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KAPITEL 4

Neuronale Netze mit PyTorch

In diesem Kapitel erstellen wir unser eigenes neuronales Netz mithilfe von
PyTorch, einem in der Branche fiihrenden Framework, und sammeln einige
praktische Erfahrungen mit der Funktionalitat, die uns das Framework PyTorch
bietet.

Eine ausfiihrliche Behandlung der Konzepte und des Einsatzes von PyTorch
finden Sie in der Fortsetzung dieses Buchs in GANs mit PyTorch selbst
programmieren (O’Reilly).

PyTorch

Bisher haben wir unsere eigenen neuronalen Netze in Python erstellt, sozusagen
von Grund auf, und dabei nur die elementarste Hilfe von Bibliotheken wie
numpy in Anspruch genommen. Fiur unsere Lernreise war dies wichtig, um
wirklich zu verstehen, was neuronale Netze sind und wie sie funktionieren.

Allerdings ware es bei realen Netzen, sei es fur kommerzielle oder fir
Forschungszwecke, recht muhsam und fehleranfallig, ein eigenes Netz von
Grund auf neu zu entwickeln.

Beim Aufbau neuronaler Netze haben wir es mit vielen gemeinsamen
Bausteinen und Fahigkeiten zu tun: mit Bausteinen wie verdeckten
Knotenschichten und Aktivierungsfunktionen sowie Fahigkeiten wie der
automatischen Berechnung der Fehlergradienten und Backpropagation des
Trainingsfehlers. Es ist die Aufgabe von Frameworks wie PyTorch, diese als
wiederverwendbare Elemente zu bindeln, damit wir unsere neuronalen Netze
leichter erstellen, trainieren und verwenden konnen.



Kurz gesagt, liegt solchen Frameworks das Konzept zugrunde, uns die Last der
eigentlichen Programmierung abzunehmen, damit wir uns auf die Vorstellung
und den Entwurf neuronaler Netze konzentrieren konnen, und es uns zu
erleichtern, den Entwurf unserer neuronalen Netze zu verandern.

PyTorch bietet noch einen weiteren wichtigen Vorteil. Wie wir gesehen haben, ist
das Training neuronaler Netze sehr rechenintensiv. Viele Computer verfligen
Uber einen leistungsstarken Grafikprozessor (GPU), um Grafikoperationen zu
beschleunigen. Diese Hardware ist darauf ausgelegt, viele Berechnungen
parallel auszufiihren, und eignet sich ideal fiir das Training neuronaler Netze. Mit
PyTorch lasst sich das Training eines neuronalen Netzes recht einfach auf eine
kompatible GPU Ubertragen, was bei groBen Trainingslasten zu
Geschwindigkeitssteigerungen von einer oder zwei Grof3enordnungen fiihren
kann. Die Beschleunigung neuronaler Netze mit GPUs wird in GANs mit PyTorch
selbst programmieren (O’Reilly) behandelt.

Colab-Notebooks

Fur dieses Kapitel wechseln wir auf den kostenlosen Dienst Colab von Google,
mit dem wir webbasierte Python-Notebooks entwickeln konnen, die auf Google-
eigenen Computern ausgefiihrt werden.

Colab zu verwenden, heilt, dass wir keinerlei Software installieren miissen und
uns stattdessen auf einen stabilen und bewahrten Satz von Python-Bibliotheken
einschlieRlich PyTorch verlassen konnen.

Bevor es losgehen kann, mussen Sie sich mit einem Google-Konto angemeldet
haben. Besuchen Sie dann den folgenden Link, um den Google-Colab-Dienst zu
aktivieren:

e https://colab.research.google.com

Daraufhin gelangen Sie zu einem einfachen Python-Notebook. Im Meni File
(Datei) wahlen Sie New notebook (Neues Notebook), um ein neues Notebook zu
erstellen (siehe Abbildung 4-1):
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Abbildung 4-1: Startseite von Google Colab

Es erscheint ein einsatzbereites, leeres Python-Notebook (siehe Abbildung 4-2).
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Abbildung 4-2: Ein neues, leeres Python-Notebook

Wenn Sie sich den Google-Dateispeicher Drive ansehen, der in einem eigenen
Browserregister erscheint, werden Sie einen neuen Ordner namens Colab
Notebooks vorfinden. Dies ist der Ordner, in dem neue Python-Notebooks
standardmaliig abgelegt werden. Hier sollten Sie unser neues Notebook mit
dem Namen Untitled0.ipynb sehen.

Die MNIST-Daten hochladen

Die MNIST-Daten missen Sie in Ihr Google Drive hochladen, damit Sie sie in
Ihren Colab-Notebooks verwenden konnen. Gehen Sie in Drive zu lhrem Ordner
Colab Notebooks, in dem lhre Python-Notebooks gespeichert sind. Klicken Sie
auf die Schaltflache New, um einen neuen Ordner namens mnist_data zu
erstellen.

Der Ordner mnist _data sollte sich im selben Ordner wie lhre Notebooks
befinden, zum Beispiel so:
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Abbildung 4-3: Der Ordner mnist_data in Google Drive

Wir haben zuvor die Datendateien mnist train.csv und mnist_test.csv
heruntergeladen. Laden Sie diese Dateien nun in den neuen Ordner mnist_data
hoch. Gehen Sie dazu zum Ordner mnist_data und wahlen Sie Uber die

Schaltflache New die Option Upload files aus (siehe Abbildung 4-4).
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Abbildung 4-4: Die Datendateien in den Ordner mnist_data hochladen

Nach kurzer Zeit sollten Sie die beiden Dateien im Ordner mnist_data sehen.

Ein Blick auf die Daten

Es hat sich bewahrt, neue Daten zu untersuchen, um ein Gefiihl fiir sie zu
bekommen, bevor wir sie mit Tools und Algorithmen attackieren!

Damit lhre hochgeladenen Daten fiir lhren Python-Code zuganglich sind,
mussen Sie lhr Google Drive mounten, damit es als Ordner erscheint. Starten Sie
ein neues Notebook und fiihren Sie den folgenden Code aus (siehe Abbildung 4-

5):
# mount Drive to access data files

from google.colab import drive



drive.mount('./mount')

Daraufhin erscheint die Aufforderung, das Konto zu bestatigen und die
Berechtigungen fur das zu mountende Laufwerk zu erteilen, um es zuganglich zu
machen.

+ Code + Text

£ il

~ [1] # mount Drive to access data files
from google.colab import drive
drive.mount('./mount"')

X

Mounted at ./mount

g

Abbildung 4-5: Das Laufwerk mounten

Ist das erledigt, erhalten Sie die Bestatigung, dass das Drive gemountet wurde
und fur lhren Python-Code vom Ordner./mount aus sichtbar ist.

Die MNIST-Datendateien liegen im CSV-Format vor, d.h. als Zeilen mit
kommaseparierten Werten (Comma-Separated Values). Bisher haben wir die
Dateien direkt geladen und ihren Inhalt geparst. Diesmal verwenden wir die
Bibliothek pandas, weil sie die Aufgabe erheblich vereinfacht.

Importieren Sie in einer neuen Zelle die Bibliothek pandas:

# import pandas to read csv files

import pandas

In der nachsten Zelle laden Sie mithilfe von pandas die Trainingsdaten in einen
Dataframe. Der folgende Code ist in einer einzigen Codezeile untergebracht. Die
Lange ergibt sich allein daraus, dass der Dateipfad zur Datei mnist_train.csv so
lang ist:

df = pandas.read_csv('mount/My Drive/Colab
Notebooks/myo_gan/mnist_data/mnist_train.csv', header=None)
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Vergewissern Sie sich, dass der von lhnen verwendete Dateipfad dem Ordner
entspricht, in dem Sie Ihre Dateien abgelegt haben. Mein Code und meine Daten
befinden sich alle in einem Ordner namens myo_gan innerhalb von Colab
Notebooks.

Ein pandas-Dataframe dhnelt einem numpy-Array, besitzt aber zusatzliche
Features wie zum Beispiel benannte Spalten und Zeilen sowie viele
Komfortfunktionen wie etwa solche zum Summieren und Filtern von Daten.

Die Funktion head () erlaubt es, einen Blick auf die ersten Zeilen eines grofen
Dataframes zu werfen:

df.head()

So zeigt Abbildung 4-6 die ersten funf Zeilen des Datensets:
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Abbildung 4-6: Dies sind die ersten fiinf Zeilen des Datensets.

Wie Sie inzwischen wissen, besteht jede Zeile der MNIST-Daten aus 785 Werten.
Die erste Zahl ist die Ziffer, die das Bild darstellen soll, und die restlichen 784
Zahlen geben die Pixelwerte fiir das 28 x 28 Pixel grol3e Bild an.

Wir wollen nun die Daten visualisieren, indem wir eine Zeile mit Pixelwerten in
ein tatsachliches Bild umwandeln.

Hierzu verwenden wir die vielseitige Bibliothek matplotl1ib. Aktualisieren Sie
die Zelle, die Bibliotheken importiert, um das Paket pyplot aus der Bibliothek
matplotlib einzubinden.

# import pandas to read csv files

import pandas

# import matplotlib to show images
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import matplotlib.pyplot as plt

Fuhren Sie die aktualisierte Zelle erneut aus, um pyp Lot verflighar zu machen.

Sehen Sie sich den folgenden Code an:

# get data from dataframe

row = 0

data = df.1iloc[row]

# label is the first value

label = data[0]

# image data is the remaining 784 values

img = data[l:].values.reshape(28,28)

plt.title("label = " + str(label))

plt.imshow(img, interpolation='none', cmap='Blues')

plt.show()

Der erste Teil wahlt von den MNIST-Daten das Bild aus, an dem wir interessiert
sind. Das erste Bild ist in der ersten Zeile enthalten und lasst sich mit row = 0
auswahlen. Die Anweisung df.iloc[row] holt die erste Zeile des Datensets
und weist sie data zu.
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f [9] # get data from dataframe
row = @
data = df.iloc[row]

# label is the first value
label = datal@]

# image data is the remaining 784 values

img = data[l:].values.reshape(28,28)
plt.title("1label = " + str(label))

plt.imshow(img, interpolation='none', cmap='Blues')
plt.show()

label =5
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Abbildung 4-7: Das erste Bild im MNIST-Trainingsdatenset anzeigen und dabei verschiedene
Optionen festlegen

Im nachsten Teil greifen wir die erste Zahl aus dieser Zeile heraus und nennen sie
label, dasie die Kennung fiir das entsprechende Bild ist.

Der dritte Teil Ubernimmt die restlichen 784 Werte aus dieser Zeile, formt sie in
ein quadratisches 28 x 28-Array um und weist es der Variablen img (von engl.
image = Bild) zu. Dann zeichnet der Code das Array als Bitmap, wobei der Titel
den Wert der Variablen labe'l angibt, die wir aus den Daten herausgezogen
haben. Die Funktion imshow (), die das Bitmap zeichnet, kann viele Optionen
ubernehmen. Davon verwenden wir zwei: um die Farbpalette festzulegen und
um pyp Lot anzuweisen, die Pixel nicht zu glatten.

Wir konnen das erste Bild im MNIST-Trainingsdatenset sehen. Es sieht aus wie
eine Finf, und das Label bestatigt, dass es eine Funf sein soll.

Experimentieren Sie mit anderen Bildern aus dem Datenset, indem Sie den Wert
row andern und die Zelle erneut ausfiihren. Wenn Sie es zum Beispiel mit row
= 13 versuchen, sollten Sie ein Bild sehen, das wie eine Sechs aussieht.

Der bisher entwickelte Code ist online verfligbar:

e https://github.com/makeyourownneuralnetwork/
myonn_2ed_oreilly/blob/main/01_mnist_data.ipynb
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Entwurf neuronaler Netze

Erinnern Sie sich an das neuronale Netz, das wir zuvor zur Klassifizierung von
MNIST-Bildern entwickelt haben (siehe Abbildung 4-8).
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784
Abbildung 4-8: Einfaches neuronales Netz zur Klassifizierung von MNIST-Bildern

Die Eingabe ist ein MNIST-Bild mit 28 x 28 oder 784 Pixelwerten. Folglich muss
die erste Schicht unseres neuronalen Netzes aus 784 Knoten bestehen. Die
Ausgabeschicht umfasst mit zehn Knoten je einen Knoten fiir eine der moglichen
Ziffern 0 bis 9. Fir die mittlere - die versteckte - Schicht haben wir einige
Moglichkeiten, wobei sich unserer Erfahrung nach 200 Knoten als glinstige
GrolRe erwiesen haben.

Alle Knoten in der einen Schicht sind mit jedem Knoten in der nachsten Schicht
verbunden. Deshalb spricht man auch von vollstdndig verbundenen Schichten.

In Abbildung 4-8 fehlt ein wesentliches Element. Wir mussen eine
Aktivierungsfunktion auswahlen, die auf die Ausgange der verdeckten und
Ausgabeschichten angewendet wird. Weiter oben haben wir die s-formige
logistische Funktion verwendet. Der Einfachheit halber bleiben wir dabei (siehe
Abbildung 4-9).
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Abbildung 4-9: Die einfache Architektur des neuronalen Netzes mit Aktivierungsfunktionen

Damit sind wir bereit, diese einfache Architektur eines neuronalen Netzes in
PyTorch-Code zu Uberfiihren.

Unser neuronales Netz definieren

Wenn Sie ein neuronales Netz mit PyTorch erstellen, miissen Sie vom PyTorch-
eigenen torch.nn erben. Damit bekommen Sie eine Menge PyTorch-
Maschinerie, zum Beispiel das automatische Erstellen des Berechnungsgraphen,
der die Knoten darstellt, die mit anderen Knoten verbunden sind, sowie die
Uberwachung der Gewichte und deren Aktualisierung wahrend des Trainings.

In einem neuen Notebook importieren wir zunachst sowohl torch als auch
torch.nn:

# import libraries
import torch

import torch.nn as nn

Das Modul torch.nn wird als nn importiert, genauso wie numpy haufig als
np importiert wird.

Erstellen wir nun eine Klasse fiir unser neuronales Netz. Der folgende Code zeigt
eine Klasse, die wir Classifier genannt haben. Wie aus dem Code
hervorgeht, erbt sie von nn.Modu'le:

15



class Classifier(nn.Module):

def __init__(self):

# initialise parent pytorch class

super () .__init__()

Die spezielle Funktion __init__(self) wird aufgerufen, wenn ein Objekt
aus einer Klasse erstellt wird. Man verwendet sie oft, um ein Objekt einzurichten
und es einsatzbereit zu machen. Vielleicht ist Thnen schon einmal der Begriff
Konstruktor untergekommen - ein anschaulicher Name fiir eine solche Funktion.
Hier geschieht das Setup mit super () .__1init(), was mysterids aussieht,
aber einfach den Konstruktor der libergeordneten Klasse aufruft. Somit richtet
nn.Module von PyTorch unsere Klasse Class1ifier ein. Toll!

Definieren wir nun die Architektur des neuronalen Netzes. Hierfur gibt es
verschiedene Ansatze. Fir einfache Netze konnen wir mit nn.Sequential()
eine Liste der zu verwendenden Bausteine fiir das Netz bereitstellen. Diese
Bausteine miissen Sie in der Reihenfolge angeben, in der die Informationen
weitergegeben werden sollen.

class Classifier(nn.Module):

def __init__(self):

# initialise parent pytorch class

super().__init__()

# define neural network layers

self.model = nn.Sequential(

nn.Linear (784, 200),

16



nn.Sigmoid(),
nn.Linear (200, 10),

nn.Sigmoid()

Wie aus dem Code hervorgeht, werden in nn.Sequential() folgende
Elemente definiert:

e nn.Linear (784, 200) isteine Zuordnungvon 784 auf 200 Knoten,
die vollstandig miteinander verbunden sind. Dieses Element enthalt die
Gewichte fur die Verknupfungen zwischen den Knoten, die wahrend des
Trainings aktualisiert werden.

e nn.Sigmoid() wendet die s-formige logistische Aktivierungsfunktion
auf die Ausgaben des vorherigen Elements - in diesem Fall die 200 Knoten
-an.

e nn.Linear (200, 10) bildet 200 Knoten auf 10 Knoten ab. Dieses
Element enthalt die Gewichte fiir die Verknlpfungen zwischen der
mittleren versteckten Schicht und der letzten Schicht mit zehn
Ausgabeknoten.

e nn.Sigmoid() wendet die s-formige logistische Aktivierungsfunktion
auf die Ausgabe der zehn Knoten an. Das Ergebnis ist die endgiiltige
Ausgabe des Netzes.

Das neuronale Netz haben wir mit lediglich vier Codezeilen definiert. Das ist die
Starke von Frameworks wie PyTorch!

Vielleicht fragen Sie sich, wie es zur Bezeichnung nn. Linear kommt. Es hangt
damit zusammen, dass eine lineare Funktion der Form Ax + B auf die Werte
angewendet wird, wenn sie von der Eingabe zur Ausgabe lbertragen werden.
Hierin ist A das Verknupfungsgewicht, und B kann man als Schwellenwert
ansehen. Beide Parameter werden wahrend des Trainings aktualisiert. Man
spricht deshalb auch von lernfahigen Parametern.

Wir haben die Elemente des neuronalen Netzes definiert, die fiir den
Informationsfluss in Vorwartsrichtung sorgen, aber wir haben noch nicht
definiert, wie der Fehler ermittelt und dann herangezogen wird, um die
lernfahigen Parameter des Netzes zu aktualisieren.
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Es gibt viele Moglichkeiten, wie sich ein Fehler fiir das Netz definieren lasst, und
fur gangige Optionen bietet PyTorch komfortable Funktionen. Eine der
einfachsten Methoden verwendet den mittleren quadratischen Fehler, der sich
aus der Summe der quadrierten Differenzen zwischen den tatsachlichen und
den gewunschten Ausgaben an jedem Ausgabeknoten berechnet, bevor der
Mittelwert gebildet wird. Es ist auch der Fehler, den wir weiter oben in unserem
selbst gestrickten Python-Code verwendet haben. PyTorch stellt diese Funktion
alstorch.nn.MSELoss () bereit.

Diese Fehlerfunktion konnen wir Ubernehmen und sie innerhalb des
Konstruktors benennen:

# create loss function

self.loss_function = nn.MSELoss()

Manchmal werden die Begriffe Fehlerfunktion und Verlustfunktion synonym
verwendet, was oftmals auch in Ordnung ist. Um aber genau zu sein, ist der
Fehler die einfache Differenz zwischen einem gewulnschten und einem
tatsachlichen Wert, wahrend sich der Verlust aus dem Fehler in einer Weise
berechnet, die in Bezug auf das zu l6sende Problem sinnvoll ist.

Wir miissen diesen Fehler - oder korrekterweise diesen Verlust - verwenden, um
die Verknupfungsgewichte des Netzes zu aktualisieren. Auch hierfiir gibt es
mehrere Moglichkeiten, und PyTorch bringt entsprechende Funktionen fur
gangige Optionen mit. Beginnen wir mit dem einfachen Verfahren, das wir
bereits weiter oben eingesetzt haben: mit dem stochastischen Gradientenabstieg
(Stochastic Gradient Descent, SGD) bei einer Lernrate von 0,01.

# create optimiser, using simple stochastic gradient descent

self.optimiser = torch.optim.SGD(self.parameters(), 1lr=0.01)

Interessant ist, dass wir alle lernbaren Parameter an den SGD-Optimierer
Ubergeben. Zuganglich sind diese Parameter lber self.parameters(),
was PyTorch flir uns einrichtet.

Um Informationen durch das Netz weiterzuleiten, setzt PyTorch eine Methode
forward () voraus. Wir miissen also eine derartige Methode erzeugen, die
allerdings minimal ausfallen kann:

18



def forward(self, inputs):
# simply run model

return self.model(inputs)

Hier nehmen wir einfach die gegebenen Eingaben und Ulbergeben sie an die
Funktion self.model(), die wir oben mithilfe von nn.Sequential()
definiert haben. Die Ausgabe des Modells wird dann an den jeweiligen Aufrufer

von forward () zurlickgegeben.
Der aktuelle Stand sieht so aus:

e Wir haben eine Klasse fiir ein neuronales Netz erstellt, die von
nn.Module erbt. Indem wir von nn.Modu le ableiten, bekommen wir
einen Grolteil der Maschinerie, die fur das Training eines neuronalen
Netzes erforderlich ist.

e Wir haben fiir das neuronale Netz die Elemente definiert, durch die
Informationen flieRen. Dabei greifen wir auf die Methode
nn.Sequential zuriick, denn sie ist fiir einfache Netze libersichtlich.

e Um die lernbaren Parameter des Netzes aktualisieren zu konnen, haben wir
die Verlustfunktion und die Optimierer-Methode definiert.

e SchliefRlich haben wir eine Funktion forward () hinzugefiigt, die PyTorch
voraussetzt, um Informationen durch das Netz zu leiten.
Die Klasse fiuir unser neuronales Netz sollte nun so aussehen:
# classifier class
class Classifier(nn.Module):
def __init__(self):

# initialise parent pytorch class

super().__init__()
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def

# define neural network layers

self.model = nn.Sequential(

nn.Linear (784, 200),

nn.Sigmoid(),

nn.Linear (200, 10),

n

>

.Sigmoid()

# create loss function

self.loss_function = nn.MSELoss()

# create optimiser, using simple stochastic gradient
descent

self.optimiser = torch.optim.SGD(self.parameters(),
1r=0.01)

pass

forward(self, 1inputs):

# simply run model

return self.model(inputs)



Unser neuronales Netz trainieren

Wie trainieren wir das Netz? Brauchen wir eine Funktion train() in der Weise,
in der wir eine Funktion forward () haben? Eigentlich verlangt PyTorch keine
train()-Methode. Es bleibt uns liberlassen, unseren Code fiir das Training zu
strukturieren.

Um unseren eigenen Code einfach und konsistent zu halten, stellen wir der
Methode forward () eine Methode train() zur Seite.

Eine train()-Methode bendtigt sowohl die Eingaben in das Netz als auch die
gewunschten Zielausgaben, damit sie sie mit der tatsachlichen Ausgabe
vergleichen und den Verlust berechnen kann.

def train(self, inputs, targets):
# calculate the output of the network
outputs = self.forward(inputs)
# calculate loss

loss = self.loss_function(outputs, targets)

Zunachst einmal leitet die Funktion train() die Eingaben mithilfe der
Methode forward () durch das Netz, um die Ausgaben zu erhalten.

Die Verlustfunktion, die wir zuvor definiert haben, berechnet den Verlust. Python
macht uns dies sehr leicht. Wir mussen lediglich der Funktion die Ausgaben des
Netzes und die gewuinschten Ziele tibergeben.

Im nachsten Schritt verwenden wir diesen Verlust, um die
Verknlipfungsgewichte des Netzes zu aktualisieren. Sie werden sich daran
erinnern, dass wir die Fehlergradienten an jedem Knoten berechnen und sie
verwenden missen, um die mit diesen Knoten verbundenen
Verknupfungsgewichte zu aktualisieren.

PyTorch macht dies wirklich einfach.

# zero gradients, perform a backward pass, and update the
weights
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self.optimiser.zero_grad()
loss.backward()

self.optimiser.step()

Diese drei Schritte bilden das Grundmuster fiir fast alle neuronalen Netze, die
mit PyTorch erstellt wurden. Im Einzelnen passiert dabei Folgendes:

e Zunachst werden alle Gradienten im Berechnungsgraphen mit
optimiser. zero_grad() aufnull gesetzt.

e Die Gradienten innerhalb des Netzes werden ausgehend von der
Verlustfunktion mit Loss.backward () zuriickgerechnet.

e Basierend auf diesen Gradienten werden die lernfahigen Parameter mittel
optimiser.step() aktualisiert.

Es ist erforderlich, die Gradienten bei jedem Training auf null zurlickzusetzen.
Andernfalls akkumulieren sich die Werte bei jeder Berechnung der Gradienten
mit Lloss.backward (). Die Gradienten nicht zurlickzusetzen, ist niitzlich, um
aus Stapeln von Trainingsbeispielen zu lernen, aber nicht aus einzelnen
Beispielen, wie wir es hier tun.

Der Optimierer tbernimmt die Gradienten und aktualisiert die lernfahigen
Parameter, wobei sich die Schrittweite aus dem Gradienten ergibt.

SchlieRlich haben wir ein Netz, das sich trainieren lasst. Bevor wir es trainieren,
sollten wir eine Methode erganzen, um zu visualisieren, wie gut oder schlecht
das Training verlaufen ist.

Das Training visualisieren

Bisher hatten wir keine wirkliche Mdglichkeit, beim Training unserer Netze den
Trainingsfortschritt zu verfolgen. Zwar haben wir gemessen, wie gut das Netz
nach dem Training abgeschnitten hat, aber wir hatten keine Vorstellung davon,
wie reibungslos das Training selbst verlaufen ist oder ob ein weiteres Training
hilfreich ware.

Um das Training zu verfolgen, kann man zum Beispiel den Verlust liberwachen.
Jedes Mal, wenn train() den Verlust berechnet, kopieren wir den Verlustwert
in eine Liste. Allerdings konnte die Liste sehr umfangreich werden, da das
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Training neuronaler Netze oft fiir Tausende, wenn nicht Millionen von Beispielen
durchgefiihrt wird. So umfasst das MNIST-Datenset 60.000 Trainingsbeispiele,
und wir konnten mehrere Epochen damit ausfiihren. Besser ist es, nach jeweils
zehn Trainingsbeispielen eine Kopie des Verslustwerts zu speichern. Folglich
miissen wir zahlen, wie oft train () ausgefiihrt wurde.

Der folgende Code erstellt im Konstruktor der Klasse fur das neuronale Netz
einen Zahler counter, der mit O initialisiert wird, und eine leere Liste namens
progress:

# counter and accumulator for progress

self.counter = 0

self.progress = []

In der Funktion train() konnen wir nach jeweils zehn Trainingsbeispielen
counter inkrementieren und den Verlustwert an das Ende der Liste anfligen:

# increase counter and accumulate error every 10

self.counter += 1

if (self.counter % 10 == 0):

self.progress.append(loss.item())

pass

Der Ausdruck % 10 liefert den Divisionsrest nach einer Division durch 10. Er ist
nur dann null, wenn der Zahler 10, 20, 30 usw. ist. Die hier verwendete Funktion
item() ist lediglich eine Komfortfunktion, die eine einwertige PyTorch-Variable
entpackt, um an die enthaltene Zahl zu gelangen.

Den Zahlerstand konnen wir alle 10.000 Durchlaufe ausgeben, sodass wir sehen
konnen, wie langsam oder wie schnell das Training durch das Datenset
vorankommt:
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if (self.counter % 10000 == 0Q):

print("counter = ", self.counter)

pass

Um den Verlust als Diagramm darzustellen, konnen wir die neue Funktion
plot_progress() indie Klasse fiir das neuronale Netz einbinden:

def plot_progress(self):

df = pandas.DataFrame(self.progress, columns=['loss'])

df.plot(ylim=(0, 1.0), figsize=(16,8), alpha=0.1,
marker='."', grid=True,

yticks=(0, 0.25, 0.5))
pass

Der Code sieht zwar recht kompliziert aus, aber es sind lediglich zwei Zeilen. In
der ersten Zeile wird die Liste der Verlustwerte progress in einen pandas-
Dataframe konvertiert, sodass wir leicht ein Diagramm dieser Werte erstellen
konnen. Die an die Funktion plot () lbergebenen Optionen legen das Design
und den Stil des Diagramms fest.

Damit sind wir fast bereit, unser Netz zu trainieren!

Die Klasse fiir das MNIST-Datenset

Oben haben wir gesehen, wie man die MNIST-Daten aus einer CSV-Datei in einen
pandas-Dataframe ladt. Wir konnten die Daten direkt aus dem Dataframe
verwenden - und das ware auch in Ordnung. Da Sie allerdings etwas uber
PyTorch lernen sollen, wollen wir versuchen, die Daten in der Art von PyTorch zu
laden und zu verwenden.
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PyTorch kann nutzliche Dinge vollfiihren, wie zum Beispiel Daten automatisch
mischen, mit mehreren Prozessen parallel laden und in Stapeln bereitstellen.
Hierzu greift PyTorch auf torch.utils.data.Dataloader zuriick, der
die Daten liber ein torch.utils.data.Dataset-Objekt erwartet.

Der Einfachheit halber verzichten wir darauf, die Daten zu mischen oder in
Stapeln bereitzustellen; wir arbeiten lediglich mit der
torch.utils.data.Dataset-Klasse, um einige Erfahrungen mit der
PyTorch-Maschinerie zu sammeln.

Die PyTorch-Klasse torch.utils.data.Dataset importieren wir wie
folgt:

from torch.utils.data import Dataset

Genau wie wir eine Klasse fiir ein neuronales Netz von nn.Module ableiten
und eine Funktion forward () bereitstellen, erben wir fiir ein Datenset von
Dataset und stellen die beiden folgenden speziellen Funktionen bereit:

e __len__/() gibtdie Anzahl der Elemente im Datenset zuriick.

e __getitem__() gibtdasn-te Elementim Datenset zuriick.

Indem Sie eine MnistDataset-Klasse erstellen und die Methode
__Llen__ () bereitstellen, kann PyTorch die GroRe des Datensets mithilfe von
len(mnist_dataset) ermitteln. Und indem Sie eine Methode
__getitem__ () bereitstellen, kdnnen Sie Elemente nach Index abrufen, zum
Beispiel mitmnist_dataset[3].

Sehen Sie sich die folgende Klasse MnistDataset an:

class MnistDataset(Dataset):

def __init__(self, csv_file):

self.data_df = pandas.read_csv(csv_file, header=None)

pass

def __len__(self):
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return len(self.data_df)

def __getitem__(self, index):

# image target (label)

label = self.data_df.iloc[index,0]

target = torch.zeros((10))

target([label] = 1.0

# image data, normalised from 0-255 to 0-1

image_values =
torch.FloatTensor(self.data_df.iloc[index,1:].values)
/ 255.0

# return label, image data tensor and target tensor

return label, image_values, target

pass

Wenn man ein Objekt von dieser Klasse erstellt, wird die Datei csv_file in einen
pandas-Dataframe namens data_df eingelesen.

Die Funktion __Tlen__ () gibt die Lange des Dataframes zuriick. Genau wie bei
unseren friheren Experimenten mit den MNIST-Daten extrahieren wir ein
labe'l aus dem Element an der Position index im Datenset.

AuRerdem erstellen wir eine PyTorch-Variable, einen sogenannten Tensor, der
die gewlinschte Ausgabe des neuronalen Netzes darstellt. Ein Tensor der Lange
10 wird mit Nullen gefiillt, wobei aber ein Eintrag, der dem Label entspricht, auf
1.0 gesetzt wird. Somit ergibt sich fiir ein Label O ein Tensor der Form [1, 0,
o, 0, 0, 0, 0, 0, O, O] undfirein Label 4 ein Tensor der Form [0,
o, 0, 06, 1, 0, 0, 0, 0, O].Einederartige Darstellung wird 1-aus-n-
Codierung (One-hot Encoding) genannt.
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Dann erzeugen wir aus den Bildpixelwerten einen Tensor image_values. Die
Zahlen werden durch 255 geteilt, um sie in einen Bereich von 0 bis 1 zu bringen.

SchlieBlich gibt __getitem__() alle drei Werte zuriick: das Label, die
Bildwerte image_values und das Ziel.

Auch wenn es von Python nicht verlangt wird, konnen wir der Klasse
MnistDataset eine Methode hinzufiigen, um das Bild fiir einen
ausgewahlten Datensatz im Datenset als Diagramm darzustellen. Es hat sich
bewahrt, die Daten anzuzeigen, mit denen man arbeitet. Hierflir miissen wir die
Bibliothek matplotlib.pyplot importieren, wie wir es zuvor schon getan
haben:

def plot_image(self, index):
arr = self.data_df.iloc[index,1:].values.reshape(28,28)
plt.title("label = " + str(self.data_df.iloc[index,0]))
plt.imshow(arr, 1interpolation='none', cmap='Blues')
pass

Uberpriifen wir, ob alles so weit funktioniert. Zunachst erstellen wir ein Objekt
aus der Klasse und ibergeben dabei den Speicherort der CSV-Datei:

mnist_dataset = MnistDataset('mount/My Drive/Colab
Notebooks/myo_gan/mnist_data/mnist_train.csv')

Wie Sie wissen, ladt der Klassenkonstruktor die Daten aus der CSV-Datei in einen
pandas-Dataframe. Mit unserer Funktion plot_image () wollen wir nun das
zehnte Bild im Datenset zeichnen. Das zehnte Bild hat den Index 9, weil der
Index des ersten Bilds 0 ist.

mnist_dataset.plot_image(9)
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Nunmehr sollten Sie ein Bild einer handgeschriebenen Vier sehen. Zudem
besagt das Label, dass es sich um eine Vier handeln muss.

‘f [6] mnist_dataset = MnistDataset('mount/My Drive/Colab Notebooks/myo_gan/mnist_data/mnist_train.csv')

¥ [71 # check data contains images

mnist_dataset.plot_image(9)

label = 4

0

201

251

Abbildung 4-10: Das zehnte Bild im MNIST-Trainingsdatenset anzeigen
Damit ist bestatigt, dass unser Datenset die Daten korrekt geladen hat.

Uberpriifen Sie anhand von Beispielen wie mnist_dataset[100], ob
mnist_dataset den Zugriff nach Index ermoglicht. Als Riickgabewerte
sollten Sie das Label, die Pixelwerte und den Zieltensor target sehen.

Den Klassifizierer trainieren

Ein neuronales Netz als Klassifizierer zu trainieren, ist jetzt wirklich ganz einfach.
Das liegt daran, dass wir den groften Teil der Arbeit erledigt haben, namlich das
Einrichten der Datensetklasse und der Klasse fur das neuronale Netz.

Als Erstes erstellen wir ein neuronales Netz von unserer Klasse Classifier.

# create neural network

C = Classifier()

Der Code, mit dem wir das Netz trainieren, ist wieder sehr einfach:

# train network on MNIST data set
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for label, image_data_tensor, target_tensor in mnist_dataset:

C.train(image_data_tensor, target_tensor)

pass

Da die Klasse Mnist_Dataset von der PyTorch-Klasse Dataset erbt,
konnen wir alle Trainingsdaten mit einer eleganten for-Schleife durchlaufen.
Fur jedes Trainingsbeispiel libergeben wir einfach die Bilddaten und den
Zieltensor an die Methode train () des Klassifizierers.

Unserer Erfahrung nach kann es hilfreich sein, das gesamte Datenset mehrmals
zu durchlaufen, um das Netz zu trainieren. Dazu schlieRen wir einfach die
Trainingsschleife in eine auRere Schleife ein, die die Epochen zahlt.

SchlieBlich ist es mit Python-Notebooks sehr einfach, die Zeit zu messen, die die
Ausfiihrung einer Zelle dauert. Wir fligen einfach %%time am Anfang der Zelle
ein, deren Ausfuhrungszeit wir ermitteln wollen. Das kann nutzlich sein, wenn
man mit neuronalen Netzen experimentiert und abschatzen will, ob geniigend
Zeit bleibt, sich einen Kaffee zu kochen, wahrend das Netz trainiert!

Unsere Zelle sollte wie folgt aussehen:

%%time

# create neural network

C = Classifier()

# train network on MNIST data set

epochs = 3

for i in range(epochs):

print('training epoch', i+1, "of", epochs)
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for label, image_data_tensor, target_tensor 1in
mnist_dataset:

C.train(image_data_tensor, target_tensor)

pass

pass

Das Ausflihren der Zelle dauert einige Zeit. Nach jeweils 10.000 Aufrufen gibt die
Methode train() den aktuellen Stand dazu aus, wie viele Beispiele
durchgearbeitet sind (siehe Abbildung 4-11).

Wie aus Abbildung 4-11 hervorgeht, dauern drei Trainingsepochen etwa vier
Minuten. Das ist gar nicht so schlecht, wenn man bedenkt, dass in jeder Epoche
60.000 Trainingsbeispiele abzuarbeiten sind.

training epoch 1 of 3

counter = 10000
counter = 20000
counter = 30000
counter = 40000
counter = 50000
counter = 60000
training epoch 2 of 3
counter = 70000
counter = 80000
counter = 90000
counter = 100000
counter = 110000
counter = 120000
training epoch 3 of 3
counter = 130000
counter = 140000
counter = 150000
counter = 160000
counter = 170000
counter = 180000

CPU times: user 3min 39s, sys: 2.42 s, total: 3min 41s
Wall time: 3min 43s

Abbildung 4-11: Ausfiihren einer Zelle, wobei angezeigt wird, wie viele Beispiele durchgearbeitet
wurden und wie lange das Training gedauert hat
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Stellen wir nun die gesammelten Verlustwerte dar, um einen Uberblick tiber den
Trainingsverlauf zu erhalten:

# plot classifier error
C.plot_progress()

Sie sollten ein Diagramm ahnlich dem in Abbildung 4-12 erhalten. Es wird nicht
genau gleich aussehen, weil das Training eines neuronalen Netzes von Natur aus
ein Zufallsprozess ist.

;’ [12] # plot classifier error

C.plot_progressi()

loss

0.25

0.00

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

Abbildung 4-12: Verlustdiagramm beim Training eines neuronalen Netzes

Wir sehen, dass die Verlustwerte sehr schnell auf etwa 0,1 fallen und dann im
Laufe des Trainings langsamer und ziemlich verrauscht gegen null gehen.

Ein sinkender Verlust bedeutet, dass das Netz die Bilder zunehmend richtiger
klassifiziert.

Diese Verlustdiagramme sind sehr nutzlich. Aus ihnen kann man unter anderem
erkennen, ob das Training des Netzes uberhaupt funktioniert. AuRerdem
vermitteln sie uns eine Vorstellung davon, ob das Training gleichmalig und
stetig oder instabil und chaotisch verlauft.
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Unser neuronales Netz abfragen

Da wir nun ein recht gut trainiertes Netz haben, wollen wir es auch abfragen, um
Bilder zu klassifizieren. Wir wechseln zum MNIST-Testdatenset mit 10.000
Bildern. Dabei handelt es sich um Bilder, die unser neuronales Netz noch nicht
gesehen hat.

Wir laden das Datenset mit einem neuen Dataset-Objekt:

# load MNIST test data

mnist_test_dataset = MnistDataset('mount/My Drive/Colab
Notebooks/gan/mnist_data/mnist_test.csv')

Aus dem Testdatenset konnen wir nun einen Datensatz auswahlen und das
entsprechende Bild anzeigen lassen. Der folgende Code wahlt den 20. Datensatz
aus, dessen Index 19 ist:

# pick a record

record = 19

# plot image and correct label
mnist_test_dataset.plot_image(record)

Das Bild sieht wie eine 4 aus. Das aus dem Datensatz extrahierte Label bestatigt
auch, dass es eine 4 sein soll.
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¥ [13] # load MNIST test data

mnist_test_dataset = MnistDataset('mount/My Drive/Colab Notebooks/gan/mnist_data/mnist_test.csv')

z [14] # pick a record
record = 19

# plot image and correct label
mnist_test_dataset.plot_image(record)

label = 4

10

154

20 A

251

(‘) 5 10 l‘S 26 2‘5
Abbildung 4-13: Den 20. Datensatz des MNIST-Testdatensets anzeigen

Schauen wir uns an, was unser neuronales Netz von diesem Bild halt. Der
folgende Code verwendet den oben auf 19 gesetzten Datensatz (record), um
die Pixelwerte des Bilds als image_data zu extrahieren. Das Bild wird mit der
Funktion forward () durch das neuronale Netz geleitet.

image_data = mnist_test_dataset[record][1]

# query from trained network

output = C.forward(image_data)

# plot output tensor

pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind="bar',
legend=False, ylim=(0,1))

Die Ausgabevariable output wird zunachst in ein einfacheres numpy-Array
konvertiert und dann in einen Dataframe eingehiillt, um die Daten leicht als
Balkendiagramm darzustellen.
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; [15] # visualise the answer given by the neural network
image_data = mnist_test_dataset[record] [1]

# query from trained network
output = C.forward(image_data)

# plot output tensor
pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind="bar", legend=False, ylim=(0,1))
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Abbildung 4-14: Werte der Ausgabevariablen output als Balkendiagramm

Diese zehn Balken verkorpern die Werte der zehn Ausgabeknoten des
neuronalen Netzes. Der groldste Wert entsteht an Knoten 4 - das Netz meint also,
dass das Bild eine Vier zeige.

GrolRartig! Das Netz hat das Testbild korrekt klassifiziert.

Ein genauerer Blick zeigt, dass die Ausgabe aller anderen Knoten nicht null ist.
Wir erwarten nicht, dass klassifizierende neuronale Netze derartig eindeutige
Antworten liefern. Tatsachlich scheint dieses Netz der Meinung zu sein, dass das
Bild auch eine 9 sein konnte, aber nicht so eindeutig wie eine 4. Wie man anhand
des eigentlichen Bilds erahnen kann, ist die Unterscheidung zwischen einer 9
und einer 4 nicht immer eindeutig.

Suchen Sie sich andere Datensatze heraus, um es selbst auszuprobieren.
Datensatz 42 ist ein gutes Beispiel fiir ein zweideutiges Bild. Versuchen Sie auch,
ein Bild zu finden, bei dem das Netz falsch liegt. So erkennt mein trainiertes Netz
den Datensatz 33 falsch, und ein Blick auf das Bild zeigt, dass es sich um eine
besonders schlecht geschriebene Ziffer handelt.

Performance einfacher Klassifizierer

Um festzustellen, wie gut unser neuronales Netz Bilder korrekt klassifiziert, kann
man ganz einfach alle 10.000 Bilder im MNIST-Testdatenset durchlaufen und
dabei zahlen, wie viele davon richtig waren. Hierflr vergleichen wir die Ausgabe
des Netzes mit dem Label, das zum jeweiligen Bild gehort.
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Der folgende Code initialisiert den Zahler score mit © und arbeitet dann die
Testdaten durch, wobei score jedes Mal inkrementiert wird, wenn das Label
dem Ausgang des Netzes entspricht.

# test trained neural network on training data

1
(o]

score

1
(o]

items

for label, image_data_tensor, target_tensor 1in
mnist_test_dataset:

answer = C.forward(image_data_tensor).detach().numpy()
if (answer.argmax() == label):
score += 1
pass
items += 1
pass
print(score, items, score/items)

Der Code der Funktion answer.argmax () sucht den Index, bei dem der
Tensor answer den grolsten Wert hat. Ware zum Beispiel der erste Wert am
groRten, liefert argmax den Index 0. Es ist eine elegante Formulierung der
Frage: »Welcher Knoten hat den groRten Wert?«

Schlieldlich geben wir den score-Wert geteilt durch die Anzahl der Beispiele
aus, d. h. eine Genauigkeit in Prozent, die uns sagt, bei wie vielen Antworten das
neuronale Netz richtig gelegen hat.
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( [16] # test trained neural network on training data

score = @
items = @

for label, image_data_tensor, target_tensor in mnist_test_dataset:
answer = C.forward(image_data_tensor).detach().numpy()
if (answer.argmax() == label)
score += 1
pass
items += 1

pass
print(score, items, score/items)

8673 10000 @.8673
Abbildung 4-15: Die Performance des einfachen Klassifizierers ausgeben

Ich habe eine Genauigkeit von 87% erhalten, was angesichts der Einfachheit
unseres neuronalen Netzes nicht schlecht ist.

Probieren Sie aus, ob Sie die Genauigkeit verbessern konnen, wenn Sie das Netz
fur mehr als drei Epochen trainieren. Was passiert mit der Genauigkeit, wenn Sie
weniger als drei Epochen trainieren?

Den Code, den wir fiir diesen einfachen MNIST-Klassifizierer entwickelt haben,
konnen Sie online erkunden:

* https://github.com/makeyourownneuralnetwork/
myonn_2ed_oreilly/blob/main/02_mnist_pytorch.ipynb

Verfeinerungen

Im letzten Abschnitt haben wir ein neuronales Netz entwickelt, um Bilder
handgeschriebener Ziffern zu klassifizieren. Obwohl wir das Netz absichtlich so
einfach gestaltet haben, hat es bemerkenswert gut funktioniert und mit dem
MNIST-Testdatenset eine Genauigkeit von 87% erreicht.

Wir untersuchen nun einige Verfeinerungen, die uns helfen konnen, die
Performance eines Netzes zu verbessern.

Verlustfunktion

Einige neuronale Netze sind darauf ausgelegt, einen kontinuierlichen Bereich
von Ausgabewerten zu erzeugen. Beispielsweise sollte ein Netz, das
Temperaturen vorhersagt, jeden Wert im Bereich von 0 bis 100 Grad Celsius
ausgeben konnen.

Andere Netze sind so konzipiert, dass sie Wahr/Falsch- oder 1/0-Ausgaben
erzeugen. So soll zum Beispiel ein Netz, das ein Bild danach beurteilt, ob es eine
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Katze zeigt oder nicht, Werte nahe 0,0 oder 1,0 ausgeben, aber nicht alle
Zwischenwerte.

Wenn man Verlustfunktionen fiir jedes dieser verschiedenen Szenarios kreiert,
wird man feststellen, dass der mittlere quadratische Fehler fiir die erste Art von
Aufgabe sinnvoll ist. Vielleicht wissen Sie, dass es sich dabei um eine
Regressionsaufgabe handelt - aber keine Sorge, wenn nicht.

Fur die zweite Aufgabe, eine Klassifizierungsaufgabe, ist eine andere Art von
Verlustfunktion sinnvoller. Beliebt ist die sogenannte binare Kreuzentropie, bei
der versucht wird, falsche, aber als sicher geltende Ergebnisse ebenso zu
bestrafen wie richtige, aber als nicht so sicher geltende Ergebnisse. PyTorch
stellt diese Verlustfunktion als nn.BCELoss () bereit.

Unser Netz, das MNIST-Bilder klassifiziert, gehort zum zweiten Typ. Die Werte der
Ausgabeknoten sollten alle in einem sicheren Bereich nahe 0,0 liegen, wobei nur
einer in einem sicheren Bereich nahe an 1,0 herankommt.

Kopieren Sie das vorherige Notebook und andern Sie die Verlustfunktion von
MSELoss () inBCELoss():

self.loss_function = nn.BCELoss()

Trainieren Sie das Netz erneut, genau wie zuvor, mit drei Epochen. Die
Genauigkeit gegentiber den Testdaten betragt jetzt 90%. Das ist ein guter Sprung
von 87%.

Das Verlustdiagramm in Abbildung 4-16 zeigt einige interessante Aspekte:
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v [22] # plot classifier error

C.plot_progress()

loss

0.50

6 Zﬁbﬂ 5060 TSbO 10000 12500 13000 17500

Abbildung 4-16: Verlustdiagramm fiir das Training mit BCELoss() als Verlustfunktion

Es zeigt sich, dass der Verlust zwar sinkt, aber zunachst langsamer als bei
MSELoss (). Zudem ist der Verlust viel verrauschter, selbst spat im Training
tauchen gelegentlich grof3e Werte auf.

: [25] # visualise the answer given by the neural network
image_data = mnist_test_dataset[record] [1]

# query from trained network
output = C.forward(image_data)

# plot output tensor
pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind="'bar', legend=False, ylim=(8,1))
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Abbildung 4-17: Ausgabewerte fiir den Testdatensatz 19

Selbst wenn das Verlustdiagramm schlechter als das vorherige aussieht, liegt die
Masse der Verlustwerte gegen Ende des Trainings niedriger, und die bessere
Performancebewertung spiegelt dies wider.

Abbildung 4-17 zeigt erneut die Ausgabewerte von Datensatz 19 des
Testdatensets.
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Offensichtlich ist das Netz viel sicherer in der Annahme, dass es sich im Bild um
eine 4 handelt. Die Uberzeugung, dass das Bild eine 9 darstellt, ist jetzt
wesentlich geringer.

Aktivierungsfunktion

Die s-formige logistische Funktion - Sigmoidfunktion genannt (siehe Abbildung
4-18) - wurde in den Anfangen der neuronalen Netze verwendet, weil ihre Form
zu dem zu passen schien, was wir bei Lebewesen als Schwellenwert fiir Signale
zwischen den Neuronen vermuteten. Zudem ist sie aus mathematischer Sicht
komfortabel, wenn es darum geht, Gradienten zu berechnen.

Allerdings weist sie auch einige Schwachen auf. Die wichtigste ist, dass
Gradienten bei grolRen Werten sehr klein werden und praktisch verschwinden
konnen. Das bedeutet, dass das Training neuronaler Netze, bei dem die
Verkniipfungsgewichte anhand der Gradienten aktualisiert werden, scheitern
kann, wenn eine derartige Sdttigung eintritt.

S-formige logistische Funktion

verschwindende Gradienten

verschwindende Gradienten

Abbildung 4-18: Verlauf der Sigmoid-Aktivierungsfunktion

Es gibt viele alternative Aktivierungsfunktionen, und eine einfache, die dieses
Problem l0st, ist lediglich eine Gerade, wie Abbildung 4-19 zeigt. Der feste
Gradient einer Geraden verschwindet nicht.

Diese Aktivierungsfunktion arbeitet wie ein Gleichrichter und wird deshalb als
Rectified Linear Unit (etwa: gleichrichtende lineare Einheit) bezeichnet. PyTorch

realisiert sie als Funktion ReLU ().
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Rectified Linear Unit, RelLU

-~

konstanter Gradient

Abbildung 4-19: ReLU als Aktivierungsfunktion

Da fiir Werte kleiner als null die Steigung der Funktion null ist, leidet auch sie am
Problem der verschwindenden Gradienten fur Signale kleiner als null. Das lasst
sich leicht korrigieren, wenn man fiir die linke Halfte der Funktion einen kleinen
Gradienten verwendet. Man spricht dann von einer Leaky ReLU-Funktion (d.h.
von einem »undichten« Gleichrichter), wie Abbildung 4-20 zeigt.

Leaky RelLU

i

konstanter Gradient

kleiner Gradient

Abbildung 4-20: Leaky ReLU als Aktivierungsfunktion

Wir setzen die Verlustfunktion zuriick auf MSELoss() und &ndern die

Aktivierungsfunktionen in LeakyRelLU (0.02), wobei 0.02 der Gradient (die
Steigung) der linken Funktionshalfte ist.

# define neural network layers

self.model = nn.Sequential(
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nn.Linear (784, 200),

nn.LeakyRelLU(0.02),

nn.Linear (200, 10),

nn.LeakyRelLU(0.02)

Trainieren Sie das Netz erneut mit drei Epochen. Bei mir habe ich jetzt einen
Genauigkeitswert von 97% gegen die Testdaten erreicht. Das ist ein gewaltiger
Sprung von 87%, und der Wert nahert sich den Branchenrekorden, die viel
komplexere Netze verwenden.

Schauen Sie sich das Verlustdiagramm in Abbildung 4-21 an:

“ 1351 # plot classifier error

C.plot_progress()

loss

P
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Abbildung 4-21: Verlustdiagramm fiir das Training eines Netzes mit LeakyReLU() als
Aktivierungsfunktion

Der Verlust fallt sehr schnell gegen null, und selbst zu Beginn des Trainings ist
der durchschnittliche Verlust sehr niedrig, wobei auch der Bereich der
verrauschten Daten viel kleiner ist.

Wie die Ausgabewerte flir Datensatz 19 des Testdatensets in Abbildung 4-22
zeigen, ist das Netz sehr zuversichtlich, was die Antwort 4 angeht. Die Werte fir
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alle anderen Knoten liegen sehr nahe bei null.

¥ [38] # visualise the answer given by the neural network
image_data = mnist_test_dataset [record] [1]

# query from trained network
output = C.forward(image_data)

# plot output tensor
pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind="bar', legend=False, ylim=(8,1))

<Axes: >
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Abbildung 4-22: Ausgabewerte fiir Datensatz 19 des Testdatensets, wenn das Netz mit LeakyReLU()
als Aktivierungsfunktion arbeitet

Die Aktivierungsfunktion hat einen signifikanten Effekt auf die Performance des
Netzes, was einfach auf die besseren Gradienten zurilickzufiihren ist.

Optimierungsmethode

Wir konnen auch die Technik verfeinern, die die Verknupfungsgewichte des
Netzes mithilfe der zurlickgefiihrten Gradienten aktualisiert.

Bisher haben wir eine recht einfache Methode verwendet: den stochastischen
Gradientenabstieg. Diese Methode ist beliebt, weil sie einfach ist und nur wenig
Computerressourcen beansprucht.

Eine Schwache des einfachen stochastischen Gradientenabstiegs ist, dass er in
lokalen Minima der Verlustfunktion stecken bleiben kann. Zudem ist es
nachteilig, dass eine einzige Lernrate auf alle lernfahigen Parameter angewendet
wird.

Es gibt mehrere bekannte Alternativen, von denen Adam besonders
hervorzuheben ist. Dieser Algorithmus geht die beiden Herausforderungen
direkt an. Er stutzt sich auf das Konzept des Impulses, um die Wahrscheinlichkeit
zu verringern, in einem lokalen Minimum stecken zu bleiben. Das ist etwa
vergleichbar damit, dass ein schwerer Ball durch ein kleines Schlagloch rollen
kann, weil ihn sein Impuls hindurchtragt. AuRerdem ordnet er jedem lernbaren
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Parameter eine separate Lernrate zu, die sich wahrend des Trainings an die
Anderungen der einzelnen Parameter anpassen lasst.

Setzen wir nun den Code auf die Verlustfunktion MSELoss () und Sigmoid-

Aktivierungsfunktionen zuritick. Zudem andern wird den Optimierer von SGD in
Adam.

self.optimiser = torch.optim.Adam(self.parameters())

Trainieren Sie das Netz erneut mit drei Epochen. Bei mir hat sich wieder ein
Genauigkeitswert von 97% gegen die Testdaten ergeben. Das ist immer noch
eine groRe Verbesserung gegenuber den 87% und sehr ahnlich der
Verbesserung, die sich durch die Leaky-ReLU-Aktivierungsfunktion ergeben hat.

Untersuchen wir das in Abbildung 4-23 dargestellte Verlustdiagramm.

Der Verlust geht sehr schnell gegen null, und auch der Durchschnitt bleibt sehr
niedrig. Es sieht aus, als sei der Adam-Optimierer ziemlich effektiv.

Wie die Ausgabe fur Datensatz 19 der Trainingsdaten in Abbildung 4-24 zeigt,
geht das Netz mit einem hohen Grad an Vertrauen von einer 4 aus.

Auch wenn dieser Algorithmus nicht perfekt ist, gilt Adam als gute Wahl fur viele
Aufgaben.

¥ [48] # plot classifier error

C.plot_progress()

0.50

— * T T T T T T
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

0.00

Abbildung 4-23: Verlustdiagramm bei Verwendung des Adam-Optimierers
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ﬁ [51] # visualise the answer given by the neural network
image_data = mnist_test_dataset[record] [1]

# query from trained network
output = C.forward(image_data)

# plot output tensor
pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind='bar', legend=False, ylim=(0,1))

<Axes: >
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Abbildung 4-24: Ausgabe fiir Datensatz 19 der Trainingsdaten, wenn der Adam-Optimierer
verwendet wird

Normalisierung

Die Gewichte in einem neuronalen Netz und die Signale, die durch ein Netz
laufen, konnen durchaus grofle Werte annehmen. Wir haben bereits gesehen,
wie dies zu einer Sattigung flihren kann, die das Lernen behindert.

Welche Vorteile es bringt, den Bereich der Parameter und Signalwerte in einem
neuronalen Netz zu verkleinern und auch die Werte zu verschieben, sodass der
Mittelwert gleich null ist, wurde bereits eingehend erforscht. Man bezeichnet
dies als Normalisierung.

Dieser Idee folgend, stellt man zum Beispiel sicher, dass die in eine Schicht des
neuronalen Netzes eingespeisten Werte bereits normalisiert sind.

Im Code, der MSELoss, Sigmoid-Aktivierungsfunktionen und den SGD-
Optimierer verwendet, setzen wir nun LayerNorm(200) ein, um die Signale
im Netz zu normalisieren, bevor sie die letzte Schicht erreichen:

# define neural network layers
self.model = nn.Sequential(

nn.Linear (784, 200),
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n

=)

.Sigmoid(),

nn.LayerNorm(200),

nn.Linear (200, 10),

n

>

.Sigmoid()

Nachdem das Netz erneut mit drei Epochen trainiert wurde, liegt der
Genauigkeitswert gegen die Testdaten bei 91%. Dies ist eine gute Verbesserung
gegenliber den 87% des Nullachtfiinfzehn-Netzes.

Sehen Sie sich das Verlustdiagramm in Abbildung 4-25 an:

¥ [18] # plot classifier error

C.plot_progress()

0.25

i
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Abbildung 4-25: Verlustdiagramm fiir das Netz, das mit normalisierten Werten arbeitet

Wie Abbildung 4-25 zeigt, nimmt der Verlust schneller ab als beim einfachen
Netz. Der Verlust ist zudem weniger verrauscht, wenn man seine Dichte und
nicht nur die Hohen im Diagramm betrachtet.

In Abbildung 4-26 ist ebenfalls zu sehen, dass die Ausgaben des Netzes
wesentlich sauberer sind - mit einem als sehr sicher geltenden Wert fir 4, aber
auch einem kleineren und verstandlichen Wert fir 9. Im Gegensatz zum
einfachen Netz sind die anderen Werte praktisch null.
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; [13] # visualise the answer given by the neural network
image_data = mnist_test_dataset [record] [1]

# query from trained network
output = C.forward(image_data)

# plot output tensor
pandas.DataFrame(output.detach().numpy()).plot(kind="'bar', legend=False, ylim=(0,1))

<Axes: >
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Abbildung 4-26: Ausgabe des Netzes, das mit normalisierten Werten arbeitet

Kombinierte Verfeinerungen

Wir wollen nun alle diese Verfeinerungen - BCE-Verlust, Leaky-ReLU-Aktivierung,
Adam-Optimierer und Schichtnormalisierung - kombinieren.

Da der BCE-Verlust keine Werte aufderhalb des Bereichs von 0 bis 1 akzeptiert,
die bei einer Leaky ReLU durchaus moglich waren, kdnnen wir zwar nach der
letzten Schicht eine Sigmoidfunktion verwenden, aber eine Leaky ReLU nach der
verdeckten Schicht beibehalten.

# define neural network layers

self.model = nn.Sequential(
nn.Linear (784, 200),
nn.LeakyRelLU(0.02),
nn.LayerNorm(200),

nn.Linear (200, 10),
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nn.Sigmoid()

Wenn wir das Netz wieder mit drei Epochen trainieren, erreichen wir einen
Genauigkeitswert von etwa 97%.

Es sieht so aus, als ob uns die Kombination unserer Verfeinerungen nicht tber
eine Genauigkeit von 97% hinausbringt. Dennoch ist dies immer noch sehr
beeindruckend, wenn man bedenkt, wie einfach unser Netz ist. Wesentlich
komplexer sind die Netze, die dieses Ergebnis noch ubertreffen. Den hier
entwickelten Code kdnnen Sie online erkunden:

e https://github.com/makeyourownneuralnetwork/
myonn_2ed_oreilly/blob/main/03_mnist_pytorch_refinements.ipynb

Kernideen

e Wenn man mit neuen Daten arbeitet oder einen neuen Workflow
erstellt, hat es sich bewahrt, eine Vorschau der Daten zu erstellen,
um zu gewahrleisten, dass sie ordnungsgemal} geladen und
transformiert wurden.

e PyTorch kann einen grof3en Teil der Arbeit bei Aufgaben des
maschinellen Lernens fiir uns erledigen. Fehlergradienten
automatisch zu berechnen und sie zu verwenden, um die
Netzgewichte zu aktualisieren, gehort zu den groften Vorteilen von
PyTorch.

e Eshat sich bewahrt, Verlustwerte zu visualisieren, um zu sehen, wie
gut das Training verlaufen ist.

e Der Uiber den mittleren quadratischen Fehler (MSE) berechnete
Verlust eignet sich fur Regressionsaufgaben, bei denen die Ausgabe
in einem kontinuierlichen Bereich liegen kann. Den Verlust Gber
binare Kreuzentropie zu berechnen, ist besser geeignet fiir
Klassifizierungsaufgaben, bei denen die Ausgabe 1 oder 0 bzw. wahr
oder falsch sein sollte.

* Die herkommliche Sigmoid-Aktivierungsfunktion bringt das Problem
der verschwindenden Gradienten bei groRen Eingabewerten mit
sich. Dies fiihrt zu schlechten Riuckkopplungssignalen fiir das
Training eines Netzes. Die ReLU—-Aktivierungsfunktion [ost dies,
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indem sie brauchbare Gradienten fur positive Eingaben liefert. Eine
weitere Verbesserung ist mit der Leaky—-ReLU-Funktion zu
erreichen, die auch fiir negative Werte einen kleinen, nicht
verschwindenden Gradienten aufweist.

Der Adam-Optimierer nutzt Impulse, um lokale Minima zu
uberwinden, und verwaltet individuelle Lernraten fur jeden
lernfahigen Parameter. Bei vielen Aufgaben schneidet er besser ab
als der einfache SGD-Optimierer.

Normalisierung kann das Training von neuronalen Netzen
stabilisieren. Werden Signalwerte mit LayerNorm normalisiert,
wenn sie ein neuronales Netz passieren, kann sich die Performance
verbessern.
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