Uczenie sieci MLP

Joanna Kotodziejczyk

1 Wstep

Zadanie polega¢ bedzie na implementacji algorytmu uczenia sieci wielowarstwowej (z ograni-
czeniem do 1 warstwy ukrytej) algorytmem wstecznej propagacji btedow.
Uczenie bedzie sie odbywaé z uzyciem zbioru Iris.

2 Problem do rozwiagzania

Zadaniem jest implementacja algorytmu uczenia sieci neuronowej typu MLP metoda gra-
dientowa klasyfikacji na zbiorze Iris. Sie¢ ma sie sktadaé tylko z jednej warstwy ukrytej co
utatwi obliczenia.

Na poczatku nalezy odpowiedzie¢ na pytania:

1. Ile wejs¢ bedzie miata sie¢ i z czego to wynika?
2. Tle wyjs¢ bedzie miala sie¢ i z czego to wynika?
3. Jaka bedzie funkcja aktywacji w neuronach?

4. Jaka funkcje straty wybraé¢ dla wykonywanego zadania?

3 Zadanie programistyczne — krok po kroku

3.1 Weczytanie danych

Zadanie polega na wezytaniu zbioru danych Iris i przygotowaniu go do przetwarzania w sieci
Neuronowej.

1. Wezytaé zbior danych wykorzystujac ponizszy kod:

from sklearn.datasets import fetch_openml

X_iris, y_iris = fetch_openml (name="iris", version=1, return_X_y=True)
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Rysunek 1: Architektura sieci do zadania zawierajaca 5 neuronéw ukrytych.



2. Wezytany zbioér ma na wyjsciu wektor zawierajacy dane typu str o wymiarze [liczba
probek, 1]. Trzeba dokonaé jego transformacji na macierz o wielkosci [liczba probek,
liczba klas|, gdzie

e ’Iris-setosa’ —> [1. 0. 0.],
e 'Iris-versicolor’ —> [0. 1. 0.],

o 'Iris-virginica’>[0. 0. 1.].
W efekcie powstanie macierz y iris_coded.

3. Dokona¢ podzialu na zbiér uczacy i testujacy
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split(X_iris, y_iris_coded, random_state=13)

3.2 Klasa MLP — klasyfikator neuronowy

Klasa ma opisywa¢ atrybuty i funkcje, dziatanie modelu neuronowego.

3.2.1 Konstruktor

Zaimplementowaé klase MLP

class MLP(object):
def __init__(...

z nastepujacymi parametrami, ktore beda inicjalizowane w konstruktorze.
1. hidden : int (domyslnie: 10): Liczba ukrytych neuronow.

2. epochs: int (domyslnie: 100): Liczba epok/krokéow prezentacji probek zestawow tre-
ningowych.

3. eta : float (domyslnie: 0.1): Wspolezynnik uczenia.

4. shuffle: bool (domyslnie: True): Miesza probki uczace w kazdej epoce.

3.2.2 Metoda sigmoud

Zaimplementowa¢ w klasie metode:

def _sigmoid(self, z):

obliczajaca funkcje logistyczna jako funkcje transferu zgodnie ze wzorem ponizej:



1.0}

$(2) = 1te—2

2 05F

0.0

3.2.3 Metoda forward

Zaimplementowaé¢ w klasie metode obliczajaca wyjscie z sieci MLP - krok forward propa-
gation dla zadanej macierzy wejs¢ X:

def _forward(self, X):

W sposoOb opisany ponizej:

wszystkie parametry sieci (wagi)
e w_h - wagi warstwy ukrytej

e w_ o0 - wagl warstwy wyjSciowe]j
e b _h - biasy warstwy ukrytej

e b o0 - biasy warstwy wyjéciowe;j

sg atrybutami instancji klasy.

Metoda wykonuje sie¢ w nastepujacych krokach:

1. wyjscie z sumatoréw warstwy ukrytej = suma iloczynow wejsé (X o wymiarach [liczba
probek, liczba cech wejsciowych|) i wag taczacych wejscia z neuronami ukrytymi (w_h
o wymiarach [liczba cech wejsciowych, liczba neuronéw w warstwie ukrytej]) + biasy
(b_h o wymiarze [liczba neuronéw w warstwie ukrytej|) - wynik ma wymiar [liczba
probek, liczba neuronéw ukrytych]

(Uzy¢ operator numpy.dot do iloczynu)

2. obliczenie funkcji aktywacji (_sigmoid) na wszystkich neuronach ukrytych. Dzialanie
na zmiennej obliczonej w kroku 1.

3. wyjscie z sumatorow warstwy wyjsciowej = suma iloczynéw wyjs¢ z warstwy ukrytej
o wymiarach [liczba probek, liczba neuronéw ukrytych|) i wag wyjsciowych w_o o
wymiarach [liczba neuronéw w warstwie ukrytej, liczba etykiet klas| + biasy warstwy

4



wyjsciowej b_ o [liczba etykiet klas|). Wynik ma wymiar [liczba probek, liczba etykiet
klas].

Dziatanie z uzyciem zmiennej obliczonej w kroku 2.

4. obliczenie funkcji aktywacji _sigmoid na wszystkich neuronach wyjsciowych. Dziatanie
na zmiennej obliczonej w kroku 3.

Metoda zwraca wyjscia z warstwy ukrytej i warstwy wyjsciowe;j.

3.2.4 Metoda compute cost

Zaimplementowa¢ w klasie metode obliczajaca funkcje kosztu (cost function) — (Multi-Class
Cross-Entropy Loss)

def _compute_cost(self, y, out):

zgodnie ze wzorem:

n cl

J(w) = — Z Z y,(f) log (out,(;)> +(1- y,(:)) log (1 - out,(f))

1=1 k=1

gdzie: y,, to wyjscie oczekiwane (z probek) a outy, to wyjscie (wartosci z warstwy wyjsciowe;)
7 sieci neuronowej.

Uzyteczny przewodnik: https://towardsdatascience.com/
cross-entropy-for-classification-d98e7£974451

3.2.5 Metoda fit

Zaimplementowa¢ w klasie metode fit przeprowadzajaca uczenie sieci neuronowej metoda
wstecznej propagacji btedow:

def fit(self, X_train, y_train):

1. Inicjalizowanie wag w sieci

e w_h, w_ o - liczhami losowymi z rozktadu normalnego o $redniej 0 i odchyleniu
std. 0.1

e b h,b o-zerami.
Gdzie:
e w_h - wagi warstwy ukrytej maja wymiar: [liczba cech, liczba neuronéw ukrytych|
e b_h - [liczba neuronéw ukrytych|
e w_o - wagi warstwy ukrytej | liczba neuronéw ukrytych, liczba klas|

e b o - biasy warstwy ukrytej [liczba klas]

2. W petli indeksowanej liczba epok (specyficzna nazwa iteracji) wykonywac:
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2.1 Pomieszaé¢ losowo indeksy w zbiorze uczacym funkcja shuffle, jezeli zmienna
shuf fle ma wartos¢ True.
2.2 Dla kazdej probki ze zbioru uczacego (kolejnosé okreslona poprzez losowanie):

2.2.1 Obliczy¢ wyjscia z sieci metoda _ forward (argumentem metody sa wejscia
zbioru uczacego) i uzyska¢ wartosci a_oia_h

2.2.2 Obliczy¢ pochodna funkcji aktywacji dla warstwy wyjsciowej jako: (a_o-(1—
a_ o))

2.2.3 Obliczy¢ blad warstwy wyjsciowej delta o jako: réznice wyjscia z sieci i wyj-
cia oczekiwanego (ze zbioru uczacego) * pochodna f. aktywacji warstwy
wyjsciowej

2.2.4 Obliczy¢ pochodna funkcji aktywacji dla warstwy ukrytej jako: (a_h - (1 —
a_h))

2.2.5 Obliczy¢ btad warstwy ukrytej delta _h jako iloczyn skalarny delta _oiw_o
(trzeba transponowac wektor wag) * pochodna f. aktywacji dla warstwy ukry-
tej.

2.2.6 Obliczy¢ gradient dla wag w__h warstwy ukrytej jako iloczyn skalarny wejsé
do warstwy ukrytej czyli X train (transponowane) i delta_h.

2.2.7 Gradient dla biaséow b _h warstwy ukrytej jest réowny delta h — wzor sie
upraszcza, gdyz wejscie jest stala wartoscia 1.

2.2.8 Obliczy¢ gradient dla wag w o warstwy wyjsciowej jako iloczyn skalarny wejsé
do warstwy wyjsciowej czyli a_h (transponowane) i delta_o.

2.2.9 Gradient dla biasow b o warstwy wyjsciowej jest rowny delta o — wzor sie
upraszcza, gdyz wejscie jest stalyg wartoscig 1.

2.2.10 Obliczy¢ nowe wagi odejmujac od poprzednich wartosci obliczony gradient
pomnozony przez staty uczenie eta. Proces przeprowadzi¢ dla wag: w_h,
b h,w oib o.
2.3 Po nauczeniu wszystkimi probkami zapisywaé¢ (dodawacé do listy z wynikami) dla
kazdej epoki wyniki dziatania sieci obliczajac :
e funkcje kosztu compute cost dla wyjscia z sieci a_ o 1 wyjscia oczekiwanego
ze zbioru uczacego ¥y

e dokladnos¢ (accuracy) liczone jako liczba wlasciwie wskazanych przez sie¢ klas
do licznoscei zbioru uczacego (uwaga: do obliczenia accuracy potrzebne bedzie
obliczenie predict).

2.4 Mozna po kazdej epoce wypisywaé¢ wartos¢ funkcji kosztu i doktadnosé.

3.2.6 Metoda predict
Zaimplementowaé¢ w klasie metode predict zwracajaca klase dla wejscia:

def predict(self, X):

Obliczy¢ dla podanego X wyjscie z sieci z pomoca _ forward. Obliczy¢ jaka klasa zostata
wskazana i tg warto$é zwraca metoda.



3.3

Gléwna czesé programu

Glowna czes¢ programu moze by¢ skonstruowana nastepujaco:

1.

2.

4

Wezytanie i przygotowanie danych uczacych i testujacych.

Utworzenie obiektu typu MLP z wybranymi parametrami (domyslne lub inne).

. Wykona¢ na modelu uczenie (fit).

Wykonaé¢ wykresy przebiegu uczenia (0§ X - epoki, na osi Y - f. kosztu oraz X - epoki,
na osi Y - dokladnosé)

Obliczy¢ doktadnosé (accuracy) dla zbioru testowego.

Zadania

Wszystkie zadania pozwalaja na zdobycie max 5 pkt, co nalezy utozsamic¢ z ocena 5.0.

1.

5

Wykonaé¢ implementacje zgodnie z opisem - cala sekcja 3 (4 pkt) — rozliczenie plik z
kodem oraz wykresy.

. Uzy¢ MLP do klasyfikacji dowolnego zbioru do klasyfikacji binarnej (2 wyjscia) (1 pkt)

— rozliczenie kod oraz wykresy.

Zastosowa¢ normalizacje wej$¢ w obu zbiorach z uzyciem funkcji MinMaxScaler(0,1).
Jaki jest wplyw na uczenie i efektywnos¢ MLP? (zadanie dodatkowe) — rozliczenie
kod oraz wnioski

Przekazanie zadan

Kod z rozwiazaniem prosze podpia¢ w Teams. Prosze w nazwach plikow zawiera¢ swoje na-
zwisko celem tatwiejszej identyfikacji. Mozna zadanie w caltosci przesta¢ w notatniku Jupiter.



