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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 48 orabol



ML Perf Uj rekord

https://blogs.nvidia.com/blog/2020/10/21/inference-mlperf-benchmarks/

INCREASING CUSTOMER VALUE WITH WIDENING PERF LEAD

| 'z

A S5ingle )
- 1000 CPU servers
NVIDIA DGX A100 D00 CPU servers

L T

SmartLab 6PU

UUUUUUUUU
EEEEEE



Nagy hazi feladat

« Masodik mérfoldké (november 22. 23:59)
e Alairas
e Hataridd: december 11. 23:59

e Github: forraskdd, readme.md, beszamold PDF
« Megajanlott jegy esetén is!!!

« Megajanlott jegy
« Hatardd: december 11. 23:59
 |. ésIl. mérfoldkd teljesitése hatariddre kotelezd feltétel
« Angol nyelv hasznalata kotelezd! (forraskddban, beszamoldban)
 Github-on az utolso, hataridd elotti commit-ot nézzuk

Ettp://smartlab.tmit.bme.hu/oktatas—deep—learning—nagy—
azl
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lsmetles

ElOorecsatolt haldok: a kimenet az aktualis bemenettol
flgg.

1. e 2. | 3. | 4. o
1 I I L.‘

h
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Rekurrens neura

Mlemoriaja van a haldzatnak!
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Ozatok (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN): a kimenet az aktualis
nemenettdl és a korabbi bemenetektdl is fligg.

e I o, B

L1
IT

/147



Fnvioia

SmartLab Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 8/47

Intelligent Interactions ~ Epucation
CENTER



Megosztott sulyok az RNN-ben
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BackProp Through Time (BPTT) T
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BackProp Through T|me (BPTT) 2
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Truncated B
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Truncated B
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-lenyészd (vanishing) gradiens

« Pascanu, Razvan; Mikolov, Tomas; Bengio, Yoshua. On the difficulty of training
recurrent neural networks. ICML (3), 2013, 28: 1310-1318.

« Acikk alapjan: a 2-es normgja a Jacobi-matrixnak tanh/sigmoid aktivacio
figgvény esetén 1-ben korlatos.

N Aok () Al ’Jt‘amidl(xJ
JL._.>><

= X —

Az aktivacios fliggvény derivaltja legtobb helyen 0-t vagy nagyon kicsi értéket
vesz fel = a gradients nullaba tart, tavolabbi idopillanatok kinullazzak a hozzajuk
tartozo sulyokat, ami a megosztott sulyok miatt kiilonésen gondot jelent.

Megoldas: ReLU hasznalata (derivaltja 0 vagy 1), LSTM
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Felrobband (exploding) gradiens

RelLU esetén 1-nél nagyobb értékek is lehetnek az
egyes neuronok kimenetén, ami idovel tul nagy
gradiens és igy sulyértékekhez vezetnek.

Megoldas: gradiens vagas (gradient clipping)

0.35
0.30
0.25 .
o
0.20 &
9 7]
N 0.15
= [0.10
(0.05

Abra forrasa: Pascanu et al., 2013
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RNN Implementacio

get_variable("W_z", [input_size, RNN_sizel])

= get_variable("W_1", [RNN_size, RNN_size])

< =2 G
I

get_variable("W_f", [RNN_size, output_size])
= get_variable("b_z", [1, RNN_size])
= get_variable("b_ 1", [1, RNN_size])

IG ICTIty
< = G

= get_variable("b_f£", [1, output_size])

s = tf.relu(tf.mul (U, input)+tf.mul (W, s_prev))
y = tf.softmax(tf.mul (V, s))

s_t = activation("b_f", [1l, output_sizel])
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Long Short-Term Memory (LSTM)

Hochrelter, Sepp; Schmidhuber, Jurgen. Long short-term
memory. Neural computation, 1997, 9.8: 1735-1780.

Deep learning koraban ujra fokuszban!

* |dOben sokkal tavolabbi események modellezésére képes,
mint az alap RNN.

« Megoldas az elenyészo gradiens problémajara.

« Valtozd hosszu ki- és bemenetek. (Pl. mondatok)
 Jellemz0O optimizacios eljaras: RMSprop vagy ADAM.

« Uj hiperparaméter: LSTM egységek szama (,cells”).

« Ma ez az altalanosan hasznalt rekurrens architektura.

« Egyszer(bb” valtozat: Gated Recurrent Unit (GRU), 2014
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LSTM
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LSTM implementacio

W_g = get_variable("W_z", [input_size, LSTM_cells])
W_1i = get_variable("w_1", [input_size, LSTM_cells])
W_f = get_variable("W_f", [input_size, LSTM_cells])
W_o = get_variable("W_o", [input_size, LSTM_cells])
U_g = get_variable("U_ z", [LSTM_cells, LSTM_cells])
U_1 = get_variable("U_ 1", [LSTM_cells, LSTM_cells])
U_f = get_variable("U_£", [LSTM_cells, LSTM_cells])
U_o = get_variable("U_ o", [LSTM_cells, LSTM_cells])
b_g = get_variable("b_z", [1, LSTM_cells])
b_1i = get_variable("b_ 1", [1, LSTM_cells])
b_f = get_variable("b_f", [1, LSTM_cells])
b_o = get_variable("b_o", [1, LSTM_cells])

SmartLab
telligent Interactions EDUCATION
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LSTM + peephole implementacio

g = tf.tanh(tf.matmul (1nputs, W_g) +
tf.matmul (s_prev, U_g) + b_qg)

1 = tf.sigmoid(tf.matmul (1nputs, W_1) +
tf.matmul (s_prev, U_1) + b_1)

f = tf.sigmoid(tf.matmul (1nputs, W_£f) +
tf.matmul (s_prev, U_f) b_1)

tf.mul(1, z) + tf.mul(f, c_prev)

o = tf.sigmoid(tf.matmul (inputs, W_o) +
tf.matmul (s_prev, U_0) + b_0)

s = tf.mul(tf.tanh(c), o)

@
Il

SmartLab

UUUUUUUUU
EEEEEE



LSTM + peephole
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Kahoot!

Névnek a NEPTUN
kododat add meq!

https://kahoot.it/



LSTM + peephole implementacio

W_g = get_variable("W_z",
W_i = get_variable("w_1i",
W_f = get_variable("w_f",
W_o = get_variable("W_o",
U_g = get_variable("U_z",
U_1 = get_variable("U_1",
U_f = get_variable("U_£f",
U_o = get_variable("U_o",
b_g = get_variable("b_2z",
b_i1 = get_variable("b_1",
b_f = get_variable("b_f",
b_o = get_variable("b_o",
p_i = get_variable("p_1i",
p_f = get_variable("p_£f",
p_o = get_variable("p_o",
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[input_size,
[input_size,
[input_size,
[input_size,
[LSTM_cells,
[LSTM cells,
[LSTM_cells,
[LSTM_cells,

LSTM cells])
LSTM cells])
LSTM cells])
LSTM cells])
LSTM_cells])
LSTM_cells])
LSTM_cells])
LSTM_cells])

[1, LSTM_cells])
[l, LSTM_cells])
[1, LSTM_cells])
[1, LSTM_cells])

[LSTM cells])
[LSTM_cells])
[LSTM _cells])

Gyires-Téth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon

25/471



LSTM + peephole implementacio

g

1

tf.tanh(tf.matmul (inputs, W_g) +
tf.matmul (s_prev, U_g) + b_g)

tf.sigmoid(tf.matmul (1nputs, W_1) +
tf.matmul (s_prev, U_1) +
tf.mul (c_prev, p_1) + b_1)

tf.sigmoid(tf.matmul (inputs, W_£f) +
tf.matmul (s_prev, U_f) +
tf.mul (c_prev, p_f) + b_1)

tf.mul(i, z) + tf.mul(f, c_prev)

tf.sigmoid(tf.matmul (inputs, W_o) +
tf.matmul (s_prev, U_0) +
tf.mul(c,p_0) + b_o0)

tf.mul(tf.tanh(c), o)
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| STM tovabbi informaciok

Nagyon ajanlott olvasmany:
« hitps://lamtrask.github.i0/2015/11/15/anyone-can-code-lstm/

Kotelezd olvasmany:
o http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

« Greff, K, Srivastava, R. K., Koutnik, J., Steunebrink, B. R., &
Schmidhuber, J. (2015). LSTM: A search space odyssey. arXiv
preprint arXiv:1503.04069.
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—gyiranyu LSTM T

s s s s s
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—gyiranyu LSTM 2

S S
t-2 t-1
‘ LSTM "o LSTM LSTM LSTM LSTM
| ) T
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t-1 Xt
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—gyiranyu LSTM 3

s
¢

‘ LSTM | .o LSTM LSTM LSTM LSTM
Xtk Xt 3 Xt.2 Xt 4 Xy
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Cgyiranyud LSTM + FC

y Y,
[ FULLY-CONNECTED ]
S S S S S
t-K t-3 t-2 t-1 t
‘ LSTM ! - LSTM LSTM LSTM LSTM
Xtk Xt 3 Xi2 Xt Xy

SmartLab ey Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 31/47

Intelligent Interactions ~ Epucation
EEEEEE



Kétiranyu LSTM (Bidirectional LSTM, BLSTM)

1 N
]
[ FULLY-CONNECTED J
: LST?: ETM LSTM
\ |
Xtk Xt Xt 4 Xt

Minden LSTM réteghez kilon osztott sulyok.
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Mély BLSTM .

Minden LSTM
réteghez kilon
osztott sulyok.

y
Hierarchikus <Lsm

adat modellezés T

A sima T\
LSTM/BLSTM
elsésorban Sl
id6bell /
modellezést hajt | | s
végre! I
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RNN alka

e |dOsorok mode

mMazasok

lezése

« ZajszUrés (,azonos’ ki és bemenet)

« Képek feliratozasa tartalmuk alapjan
« Video tartalmanak szoveges kivonata
« Kéziras telismerés és generalas

« Gépl forditas

 Natural Language Processing (NLP)

« ,Chat-bot"-ok

e Kérdezz-felelek

e Szentiment elemzés

SmartLab
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LSTM implementacio TensorFlow

# n_hidden adja meg, hogy hany LSTM—et haszndlunk

lstm cell = rnn_cell.BasicLSTMCell (n_hidden,
forget_bias=1.0)

# majd létrehozzuk az egyiranyu LSTM-et, ehhez a bemenet
formaja:

# 'n_steps' db tensor egy listaban, tensor alakija:
(batch_size, n_input)

outputs, states = rnn.rnn(lstm_cell, x, dtype=tf.float32)
# az LSTM utolsd kimenetét egy linedris rétegbe kotjik be
pred=tf.matmul (outputs[—-1], weights['out'])

+ biases['out']

Gyires-Téth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 36/47
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LSTM implementacio TensorFlow

# szokdsos részek...

cost = tf.reduce_mean (
tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(pred, v))

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (
learning_rate=learning_rate) .minimize (cost)

init = tf.initialize_all variables|()

with tf.Session() as sess:
sess.run(init)
# ... batch-ek Osszerakdsa, majd:
sess.run (optimizer,

feed_dict={x: batch_x, y: batch_y})

Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 37/47
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LSTM megvalositas Keras

# adat bemenet: (nb_samples, timesteps, input_dim)

model = Sequential ()

model .add (LSTM(128, input_shape=(timesteps,
input_dim)))

model .add (Dense (len (chars)))

model .add (Activation('softmax'))

optimizer = RMSprop(lr=0.01)

model.compile(loss="categorical_ crossentropy',
optimizer=optimizer)

UUUUUUUU Gyires-Téth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon
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BLSTM megvalositas TensorFlow

# kiilon definidlunk az eldre és hatra iranyt

lstm_fw_cell = rnn_cell.BasicLSTMCell (n_hidden,
forget_lbias=1.0)

lstm _bw_cell = rnn cell.BasicLSTMCell (n_hidden,
forget_lbias=1.0)

outputs, _, _ = rnn.bidirectional_rnn/(
lstm_fw_cell, lstm_bw_cell, x,
dtype=tf.float32)

pred=tf.matmul (outputs[—=1], weights['out'])
+ biases['out']
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Tovabbi paraméterek

e Return sequences
« Time Distributed
 Stateful LSTM

SmartLab
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LSTM regularizacio

 Suly regularizacio
« Bias
« Bemenet és kimenet sulymatrix
o LSTM cell sulymatrix

* DropQOut

« Bemenet és kimenet
« LSTM cell
Keras: LSTM(...., dropout=..., recurrent_dropout=...)

e /0NeOUt

« Nem eldobja, hanem megtartja tobb korabbi allapothoz a
kapcsolatokat.
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Adatok Ujraformazasa 1.

Egy paraméterfolyam esetén mini-batch osszeallitasa:
batch (b) x timesteps (M) x 1
S: |épéskoz két minta kozott

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10| 11|12 13|14 | 15| 16| 17
1 2 3 m
S s+1 s+2 s+m
2s 2s+1 2s5+2 2s+m
(b-1)*s (b-1)*s+m

SmartLab &y
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Adatok Ujraformazasa 2.

Tobb paraméterfolyam esetén mini-batch osszeallitasa:
batch (b) x timesteps (M) x input_dim

| | | | | | | 1 1 | | | | . | | | 1 1 | | J_u
| | | 1 1 | | | | | | 1 1 1 | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 11011121 13| 14| 15| 16| 17
[ | [ [ | | |
[ | | [ [ [ |
[ I I I I [ [ |
1 2 3 m —__
S s+1 s+2 s+m | [
2s 2s+1 25+2 2s+m | |
(b-1)*s : : : . : (b-1)*s+m [
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4. kis hazl feladat

A cél egy elotanitott CNN halo tovabb tanitasa:

« Valassz ki két tetszOleges kategoriat a Google Open Image
Dataset-bdl (GOID:
https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html)
és tolts le 600-600 képet kategorianként.

 TOlts be tetszdleges elbtanitott haldt (pl. Inception v3, VGG,
ResNet) és tanitsd tovabb (transfer learning) a kivalasztott két
kategoriaval:
« EI6bb csak a végsod fullyconnectedrétegek tanuljanak.

« Majd az igy tovabb tanitott halot tanitsatok még tovabb ugy, hogy a
konvolUcids rétegek felsébb rétegei is tanulnak (az alsébbak nem).

« Eqy elkUlonitett teszt adatbazison, a kivalasztott két
kategoriaval értékeld ki a megoldas hatékonysagat.

SmartLab
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4. kis hazl feladat

Figyelj arra, hogy

« akép letoltés modszerét, scriptjét (ha sajat kod) is mellékeld,
« atanité adatbazisban 400-400, a validaciosban 100-100, a tesztben 100-100 kép legyen,
« nagyjabol kiegyenlitett mennyiséguiek legyenek az egyes kategoriakban a képek szama,

« azonos el6feldolgozo eljarast hasznalj, mint amit az el6tanitott halonal alkalmaztak.

Tetszbleges deep learning keretrendszert hasznalhatsz. A megoldast részletesen kommentezd és a
tanitas kimenetét (log fajljat) is mellékeld. A leirds és kommentek angolul legyenek!

Seqgitségként javasoljuk az alabbi forras felhasznalasat: https://blog.keras.io/building-powerful-image-
classification-models-using-very-little-data.html

Beadasi hatarido: 2020. november 10. 23:59

Beadas: http://smartlab.tmit.bme.hu/oktatas-deep-learning#kishazi
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