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Wykorzystanie autograd do uczenia sieci
heuronowej
Nie musimy juz pisa¢ logiki propagacji wstecznej!

Wszystko to moze wydawac si¢ sporym kawalkiem pracy inzynierskiej, ale wysitek
ten sie oplaca. Teraz, gdy uczymy sie¢ neuronowa, nie musimy juz pisa¢ zadnej logiki
propagacji wstecznej! Jako szkolny przyktad, oto sie¢ neuronowa z recznie dodang
propagacja wsteczna:

import numpy

np.random.seed (0)

data = np.array([[0,0],[0,1],[1,0]
target = np.array([[0],[1],[0],[1]

o~

weights 0 1 = np.random.rand (2, 3)
weights 1 2 = np.random.rand(3,1)

for 1 in range(10):

layer 1 = data.dot (weights 0 1) <—— Przewidywanie
layer 2 = layer l.dot(weights 1 2)

diff = (layer 2 - target) <—— Poréwnanie
sqdiff = (diff * diff)
loss = sqdiff.sum(0) <«—— Sredniblad kwadratowy (strata)

layer 1 grad = diff.dot (weights 1 2.transpose())
weight 1 2 update = layer 1l.transpose () .dot (diff)
weight 0 1 update = data.transpose().dot (layer 1 grad)

weights 1 2 -= weight 1 2 update * 0.1 Uczenie sie; tu nastepuje
weights 0 1 -= weight 0 1 update * 0.1 propagacja wsteczna
print (loss[0])
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Musimy wykonywac propagacje w przod w taki sposob, by layer 1,layer 2 oraz
diff istnialy jako zmienne, gdyz potrzebujemy ich p6zniej. Nastepnie musimy pro-
pagowac wstecznie kazdy gradient przez odpowiednig macierz wag i wykonac¢ aktu-
alizacje wag we wlasciwy sposob.
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import numpy
np.random.seed (0)

data = Tensor (np.array([[0,0],[0,1],[1,0],[1,1]1]), autograd=True)
target = Tensor (np.array([[0],[1],[0],[1]]), autograd=True)

w = list()
w.append (Tensor (np.random.rand (2,3), autograd=True))
w.append (Tensor (np.random.rand (3,1), autograd=True))

for 1 in range(10):
pred = data.mm(w[0]).mm(w[l]) <—— Przewidywanie
loss = ((pred - target)* (pred - target)).sum(0) -«—— Poréwnanie
loss.backward (Tensor (np.ones like(loss.data))) <—— Uczeniesie

for w_in w:
w_ .data -= w_.grad.data * 0.1
w_.grad.data *= 0

print (loss)

Jednak przy naszym wspanialym systemie autograd kod jest znacznie prostszy. Nie
musimy przechowywac zadnych tymczasowych zmiennych (poniewaz ich §ledze-
niem zajmuje si¢ dynamiczny graf obliczen) i nie musimy implementowa¢ zadnej
logiki propagacji wstecz (gdyz obstuguje to metoda .backward () ). Nie tylko jest
to wygodniejsze, ale mamy mniejsze mozliwosci popelniania gltupich bledéw przy
pisaniu kodu propagacji wstecznej, zmniejszajac ryzyko zepsucia programu!
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Zanim przejdziemy dalej, chcialbym wypunktowa¢ wazng ceche stylistyczng tej
nowej implementacji. Zwroé¢my uwage, ze wszystkie parametry umiescitem w liscie,
po ktérej moge iterowa¢ podczas wykonywania aktualizacji wag. Jest to zapowiedz
kolejnego elementu funkcjonalnosci. Gdy mamy juz system autograd, implementa-
cja stochastycznej metody gradientowej staje si¢ trywialna (to po prostu ta petla for
na koncu ostatniego fragmentu kodu). Sprobujmy uczynic z niej jej wlasna klase.



