METODY SZTUCZNEJ
INTELIGENCJI

MLP — multi layer perceptron



1.Wstep teoretyczny
1.1 Definicja MLP

MLP (Multi-Layer Perceptron) to klasyczna architektura sztucznej sieci neuronowej,
ktdéra znajduje zastosowanie w bardzo wielu dziedzinach uczenia maszynowego i
sztucznej inteligencji. Dzieki swojej zdolnosci do modelowania ztozonych,
nieliniowych zaleznosci miedzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi, MLP sprawdza sie
w réznorodnych zadaniach.

MLP wyrdznia sie kilkoma cechami:

e Sktada sie z co najmniej trzech warstw neuronéw: warstwy wejsciowej (input
layer), co najmniej jednej warstwy ukrytej (hidden layer) oraz warstwy
wyjsciowej (output layer).

e Kazda warstwa (z wyjatkiem wejsciowej) jest w petni potgczona z warstwa
poprzednig —to znaczy, ze kazdy neuron w danej warstwie odbiera sygnat
(warto$é) od kazdego neuronu w warstwie poprzedniej i dodatkowo posiada
bias.

e W warstwach ukrytych stosuje sie nieliniowe funkcje aktywaciji (najczesciegj
RelLU, Sigmoid, Tanh itp.), co pozwala sieci uczyc¢ sie nieliniowych zaleznosci w
danych.
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Rys. 1 Przyktadowy schemat wielowarstwowej sieci z percepronami



Proces uczenia mozna podzielié¢ na trzy fazy —trening, walidacja i test:

e Trening:
To etap, podczas ktérego model "uczy sie" na podstawie danych treningowych.
Wagi sieci sg aktualizowane na podstawie obliczanego btedu (funkcji kosztu)
przy uzyciu algorytmow optymalizacji. Model jest ,,dostosowywany” do danych,
co moze prowadzi¢ do dopasowania zaréwno istotnych, jak i nieistotnych cech,
jesli nie stosujemy technik regularyzacji.

e Walidacja:
W tej fazie uzywa sie oddzielnego zbioru danych walidacyjnych, ktéry nie jest
wykorzystywany do aktualizacji wag. Stuzy do monitorowania postepdéw uczenia
i do dostrajania hiperparametréw (np. szybkosci uczenia, liczby neurondw, itp.).
Dzieki walidacji mozna réwniez stosowac¢ techniki takie jak early stopping, aby
zapobiec przeuczeniu — model przestaje trenowag, gdy wyniki na zbiorze
walidacyjnym przestajg sie poprawiac.

o Test:
Po zakonczeniu treningu (i dopasowaniu modelu przy pomocy walidacji) ocenia
sie ostateczng jakos¢ modelu na zbiorze testowym. Testowanie odbywa sie na
danych, ktérych model wczesniej nie widziat, co pozwala uzyskaé miare
zdolnosci modelu do generalizacji na nowe, niewidziane dane.

Ponizej znajduje sie przeglad gtownych zastosowan MLP:
1. Klasyfikacja danych
MLP jest powszechnie uzywany do klasyfikacji, gdy dane majg posta¢ wektoréw cech.

o Klasyfikacja kwiatow IRIS (jak w przyktadzie),

e Diagnoza choréb na podstawie wynikdw badan (np. cukrzyca, nowotwory),
e Klasyfikacja e-maili jako spam/niespam,

e Rozpoznawanie typu klienta (np. lojalny / okazjonalny / ryzykowny).

2. Regresja
MLP moze réwniez by¢ uzyty do regresji, czyli przewidywania wartosci ciggtych

e Przewidywanie ceny mieszkania na podstawie lokalizacji i parametrow,
e Prognozowanie popytu lub sprzedazy,

e Przewidywanie zuzycia energii,

e Modelowanie funkcji fizycznych lub ekonomicznych.

3. Rozpoznawanie wzorcéw i obrazow



Choé w nowoczesnych aplikacjach uzywa sie CNN, to MLP moze by¢ stosowany do

prostszych zadan:

e Rozpoznawanie cyfr (np. MNIST),
e Klasyfikacja binarnych obrazéw (np. czy jest twarz na obrazie?),

e Rozpoznawanie znakdéw pisma maszynowego.

4. Przetwarzanie sygnatow

MLP moze klasyfikowac sygnaty lub przewidywac ich przysztg wartosc.

e Klasyfikacja rodzaju dzwieku (np. muzyka vs mowa),

e Analiza EKG (czy jest arytmia?),
e Detekcja uszkodzen w maszynach na podstawie drgan (diagnostyka).

5. Przetwarzanie tekstu (NLP) - w prostych zastosowaniach

MLP moze by¢ stosowany do analizy tekstu, jesli tekst zostat przetworzony na wektory

cech (np. TF-IDF, word embeddings):

e Klasyfikacja nastroju recenzji (pozytywna/negatywna),
e Detekcja tematéw wiadomosci,
e Rozpoznawanie jezyka.

6. Uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning)

MLP moze by¢ uzywany jako funkcja aproksymujaca (np. Q-value approximator) w
algorytmach takich jak Q-learning, DQN.

7. Zastosowania przemystowe i inzynierskie

e Sterowanie procesami (np. sieci MLP sterujace robotami, przewidywaniem
trajektorii),

e Rozpoznawanie defektow w produkciji,

e Modelowanie systemow dynamicznych.

Kiedy stosowa¢ MLP

e Dane majg strukture wektorowa (tablice, tabelaryczne dane, dane z czujnikéw)

e Problem nie wymaga uwzgledniania lokalnych struktur (np. obrazéw —tam
lepsze CNN)

e Zalezy nam na szybkim prototypowaniu i prostocie

e Chcemy przetestowac, czy prosta sie¢ neuronowa wystarczy przed uzyciem

gtebszych modeli



Kiedy nie stosowa¢ MLP

e Jesli dane majg strukture sekwencyjna (np. tekst, audio) — lepiej uzy¢
RNN/LSTM/Transformer,

e Jeslidane to obrazy 2D/3D - lepsze bedg CNN (konwolucyjne sieci neuronowe),

e Jesli problem wymaga uwzglednienia zaleznosci czasowych - potrzebne sa
sieci rekurencyjne.

1.2 Zasada dziatania

MLP w regres;ji

Cel: przewidzenie wartosci rzeczywistej (np. liczby, pomiaru) na podstawie
wejsciowego wektora cech.

Zasada dziatania:

e Dane wejsciowe przechodza przez warstwy ukryte, jak w klasyfikacji.

e Ostatnia warstwa wyjsciowa sktada sie zazwyczaj z jednego neuronu, bez funkcji
aktywaciji (czyli liniowe wyjscie).

e Sieé zwraca wartosc liczbowg jako predykcije.

Uczenie:

e Uzywa sie funkcji kosztu typu MSE (Mean Squared Error) lub MAE (Mean
Absolute Error).
e Proces optymalizacji minimalizuje r6znice miedzy przewidywang a rzeczywista

wartoscia.
MLP w klasyfikacji
Cel: przypisanie kazdej probce wejsciowej odpowiedniej klasy sposréd dostepnych.
Zasada dziatania:

e Dane wejsciowe (wektor cech) trafiaja do warstwy wejsciowe;j.

e Kazda warstwa ukryta wykonuje transformacje: oblicza sume wazong wejs¢,
dodaje bias, a nastepnie stosuje funkcje aktywacji (np. ReLU, sigmoid, tanh).

e Ostatnia warstwa wyjsciowa zawiera tyle neuronow, ile jest klas w problemie.

e Zastosowanie funkcji aktywacji softmax w ostatniej warstwie powoduje, ze
wyjscie sieci to wektor prawdopodobienstw, ktérych suma wynosi 1.



e Sieé wybiera klase z najwyzszym prawdopodobiernstwem jako wynik klasyfikaciji.
Uczenie:

e Uzywa sie funkcji kosztu typu cross-entropy, ktéra mierzy réznice miedzy
rozktadem przewidywanym przez sie¢ a rzeczywistg etykietg w formie one-hot.

e Uczenie odbywa sie za pomoca metody gradientu prostego (backpropagation) i
optymalizacji (np. SGD, Adam).

Co to jest softmax?

Funkcja softmax przeksztatca wektor dowolnych liczb rzeczywistych (tzw. logitow) w
rozktad prawdopodobienstwa. Jest stosowana w ostatniej warstwie sieci
neuronowej w zadaniach klasyfikacji wieloklasowe;.

Jak dziata softmax?
Dla wektora z = [zy, Z,, ..., Zg |, funkcja softmax zwraca nowy wektor:

e

K 2
Luj=1 €

softmax(z;) =

e 7 to "logit", czyli surowy wynik neuronu (np. z fullyConnectedLayer).
e Ktoliczba klas.

e Softmax przypisuje kazdemu elementowi wartosé z przedziatu (0,1), tak ze suma
wszystkich elementéw wynosi 1.

Softmax zamienia wyniki sieci na prawdopodobienstwa klas. Klasa z najwigkszym
prawdopodobienstwem jest uznawana za przewidywana przez siec.

Przyktad:

Logity (surowe wyjscie sieci):
z—=[2.0, 1.0, 0.1]
Softmax przeksztatci je w:

0.659, 0.242, 0.099)]

Sie¢ "uwaza", ze najbardziej prawdopodobna jest klasa 1 (65.9%).



Co tojest cross-entropy (entropia krzyzowa)?
Cross-entropy to funkcja kosztu (Loss function), ktéra mierzy réznice miedzy:

e Rozktadem prawdopodobienstwa przewidywanym przez model (czyli wyjsciem
softmaxa),
e Arzeczywistg etykieta klasy (najczesciej w formie one-hot).

Jak dziata cross-entropy?

Dla rzeczywistej klasy zapisanej jako zero-jeden:

y = [0,1,0] (czyli prawdziwa klasa to klasa 2)

| przewidywanego rozktadu z softmaxa:
¥ = [0.2,0.7,0.1]

Funkcja cross-entropy:

K

Loss = — Z y; - log(y;)

i=1
W tym przypadku:
Loss = —log(0.7) = 0.357

e Imwyzsze prawdopodobienstwo przypisane wtasciwej klasie, tym nizszy btad.

o Jesli sie¢ sie myli (przypisuje niskie prawdopodobienstwo prawidtowe;j klasie),
btad jest wysoki.

e Funkcjata mocno karze pewne btedne klasyfikacje.

Softmax + cross-entropy = standardowy mechanizm klasyfikacji
W klasyfikacji wieloklasowej:

1. Sieé wylicza logity (np. [2.0, 1.0, 0.1]).
2. Softmax zamienia je w prawdopodobienstwa klas.
3. Cross-entropy porownuje wynik z prawdziwg klasg i oblicza btad.



4. Wsteczna propagacja (backpropagation) aktualizuje wagi, aby zmniejszy¢ ten

btad.

Dlaczego softmax + cross-entropy dziata dobrze razem?

Softmax generuje probabilistyczne wyjscie.

rzeczywistej etykiety.

Element
Typ

Softmax
Funkcja aktywaciji (na
wyjsciu sieci)

Fu

Cross-entropy mierzy, jak dobrze to prawdopodobienstwo pasuje do

Wspolnie daja silny sygnat gradientu, co przyspiesza i stabilizuje uczenie.

Cross-entropy
nkcja kosztu (loss function)

Zastosowanie

Klasyfikacja wieloklasowa | Po

rownanie przewidywan z

rzeczywistoscia

Wynik Rozktad Liczba reprezentujgca btad
prawdopodobienstwa

Idealny 1 dla prawdziwej klasy 0 (brak btedu)

przypadek

Poréwnanie RMSE i Cross-Entropy

Cecha RMSE Cross-Entropy
Typ problemu Regresja (ciagte wartosci) Klasyfikacja (kategorie,
etykiety)
Typ wyjscia Liczba rzeczywista Rozktad prawdopodobienstwa
Oczekiwana brak (lub liniowa) softmax
aktywacja
Jednostka btedu Ta sama co jednostka danych | Wartos¢ bez jednostki

(np.°C)

(logarytmiczna)

Zachowanie przy
btedach

Réwnomierna kara

Duza kara za btedne
klasyfikacje

Czutosé na klasy

Traktuje klasy jako liczby

Traktuje klasy jako roztgczne
zdarzenia

Zalecana funkcja
kosztu

regressionLayerw
MATLAB

classificationLayerw
MATLAB

Poréwnanie klasyfikacjii regresji w MLP

Cecha Klasyfikacja Regresja
Typ wyjscia Etykieta klasy Liczba rzeczywista
Warstwa FullyConnected + softmax FullyConnected (1 neuron,
wyjsciowa liniowy)




Funkcja softmax brak (lub liniowa)
aktywacg;ji

Funkcja kosztu | cross-entropy RMSE
Zastosowanie rozpoznawanie klas, przewidywanie wartosci
etykietowanie liczbowych

1.3 Trenowanie (uczenie) MLP

Niezaleznie od typu zadania, trenowanie sieci MLP sktada sie z kilku standardowych
etapow:

1. Inicjalizacja wag (losowa).
2. Forward propagation (propagacja w przéd):
a. Dane wejsciowe przechodzg przez kolejne warstwy (fully connected +
funkcje aktywaciji).
b. Otrzymujemy wynik na wyjsciu sieci.
3. Obliczenie funkcji kosztu (loss function):
a. Mierzymy réznice miedzy wynikiem sieci a wartoscig oczekiwang (etykieta
lub wartoscia).
4. Backpropagation (propagacja wsteczna):
a. Obliczamy gradienty btedu wzgledem wag.
b. Wagi sg aktualizowane w kierunku zmniejszajacym btad (gradient
descent).
5. Powtarzanie (epoki):
a. Proces jest powtarzany przez wiele epok (iteracji), az do zbieznosci lub
spetnienia warunku stopu.

Trenowanie MLP w regresiji

Siec¢ uczy sie przewidywac wartos¢ liczbowa (np. cene, temperature, wynik pomiaru).

Charakterystyka:

e Wyijscie: 1 neuron (dla jednej wartosci do przewidzenia)
e Aktywacja na wyjsciu: brak lub liniowa (tzn. bez ograniczenia zakresu)
e Etykiety: liczby rzeczywiste

e Funkcja kosztu: mean squared error (MSE) lubmean absolute error
(MAE)

e Warstwa koncowa w MATLAB: regressionLayer

Trening w MATLABIe:



layers = |
featurelnputLayer(nFeatures)
fullyConnectedLayer(10)
reluLayer

fullyConnectedLayer(1) % jedna wartos¢ na wyjsciu
regressionLayer

15

options = trainingOptions(‘'adam', ...);
net = trainNetwork(XTrain, YTrain, layers, options);

Trenowanie MLP w klasyfikacji
Sie¢ uczy sie przypisywac kazdemu wejsciu klase sposrdd kilku mozliwych.
Charakterystyka:

e Woyjscie: liczba neuronoéw = liczba klas (np. 3 dla IRIS)

e Aktywacja na wyjsciu: softmax (zamienia wektor na prawdopodobieristwa
klas)

e Etykiety: one-hot encoding lub categorical (np."A", "B", "C")

e Funkcja kosztu: cross-entropy

e Warstwa koncowa w MATLAB: classificationLayer

Trening w MATLABIe:

layers = [
featurelnputLayer(nFeatures)
fullyConnectedLayer(10)
reluLayer
fullyConnectedLayer(nClasses)
softmaxLayer
classificationLayer

15

options = trainingOptions('adam', ...);
net = trainNetwork(XTrain, YTrain, layers, options);

Rdznice w treningu: klasyfikacja vs regresja

Etap / Cecha Klasyfikacja Regresja
Typ wyjscia Wektor prawdopodobienstw Liczba rzeczywista (bez
(softmax) aktywaciji)



Liczba neuronéw | = liczba klas Zwykle 1

wyj.

Funkcja softmax liniowa (brak)

aktywag;ji

Funkcja kosztu cross-entropy mean squared error (MSE)
Etykiety (Y) klasy (np.'A', 'B', 'C") wartosci ciggte (np. 27.5)
Warstwa classificationLayer regressionLayer
koncowa

Aby ,,automatycznie” zmienia¢ hiperparametry (np. szybkosci uczenia, liczby

neurondw, itp.) w trakcie walidacji, czyli dostosowywac je dynamicznie w zaleznosci od

wynikéw walidacyjnych, mozna rozwazy¢ kilka podejsc:

1.

Harmonogram zmiany wspétczynnika uczenia

MATLAB pozwala ustawi¢ w opcjach treningu harmonogram zmiany (schedule)
wspoétczynnika uczenia. Przyktadowo, uzywajac opcji

'LearnRateSchedule’, 'piecewise’ wrazz 'LearnRateDropPeriod’ i
'LearnRateDropFactor', mozesz zaprogramowac automatyczne obnizanie
wspotczynnika uczenia co okreslong liczbe epok.

Optymalizacja hiperparametréw z wykorzystaniem bayesopt

Jesli chcemy przeszukac przestrzen hiperparametrow (np. wspoétczynnik
uczenia, wielko$¢ batcha itp.) w celu znalezienia optymalnych ustawien na
podstawie wynikow walidacji, mozna wykorzystac funkcje bayesopt. W tym
podejsciu definiujemy funkcje, ktéra dla danego zestawu hiperparametréw
trenuje sie¢ i zwraca miare btedu (np. 1 - accuracy) na zbiorze walidacyjnym.
Wtasny, niestandardowy trening (custom training loop)

Jesli zalezy nam na dynamicznej adaptacji hiperparametrow (np. zmiana
wspotczynnika uczenia ,,w locie” na podstawie trendu btedu walidacyjnego),
trzeba stworzy¢ wtasng petle treningowa z wykorzystaniem obiektéw dlnetwork
i dlarray. Dzieki takiej petli mamy petna kontrole nad procesem — mozna
monitorowac btad walidacyjny po kazdej epoce i w zaleznosci od jego wartosci
modyfikowaé hiperparametry.

1.4 Metody optymalizacji uczenia i normalizacji danych

Metody optymalizacji uczenia

MATLAB, korzystajac z Deep Learning Toolbox, udostepnia kilka gtéwnych

optymalizatoréw, ktére mozna wykorzystac¢ przy trenowaniu sieci MLP:

1.

SGDM - Stochastic Gradient Descent with Momentum



a. Jakdziata:
SGDM aktualizuje wagi sieci na podstawie gradientu obliczonego dla
mini-batcha danych. Do standardowej metody stochastycznego
gradientu dodaje sie sktadnik momentum, ktéry uwzglednia wczesniejsze
zmiany wag. Dzieki temu optymalizator potrafi wygtadzi¢ aktualizacje,
przyspieszy¢ zbieznos¢ i pomaéc uniknac utkniecia w lokalnych
minimach.

b. Konfiguracjaw MATLABie:
Uzywajac funkcji trainingOptions ustawiasz 'sgdm' jako metode
optymalizacji. Dodatkowo mozesz ustawi¢ parametry takie jak
'"InitiallLearnRate’ (poczatkowa szybkos$¢ uczenia) oraz
"Momentum'.

2. Adam -Adaptive Moment Estimation

a. Jak dziata:
Adam wykorzystuje zarowno pierwszy moment (Srednia gradientu), jak i
drugi moment (Srednia kwadratéw gradientu) do dynamicznego
dostosowywania szybkosci uczenia dla kazdej wagi oddzielnie. Dzigki
temu algorytm jest odporny na problemy zwigzane z r6znicami w skali
parametrow oraz szumem w danych, co czesto skutkuje szybsza
konwergencja.

b. Konfiguracjaw MATLABIe:
W trainingOptions wybierasz 'adam' jako metode. Parametry, ktére
mozesz ustawié, to m.in. 'InitiallLearnRate’ czyinne opcje, ktére
pozwalajg kontrolowac¢ adaptacyjne aspekty algorytmu.

3. RMSprop - Root Mean Squared Propagation

a. Jakdziata:
RMSprop utrzymuje wyktadniczy sredni ruchomy kwadratow gradientow,
co pozwala na normalizacje aktualizacji wag. Dzieki temu zmiany w
wagach sg dostosowywane do aktualnej skali gradientu, co pomaga
radzi¢ sobie z problemem oscylacji i zanikania gradientéw.

b. Konfiguracjaw MATLABie:
W nowszych wersjach MATLABa opcja 'rmsprop' moze byé¢ dostepna
jako metoda optymalizacji. Ustawiasz jg podobnie jak pozostate, a
kluczowe parametry to szybkos¢ uczenia oraz ewentualne ustawienia
zwigzane z wyktadniczym srednim ruchomym.

Wybér optymalizatora i jego parametrow

e Wybdr konkretnego algorytmu zalezy od specyfiki problemu, charakterystyki
zbioru danych oraz architektury sieci.



e Adam jest czesto wybierany jako domyslny optymalizator, gdyz adaptuje
szybkos¢ uczenia dla kazdej wagi, co moze przyspieszy¢ proces uczenia.

e SGDM bywa korzystny przy bardzo duzych zbiorach danych lub gtebszych
sieciach, gdzie momentum pomaga w ptynnej aktualizacji wag.

e RMSprop moze by¢ przydatny w sytuacjach, gdy gradienty sg bardzo zmienne
lub wystepuja problemy z oscylacjami.

Normalizacja Danych

Dropout to metoda regularizacji, ktéra polega na losowym "wytaczaniu" (dezaktywacji)
czesci neuronow podczas treningu sieci. Przy kazdym przebiegu (epoce) treningowej
dla kazdej probki pewna czes¢ neurondéw (okreslana przez wspoétczynnik dropout, np.
0.5) jest pomijana w procesie propagacji sygnatu.

Losowo wytgczajgc neurony, dropout zapobiega wspdétadaptacji cech przez
poszczegdlne neurony, co zmusza model do uczenia sie bardziej rozproszonych i
niezaleznych reprezentacji. Dzieki temu sie¢ jest mniej podatna na przeuczenie,
poniewaz nie moze polegac¢ na zestawie specyficznych neuronow przy kazdej iteracji. W
fazie testowania, gdy dropout nie jest stosowany, aktywacje neuronéw sg skalowane,
aby zachowaé spdjnoscé z treningiem.

Warstwe dropout dodaje sie do sieci, ktdra losowo dezaktywuje okreslony procent
neurondéw podczas treningu. Przyktad:

% Przyktadowa warstwa dropout z prawdopodobieristwem 0.5
dropoutLayer(0.5, 'Name', 'dropl')

W architekturze sieci umiezcza sie te warstwe np. po warstwie aktywacji:

layers = [
featurelnputLayer(inputSize, 'Name', "input')
fullyConnectedLayer(10, 'Name', 'fcl')
reluLayer('Name', 'relul')
dropoutlLayer (0.5, 'Name', 'dropl') % Dropout po aktywacji
fullyConnectedLayer(numClasses, 'Name', 'fc2')
softmaxLayer('Name', 'softmax')
classificationLayer('Name', ‘output')

15



Batch Normalization (normalizacja partii) to technika normalizacji danych, ktéra
standaryzuje wejscia do warstw sieci neuronowej. Wykonuje sie to poprzez
przeksztatcenie danych tak, aby miaty srednig 0 i wariancje 1 w obrebie kazdej mini
partii (batcha) treningowe;.

Dla kazdej mini partii obliczana jest srednia i wariancja, a nastepnie dane sg
normalizowane. Po tej operacji zwykle dodaje sie skalowanie i przesuniecie (przez
parametry uczone podczas treningu), aby sie¢ mogta zachowa¢ elastycznosé w
reprezentacji. Batch Normalization przyspiesza proces uczenia, zmniejsza tzw.
problem wewnetrznego przesuniecia danych (internal covariate shift) oraz umozliwia
stosowanie wyzszych wspotczynnikdéw uczenia, co czesto przektada sie na lepsza
stabilnos¢ modelu.

Przyktad:
batchNormalizationLayer('Name', 'bnl')

Mozna umiescié ja miedzy warstwag w petni potgczong a funkcja aktywac;ji:

layers = [
featureInputLayer(inputSize, 'Name', "input')
fullyConnectedLayer (10, 'Name', 'fcl')
batchNormalizationLayer('Name', 'bnl') % Normalizacja przed
aktywacja
reluLayer('Name', 'relul')
fullyConnectedLayer(numClasses, 'Name', 'fc2')
softmaxLayer('Name', 'softmax')
classificationLayer('Name', ‘'output')

15
L1 /L2 Regularization

e L1 Regularization:
Polega na dodaniu do funkcji kosztu dodatkowego sktadnika, ktéry jest
proporcjonalny do sumy wartosci bezwzglednych wag w sieci.
Ta forma regularyzacji zacheca model do ustawienia niektérych wag doktadnie
na zero, co prowadzi do rzadkich (sparse) reprezentacji. Dzieki temu L1 moze
dziatac jako metoda selekcji cech, eliminujgc te mniej istotne.

e L2 Regularization:
Dodaje do funkcji kosztu sktadnik proporcjonalny do sumy kwadratow wag.
L2 karze duze wartosci wag, co skutkuje ich bardziej réwnomiernym rozktadem i
mniejszg wartoscig. W efekcie model jest mniej podatny na przeuczenie,



poniewaz nie polega na bardzo duzych wartosciach wag, co pozwala na lepszg
generalizacje na nowych danych.

W MATLABIe L2 regularization (czasami nazywana tez weight decay) ustawiasz w
opcjach treningu poprzez parametr 'L2Regularization'. Przyktad:

options = trainingOptions('adam',
'MaxEpochs', 50,
'MiniBatchSize', 16, ...
'InitiallLearnRate’', 0.01,
'L2Regularization', 0.001, ... % Przyktadowa wartosc¢ karania L2
'Plots’', 'training-progress’,
'Verbose', false);

MATLAB nie posiada bezposredniej opcji do L1 regularization w funkcji
trainingOptions. Aby osiggnac efekt L1, trzeba:

e Recznie zmodyfikowac¢ funkcje kosztu, dodajgc sktadnik proporcjonalny do
sumy wartosci bezwzglednych wag,

e Uzyé¢ niestandardowych warstw lub wtasnych petli treningowych, ktére
implementujg dodatkowy sktadnik karzacy duze wartosci wag.

1.5 Sposdb doboru architektury MLP

Dobér architektury sieci MLP to proces iteracyjny:

1. Liczba warstw i neuronow

a.

Poczatkowo zacznij od prostego modelu: Dla wielu problemdéw warto
wyprobowac jednag lub dwie warstwy ukryte.

. Ztozonosc¢ problemu: Im bardziej ztozone zaleznosci w danych, tym

potencjalnie wiecej neuronoéw i/lub warstw moze by¢ potrzebnych.
Jednak wieksza liczba parametrow zwieksza ryzyko przeuczenia.
Eksperymentowanie: Testuj rézne konfiguracje (np. od 10 do 100
neuronéw w warstwie) i sprawdzaj, ktdra architektura daje lepsze wyniki
na zbiorze walidacyjnym.

2. Metoda uczenia (optymalizator)

a.

b.

Popularne opcje: Adam jest czesto dobrym punktem wyjscia, poniewaz
automatycznie dostosowuje tempo uczenia, ale mozesz rowniez
rozwazy¢ SGD, RMSprop czy Adagrad.

Wielkos$é zbioru: Dla duzych zbioréw danych i bardziej
skomplikowanych modeli niekiedy warto eksperymentowaé z
optymalizatorami, ktére lepiej radzg sobie w takich warunkach.

3. Funkcje aktywag;ji



a.

b.

C.

ReLU (Rectified Linear Unit): Jest najczesciej uzywana w warstwach
ukrytych, ze wzgledu na prostote i efektywnos¢.

Alternatywy: W niektérych przypadkach mozesz sprobowaé LeakyRelLU,
ELU lub tanh, zwtaszcza gdy problem z "zanikajgcymi gradientami" staje
sie widoczny.

Warstwa wyjsciowa: Dla klasyfikacji wieloklasowej stosuj softmax, a dla
problemow regresyjnych —funkcje liniowa lub odpowiednig inng
aktywacije.

4. Regularizacjai normalizacja

a.

Dropout: Pomaga zapobiega¢ przeuczeniu, wytgczajac losowo czesc¢
neurondw podczas treningu.

Batch Normalization: Moze przyspieszy¢ uczenie i poprawic stabilnosc¢
modelu.

L1/L2 Regularization: Dodanie kar za duze wartosci wag rowniez moze
by¢ pomocne.

5. Optymalizacja hiperparametréw

a.

Metody automatyczne: Grid search, random search czy bayesopt moga
pomoc w systematycznym poszukiwaniu najlepszych wartosci
hiperparametréw (takich jak liczba neuronéw, wspotczynnik uczenia,
wielkosc¢ batcha).

. Walidacja krzyzowa: Uzywaj zbioru walidacyjnego, aby oceni¢

uogolnianie modelu i unikngé przeuczenia.

6. Znajomosé¢ problemu

a.

Regresja
Model MLP ma za zadanie przewidywac¢ wartosc¢ funkcjiy = 3*sin(x)exp(-x2) % na

Klasyfikacja

Analiza danych: Wstepna analiza statystyczna i wizualizacja danych
moga dostarczy¢ wskazéwek, jak ztozony model jest potrzebny.

. Eksperckawiedza: W niektdrych dziedzinach istniejg rekomendacje co

do rozmiaru modelu, wynikajgce z doswiadczenia praktycznego.

2. Przyktady MLP

podstawie x, przy dodanym szumie losowym.

1. Klasyfikacja ptci pacjentow (Patients Dataset) na podstawie znajomosci wieku,

wzrostu i wagi



2. MLP Z PODZIALEM NA ZBIORY (TRAIN, VALIDATION, TEST) - W tym skrypcie
trenujemy sie¢ neuronowa typu MLP (Multi-Layer Perceptron) na zbiorze danych
IRIS. Sie¢ bedzie dokonywac klasyfikacji odmian iryséw.

3. MLP Z PODZIALEM NA ZBIORY (TRAIN, VALIDATION, TEST) - ZBIOR
IONOSPHERE. W tym skrypcie trenujemy sie¢ neuronowg typu MLP (Multi-Layer
Perceptron) na zbiorze danych IONOSPHERE. Zbiér zawiera pomiary sygnatéw
radarowych (X) i etykiete (Y) okreslajgca, czy sygnat jest "good" (g) czy "bad" (b).
Sie¢ dokona binarnej klasyfikacji. Dodatkowo wykorzystujemy walidacje (20%)

4. MLP Z PODZIALEM NA ZBIORY (TRAIN, VALIDATION, TEST) - ZBIOR
IONOSPHERE, Optymalizacja hiperparametréw MLP na zbiorze lonosphere z
uzyciem bayesopt

5. MLP Z PODZIALEM NA ZBIORY (TRAIN, VALIDATION, TEST) - ZBIOR
IONOSPHERE, Optymalizacja hiperparametréw MLP na zbiorze lonosphere z
uzyciem wtasnych funkcji

Ponizej znajduje sie 5 przyktadéw zastosowan inzynierskich MLP do wtasnego
opracowania:

1. Klasyfikacja defektéw w produkcji
a. Mozliwe dane:
i. Obrazy produktéw (np. czesci elektronicznych, mechanicznych
elementéw) pobrane z kamer inspekcyjnych,
ii. Cechy ekstrakcji obrazu, takie jak ksztatt, tekstura, kolory,
krawedzie.
b. Zadanie: rozpoznawanie, czy produkt jest bez wad, czy zawiera defekty
(np. pekniecia, zarysowania).
2. Diagnostyka drgan maszyn
a. Mozliwe dane:
i. Sygnaty akustyczne lub drgania z czujnikéw przyspieszeniowych,
ii. Cechy takie jak czestotliwosci, amplitudy, analiza FFT, energia
sygnatu w okreslonych pasmach.
b. Zadanie: klasyfikacja stanu pracy maszyny — normalna praca vs. awaria
lub nieprawidtowosci (np. niewywazenie, zuzycie tozysk).
3. Monitorowanie stanu urzadzen przemystowych (predykcja awarii)
a. Mozliwe dane:
i. Dane z czujnikdéw: temperatura, cisnienie, przeptyw, predkosé
obrotowa, zuzycie energii, drgania, itp.,
ii. Dane historyczne z systeméw SCADA lub PLC.



b. Zadanie: klasyfikacja stanu urzadzenia na kategorie, np. ,,normalny”,
»0strzezenie” i ,awaria”, co pozwala zaplanowa¢ konserwacje
zapobiegawcza.

4. Analiza jakosci materiatow

a. Mozliwe dane:

i. Wyniki pomiaréw materiatowych, takie jak twardosc, gestosé,
przewodnos$é, sktad chemiczny, struktura mikro, itp.,
ii. Obrazy mikroskopowe (po odpowiedniej ekstrakcji cech).

b. Zadanie: klasyfikacja materiatu jako wysokiej lub niskiej jakosci, albo
przypisanie do jednej z kilku kategorii (np. stal niskoweglowa,
wysokoweglowa, stopowa).

5. Rozpoznawanie typow zanieczyszczen w procesach przemystowych

a. Mozliwe dane:

i. Pomiarwtasciwosci chemicznych i fizycznych, takie jak pH,
przewodnos¢, sktad chemiczny, zawartos¢ czastek, itp.,
ii. Dane z czujnikdéw optycznych lub spektroskopowych.

b. Zadanie: klasyfikacja substanciji lub materiatdw, ktére pojawiaja sie w
procesie (np. rodzaj zanieczyszczenia, ktére moze wptywacé na jakosc¢
produktu), co pozwala na automatyczng kontrole jakosci i reagowanie na
nieprawidtowosci.
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