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GPU, CPU, TPU

= CPU : Central Processing
Unit, minden alap otthoni
gépben megtalalhato,
altalanos maveletek

= GPU: Graphics Processing
Unit, dedikalt/integralt, draga,
grafikai mQveletek,
parhuzamos

= TPU: Tensor Processing Unit,
direkt ML muUveletek,
TensorFlow

TPU célhardware, GPU-ra sok
probléma megoldasat at lehet
ultetni.

ResNet-50 Training Cost Comparison

$100.00

$75.00

8 V100 GPUs 27 times faster training at

Training Duration:

216 minutes for 38% lower cost with TPUs
90 epochs

$50.00

1 Full Cloud TPU v2 Pod
Training Duration:
7.9 minutes for

$25.00
90 epochs

$0.00

Google Cloud VM with 8 V100 GPUs Full Cloud TPU v2 Pod

https://www.servethehome.com/google-enables-tpu-v2-pod-training-gcp/google-cloud-tpu-v2-
pod-v-8x-nvidia-tesla-v100-gpus/
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Google Colab

Neuron - > Perceptron -> NN -> DeepNN -> Very Deep CNN -> ?

Tanitas id6igényes, majd latni fogjuk... Small scale esetén még a CPU is
hasznalhatd, de nagyobb halézatoknal bele sem érdemes fogni.

Alternativak
Otthoni gep: NVIDIA 1080 Ti — 2080 Ti, ~300 ezer — 400ezer.

https://medium.com/the-mission/how-to-build-the-perfect-deep-learning-computer-and-save-thousands-of-dollars-9ec3b2eb4ce?

Cloud: azonnali ktg. olcs6bb, hosszu tavon nem biztos + ne felejtsuk el
leallitani © .

https://medium.com/the-mission/why-building-your-own-deep-learning-computer-is-10x-cheaper-than-aws-b1c91b55ce8c

Google Colab: ingyenesen hasznalhato, gyorsabb, mint az atlagos local
eroforras, valaszthatéo CPU-GPU-TPU.
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Keépfeldolgozas

Probléma:

DeeplLearning (egyik) allatorvosi lova: kézzel irt, digitalizalt
szamjegyek felismerése.

MNIST adathalmaz:
= 70.000 minta: 60Kk train — 10k test

= 28x28 pixeles
szurkearnyalatos kepek
specialis formatumban ~ matrix
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= Train-test-validation
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Densely Connected Network

Olyan architektura, amelyben az n. réteg
minden o0sszes az n+1. réteg minden
elemével 0ssze van kotve.

Globalis mintazatokat prébal felismerni a '
bejovo adatokon.
Sok altalanos probléemara megis |0 ‘

eredményt ad. '
Rengeteg paraméter -> hosszas tanitas.

input layer
A szamjegyeket még egy ember is sokféle hidden layer 1 hidden layer 2
keppen irja le, azok kulonbozok lehetnek
pl. a képen beluli pozicid alapjan mashol
vannak a szamok...

https://towardsdatascience.com/building-a-deep-learning-model-using-keras-1548cal49d37
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CNN

Konvolucios réteg + pooling réteg + aktivacios réteg -> ez az alap konvolucios
architektura, ez tanulja meg, €s nyeri ki a fontos tulajdonsagokat.

Ehhez még egy, mar emlitett sGrin osszekapcsolt halot adunk, ami a kinyert
attributumok alapjan osztalyoz

Konvolucios réteg: filterek, és a bejové ,kép” konvolvalasa
Pooling réteg: méretbeli csokkentes, maximum értek vagy atlagolas.

Lokalisan néz mintazatokat, az alap retegben egyszer téerbeli mintazatokat
néz, majd ezekbdl allnak el6 a sokkal absztraktabb filterek. Fuggdleges,
vizszintes élek -> sarkok -> negyszogek -> billentylk felismerése
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Mikor milyen fuggvenyt hasznaljunk?

Kis segitseq:

Probléma tipusa

Hasznalando aktivacios

Loss-fuggvény

fuggveény
Binaris osztalyozas sigmoid binary_crossentropy
Tobbosztalyos, egycimkés oszt. softmax categorical_crossentropy
Tobboszt., tobbcimkés oszt. sigmoid binary_crossentropy
Regresszio tetszbleges - mse
ertekekre
Regresszid 0-1 kozotti értekekre sigmoid mse / binary crossentropy

Frangois Chollet: Deep Learning with Python c. kdnyveébdél
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Gyakorlat

1. Toltsuk le az MNIST adathalmazt a Google Colabos gépre.

2. Ismerjuk meg az adatokat: meret, szamossag, konkrét ertekek, nezzuk
meg, hogy hogy néz ki egy adatpont abrazolva.

3. Keészitsuk el6 az adatokat, hogy azt majd a haloba betolthessuk.

4. Keszitsunk egy egyszerU surln osszekotott neuralis halét, nézzuk meg,
hogy milyen eredményeket ertunk el vele

5. Csinaljunk egy CNN-t, hasonlitsuk 0ssze az eredményeket
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Vizualizacio
CNN-nél érdekes, meg konnyebben értelmezhetbk az entitasok kimenetei.
Mit is lehetne vizualizalni?

= |nput adatok: mar megtettuk

= Filterek: konvolucios matrixok — az egyes konvolucios filterek milyen
mintazatokat ragadnak meg a képkebdl

= Koztes konvolucios kimenetek — aktivacios térképek: hogyan alakitjak
a filterek a tényleges abrakat, miket emelnek ki a képbd6l az adott filterek

= Kimenet: vegul a képek mely részei reprezentaljak a legrelevansabb
osztalyt
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Gyakorlat

Nézzuk meg, hogy hogyan is neznek ki a filterek!

1. Vegyuk szemugyre az egyik altalunk létrehozott CNN-t.
2. Nyerjuk ki az aktivacios terképek éertekeit!

3. Abrazoljuk 8ket!
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Elore tanitott halozatok

Halot épiteni ,from scratch” hosszu, repetitiv folyamat. Sok komplexebb
halot mar betanitottak valami hasonlo feladaton, minek végezzuk el ujra az
idGigényes tanitasi fazist... + igy sokkal jobb eredmények érhetdk el, mintha
mi magunknak tanitanank rovid ideig a komplex architekturat

Tfh. van egy el6re definialt probléman jol mikodd halo, ezt szeretnénk a mi
problémank megoldasara atalakitani.

CNN esetében két 6 lehetbseg

1. A konvolucios részt beken hagyjuk, csak az osztalyozo DNN-t tanitjuk
ujra.

2. Par utolsé konvolucios réeteget is ujratanitunk: csak a nagyon absztrakt,

specifikus részek szorulnak modositasra, az alap filterek nem (pl.: élek,
lyukak felismerése)
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Elore tanitott halozatok

Feladat

ImageNet adathalmaz: kepek kulonboz6 targyakrol, mindegyikhez tartoznak
tag-ek (celvaltozo, hogy mi szerepel a képeken).

Sok jol mikodd halozat készult enhez az osztalyozasi feladathoz, ezt ki
kéne hasznalini.

Ha a feladatunk pl. macskak és kutyak megkulonboztetése, akkor az egyik
ilyen halot egy kis modositassal at lehetne alakitani ugy, hogy az a mi
problemankat is képes legyen megoldani.
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Gyakorlat

o 0k~ wbhE

Toltsuk le a macskas-kutyas adathalmazt

Toltsuk be az egyik ImageNet-es halozati architekturat
Nézzuk meg a strukturajat

Fagyasszuk be az 0sszes konvolucios réeteget
Hozzunk létre egy szamunkra relevans DNN-t
Csatoljuk a DNN-t a konvolucios architekturahoz
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Kerdesek?

mnovak@clementine.hu
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