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Osszefoglalds

A mesterséges neurdlis halok kutatasa terén 2006-ban jelentbs
attérést hoztak Hinton és kutatécsoportia eredményei. Elindult
a neuralis halé modellek harmadik nagy hullama, a tébb rejtett
rétegli halok korszaka. Az ilyen modellek alkalmazasanak elter-
jesztésére indult el a GoogleBrain projekt 2011-ben. Ennek elsé
szakaszaban, a DistBelief rendszerrel szamos sikeres, jol ismert
alkalmazas szamara készitettek mély neuralis halo modelleket.
A DistBelief eredményei és tapasztalatai alapjan fejlesztették ki
a masodik szakaszban a TensorFlow rendszert, amely egy nyilt
forraskédu szoftverkényvtar gépi tanulasi modellek létrehozasa-
ra. A TensorFlow rendszer a tébbrétegii neuralis halé modellek
megalkotasan kivil széles kérben alkalmazhaté mas célokra is,
ideértve a kulénféle algoritmusok és numerikus szamitasok imp-
lementalasat.

EZz a munka néhany egyszeri példan keresztil bemutatja a Ten-
sorFlow rendszer szemléletét.

Abstract

The results of Hinton et al. lead to a notable breakthrough in the
research of the artificial neural networks in 2006. The third great
wave of neural networks research started at that time which is the
era of neural networks with multiple hidden layers. GoogleBrain
project was started to spread application of such models in 2011.
In the first period, in deep neural network models were developed
for numerous well-known applications with the DistBelief system.
In the second period based on the results and experiences with
DistBelief, TensorFlow system has been developed. TensorFlow
is an open-source software-library for machine learning. Howe-
ver, while TensorFlow has been developed for wide application of
deep neural networks, it is usable for great number of other pur-
poses too, for example, implementation of various algorithms and
numerical calculations.

The current work gives an introduction into the philosophy of Ten-
sorFlow system through some simple examples.

*Kapcsolattart6 szerzd. Tel.: +36 25 551 673
E-mail cim: buzanedr.kis.piroska@uniduna.hu
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1. Bevezetés

A GoogleBrain projekt 2011-ben indult azzal a céllal, hogy népszer{isitse a sokrétegli neuralis
halé modellek alkalmazasat kutatasi és ipari célokra [1]. A projekt els6 szakaszaban a DistBelief
rendszer készllt el széles kérl kutatasi célokra. A GoogleBrain kutatécsoporttal szorosan egyitt-
mikddve tébb mint 50 kutatécsoport alkotott mély neurdlis halé modelleket a DistBelief rendszer
hasznalataval, tobbek kdzétt a Google keresdrendszer, Google Foték, Google Térkép és Utcakép,
Google Forditd, YouTube szamara. A DistBelief rendszerrel szerzett tapasztalatok és a neuralis ha-
I6kat hasznald rendszerek jobb megismerése alapjan keriilt kifejlesztésre a TensorFlow rendszer,
amely képes nagy tdmegl adat alapjan gépi tanulasi modellek létrehozasara. A fejlesztdk Ugyel-
tek arra, hogy a TensorFlow rendszer egyrészt rugalmas, masrészt robosztus és hatékony legyen.
A rugalmassag a kutatas szamara fontos az Uj modellek gyors megvalésitasahoz, valamint a ve-
I0k vald kisérletek kdnny( kivitelezéséhez. Ugyanakkor a rendszer robosztus €s hatékony, ezért a
TensorFlow-val készitett modellek a valés alkalmazdsok szdmara is megfelelnek.

A TensorFlow rendszer sokrétegl neurdlis halé modellek készitésén kivil széles kérlien alkal-
mazhaté mas célokra is, ideértve a mas jellegli gépi tanulasi algoritmusok és a kilénféle numerikus
szamitasok implementalasat.

2. A TensorFlow graf

A TensorFlow rendszerben a szamitasokat egy iranyitott graf irja le. Ebben a grafban a csucsok
rendszerint egy-egy miveletet reprezentalnak. Mindegyik csucsnak lehet nulla, egy vagy tébb input-
ja, ugyanigy nulla, egy vagy tébb outputja. Adataramlas a graf élei mentén térténik. A graf normal
élei mentén aramlo6 értékek tenzorok, tetszdleges dimenzidju vektorok. Egy-egy elem tipusat a graf
létrehozasakor kell megadnunk. Lehetnek a grafban specidlis élek is, amelyek mentén nem térténik
adataramlés, hanem kontrol célokat szolgalnak.

Egy TensorFlow miiveletnek neve van és egy absztrakt szamitast reprezental. A miiveletnek le-
hetnek attributumai, amelyeket a graf |étrehozasakor kell megadni.

A kliens programok a TensorFlow rendszerrel session létrehozdsaval kertlnek kapcsolatba. A
session létrehozasakor a kezdeti graf Ures. A session létrehozdsahoz a Session interface rendel-
kezésre bocsijt egy Extend metddust abbdl a célbdl, hogy a szadmitasi grafot tovabbi élekkel és
csucsokkal bodvithessiik. A Session interface altal szolgaltatott masik alapvetd mivelet a Run. Ez
a mivelet megkeresi a kiirand6 output neveket és kiszamolja az értékeiket. A TensorFlow imple-
mentacid az egyes csucsok kdzotti fliggdségi viszonyok figyelembevételével képes végrehajtani a
miveleteket.

A hasonl6 szamitasok nagyszamu végrehajtasa miatt a TensorFlow rendszer hasznal6inak tébb-
sége egyszer hoz létre egy sessiont egy szamitasi graffal és azutan a teljes grafot vagy annak egy
részgrafjat hajtja végre tetszdlegesen sokszor a Run hivasaval. A Run metddus lehetdvé teszi egy
tetszbleges részgraf végrehajtasat és tetszéleges adat bevitelét és az adatkinyerést a graf barmely
éle mentén.

3. Szolgaltatasok, optimalizalasok, vizualizaciok

A TensorFlow rendszer lehetdvé teszi eqgy szamitasi graf vagy részgraf tetszéleges szamu végre-
hajtasat, elésegitve ezzel a hasonlo, ismételt szamitasi eljarasok kényelmes kivitelezését. A neuralis
haldk sulyait kereso iterativ optimalizacios eljarasok soran tipikusan hasonlé szamitasokat hajtunk
végre egymast kdvetden sokszor. Minden egyes tanité példara végig kell szamolni a halé dsszes
kapcsolatanak 0j sulyait és minden neuron Uj torzitasi értékeit [2]. Ez azt jelenti, hogy igen sokszor
lényegében ugyanazon szamitasi miveletsort hajtjuk végre, esetenként mas-mas adatokkal. Hason-
|6 a helyzet az ajanlérendszerekben [3] vagy hatéanyagok és farmakologiai tdAmadaspontok kdzotti
kapcsolatokat keres6 [4] matrix faktorizacios eljarasok esetén is.
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A TensorFlow-ban nagyszamu optimalizal6é algoritmus, tovabba nevezetes, ismert gépi tanulasi
algoritmusok is rendelkezésilinkre allnak, mint példaul a beépitett automatikus gradiens kiszamité
szolgaltatas.

A TensorFlow rendszer tartalmaz optimalizalast a szamitasi grafban eléfordulé redundancia ki-

sz

valasztasara (példaul matrixszorzds szamithat6 CPU-n vagy GPU-n).

A felhaszndldk szaméra a szamitasi grafok szerkezetének attekintését segiti a TensorBoard vizu-
alizalé eszkbz. Ez az eszkdz a graf megértésén tul a gépi tanulasi modell altalanos viselkedésének
tanulmanyozasat is lehetové teszi. A TensorBoard-dal kiildnféle 6sszegezd statisztikak is készithetok
€s megjelenithetok.

4. Programfejlesztés TensorFlow rendszerrel

A TensorFlow rendszer haszndlatat a honlapjan kbzzétett informacidk és szamos tutorial segiti.
A TensorFlow programok virtualisan egy iranyitott grafnak tekinthetdk, az élek mentén aramlanak az
adatok, a csucsok adatokat és miveleteket reprezentalnak. Minden csucs inputja lehet null, egy vagy
tébb tenzor és mindegyik csucs outputja egy tenzor. Az adatok egysége a tenzor.

A TensorFlow-val készitett programok altalaban két részbdl alinak:
— szamitasi graf felépitése,
— szamitasi graf futtatasa.

A graf paraméterezhetd ugy, hogy tudjon kils6 értékeket, ugy nevezett ,placeholder’-eket fogadni. A
placeholder esetén nem tudjuk elére, hogy milyen értéket kell tarolni, az értéket késbébb kapja meg.

Példaul legyen az a és b placeholder, késdbb kapnak értéket:

a =t f.placeholder(tf.float32)
b=tf.placeholder(tf.float32)
szorzo_node = axb

A példaban két input paramétert szorzunk 6ssze. Ezt a szamitasi grafot tdbbszér is tudjuk alkalmazni,
a szorzandok tipusa is valtozhat:

print(sess.run(szorzo_node,{a:4,b:12}))
eredménye: 48.0
print(sess.run(szorzo_node,{a : [3,1],b:[1,2]}))

eredménye: [3. 2.] A TensorFlow programunk az 1. abran, a futtatas eredménye a 2. bran lathato.
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E@ Ubuntu 64-bit - VMware Workstation 12 Player (Mon-commercial use only) ot (] *
Hoyer - | 11~ ® H I >R G WSO E

*szorzo.py (~/Documents) - gedit 1y BB 1) 1723 &

Open~ a Save

#
a tf.placeholder(tf.float32)
b tf.placeholder(tf.float32)

E import tensorflow as tf
_ Create the model

= =

=R

szorzo_node = a*b
sess = tf.InteractiveSession()
print(sess.run(szorzo_node,{a:4,b:12}))

b rrint(sess.run(szorzo_node,{a: [3,1],b:[1,21}))

Python + Tab Width:8 « Ln 15, Col1 i INS

1. dbra. Szorzas a TensorFlow rendszerrel

Documents
=ntsS python szorzo.py

2. abra. A szorzas eredménye

A gépi tanulds soran tipikusan olyan modellre van szikseglnk, amely — bizonyos korlatok kézoétt
— tetszdleges inputot tud fogadni. A valtozék lehetdvé teszik, hogy egy grafhoz tanithaté paraméterek
tartozhassanak.

Egy gépi tanitds soran tipikusan egy optimalizacios feladatot oldunk meg: példaul neuralis halok
tanitdsa soran olyan sulyokat kereslink, hogy az adott neuralis hal6zat a feladatat lehetd legkisebb
hibaval oldja meg. Ehhez definialnunk kell egy hibafliggvényt. Gyakori a négyzetes eltérés fliggvény,
mint hibafliggvény hasznélata.

A kovetkezd példaban a modell kiértékeléséhez létre hozunk egy placeholdert, s hasznaljuk a
standard hibamodellt. Az y placeholder egy olyan vektort reprezental, amely a modell elvart kime-
netét tartalmazza az egyes tanitépéldanyokra, mikézben a pelda_modell vektor a modell tényleges
kimenetet tartalmazza az egyes tanitdpéldanyokra.

Esetlinkben a pelda_modell—y egy vektort (negyzetes _hiba_vektor ) hoz létre, amelynek mind-
egyik eleme egy-egy tanitopéldany hibaja, ezutan a hibdk négyzetdsszegét vesszik, s eredményl
egy skalart kapunk:

y =t f.placeholder(tf.float32)
negyzetes_hiba_vektor =t f.square(pelda_modell — y)

hiba =t f.reduce_sum(negyzetes_hiba_vektor)

A gépi tanulas Iényege, hogy automatikusan megtalaljuk a modellparaméterek értékeit. Vegyik
észre, hogy adott tanitbadatok mellett a hiba a modellparaméterek fliggvénye. A hibafliggvény op-
timumanak megkeresése tehat a megfeleld6 modellparaméterek megtalalasat eredményezi. A kdvet-
kez6 bekezdésben azzal foglalkozunk, hogyan tudjuk ezt megtenni.

A hibafliggvény minimalizalasara a TensorFlow rendelkezésre bocsajt optimalizalé algoritmuso-
kat, amelyek mindegyik valtozé kismértékii valtozasat idézik eld. Ezek kézil a legegyszeriibb a gra-
diens lejtd (gradient descent). A TensorFlow azonban automatikusan elvégzi a szamitasokat a hiba-
hatarok figyelembevételével :
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optimizer =t f.train.Gradient DescentOptimizer(0.01)

train = optimizer.minimize(hiba)

5. Példa gépi tanulasra

Lassunk egy egyszerl mintapéldat gépi tanuldsra a TensorFlow segitségével. Kézirasu szam-
jegyek felismerésére készitiink egy modellt. Adott egy adathalmaz — MNIST — amely kézirassal irt
szamjegyek képeit tartalmazza. Mindegyik kép 28 x 28 pixel. Ezt a négyzet alaku képet atalakithat-
juk vektor formdjara, amely vektor 28 x 28 = 784 komponenst tartalmaz. Az atalakitdsnal csak arra
kell Ggyelniink, hogy mindegyik kép esetén ugyanazt a modszert alkalmazzuk. Minden egyedhez
(képhez) egy cimke is tartozik a képen lathaté szamjegynek megfeleléen. Esetlinkben a cimke egy
10 komponensi ,one-hot” vektor. Az 1 szamjegyet egyetlen pozicién, az n-ediken tartalmazza, an-
nak megfeleléen, hogy melyik szamjegy lathaté a képen, a tébbi komponens 0. A gépi tanitasi elvet
kdvetve, adataink egy részét tanitasra, tovabbi részét pedig arra hasznaljuk, hogy becslljik, hogy
mekkora hibaval dolgozik a modelliink Uj adatokra.

5.1. Az osztalyba sorolas

Ha egy egyedrdl el kell dénteniink, hogy tébb kilénb6z6 osztaly kézil melyibe milyen valoészini-
séggel tartozik, hasznalhaté a softmax fliggvény, mivel a softmax megad egy diszkrét valészini-
ségeloszlast az egyes osztalyokba tartozasi valészinliségekre vonatkozo6an.

A softmax regresszio két [épésbdl all:

— kiszamitunk egy evidenciat, egy szamot mindegyik osztaly esetén, amely egy input adatnak az
adott osztalyba tartozasara utal

— megadjuk az input adat egyes osztalyokba tartozasi valdszinliségeit.

Itt a softmax aktivalasi vagy kapcsolasi fliggvényként szolgal. Rbviden ugy foglalhatjuk 6ssze a
softmax tevékenységét, hogy egy x inputhoz kiszamitja az egyes osztalyokba tartozas sulyait, az-
utdn megadja az osztalyokba tartozasi valészinliségeket.

5.2. A modell definialasa a TensorFlow rendszerben

Néhany sziikséges elokészitd sor utan minddssze egyetlen sor TensorFlow utasitas elegendd a
modell definidlasara.
A hasznalat el6tt a TensorFlow-t importalni kell :

import tensor flow as tf
A muvelet végzéséhez egy x valtoz6 definidlasa:
x =tf.placehorder(tf.float32,[None, 784])

igy megadtuk, hogy a képeket tartalmazé adathalmazunk minden egyede egy 784 dimenziés vektor.
A None itt azt jelenti, hogy a beolvasand6 egyedek szama barmennyi lehet.

A modelliinkh6z sziikséglink van sulyokra (W) és torzitasi (bias, b) értékekre, s ezek kezdeti
értékét — akar tetszbélegesen is megadhatjuk — most nullanak valasztjuk:

W =tf.Variable(tf.zeros([784,10]))
b=tf.Variable(tf.zeros([10]))

A modell implementaldsa minddssze egyetlen sor:
y =tf.nn.softmaz(tf.matmul(z, W)+b)

Az, hogy a modell ilyen egyszerlien felirhat, annak kdszdnhetd, hogy maga a TensorFlow nagyon
rugalmas sokféle numerikus szamitas leirasara a gépi tanulastol a fizikai szimulacidig. A modellt a
definialdsa utan kulénféle eszk6z6kén futtathatjuk, példaul CPU-n, GPU-n vagy okos telefonon.
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5.3. A modell tanitasa

A modelliink tanitdsahoz meg kell hataroznunk, mit értiink j6 modellen. A gépi tanulés esetén tipi-
kusan azt mondjuk meg, mit jelent az, hogy rossz a modell. Megprébaljuk minimalizalni a hibat, minél
kisebb a hiba, annél jobb a modelltink. Nagyon altalanos a keresztentrépia hibafliggvény hasznélata:

Hy(y) = =32 yilog(ys),
ahol y a modelliink altal megjosolt, az ¢’ pedig az igazi valészinliségeloszlas.
Nagyvonalakban szélva azt mondhatjuk, hogy a keresztentropia azt méri, hogy mennyire elég-
telenek/helytelenek a joslataink a valésagos helyzet leirasara. A keresztentrépia implementalasahoz
szikségink van egy Ujabb placeholderre — legyen ez y_ — a helyes vélasz bevitelére:

y_ = tf.placehorder(tf.float32, [ None, 10])
Ezutan kbvetkezhet a keresztentrdpia implementalasa:
cross_entropy=t f.reduce_mean(—t f.reduce_sum(y_xt f.log(y), reduction_indices=[1]))

Mindazt, amit a modelliinkkel megcsinaltatni akarunk, azt a TensorFlow-val kdnnyen megtanithatjuk
neki. A TensorFlow ismeri a teljes szamitasi grafot, automatikusan hasznalja a backpropagation — a
hiba visszaterjesztés — algoritmust.
A tanitas soran a hiba csdkkentésére hasznalhatjuk a gradiens modszeren alapul6 optimalizalo

eljarast:

train_step =t f.train.Gradient DescentOptimizer(0.05).minimize(cross_entropy)
Ezutdn a modellliinket interaktiv session-ba tehetjik:

sess =t f.InteractiveSession|()
El&szor inicializalni kell a valtozékat:

tf.global_variables_initializer().run()

Kezdddhet a tanitas. Példankban 2000-szer futtatjuk a tanitasi |épést, az input adatokat 100-as ko-
tegekben hozzuk be.

for in range(2000) :
batch_xs, batch_ys = mnist.train.next_batch(100)
sess.run(train_step, feed_dict = {x : batch_xs,y_ : batch_ys})

5.4. A modell kiértékelése

A munkankat nagyon megkdnnyiti a tf .argmax fliggvéeny, amely a vektorban/tenzorban el6for-
dulé legnagyobb elem indexét adja eredménydil.

A tf.argmax(y,1) mindegyik input adat esetén azt a cimkét eredményezi, amelyet a modellink
a legval6sziniibbnek talal, mig a tf.argmax(y_ ,1) a helyes cimke.

A modell j6slasainak helyességét ellendrizhetjik az alabbi 6sszehasonlitassal:

helyes_joslas = tf.equal(tf.argmaz(y,1),tf.argmaz(y_,1))
Az eredmény egy , True”, ,False” értékeket tartalmazo lista, amelyet lebegdpontos szamokkéa konver-
talunk, majd kiszamitjuk az atlagértéket.
pontossag = tf.reduce_mean(tf.cast(helyes_joslas,tf.float32))
Modelliink pontossagat a teszt adatainkra nézve kiszamittatjuk és kiiratjuk:
print(sess.run(pontossag, feed_dict = {x : mnist.test.images,y_ : mnist.test.labels}))

A program két futtatasanak eredménye a 3. abran lathaté.

Amint a 3. dbra mutatja, a példaként megalkotott modell a konkrét esetben 91% pontossagot
produkalt. Altalaban a hozza hasonlé nagyon egyszer(i modellekkel a tapasztalatok szerint 90%-ot
meghaladd, 91%-93% pontossag érhetd el.
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L

nev@uhuntu' ~fDocuments

nev@ubuntu:~ 1tsS python teszt2.py

Extracting HHIHT dataftraln labels-idx1-ubyte.gz
Extracting MNIST data/ti1e@k-images-idx3-ubyte.gz
Tacresting MNIST data/ti18k-labels-idx1-ubyte.gz

‘D 9106
neviaubwntu:~/D : 55 python teszt2.py
Extracting MNIST dataftraln images-idx3-ubyte.gz
Extracting MNIST dataftrain-labels-idx1-ubyte.gz
Extracting MNIST data/t18k-images-idx3-ubyte.gz
Extsacting MNIST data/ti1ek-labels-idx1-ubyte.gz
4o.9101
new@eiuntu: s$ gedit teszt2.py

3. abra. A bemutatott eljaras mikéddése

A TensorFlow rendszerben megtalalhat6 eljarasok segitségével azonban jelentés javulas érhetd
el. A pontossag 3.000 tanit6 Iépés utan elérhet legalabb 96%-ot, s6t 20.000 Iépés utan kdzel 100%-
ot, amint a 4. abra mutatja.

<
<
L
L
<
<
{

A modell pomtossaga

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Atanitd lépések szama

4. abra. A modell pontossaga a tanito lépések fliggvenyében.

6. A TensorFlow konyvtar

A példaban szerepld modell nem igényelt sok kddot, azonban ennél Iényegesen bonyolultabb,
tébb kddot tartalmazd modelleket is alkothatunk. A TensorFlow magas szintl absztrakciét tesz lehe-
tévé struktirakra, funkcidkra, mintakra nézve.

A gépi tanulas tdmogatasara rendelkezésre all a tf.contrib.learn magas szintl TensorFlow
kényvtar az alabbi tartalommal:

— tanitasi ciklusok futtatasa,

— kiértékeld ciklusok futtatasa,

— adat halmazok / allomanyok kezelése,
— adatbevitel kezelése.

Atf.contrib.learn kdnyvtarban sok ismert modell is megtalalhatd. A tf.contrib.learn kdnyv-
tar nem kényszeriti rank az el6re definialt modelljeit. Ha olyan modellt kivanunk alkotni, amelyik nincs
beépitve a TensorFlow kdnyvtarba, akkor is hasznalhatjuk ezen kdnyvtar anyagait adatélloméanyok
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kezelésére, bevitelére, modellek tanitasra vonatkozé magas szintli tamogatasra. A TensorFlow tuto-
rialjaibol kezddk és haladok egyarant sok &tletet merithetnek.

A TensorFlow hasznalatahoz tébb szoftvercsomagra is szikség van. Az operacids rendszer
(Ubuntu Linux) és a megfelelé komponensek installalasa linuxos eldismereteket, id6t és munkat igé-
nyel. A TensorFlow rendszer hasznalatdhoz Adam Geitgey 6sszedllitott egy megfeleléen konfiguralt
és szoftverekkel ellatott virtualis gépet, amely az alabbi honlapon érhetd el:
https://medium.com/Qageitgey/try-deep-learning-in-python-now-with-a-fully-pre-
configured-vm-1d97d4c3e9b

ey

https://github.com/aymericdamien/TensorFlow-Examples

7. Osszefoglalas

Sokrétegi neurdlis halokat szertedgazéan hasznalnak, példaul a beszédfelismerésben, a szami-
tégépi latasban, megjelenitésben, a robotikdban, az informacid kinyerésben, a szamitégépek elleni
tamadasok felderitésében, és az agykutatasban [5]. A TensorFlow rendszer roppant rugalmas, algo-
ritmusok nagyon széles kérének megvaldsitasara alkalmas. A foként a sokrétegli mesterséges ne-
uralis halé modellek programozasara kidolgozott rendszer szamos mas tertleten is jél alkalmazhaté.
A TensorFlow kényvtarban rendelkezésre allé segédanyagok lehetdvé teszik szinvonalas modellek
gyors és egyszeri |létrehozasat.

A Google menedzsmentje a TensorFlow rendszer alkalmazéasat, terjesztését azzal is segiti, hogy
a www.tensorflow.org honlaprél a TensorFlow szabadon letdlthetd.
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