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Sztuczne slecl neuronowe
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Sprawy organizacyjne

. Cwiczenie realizowane jest w zespotach dwuosobowych, w jezyku Python.

Cwiczenie powinno zostaé¢ wyslane do prowadzacego najpézniej w dniu 11-tych zajeé. W ramach oddawania éwiczenia
nalezy zademonstrowaé¢ prowadzacemu dzialanie kodu oraz wysta¢ na maila kod oraz dokumentacje.

Dokumentacja powinna by¢ w postaci pliku .pdf albo byé czescia notebooka Jupyter. Powinna zawieraé¢ opis ekspe-
rymentow, uzyskane wyniki wraz z komentarzem oraz wnioski.

Na ocene wplywaja poprawno$¢ oraz jakos¢ kodu i dokumentacji.

Mozna korzystaé z pakietéw do obliczen numerycznych, takich jak numpy oraz scikit-learn (w celu zaladowania
zbioru danych oraz jego podzialu na czesci).

Implementacja algorytmoéw powinna by¢ ogélna.

Cwiczenie

Celem ¢wiczenia jest implementacja perceptronu wielowarstwowego oraz wybranego algorytmu optymalizacji gradiento-
wej z algorytmem propagacji wstecznej, a nastepnie zastosowanie go do klasyfikacji zbioru danych digits (dane dostepne
na stronie https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html oraz w pa-
kiecie scikit-learn: sklearn.datasets.load digits). Zbiér zawiera 1797 obrazkéw cyfr (0-9) reprezentowanych jako
wektory 64 cech.

W ramach ¢wiczenia nalezy:

1.

Zaimplementowaé perceptron wielowarstwowy (MLP) z mozliwoscia konfiguracji liczby i rozmiaru warstw ukrytych.
Jako funkcja aktywacji w warstwach ukrytych powinna by¢ dostepna co najmniej funkcja sigmoidalna i ReLU;
warstwa wyjSciowa powinna stosowaé softmax. Jako funkcji straty nalezy uzy¢ entropii krzyzowej.

Zaimplementowaé¢ wybrany algorytm optymalizacji gradientowej (np. SGD) z algorytmem propagacji wstecznej.
Nalezy umozliwi¢ konfiguracje wspétczynnika uczenia 7 oraz rozmiaru mini-batcha.

Podzieli¢ dane na zbidr trenujacy (60%), walidacyjny (20%) i testowy (20%). Podzial powinien zachowaé proporcje
klas (stratified split).

. Przeprowadzié¢ eksperymenty poréwnawcze dla co najmniej trzech réznych architektur sieci (rézniacych sie liczba

warstw ukrytych lub ich rozmiarem) oraz dla co najmniej dwéch réznych wartosci: wspélczynnika uczenia n i wielkosci
mini-batcha. Dla kazdej konfiguracji nalezy:

e wykredli¢ krzywe uczenia (warto$é funkcji straty i doktadnoéé na zbiorze trenujacym i walidacyjnym w funkeji
epoki),
e wyznaczy¢ dokladnosé klasyfikacji na zbiorze testowym.

Wybraé najlepsza konfiguracje i oméwié jej wyniki na zbiorze testowym, prezentujac macierz pomylek (confusion
matrix).

Przygotowaé raport zawierajacy: opis implementacji (architektura, algorytm optymalizacji, normalizacja danych),
opis przeprowadzonych eksperymentéw, uzyskane wyniki w formie tabelarycznej lub wykreséw oraz wnioski dotyczace
wplywu architektury i hiperparametréw na jakosé¢ klasyfikacji.


https://pzawistowski.github.io/teaching/2026l-wsi
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html

Wskazowki

. Pojedynczy i-ty neuron w j-tej warstwie perceptronu wielowarstwowego realizuje obliczenia, ktére mozemy repre-
zentowaé za pomoca nastepujacego grafu:
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. [y{;l, ., y2 71 to wektor wyjsé z warstwy j — 1,
e wyjscie sumatora wyliczamy jako s{ = [y{fl, ceey Zfl]@{ + bg

) y{ to wyjécie i-tego neuronu w j-tej warstwie wyliczane jako warto$¢ funkcji aktywacji otrzymanej dla wyniku
sumatora (s7),

e celem trenowania jest odnalezienie wartosci wag 9{ € R™ oraz biasu bz € R — to wtasnie po tych parametrach
bedziemy liczy¢ gradienty potrzebne do optymalizacji.

. Propagacja wsteczna to narzedzie umozliwiajace liczenie gradientéw. Jej podstawa jest nastepujaca zaleznos¢:
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ktora zaklada, ze nasza funkcja da sie przedstawi¢ w postaci grafu zaleznosci (ktéry przetwarzaé bedziemy od kotica,
w kierunku wejsé):

. % - to pochodna zupelna, a % - pochodna czastkowa. Réznica objawia sie wtedy, gdy zmienna z ma nie tylko

bezposredni, ale réwniez posredni wplyw na ¢ — np.

e dla g = 22 + v oraz v = 15 mamy

da _ @ =2z
dz 0z
e ale dla ¢ = 22 + v oraz v = sin(z) mamy % =2z, ale
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. Dobrze najpierw sprawdzi¢ poprawno$¢ implementacji na mniejszych, testowych danych (np. funkcja xor dla 3
neuronéw w 1 warstwie ukrytej lub na aproksymacji funkcji kwadratowej).

. Wymagany jest podzial danych na zbiér trenujacy, walidacyjny i testowy. Mozna skorzysta¢ w tym celu z gotowych
funkcji w bibliotekach takich jak sklearn.
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