FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

ZADANI BAKALARSKE PRACE

Nazev: Vyvoj paralelnich algoritm pro strojové uceni na GPU
Student: Simon Bafinka

Vedouci: Ing. Tomas Oberhuber, Ph.D.

Studijni program: Informatika

Studijni obor: Teoretickd informatika

Katedra: Katedra teoretické informatiky

Platnost zadani: Do konce letniho semestru 2020/21

Pokyny pro vypracovani

1. Seznamte se se zaklady strojového uceni, zejména neuronovych siti a algoritmu backpropagation [2] pro
uceni neuronovych siti.

2. Seznamte se s navrhem knihovny TNL [1] a jejim vyuZitim p¥i vyvoji paralelnich algoritm(.

3. Nastudujte zpUsoby implementace algoritmu backpropagation na GPU a naprogramujte ho za pomoci
zakladnich algoritm( a datovych struktur z knihovny TNL.

4. Otestujte implementovany algoritmus pro jednoduchou klasifikaci bod( v prostoru.

Seznam odborné literatury

[1] www.tnp-project.org
[2] Charu C. Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning, Springer, 2018.

doc. Ing. Jan Janousek, Ph.D. doc. RNDr. Ing. Marcel Jifina, Ph.D.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 15. Ginora 2020






FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Bakalarska prace

Vyvoj paralelnich algoritmu pro strojové
uceni na GPU

Sitmon Barinka

Katedra teoretické informatiky
Vedouci prace: Ing. Tomés Oberhuber, Ph.D.

8. ¢ervna 2020






Podékovani

Timto bych rad podékoval vedoucimu své prace Ing. Tomasi Oberhuberovi,
Ph.D., za ochotu, trpélivost a cenné rady v pribéhu realizace mé bakalarské
prace. Také bych rdd podékoval své rodiné a pritelkyni za plnou podporu
béhem svého studia.






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predlozenou préaci vypracoval samostatné a ze jsem uvedl
veskeré pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzo-
vani etickych principu pri pripravé vysokoskolskych zavére¢nych praci.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zakona ¢.121/2000 Sb., autorského zdkona, ve znéni pozdéjsich predpisu.
V souladu s ust. §2373 odst.2 zdkona ¢.89/2012 Sb., obcansky zakonik, ve
znéni pozdéjsich predpisu, timto udéluji nevyhradni opravnéni (licenci) k uziti
této moji prace, a to véetné vsech pocitacovych programu, jez jsou jeji soucasti
¢i prilohou a veskeré jejich dokumentace (dale souhrnné jen ,, Dilo*), a to vSem
osobam, které si preji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opravnény Dilo uzit jakymkoli
zpusobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila a za jakymkoli ticelem (véetné uziti
k vydéle¢nym tcelum). Toto opravnéni je ¢asové, teritoridlné i mnoZstevné
neomezené. Kazda osoba, kterd vyuzije vyse uvedenou licenci, se vSak zava-
zuje udélit ke kazdému dilu, které vznikne (byt jen zcédsti) na zikladé Dila,
upravou Dila, spojenim Dila s jinym dilem, zatfazenim Dila do dila souborného
¢i zpracovanim Dila (véetné prekladu) licenci alespon ve vyse uvedeném roz-
sahu a zaroven zpristupnit zdrojovy kod takového dila alespon srovnatelnym
zpusobem a ve srovnatelném rozsahu, jako je zpristupnén zdrojovy kod Dila.

V Praze dne 8. ¢ervna 2020



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informac¢nich technologii

© 2020 Simon Bafinka. VSechna prava vyhrazena.

Tato price vznikla jako skolni dilo na Ceském wvysokém uceni technickém
v Praze, Fokulté informacnich technologii. Prace je chrdnéna prdvnimi pred-
pisy a mezindrodnimi umluvami o pravu autorském a prdvech souvisejicich
s pravem autorskym. K jejimu uZiti, s vyjimkou beziuplatngch zdkonnych li-
cenci a nad ramec oprdavnéni uvedenych v Prohldseni na predchozi strané, je
nezbytny souhlas autora.

Odkaz na tuto praci

Bafinka, Simon. Vijvoj paralelnich algoritmi pro strojové uceni na GPU. Ba-
kaldiska prace. Praha: Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta infor-
macnich technologii, 2020.



Abstrakt

Tato prace se zaméruje na vyvoj paralelnich algoritmt pro strojové uceni
na GPU. V praci je podrobné popsdna architektura umeélych neuronovych
siti a vybrané algoritmy tradi¢niho strojového uceni. Déle je popsan vyvoj
knihovny pro snadnou konstrukci umélych neuronovych siti a jejich nasledné
paralelni uceni na GPU nebo CPU pomoci algoritmu backpropagation. Sou-
casti je testovani implementované knihovny na nejznaméjsich vefejnych data-
setech.

Klicova slova strojové uceni, neuronové sité, backpropagation, CUDA, gra-
fické karty, TNL
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Abstract

This thesis focuses on a development of parallel algorithms of machine learning
executing on a GPU. It describes neural network architecture in a great detail
as well as selected models of the conventional machine learning. Furthermore,
it describes development of a library for simple construction and consecutive
parallel training on a GPU or CPU, using backpropagation algorithm. Even-
tually, the implemented library is tested on the most popular public datasets.

Keywords machine learning, neural networks, backpropagation, CUDA,
graphics cards, TNL
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Uvod

»Namisto vytvdreni programu, ktery simuluje mysl dospélého
cloveka, proc radéji nezkusit vytvorit takovy, ktery simuluje mysl
ditéte? Pokud bychom takovy program ndsledné podrobili vhodnému
vzdeldni, visledkem by byl mozek dospélého.“

—Alan Turing [1]

Motivace

Oblast strojového uceni na sebe v poslednich letech strhava nebyvalé mnozstvi
pozornosti. V prvni radé je to dtisledek neustéle nartistajici dostupnosti in-
formaci a dat, kterou s sebou prinesl rozmach osobnich poéita¢u a Internetu.
V dnesnim svété jsou kazdé kliknuti, nakup i virtudlni konverzace uklddany
a archivovany. Takto shromazdovanad data slouzi jako vstup pro algoritmy
a modely strojového uceni, coz vytvari idealni podminky pro jejich rozvoj.

Vyznamnou podmnozinou strojového uc¢eni jsou umélé neuronové sité. Jsou
to struktury, které jsou lépe prizptsobeny pro paralelni zpracovani dat, nez
tradi¢ni algoritmy strojového uceni. Aktualni podminky dovoluji rozsahly roz-
voj téchto siti, které jsou v soucasnosti aktivni oblasti vyzkumu. Neuronové
sité v dnesni dobé dokazi ridit auto nebo vést smysluplnou konverzaci v po-
dobé chytrych spole¢nikti uvnitt mobilnich zarizeni, a d4 se tak ocekavat, ze
v budoucnosti najdou jesté sirsi uplatnéni v kazdodennim zivoteé.

Mnozstvi dostupnych dat postupné prekondva moznosti béznych cent-
ralnich procesorovych jednotek (z anglického central processing unit, zkra-
cené CPU), coz mélo za nasledek experimentovani se specializovanymi proce-
sory, jakymi jsou naptiklad grafické karty, neboli grafické procesorové jednotky
(z anglického graphics processing unit, zkracené GPU). Grafické karty jsou
prizpusobeny pro velké mnozstvi mensich paralelnich tkoli, které se opakuji.
Toho dokéze neuronova sit efektivné vyuzit, ovSem samotné psani programu
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pro grafickou kartu je v mnoha smérech odlisné od programovani pro klasicky
procesor a casto je i ¢asové naro¢néjsi.

Cile prace

Hlavnim cilem této prace je implementace knihovny, kterd poskytne jedno-
duché rozhrani pro konstrukci umélé neuronové sité a jeji nasledné paralelni
uceni a predikci na CPU nebo GPU. Tato knihovna odstini uzivatele od kom-
plikaci spojenych s psanim kédu pro GPU a algoritmii souvisejicich s uc¢enim
neuronovych siti. Zaroven umozni snadné rozsireni a dosazeni prvk napro-
gramovanych uzivatelem.

Implementace bude otestovana na nékolika vefejné dostupnych datasetech.
Vysledky téchto testtt budou diskutovany jak z pohledu rychlosti uceni, tak
z pohledu generalizace a presnosti predikce na datech, které nebyly k uceni
pouzity.

Dalsim tkolem préace je popis implementace uceni neuronovych siti na
GPU a diskuze nad moznostmi paralelizace uceni.

V neposledni radé tato prace shrne zaklady strojového uceni, zejména pak
neuronovych siti. Modely strojového uceni budou popsany v souvislosti s mo-
dely neuronovych siti, nebot modely tradi¢niho strojového uceni lze ¢asto vyja-
dfit pomoci jednoduchého modelu neuronové sité, ¢ehoz bude prace vyuzivat.

Clenéni prace

V dvodi prace byl vysvétlen vztah mezi tradiénim strojovym ucenim a neu-
ronovymi sitémi. Byly nastinény diavody nedavné zvysené popularity neuro-
novych siti a téma vyuziti grafickych karet, které bude déle rozvinuto v jedné
z nasledujicich kapitol. Déle byl ujasnén vystup a cil prace.

Prvni kapitola je vénovana detailnimu popisu neuronovych siti. Cést této
kapitoly zahrnuje tivod k samotnému algoritmu uceni.

Druhé kapitola popisuje nékolik zédkladnich modelti tradi¢niho strojového
uceni v kontextu neuronovych siti. Uéelem prace neni popsat tyto modely do
detaild, nybrz jen shrnout zédkladni poznatky.

Treti kapitola se podrobné vénuje algoritmu uceni umélych neuronovych
siti.

Ctvrté kapitola zahrnuje zptisob realizace knihovny véetné pouzitych tech-
nologii a navrhovych rozhodnuti. V kapitole jsou diskutovany moznosti bu-
douciho rozsifeni knihovny. Ctvrta kapitola je pro tuto praci stézejni.

Pata kapitola se vénuje testovani funkéni implementace. Prace je uzaviena
diskuzi nad moznostmi budouciho rozsifeni knihovny.



Notace

Notace

Notace v této praci je prevzata z [2]. Vektor i matice jsou znaceny velkymi
pismeny s Sipkou nad nimi ? Skalarni soucin je znacen teckou 7 Matice
s testovacimi daty je vzdy znacCena jako D. Tato matice obsahuje n radku, kde
kazdy radek obsahuje datovy bod o d hodnotéch.






KAPITOLA ].

Architektura umélych
neuronovych siti

Tato kapitola objasnuje historii a biologicky ptivod umélych neuronovych siti.
Daéle do hloubky popisuje architekturu, a také nastinuje algoritmus uceni.

1.1 Biologicky ptivod a historie

Nervovy systém clovéka obsahuje buniky nazyvajici se neurony. Jednotlivé neu-
rony se v lidském téle spojuji pomoci tzv. azoni a dendriti. Tato spojeni se
nazyvaji synapse. Sila synaptickych spojeni se ¢asto méni jako reakce na vnéjsi
stimuly. Diky témto zménam se ¢lovék uci. [2]

Stejné jako v lidském téle, zakladni jednotkou umélé neuronové sité je
neuron.

Kazdy vstup do umélého neuronu je nejdiive vynasoben vdhou a nasledné
predan vnitini funkci, jejiz vystup je i vystupem samotného neuronu. Umély
neuron muze mit vice vstupt, v takovém pripadé jsou vstupy nejdiive vynaso-
beny jednotlivymi vahami, ndsledné secteny a preddny vnitini funkei. [2] Tato
myslenka je znazornéna na obrazku 1.1.

Model neuronu byl poprvé publikovan jiz roku 1943 v [3], autory byli
Warren Mcculloch a Walter Pitts.

Pouzitim umélych neuronu je mozné vyjadrit architekturu modelu neu-
ronové sité. Uméld neuronova sif pocita funkci nékolika vstupa. Vstupy jsou
postupné propagovany az k vystupnim neurontum. K uceni dochézi pomoci
ménéni jednotlivych vah patticich jednotlivim neurontim. [2]

V roce 1958 psycholog Frank Rosenblatt publikoval model perceptronu. [4]
Jednd se o nejjednodussi instanci umélé neuronové sité. AvSak v roce 1969
Marvin Minsky a Seymour Papert publikovali odrazujici vysledky tykajici se
realnych schopnosti perceptronu. [5] Tato publikace méla za nésledek utlumeni
vyzkumu neuronovych siti v 80. letech. [6]
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1. ARCHITEKTURA UMELYCH NEURONOVYCH SIT{

X1
W1
z y
2 T 2
X3 W3

Obrazek 1.1: Umély neuron.

1.2 Perceptron

Perceptron je nejjednodussi instanci umélé neuronové sité. Obsahuje jednu
vstupni a jednu vystupni vrstvu. Perceptron je piikladem modelu s jedinou
vypocetni vrstvou. Vstupni vrstvu nepocitdme mezi vypocetni vrstvy. [2] Ar-
chitektura perceptronu je ukdzana na obrazku 1.2

vstupni vristva

X1

Wi vystupni vrstva

y

W
X2 2 Z

W3 b
X3

+1

Obrazek 1.2: Model perceptronu.

Oznac¢me D jako mnozinu dat, které slouzi pro uceni perceptronu. Kazdy
¢len této mnoziny je dvojice (X,y), kde X = [z1...x4] obsahuje d priznaki
ay € {—1,+1} obsahuje pozorovanou hodnotu vysvétlované proménné, kterd
muze nabyvat dvou hodnot. Pozorovanou hodnotou je myslena hodnota, kterd
je poskytnuta v ramci trénovactho datasetu. Vstupni vrstva obsahuje d neu-
ront, které predavaji vstupni data ? spolu s vahami ? = [wy ... wy] vystupni
vrstve.

Vystupni vrstva vyhodnoti linedrni funkci Zle w;x;. Vysledek této line-
arni funkce je predan tzv. aktivacni funkci. V pripadé perceptronu se jednd

6



1.2. Perceptron

o znaménkovou funkci, jejiz predpis je definovan vyctem pripada 1.1.

-1 x <0,
sign(z) =40 x =0, (1.1)
1 jinak.

Hodnota aktivac¢ni funkce je nasledovné pouzita jako predikce vysvétlované
proménné.

Vysvétlovand proménnd y € {—1,+1} muZe v ptipadé perceptronu naby-
vat pouze dvou hodnot. Perceptron je tedy prikladem bindrniho klasifikdatoru,
ktery pomoci znaménkové funkce mapuje vstup X na predikci § € {—1,+1}
nasledovné:

d
§ = sign{>_wiz;} (1.2)
i=1

Ve vétsiné pripadu je nutné, aby vstup znaménkové funkce v rovnici 1.2
obsahoval i konstantni neménnou slozku. Konstanta je potfeba, pokud je za-
douci, aby aktiva¢ni funkce byla ,posunuta®.

Tato neménna slozka se nazyva prdh a znaci se b. Pouzitim prahu je napii-
klad mozné dosahnout situace, kdy vystup znaménkové funkce bude 1 pokud
x > 2. V takovém pripadé b = —2. [2]

Rovnici 1.2 je tfeba zménit nasledovneé:

d
g = sign{d)_ wjz; + b} (1.3)
i=1

Prah je mozné vyjadrit jako neuron, jehoz vystup je vzdy +1 a je nasoben
vahou wg. Tento ,trik“ vede ke zjednoduseni zadpisu mnoha rovnic, a proto prah
nebude v ramci prace explicitné uvadén. Prah je pomoci neuronu znézornén
na obrazku 1.2.

Ukolem umélé neuronové sité, a tedy i perceptronu, je minimalizovat chybu
pri predikci. Toho ucici algoritmus dosdhne definici ztrdtové funkce, kterou
v prubéhu uceni minimalizuje. Ztratova funkce slouzi k méreni miry chyby
predikce viuci trénovacim dattm.

Algoritmus perceptronu je mozné definovat pomoci metody nejmensich
ctverci v ramci vsech datovych bodt v mnoziné D. S vyuzitim metody nejmen-
sich ¢tvercu je mozné optimalizaci ztratové funkce perceptronu zapsat nésle-
dovné:

agminL = Y (y-9)°= Y (y-sign{W-X})?  (14)
w (X y)eD (X.y)eD

Volba ztratové funkce je zavisla na vybéru aktivaéni funkce. Na druhou
stranu, vybér aktivacni funkce je zavisly na povaze datasetu a vysvétlované

7



1. ARCHITEKTURA UMELYCH NEURONOVYCH SIT{

proménné. Pokud je vysvétlovand proménna realné cislo, je mozné zvolit jako
aktivacni funkci identitu I(x) = z. Pokud je vysvétlovand proménna bindrni
y € {0,1}, a je zddouci, aby neuronova sit predikovala pravdépodobnost, ze
y = 1, tak je mozné pouzit sigmoidu 1.5 jako aktivaéni funkci a negativni
logaritmus vérohodnostni funkce 1.6 jako funkci ztrdtovou. Pokud je pouzita
sigmoida, perceptron klasifikuje instanci do t¥idy 1 pokud ¢ > 0.5. [2]

. . 1
sigmoid(z) = Tre= (1.5)
L(y, ) = —log(ly/2 - 0.5+ 9) (1.6)

Pozadovanou vlastnosti aktivaéni funkce je nelinearita, kterd umoznuje
neuronové siti modelovat nelinearni vztahy mezi vstupem Xk a predikei ¢, coz
dovoluje zachytit komplexnéjsi vztahy. Je dokézano, ze kazdou vicevrstvou
neuronovou sit, kterd pouzivad pouze linedrni aktivacni funkce, lze vyjadrit
pomoci sité obsahujici jedinou linedrni vrstvu. [7]

Ptvodni myslenka perceptronu pouziva jako aktiva¢ni funkci znaménkovou
funkci. Prestoze znaménkova funkce mize byt pouzita pro predikci, jeji pouziti
ve fazi uceni je znacné nepraktické. Povrch ztratové funkce popsané v 1.4 neni
kvuli znaménkové funkci hladky a ma ,schody“. Navic, hodnota v diferen-
covatelnych bodech znaménkové funkce je konstantni v dlouhych souvislych
intervalech.

Kvtli témto vlastnostem neni ztratova funkce 1.4 vhodna pro minimalizaci
pomoci metody gradientniho sestupu.

1.2.1 Gradientni sestup

Pro pochopeni gradientniho sestupu je nutné definovat gradient funkce. Gradi-
ent funkce f : R” — R je vektorovd funkce V f : R™ — R"™, jejiz hodnota v bodé

je vektor, jehoz komponenty jsou parcidlni derivace f v P = [z1...xy]:
o -
9a: ()

vi(B)=|" (1.7)

Gradient muze byt interpretovan jako ,, smeér a velikost nejrychlejsiho ristu
funkce*. [8]

Metoda gradientniho sestupu je iterativni optimalizac¢ni algoritmus pro
hledani lokdlniho minima. Vyuziva gradientu ztratové funkce vici parametrim

8



1.2. Perceptron

o TR . N PPV o ,
sité W. Tento algoritmus méni vihy neuronové sité v jednotlivych iteracich
nésledovné:

W/n+]_ = Wn - aVWL(IT/n) (1.8)

Lze vidét, Ze sestup probihd proti sméru gradientu. Rychlost sestupu re-

guluje a € Ry. Wy je nejcastéji inicializovano malymi ndhodnymi hodnotami.
[9] Gradientni sestup na jednoduché funkci je znézornén na obrazku 1.3.

F 3
}r q
fx) |/

/

Kz

S~ | =

A

K“

Obrézek 1.3: Gradientni sestup funkce f(x) zac¢inajici v bodé zg.

Ztratova funkce 1.4 pocitd chybu pomoci celého datasetu D. Z praktic-
kého hlediska je toto pocitani nevhodné, protoze znac¢né zpomaluje fazi uceni.
Proto se pouziva tzv. stochasticky gradientni sestup, ktery postupné dosazuje
dvojice (X ,y) € D v ndhodném poradi a pocita predikci § v tzv. dopredném
chodu. Argumentem ztratové funkce je v pripadé stochastického gradientniho
sestupu pouze jedind dvojice (¢,y). Vhy jsou nasledné zménény pomoci reku-
rentni rovnice 1.8 v tzv. zpétném chodu, tim je jedna iterace ucictho algoritmu
uzavrena. V pripadé, ze kazdy datovy bod z D projde neuronovou siti v do-
predném i zpétném chodu, mluvime o jedné epose uciciho algoritmu. [2]

Dalsi formou gradientniho sestupu je ddvkovy stochasticky gradientni se-
stup (z anglického mini-batch stochastic gradient descent). Jednd se o kom-
promis mezi gradientnim sestupem a stochastickym gradientnim sestupem.
V takovém pripadé je pro dopredny i zpétny chod pouzita vétsi mnozina S
datovych bodu. Diky tomuto pristupu je Casto konvergence ztratové funkce
hladsi, protoze vypocitany gradient v kazdé iteraci je prumérem gradientu
jednotlivych ¢lentt mnoziny S, a tim padem se jedna o presnéjsi odhad sku-
tecného gradientu ztratové funkce. [2] Z implementa¢niho pohledu je mozné

9



1. ARCHITEKTURA UMELYCH NEURONOVYCH SIT{

pouzit vektorové instrukce zpracovavajici vice dat najednou, coz dale zrychluje
dobu uceni a predikce.

1.3 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvym neuronovym sitim se také rika vicevrstvé perceptrony. Vicevrstvé
sité skutecné z perceptronu vychazi. Zachovavaji myslenku vstupni a vystupni
vrstvy a pridavaji skryté vrstvy. [10]

Skryté vrstvy jsou vlozeny mezi vrstvy vstupni a vystupni. Trénovaci data
jasné uvadi, jak se musi chovat vystupni vrstva. Vystupni vrstva musi produ-
kovat predikce g, které jsou blizko skuteéné hodnoté vysvétlované proménné
y. Naopak trénovaci dataset neuvadi zadany vystup pro vrstvy skryté. Vystup
skrytych vrstev tedy musi byt fizen ucicim algoritmem. [10]

Typicka architektura vicevrstvych siti je znadzornéna na obrazku 1.4.

vstupni vrstva

Obrazek 1.4: Vicevrstva neuronova sif. Prevzato z [2]. PreloZeno autorem.

1.3.1 Vhodné aktivac¢ni funkce

Spravny vybér aktivacnich funkci je kritickou ¢asti ndvrhu neuronové sité.
Nejvétsi sila neuronovych siti vychézi z faktu, ze opakovana skladba urcitych
funkci navysuje reprezentacni schopnost neuronové sité, a tudiz zmensuje pro-
stor parametri potfebnych k Gspésnému uceni. [2]

Ne vsSechny funkce jsou vhodné jako aktivacni. Jiz bylo vysvétleno, proc
vybér znaménkové aktivacni funkce neni prilis prakticky. Naopak casto po-
uzivanymi funkcemi jsou sigmoida, ReLU (usmérnénd linedrni funkce) nebo
hyberbolicky tangens (zkrdcené tanh).

Sigmoida jez byla definovana v 1.5. Obor hodnot sigmoidy je otevieny in-
terval (0,1) a je diferencovatelna na celém definicnim oboru. Sigmoida muze
byt pouzita jako aktivacni funkce, pokud je napriklad potfeba, aby vystup

10



1.3. Vicevrstvé neuronové sité

neuronové sité pri binarni klasifikaci urcoval pravdépodobnost, ze y = 1. Na-

opak hyperbolicky tangens muze byt pouzit, pokud je nutné, aby vystup byl

kladny i zdporny, jelikoz obor hodnot této funkce je interval (—1,1).
Sigmoida a hyperbolicky tangens byly v minulosti preferovanou volbou pro

aktivac¢ni funkce. V soucasné dobé jsou tyto funkce z velké ¢asti nahrazovany

ReLU funkci. Hlavnimi duvody je fakt, ze ReLU se lépe trénuje, a také, ze

neni shora omezend, coz prinasi vétsi flexibilitu pro vystup neuronové sité. [2]
Predpisy téchto funkci jsou nésledujici:

1
e — 1
= 1.1
tanh(zx) T (1.10)
relu(x) = max {x,0} (1.11)

Sigmoidé a tanh se ¢asto prezdiva ,, omezujici“ (z anglického squashing),
jelikoz vystupem téchto funkei je vstup omezeny uréitym intervalem. [2] To je
patrné i z grafi téchto funkei na obrazku 1.5.

J s . / d /e
. f . d
1

. I|.' ad I
P I — . —

(d) Tanh (e} ReLU . (c) Sigmoid

Obrazek 1.5: Grafy pro rizné aktivaéni funkce. Prevzato z [2].

Specidlnim pripadem aktiva¢ni funkce je softmaz:

softmaz(X); = m vie{l... k) (1.12)
j=0 j

Softmax je mozné pouzit, pokud je potreba, aby vystup sité reprezento-
val rozlozeni pravdépodobnosti ptes k diskrétnich hodnot. Vstupem je vektor

= [z ...xy] redlnych ¢isel a vystupem je také vektor Y = [y1...yx), kde
pro kazdé y; plati, ze spada do intervalu (0, 1] a zaroveni 3% y; = 1 [10]. Diky
témto vlastnostem lze vystup interpretovat jako validni rozlozeni pravdé-
podobnosti.
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1. ARCHITEKTURA UMELYCH NEURONOVYCH SIT{

Softmax se nejcastéji pouziva jako aktivacni funkce pro vystupni vrstvu.
V takovém pripadé neuronova sit minimalizuje logaritmickou ztratovou funkci
(z anglického log loss):

M
logloss = — Z y; log (9i) (1.13)
i=1

kde M je pocet diskrétnich hodnot, kterych miize vysvétlovana proménna
nabyvat, y; vyjadiuje skute¢nou pravdépodobnost pro danou hodnotu vysvét-
lované proménné a ¢ vyjadiruje predikci.

Pokud napriklad neuronova sif rozpoznava barvu auta na obrazku, lze
si vystupni vrstvu predstavit nasledovneé:

I———1

P(y=modra)

P(y=zelena)

P(y=Cervena)

L=l

softmax vystupni vrstva

Obrazek 1.6: Ukazka pouziti softmax funkce. Pfevzato z [2]. Prelozeno auto-
rem.

1.4 Proces uceni

P1i uceni vicevrstvych neuronovych siti je hlavnim problémem fakt, ze ztratova
funkce je funkci sloZenou, parametrizovanou vdhami napric vsemi vrstvami
uvnatr sité. [2] Vypocet gradientu ztratové funkce viuci vSem vaham tedy neni
tak primocary jako u jednovrstvé neuronové sité.

Pro usnadnéni procesu uceni se vyuziva algoritmus backpropagation, ktery
pri zpétném chodu sité vyuziva informaci o lokalnim gradientu ztratové funkce,
kterou §iff zpét do difvéjsich vrstev. Cini tak efektivné pomoci 7etézového
pravidla pro vypocet derivace slozené funkce a pomoci techniky dynamického
programovdnd. [10]

Je dulezité zduraznit, ze backpropagation fesi pouze problém vypoctu gra-
dientu. Samotny ,, update“ vah fesi metoda gradientniho sestupu, pripadné jeji
varianta.
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1.4. Proces uceni

Backpropagation neni komplikovany algoritmus. Skryva ale mnoho drob-
nosti, které nemusi byt na prvni pohled zfejmé. Algoritmu backpropagation je
v praci vénovana celd kapitola, ve které bude algoritmus rozebran podrobné.
Déle bude uvedeno, jak lze pii jeho béhu efektivné vyuzit stovek vlaken na
grafickém ¢ipu, a nékolikandsobné tak zrychlit proces uceni umélé neuronové
site.
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KAPITOLA 2

Uvod do strojového uceni

Hluboké neuronové sité jsou casto prilis slozitymi resenimi pro pripady s ome-
zenym mnozstvim dat. V takovém pripadé je vyhodnéjsi zvolit modely tra-
di¢niho strojového uceni, u kterych je optimalizace vyrazné jednodussi, nebof
tento proces je transparentné;jsi.

Na druhou stranu, pfi stoupajicim mnozstvi dat, stoupa i potencial neuro-
novych siti, které dosahuji svého pomyslného maxima pozdéji nez jiné modely
strojového uceni. [2] Nejlépe tuto skutecnost zndzornuje jednoduchy graf 2.1.

neuronove sité

e

tradiéni strojové uéeni

presnost

mnozstvi dat

Obrazek 2.1: Zavislost neuronovych siti a tradi¢niho strojového uc¢eni na mnoz-
stvi dostupnych dat. Pfevzato z [2]. Pfelozeno autorem.

V této kapitole bude predstaveno nékolik modelu strojového uceni v kon-
textu neuronovych siti, nebotf vétsinu modeli strojového uceni lze vyjadrit
pomoci jednoduché neuronové sité o jedné nebo dvou vypocetnich vrstvach.
2]

Modely strojového uceni lze rozdélit do trech kategorii podle problému,
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2. UvVoD DO STROJOVEHO UCGENT

které resi:

e Uceni s ucitelem — model se pri uceni s ucitelem snazi aproximovat
funkci, kterd mapuje vstup na vystup na zdkladé dvojic, které se skladaji
ze vstupnich dat a ocekavaného vystupu. Neuronové sité jsou prikladem
modelu uc¢eného s ucitelem;

e Uceni bez ucitele — model se v datech snazi rozpoznat doposud neroz-
poznané vzory. V trénovacich datech tedy neexistuje zadna vysvétlovana
proménna;

o Uceni posilovanim (z anglického reinforcement learning) — proces po-
hénény odmeénou za u¢inénd rozhodnuti. Model se v pribéhu uceni snazi
maximalizovat ziskanou odménu, at uz je definovand jakkoliv. Pouziva
se v pripadech, kdy je problém snadné vyhodnotit, ale tézké specifiko-
vat. Napriklad na konci Sachové partie je snadné vyhodnotit, jestli hrac¢
vyhral, ale je tézké specifikovat idealni pohyb hrace pii kazdém tahu.
[11, 12, 2]

Uceni s ucitelem lze dale délit nasledovné:

o Klasifikace — model rozdéluje vstupni data do dvou nebo vice trid;

o Regrese — model predikuje realné ¢islo na zékladé vstupnich dat. [10]

Toto déleni neni u neuronovych siti tak dilezité, jelikoz stac¢i vyménit
vystupni vrstvu a ztratovou funkci. Zbytek sité miize ve vétsiné pripadi zustat
stejny.

2.1 Linearni regrese

Linedrni regrese je ptikladem uceni s ucitelem. Trénovaci datovy bod méa formu
dvojice (X,y), kde = [x1...24] je vektor vstupnich hodnot a y € R je
hodnota vysvétlované proménné. Predikci ziskdme nasledovneé:

Gg=Ww X (2.1)

H
kde W je vektor vah, které jsou béhem béhem uceni nastavoviny tak,
aby se minimalizovala chyba predikce. Chyba predikce modelu je vyjadifena
pomoci kvadratické chyby napri¢ celym trénovacim datasetem D. Tedy:

L= (- (2.2)
(Xi9:)€D

Stejné jako u neuronovych siti je vhodné pouzit v rovnici 2.1 prdh, ale
i v této kapitole bude pouzit trik, kdy kazdy vstup 7 = [z1,..., 4] pfevedeme
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2.2. Logisticka regrese

na Y =1[1,21,...,24] a do I?/ priddme vahu wyg, kterd bude vyjadfovat prah.
Tim paddem se prah nemusi v rovnicich explicitné uvadét.

Model logistické regrese Ize jednoduse vyjadrit jako neuronovou sit. Takova
sit je zndzornéna na obrazku 2.2.

vstupni vrtstva

vystupni vrstva

X2

X3
Obréazek 2.2: Neuronova sit reprezentujici model linearni regrese.

Jedna se o sit minimalizujici ztratovou funkei L(y,9) = (y — 9)? s jedi-
nym vypocetnim neuronem ve vystupni vrstvé, ktery pouziva identitu jako
aktivacni funkci.

Stejné jako kteroukoliv jinou umeélou neuronovou sif, i tento model lze
ucit pomoci metody gradientniho sestupu. AvSak pro tento specidlni pripad
existuje uzaviend forma feSeni, a neni tudiz potieba pouzivat Zadnou iterativni
metodu.

Uzavfend forma vyuzivad matici A definovanou pomoci matice trénovacich
dat D, jejiz radky obsahuji jednotlivé vektory vstupnich trénovacich dat ? =
[1,21...24):

A= (DTD)~'DT (2.3)
Vektor vah je poté definovan nasledovné:
W =AY (2.4)

kde ? = [y1...yn] je vektor hodnot vysvétlované proménné. [2]

2.2 Logisticka regrese

Logistickou regresi je mozné povazovat za formu lineadrni regrese pro binarni
klasifikaci.

Jednd se o pravdépodobnostni model, ktery klasifikuje na zakladé pravdé-
podobnosti. Vystup ¢ je interpretovan jako pravdépodobnost piislusnosti do
ttidy 1. Model klasifikuje datovy bod do tridy 1, pokud § > 0.5. Cilem uceni
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2. UvVoD DO STROJOVEHO UCGENT

vstupni vrtstva

vystupni vrstva

X2

X3 sigmoida

Obrazek 2.3: Neuronova sit reprezentujici model logistické regrese.

modelu je maximalizovat § pokud y € {—1,+1} = +1 a minimalizovat § po-
kud y = —1. [10] Toho lze dosahnout minimalizaci vhodné ztritové funkce.
Jednou z takovych funkei je negativni logaritmus vérohodnostni funkce pro
vsech n instanci trénovacich dat:

n
L= —log(lyi/2— 0.5+ §i) (2.5)
i=1
Predikce ¢ pro vstupni data Y = [l,z1,...,24] a parametry modelu
W = [wp,w1,...,wy] je definovina v 2.6 a jeji vyjadieni pomoci sigmoidy
v 2.7.
j : (26)
Yy = .
1+ exp {—W . Y}
_>
g = sigmoid(W - ?) (2.7)

Model logistické regrese lze opét vyjadrit pomoci jednoduché umélé neu-
ronové sité. Jedna se o model perceptronu se sigmoidou jako aktivacni funkei.
Jako ztratova funkce je pochopitelné pouzita negativni vérohodnostni funkce.
Tento model je zndzornén na obrazku 2.3.

Parametry logistické regrese jsou nastavovany pomoci stochastického gra-
dientniho sestupu. K tomu je zapotiebi definovat upraveni ztratové funkce 2.5
pro jedinou instanci testovacich dat (X, y;):

L; = —log (|yi/2 — 0.5 + i) (2.8)

Gradient této ztratové funkce viici parametriim modelu lze vyjadrit takto:

V=L, = yﬂ?/
we 1+exp{yiﬁ}~}i}

(2.9)
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2.3. Metoda podpirnych vektori

Tento gradient néasledné staci dosadit do jiz znamé rekurentni rovnice pro
stochasticky gradientni sestup:
Wprl = W/z - OéVWLi (2.10)

Model logistické regrese je urcen pro klasifikaci do dvou kategorickych tiid,
tedy do dvou tfid, které mezi sebou nemaji zadny vztah poradi. Avsak existuje
i varianta pro ordindini t¥idy, tedy tridy, které mezi sebou maji vztah poradi
(napt: zakladni skola, stfedni skola, vysokd skola). [13]

Tato varianta se nazyva ordindlni regrese. [14] Varianta pro vice nez dvé
tiidy se nazyva multinomindlni logistickd regrese. [2]

2.3 Metoda podptirnych vektori

Metoda podptrnych vektoru (z anglického support vector machines, zkracené
SVM) je dalsim priikladem z modelii ucenych s uéitelem.

Stejné jako pro model linearni regrese, vztah pro predikci ¢ je definovan
nasledovné:

g=W-X (2.11)

I presto, ze SVM predikuje ¢ stejnym zptisobem jako regresni model, SVM
je model urc¢eny pro binarni klasifikaci. To je zasluhou pouzité ztratové funkce
definované pro jednu dvojici (X, y) testovacich dat:

L; = max{0,1 — y;9; } (2.12)

Myslenka této ztratové funkee je, Ze trénovaci instance (?Z, y), kdey = +1
bude penalizovana pouze pokud predikce ¢ je mensi nez 1, a pro y = —1 pouze
pokud ¢ je vétsi nez —1. Samotna klasifikace probiha pouzitim znaménkové
funkce sign(g). [2] Naptiklad pro y = 1 tedy nezalezi o kolik vétsi g je.

Z pohledu neuronovych siti se tedy da rici, Ze neuronova sit vytvorena
podle modelu SVM pouziva jinou aktivacni funkei pri uceni a pii samotné
predikci bez trénovacich dat.

Gradient ztratové funkce pouzity pro stochasticky gradientni sestup je né-
sledujici:

_yi?i vili < 1,

VL = {0 (2.13)

jinak.
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KAPITOLA 3

Backpropagation

Metoda gradientniho sestupu v kazdé iteraci upravi vsechny parametry neu-
ronové sité. Cini tak pomoci vztahu popsaného v 1.3, tedy pomoci gradientu
ztratové funkce viuci vaham sité.

V pripadé perceptronu je vypocet gradientu snadny, jelikoz ztratova funkce
je primou funkci téchto vah. V pripadé vicevrstvé architektury je ztratova
funkce funkci slozenou z mnoha mensich funkci a vypocet gradientu neni tak
primocary. [10]

Algoritmus je vhodné vysveétlit z pohledu vijpocetniho grafu. Jedna se o abs-
trakci, kterd zjednodusi pohled na slozené funkce vice proménnych a samotny
pruchod backpropagation takovou funkei.

3.1 Vypocetni graf

Vrcholy ve vypocetnim grafu reprezentuji funkce a hrany ., tok“ hodnot pro-
ménnych. Libovolna funkce f : R™ — R bude v grafu reprezentovana jako
vrchol f, ktery ma n prichozich hran a jedinou odchozi. Na obrazku 3.1 je
znazornén graf pro funkci f(z,y) =z +y.

X
fy) = x+y

y

Obrézek 3.1: Vypocetni graf pro funkei f(z,y).
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3. BACKPROPAGATION

Timto zptsobem je mozné znazornit i funkce slozené. Priklady takovychto
funkei jsou na obrazcich 3.2 a 3.3

z(xy)  glz(xy)  f(g(z(xy))

Obrazek 3.2: Vypocetni graf pro funkei f(g(z(x,y))).

f(k(g(x), z(g(x)))

Obrazek 3.3: Vypocetni graf pro funkei f(z(g(x)), k(g(z))).

Je snadné si predstavit, ze takovym grafem je mozné reprezentovat celou
neuronovou sift.

3.1.1 Retizkové pravidlo ve vypocetnim grafu

Retizkové pravidlo (z anglického chain rule) slouzi pro vypocet derivace
funkce, kterad je funkci slozenou z jednodussich funkci, pro které jsou znamy
derivace. [10]

Necht y = g(z) az = f(g(x)) = f(y) jsou redlné funkce. Retizkové pravidlo
je definovano jako:

0z 0z0y (10
Oz Oy ox

Variantu pro funkci vice proménnych lze ukdzat na funkci z grafu 3.3:

(3.1)

of 0fdzdg 0f Ok dg

9t~ 0:090:  Okogor (3:2)

Pomoci vypocetniho grafu si lze fetizkové pravidlo pro predstavrc jako

cestovani po hranach proti jejich sméru, po vSech moznych cestach z vrcholu
f ke hrané x:

Vypocetni graf pro vicevrstvé neuronové sité neni ve vétsiné pripada tak

jednoduchy jako graf 3.4. Propojeni vrstev tvori uplng bipartitni graf, coz
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3.1. Vypocetni graf

Obrazek 3.4: Znézornéni fetizkového pravidla pro funkci f(z(g(z)), k(g(x)))
pomoci vypocetniho grafu.

znamend, ze mezi vrstvami o velikostech m a n existuje mn cest, a to je hlavni
duvod pro¢ je backpropagation potieba. [15]

Pocet cest ve vypocetnim grafu reprezentujicich neuronovou sit bude stou-
pat exponencidlné vuci hloubce sité. Napriklad pro sit se 100 vrcholy a tremi
vrstvami bude existovat milion cest ze vstupni hrany po vystupni. Vypocet
gradientu pomoci naivniho pouziti retizkového pravidla se stava vypocetné
nesnesitelnym i pro takto malé sité. [2]

3.1.2 Retizkové pravidlo a dynamické programovani

Neuron predava svij vystup vSem neurontim ve vrstvé nasledujici. Dulezité
je pozorovani, ze lokalni gradient jednotlivych neuronta se pocita opakovaneé.
Situace je znazornéna na obrazku 3.5, kde se lokalni gradient ¢erveného neu-
ronu bude pocitat pro kazdou cestu, kterd skrz néj prochéazi z vystupni hrany
do vstupni.

Obrazek 3.5: Znazornéni vypocetni redundance, pii naivnim algoritmu.

Backpropagation tuto redundanci odstranuje pomoci techniky dynamic-
kého programovani, kdy si pamatuje jiz jednou vypocitany lokalni gradient,
coz je spolu s fetizkovym pravidlem hlavni myslenkou backpropagation.
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3. BACKPROPAGATION

3.2 Pruabéh algoritmu

Backpropagation ovliviiuje hlavné zpétny chod neuronové sité, pti kterém do-
chazi k vypoctu gradienti, ale drobné upravy jsou treba i pfi dopredném
chodu. Backpropagation pocitd s tim, ze jednotlivé vystupy pro vSechny neu-
rony jsou jiz spocitany. To znamend, ze tyto hodnoty je potieba uchovat v pa-
méti.

Zpétny chod zaéiné inicializaci vsech lokalnich gradienti pro ztratovou
funkci L, tedy , kde o je vystup vystupni vrstvy. Pokud je pocet neuronu
ve vystupni Vrstve vétsi nez 1, tak je tento gradient spocitan pro kazdy vystup
0;.

Necht existuje cesta z libovolného neuronu h; k vystupnimu neuronu o.
Mnozina téchto cest je znacena P. Kazda takova cesta je znacena posloupnosti
neuront, skrz které prochdazi, tedy posloupnosti hi, hs,hs,..., hg, 0. Vaha,
kterd ndsobi vystup z neuronu h, do neuronu h,41 je znacena w,. p, . ) Par-
cidlni derivaci ztratové funkce vuci vaze pro vystup neuronu h,_1 lze spocitat
nasledovné:

oL [ 80 k-1 ahz+1] . ah'r [2] (33)

aw(hr—hhr) 6w(h7‘—17h7“)

aaTLrSpoéiténo pomoci backpropagation

Rekurze pro vypocet parcidlni derivace aaTL vici libovolnému neuronu h,
T
je definovand nasledovné:

OL

— 2] (3.4)

vvvvvv

ve vystupni vrstvé a lokalni gradient pro ztratovou funkci L je jiz spocitan
béhem inicializace, tak je garantovano, ze ¢len g—ﬁ je jiz ulozen v paméti.

Slozitost backpropagation pro jeden pruchod zpétnym chodem sité je line-
arni vuéi poctu hran v siti. [2]
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KAPITOLA 4

Implementace knihovny

Tato kapitola popisuje realizaci a strukturu knihovny, umoznujici snadnou
konstrukeci umélé neuronové sité a jeji nasledné uceni na GPU nebo CPU.

V tvodu jsou popsdny pouzité technologie. Dale bude popsana zvolend
implementace backpropagation a navrhova rozhodnuti, kterd umoznuji para-
lelizaci nékterych ¢asti algoritmu. Kapitolu uzavie struény popis pouzitych
nastroju pri samotném vyvoji, a také podporované platformy.

4.1 Pouzité technologie

Implementovana knihovna je zalozena na numerické knihovné Template Nume-
rical Library (zkracené TNL) [16]. TNL je vyvijena na Katedfe matematiky
na Fakulté jaderné a fyzikalné inzenyrské CVUT v Praze. TNL je hlavickova
knihovna poskytujici unifikované rozhrani a spravu pameéti véetné rozhrani pro
implementaci numerickych metod na GPU i CPU. TNL poskytuje struktury
linedrni algebry jako jsou ridké matice, plné matice nebo vektory. Je zalo-
zena na hardwarové a softwarové platformé spolecnosti NVIDIA [17] nazvané
CUDA. CUDA umoznuje kompilovat kod napsany v jazyce C++, ktery bude
proveden na GPU. TNL je vyvijena pod licenci MIT [18].

Knihovna bude implementovana v jazyce C++. C++ je rychly kompilo-
vany jazyk, ktery si i presto ponechava dobrou Citelnost a podporu pro objek-
tovy navrh. Pro vypocetné naroéné algoritmy, kterym je rozhodné i backpro-
pagation, je idedlni.

4.2 Implementace backpropagation

Algoritmus backpropagation je kritickou ¢dsti trénovani neuronové sité. Im-
plementovany algoritmus bude ve svém jadru stejny, jako ten ktery je vysveét-
len v predchozi kapitole. Za ticelem paralelizace je ale nutné mirné pozménit
strukturu algoritmu i reprezentaci samotné sité.
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4. IMPLEMENTACE KNIHOVNY

Neuronova sit je rozdélena do nezavislych vrstev. A to do takové miry,
kdy je i samotny neuron rozdélen na linearni slozku a aktivac¢ni slozku. Ak-
tivac¢ni slozkou muze byt napriklad sigmoida. Neuron si lze tedy predstavit
nasledovné:

linearni slozka aktivaéni slozka
X1 i
Wy i
w ! z
Xp 2 '
Ws i
Xa i

Obrazek 4.1: Znazornéni rozdéleni neuronu na slozku linearni a aktivacéni.

Jednotlivé vypocetni uzly v jedné vrstvé jsou sjednoceny do jedné velké
struktury. Vrstvy se tak stavaji nezavislymi ¢leny sité, coz zna¢né zjednodusuje
jejich implementaci, nebot nemaji ponéti o prilehlych vrstvach, ani o strukture
neuronové sité, ve které se nachazi.

Tato myslenka zna¢né usnadnuje implementaci vlastnich vrstev a samot-
nou konstrukci neuronové sité. Konstrukce sité tak spoc¢iva pouze ve vkladani
vrstev ve vhodném poradi, coz spolu se systémem sablon dovoluje maximalni
flexibilitu. Uzivatel se tak mize plné soustiedit na maximalizaci presnosti na
daném datasetu, nikoliv na implementacni detaily.

Sjednoceni neurontt do vrstev navic dovoluje uchovavani hodnot uvnit¥
matic. Je tedy mozné dopredny i zpétny chod vyjadrit v kontextu nasobeni
matic a aplikaci nékteré z aktiva¢nich funkci po slozkdch. Obé tyto operace lze
provést velice efektivné a paralelné, zejména na specializovanych zarizenich,
kterymi jsou i grafické karty. [17]

Vrstva si uchovava matici se svymi vstupy a vypocitanymi gradienty ztra-
tové funkce vaci vrstvé samotné. Pro pripad linearni vrstvy je uchovavana
i matice s nastavitelnymi vihami.

Knihovna implementuje ddvkovy stochasticky gradientni sestup. Pro ulo-
zeni vstupnich hodnot a gradientl tedy nestac¢i pouze vektor, ale musi byt
pouzita matice. Priklad ulozeni hodnot uvnitt linedrni vrstvy zasazené do sité
s davkou o velikosti 5 je znazornén na obrazku 4.2:

Pro implementaci vrstvy poté staci jen definovat chovani pii dopredném
chodu a chovani pri zpétném chodu. Tyto operace pro vrstvy zminéné v této
préaci jsou nasledujici:
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4.2. Implementace backpropagation

Tabulka 4.1: Definice chovani pro jednotlivé vrstvy v dopredném chodu a zpét-

ném chodu.
Vrstva Vpred Vzad
= - =
linearni Zi+1 = WTZZ‘ Gl = W8i+1

sigmoida Zi_l,_]_ = sigmoid(zi)
relu | Aip1 = Ai @ I(A; > 0)
tanh Ziﬂ = tanh(zi)

81‘ = az’ﬂ ©) Zi—f—l ® (1 - Zi—i—l)
81' = 81'-1-1 © I(Zl > 0)
G, = ai—&—l o (1— Zi—f—l ® Zi-ﬁ-l)

kde ® znac¢i nasobeni matic po slozkich a indexy u matic Z a Zf znadi
pozici vrstvy v dopfedném chodu. Napiiklad tedy matice Zg znac¢i vstup
tieti vrstvy. Definice relu vrstvy pouziva funkci znacenou I(-). Tato funkce je
vyhodnocena jako 1 pokud podminka uvnit? zavorek je splnéna, jinak 0.

|:{>

Wiga =

a1

az1

| 410,1
ay,1

az.1

llibovolna vrstva o velikosti 10 linearni vrstva o velikosti 4 /

vstup pro davku #1

1,2

az.2

a10,2

@2

az2

apo,2

ay 2

T

@z 2

10,2

[#5) A

az 4

agpng

a5

azs

vstup pro davku #5

Obrazek 4.2: Zpusob ulozeni vstupt, gradientt a parametr uvniti vrstvy.

Pokud je mozné brat ztratovou funkci jako dalsi vrstvu, nabizi se otazka,
zda je mozné vlozit tuto vrstvu i doprostfed sité a ne pouze na jeji konec.
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4. IMPLEMENTACE KNIHOVNY

Teoreticky to mozné je a existuji architektury, které toho vyuzivaji [2], ale
v soucCasné verzi této knihovny tato moznost zatim implementovana neni.

Cely pribéh uceni je nyni mozné popsat nasledujicim kdédem, ktery zachy-
cuje hlavni myslenku bez implementacnich detailt:

void train(Matrix X, Matrix Y)

{
Network.firstLayer.input = X;
Network.lossLayer.targets = Y;

for (int i = 0; i < network.layersSize; i++) {
Network.layers[i] .forward();

}

for (int i = network.layersSize - 1; i >= 0; i--) {
Network.layers[i] .backward() ;

Network.Optimizer.optimize (network.weights) ;

Je dtilezité povsimnout si volani t¥idy optimizer. Jak jiz bylo zminéno,
backpropagation pouze spocita gradienty ztratové funkce vici parametrim
sité. O samotny ., update* se stard optimalizac¢ni algoritmus, kterym je napri-
klad stochasticky gradientni sestup.

V priabéhu predikce jiz neni potfeba optimalizovat parametry sité. Imple-
mentace predikce tedy vypada nasledovné:

void predict(Matrix X)

{
Network.firstLayer.input = X;
for (int i = 0; i < network.layersSize; i++) {
Network.layers[i] .forward();
}
}

4.2.1 Dalsi moZnosti paralelizace

V préci je popsana a implementoviana paralelni forma backpropagation, pri
které dochazi k paralelizaci uvniti vypocetnich vrstev, tedy pri providéni
maticovych operaci. Algoritmus pro paralelizaci napri¢ vrstvami neni znamy
a v popsané formé zrejmé i nemozny, nebof vypocet gradientu uvnitt jedné

vvvvvv
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4.2. Implementace backpropagation

Soucasné publikované paralelni verze backpropagation se zabyvaji otaz-
kou distribuce pro vice vypocetnich uzlti. Tyto algoritmy pracuji s myslenkou
rozdéleni trénovaciho datasetu na mensi ¢asti a nasledné spusteni backpropa-
gation na vice mensich neuronovych siti. Tyto neuronové sité jsou spolu s ¢asti
datasetu trénovany na rozdilnych vypocetnich uzlech. [19, 20]

Nasledné predikce probiha nékterou z forem vétsinového hlasovani. Pre-
dikce dil¢ich neuronovych siti se spoji v jedinou predikci pomoci urcitého
algoritmu. V pripadé klasifikace mtze byt timto algoritmem predikce pomoci
nejcastéji zastoupené tiidy. V pripadé regrese se mize jednat o prumér ze
vSech predikci. Tento druh predikce pomoci vice modeli se obecné nazyva
Ensemble metoda. [21]

Konkrétni implementace tohoto druhu paralelizace jsou popsany napriklad
v [19] a [20]
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4. IMPLEMENTACE KNIHOVNY

4.3 Struktura knihovny

TNL neposkytuje konkrétni implementace t¥id, nybrz pouze C++ Sablony,
do kterych uzivatel dosadi pozadované datové typy. Knihovna tak poskytuje
maximalni flexibilitu pro programaétora. Hlavicka typické datové struktury
poté vypada nésledovné:

TNL: :Matrices: :DenseMatrix<Real, Device, Index>

kde Real znaci datovy typ pro ulozené hodnoty uvnitt struktury, Device znaci
zarizeni, na kterém budou hodnoty alokovany, a také kde budou provedeny
metody tridy. Index znac¢i datovy typ urcen pro indexaci uvnitt struktury.

Implementovand knihovna tento systém pouziti sablon zachovava, ¢imz
lépe zapadda do celkové architektury TNL, a také umoznuje stejnou flexibilitu
rozhrani. Z toho vyplyvé, ze implementovand knihovna je knihovnou hlavicko-
vou kvili limitacim C++ sablon. Je tedy implementovana v sadé hlavickovych
soubort. VSechny implementované struktury jsou tedy C++ Sablony, ale ve
zbyvajici ¢asti prace budou sablony také nazyvany tridami.

Hlavni tfidou uchovavajici vrstvy sité je

Network<Task, Real, Device, Index>

Oproti strukturdm TNL je pridan parametr Task, kterym sit parametrizuje
typ problému, ktery bude tesit. Typicky jsou jimi klasifikace nebo regrese.
Pokud je napriklad definovana sit pro klasifikaci do dvou trid, tak ocekdvany
vystup predikce je y € {0,1}. Pokud je ale klasifikace rozhodovéna na zakladé
pravdépodobnosti a vystupni vrstva je definovana jako sigmoida, tak je vy-
stupem ¢ € (0,1). Dle parametru Task tedy sif poznd, Ze ma redlny vystup
prevést na celé ¢islo. Naopak napiiklad pii dosazeni typu Tasks: :Regression,
se ponecha vystup jako realny.

Metody Network<>::addLayer a Network<>::addTrainableLayer slouzi
k pridavani vypocetnich vrstev, respektive vypocetnich vrstev obsahujicich
vahy, které jsou nastavovany pri optimalizaci. Hlavicky téchto metod jsou
definovany nésledovné:

template <typename Task
typename Real
typename Device
typename Index>
template <template<typename, typename, typename> class T
typename... Args>
void
Network<Task, Real, Device, Index>::
addLayer (Args... args)

30



4.3. Struktura knihovny

template <typename Task,
typename Real,
typename Device,
typename Index>
template <template<typename, typename,typename> class T,
typename... Args>
void
Network<Task, Real, Device, Index>::
addTrainableLayer (Args... args)

Tyto deklarace mohou na uzivatele plusobit odpudivé, ale naroc¢nosti jejich
implementace jsou vyvazeny jednoduchosti pri samotném pouziti. Tyto me-
tody, kromé pridani vrstvy, resi nékolik dalsich problémi. To je ukazano na
prikladu konstrukce sité o dvou vrstvach:

int main()
{
Network<Tasks::Classification,
double,
TNL: :Devices: :Cuda
int> network;

// velikost vrstvy = 10
network.addTrainableLayer<LinearLayer>(10);
network.addLayer<ReLuLayer>() ;

by

Dulezité pozorovani je, ze jednotlivé vrstvy nemusi byt pred pridanim kon-
struovany. Neexistuje tedy problém wlastnictvi, tedy problém, kdy uzivateli
neni ziejmé, zda je jeho tkolem dealokovat alokovanou pamét, nebo to za néj
provede vnitini implementace knihovny. Tento problém lze fesit pomoci tzv.
»smart pointeri“, které implicitné definuji, komu alokovana pamét patii, a kdo
ji musi dealokovat. OvSem to do rozhrani vnasi dalsi datové typy, se kterymi
musi byt uzivatel seznamen, a to mize pusobit komplikované.

Dalsi problém, ktery uvedené rozhrani tesi, je explicitni uvadéni sablono-
vych parametri. Z divodu uvedenych diive v této sekci ma kazdd implemen-
tovand vrstva tii Sablonové parametry. Tedy Real, Device a Index. OvSem pfi
pouziti metod pro pridavani vrstev neni potreba tyto parametry specifikovat
Parametry uvedené pii konstrukci tiidy Network<> se dosadi automaticky
V uvedeném prikladu to budou double, TNL: :Devices: :Cuda a int.

Veskeré rozhrani implementované knihovny je navrzeno obdobnym zptiso-
bem, jakym jsou navrzeny metody addLayer a addTrainableLayer.
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4. IMPLEMENTACE KNIHOVNY

Jakozto struktury pro uklddani dat v souvislé paméti jsou pouzity imple-

mentace plné matice a vektoru od TNL:

TNL: :Matrices: :DenseMatrix<Real, Device, Index>

TNL: :Containers: :Vector<Real, Device, Index>

Tyto tfidy poskytuji unifikované rozhrani pro alokovanou pamét na CPU
nebo GPU, v zavislosti na parametru Device. Déale poskytuji rozhrani pro

zékladni operace linedrni algebry.

Zakladni pouziti knihovny pro konstrukci, trénovani a predikci vypada

néasledovné:

using DEVICE = TNL: :Device: :Cuda;
using MatrixType =
TNL: :Matrices: :DenseMatrix<float, DEVICE, int>;

float execute(MatrixType trainX, MatrixType trainV,

{

MatrixType testX, MatrixType testY)

const int numberOfEpochs = 3;
const int batchSize = 4;

Network<Tasks::Classification, float, DEVICE, int>
network (numberOfEpochs, batchSize);

network.
network.

network

network.

network.
network.

network.
.addLayer<SoftMaxLayer> () ;

network

network.
network.

setOptimizer<SGDOptimizer>(0.001);
setInitializer<RandomInitializer>();

.addTrainablelLayer<LinearLayer>(100);

addLayer<ReLuLayer>() ;

addTrainablelLayer<LinearLayer>(300) ;
addLayer<SigmoidLayer>();

addTrainablelLayer<LinearLayer>(10);

setLossLayer<CrossEntropyLoss>() ;
fit(trainY, trainX);

auto predicted = network.predict(testX);
float acc = Metrics::Accuracy: :exec(predicted, testY);
return acc;
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4.3. Struktura knihovny

V tomto piikladu jsou do funkce jiz dodéna pripravend trénovaci i testovaci
data v podporovanych strukturach. Do konstruktoru tfidy Network lze dosa-
dit dva argumenty. Argumenty batchSize a numberOfEpochs urcujici veli-
kost davky, respektive pocet epoch pouzitych pri trénovani. Posledni ptridand
vrstva pomoci addLayer nebo addTrainableLayer je implicitné povazovana
za vystupni. Neuronova sit z prikladu tedy bude mit 10 vystupnich neuront, ja-
kozto vystup vrstvy implementujici softmax. Vrstva ztratové funkce je dodana
pomoci metody setLossLayer. Metody fit a predict slouzi pro spusténi tré-
novani a predikce. Na zavér je spocitana presnost klasifikace na testovacich
datech.

Dosazeny parametr TNL: :Devices: : Cuda urcuje zafizeni, na kterém je sit
alokovana a spusténa. V tomto pripadé je to tedy GPU vyuzivajici platformu
Cuda. Pokud bychom chtéli zatizeni pfepnout na CPU, stac¢i pouze vymeénit
TNL: :Devices: :Cuda za TNL: :Devices: :Host. O zbytek se postara knihovna
a TNL.

Dale jsou v prikladu pouzity metody setInitializer a setOptimizer.
Tyto metody slouzi pro dosazeni predpripravenych nebo uzivatelem imple-
mentovanych algoritmi pro pocatecéni inicializaci vah a samotnou optimali-
zaci ztratové funkce pomoci gradientti. V piikladu je dosazen pro optimalizaci
algoritmus pro stochasticky gradientni sestup s parametrem « = 0.001 a jako
inicializator je dosazen algoritmus, ktery inicializuje vahy na ndhodné hodnoty
v intervalu (—1,1);

Snadné rozsititelnost knihovny je zajisténa cistym rozhranim, které po-
skytuje sada abstraktnich tiid. Tyto t¥idy maji v ndzvu predponu Abstract
a jejich pouziti je popsano v prilozené dokumentaci. Napiiklad pro algoritmus
optimalizace je definoviana abstraktni t¥ida AbstractOptimizer, definoviana
nasledovné:

template <typename Real, typename Device, typename Index>
class AbstractOptimizer
{
public:
using VectorType =
TNL: :Containers: :Vector<Real, Device, Index>;
using VectorViewType =
typename VectorType::ViewType;
using ConstVectorViewType =
typename VectorType::ConstViewType;
public:
virtual ~AbstractOptimizer() = default;

virtual void exec(VectorViewType parameters,
const ConstVectorViewType parametersGradients) = 0;
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4. IMPLEMENTACE KNIHOVNY

};

Staci pouze pretizit metodu exec, kterd mé za argumenty parametry vsech
vrstev ulozené v souvislé paméti véetné jejich gradienti.
Sada abstraktnich tiid je poskytnuta i pro implementaci vrstev:

AbstractLayer

rozsifuje rozsifuje

AbstractTrainableLayer AbstractLossLayer

Obrazek 4.3: Sada abstraktnich tiid slouzici pro implementaci vrstev.

34



KAPITOLA 5

Testovani

V této kapitole je popsédno testovani implementace knihovny. Knihovna je
otestovana na dvou datasetech obrazka a na nékolika architekturach neuro-
novych siti. Jednotlivé sité jsou spoustény na CPU i GPU. Testovani neslouzi
k dosazeni nejlepsi presnosti, nybrz jako dikaz funkcénosti implementace. D1i-
raz je kladen na ujisténi, ze presnost je v ,, rozumnych® mezich, a Ze testy bezici
na GPU jsou vyrazné rychlejsi nez testy bezici na CPU.

5.1 Prostredi

Implementace je testoviana na opera¢nim systému Ubuntu 16.04. S néasledu-
jicimi komponenty:

« GPU - Nvidia Geforce GTX 1080Tj;

e CPU - Intel Core i3-8100, 3,6 GHz;

e Hlavni pamét — 12GiB;

e Frekvence hlavni paméti — 3200MHz.

Kompilator pouzity pro testy spousténé na CPU je GNU GCC 7.4.0 s pre-
pinaci -O3 -DNDEBUG.

Kompilator pouzity pro testy spousténé na GPU je CUDA NVCC 10.2
s prepinaci -O3 -DNDEBUG -Xptxas -O3.

5.2 Datasety

Pro testy budou pouzity dva datasety s obrazky.

35



5. TESTOVANT

5.2.1 MNIST

MNIST [22] je populdrni dataset, casto pouzivany k otestovani modeli stro-
jového uceni. Dataset se skladd ze 70 000 ¢ernobilych obrazki ru¢né psanych
¢islic. Jednd se o celd ¢isla od 0 do 9. Kazda dislice je zastoupena stejnym
poctem reprezentanti. Obrazky maji rozmér 28 x 28 pixeli.

5.2.2 CIFAR-10

Cifar-10 [23] se sklad4 z 60 000 barevnych obrazku o rozmeérech 32 x 32 pixela.
Dataset obsahuje reprezentanty z deseti kategorii. Kategoriemi jsou napriklad
pes, zaba, lod nebo auto. Kazda kategorie je zastoupena stejnym poctem ob-
razku.

5.3 Vysledky

Pro vsechny uvedené testy byl pouzit stochasticky gradientni sestup s pa-
rametrem « = 0.001. Inicializace parametri je ndhodnd v intervalu (—1,1).
Zbylé parametry jsou uvedeny vyctem, nasledované tabulkou s vysledky expe-
rimentu. Data v tabulce jsou vzdy priamérem tifi testi se stejnymi parametry.

e Dataset: MNIST;

e Velikost davky: 16;

e Pocet epoch: 20;

e Datovy typ Real: float;
e Architektura:

Linearni vrstva — velikost = 100;
ReLU;

Linearni vrstva — velikost = 100;
ReLU;

Linearni vrstva — velikost = 100;
Sigmoida;

Linearni vrstva — velikost = 10;

Softmax;

© ® N e otk W=

Negativni logaritmus vérohodnostni funkce.
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5.3. Vysledky

Tabulka 5.1: Vysledky testovani MNIST 1.

CPU | GPU
presnost na testovacich datech | 0.959 | 0.965
presnost na trénovacich datech | 0.971 | 0.978

doba béhu 562.1s | 163.2s

e« Datovy typ Real: double;
Ostatni parametry zustavaji stejné jako u predeslého testu.

Tabulka 5.2: Vysledky testovani MNIST 2.

CPU | GPU
presnost na testovacich datech | 0.969 | 0.961
presnost na trénovacich datech | 0.977 | 0.971

doba béhu 747.2s | 325.3s

e Dataset: MNIST;

e Velikost davky: 32;

e Pocet epoch: 30;

e« Datovy typ Real: float;

¢ Architektura:

Linearni vrstva — velikost = 200;
ReL.U;
Linearni vrstva — velikost = 250;
ReLLU;

Linearni vrstva — velikost = 200;
Sigmoida;
Linearni vrstva — velikost = 10;

Softmax;

© o N e O WD

Negativni logaritmus vérohodnostni funkce.

Tabulka 5.3: Vysledky testovani MNIST 3.

CPU GPU
presnost na testovacich datech 0.950 0.948
presnost na trénovacich datech 0.965 0.961

doba béhu 1741.0s | 204.3s
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5. TESTOVANT

e Dataset: CIFAR-10;

e Velikost davky: 128;

e Pocet epoch: 20;

e« Datovy typ Real: float;

e Architektura:

Linearni vrstva — velikost = 1500;
ReLU;
Linearni vrstva — velikost = 1000;
ReLU;

Linearni vrstva — velikost = 10;

Softmax;

NS e N

Negativni logaritmus vérohodnostni funkce.

Tabulka 5.4: Vysledky testovani CIFAR-10 1.

CPU | GPU
presnost na testovacich datech | 0.430 0.402
presnost na trénovacich datech | 0.427 0.403

doba béhu 3201.2s | 840.1s

5.4 Zavér testovani

Dle dosazenych vysledkil se da predpokladat, ze algoritmus backpropagation
i algoritmus predikce jsou implementovany spravneé.

Vysledky predikce se od sebe naptic¢ zafizenimi nelisi a jsou v mezich moz-
nosti pro zakladni architekturu umeélych neuronovych siti.

Doba béhu se pii stejnych testovacich podminkéch 1isi vyrazné, v jednom
z testovacich scénari byla na GPU stabilné osmkrat rychlejsi, coz poukazuje
na spravnost implementace napric¢ zatrizenimi.
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Zaver

Hlavnim cilem prace byla implementace knihovny pro snadnou préaci s umélymi
neuronovymi sitémi. Vysledna implementace poskytuje jednoduché rozhrani
véetné moznosti snadného rozsiteni. Zkonstruovanou sit lze jednoduse spustit
na CPU i GPU, c¢ehoz bylo dosazeno integraci s knihovnou TNL. Provedené
testy indikovaly spravnost implementace napri¢ zafizenimi.

Dale byla podrobné rozebrana architektura umélych siti véetné detailniho
vysvétleni algoritmu backpropagation. V neposledni fadé byly predstaveny
nékteré modely tradi¢niho strojového uceni.

MozZnosti budouci prace

V knihovné byla implementovana pouze ¢ast z algoritmi, které oblast neurono-
vych siti prindsi. Moznosti rozsiteni knihovny jsou velmi rozsahlé. V této praci
nebylo provedeno porovnani s jinymi knihovnami zaméfujici se na neuronové
sité. Detailni testovani a porovnani s jinymi knihovnami by jisté poodhalilo,
kam by se vyvoj knihovny mél ubirat.
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