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Jogl nyilatkozat

Jelen el6adas diai a ,Deep Learning a gyakorlatban
Python eés LUA alapon” cimu tantargyhoz keszultek és
letolthetok a http://smartlab.tmit.bme.hu honlapral.

A diak nem helyettesitik az eldadason valo részvételt,
csupan emlékeztetoudl szolgalnak.

Az eloadas dial a szerzoi jog védelme alatt allnak. Az
eloadas diainak vagy barmilyen részenek Ujra
felnasznalasa, terjesztése, megjelenitése csak a szerzo
rasbell beleegyezese esetén me%engedett Ez aldl
kivétel, mely diakon kulso forras kilon fel van tlntetve.
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Deep Learning
Hirado

Hirek az elmult 168 érabol
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Vizualizacio

http://playground.tensorflow.org/

o Iterations
>l
000,064
DATA FEATURES
Which dataset do Which properties do
you want to use? you want to feed in?
Ratio of training to
test data: 50% .
_.— Xis
Noise: 0 -
o X5©
Batch size: 10 X,X,
REGENERATE sin(X,
sin(X,
S L b “Anvioa
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Leamning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type

0.03 Tanh None 0.01 Classification

+

1 HIDDEN LAYER OUTPUT

Test loss 0.048
Training loss 0.043

S

4 neurons

 This is the output
from one neuron.
Hover to see it
larger.

Colors shows
data, neuron and
weight values

[] Showtestdata [] Discretize output
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Alapvetd problemak

« Hatalmas hiperparameéter ter

» Nagyon lassan vagy nem konvergal
« Adatok standardizalasa és min-max skalazas
« Minl-batch learning
« Mas koltségfliggvény és optimizacios algoritmus
« Tanitoadatok 0sszekeverése

 Tultanulas — train-validation-test
« TObb adat
 Early stoping
« Reqularizacio: L1, L2 (Weight decay), Dropout, stb.
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Tanito- validacios- és tesztadatok

« Adatok szétszedés 3 részre:
« Tanito, validacios és tesztadatok.
« Sajat fliggvénnyel vagy az skiearn.cross_validation.train_test_split
flggveényt 2x meghivni.
» Adatok 0sszekeverése seqiti a tanulast:
« Két egymast kovetd minta minél tavolabb legyen
egymastol (pl. kilon osztalybaol).
* Legyen nagy a hiba a tobbi tanitomintahoz képest.
« Véletlenszerd.

* Early stoping after ,patience” epochs

« Ha a validacios hiba adott lépésig nem csokken, akkor
ledllitjuk a tanitast és visszatoltjik a legjobb modellt.
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Tanito-validacios-teszt adatok |.
i b
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Tanito-validacios-teszt adatok |l.

 Tultanitas

« Neumann Janos: Négy paraméterrel még eqy elefantot is e
/,ehez‘,/m//_egy otodikkél pedig el lehet érni”hogy az ormanyat
IS csovalja.
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Forraskaod: http://www.johndcook.com/blog/2011/06/21/how-to-fit-an-elephant/
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L1 és L2 regularizacio

LT regularizécié

(M ac A-s9n (w"(9)

VB sy N

L2 regularizacio (weight decay)

C‘-’ Cot %ALZ wz'
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Dropout |.
Hinton prof. egyik ,AHA" pillanata: banki Ggyintézok.

{. tpo CL\
%%CH Q@w
2. 2poch el
\6__> \®_>
_—
SmartLab e Sh th

UUUUUUUUU
EEEEEE



Dropout .

Az egyes neuronok eldobasanak valoszinlusége
altalaban 30-50%.

Miért mikodhet?

Olyan, mintha tobb haldt tanitanank, és azok
aggregalt becslését atlagolnank.

[gy kerUli el a tultanitast.

https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/JMLRdrop
out.pdf
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Standardizalas |.

Eltolas kivonasa és szdrassal vald osztas.

Gyakorlatban: varhato érték kivonasa és szorassal valo
0sztas.

Csak a tanitd adatokra!!l
Max>1
Feature szerint

sklearn.preprocessing.StandardScaler VAQYV.

X=(x - wean () / std (x)
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Standardizalas Il.

Miért van ra szUukseg:

 Sulyok Inicializalasa: azonos nagysagrendben legyen,
egyébként szaturacio lehetséges.

* A neuronokhoz tartozo hipersikok:
e [ranyat a sulyok hatarozzak meg
* Eltolast a bias hatarozza meg

Alacsony bias inicializalaskor - o, ha az adat is
kozel van az origéhoz.

Lehetne a sulyokat és a bias-t Is a bemenethez
lleszteni, de sokkal bonyolultabb.
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Standardizé
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Min-max skalazas

Adatok atskalazasa

Kimeneti aktivacios figgvény sigmoid vagy tanh
,Harmoniaban” a sulyokkal és a bemenettel
Probléma: outlier-ek.

Csak a tanitd adatokra!!!

sklearn.preprocessing.StandardScaler vagy:

%-SN: (kg" Mmg\/ (wax y- mv\y\
\z_Sbk}-lok:?-S)fo\ '(M“%‘V\Mv\)-\-vb\/\y\

max =1
mih =
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Koltsegftlggvények és optimizacio

 Leggyakrabban hasznalt koltségtiiggvenyek
« Regresszio: négyzetes hiba (MSE, mean squared error)
» Osztalyozas: keresztentropia
« TObb koltségflggvény kombinalasa a kimeneten

| eggyakrabban hasznalt optimizacids algoritmusok
« SGD (Stochastic Gradient Descent), momentum
« L BEGS
+ AdaDelta
» AdaGrad
« RMSProp
« ADAM, AdamW
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Momentum modszer

Segit elkerulni a suly ,fluktuaciot” es kijutni a lokalis
minimumokbal.

0.5-0.99 kozott erték.

‘Sebessége’ lesz a sulyfrissitésnek, amerre a gradiens
halad.

(0

A ()= 7‘”%)((;«5 — o Dwlk-1)
Wle+4)- Wiy +A WY

Ujabb véltozata: Nesterov momentum.
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Kahoot!

Névnek a NEPTUN
kododat add meq!

https://kahoot.it/



ADAGRAD

Duchi, J., Hazan, E., & Singer, Y. (2011). Adaptive subgradient
methods for online learning and stochastic optimization.
Journal of Machine Learning Research, 12(Jul), 2121-2159.
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ElOny:

* nagyobb gradiens adott sulynal - a tanulasi rata csokken.
* kisebb gradiens adott sulynal - a tanulasi rata no.
Hatrany:

« Monoton csOkken a tanulasi rata, tul hamar leéallhat.

gmgﬂg’;ﬁp BPU  Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 23/38

EEEEEE



RMSProp

G.E. Hinton, Lecture 6/ 29-es dia
http://WwWw.cs.toronto. edu/~tiimen/csc321/slides/lecture_
slides_lecb.pdr
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Az ADAGRAD ,tovabb gondolt” valtozata: az accumulator a
gradiensek sulyozott ,mozgdatiaga”.

A tanulasi rata nem csokken monoton modon nem valik
monotonna.
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ADAM

Kingma, D., & Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic
opt|m|zatlon arXiv preprint arXiv:1412.6980.
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RMSProp + momentum.
—l6ny: a gradiens simitva van (,nem ugralhat annyira”).
7 €5 az SGD a leggyakrabban hasznalt algoritmusok.
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v V4

tasa

Algoritmusok 0sszehason

Online:
 http://www.denizyuret.com/2015/03/alec-radfords-animations-for.html|

« https://www.deeplearning.ai/ai-notes/optimization/

§W§HE?P BPU  Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 26/38

EEEEEE



Adam with decoupled weight decay

Loshchilov, Ilya, and Frank Hutter. "Decoupled weight decay reqularzation.” arXiv
preprint arXiv:1711.05101 (2017).

« Az Adam implementacio minden deep learning keretrendszerben hibas volt
« Az [2-reqularizacio és a weight decay csak SGD esetén azonos
« Adaptiv modszerek esetén ezek kiilonboznek
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AdamWw

Algorithm 1 SGD with L, regularization and SGD with decoupled weight decay (SGDW) , both

with momentum
1: given initial learning rate € IR, momentum factor 3; € IR, weight decay/L2 regularization factor A € R

e

initialize time step t < 0, parameter vector 8;—o € IR", first moment vector m;—o < 0, schedule
multiplier ni—o € R
repeat

t—t+1

Vfi(0;_1) < SelectBatch(6;_1) > select batch and return the corresponding gradient

g < Vfi(6i-1) -

M <— SetScheduleMultiplier(t) > can be fixed, decay, be used for warm restarts
m; < [Bimi—1 + niag,
0, — 01 —my —mAOi—1

. until stopping criterion is met
. return optimized parameters 6,

=0 0 wE & haw

— —
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AdamWw

Algorithm 2 _ and Adam with decoupled weight decay (AdamW)

1: given o = 0.001, 81 = 0.9, 82 = 0.999,e = 10 °, A € R

2: initialize time step ¢ <— 0, parameter vector 8,—o € IR", first moment vector m;—o < 0, second moment
vector vi—o < 0, schedule multiplier 77;—o € R

3: repeat

4: t+t+1

5:  Vfi(0i-1) < SelectBatch(6;—_1) > select batch and return the corresponding gradient

6: 8 <—Vft(6t_1)

7. my < Bimy_y + (1 — B1)g, > here and below all operations are element-wise

8: v Pavi—1+ (1 — ﬁg)gf

9:  my —m/(1—pB) > (3 is taken to the power of ¢

10: ¥y < ve/(1—f3) > [z is taken to the power of ¢

11:  n « SetScheduleMultiplier(t) > can be fixed, decay, or also be used for warm restarts

122 0y 01 — (aﬁ:t/(\/\?—t—i- €) +A0:-1 )

13: until stopping criterion is met
14: return optimized parameters 6,

SmartLab v

Intelligent Interactions
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Helyes és hibas implementacio

(20" ’L///‘/)})/Vé)
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Training loss (cross-entropy)

Test error (%)

Aduam and AdamW with LR=0.001 and different weight decays
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Kis hazl feladat 2.

A gyakorlatokon ismertetésre kertlt Numpy alapu neuralis halozat kodjaba valdsitsd
meg a kovetkezo funkciokat:

1. Momentum

2. L1 és L2 regularizacio

A forraskod Uj részeit “# HF2 start eljaras” és “# HF2 end eljaras” (eljaras=momentum,
ITreg, 12reg) kommentek kozé tedd és kommentbe ird bele, hogy pontosan mit-miért
csinaltal. Toreked] a minél révidebb kaodral!

A kis hazi feladatot angol nyelven adjatok be!

Csak Github-ra secret gist-ként feltoltott Jupyter notebook formatumot fogadunk el,
amelyben a kodok mellett magyarazat és az eredmeények is lathatoak.

Beadasi hatarido: 2020. oktober 13. éjfél
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Nagy hazi feladat

« Csapatok toborzasa Microsoft Teams-en

« 4. hét végéig csapat minden tagjanak regisztracioja a
http://smartlab.tmit.bme.hu/oktatas-deep-learning
oldalon.

« BSc, MSc diploma
« PhD téma

« 3 fOs csapatok

« 1,2, 4 f0s csapatok
* Téma Javaslatok

Smarﬂ-?b BPU — Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 33/38
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Nagy hazi feladat témaotletek

Ha meég nincs meg a végleges téma:

« Duckietown

« Covid-19

« Rapdis.al alapu machine learning pipeline

* Neuronhalok vizualizalasa

 |[dosorok modellezése a legujabb architekturakkal
* Intelligens minibatch valogatas

« Optimizacios algoritmusok fejlesztése

« Onfeltgyelt tanulas

Ha meég nincs meg a végleges csapat: Google Groups
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