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Sazetak

Kao jedan od bitnih faktora za ponovnu popularnost neuronskih mreza (NN) u oblasti
masinskog ucenja, navodi se dostupnost daleko moénijih racunara u odnosu na one koji
su bili prisutni 1980-ih kada su se NN poslednji put nasle u ZiZi interesovanja. Nova gene-
racija neuronskih mreza, poznata pod imenom “duboke neuronske mreze” (DNN), zbog
veéeg broja skrivenih slojeva ima raCunarske zahteve koji su toliko veliki da se eksperi-
mentisanje sa njima moZe zna¢ajno ubrzati izvrSavanjem na grafickim karticama. Zbog
bolje dokumentacije i razvijenijeg alata, Nvidia CUDA je trenutno dominantna platforma
u ovom polju. Ostale platforme koje se baziraju na OpenCL tehnologiji trenutno nisu

jednako upotrebljive i pored vrlo konkurentnog hardvera.

Cilj ovog rada je razvoj alata za konstrukciju i paralelizaciju DNN zasnovanih na OpenCL
tehnologiji, koji su implementirani po uzoru na Theano biblioteku, LISA grupe sa Uni-
verziteta u Montrealu. PredloZeni sistem podrzava konstrukciju simbolic¢ke reprezentacije
izraza sa n-dimenzionalnim tenzorima, uz automatsko ra¢unanje gradijenta funkcija, Sto
moze znacajno olakSati implementacije DNN. Takode u okviru rada su implementirane
neke popularne arhitekture neuronskih mreza i njihove performanse su analizirane nad

referentnim skupovima podataka (MNIST, CIFAR).
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Glava 1

Uvod

Neki od problema ¢ije se reSavanje smatralo prekretnicom za vestacku inteligenciju, kao
Sto je prepoznavanje objekata na slikama ili pobedivanje ljudskih protivnika u igri Go,
reSeni [I], 2] su u poslednjoj deceniji koris¢enjem novih tehnika masinskog ucenja. Ma-
Sinsko ucenje je pristup reSsavanju problema u kome se funkcija reSenja ne programira
direktno, nego se pravi model koji uz podeSavanje parametara moze da aproksimira funk-
ciju reSenja, tj. da za date ulaze vrati izlaze koji su priblizno jednaki onima koje bi prava
funkcija vratila. Prednost tih modela je to $to se podesavanje njihovih parametara moze
automatizovati. U terminologiji masinskog ucenja ta procedura podeSavanja parametara

modela se naziva ucenje ili trening.

Postoji vise vrsta modela u masinskom ucenju [3, 4] kao $to su linearna regresija, Baje-
sovo ucenje, grafovski modeli, stabla odluc¢ivanja, SVM itd. Model koji je u osnovi novih
pomaka na pomenutim problemima je neuronska mreza. Vise detalja o neuronskim mre-
zama je dato u poglavlju[3] ali ukratko, one se sastoje od viSe jedinica koje imaju odredeni
broj ulaza, kojima je pridruzen vektor tezina, sa kojim se ra¢una vektorski proizvod, a
onda se taj proizvod nekom nelinearnom funkcijom transformige u izlaz. Takve jedinice
su grubo uporedive sa bioloskim neuronima, odakle dobijaju i ime. Neuroni su obi¢no
organizovani u slojeve, gde se izlazi jednog sloja dovode na ulaze sledeéeg i signal se tako

obraduje kroz mrezu.

Radovi grupa istrazivaca sa univerziteta u Torontu [II, 5] [6], Montrealu [7] i Njujorku [§],
podstakli su ponovno intenziviranje istrazivanja neuronskih mreza u oblasti maSinskog
ucenja. Pristup koji je tada razvijen nazvan je duboko ucenje [9] (eng. deep learning)

zbog prodora u treniranju neuronskih mreza velike dubine, tj. sa velikim brojem slojeva.
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Do uvodenja tehnika dubokog ucenja, neuronske mreze su imale tri vrste problema koji
su ih sprecavali da postignu bolje performanse. Prvi su bili algoritamski. Postojeée ver-
zije algoritma za trening su imale nedostataka koji su ih sputavali u treniranju mreza
veée dubine, te su u praksi bile ograni¢ene na samo dva sloja. Drugi problem je bio
nedostatak dovoljno velikih skupova podataka za trening, koji su se vremenom pojavili
usled sve vece zastupljenosti interneta. Treé¢a vrsta problema su bili ra¢unarski zahtevi
koji su do nedavno bili preveliki za postojeéi hardver. Medutim, sa izlaskom Nvidia
CUDA platforme [10], graficke kartice postaju dostupne za programiranje generalne na-
mene. Zahtevna operacija, veoma bitna za neuronske mreZe, je mnoZenje matrica, a
graficke kartice mogu da je izvode brzinama reda veliCine teraﬂopsaE], koje su pre bile
dostupne samo na superrac¢unarima. Na CUDA tehnologiji razvijeno je vise biblioteka
koje olaksavaju efikasne implementacije neuronskih mreza. U vreme pisanja ovog rada,
druga najpopularnija platforma za programiranje grafickih kartica, OpenCL [I1], ima

daleko oskudniju podrsku medu postojeéim bibliotekama za neuronske mreze.

U ovom radu razmatra se implementacija biblioteke za brzo treniranje velikih neuron-
skih mreza, koriséenjem grafickih kartica, bazirano na OpenCL tehnologiji. Automatsko
diferenciranje je uvedeno u poglavlju [2[jer je najvazniji algoritam za treniranje (i razume-
vanje) neuronskih mreza specijalan slucaj automatskog diferenciranja unazad, i mislimo
da ga je tako lakse razumeti. Poglavlje[3]uvodi neuronske mreze i sve pojmove relevantne
za mreze koriS¢ene u radu za testiranje razvijene biblioteke, kao Sto su konvolutivne neu-
ronske mreze. Konvolutivne mreze su ukljucene u testove jer su one klju¢ni deo mnogih
arhitektura mreza koje se primenjuju na klasifikaciju slika, sto je jedan od standardnih
problema za poredenje pristupa. U poglavlju [4] opisana je implementacija biblioteke za
razvoj neuronskih mreza na OpenCL platformi, koja je predmet ovog rada. Dat je i
kraéi primer upotrebe biblioteke. Poglavlje [5| predstavlja eksperimente koji su izvedeni

sa razvijenom bibliotekom i daje izmerene rezultate.

U ostatku ovog poglavlja dat je pregled osnovnih pojmova u vezi sa programiranjem
grafickih kartica, kao i kratak osvrt na postojeéi alat za razvoj neuronskih mreza na

grafickim karticama, i na OpenCL platformu.

1.1 Programiranje grafickih kartica

Pocetna namena grafickih kartica u ra¢unarima bila je ubrzavanje prikazivanja scena u
racunarskim igrama i ubrzavanje obrade slika i videa. Sa pojavom Nvidia CUDA [10] pro-
gramskog interfejsa graficke kartice su postale nova platforma za ubrzavanje programa

koji su ra¢unski intenzivni. Prema fon Nojmanovoj arhitekturi [12] ra¢unara, glavne

11 TFLOPS = 10*2 operacija u pokretnom zarezu po sekundi.
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komponente centralne procesorske jedinice su aritmeticko-logicka jedinica, koja izvrSava
racunske operacije, i kontrolna jedinica koja upravlja tokom izvrSavanja operacija i po-

meranjem podataka unutar procesora.

Graficke procesorske jedinice (GPU) predstavljaju procesore sa veéim brojem nezavisnih
jezgara gde svako jezgro ima jednu kontrolnu jedinicu i vise aritmetic¢ko-logickih jedinica,
kao i malu koli¢inu brze lokalne memorije [I3]. Osim procesorske jedinice na grafickoj
kartici se obi¢no nalazi i posebna radna memorija. Takva arhitektura GPU ¢ini pogodnim
za tip paralelnog programiranja koji se prema Flinovoj podeli [I4] naziva SIMD (iste
instrukcije — viSestruki podaci, eng. single instruction multiple data). Za programe koji
sadrZze izraCunavanja koja se mogu isprogramirati na SIMD nacin, savremeni graficki

procesori omogucavaju pristup racunskim performansama koje se mere u teraflopsima.

Pristup paralelizovanju programa se sastoji u tome da se delovi koda koji se bave itera-
tivnom obradom skupova podataka, predstave kao funkcije koje se nezavisno izvrsavaju
nad pojedina¢nim elementima skupa podataka. U GPU programiranju, takve funkcije
se nazivaju kerneli, a njihovo izvrSavanje se moze odvijati paralelno na svim jezgrima
graficke kartice. U vreme pisanja ovog rada, dominante platforme za programiranje gra-
fickih kartica su CUDA i OpenCL. Na obe platforme, programski kod se deli na deo koji
se izvrSava na procesoru (sa pristupom sistemskoj memoriji) ra¢unara na kome se nalazi
graficka kartica, 1 kod koji se izvrSava na samoj grafickoj kartici (sa pristupom radnoj

memoriji kartice), koji se naziva kernel funkcija.

Na CUDA platformi, kod se pise u C/C++ jeziku [I5] sa dodatnom sintaksorrﬂ za
pozive kernel funkcija. Osim sintakse, koriste se i funkcije i strukture uklju¢ene CUDA
Runtime biblioteke, od kojih su neke dostupne samo u kodu kernela (na primer struktura
za odredivanje koordinata niti izvrSavanja u nizu svih niti koje su pokrenute). CUDA
programi se prevode CUDA kompilatorom (nvcc) koji radi kao standardni kompilatori,

prevodedi izvorni kod u izvrSive binarne fajlove.

Za razliku od CUDA platforme, OpenCL [II] ne uvodi sintaksna progirenja u C/C+ -+
jezik, kojim se takode programira. U OpenCL-u glavni program, koji inicijalizuje racu-
nanje na kartici i organizuje memorijske transfere izmedu sistemske i memorije graficke
kartice, programira se u standardnom C/C++ jeziku i ne koristi se specifican kompilator
za prevodenje. Medutim, kod kernel funkcija u OpenCL-u se pige u C jeziku, sa dodatim
makro definicijama i funkcijama za obelezavanje memorije kojoj neki pokaziva¢ pripada,
odredivanje koordinata tekuée niti izvrSsavanja, postavljanje barijera i slicno. U okviru

OpenCL biblioteke koja se uklju¢uje u glavni program, nalaze se funkcije za prevodenje

ZKoristi se niz simbola <<< ... >>> uz ime kernel funkcije, pre liste parametara, na primer:
kernel <<< 32,32 >>> (parametri). Brojevi dati izmedju znakova <<< i >>> predstavljaju di-
mengzije blokova niti izvrSavanja koji ¢e biti pokrenuti.
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izvornog koda kernela, koje se pozivaju u toku rada glavnog programa. Izvorni kod ker-
nela se u glavnom programu ¢uva kao string koji se moze uneti direktno u kod, koristeéi
standardnu sintaksu za niske karaktera, ili se moze uéitati iz fajla, ili generisati u toku
rada glavnog programa. Mogucénost generisanja koda kernela u toku izvrSavanja ¢ini

OpenCL pogodnim za metaprogramiranje, tj. pisanje programa koji generisu programe.

1.2 Postojeée biblioteke za razvoj neuronskih mreza

Zajedno sa rastu¢om popularnoséu neuronskih mreza, porastao je broj biblioteka za rad
sa njima. Kako neuronske mreze mogu da se predstave kao operacije nad viSedimenzionim
nizovima, uklapaju se u model pogodan za izvrSavanje na grafickim karticama, te mnoge
popularne biblioteke podrzavaju ubrzavanje na njima, Sto znacajno ubrzava trening i

izvr8avanje modela.

Neke od popularnih biblioteka koje su posluzile i kao inspiracija za razvoj sistema opi-
sanog u ovom radu su: Theano [16], TensorFlow [I7], Chainer [18], Torch [19], Keras
[20], Caffe [2I]. Ove biblioteke nude razli¢ite nivoe apstrakcije u konstrukeiji neuronskih
mreza. Keras i Caffe imaju unapred definisane popularne arhitekture neuronskih mreza
i korisniku ostavljaju samo konfigurisanje hiperparametaraﬁ kao sto su dimenzije slojeva,
brzina ucenja i slicno. Theano, TensorFlow, Torch i Chainer nude nizi nivo apstrakcije
koji omogucava programeru da sam konstruiSe neuronske mreze bez ograni¢avanja na
predefinisane arhitekture. Na tom nivou mreZa se definiSe kao simbolicki matematicki
izraz sa viSedimenzionim nizovima koji predstavljaju tezine mreZze. Taj izraz se kasnije
prevodi u efikasne potprograme koji se izvrSavaju na grafickoj kartici. Korisnik biblio-
teke je time osloboden potrebe da vodi racuna o pomeranju podataka izmedu sistemske
i graficke memorije, podeSavanju pokretanja kernela, sinhronizaciji operacija i sli¢nom.
Medutim, najveée olakSanje u razvoju neuronskih mreza dolazi od toga $to ove biblio-
teke mogu automatski da izracunaju parcijalne izvode simbolickog izraza koji predstavlja

mrezZu, po svim parametrima mreZze.

Cilj biblioteke opisane u ovom radu je da podrzi takav pristup razvoju neuronskih mreza
na OpenCL grafickim karticama, medu kojima mnoge ne podrzavaju CUDA platformu i

pored vrlo sposobnog hardvera nisu lako upotrebljive u tom polju.

3U novijim verzijama Keras podrzava i niZi nivo apstrakcije koji dozvoljava definisanje mreza pomocu
slojeva.
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Automatsko diferenciranje

U ovom poglavlju uvode se tehnike automatskog diferenciranja jer je pomoéu njih lakse
uvesti algoritam treniranja neuronskih mreza. Takode, ove tehnike daju moguénost au-
tomatizacije racunanja gradijenta, $to smanjuje prostor za greske pri implementaciji

neuronskih mreza.

Izvod funkcije predstavlja brzinu promene izracunate vrednosti funkcije, tj. broj koji
govori koliko se izraGunata vrednost funkcije menja pri promeni ulaznog parametra. U
geometrijskom smislu, izvod predstavlja koeficijent pravca tangente na grafik funkcije
u tacki u kojoj se racuna. Ako funkcija ima viSe ulaznih parametara, izvod funkcije
po jednom parametru se naziva parcijalni izvod i takode predstavlja brzinu promene

vrednosti funkcije u odnosu na promenu vrednosti tog parametra.

Gradijent skalarne funkcije vise promenljivih (oblika f : R™ — R), oznacen sa V u je
vektorsko polje ¢ije su komponente parcijalni izvodi date funkcije po svakoj promenljivoj.
On ima pravac najveéeg rasta vrednosti funkcije i intenzitet promene promene duz tog
pravca. Gradijentne metode optimizacije, kao §to je gradijentni spust, na osnovu njega
menjaju parametre funkcije f tako da njena izra¢unata vrednost bude minimalna ili

maksimalna u zavisnosti od cilja optimizacije.

Vf:(af o af) (2.1)

Ox1’ Oxs’ " Oz

Postoji nekoliko nac¢ina da se automatizuje raCunanje izvoda, a neki od njih su: numericka
aproksimacija, simboli¢ko prepisivanje i automatsko ra¢unanje izvoda. U ostatku ovog

odeljka uvodi se automatsko diferenciranje, uz prethodan osvrt na ostale metode.
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2.1 Numericki izvod

Numericka aproksimacija je jednostavna za implementaciju i bazira se na aproksimaciji
izvoda, datoj u jednacini (2.2). Promenljiva € predstavlja malu vrednost koja se dodaje

tacki u kojoj raCunamo izvod.

f'(z) (2.2)

%

Zbog male vrednosti u €, greske u reprezentaciji brojeva na ra¢unaru se brzo akumuliraju
ponavljanim ra¢unanjem tokom koraka optimizacije, $to ¢ini ovaj pristup manje upotre-
bljivim. Postoje nacini da se te greske smanje, ali oni su van opsega ovog rada. Kako
neuronske mreze imaju veliki broj parametara, ovaj na¢in ra¢unanja izvoda nije efikasan
jer zahteva mnogo prolaza unapred kroz neuronsku mrezu da bi se izracunala vrednost

f(x) za parcijalni izvod po svakom parametru.

2.2 Simbolicko diferenciranje

Simbolicko diferenciranje se odvija tako S$to se na podizraze formule koja se diferencira,
rekurzivno primenjuju pravila prepisivanja po formulama za racunanje izvoda za dati
podizraz. To je i na¢in na koji ljudi racunaju izvode funkcija na papiru. Originalni izraz
funkcije se prepisivanjem transformiSe u izraz ¢ija vrednost predstavlja izvod te funkcije.
Ovakav pristup je iskoriséen u Theano [16] biblioteci koja je jedna od inspiracija za

biblioteku razvijenu u ovom radu.

Ulaz u proceduru za simbolicko racunanje je funkcija, a izlaz je takode funkcija, ali

racunanje njene vrednosti nekoj tacki daje vrednost izvoda ulazne funkcije u datoj tacki.

Jedan od problema koji se javljaju u simboli¢kom pristupu je da pravila za prepisivanje po
definiciji izvoda, za dati izraz mogu da vrate izraz vece sloZzenosti, §to narusava ¢itljivost
rezultujuceg izraza i poveCava raCunske zahteve [22]. Da bi se to izbeglo, potrebno je
uz primenu pravila za izvode, primenjivati i pravila pojednostavljenja izraza na dobijene
medjurezultate. Takode moguée je posluziti se na¢inom na koji automatsko ra¢unanje
izvoda, opisano u sledeé¢em odeljku, razlaze proces ra¢unanja i predstaviti svaki korak

simbolicki.
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2.3 Automatsko diferenciranje

Automatsko diferenciranje je vrlo blisko simbolickom, ali ono ne sadrzi konstrukciju
simbolickog izraza za izvod, veé¢ samo direktno ra¢unanje njegove vrednosti u datoj tacki
(valuaciji). Za primene u treniranju neuronskih mreza, to je dovoljno, iako simbolicka
reprezentacija izvoda moZe nekad pruziti koristan uvid, ako je dovoljno ¢itljiva. Ovaj
pristup predstavlja primenu pravila izvoda za slozene funkcije (eng. chain rule), datom

u (2.3). Ako f(g(z)) i g(x) iz (2.3) zamenimo redom sa y i w, isto pravilo mozemo
napisati u Lajbnicovoj notaciji kao u (2.4)).

flg(@)) = f'(9(z))g'(z) (2.3)
Oy Oy Ou
e~ ou Or (24)

Ako je y slozena funkcija kao u (2.5)), pravilo vazi za nju, pa se izvod moze razviti kao u

29).

y:ulou20u3o~--oun(:n) (25)

dy  Oup Ous ouy,
A e S i 2 2.
Ox  Oug Oug ox (2:6)

Racunanje izvoda po pravilu za sloZene funkcije moze se odvijati zdesna nalevo u jedna-
¢ini . Prvo se racuna izvod najuzeg podizraza koji sadrzi promenljivu po kojoj se
izvod radi. Zatim se ra¢una izvod izraza koji sadrzi obradeni podizraz, u tacki koja ima
vrednost prethodno izracunatog izvoda. Ovaj postupak se nastavlja prema redosledu
definisanom zagradama, a na kraju izrac¢unata vrednost predstavlja vrednost parcijalnog

izvoda izraza y po promenljivoj x.
9y _ 0w (Ous
or  Ous \ Ox
_ Ow (Ouz (Oug
© Juy uz \ O
_ Qw (Oug ([ [Oun
~ OQug \Oug '\ Oz
Takode, racunanje se moze odvijati sleva nadesno u formuli (2.6). Tada se u jednom

prolazu dobijaju parcijalni izvodi po svim parametrima funkcije. Ovaj proces se odvija

tako 8to se podizraz Sireg izraza fiksira kao promenljiva po kojoj se radi parcijalni izvod

i () 3) ) o0

Sireg izraza.
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Ova dva nac¢ina racunanja predstavljaju osnovu za dva tipa automatskog diferenciranja —

ra¢unanje unapred (eng. forward mode differentiation) i ratunanje unazad (eng. reverse

mode differentiation).

U oba slucaja, polazi se od predstavljanja date funkcije kao usmerenog acikli¢nog grafa.
Na primer, ako imamo funkciju f(x1,22) = (sin(z1) + cos(x2)) - (x2 + 2) njen graf moze
izgledati kao slika Kada se rac¢una vrednost izraza, polazi se od atoma (kvadrati u
grafu) i ide se niz usmerene veze uz primenjivanje operacija u ¢vorovima, dok se ne stigne

do ¢vora koji nema izlaznih veza, a vrednost koja se u njemu izracuna je i vrednost celog

izraza.

(A) Izraz predstavljen kao usmereni graf

y/du,=5

ou,/du,=

1

dylou=-0.08

ou,/ox,=-0.42

du,/dx,=1

(B) Graf izra¢unavanja vrednosti izraza i izvoda

SLIKA 2.1: Graf izra¢unavanja vrednosti izraza i vrednosti izvoda funkcije f(z1,z2) =

(sin(xz1) + cos(x2)) - (x2 + 2).
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Svaki operator izraza moze se proSiriti da uz ra¢unanje vrednosti primene njegove ope-
racije na ulaze, ra¢una i vrednost izvoda u tacki definisanoj datim ulazima. Dodata
funkcija se razlikuje u zavisnosti od toga da li se izvod ra¢una unapred ili unazad, $to je

detaljnije objasnjeno u naredna dva odeljka.

2.3.1 Automatsko diferenciranje unapred

Radi jednostavnije notacije, podizrazi u primeru sa slike su zamenjeni slede¢im

promenljivima:

up = sin(xy)
ug = cos(x2)
U3 = 9 + 2

Ug = UL + U2

Y = uqu3

Kada se zadaju vrednosti x1 = 2 i zo = 3 i izra¢unaju vrednosti u; i ubace u graf umesto
operatora, dobijamo stanje grafa na slici 2.1b] Takode, prema pravilima za racunanje
izvoda za operatore Sin, Cos, Add, Mul, i izra¢unatim vrednostima u grafu, racunaju se
parcijalni izvodi operatora u odnosu na operande i smeStaju na odgovarajuce grane grafa
(izmedu operatora i operanda). Svaki izvod se raCuna istovremeno sa izra¢unavanjem

vrednosti koju operator vraca.

Da bi se dobio parcijalni izvod cele funkcije po nekoj promenljivoj, potrebno je prodéi sve
putanje u grafu od lista promenljive do korenaﬂ izraza, pomnoziti izvode koji se nalaze
na njima i dobijene proizvode sabrati. Za tekuéi primer, postupak za nalaZzenje izvoda
po x1 i xo je dat jednadinama i gde se vidi da je postupak ekvivalentan pravilu
traZenja izvoda slozenih funkcija. Postupak za nalaZenje izvoda po parametrima zj i
x9 je predstavljen i u tabeli U prvoj koloni tabele se nalaze vrednosti promenljivih,
podizraza i celog izraza u poslednjem redu. Srednja kolona prikazuje ra¢unanje vrednosti
parcijalnog izvoda po promenljivoj x;, a desna kolona po x2. U redovima tabele su
predstavljeni koraci ra¢unanja, od samih promenljivih, podizraza koji ih sadrze do izraza
cele funkcije na dnu tabele. Strelice uz levu ivicu kolona prikazuju smer ra¢unanja u

svakoj koloni.

Tako graf izraza striktno gledano, ne predstavlja drvo, zbog toga &to &vor moze imati vise od jednog
roditelja, pod korenom se podrazumeva ¢vor sa izlaznim stepenom 0 koji predstavlja poslednji ope-
rator koji je primenjen u konstrukciji izraza, a listovi su ¢vorovi ulaznog stepena 0 koji predstavljaju
promenljive.



=014 x1x5+1x (—0.08)

= —0.78
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Racunanje vrednosti Racunanje izvoda po xy Racunanje izvoda po x2
o0x1 O0xy
-9 =g o
o 8961 6%’2
O0z2 Oz2
=3 =20 =2
2 8.%‘1 axg
Our _ Osin(z1) Oy Our _ Osin(z1) Oz
up = sin(zy) ox1 - ox1 ox1 0xo - ox1 0xo
=091 = cos(x) - 1 = sin(z1) - 0
= —0.42 =0
OQug _ Ocos(zg) Ozo OQug _ Ocos(xz) Oxy
ug = cos(x3) or1 Oy ozl Ors  Oxy Oxo
= —0.99 = —sin(zz) - 0 = —sin(xz) - 1
8u3 8332 0u3 81’2
= 2 — =—+0 =—40
s T2t 8$1 8.%1 + (9.1‘2 8$2 +
=5 =0 =1
aU4 8u1 8UQ 8U4 8U1 8uQ
Ugy = U1 + Uz —_— = 4 —= = -4 =
6331 8331 81‘1 83?2 (91?2 (91'2
= 0.91-0.99 = 04240 =0+ (—0.14)
=008 = 0.4 — 014
Oy _ 0, 0m O _,0m 0t
Y = uUqUus3 8%1 N 483?1 36%1 8$2 4(91'2 38:62
— _0.08-5 = (—-0.08)-0 = (-0.08) - 1
—=-0.4 +5-(—0.42) +5-(—0.14)
=-2.1 =-0.78
TABELA 2.1: Automatsko diferenciranje unapred za funkciju f(x1,z2) = (sin(z1) +
cos(x2)) - (x2 + 2), po parametrima x; i zo.
0 Ouj Ouy O
Oy _ O dus Oy 28)
8x1 8931 8u1 8’LL4
=—-042x1x5
=-2.1
Oy _ OupOus 9y Ous Oy (2.9)
81’2 o 8.732 8U2 8U4 8:62 au?, '

U algoritmima i[3] data je rekurzivna verzija rac¢unanja izvoda unapred u kojoj se

rac¢unanje vrednosti i parcijalnog izvoda funkcije deSavaju u zasebnim prolazima kroz
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graf. Efikasniji pristup sa samo jednim prolazom kroz graf se moze izvesti prevodenjem
algoritma u iterativnu proceduru, ali ona je izostavljena zbog konciznosti opisa. Algori-
tam pocinje inicijalizacijom strukture koja ¢e drzati medurezultate racunanja, zatim je

popunjava izvrSavajuéi ra¢unanje vrednosti u evaluate funkciji.

Algorithm 1 Automatsko diferenciranje unapred

Input: F'G — graf funkcije u kome svaki ¢vor ima jedinstveni i dentifikator id i metode
za raCunanje vrednosti i parcijalnog izvoda operacije koju implementira,
wrt — identifikator promenljive po kojoj se trazi parcijalni izvod,
valuation — valuacija, tj. vrednosti svih parametara u tacki u kojoj se trazi izvod.
Output: y — vrednost izrac¢unavanja funkcije date grafom FG,
dy — vrednost parcijalnog izvoda funkcije date grafom F'G po promenljivoj sa iden-
tifikatorom wrt.

1: dacc se inicijalizuje kao mapa ¢iji su kljucevi identifikatori ¢vorova grafa F'G i za
svaki list grafa vrednost u mapi se postavlja na 0, osim za list sa identifikatorom
wrt, ¢ija se vrednost postavlja na 1.

2: cache se inicijalizuje kao prazna mapa, takode sa identifikatorima ¢vorova kao klju-
Cevima.

3: y < evaluate(F'G, valuation, cache)

4: dy + twd_diff(FG, valuation, dace, cache)

5. return dy

Algorithm 2 evaluate

Input: node — ¢vor u kome se ra¢una vrednost operacije,
valuation — mapa vrednosti svih listova podgrafa ¢iji je koren node,
cache — mapa izrac¢unatih vrednosti ¢vorova.

Output: y sadrzi vrednost izraza u ¢voru node,
cache sadrzi y.

1. if is_atom(node) then

2:  y < valuation[id(node)]

3: else

4:  for all op € operands(node) do
5: evaluate(op, valuation, cache)
6: end for

7.y < perform(operation(node), cache)

8: end if

9: cachelid(node)| + y

10: return y

Opisani pristup radi efikasno za funkcije koje nemaju puno ulaznih parametara, posto se
u jednom prolazu kroz graf racuna parcijalni izvod po jednom parametnﬂ Za one koje
imaju veliki broj ulaza, pogodnija je metoda traZenja izvoda unazad, opisana u slede¢em

odeljku.

2U tabeli i algoritmu |1| moZe se videti da je prvi korak rac¢unanja izvoda unapred postavljanje
vrednosti izvoda ulaznih parametara na 0 osim za parametar po kome se parcijalni izvod trazi, kome se
dodeljuje vrednost 1. To onemoguéava istovremeno ra¢unanje izvoda po svim ulaznim parametrima.
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Algorithm 3 fwd_diff

Input: node — ¢vor u kome se ra¢una parcijalni izvod,
valuation — mapa vrednosti svih listova podgrafa ¢iji je koren nodes,
Output: dy — vrednost parcijalnog izvoda po wrt u ¢voru node.
1. if is_atom(node) then
2:  dy < dacclid(node)]
3: else
4:  opd se postavlja na praznu mapu, koja za klju¢eve ima identifikatore ¢vorova koji
su operandi tekuéeg ¢vora, a vrednosti su vrednosti njihovih parcijalnih izvoda po
varijabli koja ima vrednost 1 u dacc.

5. for all op € operands(node) do

6: opd[id(op)] < fwd _diff(op, valuation, dacc, cache)
7. end for

8:  dy <« perform(operation’ (node, opd, valuation, cache))
9: end if

10: return dy

2.3.2 Automatsko diferenciranje unazad

Kod automatskog diferenciranja unazad, akumulacija vrednosti parcijalnih izvoda za
svaku promenljivu ide od izraza cele funkcije, tj. korena u grafu, ka promenljivima, tj.
listovima, ili ako se gleda pravilo izvoda sloZenih funkcija (2.3)), racunanje se vrsi sleva
nadesno. U ovom slucaju, ra¢unanje parcijalnih izvoda ne ide paralelno sa izracuna-
vanjem vrednosti funkcije, jer se medurezultati rac¢unanja vrednosti podizraza koriste

unazad.

Svakom ¢voru grafa izraza se dodeljuje pridruZeni element o; = 881{2 (eng. adjoint) koji
predstavlja osetljivost izlaza na promene u datom ¢voru. Prva faza se odvija tako sto se
izracunava vrednost izraza unapred i sacuvaju se svi medurezultati za svaki ¢vor izraza.
U drugoj fazi, se ra¢unaju svi parcijalni izvodi uz propagiranje pridruzenog elementa od
izlaznog ¢vora ka ulaznima. RaCunanje izvoda pocinje tako §to se pridruzenom elementu
uz izlaz funkcije dodeli vrednost 1 a svim promenljivima se pridruZeni element postavi na
0. Iduéi unazad, u svakom ¢voru, pridruzeni element se mnozi izvodom po svakom ulazu
¢vora i taj proizvod se prosleduje kao pridruZeni element ¢vora od koga dolazi ulaz. To
se rekurzivno ponavlja dok se ne dode do lista, tj. promenljive u kojoj se svi pridruzeni
¢lanovi koji dolaze po granama grafa sabiraju a taj zbir predstavlja vrednost parcijalnog
izvoda funkcije po toj promenljivoj. Prikaz ra¢unanja baziran na primeru sa slike je

dat u tabeli Moze se primetiti da se dobijene vrednosti izvoda (podebljano u tabeli)
slazu sa vrednostima izracunatim u jednac¢inama i

Prvi prolaz za izra¢unavanje vrednosti izraza je prikazan u prvoj koloni tabele. Pocinje
dodeljivanjem vrednosti promenljivih, a nastavlja se izra¢unavanjem podizraza dok se u

poslednjem redu ne dobije i vrednost celog izraza y.
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Druga kolona prikazuje korake ra¢unanja parcijalnih izvoda, za svaki podizraz pocevsi

od celog izraza za y na dnu tabele do vrednosti parcijalnih izvoda za svaku promenljivu

u prva dva reda tabele. Smer ra¢unanja je prikazan i strelicama koje se nalaze uz levu

ivicu kolone.

Racunanje vrednosti

Racunanje izvoda

0
xp =2 331:1[1'(3—225-003(2):-2.1
ou ou
Fy = Uy - —2 g
8952 8:(}2
T2 =3 — 5. (—sin(3)) —0.08- 1
=-0.78
0
ui = sin(z1) = 0.91 = —4-6—5‘1*:@ 1=5
0
UQ:COS(I'Q):—OQQ u_2:’LL_4-87rLL4:u_4 1=5
Uz
0
uz =22 +2=5 *3:5-8—11’:@ ug = —0.08
0
ug = uip +ug = —0.08 74:§'8754=§'U325

Yy = uquz = -0.4

Y|
Il
—

TABELA 2.2: Automatsko diferenciranje unazad za funkciju f(z1,2z2) = (sin(z1) +
cos(x2)) - (x2 +2), po oba njena parametra. Redosled prac¢enja operacija je prvo u levoj
koloni od gore na dole, a zatim u desnoj od dole na gore.

Algoritam [4] daje pseudokod za opisanu proceduru raCunanja izvoda unazad. Ovo je

pomoc¢na funkcija koja inicijalizuje kes i recnik za drzanje izracunatih parcijalnih izvoda.

Promenljiva adjoint predstavlja pridruzeni element i njegova vrednost se inicijalizuje na

1.
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Algorithm 4 Automatsko diferenciranje unazad

Input: FG — graf funkcije ¢iji se izvod trazi.
valuation — vrednosti svih parametara u tacki u kojoj se trazi izvod.

Output: grad — mapa izvoda za svaki parametar funkcije.

1: cache se inicijalizuje kao prazna mapa gde je kljuc¢ identifikator ¢vora u F'G, a vred-
nost izracunata vrednost izraza u tom ¢voru.
grad se inicijalizuje kao prazna mapa
evaluate(F'G, valuation, cache)
adjoint < 1.0

rev_grad(FG,valuation, adjoint, grad, cache)

return grad

Posle izra¢unavanja vrednosti funkcije, koje popuni kes medurezultatima izracunavanja,
poziva se rekurzivna funkcija data u algoritmu Ona ide kroz graf izraza od korena
(najsireg izraza) ka listovima (atomima u izrazu) ra¢unajudi izvode podizraza koje ¢uva

u recniku grad.

Algorithm 5 rev_grad

Input: node — tekuéi ¢vor u kome se ra¢una izvod,
valuation — mapa vrednosti svih parametara u tacki u kojoj se rac¢una izvod,
adjoint — pridruzeni element,
grad — mapa za akumulaciju vrednosti parcijalnih izvoda po svakom parametru,
cache — mapa izraCunatih vrednosti svakog ¢vora F'G.
if is_atom(node) then
grad[id(node)] < grad[id(node)| + adjoint
else if is_constant(node) then
return
else
for all op € operands(node) do
a < operationgy(valuation, adjoint, cache)
rev_ grad(op, valuation, a, grad, cache)
end for
end if

._.
=

U sledeé¢em poglavlju, bi¢e viSe re¢i o specijalnom sluc¢aju automatskog diferenciranja
unazad koje predstavlja klju¢an korak u treniranju neuronskih mreza. Kako neuronske
mreze imaju mnogo parametara, ovaj algoritam je pogodan jer u jednom prolazu daje

parcijalne izvode za sve parametre.
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Neuronske mreze

Neuronske mreze predstavljaju model ra¢unanja, inspirisan radom bilogkih neurona u
mozgu, koji paralelno obraduje podatke i koji se ne programira eksplicitno, nego se
trenira nad primerima ulaznih i izlaznih podataka koje bi trebalo da generise. Neuronske
mreZe sadrze veéi broj jedinica koje odgovaraju pojedina¢nim neuronima, i obi¢no su
organizovane u slojeve, koji predstavljaju faze kroz koje se ulazni podaci transformisu do
izlaznih. Transformacija podataka se moZe odvijati u jednom prolazu kroz slojeve (eng.
feedforward) ili mogu postojati ciklusi (eng. recurrent). Sve mreze koriséene u testovima

u ovom radu su feedforward tipa.

Funkcija mreze moze biti generativna, u smislu da modeluje zajednicku raspodelu atri-
buta i ciljnih promenljivih, ili diskriminativna ako modeluje uslovnu raspodelu ciljnih
promenljivih za date vrednosti ulaznih atributa. Takode se moZe gledati i kao predik-

tivna funkcija koja na osnovu ulaza predvida izlaze.

Nagcin organizacije slojeva predstavlja arhitekturu mreze, a neke od popularnijih arhitek-
tura su viSeslojni perceptron (MLP), konvolutivne mreZe, rekurentne mreze, autoenko-

deri, itd. Detaljniji pregled mnogih od njih je dat u knjizi Goodfellow et al. |23].

U ovom odeljku su opisani perceptron, viseslojni perceptron, kao osnovni modeli za uvo-
denje neuronskih mreza, i konvolutivna mreza, jer predstavlja jedan od najpopularnijih

modela, pogotovo u klasiﬁkaciji[ﬂ slika, Sto ¢e biti koriSéeno kao test za biblioteku.

'Klasifikacija u masinskom uéenju predstavlja razvrstavanje ulaznih podataka prema zadatim kate-
gorijama, tj. dodeljivanje odgovarajuce klase ulaznim podacima.

15
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z f a=/((z, W) + b)

SLIKA 3.1: Perceptron

3.1 Perceptron

Perceptron je matematicki model baziran na pojednostavljenim pretpostavkama o radu
pojedina¢nog biologkog neurona. Definisan je u radu Frenka Rozenblata [24], i pred-
stavlja osnovni gradivni element neuronskih mreza. Na slici dat je Sematski prikaz
transformacije podataka koju perceptron izvrsava. Perceptron se sastoji od parametara
koji se nazivaju tezine, parametra koji se naziva prag (eng. bias) ili slobodni koeficijent, i
funkcije aktivacije. Preciznije, u slu¢aju perceptrona koristi se step funkcijaﬂ za funkciju
aktivacije. U jednacini izlaz perceptrona oznacen kao promenljiva a je definisan kao
rezultat primene funkcije aktivacije ¢ na zbir vektorskog proizvoda vektora tezina W i

ulaznog niza X i praga b.

a=a0o (Zn: X, Wi + b> (3.1)

=0

Parametri perceptrona odreduju ravan u hiperprostoru dimenzija njegovog ulaza, zbog
toga ovaj model moZe da klasifikuje samo instance ulaza koje pripadaju linearno separa-
bilnim klasama. U zavisnosti od kodomena funkcije o rezultat se moze interpretirati kao
stepen pripadnosti ulazog niza jednoj klasi. Jedan perceptron moze samo da klasifikuje
ulaze u dve klase, a za vise klasa se moze koristiti viSe perceptrona gde svaki daje stepen

pripadnosti jednoj od klasa.

3.2 ViSeslojni perceptron

Kod viSeslojnog perceptrona (eng. Multilayer Perceptron, MLP) vise pojedinaénih neu-
rona se grupisu u slojeve a izlazi jednog sloja se koriste kao ulazi za sledeéi sloj. Zbog
ovakve organizacije, ovaj tip neuronskih mreza se joS naziva i feed forward mreza po-

$to signal u njoj propagira sa jednog sloja na sledeéi, bez povratnih sprega i ciklusa.

Zstep(x) = x >= b, gde je b vrednost praga.
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izlaz

ulazni vektor

SLIKA 3.2: ViSeslojni perceptron sa jednim skrivenim i jednim izlaznim slojem.

Ovaj model je dovoljno opst da moZe da aproksimira bilo koju funkciju ako se dozvoli
neogranic¢en broj neurona u skrivenom sloju i odabere odgovaraju¢a funkcija aktivacije

25].

Na slici [3.2) prikazan je viseslojni perceptron sa jednim skrivenim slojem L; i izlaznim
slojem Lo. Skriveni slojevi se nazivaju skrivenim jer se vrednosti njihovih aktivacija
ne vide direktno u izlazu i funkcionalnost pojedinac¢nih neurona u njima nije unapred
odredena. Pod aktivacijom podrazumevamo izracunatu vrednost funkcije aktivacije koja
predstavlja izlaz neurona, a aktivaciju sloja treba shvatiti kao vektor aktivacija svih
neurona u tom sloju. Ulazni vektor na slici, oznacen sa X je dimenzije 8, i uz njega
se dovodi jos jedno ulazno polje koje uvek ima vrednost jedan. TeZine sa kojima se to
dodatno polje mnozi su pragovi odgovarajuéih neurona u sledeéem sloju. Tezine izmedu
slojeva su oznacene sa W', gde [ predstavlja broj sloja ¢ijim neuronima pripadaju. Ulazni
vektor mozemo posmatrati kao nulti sloj ¢ije vrednosti aktivacije su vrednosti ulaznog

vektora.

k
ad =0 Za‘lj*lWJl-,i +ot ] ,ielo,n) (3.2)
=0

Ako primenu funkcije aktivacije na vektor definiSemo kao primenu te funkcije na svaki po-
jedinacni element vektora, npr. o([zo, 21, 22]) = [0(20),0(21), 0(22)], jedna¢inu racunanja

aktivacije celog sloja krace mozemo zapisati u vektorskom obliku kao u (3.3]).
al = o(Wlal=! + b)) (3.3)

Takode, radi pojednostavljenja notacije, uves¢emo z kao vrednost vektorskog proizvoda

ulaza i teZina sabranog sa pragom: z! = W'z + b'. Tada ceo proces racunanja izlaza
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e // /
/
/ / /
/ /
/ / /
/ /
//// // //
(A) Sigmoidna funkcija. (B) Hiperbolicki tangens.  (¢) Ispravljacka linearna akti-
vacija.

SLIKA 3.3: Popularne funkcije aktivacije

propagacijom unapred u mrezi sa dva sloja (kao na slici [3.2)) definisu sledece formule:

2 =W'X +0!
al = o(2})
22 =W?a' +v?
a® = o(2?)

Za funkciju aktivacije o popularni izbori su logisticka funkcija (3.4)), hiperbolicki tangens
(3.5), a od nedavno i ispravljacka linearna funkcija (3.6|) (eng. rectified linear unit), ¢iji

grafici su redom prikazani na slici [3.3]

1

sigmoid(z) = = (3.4)
eZ _|_ e—Z

tanh(z) = —— 3.5

anh(z) = S (3.5)

relu(z) = max(z,0) (3.6)

Za izbor broja slojeva i broja neurona po sloju mreze ne postoje teorijske smernice, pa
se preporucuje eksperimentisanje sa tim tzv. hiperparametrima modela. Izbor funkcije
aktivacije se moze napraviti na osnovu njenog kodomena i toga sta se Zeli postiéi sa kon-
kretnom mrezom. Na primer, relu aktivacija je postala popularna u dubokim mrezama

jer su kod nje problemi nestajuceg i eksplodirajuéeg gradijenta umanjeni.
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3.3 Treniranje neuronskih mreza propagacijom gresaka una-

zad

Propagacija gresaka unazad (eng. backpropagation) je specijalan slu¢aj automatskog
diferenciranje, tj. diferenciranje unazad. Ovaj algoritam je otkrivan vise puta [26] u
istoriji, ali kao rad koji je prepoznao korisnost algoritma za treniranje viSeslojnih ne-
uronskih mreza obi¢no se navodi papir Rumelharta, Hintona i Vilijamsa iz 1986 [27].
Efikasna propagacija greSaka unazad predstavlja klju¢ni algoritam za treniranje dubokih

neuronskih mreza.

U sustini, propagacija gresaka unazad je gradijentna metoda optimizacije. To znaci da
ona koristi gradijent funkcije koju optimizuje (u ovom kontekstu neuronske mreze), koji
sadrzi parcijalne izvode po svim parametrima (tj. tezinama u neuronskoj mrezi). Vektor
gradijenta, u prostoru parametara, pokazuje u pravcu najveéeg rasta vrednosti funkcije,
a na osnovu njega metoda moze da napravi korak u tom pravcu, sa istim ili suprotnim

smerom u zavisnosti od toga da li se funkcija maksimizuje ili minimizuje.

Ideja algoritma propagacije greSaka unazad je da se definiSe diferencijabilna funkcija
greske koja zavisi od izlaza i parametara mreZe, i da se nekom gradijentnom metodom
optimizacije parametri mreZe podeSavaju tako da se greSka minimizuje. Za funkciju
greske se obi¢no bira skalarna funkcija koja zavisi od izlaza mreze i ta¢nih vrednosti
koje bi mreza trebalo da vrati, i ra¢una vrednost proporcionalnu njihovoj razlici. Radi
konciznosti, u ovom odeljku razmatra¢emo usrednjenu kvadratnu razliku kao funkciju
greske, datu u jednacini [3.7] Parametri W i b su parametri za optimizaciju, a X i Y su
fiksirani ulazni parametri koje optimizacija ne menja. f predstavlja model, tj. funkciju
koju model ra¢una sa datom konfiguracijom parametara (tezina W i pragova b). Funkcija
greske iz je pogodna i zato §to je njen izvod (Y — f)V f.

TOWb:X,Y) = LY — [, b X (3.7)

Ako se svaki sloj mreze gleda kao funkcija teZzina, pragova i ulaza, cela mreza predsta-
vlja kompoziciju takvih funkcija. Automatskim diferenciranjem unazad se mogu dobiti
parcijalni izvodi po tezinama i pragovima mreZe za sve slojeve u jednom prolazu. Ti
izvodi se onda koriste za azuriranje svaih parametara po formulama[3.8)1[3:9] Parametar
« predstavlja brzinu uéenja koja moze zavisiti i od broja iteracijaﬂ Kao optimizacioni
metod je izabran gradijentni spust (eng. gradient descent), koji pravi korake u pravcu

najbrzeg opadanja vrednosti funkcije greske.

3Cesto se a smanjuje tokom iteracija da bi se optimizacija fokusirala na uZu okolinu u prostoru
parametara koji pretrazuje.
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0J

l _ l
Wij=Wij— “ow. (38)
0J
R N
b; = b; a@bi (3.9)

U literaturi uvodenje propagacije greSaka unazad [28-31] obi¢no daje kompaktniji opis
algoritma bez eksplicitnog uvodenja automatskog diferenciranja unazad, koji je prikazan
u algoritmu [ Za podsetnik oko notacije, J oznacava funkciju greske, a oznacava akti-
vaciju sloja neurona a a_cache je promenljiva koja ¢uva niz tih aktivacija, o se odnosi
na funkciju aktivacije neurona, z je vrednost zbira vektorskog proizvoda tezina i ulaza,
i pragova za dati sloj neurona, sloj je indeksiran u eksponentu u zagradama kao u W®,
Takode, operator ® predstavlja Adamarov proizvod, tj. vektor proizvoda pojedinacnih

elemenata operanada.

Algorithm 6 Backprop

Input: ulazni podaci skupa za trening X, o¢ekivani izlazi skupa za trening Y, svih tezina
po slojevima mreze W, skup svih pragova po slojevima mreze b, broj slojeva u mrezi
L.
Output: skup parcijalnih izvoda funkcije greske po tezinama Vy J(W,b;x,y), skup
parcijalnih izvoda funkcije greske po pragovima V;J(W,b; X,Y).
1: a_cache < forward_eval(W,b, X)
2: inicijalizuje se niz ¢ koji ¢e drzati signale greske po slojevima za svaki neuron.
3. 0 = —(Y —a_cache®)) © o’ (1))
4: for | =L —1 down to 1 do
5 60 = wOsl+D) o O'/(Z(l))
6: end for
7. for [ = L down to 1 do
8 Vo JW,bX,Y)=38"a_cache®
9 Vo J(W,b;X,Y) =50
10: end for

Moze se primetiti da je ta verzija algoritma ekvivalentna automatskom diferenciranju

unazad, opisanom u odeljku [2.3.2] i to po sledeé¢im stavkama:

e Na liniji 1 u algoritmu [6] pocinje se evaluacijom mreze unapred i ¢uvaju se medu-

rezultati (u a_cache).
e Niz 0 je ekvivalentan pridruZenom ¢lanu.

e Racunanje ¢ izlaza koje pocinje na liniji 3 je ekvivalentno drugom koraku ra¢unanja
pridruzenog ¢lana za funkciju greske (tj. operatoru najviseg nivoa u grafu izraza
koji se diferencira automatski), a prvi korak inicijalizacije pridruzenog ¢lana na
vrednost 1 je preskoen. Zbog toga imamo razliku u ra¢unanju § za izlazni sloj i

za skrivene slojeve.
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e Racunanje izvoda na linijama 7-9 je mnoZenje pridruzenog ¢lana izvodom lokalnog
operatora po parametru tezine (u kom slucaju operator je vektorski proizvod) ili

parametru praga (gde je operator sabiranje).

Zbog toga je u implementaciji biblioteke koja je opisana u ovom radu, za izvodenje

propagacije gresaka podrzan metod automatskog diferenciranja.

3.4 Konvolutivne neuronske mreze

Kod nekih vrsta podataka, kao Sto su slike, postoje prostorne zavisnosti i strukture
izmedu susednih komponenti u vektoru. Potpuno povezani slojevi neurona trenirani nad
takvim podacima, ne koriste efikasno postojanje tih struktura, te moraju da ih nauce
iznova na svakoj poziciji u vektoru. Takode, potpuno povezani slojevi se ne skaliraju
dobro na slikama, jer Cak i slike male rezolucije imaju priblizno kvadratni broj piksela
u odnosu na njihove dimenzije, koji kada se pomnoZi sa brojem neurona u prvom sloju

daje veliki broj tezina koje treba optimizovati i ¢uvati u memoriji.

Na ideji da detekcija lokalnih struktura u vektoru moZze biti korisna na svim pozicijama
u vektoru, zasnivaju se konvolutivne mreze [32]. One su sli¢ne viseslojnom perceptronu
po tome Sto njihovi neuroni takode rade vektorski proizvod teZina i ulaza koje sabiraju
sa pragom i rezultat propustaju kroz funkciju aktivacije (a = o(WX + b)). Jedna od
razlika je u tome $to svaki neuron u konvolutivnoj mrezi nema tezine za sve komponente
vektora ulaza, ve¢ samo ogranic¢eni lokalni podniz, ¢ije su dimenzije zadate i jednake za
sve neurone u sloju. Taj podniz fiksnih dimenzija se naziva i kernel (eng. receptive field).
Druga razlika je Sto se racunanje aktivacije svakog neurona izvrsava na svim pozicijama
u vektoru, pomerajuéi kenrel po njemu. U slu¢aju primene na dvodimenzionalne ulazne
podatke, izlaz svakog neurona na kraju te operacije je matrica izracunatih aktivacija, a
izlaz celog sloja je trodimenzionalni niz. Takode, dimenzije tog izlaznog niza se dodatno

mogu smanjiti korakom agregacije.

U terminima obrade signala, svaki neuron sa svojim tezinama definiSe jedan filter, a
primena tog filtera na ulazne podatke se naziva konvolucija. Slika[3.4] daje prikaz tipi¢ne
strukture slojeva konvolutivne mreze. Na ulazu se dovodi slika kao trodimenzionalni
niz — dve dimenzije za Sirinu i visinu slike, i treca za kanale boja. Konvolucija se uvek
vrsi samo nad prostornim dimenzijama, a svaki filter ima tre¢u dimenziju koja je ista
kao broj kanala na ulazu. Parametri za operaciju konvolucije su Sirina i visina filtera,
pomeraj po svakoj prostornoj dimenziji (eng. stride) i nacin konvolucije na margini
ulaza. Pri konvoluciji blizu ivica ulaza, gde filter prelazi granice slike, mogucée dodati

marginu popunjenu nulama ili ne vrsiti konvoluciju na marginama. Zajedno sa brojem
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Matrice aktivacija

_lzlaz
._’
I W Potpuno povezani
Konvolucije Agregacija Konvolucije Agregacija

SLIKA 3.4: Konvolutivna neuronska mrezaZ.

filtera, tj. sa brojem neurona u sloju, ovi parametri definiSu dimenzije izlaza sloja. Broj
dimenzija izlaza je isti kao broj dimenzija ulaza, ako primetimo da se trodimenzionalna
slika moze posmatrati kao ¢etvorodimenzioni niz gde je poslednja dimenzija broj slika,

koji moZe biti i veéi od 1 ako se obrada vrsi u paketima (eng. batches).

Radi smanjenja prostorne veli¢ine izlaza, moguée je koristiti ve¢i pomeraj pri konvoluciji,
ili dodatni korak agregacije (eng. pooling). Agregacija poput konvolucije uzima lokalne
podnizove ulaza i nad njima primenjuje neku operaciju (na primer max()) i zamenjuje
ih u izlazu jednim skalarom. Parametri ove operacije su dimenzije lokalnog polja nad
kojim se izvrSava, i pomeraj po svim prostornim dimenzijama ulaza. Na slici [3.5] je
prikazano agregiranje operacijom trazenja maksimalne vrednosti, sa dimenzijama polja

2 X 2 i pomerajem po X i po y osama jednakim 2.

x1023
4 6 6 8 6
Bl |
--24

Y

SLIKA 3.5: Agregacija maksimumonﬂ

Ako dimenzije ulazne slike oznacimo sa Dy x Hy x W1, gde je Dy dubina ili broj kanala,

H, visina a W Sirina ulazne slike, dimenzije izlaza date su slede¢im formulama:

Wy = (Wi — F +2P)/S + 1 (3.10)
Hy=(Hy—F+2P)/S +1 (3.11)
Dy =K (3.12)

4 Slika preuzeta sa Vikipedije.
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gde su Do, Hy i Wy dimenzije izlaza, F' je Sirina ili visina filtera (pretpostavljajuci da
je filter kvadratnog oblika), P je veli¢ina okvira nula koji se dodaje na marginama (eng.

zero padding), S je pomeraj filtera po prostornim dimenzijama ulaza a K je broj filtera.

Posle nekoliko konvolutivnih slojeva dodaju se potpuno povezani slojevi koji su povezani
sa svim aktivacijama u poslednjem konvolutivnom sloju. Njihova svojstva su ista kao
u viSeslojnom perceptronu. U ovakvoj arhitekturi, veé¢ina parametara mreZe se nalazi u
ovim potpuno povezanim slojevima, i njihov broj moze biti reda veli¢ine 10°. Uopsteno
u masinskom ucenju kada model ima mnogo parametara, javlja se problem preprilago-
davanja, koji se ogleda u tome da model nauéi suviSne specifi¢nosti prisutne u podacima
za trening. Te naucene specifinosti smanjuju generalizaciju modela, tj. performanse na
podacima koji nisu videni u treningu. Da bi se to izbeglo, koriste se regularizacione teh-
nike [3] koje ogranicavaju parametre modela (u ovom slu¢aju mreze) tako da se umanji

ucenje nepotrebnih detalja iz trening podataka.

U radu Krizevskog [II, 33], u potpuno povezanim slojevima uvedena je operacija Dropout
koja se sastoji u tome da se prilikom treniranja mreze, slu¢ajno izabran deo neurona
u sloju ugasi (pomnozi nulom), kako bi se sprecilo interno preprilagodavanje izmedu
slojeva. Ova tehnika regularizacije je postigla znacajno poboljSanje generalizacije i model
predstavljen u tom radu, nazvan Alexnet, je 2012. ostvario najbolji rezultat na ILSVRC-
2012 takmicenju u klasifikaciji slika, sa greskom od 15.3% §to je bio veliki pomak u odnosu

na drugoplasiranu metodu sa 26.2%.

Na kraju, izlazi poslednjeg sloja se dovode na softmax funkciju, data u jednacini [3.13]

koja vraca vektor verovatnocéa pripadnosti ulaza svakoj od klasa.

esi

=———,forje[l,k 3.13
S e IS Lk @12)

o(2);

Nacin efikasne implementacije konvolutivnih operacija u slojevima neuronske mreze je
opisan u odeljku [£.4] Propagacija greske kroz konvolutivne slojeve je slicna propagaciji

greske u potpuno povezanim slojevima a detaljniji prikaz se moze naci u odeljku
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Implementacija bibilioteke za razvoj

neuronskih mreza na OpenCL-u

Implementaciji neuronskih mreza, moze se pristupiti na dva nacina. Jedan je da se
one implementiraju kao graf objekata, gde je svaki objekat pojedinac¢ni neuron. Ovaj
“objektno orijentisani” pristup nije pogodan za brzo izvrSavanje na maSinama optimi-
zovanim za vektorske operacije, kakve su graficke kartice a i sve veéi broj modernih
procesora. U ovom radu izabran je pristup u kome se mreza predstavlja kao skup linear-
nih i nelinearnih operacija nad viSedimenzionim nizovima. Po uzoru na sli¢ne biblioteke
[16-18] koje rade na CUDA platformi, ova biblioteka ne implementira odredeni skup kon-
kretnih arhitektura neuronskih mreza, ve¢ operatore i atome od kojih se mogu konstrui-
sati izrazi koji definiSu neuronsku mrezu. To daje vecu fleksibilnost u eksperimentisanju
sa arhitekturama mreza. Svaki od tih operatora racunanje svoje vrednosti izvrsava na
grafickoj kartici. Za olakSanje implementacije treniranja mreza, izrazi definisani pomocéu
apstraktne sintakse koju biblioteka pruza, podrZavaju automatsko diferenciranje, Sto se
koristi u propagaciji greSaka unazad opisanoj u odeljku Radni naziv biblioteke ra-
zvijene u ovom radu je shaderrider, a ime dolazi od starog naziva za procesorska jezgra

na grafickim karticama — shaders.

Za implementaciju biblioteke izabran je programski jezik Python (verzije 2.7), kao jedan
od popularnijih u masinskom u¢enju. Takode, Python je pogodan zbog efikasne inter-
akcije sa nativnim kodorrE], Sto je iskoriS¢eno za pozivanje brzih operacija za mnozenje

matrica i vektora iz cIBLAS] biblioteke. Nativni modul za interakciju sa cIBLAS-om

1Python je interpretirani jezik §to znaci da interpreter izoluje python kod od specificnosti magine i
operativnog sistema na kome se izvrSava. Nativni kod u ovom kontekstu znaci kod koji nije pisan u
pythonu i koji se kompilira i direktno izvrgava na platformi na kojoj radi i pythonov interpreter. To
omogucava veéu brzinu izvrSavanja i dublju integraciju sa sistemom.

2cIBLAS je verzija biblioteke BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) koja implementira operacije
nad vektorima i matricama u OpenCL-u.

24
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je razvijen u Cython-u [34], jeziku koji je proSirenje Python-a i prevodilac koji generige

nativni kod i moZe da se upotrebi za pisanje nativnih proSirenja za Python.

Biblioteka se sastoji od sledeé¢ih celina:

e modula za upravljanje OpenCL platformom,

e apstraktne sintakse za definisanje simbolic¢kih izraza uz podrSsku za automatsko

diferenciranje,

e funkcija za rad sa PyOpencl viSedimenzionim nizovima na grafickoj kartici.

Generalni pristup koriséenja biblioteke pocinje tako se pomoc¢u modula za upravljanje
OpenCL platformom inicijalizuje uredaj na kome se Zeli izvrSavati ra¢unanje (CPU ili
GPU). Zatim se pomoc¢u atoma i operatora konstruiSu izrazi koji definisu neuronsku
mrezu. Za tu mrezu se takode definiSe i funkcija greske koja ée biti optimizovana to-
kom treninga. Zatim se definiSe valuacija sa konkretnim vrednostima promenljivih koje
ucestvuju u izrazima neuronske mreze i funkcije greske. Tada se mogu izvrSavati koraci
optimizacije koju korisnik biblioteke treba da implementira, uz koriséenje automatskog
rac¢unanja gradijenta za funkciju greske, koje mu biblioteka pruza. AZuriranje parame-
tara mreze, koji se tokom optimizacije nalaze u memoriji GPU-a, se odvija koriS¢enjem
odgovarajucih izraza za azuriranje vrednosti, takode definisanih pomoc¢u operaatora iz
biblioteke. Uopsteno, ra¢unanje vrednosti i diferenciranje operatora izraza su jedine

funkcije koje se izvrsavaju na GPU-u.

4.1 Upravaljanje OpenCL platformom

Modul za upravljanje OpenCL platformom (shaderrider.clplatf), sadrzi funkciju za inici-
jalizaciju OpenCL uredaja, konteksta i reda za izrvSavanje, zvanu init_cl(ngpus=0). Njen
jedini parametar oznacava broj grafickih kartica na kojima e se izvrSavati, a kada je
na podrazumevanoj vrednosti 0 to zna¢i da se za izvrSavanje koristi CPU. U klasnom
dijagramu na slici [4.1} ova funkcija je prikazana kao metoda klase CLPlatform, ali ta
klasa odgovara modulu. Osim inicijalizacije platforme u ovom modulu se nalazi i klasa
valuation koja predstavlja valuaciju za izraze, tj. mapiranje konretnih vrednosti na imena
promenljivih koje se koriste u izrazima definisanim pomoéu klasa apstraktne sintakse.
Ova klasa takode upravlja transferom podataka izmedu sistemske memorije i memorije
GPU-a na kome se izrazi izvrSavaju. Klasa prosiruje standardni Python re¢nik, a kada
se nekom klju¢u (imenu promenljive) dodeli vrednost tipa Numpy visedimenzionog niza
(NDArray) ona se prebacuje u PyOpencl Array tip koji podatke drzi na GPU memo-

riji. Sam memorijski transfer se dodaje u red za izvrSavanje na odgovaraju¢em GPU-u i
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dict CLFlatform
| |

gs : List=CommandQueue>
ctx: Context

init_clingpus : Integer)

waluation

SLIKA 4.1: Klase modula za upravljanje OpenCL platformom.

prema trenutnoj konfiguraciji reda, deSava se kada se u izvrSavanju prvi put referencira

dati niz.

4.2 Apstraktna sintaksa i automatsko diferenciranje

Kljuéna osobina biblioteke za podrsku lakSem programiranju neuronskih mreza, je auto-
matsko ra¢unanje gradijenta funkcija definisanih pomocéu objekata apstraktne sintakse
koju biblioteka implementira. Ti objekti obuhvataju atome, tj. promenljive i konstante,
i operatore, kao S$to su sabiranje, mnozenje, deljenje, kao i operatore specifi¢ne za neke
neuronske mreze, kao dropout, maxpool i sli¢no. Izrazi definisani pomocu tih objekata

podrzavaju racunanje vrednosti i automatsko diferenciranjﬁ unapred i unazad.

Na slici prikazan je klasni dijagram apstraktne sintakse i pomoc¢nih objekata za defi-
nisanje valuacije i inicijalizaciju OpenCL platforme. Glavni objekat apstraktne sintakse
je Expression koji definiSe izraz. U njemu se nalaze javne metode za pozivanje evaluacije
i raCunanja izvoda unapred i unazad. Takode on definiSe apstraktne zaSti¢ene metode

koje implementiraju svi konkretni tipovi izraza.

Svaki izraz se gradi atoma koji su konstante (constant) ili promenljive (variable) pomocu
operatora koji su veznici. Da bi se izra¢unala vrednost simboli¢kog izraza, definisanog
pomocu Expression objekata, poziva se evaluate(valuation) metoda koja kao parametar uz-
ima objekat valuacije u kome ocekuje da se nadu vrednosti za sve promenljive izraza.
Prilikom ra¢unanja u Expression objektu se odrzava kes svih izra¢unatih vrednosti po-
dizraza koji se kasnije koristi pri ra¢unanju gradijenta unazad. Izracunata vrednost se
vraca pozivaocu kao PyOpencl niz ¢iji se podaci mogu po potrebi prebaciti sa memorije

GPU-a na sistemsku.

Automatsko diferenciranje unapred se izvrSava pozivanjem metode fwd_grad(wrt, valuation).

Prvi parametar, wrt, je Python mapa u kojoj su kljucevi imena promenljivih a vrednosti

37a pojedine nediferencijabilne operatore, definisani su specijalni slu¢ajevi.
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Exprassion

_parents : List<Expression>

evaluatelval : Valuation)

fwrd_gradwrt : dictval : Valuation)

rev_gradival : Valuation)

_evaluatelval : Vialustion, cache ¢ dict)

_fwd_gradiwrt ; dictval: Valustion, cache : dict)
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SLIKA 4.2: Klasni dijagram apstraktne sintakse biblioteke.

0, osim za jednu promenljivu po kojoj se izvod rac¢una, za koju vrednost iznosi 1. Ovaj
metod se ne koristi ¢esto u implementaciji neuronskih mreza, ali je uklju¢en zbog kom-
pletnosti i relativno lake implementacije u odnosu na diferenciranje unazad. Ova metoda

takode vraca rezultat kao PyOpencl niz.

Automatsko diferenciranje unazad, koje koristi propagacija greSsaka unazad, se nalazi u
metodi rev_grad(valuation). Ova metoda rac¢una gradijent izraza u tacki zadatoj valuacijom.
Gradijent se vrac¢a kao Python mapa u kojoj su kljucevi imena promenljivih, a vrednosti
PyOpencl nizovi koji predstavljaju vrednost parcijalnog izvoda po datoj promenljivoj,
u tacki definisanoj valuacijom. Ova mapa se kasnije u metodi optimizacije koristi za

azuriranje vrednosti parametara mreze.

Ova tri metoda predstavljaju javni interfejs izraza. Sledeé¢a tri metoda koji se vide

Y )

na dijagramu i pocinju karakterom su privatne metodeﬂ koje izvrsavaju rekurzivne

pozive kroz graf izraza.

Za sada biblioteka podrzava 22 operatora nabrojana u tabeli Ovaj skup operatora
je podrzan jer je dovoljan za implementaciju testova izvrSenih za potrebe ovog rada. Svi

operatori podrzavaju ra¢unanje vrednosti i automatsko diferenciranje, prema interfejsu

4Python nema zastitu pristupa na metodama i promenljivima klasa, ali postji konvencija da sve &to
pocinje sa '’ karakterom treba da bude tretirano kao privatno.
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Add

Sub

Mul

Div

Pow

Exp

Log

Reciprocal

Sigmoid

Neg

Argmax

sabiranje

oduzimanje

mnozenje

deljenje

stepenovanje

eksponencijalna f-ja

logaritam

recipro¢na vrednost

sigmoidalna f-ja

negacija

pozicija maksimalnog
argumenta

TABELA 4.1: Podrzani operatori.

Max

Dot

Conv2d

Dropout

ReLU

Softmax

MaxPool

Mean

MeanSquaredErr

NotEq

Reshape

maksimum

vektorski proizvod ili
mnoZenje matrica

konvolucija po dve
prostorne dimenzije

dropout regularizacija

ispravljacka linearna
jedinica

softmax funkcija

agregacija maksimu-
mom

srednja vrednost

usrednjena kvadratna
greska

nejednakost

menjanje oblika niza

iz klase Expression. Operatori se nalaze u modulu shaderrider.operators, a apstraktna klasa

Expression, kao i Variable i Constant Se nalaze u modulu shaderrider.expr.

4.3 Visedimenzioni nizovi

Za reprezentaciju visedimenzionih nizova, potrebno je podrzati neograni¢en broj dimen-

zija, kao 1 nekontinualnost nizova u memoriji. Pod nekontinualno$éu niza ovde podra-

zumevamo da susedni elementi niza ne moraju biti na susednim lokacijama u memoriji.

To omoguéava da se neke operacije nad nizom mogu obaviti bez kopiranja podataka u

memoriji. Struktura koja podrzava takav viSedimenzioni niz je prikazana na listingu

Numeric¢ki podaci u njoj se ¢uvaju u jednodimenzionom nizu data, broj dimenzija u polju

nd, same dimenzije u nizu dims, kao i niz koraka tj. rastojanja u memoriji izmedu dva

susedna elementa po svakoj dimenziji (strides). Sa takvom reprezentacijom moguce je
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efikasnije implemetnirati operacije indeksiranja, izdvajanja podnizova, transponovanja i

druge.
1 struct ndarray {
2 int nd;
3 int *dims;
4 int xstrides;
5 int element_size;
6 void *xdata;
7 1}

LISTING 4.1: Struktura visedimenzionog niza.

U Python-u svi podaci, uklju¢ujuéi i numericke, posmatraju se kao objekti, zbog Cega
direktno ra¢unanje sa nizovima ne bi efikasno koristilo resurse. Za efikasna numericka
izra¢unavanja u Python-u se koristi biblioteka Numpy koja se oslanja na nativne nume-
ricke tipove podrzane na platformi na kojoj se izvrSava. Numpy takode implementira
viSedimenzioni niz u klasi NDArray koji odgovara strukturi datoj u listingu Medu-
tim, Numpy ne moze da pristupi radnoj memoriji na grafickoj kartici, kao ni da izvrsava

instrukcije na njoj.

Zbog toga postoje i druge biblioteke koje implementiraju neki podskup funkcionalnosti
Numpy i podrzavaju rad na GPU. Prema stepenu podrske OpenCL-u i dostupnosti doku-
mentacije, izdvaja se biblioteka PyOpencl [35], koja uz Python omota¢ oko OpenCL api-
a, sadrzi i klasu visedimenzionog niza. Ograni¢enje viSedimenzionog niza iz PyOpencl-a
u odnosu na Numpy je nedostatak podrske za napredno indeksiranje niza kao i uklapanja

kompatibilnifﬂ dimenzija operanada, u Numpy terminologiji zvano broadcasting.

U na8oj biblioteci iskoriS¢en je visedimenzioni niz iz PyOpencl-a, a funkcije nizeg nivoa
su razvijene tako da nadomeste njegova ograni¢enja implementacijom specificnih kernela
za svaki operator koji od njih zavisi. U odeljku je bilo re¢i o metodama izraza za
racunanje vrednosti i diferenciranje. Ove metode pozivaju operatore i metode PyOpencl-
a ako ekvivalenti postoje (kao u slu¢aju operatora add za sabiranje). Kada odgovarajuca
operacija nije podrzana u PyOpencl-u, kao $to je sluc¢aj za konvoluciju (operator conv2d)

ili BLAS operacije (operator pot), implementirane su nedostajuce operacije.

4.4 Konvolucija kao mnoZenje matrica

Zbog arhitekture GPU kartica, ubrzanje paralelnog koda zavisi od primene algoritama
prilagodenih specifi¢nostima hijerarhije memorije i kontrole toka [13]. Za ubrzanje konvo-

lucije koja se koristi u neuronskim mrezama, osim direktne implementacije i oslanjanja

SDimenzije dva operanda su kompatibilne ako su jednake ili ako je jedna od njih 1, pa se niz njenog
operanda moze iskopirati onoliko puta koliko iznosi odgovaraju¢a dimenzija drugog operanda. Zahva-
ljujuéi strides polju u strukturi viSedimenzionog niza, samo kopiranje podataka niza se moze izbeé¢i tako
$to se za pomeraj (stride) po toj dimenziji stavi 0.
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na FFT [36], postoji i na¢in da se konvolucija prevede u mnoZenje matrica [37]. Po-
slednja tehnika daje dobre rezultate jer proizvodac¢i hardvera odrzavaju optimizovane
biblioteke za linearnu algebru (cuBLAS, cIBLAS, MKL i sl.), koje pruzaju brze imple-
mentacije mnozenja matrica. Ova tehnika ima dobar odnos izmedu dobitka performansi

i komplikovanosti implementacije, te je ona iskori§éena u ovom radu.

Algoritam se sastoji od dve faze — konverzije ulaznog niza i filtera u 2-d matrice, i sa-
mog mnozenja matrica. MnoZenje matrica se implementira koristeé¢i operator vektorskog
proizvoda koji poziva GEMM (general matriz-matriz) funkciju BLAS biblioteke. Korak
konverzije u matrice se naziva im2col i na slici je dat prikaz pomeranja podataka u
nizovima koje on izvodi. Na levoj strani slike , vidi se konverzija ulazne matrice u
kolone a na desnoj koverzija matrica filtera u redove.
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SLIKA 4.3: im2col operacije nad ulaznim vektorom i filterima u konvoluciji.

Konverzija slike se odvija tako Sto se svaki kernel svakog filtera, na svakoj poziciji u
slici razvije u jednu kolonu izlazne matrice. Filteri se razvijaju u redove matrice koja je
drugi operand proizvoda. DuZina kolona u izlaznoj matrici bi¢e jednaka veli¢ini filtera,
tj. ukupnom zbiru broja elemenata po svim osama filtera. Broj kolona, tj. Sirina izlazne
matrice je broj pozicija na kojima se dati filter primenjuje na ulaznom nizu, tj proizvodu

Sirine i visine izlaza konvolucije, date u jednacinama [3.10] i [3.11]
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Na primer, ako imamo ulaznu matricu dimenzija 7 x 7, i dva kernela dimenzija 3 x 3 sa
pomerajem 1 po obe ose, im2col operacija nad ulaznom slikom ¢ée vratiti matricu visine
9 i 8irine 25. Ako su ulazni nizovi i filteri dimenzija veéih od 2, i onda se na isti nacin
slika razvija u kolone po svim filterima. To znaci da prva kolona sadrzi komponente koje
ulaze u prvu poziciju kernela svih kanala filtera, redom. Ovako razvijene ulazne matrice

i filteri, kada se pomnoze daju isti rezultat kao konvolucija.

4.5 Propagacija greske unazad u konvolutivnoj mrezi

Propagacija greske unazad u konvolutivnim slojevima mreZe se moze postié¢i tako Sto se
izvrsi potpuna konvolucija signala greske iz prethodno sloja 6'*1 i filtera prethodnog
sloja, rotiranih za 180 stepeni, kao $to je prikazano u jednacini Detaljno izvodenje

ovog postupka se moze naci u ¢lanku [38].
ol = /(2 - full _conv(6", rot180(WH1)) (4.1)

Posto je u ovom radu iskoriS¢en pristup sa razvijanjem konvolucije u mnozenje matrica,
jednostavniji nacin da se izracuna gradijent jeste koriSéenjem standardnog pravila proi-
zvoda (jednagina[1.2).

(f-9)=f-9+f4 (4.2)

Medutim, samo pravilo proizvoda nije dovoljno, nego je potrebno primeniti transforma-
ciju obrnutL{Z] u odnosu na im2col iz odeljka koja se obi¢no naziva col2im. Kako se
u izlazu im2col funkcije, jedna komponenta ulaznog niza moze pojaviti jednom ili vise
puta, u prolazu unazad, signali greske koji se nalaze na pozicijama ponovljenih elemenata

se sabiraju u jedinstveni signal greske za taj element.

Drugi nacin da se razmislja o propagaciji greske u konvoluciji je da se neuron konvolutiv-
nog sloja posmatra kao potpuno povezani sloj u kome svi neuroni dele jedan skup teZina,

i pri azuriranju, sve promene se desavaju na istom skupu deljenih tezina.

4.6 Primer upotrebe za definisanje viSeslojnog perceptrona

Primer upotrebe biblioteke za definisanje viSeslojnog perceptrona je dat u listingu (4.2
Na pocetku se uvozi biblioteka Numpy i objekat visedimenzionog niza i PyOpencl bibli-

oteke. Zatim su uvezeni moduli shaderrider biblioteke, clplatf za inicijalizaciju platforme

SPosto se propagacija greske odvija unazad, prethodni sloj ovde ima obrnuto znacenje u odnosu na
ono u evaluaciji ili konstrukciji mreze, pa je [ + 1 prethodni sloj sloja .
"col2im operacija nije pravi inverz od im2col.
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i objekat valuacije, operators za operatore i expr jer se u njemu nalaze definicije klasa
Variable i Constant. Modul linalg sadrzi funkcije za rad sa cIBLAS bibliotekom i uvezen je
zbog funkcije vektorskog proizvoda koja na liniji 55 iskoriS¢ena dase zaobide nepostoja-
nje sumiranja po odredenoj osi u PyOpencl nizovima. Ovo je privremeno resenje koje bi

trebalo zameniti operatorom sumiranja.

Posle uvozenja modula, prikazana je definicija potpuno povezanog sloja neurona od 7.
do 28. linije. Konstruktor sloja uzima Numpy generator slu¢ajnih brojeva rng, ceo broj
koji oznacava broj sloja li, promenljivu koja predstavlja ulazni niz input, i dimenzije
ulaza i izlaza sloja nin i nout. Zatim je moguce proslediti i tezine W i pragove b ako su

ved poznatﬁi funkciju aktivacije, za koju je podrazumevana sigmoidalna funkcija.

Na liniji 11 se dohvata red za izvrSavanje koji je potreban kasnijekao parametar za kre-
iranje PyOpencl nizova koji ée sadrzati W i b. Na linijama 22 i 23 se nalazi kreiranje
simboli¢kih promenljivih koje predstavljaju tezine i pragove. Konstruktoru klase variable

se prosleduje ime promenljive u kojem ucestvuje broj sloja 1i.

Zatim je definisan viSeslojni perceptron od linije 30, koji sadrzi dva potpuno povezana
sloja, 1 metode za treniranje i test. Konstruktor uzima generator slu¢ajnih brojeva koji
¢e slojevi koristiti za inicijalizaciju tezina i pragova, i dimenzije ulaza, skrivenog sloja i
izlaza. Pocinje sa konstrukcijom simbolickog izraza uz pomo¢ prethodno definisane klase
FullyConnectedLayer. Kao funkcija greske koju trening minimizuje, na 38. liniji je definisana

usrednjena kvadratna razlika izmedu izlaza mreze i pravih klasa ulaza (V).

1 import numpy as np

2 from pyopencl import array as clarray

3 from shaderrider import clplatf as platform, operators as op, expr
4 from shaderrider import linalg

5

6

7 class FullyConnectedLayer (object):

8 def __init__(self, rng, li, input, nin, nout, W=None, b=None,
9 activation_fn=op.Sigmoid):

10 self.input = input

11 q = platform.qs[0]

12 if W is None:

13 nw = np.asarray(rng.uniform(low=—90.01, high=0.01, size=(nin, nout)),
14 dtype=np. float32)

15 W = clarray.to_device(q, nw)

16 if b is None:

17 b = clarray.zeros(q, (nout,), np.float32)

18

19 self.W = W

20 self.b = b

21

22 vW = expr.Variable('W’+1i)

23 vb = expr.Variable(’b’+1i)

24 lin_out = op.Add(op.Dot(self.input, vW), vb)

25 self.output = lin_out if activation_fn is None \

26 else activation_fn(lin_out)

27 self.params = [(vW.name, self.W), (vb.name, self.b)]

8Mogu biti unapred poznati ako se prethodno istreninrana mreza ucitava iz fajla.



Implementacija bibilioteke za razvoj neuronskih mrezZa na OpenCL-u 33

28

29

30 class MLP(object):

31 def __init__(self, rng, nin, nhid, nout):

32 X = expr.Variable(’X’)

33 Y = expr.Variable(’Y’)

34 self.layerl = FullyConnectedLayer(rng, ’1’, X, nin, nhid)
35 self.layer2 = FullyConnectedLayer(rng, ’2’, self.layerl.output,
36 nhid, nout)

37 self.y_pred = op.Argmax(self.layer2.output, —1)

38 self.cost = op.MeanSquaredErr(self.layer2.output, Y)

39 self.errors = op.Mean(op.NotEq(self.y_pred, Y))

40 self.params = self.layerl.params + self.layer2.params

41

42 def train(self, X, Y, learning _rate=0.01):

43 val = platform.valuation()

44 val[’X’] = X

45 val[’Y’] = Y

46 for name, value in self.params:

47 val[name] = value

48

49 grad = self.cost.rev_grad(val)

50

51 debatch_help_vector = clarray.zeros(platform.qs[0], (Y.shape[0], 1),
52 dtype=np.float32) + 1
53 for name, value in self.params:

54 if name.startswith(’b’):

55 dbh = linalg.dot(platform.qs[0], grad[name],

56 debatch_help_vector, transA=True)
57 value —= learning_ratexdbh.ravel ()

58 else:

59 value —= learning_ratexgrad[name]

60

61 def test(self, X, Y):

62 val = platform.valuation()

63 val[’X’] = X

64 val[’Y’] = Y

65 for param, value in self.params:

66 val[param] = value

67 err = self.errors.evaluate(val)

68 return err

LISTING 4.2: Primer viSeslojnog perceptrona sa dva potpuno povezana sloja, koji
koriste logisticku funkciju aktivacije, i usrednjeno kvadratno odstupanje kao funk-
ciju greske.

Sama optimizacija mreZe nije deo biblioteke, te je korisniku ostavljen izbor metode koju
¢e implementirati, a gradijent mreze moZe dobiti pozivanjem rev_grad) metode. U pri-
merima u ovom radu koriSéen je stohasticki gradijentni spust, ¢iji je korak promene
parametara dat u jedna¢inama[3.8]i a moZe se videti i u metodi train(). Ona pocinje
prebacivanjem ulaznih parametara u objekat valuacije koji ih po potrebi prebacuje iz si-
stemske memorije na graficku karticu. Zatim se poziva automatsko rac¢unanje gradijenta
funkcije greske definisane u konstruktoru kao usrednjeno kvadratno rastojanje. Vektor
debatch_help_vector je vektor jedinica duzine kao broj primera koji se koristi da zaobide
ogranicenje operatora sumiranja koji u ovoj verziji ne moze da sumira viSedimenzione
nizove po proizvoljnoj dimenziji. Zbog toga se sumiranje gradijenata za pragove (b) ra-
¢una vektorskim proizvodom sa tim nizom jedinica na liniji 55. Metoda test izracunava
vrednosti mreze za ulaze X i poredi ih sa zadatim izlazima Y, vrac¢ajuci gresku kao

tac¢nost klasifikacije, tj. procenat loSe predvidenih klasa.
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U listingu je prikazano koriséenje objekata definisanih u istingu [£.2] Na pocetku se
inicijalizuje OpenCL platforma i generator slucajnih brojeva (iz Numpy bibliteke) koji
¢e biti koriSéen za slucajnu inicijalizaciju nizova teZina i pragova u mrezi. Kreiran je
vigeslojni perceptron sa dva sloja, koji ima ulazne vektore duzine 784 (jer su MNIST
slike dimenzija 28x28), u prvom skrivenom sloju ima 32 neurona, a u izlaznom sloju ih

ima 10 (za svaku klasu, tj. cifru koju moze da prepozna).

Zatim se ucitavaju podaci i dele na trening, validacione i test podskupove. U ovom
primeru je prikazan gradijentni spust koji se odvija u paketima od po 512 (n_ batches)
u 100 ponavljanja (n_epochs). U svakom prolazu, za poslednji podskup podataka se

racuna i ispisuje greska validacije.

1 platform.init_cl(1)

2 rng = np.random.RandomState (1234)

3 mlp = MLP(rng, 784, 32, 10)

4

5 X, Y, testX, testY = get_mnist_data()
6 vsplit = int(0.9 * X.shape[0])

7 trainX = X[:vsplit, :]

8 wvalidX = X[vsplit:, :]

9 trainY = Y[:vsplit, :]

10 validY = Y[vsplit:]

11

12 n_epochs = 100

13 batch_size = 512

14 n_train_batches = trainY.shape[0®] / batch_size
15

16 epoch = 0

17 while epoch < n_epochs:

18 epoch += 1

19 for minibatch_index in xrange(n_train_batches):

20 mlp.train(trainX[minibatch_index*batch_size:

21 (minibatch_index+1)*batch_size, :],
22 trainY[minibatch_index*batch_size:

23 (minibatch_index+1)*batch_size, :])
24

25 if (minibatch_index == n_train_batches—1) and minibatch_index > 0:
26 err = mlp.test(validX, validY)

27 print ’validation error:’, err, ’batch:’,

28 print minibatch_index, ’/’, n_train_batches

29

30 err = mlp.test(testX, testY)

31 print °TEST ERROR:’, err

LisTING 4.3: Primer koriSéenja objekta viSeslojnog perceptrona za prepoznavanje
MNIST cifara.
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Eksperimentalni rezultati

Da bi se ispitalo kako razvijeni sistem radi, testovi su izvrSeni nad, za danaSnje stan-
darde, manjim skupovima podataka, MNIST i CIFAR. Veé skupovi podataka kao Sto
su ImageNet [39] 1 MS COCO [40)] su za sada van domasaja testova koje biblioteka moze
da izvrsi za manje od nekoliko sati, a kraci testovi su sasvim dovoljni da se isprobaju sve

implementirane operacije.

Svi testovi su izvrSavani na AMD Radeon R9 390x grafickoj kartici sa 8 GB radne
memorije, i procesoru Intel i7-4770 sa 32 GB radne memorije. Graficka kartica sadrzi 44
procesorske jedinice sa ukupnim brojem od 2816 jezgara i radi na taktu od oko 1 GHz,

tok procesor sadrzi 4 jezgra i radi na brzini od 3.9 GHz.

5.1 MNIST

MNIST [41] baza je skup crno-belih slika rukom napisanih cifara. Sadrzi 60000 primera
za treniranje i 10000 primera za testiranje, zajedno sa ta¢nim klasama za svaki od njih.
Svaka slika je u rezoluciji 28 x 28 piksela, gde jedan bajt predstavlja jedan piksel. Primer
slucajno izabranih slika iz ove baze je prikazan na slici Ovaj skup podataka i problem

nisu toliko teski za danasnje tehnike, ali se ¢esto koristi za rano i brzo testiranje modela.

Za model na ovom testu izabran je viSeslojni perceptron, sa jednim skrivenim slojem od 32
neurona, i izlaznim slojem sa 10 neurona za 10 moguc¢ih klasa cifara koje predstavlja tako
§to izlazni vektor ima jedinicu na mestu predvidene cifre, a nulu na svim ostalim (eng.
one-hot vector). Funkcija aktivacije je logisticka funkcija. Za optimizaciju je koriséen
stohasticki gradijentni spust u grupama (eng. batched stochastic gradient descent). Kao

funkcija greske koris¢éena je usrednjenog kvadratnog rastojanja (3.7)). Regularizacije u

35
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SLIKA 5.1: MNIST primeri podataka

funkciji greske, kao sto su L1 i L2, nisu koriS¢ene, a brzina ucenja (eng. learning rate) je

fiksna i postavljena na vrednost 0.01.

greska

5 10 15 20 25 30 : B 10 15 20 25 30
epoha epoha

(A) Greska validacije za GPU (B) Greska validacije za CPU

SLIKA 5.2: Opadanje greske validacije u treningu viSeslojnog perceptrona

Rezultati treniranja su prikazani na slici gde je prikazana greska validacije kroz 30
epoha treniranja, kako opada do kona¢nog rezultata od 5% (95% tacnosti) za GPU
(OpenCL) verziju i 7.8% (92.2% tacnosti) za CPU (Numpy). Bolji rezultati sa dva reda
veli¢ine manjom greskom se mogu posti¢i naprednijom arhitekturom mreze [32], ali cilj
ovog testa je bio da se uspostavi da osnovna funkcionalnost biblioteke radi i da daje bilo
kakvo ubrzanje u odnosu na izvrSsavanje na procesoru. Razlika u brzini treninga se moze

videti u tabeli B0l
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1 epoha | ukupno

CPU 6.9s 207s

GPU 2.11s 63.4s

TABELA 5.1: Vreme treninga viSeslojnog perceptrona na MNIST podacima, koristeci
procesor (CPU) i graficku karticu (GPU).

5.2 CIFAR

Ovaj skup podataka je obelezeni skup od 60000 slika dimenzija 32 x 32 sa 3 kanala za
boju, koje su rasporedene u 10 klasa. Model koji je primenjen za klasifikaciju u ovom
eksperimentu je smanjena verzija Alexnet [I] mreZe, koja se sastoji od tri konvolutivna
sloja, dva potpuno povezana skrivena sloja i softmax izlaznog sloja. Pracéen je pristup u

kome konvolutivne operacije ¢uvaju veli¢inu slika, a pooling operacije je uvek smanjuju.
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SLIKA 5.3: CIFAR skup podataka

Arhitektura slojeva je sledeéa:

e Ulazne slike dolaze u grupama od po m i predstavljene su cetvorodimenzionim

tenzorom dimenzija m x 3 x 32 x 32.

e Prvi konvolutivni sloj ima 32 filtera sa 3 kanala i Sirinom i visinom od 5 x 5.

Pomeraj filtera je 1, a margina za dodavanje nula je 2.

e Izlaz prvog konvolutivnog sloja prolazi kroz operaciju agregacije gde se bira mak-
simalna vrednost iz polja veli¢ine 2 x 2 sa pomerajem 2 u obe prostorne di-
menzije. Ovo smanjuje prostorne dimenzije izlaza, pa su njegove nove dimenzije

m X 32 x 16 x 16.
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U drugom konvolutivnom sloju, tenzor koji predstavlja filtere ima dimenzije 32 x
32 x 5 x 5, §to zna¢i da ima 32 filtera sa 32 kanala (jer je prethodni sloj imao 32
filtera), i kernel dimenzija 5 x 5. I u ovom sloju, pomeraj po obe dimenzije je 1,
i dodavanje nula je na margini Sirine 2, $to ¢ini da izlaz iz ovog sloja bude istih

prostornih dimenzija kao ulaz.

e Izlaz drugog sloja se takode propusta kroz agregaciju max operacijom, na poljima

2 x 2, sa pomerajem 2, Sto dimenzije izlaza transformise u m x 32 x 8 x 8.

e Treci konvolutivni sloj filtere drzi u tenzoru dimenzija 64 x 32 x 5 x 5, i ima pomeraj

1 po obe prostorne dimenzije, kao i dodavanje nula na margini Sirine 2.

e Max agregacija je takode primenjena i na ovaj sloj sa istim parametrima kao u

prethodna dva slucaja. Dimenzije izlaza su m x 64 x 4 x 4.

e Prvi potpuno povezani sloj ima 64 neurona i veli¢inu ulaza 1024 (3to je jednako

broju izlaza za pojedina¢nu sliku u prethodnom sloju, 64 x 4 x 4)
e Drugi potpuno povezani sloj ima 10 neurona.

e Izlazni sloj je softmax funkcija koja ima 10 izlaza u slucaju CIFAR-10 skupa.

Svi pomenuti slojevi kao funkciju aktivacije koriste ispravljac¢ku linearnu aktivaciju .
Ponaganje greske na validacionom skupu podataka se moze videti na slici 5.4} Posle 10
epoha treniranja, konacna greska na test skupu je iznosila 38.1% a trening je trajao
25 minuta. MozZe se primetiti da greska ne opada glatko $to je posledica koriséenja
stohastickog gradijentnog spusta, koji pravac koraka optimizacije racuna nad podskupom
podataka. Ovi rezultati su losiji od rezultata koje je postigla implementacija Aleksa
Kriievskogﬂ koja je postigla gresku od 26% za 80 sekundi treniranja. Medutim, njegova
(CUDA) implementacija je bila jako optimizovana za specificnu arhitekturu kartice na

kojoj je pokretana.

Radi blizeg poredenja, ekvivalentna mreza je implementirana i pomoc¢u Theano biblio-
teke i izvrSena na NVIDIA Tesla m2090 karticiEL bez koriséenja optimizovane CuDNNE|
biblioteke. U ovim eksperimentima postignuta je greska na testu od 54% za 50 minuta

treniranja mreze.

'Dostupno na stranici: https://code.google.com/p/cuda-convnet/.

2Eksperimenti sa Theano bibliotekom su izvreni na PARADOX superradunaru u Laboratoriji za
primenu racunara u nauci, Instituta za fiziku u Beogradu, delimi¢no finansiranom od strane Ministarstva
obrazovanja, nauke i tehni¢kog razvoja Republike Srbije, na projektu ON171017.

3CuDNN nije podrzan na karticama Fermi generacije, kao sto je Tesla m2090.
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SLIKA 5.4: Greska validacije pri treningu nad CIFAR-10 skupom podataka. Grupe
iteracija predstavljaju 6 validacija po epohi, sa po 13 grupa podataka veli¢ine 128
instanci izmedu svake dve validacije.

5.3 Diskusija

Iz prikazanih rezultata se moze videti da biblioteka implementirana u ovom radu, ubrzava
treniranje neuronskih mreza na grafickoj kartici u odnosu na izvrSavanje na procesoru, ali
da je to ubrzanje manje nego $to ga nude sli¢ne biblioteke bazirane na CUDA platformi.
To odstupanje se moZe pripisati boljoj optimizaciji parametara implementacije. Perfor-
manse na grafickim karticama mogu mnogo da zavise od prilagodenosti veli¢ne kernela
koji se racunaju kao i preklapanja ra¢unanja i pomeranja podataka izmedu memorije
kartice i sistemske memorije. Da bi se vremena biblioteke razvijene u ovom radu po-
pravila, potrebno je optimizovati takve parametre unutar operatora biblioteke i izvrsiti

uslovni izbor istih pri izvrSavanju u zavisnoti od hardvera na kome se pokrecu.

Jo§ jedna od prednosti koje CUDA biblioteke imaju jeste postojanje CuDNN [42] bi-
bliotke za jako optimizovane konvolutivne neuronske mreze, ¢iji ekvivalent trenutno ne
postoji za OpenCL. Rezultat Theano biblioteke bez CuDNN optimizacija u poredenju
sa efikasnom implementacijom Krizevskog, ukazuje na to koliko nedostatak jako optimi-

zovanih algoritama moze da uti¢e na performanse.



Glava 6

Zakljucak

U ovom radu opisana je i razvijena biblioteka za treniranje i izvrSavanje neuronskih
mreza na grafickim karticama bazirana na OpenCL platformi i programskom jeziku Pyt-
hon. Ona podrzava definisanje neuronskih mreza pomocéu operacija linearne algebre
nad n-dimenzionim tenzorima koji predstavljaju tezine mreze. Takvi izrazi koji definisu
mreze, podrzavaju automatsko diferenciranje pomoc¢u koga se automatizuje impelmen-
tacija propagacije greske unazad u neuronskim mrezama. Takode, biblioteka organizuje

inicijalizaciju OpenCL platforme, i transfere izmedu sistemske i memorije akceleratora.

Rezultati prikazani u poglavlju [5| ukazuju da osnovne funkcionalnosti biblioteke rade, ali
da ima jos$ dosta prostora za dalji razvoj i optimizaciju. Trenutni skup operatora koji je
podrzan nije dovoljan za implementaciju svih postojeé¢ih arhitektura neuronskih mreza,

ali postojeée definicije daju interfejs za lako prosirivanje biblioteke novim operatorima.
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