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Ismerkedés a TensorFlow rendszerrel

Absztrakt. A szamitogépi hardver teljesitmények novekedése 0sztonzoen hat a kiillonb6z6 céla
szoftverek kidolgozasara, tobbek kozott a gépi tanuldsi mddszerek fejlesztésére. A
mesterséges neuralis halok kutatasa tobb évtizedes multra tekint vissza. A kdzelmdltban
néhany rendkivil sikeres alkalmazéasnak, mint példaul a képfelismerésnek, a beszéd-
felismerésnek koszonhetéen kiemelkedé népszeriiségre tettek szert. A tObbrétegii neuralis
halok programozésara a Google kutatdi — sajat tapasztalataik alapjan és mas fejleszt6k
munkajanak figyelembe vételével — 2015-ben kifejlesztették a TensorFlow rendszert. Ez a
munka a ,,deep learning” célra megalkotott, és a gyakorlatban mar bizonyitott rendszer f6
vonasait ismerteti.
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Bevezetés

A TensorFlow egy szoftverkdnyvtar, gépi tanulasi algoritmusok leirdsara és
végrehajtasara. A TensorFlow rendszerben kifejlesztett szamitasok valtozatlanul vagy
csekély valtoztatassal végrehajthatok nagyon eltéré hardver eszkGzokon a mobil
telefonoktol és tabletekt6l kezdve, grafikus kartydkon (GPU) at, sok szamitogépbdl
allé elosztott szamitdgép-rendszerekig. A TensorFlow roppant flexibilis, nagyon széles
korti algoritmusok megvaldsitasara alkalmas, beleértve a deep neural network —
sokrétegii neurdlis halo — alkalmazasait, peldaul a beszédfelismerésben, a szamitogépi
latasban, megjelenitésben, a robotikaban, az informéacid kinyerésben, a szamitdgépek
elleni tamadasok felderitésében, és az agykutatasban [1]. Alkalmazhaté a

szamitastudomany mas teruletein is.
A fejlesztés elozményei

A TensorFlow rendszer kifejlesztésének eldzményei a GoogleBrain projektre nyulnak
vissza, amely 2011-ben indult azzal a céllal, hogy mind kutatasi, mind Google
alkalmazasok szaméra sokrétegii neuralis halok hasznalata valjon lehet6vé nagyon
sz€les kortien [2]. A projekt elsd, korai részeként a DistBelief rendszer késziilt el

széles kort kutatasokra [ 3-11] .



A GoogleBrain kutatocsoporttal szorosan egyiittmiikodve tobb mint 50 kutatocsoport
alkotott mély neuralis halo modelleket a DistBelief rendszer hasznalataval, tobbek
kdzott a Google keresérendszer [12], Google Fotok [13], Google Térkép és Utcakép
[14], Google Forditdo [15], YouTube szamara. A DistBelief rendszerrel szerzett
tapasztalatok és neurdlis haldkat hasznalo rendszerek jobb megismerése alapjan kerult
kifejlesztésre a TensorFlow rendszer, amely képes nagy tomegii adat alapjan gépi
tanulasi modellek 1étrehozasara. A fejlesztok tligyeltek arra, hogy a TensorFlow
rendszer egyrészt flexibilis legyen a kutatds szamara (az Uj modellek gyorsan
megvalosithatoak legyenek, és a veluk valo Kkisérletek konnyen elvégezhet6ek
legyenek), masrészt a valds alkalmazasokkal szemben tamasztott kdvetelményeknek

megfelel6en robosztus es hatékony legyen.

A TensorFlow rendszer sokrétegli neurdlis halo modellek készitésén kivil széles
korben alkalmazhat6 més célokra is, ideértve a mas jellegti gépi tanulési algoritmusok

és a kulonféle numerikus szdmitasok implementalasat.
Alapelvek és fobb tulajdonsagok

A TensorFlow szamitast egy iranyitott graf irja le. Adataramlas a graf élei mentén
torténik. A TensorFlow grafban mindegyik cstcs egy miveletet reprezentalhat és
mindegyik csucsnak lehet nulla vagy tobb inputja, ugyanigy nulla vagy tébb outputja.
A graf normal élei mentén dramlo értékek tenzorok, tetszéleges dimenzioji vektorok.
Egy-egy elem tipusat a graf konstrualasakor specifikéljadk. Lehetnek a grafban
specidlis élek is, amelyek mentén nem torténik adatdramlas, hanem kontrol célokat

szolgalnak.

Egy TensorFlow miiveletnek neve van és egy absztrakt szamitast reprezental. A
miveletnek lehetnek attributumai, amelyeket a graf konstrualasakor kell megadni. A
TensorFlow kernel egy miivelet egy olyan konkrét implementacioja, amely egy adott
eszkoztipuson — pl. CPU, GPU - futtathatd. A kliens programok a TensorFlow
rendszerrel session létrehozasaval keriilnek kapcsolatba. A session létrehozasahoz a
Session interface rendelkezésre bocsajt egy Extend metddust azért, hogy a kurrens

session tovabbi éleket és csucsokat kezelhessen. A session létrehozasakor a kezdeti



graf Ures. A Session interface altal szolgaltatott masik alapveté miivelet a Run. Ez a
miivelet megkeresi a Kiirandd output neveket és kiszamolja az értékeiket. TensorFlow
implementacio az egyes csucsok kozotti fliggéségi viszonyok figyelembe vételével

képes végrehajtani a mliveleteket.

A neurdlis halok sulyait keresd iterativ optimalizacids eljarasok soran tipikusan
hasonlé szamitasokat hajtjuk végre egymast kdvetéen sokszor. Minden egyes tanito
példara végig kell szamolni a hal6 6sszes kapcsolatanak Uj sulyait és minden neuron Uj
torzitasi értékeit [16]. Ez azt jelenti, hogy igen sokszor lényegében ugyanazon
szamitasi miiveletsort hajtjuk végre, esetenként mas-mas adatokkal. Hasonl6 a helyzet
az ajanldérendszerekben [17] vagy hatéanyagok és farmakoldgiai tdmadaspontok
kdzotti kapcsolatokat keresé [18] matrix faktorizacios eljarasok esetén is. A hasonlo
szamitasok nagyszamu végrehajtdsa miatt a TensorFlow rendszer hasznaldinak
tobbsége egyszer hoz létre egy sessiont egy szamitasi graffal és azutan a teljes grafot

vagy annak egy részgréafjat hajtja végre tetszélegesen sokszor a Run hivasaval.
A tdmogatott frontend nyelv a C++ és a Python.
Kiterjesztések, beépitett szolgaltatasok, optimalizalasok, vizualizacidk

A TensorFlow rendszer hasznalatdt nagyszamu optimalizalé algoritmus segiti,
valamint a nevezetes, ismert gépi tanulasi algoritmusok rendelkezésiinkre allnak. A
TensorFlow rendszernek van példaul beépitett automatikus gradiens kiszamitd

szolgaltatasa.

Gyakran eldfordul, hogy a kliens a teljes grafnak csak egy részgrafjat kivanja
végrehajtani. A Run metodus lehetdvé teszi egy tetszOleges részgraf végrehajtasat és

tetszOleges adat bevitelét és az adatkinyerést a graf barmely éle menten.

A TensorFlow rendszer tartalmaz optimalizalast a szamitdsi grafban el6fordulod
redundancia kisziirésére, a memoriahasznalatra, az adatbevitelre, a kernel

implementacio kivélasztasara.

A felhasznalék szaméra a szamitasi grafok szerkezetének attekintését segiti a

TensorBoard vizualizalé eszkdz. Ez az eszkdz a graf megértésén tul a gépi tanulési
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modell altalanos viselkedésének tanulmanyozasat is lehetévé teszi. A TensorBoard-dal

kiilonféle dsszegez6 statisztikak is készithetok és megjelenithetdk.
Program TensorFlow rendszerrel

A TensorFlow rendszer hasznalatat a honlapjan kodzzétett informéaciok és szamos
tutorial segiti. Mint mar emlitettik, a TensorFlow rendszerben az adatok egysege a
tensor, a TensorFlow programok virtudlisan egy iranyitott grafnak tekinthetok, az ¢lek
mentén aramlanak az adatok, a csucsok adatokat és miiveleteket reprezentalnak.
Minden csucs inputja lehet tobb tenzor vagy akar nulla tenzor és mindegyik csucs

outputja egy tenzor.
A TensorFlow-val készitett programok altalaban két részbél allnak:
- szamitasi graf felépitése,

- szamitasi gréaf futtatasa.

Példaként tekintsiink egy nagyon egyszerii grafot. Vegyiink fel két csticsot, amelyek az

5 és a 9 konstansoknak felelnek meg.

nodel = tf.constant (5.0, dtype=tf.float32)
node2= tf.constant (9.0)

Megjegyzés: A masodik csucs felvételekor kihasznaltuk a dtype=tf.float32
alapértelmezést.

Ha ezutan kiadunk egy print utasitést

print (nodel, node2)

akkor ennek az eredménye

Tensor (“Const:0”, shape=(),dtype=float32)
Tensor (“Const 1:0”, shape=(), dtype=float32)



varakozasunktol eltér6en nem az 5 és a 9 szamok.

A csucsok kiértékeléséhez le kell futtatnunk a szekcioban a szamitasi grafot.

Az alabbi koddal szekcid objektumot hozunk létre, majd futtatjuk a szamitasi grafot a
csucsok kiértekelesere:

sess = tf.Session()

print (sess.run([nodel, node2]))

Az alabbi, vart eredményt kapjuk:
[5.0, 9.0]
Egyszerli, de akar Osszetett szamitasokat is végezhetiink, mivel a graf csucsaiban

miiveleteket is megadhatunk. Példaként adjuk 6ssze az el6zd két konstansunkat.

node3 = tf.add(nodel, node2)
print ("node3: ”, node3)

print (”"sess.run(node3): ”, sess.run(node3))

A print utasitasok eredménye:

node3 : Tensor (”"Add: 0”, shape=(), dtype=float32)

sess.run(node3) : 14.0

A graf paraméterezhetd gy, hogy tudjon kiilsé értékeket, gy nevezett ,,placeholder’”-
eket fogadni. A placeholder esetén nem tudjuk elére, hogy milyen értéket kell tarolni,

az értéket késobb kapja meg.

Példaul legyen az a és b placeholder, késébb kapnak értéket:
a = tf.placeholder (tf.float32)
b = tf.placeholder(tf.float32)

adder node = a + b # + az Osszeadas mivelet rovid

# megadésa



A példaban két input paramétert adtunk 6ssze. Ezt a szamitasi grafot tobbszor is tudjuk

alkalmazni, az 6sszeadandok tipusa is valtozhat:

print (sess.run(adder node, {a : 4, b: 12}))

print (sess.run(adder node, {a : [3, 1], b: [1, 2]}))

Az eredmény:
16
[4. 3. 1]

Tovabbi miiveletekkel, példaul egy szorzas miivelettel bonyolultabb szdmitdsi grafot

készithetlink.

add and hatszor = adder node * 6.

print (sess.run(add and hatszor, {a: 3, b: 5}))

Az eredmeny:

48

A gépi tanulas sordn tipikusan olyan modellre van sziikségilink, amely tetszdleges
inputot tud fogadni. A modell tanithatova tételére a grafot modositanunk kell gy,
hogy ugyanabbdl az inputbdl 11j kimeneteket produkaljon. A valtozok teszik lehetdve,
hogy egy grafhoz tanithaté paraméterek tartozhassanak. Nézzilk az aldbbi peldat

valtozé alkalmazéasara:

W tf.Variable([.3], dtype=tf.float32)
b tf.Variable([-.3], dtype=tf.float32)
x = tf.placeholder (tf.float32)

linearis modell = w*x +b

A TensorFlow programban az 6sszes valtozo inicializalasahoz explicite hivni kell egy

specialis miiveletet:



init = tf.global variables initializer()
sess.run(init)

Fontos megjegyezniink, hogy a sess.run hivasa elétt nincsenek inicializalva a
valtozok. Mivel x placeholder, a linearis_modell -t t6bbszor is kiértékelhetjik x
kiilonb6zo értékeinél:

print (sess.run(linearis modell,{x : [ 4, 2, 3, 7 11}))

A modell tanitasa

A munkank soran a feladatunk megoldasara létrehozunk egy modellt, azonban nem
tudjuk, mennyire j6 az a modell. A modelliink kiértékeléséhez meg kell adnunk a hiba
(loss) flggvényt. A hiba flggvény azt méri, hogy a modell a megkdvetelt adatoktol

mennyire tér el. Gyakori a négyzetes eltérés fiiggvény, mint hiba figgvény hasznalata.

A linearis_modell példankban a modell kiértékeléséhez sziikségink van egy
placeholderre, legyen ez y. Példankban a linearis regressziéra vonatkozé standard
hibamodellt  hasznaljuk.  Esetlinkben a linearis_modell-y egy vektort
(negyzetes_hiba_vektor) hoz létre, amelynek mindegyik eleme a széban forgd
példa hibaja, ezutdn a hibdk négyzetdsszegét vesszik, majd a négyzetes hibakat

0sszegezzilk, s eredményl egy skalart kapunk:
y = tf.placeholder (tf.float32)
negyzetes hiba vektor = tf.square(linearis modell-y)

hiba = tf.reduce sum(negyzetes hiba vektor)

Eléfordulhat, hogy a modellparaméterek (w,b) értéke ismert és ilyen esetekre futtatjuk
a megalkotott modelliinket. Ekkor a hibafliggveny értékének illik kozelitéleg nullanak

lennie.

A gépi tanulas Iényege, hogy automatikusan megtalaljuk a modellparameterek értékeit.

A kovetkez6 bekezdésben azzal foglalkozunk, hogyan tudjuk ezt megtenni.



A hibafliggvény minimalizalasara a TensorFlow rendelkezésre bocsajt optimalizald
algoritmusokat — optimizers — amelyek mindegyik valtozo kismértékii valtozasat
idézik elé. Ezek koziil a legegyszeriibb a gradiens lejté (gradient descent). Ez az
optimalizal6 derivaltak szamitasan alapul. Els6sorban bonyolultabb esetekben (t6bbek
kozott sokrétegli neuralis halok, ,,egzotikus” regularizacids tényezok illetve aktivacios
fuggvények esetén) a derivaltak kézi szamitasa hosszadalmas és hibalehet6ségeket
tartalmaz. A TensorFlow azonban automatikusan elvégzi a szamitasokat a hibahatarok

figyelembevételével:
optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer (0.01)

train = optimizer.minimize (hiba)

Példa gépi tanulasra

Nézziink egy egyszerti mintapéldat gépi tanulasra a TensorFlow segitségével. Kézirasu
szamjegyek felismerésére készitlink egy modellt. Egy ilyen a feladatot tekintlink a
programozas tanulasakor a képernydre kiirt elsd Tlzenet, a ,Hello Word”
megfeleléjének a TensorFlow-val valo ismerkedés soradn. Adott egy adatallomany —
MNIST-— amely kézirassal irt szdmjegyek képeit tartalmazza. Mindegyik kép 28x28
pixel. Ezt a négyzet alaki képet atalakithatjuk vektor formajura, amely vektor
28x%28=784 komponenst tartalmaz. Az atalakitasnal csak arra kell tgyelniink, hogy
mindegyik kép esetén ugyanazt a moddszert alkalmazzuk. (Az egyszerl
alkalmazésokndl a 2D képek 1D képekké alakitdsa elfogadott, mig a szamitogepi
latassal/megjelenitéssel kapcsolatos legjobb mddszerek azonban kihasznaljak a képek
2D szerkezetét is.) Az adatallomany mindegyik eleméhez egy cimke is tartozik, amely
egy 0 és 9 kozotti szamjegy, s a kepen lathatdé szamot mutatja. Esetiinkben a cimke egy
10 komponensii ,,one-hot” vektor. Az 1 szamjegyet egyetlen pozicion, az n-ediken
tartalmazza, annak megfelelden, hogy melyik szamjegy lathaté a képen, a tobbi
komponens 0. A gépi tanitasi elvet kdvetve, adataink egy részét — tébbnyire a

tobbségét — tanitasra, egy tovabbi résztét modelliink josaganak mérésére hasznaljunk.



Osztalyba sorolas elméleti alapja - a matematikai modell

Ha egy egyedrol/targyrdl el kell donteniink, hogy tobb kiilonboz6 egyed/targy koziil
melyikkel milyen valésziniiséggel egyezik meg, akkor erre a célra a ,,softmax”
fliggvény hasznalhaté, mivel a ,Sotfmax” megad egy listit az egyezési
valoszinliségekre vonatkozoan, ahol az értékek 0 és 1 kozottiek, €s az Osszegik 1.

Roviden: a ,,sotffmax” valésziniiségeloszlast ad meg.
A softmax regresszi0 két 1épésbdl 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 valészintségeit.

Adott x input adat esetén egy i osztalyba tartozas evidenciaja
eVidenCiai =Z] Wi,jxj + bii

ahol W; az i-edik osztalyra vonatkozé sulyokat jeleneti, b; a torzitasi (bias) érték, j

index az x input képunk 6sszes pixelének 6sszegzésére.

Ezt kovetden az evidenciakbol valosziniségeloszlast szarmaztatunk. Ez az altalunk

megjosolt y valoszinliség az egyes osztalyokba tartozas valosziniisége:
y=softmax(evidence)

Itt a ,,soffmax” aktivalasi vagy kapcsolasi fliggvénykant szolgal. A linearis
fuggvénylink outputjat az altalunk kivant formara alakitja. Ez esetben tiz osztalyra

vonatkoz6 valdsziniiségeloszlassa.

Roviden ugy foglalhatjuk Ossze a ,,sOoffmax” tevékenységét, hogy egy x inputhoz
kiszdmitja az egyes osztalyokba tartozas sulyait, azutan megadja az osztalyokba

tartozasi valdsziniiségeket. Roviden felirva:

y=softmax(Wx+b)



A modell definialasa a TensorFlow rendszerben

Néhany sziikséges elOkészitd sor utan mindodssze egyetlen sor TensorFlow utasitas

elegend6 a modell definialasara.

Elokeésziiletek

A hasznalat el6tt a TensorFlow-t importalni kell:
import tensorflow as tf

A miuvelet végzéséhez egy x valtozé definidlasa:
x=tf.placehorder (tf.float32, [None, 784])

fgy megadtunk, hogy a képek adatallomanyunk minden egyede egy 784 dimenzios

vektor. A ,,None” itt azt jelenti, hogy a beolvasandd egyedek szama barmennyi lehet.

A modelliinkhéz sziikséglink van sulyokra és bias értékekre, s ezek kezdeti értékét -

akar tetsz6legesen is megadhatjuk - most nullanak valasztjuk:
W=tf.Variable(tf.zeros ([784, 10]))
b=tf.Variable(tf.zeros ([10]))

A modell felirésa

A modell implementalasa minddssze egyetlen sor:
y=tf.nn.softmax (tf.matmul (x, W) +b)

Az, hogy a modell ilyen egyszeriien felirhatd, nem azért van, mert a TensorFlowt (gy
tervezték, hogy a “softmax” regresszid kiilonosen konnyen végrehajthatd legyen,
hanem mert maga a TensorFlow nagyon flexibilis sokféle numerikus szamitas leirasara
a gepi tanulastdl a fizikai szimulacidig. A modellt a definialasa utan kilonféle

eszk6zokon futtathatjuk, példaul CPU-n, GPU-n vagy okos telefonon.
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A modell tanitasa

A modelliink tanitdsahoz meg kell hataroznunk, mit ertiink jé modellen. A gépi tanulas
esetén tipikusan azt mondjuk meg, mit jelent az, hogy rossz a modell. Megprobaljuk
minimalizalni a hibat, és minél kisebb a hibahatéar, annal jobb a modelliink. Nagyon

altalanos a keresztentrépia hibafliggvény hasznalata, amelynek definicidja az alabbi:
Hy(y) = = Xiyilog(y),
ahol y a modellunk altal megjosolt, az y’ pedig az igazi valoszintiségeloszlas.

Nagyvonalakban szoOlva azt mondhatjuk, hogy a keresztentrépia azt meri, hogy
mennyire elégtelenek/helytelenek a jéslataink a val6sdgos helyzet leirdsara. A
keresztentropia implementalasahoz sziiksegiink van egy Ujabb placeholderre — legyen

ez'y_—ahelyes valasz bevitelére:
y =tf.placehorder (tf.float32, [None, 10])
Ezutan kovetkezhet a keresztentropia implementalasa:

cross_entropy=tf.reduce mean (-tf.reduce sum(y *tf.log(y),
reduction indices=[1]))

Megjegyzés. A keresztentropia szamitasara mas lehetéség is rendelkezésre all.

Amit a modellinkkel megcsinéltatni akarunk, azt a TensorFlow-val konnyen
megtanithatjuk neki. A TensorFlow ismeri a teljes szamitasi grafot, automatikusan

hasznalja a backpropagation — a hiba visszaterjedési — algoritmust.

A tanitds sordn a hiba csokkentésére hasznalhatjuk a gradiens modszeren alapulo

optimalizald eljarast:

train step=tf.train.GradientDecsentOptimizer (0.05) .
minimize (cross_entropy)

Most méar a modellinket interaktiv session-ba tehetjik:
sess=tf.InteractiveSession()

El6szor inicializalni kell a valtozokat:
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tf.global variables initializer().run()

Ezutan kezdbdhet a tanitas. Példankban 2000-szer futtatjuk a tanitasi Iépést, az input
adatokat 100-as kotegekben 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})

A modell kiértékelése

A munkankat nagyon megkdnnyiti a tf.argmaox fluggvény, amely a

vektorban/tenzorban eléfordul6 legnagyobb elem indexét adja eredményiil.

A tf.argmax(y,1) mindegyik input adat esetén azt a cimkét eredményezi, amelyet a

modelliink a legvaldsziniibbnek talal, mig a tf.argmax(y_ ,1) a helyes cimke.

A modell joslasainak helyességét ellendrizhetjiik az alabbi 6sszehasonlitassal:
helyes joslas=tf.equal (tf.argmax(y,1), tf.argmax(y ,1))

Az eredmény egy ,, True”, ,False” értékeket tartalmazo lista, amelyet lebegdpontos

szamokka konvertalunk, majd kiszamitjuk az atlagértéket.
pontossag=tf.reduce mean(tf.cast (helyes joslas,

tf.float32))
Modelllink pontossagét a teszt adatainkra nézve kiszamittatjuk és kiiratjuk:

print (sess.run (pontossag, feed dict={x: mnist.test.images,
y : mnist.test.labels}))
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A fent bemutatott programkod (teszt2.py):

from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input data import
tensorflow as tf

# Import data

mnist = input data.read data sets ("MNIST data/", one hot=True)
# Create the model

x = tf.placeholder (tf.float32, [None, 784])

W = tf.Variable(tf.zeros([784, 101))
b
Y

= tf.Variable (tf.zeros ([10]))
= tf.nn.softmax (tf.matmul (x, W) + b)

# Define loss and optimizer
y = tf.placeholder(tf.float32, [None, 10])

cross_entropy = tf.reduce mean(-tf.reduce sum(y *tf.log(y),
reduction indices=[1]))

train step=tf.train.GradientDescentOptimizer (0.05) .minimize (
cross_entropy)

sess = tf.InteractiveSession ()
tf.global variables initializer () .run()

# Train
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})
# Test trained model
helyes joslas = tf.equal (tf.argmax(y, 1), tf.argmax(y , 1))
pontossag = tf.reduce mean(tf.cast (helyes joslas, tf.float32))

print (sess.run(pontossag, feed dict={x: mnist.test.images, y
mnist.test.labels}))

Az adatokat a http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ helyrél toltottik le a
MNIST data konyvtarba.

A program milkddtetése az 1. dbran lathato.

Amint a 1. dbra mutatja, a példaként megalkotott modell a konkrét esetben 90.94%
pontossagot produkalt, altalaban a hozza hasonld nagyon egyszerii modellekkel a

tapasztalatok szerint 90%-ot meghalado, 91%-93% pontossag érhet6 el. Nagy javulast
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lehet azonban elérni viszonylag csekély valtoztatasokkal, amelyek 97%-os, s6t 99,7%-

0s pontossaghoz vezetnek.

Player v | Il v o I [=h
Terminal 1y B 1) 1258 {%

M B~

nev@ubuntu: ~/Documents

nev@ubuntu: $ cd Documents

nev@ubuntu:~/Doct s$ python teszt2.py

Extracting MNIST data/traln images-idx3-ubyte.gz

Extracting MNIST _data/train-labels-idx1-ubyte.gz

Extracting MNIST_data/t10k-images-idx3-ubyte.gz

Extracting MNIST_data/t10k-labels-idx1-ubyte.gz

2017-10-28 12:57:54.501798: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]

The TensorFlow library wasn't compiled to use SSE4.1 instructions, but these are
available on your machine and could speed up CPU computations.

2017-10-28 12:57:54.628926: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]

The TensorFlow library wasn't compiled to use SSE4.2 instructions, but these are
available on your machine and could speed up CPU computations.

2017-10-28 12:57:54.628982: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]

The TensorFlow library wasn't compiled to use AVX instructions, but these are av
ailable on your machine and could speed up CPU computations.

2017-10-28 12:57:54.629008: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]

ThewTensorFlow Ilbrary wasn't compiled to use FMA lnstructlons but these are av

1. abra: a bemutatott eljaras miikodése
Kitekintés

A példdban szerepld linearis regresszid nem igényelt sok kddot, azonban ennél
lényegesen bonyolultabb modelleket is alkothatunk, amelyek lenyegesen tobb kddot
tartalmaznak. A TensorFlow magas szintli absztrakciot tesz lehetévé strukturdkra,

funkcidkra, mintadkra nézve.

A gépi tanulds tdmogatasara rendelkezésre all a tf.contrib.learn magas szintii

TensorFlow koényvtar az alabbi tartalommal:

- tanitasi ciklusok futtatasa,
- kiértékelo ciklusok futtatasa,
- adat halmazok / allomanyok kezelése,

- adatbevitel kezelése.
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A tf.contrib.learn konyvtarban sok ismert modell is megtalalhatd. A
tf.contrib.learn koényvtir nem kényszeriti rank az el6re definidlt modelljeit. Ha
olyan modellt kivanunk alkotni, amelyik nincs beépitve a TensorFlow konyvtarba,
akkor is hasznalhatjuk a tf.conftrib.learn koényvtar adatalloméanyok kezelésére,
bevitelére, modellek tanitdsra vonatkozé magas szintli tamogatasat. A TensorFlow

tutorialjaibol kezdOk ¢s haladok egyarant sok otletet merithetnek.

Virtualis gép az ismerkedéshez

A TensorFlow hasznalatdhoz tobb szoftvercsomagra is szlikség van. Az operacios
rendszer (Ubuntu Linux) és a megfeleld6 komponensek installalasa linuxos
eldismereteket, 1d6t és munkat igényel.

Azért, hogy megismerkedhessiink a TensorFlow rendszer tényleges hasznalataval
Adam Geitgey Osszeallitott egy megfeleléen konfiguralt és szoftverekkel "felszerelt"
virtualis gépet.

Ez elérhet? a:

https://medium.com/@ageitgey/try-deep-learning-in-python-now-with-a-
fully-pre-configured-vm-1d97d4c3e9%

cimen.

Ekkor egy
Ubuntu Linux Desktop 16.04 LTS rendszert kapunk, benne
python3
face_recognition
keras 2.0
TensorFlow 1.0
dlib 19.4
OpenCV 3
komponensekkel. Ennek jelenleg legfrissebb valtozata 2017.03.28-i, mérete: 5.4G. Ez
a virtualis gép Windows,Linux rendszerekben a VMware Workstation Player-el, Mac

rendszerekben a VMW are Fusion-al miikodtethetd.
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= sz

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

Osszefoglalas

A Google szotfver fejlesztdi altal megalkotott TensorFlow rendszer gyakorlati
alkalmazasaival nap mint nap talalkozunk. A foként a sokrétegii mesterseges neuralis
hald modellek programozésara kidolgozott rendszer szdmos mas terileten is jol
alkalmazhat6. A TensorFlow konyvtarban rendelkezésre alld segédanyagok lehet6vé
teszik szinvonalas modellek gyors és egyszerii létrehozasat.

A Google menedzsmentje a TensorFlow rendszer alkalmazésat, terjeszteéset azzal is

segiti, hogy a www.tensorflow.org honlaprol a TensorFlow szabadon letolthetd.
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