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ROZDZIAL 3.
Deep learning od podstaw

Motzliwe, Ze o tym nie wiesz, ale masz juz wszystkie matematyczne i konceptualne podstawy, aby
pozna¢ odpowiedz na postawione na poczatku ksigzki najwazniejsze pytania o modele z dziedzi-
ny deep learning. Wiesz juz, jak dziataja sieci neuronowe (znasz obliczenia zwigzane z mnoze-
niem macierzy, warto$¢ straty i pochodne czastkowe wzgledem wartosci straty) i dlaczego uzywa-
ne obliczenia sg poprawne (dzieki regule taicuchowej z analizy matematycznej). Dowiedziates sie
tego, budujgc sieci neuronowe z uzyciem podstawowych zasad. Sieci reprezentowane byly jako
seria elementéw w postaci pojedynczych funkeji matematycznych. W tym rozdziale nauczysz si¢
reprezentowa¢ te elementy w formie abstrakcyjnych klas Pythona. Dalej wykorzystasz te klasy do
budowania modeli z dziedziny deep learning. Do czasu zakonczenia tego rozdzialu utworzysz
model typu ,,deep learning od podstaw”.

Ponadto przeksztalcimy opisy sieci neuronowych oparte na elementach w bardziej standardowe
opisy modeli z dziedziny deep learning, o ktérych moze juz styszalte$. Po lekturze tego rozdziatu
bedziesz na przyklad wiedzie¢, co oznacza, ze model z dziedziny deep learning ma ,wiele warstw
ukrytych”. Na tym polega prawdziwe zrozumienie tematu — na umiejetnosci przechodzenia
miedzy wysokopoziomowymi opisami a niskopoziomowymi szczegétami operacji. Zacznijmy te-
raz droge do tego przechodzenia. Do tej pory modele byly tu opisywane wylacznie w kategoriach
niskopoziomowych operacji. W pierwszej czeéci tego rozdziatu taki opis modeli zostanie zastg-
piony popularnymi wysokopoziomowymi pojeciami takimi jak warstwy. Te pojecia pdzniej po-
zwolg na tatwiejsze opisywanie bardziej skomplikowanych modeli.

Definicja procesu deep learning — pierwszy krok

Czym jest model z dziedziny ,,deep learning”? W poprzednim rozdziale model zostat zdefiniowa-
ny jako funkcja matematyczna reprezentowana przez graf obliczeniowy. Przeznaczeniem takiego
modelu jest odwzorowywanie danych wejéciowych pochodzacych ze zbioru danych o wspdlnych
aspektach (na przyklad pojedyncze dane wejsciowe reprezentujace rézne cechy doméw) na dane
wyj$ciowe z powigzanego zbioru (na przyktad na ceny tych domoéw). Odkryli$my, ze jesli zdefi-
niujemy model jako funkcje przyjmujacg na wejsciu parametry, mozna dopasowaé model, by
optymalnie opisywal dane. Stuzy do tego nastepujaca procedura:
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1. Wielokrotne przekazywanie obserwacji do modelu i zapisywanie wartosci obliczanych
w kroku w przéd.

2. Obliczanie wartosci straty, reprezentujacej, jak odlegle sa predykcje modelu od oczekiwanych
danych wyjsciowych (zmiennych wyjsciowych).

3. Uzywanie wartosci obliczonych w kroku w przéd i opartych na regule taricuchowej obliczen
ustalonych w rozdziale 1., aby obliczy¢, w jakim stopniu kazdy z wejsciowych parametréw
wplywa na warto$¢ straty.

4. Modyfikowanie warto$ci parametréw, tak aby warto$¢ straty zmalata po przekazaniu do mo-
delu nastepnego zbioru obserwacji.

ZaczeliSmy od modelu obejmujacego seri¢ operacji liniowych przeksztalcajacych cechy w od-
powiedzi (okazalo si¢ to odpowiednikiem tradycyjnego modelu opartego na regresji liniowej).
Oczekiwanym ograniczeniem tego podejscia jest to, ze nawet po ,optymalnym” dopasowaniu
model moze reprezentowa¢ tylko liniowe relacje miedzy cechami a odpowiedziami.

Nastepnie zdefiniowaliémy strukture funkeji, w ktdrej najpierw wykonywane sg operacje liniowe,
potem operacja nieliniowa (funkcja sigmoid), a nastepnie kornicowy zestaw operacji liniowych. Okazato
sie, ze po tej modyfikacji model potrafif nauczy¢ sie zaleznoéci bardziej zblizonych do rzeczywistoéci
(czyli nieliniowych relacji miedzy danymi wejsciowymi i wyjsciowymi), a dodatkowa korzyscia byta
mozliwo$¢ nauczenia modelu relacji miedzy kombinacjami cech wejsciowych a odpowiedziami.

Jak facza sie modele tego rodzaju z modelami z dziedziny deep learning? Zaczniemy od nieco nie-
zrecznej proby podania definicji: modele z dziedziny deep learning sg reprezentowane w formie
serii operacji, w ktdrej wystepuja przynajmniej dwie nienastepujgce po sobie funkcje nieliniowe.

Zaraz wyja$nie, skad wziela sie ta definicja. Najpierw jednak warto zauwazy¢, Ze poniewaz modele
z dziedziny deep learning to serie operacji, proces uczenia ich jest identyczny jak dla omawianych
weczesniej prostszych modeli. W koncu tym, dzigki czemu proces uczenia dziata, jest rézniczko-
walno$¢ modelu wzgledem danych wejsciowych. W rozdziale 1. wspomniatem, ze funkcja zlozona
obejmujaca funkcje rézniczkowalne tez jest rozniczkowalna. Dlatego jesli poszczegolne operacje
tworzace funkcje sg rézniczkowalne, cala funkcja tez taka jest i mozna uczy¢ model za pomoca
opisanej wczesniej czteroetapowej procedury.

Jednak do tej pory uczenie modeli polegalo na recznym obliczaniu pochodnych za pomocg recz-
nego pisania kodu krokéw w przdd i wstecz oraz mnozenia odpowiednich wartoéci. W prostym
modelu opartym na sieci neuronowej z rozdzialu 2. wymagalo to 17 krokéw. Poniewaz modele do
tej pory s3 opisywane na tak szczegétowym poziomie, nie jest jasne, jak zwiekszy¢ ztozono$¢ mo-
delu (i co dokladnie mogloby to oznaczad), a nawet jak wprowadzi¢ prostg zmiane, na przyktad
zastapi¢ funkcje sigmoidalng inng funkcja nieliniowa. Aby méc budowaé dowolnie ,,glebokie”
i ,zlozone” modele z dziedziny deep learning, trzeba zastanowi¢ si¢ nad tym, gdzie w tych 17
krokach mozna utworzy¢ komponenty wielokrotnego uzytku i przyja¢ poziom bardziej ogélny
niz poszczegdlnych operacji, co pozwali zastepowa¢ te komponenty w celu tworzenia innych mo-
deli. By zacza¢ tworzy¢ odpowiednie abstrakeje, sprobuje odwzorowaé uzywane operacje na tra-
dycyjne opisy sieci neuronowych obejmujace ,,warstwy”, ,neurony” itd.

W pierwszym kroku sprébujemy utworzy¢ abstrakeje reprezentujaca poszczegélne operacje, kto-
re stosowali$my do tej pory. Dzieki temu nie trzeba bedzie wielokrotnie pisa¢ kodu do mnozenia
macierzy i dodawania wyrazu wolnego.

78 | Rozdziat 3. Deep learning od podstaw

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/uczgle
http://helion.pl/rt/uczgle

Elementy sieci neuronowych — operacje

Klasa Operation bedzie reprezentowaé jedna z funkcji sktadowych w sieci neuronowej. Wiemy
(na podstawie sposobu, w jaki korzystaliémy z funkcji w modelach), ze na ogélnym poziomie po-
winna ona zawiera¢ metody forward i backward. Obie te metody powinny przyjmowac tablice
ndarray i zwraca¢ tablice ndarray. Niektore operacje, na przyklad mnozenie macierzy, maja inny
specjalny rodzaj danych wejsciowych: parametry; takze one sg zapisane w tablicy ndarray. W na-
szej klasie Operation (lub w innej klasie, pochodnej od Operation) dla parametréw utworzymy
dodatkowa zmienng instancji params.

Nastepne spostrzezenie dotyczy tego, Ze sa dwa rodzaje operacji. Niektore, na przykltad mnozenie
macierzy, zwracajg jako dane wyjsciowe tablice ndarray o ksztalcie innym niz tablica ndarray
otrzymana jako dane wejsciowe. Z kolei niektore operacje, na przyktad funkcja sigmoid, ozna-
czajg zastosowanie jakiej$ funkcji do kazdego elementu wejsciowej tablicy ndarray. Jak wiec wy-
glada ogolna reguta dotyczaca ksztaltéw tablic ndarray przekazywanych miedzy operacjami?
Zastano6w sie nad takimi tablicami. Kazda operacja przesyla dane wyjsciowe do przodu w kroku
w przéd, a w kroku wstecz otrzymuje ,,gradient dla danych wyjsciowych”, ktéry reprezentuje po-
chodng czastkowa funkcji straty wzgledem kazdego elementu z danych wyjsciowych okreslonej
operacji (w obliczeniach biorg udziat inne operacje tworzgce dang sie¢). W kroku wstecz kazda
operacja przesyla wstecz ,gradient dla danych wejsciowych”, reprezentujacy pochodng czastkowa
funkgji straty wzgledem kazdego elementu z danych wejsciowych.

Te stwierdzenia nakladaja na dzialanie operacji kilka waznych ograniczen, ktére pomoga zagwa-
rantowad, ze gradienty sg obliczane w poprawny sposdb:

o Ksztalt tablicy ndarray z gradientami dla danych wejsciowych musi pasowaé do ksztaltu
danych wyjsciowych.

o Ksztalt tablicy gradientéw dla danych wejsciowych przekazywanych przez operacje do tytu
w kroku wstecz musi pasowa¢ do ksztaltu danych wejsciowych tej operacji.

Stanie si¢ to bardziej zrozumiale, gdy zobaczysz rysunek. Przyjrzyj mu sie teraz.

Diagram

Wszystkie te rozwazania zostaly podsumowane na rysunku 3.1 dla operacji 0 przyjmujacej dane
wejsciowe od operacji N i przekazujacej dane wyjéciowe do innej operacji, P.

Gradienty Gradienty i
dla danych dla danych = Erotw prz6d
wejsciowych wyjsciowych rokwstecz
Ksztatty
Dane “1- -N- N - -O- B I B E " Dane danych wejsciowych i gradientow
wejsciowe | U _ | ___ | IR R » | wyisciowe | dla danych wejsciowych
Dane Dane danych wyjéciowychi gradientow
wejéciowe wyjsciowe dla danych wyjsciowych
musz3 by¢ ze soba zgodne
Rysunek 3.1. Operacja z danymi wejsciowymi i wyjsciowymi
Elementy sieci neuronowych — operace | 79
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Na rysunku 3.2 zilustrowany jest scenariusz dla operacji z parametrami.

Gradienty Gradienty )
dla danych dla danych M Krokw przdd
wejsciowych wyjsciowych B Krokwstecz
Ksztatty
Dane D it it TTTTIrITTTTI LT - Dane danych wejsciowych i gradientéw
wejsciowe | U | _ _N_ i _ _0_ I . E _ ’ wyjsciowe [  dla danych wejsciowych
Dane Dane danych wyjsciowych i gradientéw
wejsciowe 1 wyjéciowe dla danych wyjsciowych
: musza by ze sobg zgodne
]
W
Parametr uwzgledniany
w obliczeniach w kroku w przdod

Rysunek 3.2. Operacja z danymi wejsciowymi, danymi wyjsciowymi i parametrami (klasa ParamOperation)

Kod

Po tym oméwieniu mozna napisa¢ kod podstawowego elementu sieci neuronowej — klasy Operation:

class Operation(object):

Klasa bazowa dla operacji w sieci neuronowej.

def _init_ (self):
pass

def forward(self, input_: ndarray):

Zapisuje dane wejsciowe w zmiennej instancji self._input.
Wywotuje funkcje self._output().

self.input_ = input_

self.output = self._output()
return self.output

def backward(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Wywotuje funkcje self._input_grad().
Sprawdza, czy odpowiednie ksztalty pasujqg do siebie.

assert_same_shape(self.output, output_grad)
self.input_grad = self. input_grad(output_grad)

assert_same_shape(self.input_, self.input_grad)
return self.input_grad

def _output(self) -> ndarray:

Dla kazdej operacji trzeba zdefiniowaé metode _output.
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raise NotImplementedError()

def _input_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Dla kazdej operacji trzeba zdefiniowad metode _input_grad.

raise NotImplementedError()

Dla kazdej definiowanej operacji trzeba zaimplementowa¢ funkcje outputi_input_grad (te nazwy
odpowiadaja warto$ciom obliczanym przez te funkcje).

Klasy bazowe tego rodzaju definiuje tu gtéwnie w celach edukacyjnych. Wazne jest,
aby zbudowa¢ model umystowy wyjasniajacy, ze wszystkie operacje, jakie napo-
tkasz w dziedzinie deep learning, przesylaja dane wejsciowe w przod i gradienty
wstecz, a takze ze ksztalty otrzymywane w kroku w przéd pasuja do ksztaltéw prze-
sylanych do tylu w kroku wstecz (i na odwrot).

Dalej w rozdziale zdefiniowane s3 konkretne operacje uzywane do tej pory — mnozenie macierzy itd.
Najpierw jednak warto zdefiniowa¢ inng klase, pochodng od klasy Operation. Ta nowa klasa jest
przeznaczona dla operacji z uzyciem parametrow:

class ParamOperation(Operation):

Operacja z parametrami.

def

—+

de

def

__init_ (self, param: ndarray) -> ndarray:

Metoda ParamQOperation.

super().__init_ ()
self.param = param

backward(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Wywotuje metody self._input_grad i self._param_grad.
Sprawdza odpowiednie ksztalty.

assert_same_shape(self.output, output grad)

self.input_grad = self._input_grad(output_grad)
self.param_grad = self. param_grad(output_grad)

assert_same_shape(self.input_, self.input_grad)
assert_same_shape(self.param, self.param _grad)

return self.input_grad
_param_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Kazda klasa pochodna od ParamOperation musi zawieral implementacje metody _param_grad.

raise NotImplementedError()
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Podobnie jak klasa bazowa Operation klasa ParamOperation musi zawiera¢ definicje funkcji
_outputi_input_grad; dodatkowo musi tez obejmowac definicje funkcji _param grad.

Elementy sieci neuronowej uzywane do tego miejsca w modelach zostaly juz formalnie opisane.
Mogliby$my przejs¢ teraz do definiowania sieci neuronowych bezpoérednio z uzyciem takich
operacji, ale najpierw trzeba zdefiniowa¢ klase¢ pomocnicza, wokoét ktérej krazymy od péttora
rozdziatu — klase Layer.

Elementy sieci neuronowych — warstwy

W kategoriach operacji warstwy mozna opisac jako serie operacji liniowych, po ktérych nastepuje
operacja liniowa. Na przyklad sie¢ neuronowa z poprzedniego rozdzialu ma pigé ogélnych opera-
cji: dwie operacje liniowe (mnozenie wag i dodawanie wyrazu wolnego), po ktérych wykonywana
jest funkcja sigmoid, a nastepnie dwie kolejne operacje liniowe. W tym scenariuszu trzy pierwsze
operacje (wlacznie z nieliniowa) tworza pierwsza warstwe, a ostatnie dwie operacje znajduja si¢
w drugiej warstwie. Ponadto same dane wej$ciowe tworza specjalny rodzaj warstwy, warstwe wej-
sciowg (nie jest ona uwzgledniana w numerowaniu, dlatego mozna o niej mysle¢ jak o warstwie
zerowej). Podobnie ostatnia warstwa jest nazywana wyjsciowg. Warstwa $rodkowa, pierwsza w na-
szej numeracji, takze ma wazng nazwe. Jest okre§lana mianem warstwy ukrytej, poniewaz jest
jedyng warstwa, ktdrej wartoéci nie sg zwykle bezposrednio widoczne w trakcie uczenia.

Warstwa wyjsciowa jest waznym wyjatkiem w tej definicji warstw, poniewaz nie wymaga stoso-
wania operacji nieliniowej. Wynika to z tego, ze czesto chcemy, aby wartosci z tej warstwy znaj-
dowaly sie¢ w przedziale od minus do plus nieskonczonosci (a przynajmniej od 0 do nieskonczo-
nosci), a funkcje nieliniowe zazwyczaj kompresuja dane wejéciowe do podzbioru tego przedziatu
adekwatnego do rozwigzywanego problemu. Na przyktad funkcja sigmoid kompresuje dane wej-
$ciowe do przedziatu od 0 do 1.

Diagramy

Aby powigzania byly oczywiste, na rysunku 3.3 pokazany jest diagram sieci neuronowej z po-
przedniego rozdziatu. Poszczegdlne operacje sa tu pogrupowane w warstwy.

-~ Warstwa wejsciowa
LRV
]

(Immniej,
tym lepiej)

Warstwa 2.

Rysunek 3.3. Sie¢ neuronowa z poprzedniego rozdziatu z operacjami pogrupowanymi w warstwy

Wida¢ tu, ze dane wejsciowe s3 reprezentowane jako warstwa wejsciowa, trzy nastepne operacje
(koniczace sie funkcjg sigmoid) reprezentuja nastepna warstwe, a dwie ostatnie operacje to ostat-
nia warstwa.
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Jest to oczywiscie do$¢ niewygodne. To nie przypadek — reprezentowanie sieci neuronowych
w formie poszczegdlnych operacji wprawdzie dobrze pokazuje, jak dzialajg takie sieci i jak ich
uczy¢, jest to jednak zbyt niskopoziomowa reprezentacja dla sieci neuronowych bardziej skom-
plikowanych niz sieci dwuwarstwowe. To dlatego czeéciej stosowana jest reprezentacja w formie
warstw, pokazana na rysunku 3.4.

0 0
0 0
W1 . Wz . 0
x— ' . e B - > Y 0 —> L
v ) ———
0 0 Wartos¢ straty:
0 0 suma czerwonych kotek
Ny’ Ny’
Warstwa ukryta Warstwawyjsciowa
Niebieskie kotka Niebieskie kotka
reprezentuja reprezentuja
wartos¢ aktywacji predykcje

Rysunek 3.4. Sie¢ neuronowa z poprzedniego rozdziatu przedstawiona w formie warstw

Analogie do mézqu

Pora przedstawi¢ ostatnie powigzanie miedzy tym, co zostalo opisane do tego miejsca, a zagad-
nieniem, z ktérym zapewne si¢ juz zetknales. Kazda warstwa ma okreslong liczbe neuronow, réw-
ng liczbie wymiaréw wektora reprezentujgcego kazdg obserwacje w danych wyjsciowych tej war-
stwy. Dlatego mozna stwierdzi¢, ze sie¢ neuronowa z poprzedniego przykladu ma 13 neuronéw
w warstwie wejéciowej, nastepnie ponownie 13 neuronéw w warstwie ukrytej i jeden neuron
w warstwie wyjsciowe;j.

Neurony w mézgu przyjmuja dane wejsciowe od wielu innych neuronéw, a nastepnie ,,odpalaja”
i przesylaja sygnal dalej tylko wtedy, jedli otrzymane sygnaly wspdlnie daja okreslong energie ak-
tywacji. Neurony w sieciach neuronowych dziataja do$¢ podobnie — rzeczywiscie przesylajg sy-
gnaly dalej na podstawie danych wejéciowych, przy czym te dane sg przetwarzane na dane wyj-
$ciowe za pomocg funkcji nieliniowej. Ta funkcja nieliniowa jest tu nazywana funkcjg aktywacji,
a wartoéci wyjéciowe tej funkcji to aktywacje dla danej warstwy'.

Po zdefiniowaniu warstw mozna przedstawi¢ bardziej klasyczna definicj¢ deep learning: modele
w dziedzinie deep learning to sieci neuronowe majgce wiecej niz jedng warstwe ukrytg.

Wida¢, ze jest to odpowiednik wezedniejszej definicji (wyrazonej za pomoca samych operacji),
poniewaz warstwa to seria operacji z nieliniowg operacja na koncu.

Po zdefiniowaniu klasy bazowej dla operacji pora pokaza¢, Ze moze ona stanowi¢ podstawowy
element modeli opisanych w poprzednim rozdziale.

' Sposréd wszystkich funkeji aktywacji funkcja sigmoid (odwzorowujaca wartoéci wejéciowe na przedziat od 0 do 1)
najscislej odzwierciedla rzeczywista aktywacje neuronéw w moézgu. Jednak ogdlnie funkcja aktywacji moze by¢
dowolna monotoniczna funkcja nieliniowa.
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Elementy z elementéw

Jakie konkretne operacje trzeba zaimplementowa¢, aby modele z poprzedniego rozdzialu mogty
dziata¢? Dzieki do$wiadczeniu w implementowaniu sieci neuronowej krok po kroku wiemy, ze
potrzebne sg trzy rodzaje operaciji:

e mnozenie macierzy — danych wejsciowych przez macierz parametréow,
o dodawanie wyrazu wolnego,
o funkcja aktywacji sigmoid.

Zacznijmy od operacji WeightMultiply:

class WeightMultiply(ParamOperation):

Operacja mnozenia wag w sieci neuronowej.
(B

def _init_ (self, W: ndarray):

Inicjowanie operacji wartoscig self.param = W.
[}

super(). _init_ (W)
def _output(self) -> ndarray:

Obliczanie danych wyjsciowych.

return np.dot(self.input_, self.param)
def _input_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Obliczanie gradientu dla danych wejsciowych.

return np.dot(output_grad, np.transpose(self.param, (1, 0)))
def param_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Obliczanie gradientu dla parametrow.

return np.dot(np.transpose(self.input_, (1, 0)), output_grad)

Jest to prosty kod mnozenia macierzy w kroku w przod oraz regul przesylania w tyl gradientow
dla danych wejsciowych i parametréw w kroku wstecz. Uzywane sg tu reguly wywnioskowane
w koncowej czesci rozdzialu 1. Dalej zobaczysz, ze te operacje mozna wykorzysta¢ jako elementy
dodawane w fatwy sposob do warstw.

Teraz zajmijmy si¢ operacja dodawania. Nazwiemy ja BiasAdd:

class BiasAdd(ParamOperation):

Dodawanie wyrazu wolnego.

def __init_ (self,
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B: ndarray):

Inicjowanie operacji wartoscig self.param = B.
Sprawdzanie ksztattu.

assert B.shape[0] ==1
super().__init__(B)

def _output(self) -> ndarray:

Obliczanie danych wyjsciowych.

return self.input_ + self.param

def _input_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Obliczanie gradientu dla danych wyjsciowych.

return np.ones_like(self.input_) * output_grad

def param_grad(self, output_grad: ndarray) -> ndarray:

Obliczanie gradientu dla parametrow.
1

param grad = np.ones_like(self.param) * output grad
return np.sum(param grad, axis=0).reshape(l, param grad.shape[1])

Teraz przejdzmy do funkcji sigmoid:
class Sigmoid(Operation):

Funkcja aktywacji Sigmoid.

def _init_ (self) -> None:
""" Przekazywanie do typu bazowego.
super().__init_ ()

def _output(self) -> ndarray:

Obliczanie danych wyjsciowych.

return 1.0/(1.0+np.exp(-1.0 * self.input_))

def _input_grad(self, output grad: ndarray) -> ndarray:

Obliczenie gradientu dla danych wejsciowych.
sigmoid_backward = self.output * (1.0 - self.output)
input_grad = sigmoid_backward * output_grad

return input_grad

Jest to prosta implementacja obliczet matematycznych opisanych w poprzednim rozdziale.
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W obu klasach, sigmoid i ParamOperation, krok w kroku wstecz, gdzie wykonywane
sg obliczenia:

input_grad = <co$> * o rutput_grad

jest krokiem, gdzie stosowana jest reguta taricuchowa. Analogiczna reguta w klasie
WeightMultiply to:

np.dot (output_grad, np.transpose(self.param, (1, 0)))

Jest to, jak opisano w rozdziale 1., reguta analogiczna do reguly fancuchowej w sy-
tuacji, gdy funkcja jest mnozenie macierzy.

Po precyzyjnym zdefiniowaniu operacji mozna korzysta¢ z nich jako elementéw do definiowania
klasy Layer.

Wzorzec warstwy

Dzigki temu, jak napisane zostaly operacje, utworzenie klasy Layer jest tatwe:

o Metody forward i backward przesylaja dane wejsciowe w przdd w serii operacji — dokladnie
tak, jak jest to pokazane na diagramach. Jest to najwazniejsza informacja zwigzana z dziala-
niem warstw. Reszta kodu to nakladka na ten proces przeznaczona gtéwnie do wykonywania
zadan porzadkujgcych. Oto te zadania:

o Definiowanie odpowiedniej serii operacji w funkcji _setup_Tayer oraz inicjalizowania
i zapisywania parametréw w tych operacjach (co tez bedzie wykonywane w funkcji
_setup_layer).

o Zapisywanie odpowiednich wartoéci w polach self.input_ i self.output w metodzie
forward.

o Sprawdzanie asercji w metodzie backward.

o Funkcje paramsi_param grads pobieraja parametry i ich gradienty (wzgledem wartosci straty)
z operacji sparametryzowanych z warstwy.

Oto caly ten kod:

class Layer(object):

Warstwa neurondéw w sieci neuronowej.

def _init_ (self,
neurons: int):
Liczba neuronéw w przyblizeniu odpowiada szerokosci
warstwy.
self.neurons = neurons
self.first = True
self.params: List[ndarray] = []
self.param_grads: List[ndarray] = []
self.operations: List[Operation] = []
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def

def

def

def

def

_setup_layer(self, num_in: int) -> None:

W kazdej warstwie trzeba zaimplementowac funkcje _setup_layer.

raise NotImplementedError()

forward(self, input_: ndarray) -> ndarray:

Przekazuje dane wejsciowe w przdd w serii operacji.
L

if self.first:
self. setup Tayer(input_)
self.first = False

self.input_ = input_
for operation in self.operations:
input_ = operation.forward(input_)
self.output = input_
return self.output
backward(self, output grad: ndarray) -> ndarray:

Przekazuje output_grad wstecz w serii operacji.
Sprawdza ksztalty danych.

assert_same_shape(self.output, output_grad)

for operation in reversed(self.operations):
output_grad = operation.backward(output grad)

input_grad = output_grad
self. param grads()
return input_grad

_param_grads(self) -> ndarray:

Pobiera _param_grads z operacji z warstwy.

self.param_grads = []
for operation in self.operations:
if issubclass(operation.__class__, ParamOperation):
self.param_grads.append(operation.param_grad)

_params(self) -> ndarray:

Pobiera _params z operacji z warstwy.

self.params = []
for operation in self.operations:
if issubclass(operation._ class__, ParamOperation):
self.params.append(operation.param)
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Podobnie jak przeszlismy od abstrakcyjnej definicji operacji do implementacji konkretnych ope-
racji na potrzeby sieci neuronowej z rozdziatu 2., teraz zaimplementujemy takze warstwe z tej sieci.

Warstwa gesta

Uzywane operacje nazwaliSmy WeightMultiply, BiasAdd itd. Jak nazwa¢ warstwe, ktorej uzywali-
$my do tej pory? Warstwa liniowo-nieliniowg (LinearNonLinear).

Cecha definiujaca t¢ warstwe jest to, ze kazdy neuron wyjsciowy jest funkcjg od wszystkich neuro-
néw wejsciowych. Tak wladnie dziala mnozenie macierzy. Jesli macierz ma n;, wierszy i #iou
kolumn, mnozenie oblicza 7., nowych cech, z ktérych kazda jest wazong liniowag kombinacja
wszystkich n;, cech wejsciowych?. Takie warstwy sg czesto nazywane kazdy z kazdym (ang. fully
connected). Od niedawna w popularnej bibliotece Keras sa one nazywane warstwami Dense czy
gestymi. Jest to bardziej zwigzla nazwa, ktéra oznacza to samo.

Teraz, gdy wiesz juz, jak nazywa si¢ omawiana warstwa i dlaczego, pora utworzy¢ warstwe Dense
w kategoriach juz zdefiniowanych operacji. Zobaczysz, ze z powodu formy definicji klasy bazowej Layer
wystarczy doda¢ zdefiniowane w poprzednim punkcie operacje jako liste w funkcji _setup_layer:

class Dense(Layer):

Warstwa gesta dziedziczgca po klasie Layer.

def _init_ (self,
neurons: int,
activation: Operation = Sigmoid()) -> None:

Inicjalizacja wymaga okreslenia funkcji aktywacji.

super().__init__(neurons)
self.activation = activation

def _setup_layer(self, input_: ndarray) -> None:

Definiuje operacje warstwy gestej.

if self.seed:
np.random.seed(self.seed)

self.params = []

# Wagi.
self.params.append(np.random.randn(input_.shape[l], self.neurons))

# Wyraz wolny.
self.params.append(np.random.randn(1l, self.neurons))

self.operations = [WeightMultiply(self.params[0]),
BiasAdd(self.params[1]),
self.activation]

return None

> W rozdziale 5. zobaczysz, ze nie dla wszystkich warstw jest to prawda. Na przyktad w warstwach konwolucyjnych
kazda cecha wyjsciowa jest kombinacjg tylko niewielkiego podzbioru cech wejéciowych.
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Domyélnie stosowana jest aktywacja liniowa, co tak naprawde oznacza, Ze nie uzywamy aktywacji
i stosujemy funkcje tozsamosciowa do danych wyjsciowych warstwy.

Jakie elementy nalezy doda¢ na poziomie powyzej klas Operation i Layer? Wiadomo, ze do ucze-
nia modelu potrzebna bedzie klasa NeuralNetwork obejmujaca obiekty klasy Layer (podobnie jak
klasa Layer obejmuje obiekty typu Operation). Nie jest jednak oczywiste, jakie jeszcze klasy beda
potrzebne. Dlatego przejdzmy do budowania klasy NeuralNetwork i ustalmy, jakie jeszcze inne
klasy beda potrzebne.

Klasa NeuralNetwork (i ewentualnie inne)

Jakie powinny by¢ mozliwoéci klasy NeuralNetwork? Na ogélnym poziomie ta klasa powinna moéc
uczyc sig na podstawie danych, a bardziej precyzyjnie — przyjmowa¢ porcje danych reprezentujace
obserwacje (X) i poprawne odpowiedzi (y) oraz uczy¢ si¢ relacji miedzy X i y, co oznacza ustalenie
funkgji, ktéra potrafi przeksztalca¢ X na predykcje p bardzo zblizone do y.

Jak doktadnie przebiega to uczenie, jesli wzia¢ pod uwage wlasnie zdefiniowane klasy Layer i Operation?
Zgodnie z modelem z poprzedniego rozdziatu zaimplementujmy proces uczenia tak:

1. Sie¢ neuronowa powinna przyjmowac X i przekazywa¢ je do wszystkich kolejnych warstw
(warstwa ta jest tylko wygodng nakladka na przekazywanie danych miedzy wieloma opera-
cjami). Wynik reprezentuje predykcje.

2. Nastepnie predykcje nalezy poréwnac z wartoscia y, aby obliczy¢ warto$¢ straty i wygenero-
wa¢ gradient dla wartosci straty, czyli pochodng czastkowg wartoéci straty wzgledem kazdego
elementu z ostatniej warstwy sieci (czyli z warstwy, ktora wygenerowata predykcje).

3. W ostatnim kroku gradient dla wartos$ci straty jest przesylany wstecz przez wszystkie war-
stwy. Obliczane sa przy tym gradienty dla parametréw (pochodne czgstkowe wartoéci straty
wzgledem kazdego parametru); te gradienty sg zapisywane w odpowiednich operacjach.

Diagram

Na rysunku 3.5 przedstawiony jest opis sieci neuronowej w kategoriach warstw.

Propagacja wsteczna

Gradient dla wartosci straty

Wartosc

X ——p —» o A —» — Predykcja—p straty — |
* Wartosci
o0Znaczajace
Y :
kategorie
Nmyp— e — — Ny
Warstwa Warstwa ukryta Warstwa
wejéciowa wyjsciowa

Rysunek 3.5. Propagacja wsteczna przedstawiona za pomocg warstw zamiast operacji
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Kod

Jak zaimplementowa¢ ten proces? Przede wszystkim sie¢ neuronowa powinna uzywaé warstw
w taki sam sposob, jak warstwy uzywaja operacji. Na przyktad metoda forward powinna przyj-
mowac X na wejsciu i robi¢ cos takiego:

for layer in self.layers:
X = layer.forward(X)

return X

Podobnie metoda backward powinna przyjmowa¢ argument (nazwijmy go na razie grad) i wyko-
nywa¢ operacje podobna do tej:
for layer in reversed(self.layers):
grad = layer.backward(grad)
Skad pochodzi argument grad? Musi pochodzi¢ ze specjalnej funkcji straty, ktéra przyjmuje ar-
gumenty predictioniy oraz:

o Oblicza warto$¢ reprezentujaca blad sieci generujacej dang predykgeje.
o Przesyla wstecz gradient dla kazdego elementu z argumentu prediction wzgledem wartosci

straty. Ten gradient jest otrzymywany przez ostatnia warstwe sieci jako dane wej$ciowe funk-
cji backward.

W przyktadzie z poprzedniego rozdziatu funkcja straty wyznaczala kwadrat réznicy miedzy predyk-
¢ja a odpowiedzia. Na tej podstawie obliczany byt gradient dla predykeji wzgledem wartosci straty.

Jak to zaimplementowaé? Wydaje sig, Ze opisany proces jest na tyle wazny, ze zastuguje na wlasna
klase. Te klase nalezy zaimplementowa¢ podobnie jak klas¢ Layer, przy czym metoda forward
powinna zwraca¢ jako warto$¢ straty konkretng liczbe (typu float) zamiast tablicy ndarray prze-
sylanej w przdd do nastepnej warstwy. Zapiszmy to w formalny sposéb.

Klasa Loss

Klasa bazowa Loss jest podobna do klasy Layer. Metody forward i backward beda sprawdza¢, czy
ksztalty odpowiednich tablic ndarray sg identyczne. Nalezy tez zdefiniowa¢ dwie metody, _output
i_input_grad, ktére powinna by¢ zdefiniowane w kazdej podklasie klasy Loss:

class Loss(object):

Wartos¢ straty w sieci neuronowej.
L

def __init_ (self):
""" Operacja pusta.
pass

def forward(self, prediction: ndarray, target: ndarray) -> float:

Oblicza wartos¢ straty.
[}

assert_same_shape(prediction, target)
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de

—4

de

iy

def

self.prediction = prediction
self.target = target

Toss_value = self. output()
return loss_value

backward(self) -> ndarray:

Oblicza gradient dla wartosci straty wzgledem danych wejsciowych

funkcji straty.

self.input_grad = self._input_grad()

assert_same_shape(self.prediction, self.input_grad)

return self.input_grad

_output(self) -> float:

Funkcja _output musi by¢ zaimplementowana w kazdej klasie pochodnej od Loss.

raise NotImplementedError()

_input_grad(self) -> ndarray:

Funkcja _input_grad musi by¢ zaimplementowana w kazdej klasie pochodnej od Loss.

raise NotImplementedError()

Podobnie jak w klasie Operation nalezy sprawdza¢, czy gradient przesylany wstecz ma ten sam
ksztalt co argument prediction otrzymany jako dane wejsciowe z ostatniej warstwy sieci:

class MeanSquaredError(Loss):

def

def

def

__init_ (self)
"' Operacja pusta.
super().__init_ ()

_output(self) -> float:

Obliczanie wartosci straty (jako bledu kwadratowego) dla obserwacji.

lToss =

np.sum(np.power(self.prediction - self.target, 2)) /

self.prediction.shape[0]
return loss

_input_grad(self) -> ndarray:

Obliczanie gradientu dla wartosci straty wzgledem danych wejsciowych

(uzywany jest tu blgd sredniokwadratowy).

return 2.0 * (self.prediction - self.target) / self.prediction.shape[0]
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Zapisali$my tu reguly dla krokéw w przod i wstecz z uzyciem bledu $redniokwadratowego jako
wartosci straty.

Jest to ostatni wazny element potrzebny do zbudowania modelu deep learning od podstaw. Pora zoba-
czy¢, jak poszczegolne elementy sg powigzane ze sobag, a nastepnie przejs¢ do budowania modelu.

Deep learning od podstaw

Ostatecznie chcemy utworzy¢ klase NeuralNetwork, uzywajac rysunku 3.5 jako punktu wyjscia.
Ta klasa ma umozliwi¢ definiowanie i uczenie modeli z dziedziny deep learning. Zanim zacznie-
my pisa¢ kod, warto precyzyjnie opisa¢, jak taka klasa powinna wyglada¢ i jak powinna komuni-
kowac si¢ z juz zdefiniowanymi klasami Operation, Layeri Loss:

1. Klasa NeuralNetwork powinna mie¢ atrybut w postaci listy warstw. Powinny to by¢ warstwy takie
jak zdefiniowano wczeéniej, z metodami forward i backward. Te metody powinny przyjmowaé
tablice ndarray i zwracaé takie tablice.

2. W kazdej warstwie zapisana jest lista operacji zapisywanych w atrybucie operations warstwy
w funkcji _setup_layer.

3. Te operacje, podobnie jak sama warstwa, majg metody forward i backward, ktére przyjmuja
jako argumenty tablice ndarray i zwracaja takie tablice jako dane wyjsciowe.

4. W kazdej operacji ksztalt argumentu output_grad otrzymanego przez metode backward musi
by¢ taki sam jak ksztalt atrybutu output w warstwie. To samo dotyczy ksztaltéw tablicy
input_grad przekazywanej wstecz w metodzie backward i atrybutu input .

5. Niektdre operacje majg parametry (zapisane w atrybucie param). Takie operacje dziedzicza po
klasie ParamOperation. Opisane ograniczenia dotycza takze ksztaltow danych wejsciowych
i wyjéciowych w warstwach oraz metod forward i backward warstw. Te metody przyjmuja
i zwracajg tablice ndarray, a ksztalty atrybutéw input i output oraz powigzanych gradientow
muszg do siebie pasowacd.

6. Klasa NeuralNetwork zawiera tez obiekt klasy Loss. Klasa Loss przyjmuje dane wyjéciowe z ostat-
niej operacji z klasy NeuralNetwork i odpowiedz, sprawdza, czy ksztalty tych elementéw sg ta-
kie same, a nastgpnie oblicza zaréwno wartos¢ straty (liczbe), jak i tablice ndarray Toss_grad,
ktora zostanie przekazana do warstwy wyjsciowej w celu rozpoczecia propagacji wstecznej.

Implementowanie treningu na porcjach danych

Kilkakrotnie opisane zostaly juz wysokopoziomowe kroki uczenia modelu porcja po porcji.
Te kroki sg wazne i warto je powtorzy¢:

1. Przekazywanie danych wejéciowych do funkcji modelu (krok w przéd) w celu uzyskania predykeji.
2. Obliczanie liczby reprezentujacej wartos¢ straty.

3. Obliczanie gradientu dla wartosci straty wzgledem parametréw z wykorzystaniem reguly fan-
cuchowej i wartosci obliczonych w kroku w przéd.

4. Modyfikowanie parametréw na podstawie gradientow.
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Nastepnie przekazywana jest nowa porcja danych i kroki sg powtarzane.

Te kroki mozna tatwo przeksztalci¢ na opisany wtasnie model z klasg NeuralNetwork:

1. Przyjmowanie X i y jako danych wyjsciowych. Oba te elementy to tablice ndarray.

2. Przekazywanie X w przod do wszystkich warstw.

3. Uzywanie klasy Loss do ustalenia wartosci straty i przekazywanego wstecz gradientu dla
wartosci straty.

4. Uzywanie gradientu dla wartosci straty jako danych wej$ciowych metody backward sieci.
Metoda ta oblicza gradienty param grads dla kazdej warstwy w sieci.

5. Wywolanie funkcji update params dla kazdej warstwy. Funkcja ta uzywa ogélnego wspol-
czynnika uczenia dla danego obiektu klasy NeuralNetwork, a takze nowo obliczonych gra-
dientéw param_grads.

Wreszcie uzyskaliémy kompletng definicje sieci neuronowej z uwzglednieniem uczenia na pod-
stawie porcji danych. Pora napisa¢ dla niej kod.

Klasa NeuralNetwork — kod

Kod dla tej klasy jest calkiem prosty:

class NeuralNetwork(object):

Klasa dla sieci neuronowe;.

def

def

def

__init_ (self, layers: List[Layer],
loss: Loss,
seed: float = 1)

Sieci neuronowe wymagajg warstw i wartosci straty.
self.layers = layers
self.loss = loss
self.seed = seed
if seed:
for Tayer in self.layers:
setattr(layer, "seed", self.seed)

forward(self, x_batch: ndarray) -> ndarray:

Przekazywanie danych w przéd serii warstw.
x_out = x_batch
for layer in self.layers:

x_out = Tlayer.forward(x_out)

return x_out

backward(self, Toss_grad: ndarray) -> None:

Przekazywanie danych wstecz serii warstw.
1
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grad = loss_grad
for layer in reversed(self.layers):
grad = layer.backward(grad)

return None
def train_batch(self,

x_batch: ndarray,
y_batch: ndarray) -> float:

Przekazywanie danych w przdd serii warstw.
Obliczanie wartosci straty.

Przekazywanie danych wstecz serii warstw.
[}

predictions = self.forward(x_batch)

Toss = self.loss.forward(predictions, y batch)
self.backward(self.loss.backward())

return loss

de

—h

params (self):

Pobieranie parametrow sieci.
[}

for layer in self.layers:
yield from layer.params

def param grads(self):

Pobieranie gradientéw dla wartosci straty wzgledem

parametrow sieci.
[}

for layer in self.layers:
yield from layer.param _grads
W Kklasie NeuralNetwork mozna zaimplementowaé modele z poprzedniego rozdzialu w bardziej
modulowy, elastyczny sposob, a takze zdefiniowa¢ inne modele, reprezentujace ztozone nielinio-
we relacje miedzy danymi wejsciowymi i wyjéciowymi. Na przyklad ponizej pokazane jest, jak
mozna w fatwy sposéb utworzy¢ instancje dwdch modeli oméwionych w poprzednim rozdziale
— opartych na regresji liniowej i sieci neuronowej?:
Tinear_regression = NeuralNetwork(
layers=[Dense(neurons = 1)],
loss = MeanSquaredError(),
learning_rate = 0.01

)

neural_network = NeuralNetwork(
layers=[Dense(neurons=13,
activation=Sigmoid()),

> Warto$¢ wspotczynnika uczenia réwna 0,01 nie jest specjalng liczbg. Warto$¢ ta okazata si¢ optymalna w trakcie
eksperymentéw zwigzanych z poprzednim rozdziatem.
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Dense(neurons=1,
activation=Linear())],

loss = MeanSquaredError(),

learning_rate = 0.01

)
Kod jest juz w zasadzie gotowy. Teraz wystarczy wielokrotnie przekazywaé dane w sieci, aby ja
wytrenowa¢. Jednak aby ten proces byt bardziej przejrzysty i latwiejszy do rozszerzania na po-
trzeby bardziej skomplikowanych scenariuszy z dziedziny deep learning, z jakimi zetkniesz si¢
w nastepnym rozdziale, warto zdefiniowaé dodatkowe klasy, ktéra odpowiadaja za uczenie,
czyli modyfikowanie parametréw obiektu klasy NeuralNetwork na podstawie gradientéw obliczo-
nych w kroku wstecz. Zdefiniujmy szybko te dwie klasy.

Nauczyciel i optymalizator

Najpierw warto zwr6ci¢ uwage na podobiefistwa miedzy tymi klasami a kodem uzywanym do
uczenia sieci w rozdziale 2. Tam uzywali$my nastepujacego kodu, aby zaimplementowa¢ cztery
kroki opisane wczes$niej na potrzeby uczenia modelu:

# Przekazywanie X_batch w przéd i obliczanie wartosci straty.
forward_info, loss = forward_Toss(X_batch, y batch, weights)

# Obliczanie gradientu dla wartosci straty wzgledem kazdej z wag.
loss_grads = loss_gradients(forward info, weights)

# Modyfikowanie wag.
for key in weights.keys():
weights[key] -= learning rate * loss_grads[key]
Ten kod znajdowat si¢ w petli for, ktéra wielokrotnie przekazywata dane do funkcji definiujgcej
i modyfikujacej siec.

Gdy dostepne sg juz istniejace klasy, opisany proces mozna wykonaé w funkcji fit w klasie Trainer,
ktora jest przede wszystkim nakltadka na funkcje train uzywang w poprzednim rozdziale. Kom-
pletny kod znajdziesz w arkuszu Jupyter Notebook dla tego rozdziatu na stronie ksigzki w serwi-
sie GitHub (https://oreil.ly/2MV0aZI). Gtéwna réznica polega na tym, ze w nowej funkcji dwa
pierwsze wiersze z poprzedniego bloku kodu zostang zastgpione nastepujacym wierszem:

neural_network.train_batch(X_batch, y_batch)

Modyfikowanie parametréw wykonywane w dwdch kolejnych wierszach bedzie odbywac sie¢
w odrebnej klasie Optimizer. Ponadto petla for, ktora wezeéniej obejmowata caly kod zwiazany
z uczeniem, znajdzie si¢ w klasie Trainer zawierajacej obiekty typow NeuralNetwork i Optimizer.

Teraz warto oméwi¢, dlaczego potrzebna jest klasa Optimizer i jak powinna ona wygladac.

Optymalizator

W modelu opisanym w poprzednim rozdziale kazda warstwa zawiera prostg regute modyfikowa-
nia wag na podstawie parametrow i gradientéw. W nastepnym rozdziale wspomniane jest, ze
mozna stosowa¢ takze wiele innych regul, na przyktad uwzgledniajacych historig zmian gradientéw,
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a nie tylko modyfikacje gradientéw na podstawie konkretnej porcji danych przekazanej w danej
iteracji. Utworzenie odrebnej klasy Optimizer daje swobod¢ podmiany regul modyfikowania pa-
rametréw. Temat ten jest szczegbtowo omdéwiony w nastepnym rozdziale.

Opis i kod

Klasa bazowa Optimizer przyjmuje obiekt klasy NeuralNetwork i przy kazdym wywolaniu funkeji
step modyfikuje parametry sieci na podstawie ich biezacych wartosci, gradientéw i innych in-
formacji zapisanych w klasie Optimizer:

class Optimizer(object):

Klasa bazowa dla optymalizatora sieci neuronowej.

def _init_ (self,
Tr: float = 0.01):

Kazdy optymalizator musi mieé poczgtkowy wspotczynnik uczenia.

self.lr = Ir

def step(self) -> None:

Kazdy optymalizator musi implementowaé funkcje step.

pass

Tak kod wyglada dla prostej reguty modyfikowania parametréw uzywanej do tej pory. Ta reguta
to SGD (ang. stochastic gradient descent):

class SGD(Optimizer):

Optymalizator uzywajgcy metody SGD.
def __init_ (self,
Tr: float = 0.01) -> None:
"' Operacja pusta. '""
super(). _init_ (Tr)

def step(self):

Dla kazdego parametru wprowadzana jest zmiana w odpowiednim kierunku.

Wielkos¢ zmiany jest zalezna od wspélczynnika uczenia.
[}

for (param, param grad) in zip(self.net.params(),
self.net.param grads()):

param -= self.lr * param grad

Warto zauwazy¢, ze cho¢ nasza klasa NeuralNetwork nie ma metody update_params,
korzystamy z metod params() i param grads(), aby pobra¢ odpowiednie tablice
ndarray na potrzeby optymalizacji.

To byta prosta klasa Optimizer. PrzejdZzmy teraz do klasy Trainer.
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Nauczyciel

Oprocz uczenia modelu w opisany wczesniej sposob klasa Trainer faczy tez klasy NeuralNetwork
i Optimizer, dbajac o to, by ta druga poprawnie uczyla te pierwsza. Moze zauwazyles w poprzed-
nim punkcie, ze w ramach inicjalizowania obiektu klasy Optimizer nie jest przekazywany do nie-
go obiekt klasy NeuralNetwork. Zamiast tego obiekt klasy NeuralNetwork bedzie ustawiany jako
atrybut obiektu klasy Optimizer w ramach inicjalizowania obiektu klasy Trainer. Stuzy do tego
nastepujacy wiersz:
setattr(self.optim, 'net', self.net)

W nastepnym punkcie przedstawiam uproszczong, ale dzialajaca wersje klasy Trainer, ktéra na
razie zawiera tylko metode¢ fit. Ta metoda uczy model przez okreslong liczbe epok i po kazdej
ustalonej liczbie epok wyswietla wartoé¢ straty. W kazdej epoce kod:

1. Losowo przestawia dane na poczatku kazdej epoki.

2. Przekazuje dane w sieci w porcjach, modyfikujac parametry po przetworzeniu kazdej porcji.

Epoka koniczy si¢ po przetworzeniu przez obiekt klasy Trainer calego zbioru treningowego.

Kod nauczyciela

Dalej pokazany jest kod prostej wersji klasy Trainer. Ukryte sg tu dwie oczywiste metody pomoc-
nicze uzywane w funkgji fit: generate_batches (generuje porcje danych na potrzeby uczenia na
podstawie kolekeji X trainiy train) imute_data (losowo przestawia elementy kolekcji X train
iy trainna poczatku kazdej epoki). W funkcji train znajduje si¢ tez argument restart. Jesli jego
warto$¢ to true (jest to ustawienie domyslne), po wywolaniu funkcji train parametry modelu sa
ponownie inicjalizowane warto$ciami losowymi:

class Trainer(object):

Uczy sie¢ neuronowg.
def __init_ (self,
net: NeuralNetwork,
optim: Optimizer)
Wymaga sieci neuronowej i optymalizatora, aby wykona¢ proces uczenia.
Przypisuje sie¢ neuronowgq jako zmienng instancji do optymalizatora.
self.net = net
setattr(self.optim, 'net', self.net)

def fit(self, X_train: ndarray, y_train: ndarray,
X_test: ndarray, y test: ndarray,
epochs: int=100,
eval every: int=10,
batch_size: int=32,
seed: int =1,
restart: bool = True) -> None:
Dopasowuje sie¢ neuronowg do danych treningowych przez okreslong liczbe epok.
Co "eval_every" epok sprawdza sie¢ neuronowg wzgledem
danych testowych.
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np.random.seed(seed)

if restart:
for layer in self.net.layers:
layer.first = True

for e in range(epochs):
X_train, y train = permute_data(X_train, y_train)

batch _generator = self.generate batches(X train, y train,
batch_size)

for ii, (X_batch, y batch) in enumerate(batch_generator):
self.net.train_batch(X_batch, y batch)
self.optim.step()

if (etl) % eval _every ==
test_preds = self.net.forward(X_test)
loss = self.net.loss.forward(test preds, y test)
print(f"Kontrolna wartoS¢ straty po {e+l} epokach wynosi {loss:.3f}")
W pelnej wersji tej funkeji w repozytorium ksigzki w serwisie GitHub (https://oreil.ly/2MV0aZI)
zaimplementowane jest tez przerywanie uczenia (ang. early stopping), ktore:

1. Zapisuje wartos¢ straty co eval_every epok.
2. Sprawdza, czy kontrolna warto$¢ straty jest nizsza niz po ostatnim jej obliczeniu.

3. Jesli kontrolna warto$¢ straty nie jest nizsza, uzywa modelu sprzed eval _every epok.

Wreszcie dostepne sg wszystkie elementy potrzebne do uczenia modeli!

taczenie wszystkich elementow

Oto kompletny kod do uczenia sieci z uzyciem klas Trainer i Optimizer oraz dwoch zdefiniowa-
nych wczeéniej modeli: Tinear_regression i neural_network. Wspétczynnik uczenia jest usta-
wiony na 0.01, a maksymalna liczba epok to 50. Ocena modeli odbywa sie co 10 epok:

optimizer = SGD(1r=0.01)
trainer = Trainer(linear_regression, optimizer)

trainer.fit(X_train, y_train, X test, y_test,
epochs = 50,
eval_every = 10,
seed=20190501) ;

Kontrolna wartos¢ straty po 10 epokach wynosi 30.295
Kontrolna wartoS¢ straty po 20 epokach wynosi 28.462
Kontrolna wartosS¢ straty po 30 epokach wynosi 26.299
Kontrolna warto3S¢ straty po 40 epokach wynosi 25.548
Kontrolna wartoS¢ straty po 50 epokach wynosi 25.092

Zastosowanie funkcji do oceny modelu z rozdziatu 2. i umieszczenie ich w funkeji eval_regre
>ssion_model pozwala uzyska¢ nastepujace wyniki:
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eval _regression_model(linear_regression, X test, y test)
Sredni btad bezwzgledny: 3.52
Pierwiastek bYedu Sredniokwadratowego: 5.01

Sa to wartoséci podobne do wynikéw dla regresji liniowej z poprzedniego rozdziatu. Potwierdza
to, Ze nowa platforma dziala.

Uruchomienie tego samego kodu dla modelu neural network z ukryta warstwa z 13 neuronami
daje nastepujace wyniki:

Kontrolna wartoS¢ straty po 10 epokach wynosi 27.434
Kontrolna wartoS¢ straty po 20 epokach wynosi 21.834
Kontrolna wartoS¢ straty po 30 epokach wynosi 18.915
Kontrolna wartoS¢ straty po 40 epokach wynosi 17.193
Kontrolna wartosS¢ straty po 50 epokach wynosi 16.214

eval_regression_model(neural_network, X test, y test)
Sredni btad bezwzgledny: 2.60
Pierwiastek bYedu Sredniokwadratowego: 4.03

Takze te wyniki s3 podobne do danych z poprzedniego rozdziatu i okazujg sie znacznie lepsze niz
dla prostej regresji liniowe;j.

Pierwszy model z dziedziny deep learning (napisany od podstaw)

Teraz, po zakonczeniu wszystkich przygotowan, zdefiniowanie pierwszego modelu z dziedziny
deep learning bedzie proste:

deep_neural_network = NeuralNetwork(
layers=[Dense(neurons=13,
activation=Sigmoid()),
Dense(neurons=13,
activation=Sigmoid()),
Dense(neurons=1,
activation=LinearAct())],
loss=MeanSquaredError(),
Tearning_rate=0.01

)

Nie bede nawet probowal kombinowa¢ z ustawieniami (na razie). Dodam tylko warstwe ukryta
o tych samych wymiarach co warstwa pierwsza, tak aby sie¢ miafa teraz dwie warstwy ukryte
(kazda po 13 neuronéw).

Uczenie tego modelu z tym samym wspdtczynnikiem uczenia i harmonogramem ocen co dla
poprzednich modeli daje nastepujace wyniki:

Kontrolna wartosS¢ straty po 10 epokach wynosi 44.134
Kontrolna wartosS¢ straty po 20 epokach wynosi 25.271
Kontrolna wartosS¢ straty po 30 epokach wynosi 22.341
Kontrolna wartoS¢ straty po 40 epokach wynosi 16.464
Kontrolna wartoS¢ straty po 50 epokach wynosi 14.604

eval_regression_model(neural_network, X_test, y test)
Sredni btad bezwzgledny: 2.45
Pierwiastek bYedu Sredniokwadratowego: 3.82
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Wreszcie dotarlismy do zastosowania deep learning od podstaw. I rzeczywiécie w tym praktycz-
nym problemie, bez stosowania zadnych sztuczek (tylko z niewielkg zmiang wspotczynnika ucze-
nia), nasz model z dziedziny deep learning okazat si¢ nieco lepszy niz sie¢ neuronowa z tylko jed-
na warstwa ukryta.

Wazniejsze jest jednak to, ze zbudowali$émy platforme, ktéra mozna tatwo rozbudowac. Mogliby-
$my w prosty sposob zaimplementowad operacje innego rodzaju, umiesci¢ je w nowych war-
stwach i od razu zastosowa¢ — pod warunkiem, ze zdefiniowane bylyby dla nich metody output
i _input_grad, a wymiary danych wejsciowych, danych wyjsciowych i parametry pasowalyby do
wymiaréw powigzanych gradientéw. Latwo moglibysmy takze zastosowal inne funkcje aktywacji
dla istniejacych warstw i sprawdzi¢, czy skutkuje to zmniejszeniem bledéw. Zachg¢cam, aby sklo-
nowac repozytorium ksiazki z serwisu GitHub (https://oreil.ly/deep-learning-github) i sprobowa¢
wykona¢ opisane zadania.

Podsumowanie i dalsze kroki

W nastepnym rozdziale omawiam kilka sztuczek, ktére sa nieodzowne do poprawnego uczenia
modeli przeznaczonych dla trudniejszych probleméw niz proste zadanie omawiane do tej pory*.
Objasniam przede wszystkim definiowanie klas Loss i Optimizer. Opisuje tez dodatkowe sztuczki
zwigzane z dostosowywaniem wspolczynnikow uczenia i modyfikowaniem ich w jego trakcie.
Pokazuje ponadto, jak zastosowac te sztuczki w klasach Optimizer i Trainer. W koncowej czesci
rozdziatu przedstawiam klase Dropout. Jest to nowy rodzaj operacji, ktory okazal sie niezbedny do
poprawy stabilnoséci uczenia modeli z dziedziny deep learning. Do dzieta!

* Nawet w tym prostym problemie niewielka zmiana hiperparametréw moze spowodowa¢, ze model z dziedziny
deep learning nie bedzie lepszy niz dwuwarstwowa sie¢ neuronowa. Sklonuj repozytorium z serwisu GitHub
(https://oreil ly/deep-learning-github) i sam si¢ o tym przekonaj.
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Uczenie gtebokie:
zrozum, zanim zaimplementujesz!

Uczenie gtebokie (ang. deep learning) zyskuje ostatnio w ksiqzce miedzv innymi:
ogromng popularnosc. Jest to Scisle zwigzane z coraz e matematyczne podstawy
czestszym zastosowaniem sieci neuronowych w prze- uczenia gtebokiedo
roznych branzach i dziedzinach. W konsekwencji inzynie-
rowie oprogramowania, specjalisci do spraw przetwarzania

e tworzenie modeli do
rozwigzywania praktycznych

danych czy osoby w praktyce zajmujace sie uczeniem probleméw

maszynowym muszg zdoby€ solidng wiedze o tych e standardowe i niestandardowe
zagadnieniach. Przede wszystkim trzeba dogtebnie techniki treningu sieci
zrozumiec podstawy uczenia gtebokiego. Dopiero po neuronowych

uzyskaniu bieqtosci w postudiwaniu sie poszczegalnymi * rozpoznawanie obrazéw za
koncepcjami i modelami mozliwe jest wykorzystanie pomoca konwolucyjnych sieci
w petni potencjatu tej dynamicznie rozwijajgcej sig neuronowych

technologii. °

rekurencyjne sieci neuronowe,

Ten praktyczny podrecznik, poSwiecony podstawom ich dziatanie i implementacja

uczenia gtebokiego, zrozumiale i wyczerpujaco przedsta-
wia zasady dziatania sieci neuronowych z trzech réznych
pozmmuw:Imatemft?rcznegf:l. obllczem(.)wego i konceptu- Seth Weidman spegjalizuje sie
alnedo. Takie podejscie wynika z faktu, ze dogtebne zro- w nauce o danych (ang. data science).
Zumienie sieci neUrOﬂOWVCh wymada nie jednego, ale kilku Przez wiele lat prowadzi{ szkolenia
modeli umystowych, z ktorych kazdy objasnia inny aspekt  w zakresie uczenia maszynowedgo.
dziatania tych sieci. Zaprezentowano tu rowniez techniki ~ Obecnie buduje modele uczenia ma-
implementacji poszczegolnych elementéw w jezyku szynowego dla zespotu odpowiedzial-
PR o nedo za infrastrukture w Facebooku.
Python, co pozwala utworzyC dziatajgce sieci neuronowe. . L .
oo R A ) ) Pasjonuje do objasnianie ztozonych
Dzieki t‘E'J k5|a%|;e stanie 5|ejasrje, ijakl spasdb nalezy zagadniefi w mozliwie prosty sposdb.
tworzyc, uczyC i wykorzystywac wielowarstwowe, Uwaza, ze po drugiej stronie ztozonosci
konwolucyjne i rekurencyjne sieci neuronowe w réznych znajduje sie prostota.
praktycznych zastosowaniach.

® praca z wykorzystaniem
biblioteki PyTorch
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