Uvod u duboko ucenje kroz PyTorch

Nemanja Micovié
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= Asistent na Katedri za racunarstvo i informatiku
= Student na doktorskim studijama iz Masinskog
ucenja
= Volim:
= Vestacku inteligenciju

= Masinsko ucenje

= Edukaciju i ucenje

= GNU/Linux i zajednicu otvorenog koda
= Python

= Epsku i nau¢nu fantastiku

= Video igre



Organizacija RISK (Racunarstvo i informatika studentski klub)

R/SK>

= Organizacija za racunarstvo i informatiku koja odrzava okupljanja na svake 2-3
nedelje
= Obraduju se aktuelne teme poput:
= razvoj video igara
= vestacka inteligencija
= razvoj android aplikacija
= veb programiranje
= blockchain. ..

= Predavadi dolaze iz akademije i industrije
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R/SK>

= instagram: @riskmatf - Pratite nas, evo mozete ba$ sad! :)

Kako do nas

= web: risk.matf.bg.ac.rs
= github: @riskmatf
= youtube - Ovde kacimo predavanja


https://www.instagram.com/riskmatf/
http://risk.matf.bg.ac.rs/
https://github.com/riskmatf
https://www.youtube.com/channel/UCdYWzvNHd1vUtVJYWJb9ggg

Masinsko ucenje



Masinsko ucenje

0

= Ostvareni znacajni rezultati u poslednjih 10 godina

= Oblast vestacke inteligencije

= Vrlo atraktivna, dinamicna i aktivna oblast
= Bavi se sistemi koji mogu da popravljaju svoje performanse kroz vreme
= Odnosno sistemima koji uce
= Neka popularna podela je:
= Nadgledano uéenje (eng. supervised learning)
= Nenadgledano ucenje (eng. unsupervised learning)
= Polunadgledano ucenje (eng. semi-supervised learning)
= Ucenje uslovljavanjem (eng. reinforcement learning) 9



se Masinsko ucenje primenjuje danas?

Autonomna voznja

Bioinformatika

Drustvene mreze

Algoritamski portfolio

Igranje video igara

Klasifikacija silka

Prepoznavanje rukopisa i lica

Obrada prirodnih jezika

Generisanje optimizacionih algoritama
Generisanje slika

Racunarska vizija

Detekcija prevara u bankarstvu
IstraZivanje podatakaa
Medicinske primene

Marketing i ciljani marketing
Kontrolisanje robota
Ekonomija

Prepoznavanje govora
Generisanje govora

Sistemi za preporucivanje
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Masinsko ucenje i duboko ucenje

Any technigue which enables computers
to mimic human behavior.

Subset of Al technigues which use
statistical methods to enable machines
to improve with experiences.

Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
networks feasible.
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Duboko ucenje

= Oblast u okviru masinskog ucenja

= Prvenstveno okrenuta dubokim neuronskim mrezama

= Neki od najvecih rezultata upravo dolaze odavde

= Treba imati u vidu da je duboko ucenje podskup masinskog ucenja

= Cesto ¢lanci na internetu ne prave razliku u svrhe marketinga

= JoS gore, Cesto se termin neuronska mreze poistoveluje sa veStacka
inteligencija
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AlphaGo

= Lee Sedol, svetski Sampion u igri Go gubi od sistema AlphaGo (Google) 2015.
= Google koristio 1920 procesora i 280 grafickih karti (po nekim izvestajima)
= Igra Go je izuzetno kompleksna, nije se ocekivalo da ¢e racunar modi ovo da uciniti

jos neko vreme
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AlphaZero

Nastavak algoritma AlphaGo 2016.

= Obucavan da igra sam protiv sebe
= Pobedio AlphaGo u igri Go sa 60:40

= Pored sistema za Go, moze da igra Sah i Sogi (eng. shogi)
= Trenutno se smatra najboljim sistemom za sve tri igre
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Autonomna voznja

= Tesla: video
= Waymo: video
= Waymo taxi: video
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https://www.youtube.com/watch?v=tlThdr3O5Qo
https://www.youtube.com/watch?v=aaOB-ErYq6Y
https://www.youtube.com/watch?v=WBkgs4u5tW0

Google QuickDraw

Con o rnevrol network learn to recognize doodling?

Help teach it by adding your drawings to the
, shared publicly to help with
machine learning research.

= Sistem koji prepoznaje objekat koji korisnik nacrta

= |ive demo
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https://quickdraw.withgoogle.com/

DeepFake ( )

ctrl shift face



https://www.youtube.com/watch?v=AQvCmQFScMA

Mitsuku (

Meet Mitsuku

Mitsuku, a record breaking five-time winner of the Loebner

As featured in the New York Times, Wall Street Journal,
BBC, Guardian, Wired, and more.

O20e

Prize Turing Test, is the world's best conversational chatbot.

Mitsuku

World's best cenversatienal Al

Hi therel

Hello.

‘Will Al take over the world?

1will become smarter as | grow
older. | could probably do a better
Job than you humans have done
with the Earth.

How can we improve?

Do you really think it will be worth
the effort?

Click here

pandorabots
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https://www.pandorabots.com/mitsuku/

Detekcija objekata

= Detekcija objekata - video
= Detekcija dogadaja - video
= James Bond - video
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https://www.youtube.com/watch?v=_zZe27JYi8Y
https://www.youtube.com/watch?v=QcCjmWwEUgg
https://www.youtube.com/watch?v=VOC3huqHrss&t=47s

)

Prenos stila (



https://www.youtube.com/watch?v=VkyGphC8aCY

Generisanje slika (lica)

= Primer koji je prikazao Nordeus na seminaru Masinskog ucenja na MATF-u
= Koje lice je generisano?
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Pisanje poezije - prava protiv generisane

Sveti Jovan od zemlje na noge, Sveti Jovan otisnu jabuku,
Sve pod njima konja privatise, Ona pade moru u dubine,

Pod Stjepana grada bijeloga, Tople su ga suze propanule,
Pa podize sirotinja rodila, No mu care rije progovara:
Pa pogubi pod svoje postajemo, "A ne placi, dragi pobratime!
ne bi li me provizur-Mijkom. "Ne moj mene ugrabit’ korunu,
Kad su bili na noge lagane. "Ja Cu tebe izvadit’ jabuku."

22



Neuronske mreze




Neuronske mreze

= Univerzalni aproksimatori funkcija

= U osnovi mnogih popularnih algoritama masinskog ucenja

= Razne varijante poznate jos 60ih i 70ih godina proslog veka
= Inspirisane nacinom na koji radi nas mozak
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Figure 1: Arhitektura neuronske mreze. 23



Neuron neuronske mreze

Terminologija:
= Ulaz neurona (eng. activation): a;
= Tezine neurona (eng. weight): w;
= Slobodni ¢lan (eng. bias): b
= Nelinearna funkcija: g
= |zlaz neurona se izracunava po formuli:

N
dout = g(b + Z aiWi)
=

24



Neuron neuronske mreze
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Figure 2: Primer neurona.
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Aktivacione funkcije neuronske mreze

= Vrlo je bitno primeniti nelinearnu transformaciju inace ée funkcija ostati linearna

= Neke od popularnih aktivacionih funkcija:
= ReLU: g(x) = max(0, x)
. . e _ 1
= Sigmoidna funkcija: g(x) = e~
= Tangens hiperbolicki g(x) = S7e=
= Postoji jos dosta, i ovo je velika tema generalno u oblasti

26



Obucavanje neuronskih mreza

Obucavanje neuronskih mreza
= Obucavanje se vrsi varijantama algoritma (stohasti¢kog) gradijentog spusta
= TezZine mreze se azuriraju tako da se smanji ukupna greska L (eng. loss) modela
nad podacima
= Stohasti¢nost se uvodi kako bi se obucavanje drasti¢no ubrzalo
= Razlog je sto gradijent ne raCunamo nad svim podacima, ve¢ nad podskupu
= Taj podskup najcesée zovemo bec (eng. batch)
= Termin epoha (eng. epoch) oznacava jedan prolaz kroz podatke za obucavanje
= Na primer ako je broj epoha 40, a veli¢ina beca 64 onda:
= 40 puta prolazimo kroz podatke
= Jedan prolaz se deli na uzimanje podskupa veli¢ine (najvise) 64

27



Gradijentni spust
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Figure 3: Vizuelizacija gradijentnog spusta
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Obucavanje neuronskih mreza

Propagacija unazad (eng. backpropagation)
= Izracunava gradijent funkcije greske u odnosu na tezine neurona
= Predstavlja osnovu algoritama za trening neuronskih mreza
= Graficke karte omogucéavaju da se efikasno paralelizuju mnoge od potrebnih

operacija za trening neuronskih mreza
= Upravo ovo je jedan od glavnih razloga se eksploziju oblasti dubokog ucenja
= Usput je odlican izgovor da kupite dobru graficku kartu koja podrzava moderne video

igre :)
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Konvolutivne neuronske mreze

= Vrsta neuronskih mreza

= Vodedi pristup za klasifikaciju slika

= Prilagodene obradi signala u kojima postoji prostorna lociranost (slika, zvuk, video)

= VrSe konstrukciju i odabir atributa iz signala

= Postigle znadajne rezultate na problemima u oblasti racunarske vizije (eng.
computer vision)

= Kompleksnost atributa koji se prepoznaje raste sa dubinom mreze

= Daju delimi¢nu interpretabilnost za svoj rad (?777?)

30
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Figure 4: Vizuelizacija nau
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Konvolutivne neuronske mreze

Layer fc8 Features.

Figure 5: Vizuelizacija naucenih konvolutivnih filtera.
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Konvolutivne neuronske mreze - arhitektura

Arhitektura se najcesce sastoji iz kombinacije slede¢ih elemenata:
= Sloj konvolucije
= Sloj agregacije
= Poptuno povezani sloj

U poslednjih nekoliko godina i:
= Skip konekcije (eng. skip connection) (He et al. 2015)
= Kombinacija vise slojeva u jednom (eng. inception module) (Szegedy et al. 2014)
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Konvolutivne neuronske mreze - arhitektura

Konvolutivni sloj:
= Sluzi da detektuje odredenu pravilnost u podacima
= Na primer, da detektuje horizontalne, vertikalne i kose linije (nizi sloj) ili o¢i, usi i
usne (visi sloj)
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Konvolutivne neuronske mreze - arhitektura

Agregatni sloj (eng. pooling):
= Ukrupnjava informaciju iz prethodnog sloja (uglavnom je to konvolutivni sloj)
= Kao funkcija ukrupnjavanja se koristi maksimum ili prosek

Single depth slice

% 11124
max pool with 2x2 filters
5|6 |78 and stride 2 6|8
3 | 2 HNNO 3|4
11234
y

Figure 6: Agregacija sa funkcijom maksimuma.
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Konvolutivne neuronske mreze - arhitektura

Potpuno povezani sloj:
= Uglavnom se koristi medu poslednjim slojevima
= Vrsi dalja izraCunavanja nad atributima koji su konstruisani u prethodnim slojevima
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Konvolutivne neuronske mreze - primer

Convolution

Pooling

Convolution

Pooling

Fully
Connected

Fully
Connected

Output Predictions

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)
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Konvolutivne neuronske mreze - primer
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Figure 7: Primer konvolutivne mreze.




Konvolutivhe mreze

= Lep interarktivni primer: ovde

ConvNetJS CIFAR-10 demo

Description

This demo trains a Convolutional Neural Network on the CIFAR-10 dataset in your browser, with nothing but
Javascript. The state of the art on this dataset is about 90% accuracy and human performance is at about 94%
(not perfect as the dataset can be a hit ambiguous). | used this python script to parse the eriginal files (python
version) into batches of images that can be easily loaded into page DOM with img tags.

This dataset is more difficult and it takes longer to train a network. Data augmentation includes random flipping
and random image shifts by up to 2px horizontally and verically.

By default, in this demo we're using Adadelta which is one of per-parameter adaptive step size methods, so we
don't have to worry about changing learning rates or momentum over time. However, | still included the text fields
for changing these if you'd like to play around with SGD+Momentum trainer.
Report questions/bugs/suggestions to @karpathy.

Training Stats

| pause | Loss:
Forward time per example: 7ms

Backprop time per example: 12ms 245

Classification loss: 1.84716 ] fg

L2 Weight decay loss: 0.00172 231

Training accuracy: 0.35 213

Validation accuracy: 0.25 e T

Examples seen: 2953 1.89 v N - Wan

Learning rate: 0.01 | change i?; \/

Momentum: 0.9 | change 1.65

Batch size: 4 change Ok 04k 08k 12k L6k 2k 24k 28k 32k 36k 4k
|

Weight decay: 0.0001 | change

clear graph
| save network snapshot as JSON | clear graph |

39

| init network from JSON snapshot



https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/cifar10.html

PyTorch

O PyTorch



PyTorch

= Biblioteka i radno okruzenje namenjeno dubokom ucenju
= Naslednik biblioteke Torch za jezik Lua

= Danas ga primarno razvija Al tim iz kompanije Facebook
= PyTorch je besplatan i otvorenog koda

= Primarno se koristi iz jezika Python, mada postoji i eksperimentalna C++ podrska
= Ako zelite C++ ipak je bolja opcija TensorFlow

41



PyTorch: graf izraCunavanja




Graf izracunavanja

= Neuronska mreza predstavlja aproksimaciju neke funkcije
= Odnosno, mreza predstavlja izuzetno slozenu funkciju
= Na primer, funkcija koja prihvata sliku, a detektuje da li se osoba smeje ili ne
= Kako bi je lakse predstavili, prikazujemo je pomocu grafa izracunavanja umesto
formulom
= Graf izraCunavanja prikazuje kako se ulaz transformise u izlaz
= | to, prikazuje se kako se podaci transformisu tokom izracunavanja

42



Graf izracunavanja

f(vavz):(X+y)'Z

Figure 8: Graf izracunavanja funkcije f, izvor
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https://medium.com/tebs-lab/deep-neural-networks-as-computational-graphs-867fcaa56c9

Graf izracunavanja

» Koristedi biblioteku poput biblioteke PyTorch, mi definiSemo graf izracunavanja

= Biblioteke podrzZavaju izracunavanje grafa na grafickim karticama

= Ovo je izuzetno vazno jer graficke kartice poseduju hiljada jezgara

= Vedina operacija u neuronskim mrezama moze se svesti na matricne operacije

= Graficke kartice mogu vrlo dobro da izvrSe paralelizaciju, jer im je posao
paralelizacija matri¢nih operacija

44



PyTorch: graf izracunavanja (code!)




PyTorch: konvolutivha mreza
(code!)




PyTorch: transfer uc€enja




Predator vs Alien




Predator vs Alien
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Predator vs Alien

= Zelimo da vrSsimo binarnu klasifikaciju

Ali dostupno nam je samo 447 slika po klasi
= Konvolutivne mreze zahtevaju veliku koli¢inu podataka za obucavanje
= Primer i kodovi bazirani na clanku
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https://github.com/deepsense-ai/Keras-PyTorch-AvP-transfer-learning.git

Transfer ucenja

= Obuhvata koriséenje i obucavanje ve¢ obucenog modela na nekim drugim podacima
= |deja je da nauceni filteri u jednom problemu mogu biti korisni u drugom
= Ne postoji jasan algoritam kako se radi transfer ucenje, no neke varijante su:
= Zamrznuti konvolutivne slojeve, otkloniti potpuno povezane i postaviti svoje koji se
potom obucavaju
= Koristiti konvolutivne slojeve neke mreZe za dobijanje nove reprezentacije podataka,
dalje raditi sa raznim drugim modelima
= Zamrznuti deo konvolutivnih slojeva, obuciti ostatak

= | sliéno. ..
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Transfer ucenja

Pre-training

convolutional layers

64% tabby cat

33% Siamese cat

0.1% wooden spoon

7N

dense layers

Transfer learning

-m

convolutional layers (frozen)

—* 92% Alien

T 8% Predator

new dense layers deepggps (]I
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Transfer ucenja (code!)




He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, and Jian Sun. 2015. “Deep Residual
Learning for Image Recognition.” CoRR abs/1512.03385.
http://arxiv.org/abs/1512.03385.

Szegedy, Christian, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Dragomir
Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew Rabinovich. 2014. “Going

Deeper with Convolutions.” http://arxiv.org/abs/1409.4842.
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