z zakresu < —0.01,0.01 > w warstwie konwolucyjnej oraz < —0.1,0.1 > w
warstwie wyjsciowej, 50 iteracji.
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6 Laboratorium 6

Celem laboratorium jest zapoznanie sie z podstawami algorytméw heurystycznych.

6.1 Teoria
e |[Introduction to Artificial Intelligence, Berkeley - Uniformed Search.

e Pacman Project

6.2 Zadanie 1

Implementacja algorytmu przeszukiwania w glab (Depth-first search). Celem jest znalezienie kropki
w labiryncie.

6.3 Zadanie 2

Implementacja algorytmu przeszukiwania wszerz (Breadth-first search).

6.4 Zadanie 3

Implementacja algorytmu przeszukiwania wszerz (Breadth-first search) ze zmienna funkcja kosztu
ruchu. W tym przypadku agent powinien odnalezé éciezke o jak najmniejszym koszcie. Kolejny
wezel powinien byé wybierany na podstawie na podstawie sumy kosztu przebytej drogi oraz kosztu
przypisanego do kolejnego wezla.

6.5 Zadanie 4

Implementacja algorytmu A*. W tym przypadku agent powinien odnalezé $ciezke o jak najmniejszym
koszcie. Kolejny wezel powinien by¢ wybierany na podstawie na podstawie sumy kosztu przebytej
drogi oraz wartosci funkcji heurystycznej dla kolejnego wezla.

6.6 Zadanie 5

Celem zadania jest rozbudowanie zadania 2 o mozliwo$¢ odwiedzenia przez agenta wszystkich na-
roznikow planszy. W tym celu trzeba przygotowaé wlasna strukture przechowujaca aktualny stan
agenta. Struktura powinna przechowywaé tylko te informacje, ktore sg istotne do rozwiazania po-
stawionego zadania.

6.7 Zadanie 6

Celem zadania jest napisanie heurystyki do zadania majacego na celu odwiedzenie przez agenta
wszystkich naroznikéw na planszy. Heurystyka jest funkcja, ktéra przyjmuje stan i zwraca szacowany
koszt dotarcia do najblizszego celu.

6.8 Zadanie 7

Celem zadania jest przygotowanie heurystyki pozwalajacej agentowi na zjedzenie wszystkich dostep-
nych na planszy kropek.

6.9 Zadanie 8

Celem zadania jest przygotowanie funkcji pozwalajacej agentowi na zjedzenie wszystkich dostepnych
na planszy kropek, przyjmuja zalozenie, ze agent bedzie podazal zawsze do najblizszej kropki.
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https://www.youtube.com/watch?v=BEjSz-0H97g
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/sp24/projects/proj1/2222222220

7 Laboratorium 7

Celem laboratorium jest zapoznanie sie z podstawami algorytméw przeszukiwania graféw i drzew.

7.1 Teoria

e |Introduction to Artificial Intelligence, Berkeley - minmaz, alpha-beta ....

e Pacman Project

7.2 Zadanie 1

Zaimplementuj agenta, ktéry na podstawie dostepnych informacji o potozeniu jedzenia oraz prze-
ciwnikéw bedzie wybierach kierunek, w ktorym sie poruszy i staral sie zje$¢ wszystkie dostepne na
planszy jedzenia, unikajac przy okazji przeciwnikow.

7.3 Zadanie 2

Implementacja algorytmu |minmaz (wersja uogélniona, obejmujaca dowolna liczbe przeciwnikéw).

7.4 Zadanie 3

Implementacja algorytmu alpha—beta pruning. Algorytm ten jest zoptymalizowana wersja algorytmu
minmax, zaimplementowanego w ramach zadania 2.

7.5 Zadanie 4

Implementacja algorytmu expectiminimaz. Algorytm ten jest zoptymalizowana wersja algorytmu
minmax, zaimplementowanego w ramach zadania 2.

7.6 Zadanie 5

Celem zadania jest przygotowania wlasnej funkcji oceny stanu, ktéra umozliwi agentowi na jeszcze
lepsze poruszanie sie w grze.
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https://www.youtube.com/watch?v=v6RgZBjc8og&list=PLsOUugYMBBJENfZ3XAToMsg44W7LeUVhF&index=6
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/sp22/project2/
https://en.wikipedia.org/wiki/Minimax
https://en.wikipedia.org/wiki/Alpha%E2%80%93beta_pruning
https://en.wikipedia.org/wiki/Expectiminimax

8 Laboratorium 8

Celem laboratorium jest zapoznanie sie z podstawami algorytméw genetycznych.

8.1 Teoria

e Noureddin Sadawi, An Introduction to Genetic Algorithms|.

8.2 Wstep teoretyczny

Algorytm genetyczny to heurystyka wyszukiwania inspirowana teoria naturalnej ewolucji Charlesa
Darwina. Algorytm ten odzwierciedla proces doboru naturalnego, w ktérym najsilniejsze osobniki sg
wybierane do rozmnazania w celu uzyskania potomstwa. Algorytmy te naleza do grupy algorytméw
ewolucyjnych.

8.2.1 Podstawowe pojecia

Populacja jest to zbiér indywidualnych osobnikéw, gdzie kazdy osobnik odpowiada jednemu roz-
wiazaniu analizowanego problemu. Kazdy osobnik posiada zbior wlasciwosci (gendéw), ktére tworza
chromosom (genotyp) (rys. . Zazwyczaj chromosom jest reprezentowany jak cigg 01 1, jed-
nakze inne znaki sa réwniez dopuszczalne. Zestaw konkretnych i dajacych si¢ liczbowo zapisaé cech
generowanych na podstawie genotypu, ktére podlegaja ocenie w $rodowisku nazywany jest fenoty-
pem. Ocena przystosowania osobnika dokonywana jest na podstawie fenotypu, a nie genotypu, gdyz
nawet najdrobniejsza zmiana w genotypie osobnika moze spowodowaé¢ duza zmiane fenotypu.

A1 |0/0/0|/0|0 O]l |Gene

A2l 111111111]1 Chromosome

A3 |[1]0[1/0]1]1

A4 11110111 ]0 Population

Rysunek 12: Podstawowe pojecia (zr6dlo: Vijini Mallawaarachchi, ”Introduction to Genetic Algori-
thms”)

8.2.2 Przyklad reprezentacji

Zalézmy, ze naszym zadaniem jest dobdr optymalnego telefonu komoérkowego. Zakladajac, ze do
wyboru jest czterech producentéw telefonéw (Nokia, Samsung, LG, ZTE), i kazdy z nich mozemy
scharakteryzowaé za pomoca 6 cech (kolor, wifi, bluetooth, ekran dotykowy, wodoodpornosé, ka-
mera z przodu), to kazdy pojedynczy model mozemy reprezetnowaé za pomoca 10 bitowego ciagu
(przyjmujac mozliwosé wyboru 8 koloréw):

e bity 1 - 2 beda oznaczaly producenta (np. 0 - Nokia, 1 - Samsung, 2 - LG, 3 - ZTE),

bity 3 - 5 beda oznaczaly kolor,

bit 6 - wifi (czy model posiada czy nie),

bit 7 - bluetooth (czy model posiada czy nie),

e bit 8 - ekran dotykowy (czy model posiada czy nie),
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e bit 9 - wodoodpornosé (czy model posiada czy nie),
e bit 10 - kamera (czy model posiada czy nie).

Przyktadem jednego z rozwiazan takiego problemu moze byé nastepujacy ciag: 1011101010.

8.2.3 Sposbéb postepowania

Algorytmy genetyczne sg algorytmami iteracyjnymi, przy czym populacja powstata w kazdej ite-
racji nazywana jest generacja. Pierwszym krokiem jest utworzenie populacji startowej skladajacej
sie z losowo wygenerowanych osobnikéw. Nastepnie obliczana jest ocena przystosowania (ang. fit-
ness) kazdego osobnika z populacji. Ocena przystosowania najczesdciej jest wartoscia funkcji oceny
w rozwiazywanym problemie. Osobnicy z najwieksza wartoscig funkcji przystosowania sa wybierani
z obecnej populacji, nastepnie ich geny sa krzyzowane lub losowo mutowane w celu utworzenia no-
wej generacji osobnikéw. Warunkiem zakonczenia dziatania algorytmu jest osiagniecie maksymalne;j
liczby generacji lub osiggniecie przez ktéregokolwiek osobnika z danej generacji wigckszej wartosci
funkcji przystosowania od zalozone;j.

Dla kazdego problemu, ktéry ma by¢ rozwiazany za pomocag algorytméw genetycznych nalezy
opracowac:

e reprezentacja genetyczna w domenie problemu,

e funkcja przystosowania (ang. fitness function)) wyznaczajaca poziom dostoswania poszczegdl-
nych jednostek w domenie problemu.

8.2.4 Przykladowy algorytm

1. Utworzenie losowej populacji sktadajacej sie z n chromosoméw.
2. Wyznaczenie funkcji przystosowania f(z) dla kazdego chromosomu x z populacji.

3. Utworzenie nowej populacji poprzez powtarzanie ponizszych krokéw, az do osiagniecia wyma-
ganej liczby osobnikéw:

e Selekcja - Wybranie dwéch chromosoméw (rodzicéw) z populacji biorac pod uwage ich
wartodci przystosowania (jedna z najczesciej stosowanych metod selekeji jest metoda ru-
letki). Celem tej fazy jest wybdr najlepiej przystosowanych osobnikéw w celu przekazania
swoich genow kolejnym pokoleniom.

e Krzyzowanie - Z pewnym prawdopodbienstwem krzyzowane sa ze soba geny rodzicow
w celu utworzenia potomka, ktory bedzie nalezal do nowej generacji osobnikéw. Okazuje
sie, ze chromosomy powstate w wyniku krzyzowania czesto sa lepiej przystosowane (osia-
gaja wigksza warto$¢ funkcji przystosowania). Jezeli nie zajdzie operacja krzyzowania, to
potomstwo jest doktadna kopia rodzicow.

e Mutacja - Z pewnym prawdopodobienstwem zmieniana jest wartos¢ pojedynczego genu
w chromosomie.

e Dodanie nowego osobnika do populacji.
4. Wykorzystanie nowej populacji w kolejnej iteracji algorytmu.
5. Sprawdzenie czy warunek zakonczenia dzialania algorytmu zostal spelniony, jezeli tak, to na-

stepuje zakonczenie algorytmy, w przeciwnym przypadku powrét do punktu 2.

Dodatkowo mozna zastosowaé elitarno$é (ang. elitism), czyli podejscie polegajace na skopio-
waniu co najmniej jednego osobnika, z najwieksza wartoscig funkcji przystosowania, bez zmian do
nowej generacji w celu zachowania najlepszego rozwigzania do konca dzialania algorytmu.

8.2.5 Operatory genetyczne

Selekcja - polega na wyborze z biezacej populacji najlepiej przystosowanych osobnikéw, ktorych
material genetyczny zostanie poddany operacji krzyzowania i przekazany osobnikom nastepnej po-
pulacji. Gléwna regula tej fazy jest przetrwanie osobnikdéw najlepiej przystosowanych. Istnieje wiele
metod do wyboru najlepszych chromosomow:
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e Metoda ruletki (ang. roulette wheel selection) - dla kazdego osobnika z populacji obliczane jest
prawdopodobienstwo jego wyboru do nowej populacji na podstwie wartosci funkcji przystoso-
wania. Najczesciej wykorzystywany jest nastepujacy wzor:

pli) = ———

>_F()

i=1
Mozemy to sobie wyobrazi¢ w nastepujacy sposéb: kazdemu osobnikowi z populacji przydzie-
lany jest pewien wycinek kotla, o wielkosci odpowiadajacej prawdopodobienstwu przetrwania

uzytkownika (rys. [13)). Nastepnie koo jest uruchamiane i w momencie zatrzymania wskaznik
wskaze tego osobnika, ktory trafi do nowej populacji.

Population Filness
1 250
2 50
3 40.0
4 100
2 200

Rysunek 13: Metoda ruletki

Od strony programistycznej metoda ta bedzie polegala na wylosowaniu wartosci z przedziatu
< 0,1 >, a nastepnie sprawdzeniu, do przedzialu ktérego z osobnikéw wylosowana wartosé

nalezy (rys. .

trial 4 trial 2 trial 6 trial 5 tial 1 trial 3
indivicual ,l 1 L2 ¥, 3 l | 4 ,l 5 4, 6 i 7,8 ,19,,10

I I I I I I I I L

0.0 018 0.34 049 062 073 082 095 10

Rysunek 14: Metoda ruletki

e Selekcja rankingowa (ang. rank selection) - wybieranych jest n najlepiej przystosowanych osob-
nikéw. Wybor ten dokonywany jest na podstawie rankingu, w ktérym wszyscy osobnicy sg
posortowani od najbardziej przystosowanego do najgorze;j.

e Selekcja turniejowa (ang. tournament selection) - cala populacja dzielona jest na losowe grupy,
a nastepnie z kazdej z grup wybierany jest osobnik o najwiekszej wartosci funkcji przystoso-
wania.

Mutacja - polega na losowej zmianie pojedynczego lub kilku genéw w chromosomie. Kazdy
gen ma takie samo prawdopodobienstwo mutacji. Prawdopodobienstwo zaj$cia mutacji powinno byé
bardzo male, poniewaz w innym przypadku spowoduje to, ze nawet korzystne zmiany jakie zajda w
procesie mutacji nie beda miaty szans na utrwalenie si¢ w populacji. Istnieja rézne metody mutacji:

e Zamiana (ang. replacement) - zamiana wartosci pojedynczego chromosomu na przeciwna (rys.
IE)

e Zamiana genéw (ang. random swap) - zamiana wartosci dwoch losowych genéw (rys. .

e Zamiana sasiadujacych genéw (ang. adjacent swap) - zamiana wartosci dwéch losowych gendw

sasiadujacych ze soba (rys. [L7).
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Rysunek 15: Mutacja polegajaca na zmianie warto$ci pojedynczego genu na przeciwna.

Rysunek 16: Mutacja polegajaca na zamianie wartosci dwoch réznych genéw.

Rysunek 17: Mutacja polegajaca na zamianie wartosci dwoch sasiadujacych genow.

o
—
=

e Inwersja chromosomowa (ang. inversion) - rodzaj mutacji, pojawiajacej sie w genomie, w
wyniku ktérej chromosom ulega peknieciu w dwéch miejscach, a powstaly swobodny fragment
ulega przed ponownym wbhudowaniem do chromosomu odwréceniu o 180degEl (rys. [18).

i
=
—
[«=}

Rysunek 18: Przyklad inwersji.

Krzyzowanie - jest to operacja, ktéra odbywa sie na parze chromosoméw (rodzicach), w wyniku
ktorej powstaj jeden lub dwdch potomkéw. Krzyzowanie odbywa sie poprzez rozcigcie chromosoméw
rodzicéw w dowolnym punkcie. Nastepnie, potomkowi przypada po czeSci chromosomu od kazdego
z rodzicéw. Najpopularniejsze sa krzyzowania jedno- (rys. i dwupunktowe (rys. .

0 1 1 0 1 1 1 0 0 dziecko 1

Rysunek 19: Krzyzowanie jednopunktowe.

o [ e o] e

1 0 1 0 1 0 1 0 0 dziecko 2

Rysunek 20: Krzyzowanie dwupunktowe.

Swikipedia.org
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W niektérych algorytmach genetycznych nie wszystkie mozliwe chromosomy reprezentuja prawi-
dlowe rozwiazania. W niektérych przypadkach mozliwe jest uzycie wyspecjalizowanych operatoréw
krzyzowania i mutacji zaprojektowanych tak, aby uniknaé¢ naruszenia ograniczen problemu. Na przy-
ktad algorytm genetyczny rozwiazujacy problem komiwojazera moze wykorzystywac uporzadkowana
liste miast do przedstawienia Sciezki rozwiazania. Taki chromosom stanowi prawidlowe rozwiazanie
tylko wtedy, gdy lista zawiera wszystkie miasta, ktére sprzedawca musi odwiedzi¢. Wykorzystanie
jednego z operatoréw zaprezentowanych powyzej spowoduje w takiej sytuacji utworzenie niepopraw-
nego rozwiazania. Jednym z operatoréw, ktore moga zostaé zastosowane w tej klasie probleméw, to
operator krzyzowania uporzadkowanego (ang. order crossover operator, rys. .

8 7 3 0 1 4 6 2 5 rodzic 1
3 8 2 7 6 0 1 5 4 rodzic 2
3 8 2 0 1 4 7 6 5 dziecko

Rysunek 21: Krzyzowanie ciagéw uporzadkowanych.

8.3 Zadanie 1

Zalézmy, ze mamy zbior 10 genéw, z ktdych kazdy moze przyjaé¢ warto$é binarna (0 lub 1). Funkcja
przystosowania jest obliczana jako liczba gendéw o wartosci 1 obecnych w chromosomie. Im wigksz
liczba gendéw o wartosci 1, tym wyzszy poziom dopasowania. Zaimplementuj algorytm genetyczny,
ktory bedzie si¢ staral zmaksymalizowaé poziom przystosowania osobnikéw w populacji. Przyjmij
rozmiar populacji réwny 10. W kazdej generacji dwoch najlepiej przystosowanych osobnikéw z calej
populacji jest wybieranych i poddawanych operacji krzyzowania, w wyniku ktérej powstaje dwéch
potomkéw. Zastepuja oni dwoch najmniej przystosowanych osobnikéw w populacji. Dodatkowo z
prawdopodobienstwem 60% moze nastapi¢ mutacja polegajaca na zamianie warto$ci losowego genu
na przeciwna, wsrod dwoch najlepszych osobnikéw.

8.4 Zadanie 2

Napisz program wyznaczajacy za pomoca algorytmu genetycznego rozwiazanie réwnania 2a% + b =
33, gdzie a,b €< 0,15 >. Chromosom powinien skladaé sie z 8 bitéw (po 4 bity zajmowane przez
warto$¢ zmiennej a i b). Obliczanie funkcji przystosowania powinno odbywaé sie¢ na podstawie feno-
typu (wartosciach zmiennych a i b). Rozmiar populacji przyjmij na 10 osobnikéw, w kazdej generacji
nowa populacja wybierana jest za pomocg metody ruletki, a nastepnie 50% osobnikéw tej populacji
podlega krzyzowaniu, potomek zastepuje w populacji jednego z rodzicéw. Kazdy z osobnikéw nowej
populacji moze ulec mutacji z prawdopodobienstwem 10%.

8.5 Zadanie 3 - problem plecakowy

Napisz program, ktéry bedzie rozwigzywal problem plecakowy za pomocs algorytmu genetycznego.
Problem plecakowy czesto przedstawia si¢ jako problem zlodzieja rabujacego sklep — znalazl on
10 towardéw; j-ty przedmiot jest wart v; oraz wazy w;. Zlodziej dazy do zabrania ze sobg jak
najwarto$ciowszego tupu, przy czym nie moze zabra¢ wiecej niz 35 kilograméw. Nie moze tez zabieraé
utamkowej czesci przedmiotéw (byloby to mozliwe w ciaglym problemie plecakovvym)ﬂ Wartosé
funkcji przystosowania bedzie obliczania zgodnie z nastepujacym wzorem:

n n
Zci’l)i if Zciwi <35
fitness = ¢ =1 il

0 if Zciwi > 35
=1

dhttps://pl.wikipedia.org/wiki/Problem_plecakowy
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gdzie:
e n - dlugosé chromosomu (odpowiada liczbie wszystkich przedmiotéw w sklepie),
e ¢; - wartosé i-tego genu (1 oznacza, ze dany przedmiot jest spakowany do torby, 0, Ze nie),
e w; - waga i-tego przedmiotu,
e v; - wartoé¢ i-tego przedmiotu.

Przyjmij rozmiar populacji réwny 8. W trakcie implementacji algorytmu wykorzystaj zasade eli-
tarnosci, jako prég przyjmij 25% osobnikéw w populacji. Z calej populacji wybierana jest tymczasowa
populacja za pomoca metody ruletki, a nastepnie dochodzi do krzyzowan pomiedzy osobnikami, a
nowo powstale osobniki trafiaja do nowej populacji. Dodatkowo kazdy gen kazdego z nowych osob-
nikéw moze podlega¢ mutacji z prawdopodobienistwem 5%. Oznacza to, ze nowa populacja bedzie
sktadala sie w 25% z osobnikéw poprzedniej populacji oraz w 75% z potomkdw, ktérzy moga podlegaé
mutacji.

Przetestuj dzialanie swojego algroytmu na zestawie danych przedstawionym w tabeli [I} Opty-
malnym (prawdopodobnie) rozwiazaniem dla tego przykladu jest wybranie rzeczy o numerach:
0,2,3,4,5,8, waga wybranych rzeczy to 32, a warto$é¢ 2222.

ID ‘ Waga ‘ Wartosé

0 3 266
1 13 442
2 10 671
3 9 526
4 7 388
5 1 245
6 8 210
7 8 145
8 2 126
9 9 322

Tabela 1: Przyktadowe dane do problemu plecakowego.

8.6 Zadanie 4 - problem komiwojazera

Napisz program, ktory bedzie rozwiazywal problem komiwojazera za pomoca algorytmu genetyczne-
go. Problem komiwojazera (ang. travelling salesman problem, TSP) — zagadnienie optymalizacyjne,
polegajace na znalezieniu minimalnego cyklu Hamiltona w pelnym grafie wazonym. Nazwa pochodzi
od typowej ilustracji problemu, przedstawiajacej go z punktu widzenia wedrownego sprzedawcy (ko-
miwojazera): dane jest n miast, ktére komiwojazer ma odwiedzié, oraz odlegtosé podrézy pomiedzy
kazda para miast. Celem jest znalezienie najkrotszej drogi laczacej wszystkie miasta, zaczynajacej
sig i konczacej sie w tym punkcieﬂ

W tym przypadku genem beda wspoélrzedne miasta (x, y) lub indeks miasta (w zaleznosci od
tego, co bedzie latwiej przechowywaé). Algorytm powinien dzialaé¢ analogicznie do tego z zadania 3.
Przyjmij nastepujace parametry:

e wielkos¢ populacji - 100,
e poziom elitarnosci - 20%,
e prawdopodobienstwo mutacji - 1%.

Przetestuj dzialanie algorytmu na zestawie danych z tabeli [2l Optymalnym (prawdopodobnie)
rozwigzaniem dla tego przyktadu jest nastepujaca trasa: 20 14 17134 181192123016 152 12 11
572292410 3 8 6, o dlugosci 869.

Shttps://pl.wikipedia.org/wiki/Problem_komiwoja%C5%BCera
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II)‘ X ‘ y

0 119 | 38
1 37 | 38
2 197 | 35
3 85 | 165
4 12 | 50
) 100 | 53
6 81 | 142
7 121 | 137
8 85 | 145
9 80 | 197
10 | 91 | 176
11 | 106 | 55
12 ] 123 | 57
13 | 40 | 81
14 | 78 | 125
15 | 190 | 46
16 | 187 | 40
17 | 37 | 107
18 1 17 | 11
19 | 67 | 56
20 | 78 | 133
21 | 87 | 23
22 | 184 | 197
23 | 111 | 12
24 | 66 | 178

Tabela 2: Przyktadowe dane do problemu komiwojazera.
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9 Laboratorium 9

Celem tego laboratorium jest zapoznanie si¢ z logika rozmyta i teorig zbioréw rozmytych. Za-
poznasz si¢ z pojeciami rozmywania (fuzyfikacji), wnioskowania w ramach modelu Mamdaniego
(inferencji) oraz wyostrzania (defuzyfikacji).

Zbudujesz réwniez wlasne zbiory regul wnioskowania, odpowiadajace Twoim obserwacjom oraz
intuicji, zdobytym podczas prac eksperymentalnych.

9.1 Teoria i materialy

e Warner, Joshua, Mayo Clinic Department of Biomedical Engineering; Ottesen, Hal H. Scikit-
Fuzzy: A New SciPy Toolkit for Fuzzy Logic; SciPy 2013 Presentation

Essam Hamdi, Fuzzy Control Part I1.

Essam Hamdi, What is Fuzzy Logic.

H462710 - Fuzzy Logic Control Examplel

OpenAl, OpenAl Gym.

e Kimia Lab, Machine Intelligence - Lecture 17.

W ramach tego laboratorium Twoim zadaniem bedzie przygotowanie algorytmu umozliwiajacego
gre w ponga.

9.2 Zadanie

Zaimplementuj kontroler rozmyty zdolny do kontrolowania paletki w klasycznej grze Pong, uprosz-
czona implementacja zostala udostepniona na|GitHubie. Kontroler powinien by¢ zaimplementowany
przy uzyciu scikit-fuzzy. Kontroler bedzie miat dostep do dwéch wartosci: odlegloéci pomiedzy srod-
kiem pitki i $rodkiem paletki w wymiarze X i Y. Celem jest przechwycenie pitki za kazdym razem i
nie pozwolenie przeciwnikowi na zdobycie bramki. W poréwnaniu z klasyczng wersja, ta implemen-
tacja zapewnia inny sposob na zwigkszenie predkosci odbijanej pitki. Jesli pitka jest odbijana przy
uzyciu najbardziej skrajnego 25% paletki, jej predko$é wzrasta o 10%. Poniewaz predkosé paletek
jest ograniczona, w pewnym momencie naiwny przeciwnik nie bedzie w stanie nadazy¢.

9.3 Zasady oceny

e Podstawowy zestaw regut podazania za pitka z konsekwencjami wyznaczonymi metoda Mam-
damiego - 3,

e Podstawowy zbior regul podazania za pitka z konsekwencjami wyznaczonymi metoda TSK -
4

)

e Bardziej ztozony zestaw regul, ktéry probuje odbijaé pitke uzywajac brzegow krawedzi paletki
- 5.
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