Deep learning

* Gtebokie sieci neuronowe Marcin Wolter

» Keras tutorial — jak zbudowac gteboka siec
neuronowag IFJ FAN
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Gtebokie uczenie

* Co to znaczy “gtebokie uczenie”?
* Dlaczego daje lepsze rezultaty np. przy rozpoznawaniu obrazu, mowy?

Why deep learning

Deep learning

Performance

Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning



ifs

Krotka odpowiedz:

‘Deep Learning’ — oznacza uzycie sieci heuronowej z wieloma
warstwami ukrytymi

Pierwsze warstwy ukryte identyfikujg ,cechy” (features): identyfikacja cech -
identyfikacja bardziej ztozonych cech - selekcja (ostatnie warstwy)

Ale sieci neuronowe sa znane od lat 80-tych? Zawsze mieliSmy dobre
algorytmy uczenia ptytkich sieci. Niestety one zawodzity dla sieci gtebszych.

e o
®e oo
Co mamy nowego: algorytmy uczace ® O

duzo wieksza moc obliczeniowa

(o So Sl Sl B
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Jak trenujemy sie¢ nheuronowa?
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x = -0.06x2.7 + 2.5x8.6 + 1.4x0.002 =21.34

1.4
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Trening sieci

Inputs Class
1.4 2.7 1.9 0
3.8 3.4 3.2 0
6.4 2.8 1.7 1
4.1 0.1 0.2 0
etc ...
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Trening

Inputs Class
1.4 2.7 1.9 0
3.8 3.4 3.2 0
6.4 2.8 1.7 1
4.1 0.1 0.2 0
etc ...

0.8
0
Errror 0.8

Algorytmy trenujgace troszczg sie, aby bledy malaly
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Uwagi

* Jesli funkcja aktywacji jest nieliniowa, wtedy
sieC nheuronowa z jedna warstwa ukryta moze
klasyfikowac¢ dowolny problem (lub dopasowac
dowolna funkcje).

* Istnieje zestaw wag, ktory na to pozwala.
Problemem jest znhalezienie tego zestawu wag...

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Figure 1.2: Examples of handwritten digits from
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Neurony w warstwach ukrytych sg ofs
samoorganizujacymi sie detektorami cech ¥
(self-organizing feature detectors)
1 5 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga
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Co moze wykryc?

1 5 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga

Ten neuron wysyia silny sygnat, kiedy znajdzie
Pozioma linie w pierwszym rzedzie piksel
(ignoruje wszystko inne).
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Co moze wykryc?

1 5 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga

Wysyta silny sygnat, jesli jest ciemny obszar
w lewym goérnym rogul.

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning 21
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Jakie cechy powinna wykrywac siec
klasyfikujgca recznie pisane cyfry?
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Nastepne warstwy wykrywaja cechy wyzszego fﬁ
poziomu
5 10 15 20 25

1

Wykrywaja linie
w danych obszarach

etc ...

Detektory cech
wyzszego rzedu
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Gteboka siecC

Kazda warstwa jest detektorem cech

auto-encoder

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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An autoencoder neural network is an unsupervised

learning algorithm that applies backpropagation, setting
the target values to be equal to the inputs.

output -

Tdecode
hidden -

encode

Input

The aim of an autoencoder is to learn a representation (encoding)

for a set of data, typically for the purpose of dimensionality
reduction.

If there Is a structure in the data, than it should find features.

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Warstwy ukryte sg wytrenowane
w celu rozpoznawania cech

S

M. Wolter, Deep Learning 29
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Ostania warstwa przeprowadza
klasyfikacje

PSP
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Tak zorganizowana sieC ma sens

Prawdopodobnie nasz mdzg pracuje
W ten sposob
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optic tract
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Niestety, do okoto 2010 nie potrafiliSmy
trenowac takiej sieci ...
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Plytkie i gtebokie uczenie

® Tradycyjne uczenie maszynowe (BDT, sie¢ nheuronowa etc) — cztowiek
znajduje dobre zmienne, dobrze réznicujace sygnat i tto (~10), nazywane
“features” (cechy), i przeprowadza klasyfikacje uzywajac ich jako wejscia do
sieci neuronowe,.

® Gtebokie uczenie (Deep Learning) — tysigce lub miliony zmiennych (np.
piksele na zdjeciu), cechy sg znajdowane automatycznie podczas treningu.
Machine Learning

& & 77

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

oo - 3333 - I

Input Feature extraction + Classification Qutput
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Gtebsze sieci?

Ptytka sie¢ neuronowa ma jedng lub dwie warstwy
ukryte.

Gteboka sie¢ neuronowa: stos sekwencyjnie
trenpwanych autoenkoderow (autoencoders), which
recognize different features (more complicated in each
layer) and automatically prepare a new representation
of data. This is how our brains are organized.

Pare stow o autoenkoderach:

https://miroslawmamczur.pl/czym-sa-autoenkodery-autokodery-i-ja
kie-maja-zastosowanie/

Ale jak wytrenowac taki stos?

X h KW O

http://www.andreykurenkov.com/writing/a-brief-history-of-neural-nets-and-deep-learning-part-4/
25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Trenowanie gtebokie] sieci neuronowej

® Na poczatku naszego wieku podejmowano proby trenowania gtebokich sieci
neuronowych (propagacja wsteczna, ,gradient descent”), niestety dobrze
znane algorytmy zawodzity. Wielu badaczy twierdzito, ze sieci neuronowe sg
juz ,passe”, nalezy uzywac tylko maszyn wektorow nosnych SVM i
wzmocnionych drzew decyzyjnych BDT!

® \W 2006 roku Hinton, Osindero i Teh! po raz pierwszy odniesli sukces
w trenowaniu gtebokiej sieci neuronowej, inicjujgc najpierw jej parametry
sekwencyjnie, warstwa po warstwie. Kazda warstwa zostata wytrenowana do
tworzenia reprezentacji danych wejsciowych, ktore z kolei stuzyly jako dane
wejsciowe dla nastepnej warstwy. Nastepnie tak zainicjowana sie¢ zostata
ulepszona przy uzyciu ,gradient descent” (standardowy algorytm).

® Wierzono, ze gteboka sie¢ neuronowa wymaga starannej inicjalizacji
parametrow i bardzo rozbudowanych algorytmow uczenia.

'Hinton, G. E., Osindero, S. and Teh, Y., A fast learning algorithm for deep belief nets, Neural Computation
18, 1527-1554.
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Trening z uzyciem ,,brute force”

® \W 2010 roku zademonstrowano zaskakujacy kontrprzyktad?.

® Gleboka sieC neuronowa zostata wytrenowana do klasyfikowania odrecznych
cyfr w zestawie danych MNIST? obejmujacego 60 000 obrazéw 28 x 28 = 784
pikseli do treningu i 10 000 obrazéw do testowania.

® Autorzy pokazali, ze zwykta DNN (Deep Neural network) z architekturg (784,
2500, 2000, 1500, 1000, 500, 10 —- OGROMNA SIEC !l!), trenowana przy
uzyciu standardowego algorytmu ,stochastic gradient descent” (Minuit na
sterydach!) przewyzszala wszystkie inne zastosowane metody. Wspotczynnik
btedu tej sieci z 12 milionami parametrow wyniost 35 zle sklasyfikowanych
obrazow na 10 000.

Obrazy uzyte do treningu byty losowo i nieznacznie zdeformowane przed
kazdg epokg uczenia. Wtedy caty zestaw 60 000 nie zaburzonych
obrazow moze byc uzyty jako zestaw walidacyjny podczas uczenia,
poniewaz zaden z nich nie byt uzywany jako dane uczgce.

1 Ciresan DC, Meier U, Gambardella LM, Schmidhuber J. ,Deep, big, simple neural nets for handwritten
digit recognition. Neural Comput. 2010 Dec; 22 (12): 3207-20.
2 http:/lyann.lecun.com/exdb/mnist/
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Dlaczego wczesniej uczenie nhie dziaia\io?ﬂanE

® \Wiecej danych, wiecej mocy obliczeniowej, klastry GPU/CPU

® Konkretna nieliniowa funkcja aktywacji dla neurondéw w sieci neuronowej ma
duzy wptyw na wydajnos¢, a ta czesto uzywana domysinieokazata sie nie byc¢
najlepszym wyborem.

® Problem ,znikajgcego gradientu” pojawia sie gtownie dlatego, ze wsteczna
propagacja obejmuje sekwencje mnozen, ktore niezmiennie skutkujg
mniejszymi pochodnymi dla wczesniejszych warstw. Przynajmniej dopoki
wagi nie sg wybierane z ré6znymi skalami w zaleznosci od warstwy, w ktorej
sie znajdujg - ta prosta zmiana skutkuje znaczng poprawa.
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= sigmoid :
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Deep neural
networks learn
hierarchical feature
representations
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Applet demonstrujacy dziatanie DNN ‘ﬂ?
(deep neural network)

Applet:

http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Przykiad - rozpoznawanie obrazow ‘ﬂ?
KERAS & TensorFlow

® CIFAR10 — male obrazy. Dane: 50,000 obrazéw 32x32 pikseli, kolorowe
obrazy treningowe, tagowane 10 kategorii, 10,000 obrazéw testowych.

Figure 1 - O X

airplane automobile bird

A€ Q=B
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Deep Neural Network

Total params: 1,250,858
Trainable params: 1,250,858
Non-trainable params: 0

OPERATION DATA DIMENSIONS  WEIGHTS(N)  WEIGHTS(%)
Input  ##### 3 32 32
Conv2D \|/ == 896 0.0%
relu  ##### 32 32 32
Conv2D \|/ =-cccccmmmeieea 9248 0.0%
relu  ##### 32 36 360
MaxPooling2D Y max ------------------- 0 0.0%
RHHRH 32 15 15
Dropout | || ------------------- 0 0.0%
HHHRH 32 15 15
Conv2D \|/ =-ccccccmmcccecan 18496 1.0%
relu  ##### 64 15 15
Conv2D \|/ ==cccccccccccccnann. 36928 2.0%
relu  ##### 64 13 13
MaxPooling2D Y max ------------------- 0 0.0%
HHHHH 64 6 6
Dropout | || =====---ccmmmeeea- 0 0.0%
HHHHH 64 6 6
Flatten 1] ------------=-=---- 0 0.0%
Ha i 2304
Dense XXXXX =mmmmmmmmemeee e e e 1180160 94.0%
relu HHAHHH 512
Dropout | || ------=-----c----- 0 0.0%
HHHHH 512
DEfisSe XXX =wmmmme i s 5130 0.0%
softmax  ##### 10

Train on 50000 samples, validate on 10000 samples
25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning




Wyniki 4l
Recognized as Really was

o

ship ship airplane ship frog frog frog frog automobile automobile frog frog truck automobile

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning



Macierz konfuzji

4 9 4 50 18]

1 106 0 19 52]
52 54 18 11 4]
121 51 30 5]
15 39 43 4]
650 26 30 4]
8 837 4 2]

31 6 790 2]
4 14 1 831 23]
4 12 4 18 828]]
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Tutorial - jak zaprogramowac prosta sieéﬂ.?
Keras DNN

® Zadanie — rozpoznac recznie pisane cyfry

60000 train samples
10000 test samples

label = 5 label = 0 label = 4 label = 1 label = 9  Model: "sequential_3"

.‘: E .i Layer (type) Output Shape Param #

label = 2 label = 1 label = 3 label =1 label = 4 dense_9 (Dense) (None, 512) 401920

. “ n dropout_7 (Dropout) (None, 512) 0

label = 3 label =5 label = 3 label = 6 label = 1  dense_10 (Dense) (None, 512) 262656
—

3 dropout_8 (Dropout) (None, 512) 0

label = 7 label = 2 label = 8 label = 6 dense_11 (Dense) (None, 512) 262656

.; 6 dropout 9 (Dropout)  (None, 512) 0

dense_12 (Dense) (None, 10) 5130

28 X 28 piXE|S Total params: 932,362

Trainable params: 932,362
Non-trainable params: 0

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Inicjalizacja

Pierwszy krok — zdefiniowanie funkcji i klas ktoérych uzyjemy. Uzyjemy
NumPYy library 1 kilku klas z Keras library:

iImport matplotlib.pyplot as plt # matplotlib plotting
import numpy as np

import keras

from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout
from keras.optimizers import RMSprop, Adam

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Zatadowanie danych

Mozemy teraz zatadowac¢ dane

# the data, split between train and test sets
(x_train, y train), (x test, y test) = mnist.load data()

MNIST database of handwritten digits

Dataset of 60,000 28x28 grayscale images of the 10 digits, along with a test set of 10,000
images.
Usage:

from keras.datasets import mnist
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load data()

Returns:
2 tuples:
X_train, x_test: uint8 array of grayscale image data with shape (num_samples, 28,
28).
y_train, y_test: uint8 array of digit labels (integers in range 0-9) with shape
(num_samples,).

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning




Dane MNIST

6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0

784 liczb

Zrobmy teraz ,numpy array” o ksztatcie (6000, 784) z ,python tuple”

# reshape dataset
X _train = x train.reshape (60000, 784)
X _test = x test.reshape(10000, 784)

# convert to float32
X _train = x train.astype('float32")
X test = x test.astype('float32"')

#normalize to one
X _train /= 255
X test /= 255

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning



Przygotowanie danych ﬂ?
"convert to categorical”

Chcemy uzywac NN z 10 wyjsciami (kazde odpowiada jednej cyfrze) aby
otrzymac 10 prawdopodobienstw odpowiadajgcym poszczegolnym cyfrom.
Przeksztatcamy wiec y_train z liczby na wektor:
e7-(0,0,00,0,0,0,1,0)

*0-(, 0,0,0,0,0,0,0,0)

*9.,(0, 0,0,0,0,0,0,0,1)

print(x train.shape[0], 'train samples')
print(x test.shape[0], 'test samples')

num classes = 10

# convert class vectors to binary class matrices

y train = keras.utils.to categorical(y train, num classes)
y test = keras.utils.to categorical(y test, num classes)

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Zdefiniumy Keras Model

Model sieci definiujemy jako sekwencje warstw.
Tworzymy ,Sequential model” | dodajemy do niego warstwy.

Po pierwsze musimy zapewnic, ze pierwsza warstwa ma odpowiednig liczbe
wejs¢ (u nas 784).

model = Sequential()
model.add(Dense(512, activation='relu', input shape=(784,)))

Sigmoid Leaky RelLl i
g e max( 0. Ly, 2]
ST ldep—X

tanh X |'F_ Maxout
tanhix) | max(u T 4 by, el ® 4 byl
4 :
Funkcja aktywacji: relu (Rectified Linear) ReLU / fLu | J
max(0, ) |:|||" ; 2l

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Keras Model

Dodawanie kolejnych warstw. Skad znamy liczbe warstw i ich typy?

To trudne pytanie. Istniejg heurystyki, ktorych mozemy uzyc, ale najlepsza strukture sieci
mozna znalez¢ w procesie eksperymentowania metodg prob i bledow. Ogolnie rzecz biorac,
potrzebujemy sieci wystarczajgco duzej, aby uchwycic strukture problemu.

W tym przyktadzie uzyjemy w peini potaczonej struktury sieci (fully connected) z trzema
ukrytymi warstwami.

W pelni potaczone warstwy sa definiowane za pomoca klasy Dense. Mozemy okreslicC liczbe
neuronow lub weztéw w warstwie jako pierwszy argument i okreslic funkcje aktywacji za
pomocag argumentu aktywaciji.

Uzyjemy funkcji aktywacji ReLU w pierwszych trzech warstwach:

model = Sequential()

model.add(Dense(512, activation='relu', input shape=(784,)))
model.add(Dense(512, activation='relu'))
model.add(Dense(512, activation='relu'))

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Keras Model

model = Sequential()

model.add(Dense(512, activation='relu', input shape=(784,)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(512, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(512, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(num classes, activation='softmax'))

model.summary ()

Dodanie warstwy wyjsciowej z num_classes = 10 i funkcjg aktywacji softmax (patrz
nastepny slajd). Uzywamy softmax na warstwie wyjsciowej, aby zapewnic, ze wartosci
wyjsciowezmieszczg sie w zakresie od 0 do 1 i jest tatwe do zmapowania na
prawdopodobienstwa lub tez moze by¢ uzyte do twardej klasyfikaciji.

Miedzy warstwami dodajemy warstwe Dropout, aby unikng¢ przetrenowania:

Dropout polega na losowym ustawianiu pewnej liczby wejscna 0 przy kazdej
aktualizacji w czasie treningu, co pomaga zapobiegac przetrenowaniu.
http://www.jmlir.org/papers/volumel5/srivastaval4a/srivastaval4a.pdf

model.summary() - wypisuje strukture sieci

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Funkcja aktywacji softmax

Funkcja softmax:. zamienia liczby zwane logitami na prawdopodobienstwa,
ktore sumujg sie do jednego. Funkcja softmax generuje wektor, ktory
reprezentuje rozkltady prawdopodobienstwa. Jest to podstawowy element
uzywany w zadaniach klasyfikacyjnych uczenia gtebokiego.

LOGITS
SCORES SOFTMAX PROBABILITIES

2.0 —» v —>p=0T
8. r
S(i)) ==—— |— p=02

Z eYi

i x 224 x 64

Softmax gives a probability distribution of the
label candidates also known as a list of classes.
b x 112 x 128 It is usually the last layer in a classification task.

5,- A 56_-’-‘ DX 2?268 f5 7x7x512

4 ' / [28x28x5

/L) . Wlﬂ%  1x1x4096 1( 1 x 1000
b 1 V !

4 , =) convolution+RelU
) max pooling

fully nected+RelU
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Kompilacja sieci

model.compile(loss='categorical crossentropy',
optimizer=RMSprop(),
metrics=["'accuracy'])

Podczas kompilacji musimy okresli¢ dodatkowe parametry wymagane podczas uczenia
sieci. Uczenie sieci oznacza znalezienie najlepszego zestawu wag do mapowania danych
wejsciowych na dane wyjsciowe.

Musimy okresli¢ funkcje straty, ktéra ma by¢ uzywana do oceny zestawu wag, oraz
optymalizator stuzacy ajdowania tych wag.

Przyjeta funkcja straty zwigzana jest z klasyfikacjg kategoryczna i jest zdefiniowana w Keras
jako ,categorical _crossentropy”. Wiecej o wyborze funkcji straty:

https://machinelearningmastery.com/how-to-choose-loss-functions-when-training-deep-learn
iIng-neural-networks/

Optymalizator wybieramy jako wydajny ,stochastic gradient descent” nazywany “RMSprop*.
Mozemy rowniez uzy¢ optymalizatora “adam”, popularnej wersji ,gradient descent”.
Dopasowuje sie on automatycznie do problemu i przewaznie daje dobre wyniki.

25.11.2020 M. Wolter, Deep Learning
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Trening sieci

batch size = 128
epochs = 10

history = model.fit(x train, y train,
batch size=batch size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation data=(x test, y test))

Mozemy wytrenowa¢ nasz model na danych treningowych, wywotujac funkcje fit ().

Trenowanie odbywa sie w epokach, a kazda epoka jest dzielona na partie ,batches”.
Epoch: jeden przebieg przez wszystkie wiersze w zestawie danych uczacych.
Batch: co najmniej jedna prébka brana pod uwage przez model w okresie przed

aktualizacjg wag.

Jedna epoka sktada sie z jednej lub wiecej partii ,bstches”. W przypadku tego problemu

bedziemy trenowac przez niewielka liczbe epok (10) i uzy¢ rozmiaru ,batch” 128.

Te konfiguracje mozna wybrac¢ eksperymentalnie metoda prob i bledéw. Chcemy
wystarczajaco wytrenowacC model, aby nauczyt sie dobrego (lub wystarczajgco dobrego)
odwzorowania danych wejsciowych do znanej klasyfikacji wyjsciowej. Model zawsze bedzie
miat jakies$ btedy, ale ilos¢ btedow bedzie spadac i w koncu osiggnie plateau.
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Ewaluacja modelu

score = model.evaluate(x test, y test, verbose=0)
print('Test accuracy:', score[l])

We have trained our neural network on the entire dataset and we can evaluate
the performance of the network on another “test” dataset.

You can evaluate your model on a dataset using the evaluate() function.

This will generate a prediction for each input and output pair and collect scores,
Including the average loss and any metrics you have configured, such as
accuracy.

The evaluate() function will return a list with two values. The first will be the loss
of the model on the dataset and the second will be the accuracy of the model
on the dataset.
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Ewaluacja modelu

score = model.evaluate(x test, y test, verbose=0)
print('Test accuracy:', score[l])

WytrenowaliSmy naszg sieC neuronowg na catym zestawie danych i mozemy
oceni¢ wydajnosc sieci ha innym, ,testowym” zestawie danych.

Mozemy oceni¢ swdj model na zbiorze danych za pomoca funkcji evaluate().
Spowoduje to wygenerowanie prognozy dla kazdej pary wejscia i wyjscia i
zebranie wynikow, w tym Sredniej straty oraz doktadnosci ,accuracy”.

Funkcja evaluate() zwroci liste z dwiema wartosciami. Pierwszym bedzie strata
modelu, a drugim doktadnosc.
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Zbierzmy wszystko razem

https://github.com/marcinwolter/DeeplLearning_2020/blob/main/mnist_mlp_minimal.ipynb

Model: "sequential_2"

Layer (type) Output Shape Param #

dense_5 (Dense) (None,512) 401920
dropout_4 (Dropout) (None, 512) 0

dense_6 (Dense) (None, 512) 262656

dropout_5 (Dropout) (None, 512) 0

dense_7 (Dense) (None, 512) 262656

dropout_6 (Dropout) (None, 512) 0

dense_8 (Dense) (None, 10) 5130

Total params: 932,362
Trainable params: 932,362
Non-trainable params: O
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® https://github.com/marcinwolter/MachinelLearni

® Plotting the Neural Network structure

® \/isualization of results
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Podsumowanie

® ZbudowaliSmy naszg pierwszg gteboka sie¢ neuronowa!!!
dense_input: InputLayer il | T i kt " .‘ ‘ ‘ . ’. ”. "’.

output: | [(?, 784)]

Y
input: ?, 784 T

denserDense |0 =
output: | (7, 512)
A 4

p &5 ; input: | (?, 512) ¢
ropout: Dropou
P POVt IMoutput: | 2, 512)

A

input: | (?, 512)

dense_1: Dense ouput | 2, 512) U"";Lﬁﬁ.ﬁ;ﬁ?if.’f’m] . . . | . . . . . . .

L
d ¢ 1:D ; input: | (?,512) : .
ropou . Dropou
RO P output: | (2, 512)
L

input: | (?, 512) \.
ouput | (2,512 w6 & & O © © © O O

Y

dense_2: Dense

input: | (?,512)

output: | (2, 512) ©

dropout_2: Dropout

Y

input: | (?, 512)

OUtPUt: (r‘}, 10) Output Units: 10
Activation: relu

dense_3: Dense
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