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Rezumat: In aceasta lucrare se propune rezolvarea unei probleme vizuale de recunoastere, cu ajutorul unui
instrument software, a unei cifre scrise de mana. A fost utilizata o tehnica de invitare automata n care se
produce un rezultat bazat pe o experienta anterioara. Se aratd cum, avand la inceput valori de intrare si valori
de iesire numite etichete sau labels, computerul incepe sé Invete sd recunoasca corect valoarea de iesire (in
acest caz o cifra), prin modelul construit in tehnica numitd invatare supervizatd. Asadar obiectivul este de a
ghici valoarea de iesire la o valoare noud a intrarii, odata ce a fost cunoscut modelul. Cheia alegerii unui
algoritm corect in rezolvarea unei probleme prin tehnologia de invatare supervizata este identificarea corecta
a metodologiei, adica raspunsul la Tntrebarea: ,este o problemd de regresie sau de clasificare?”. Tn cazul
prezentat, se doreste ghicirea categoriei sau a clasei (ce are un numar fix de posibile valori, numite si valori
discrete) din care fac parte acele date de intrare (practic cifrele scrise de mand). O retea neuronald convo-
lutionald cu 4 straturi, impreuna cu instrumentul numit TensorFlow ce aduce o intreaga biblioteca de inte-
ligentd artificiala a fost folositd de computer la rezolvarea problemei de clasificare a unor cifre scrise manual
(a fost stabilit ca se va lucra cu 10 clase, care reprezinta cifrele de la 0 la 9). Intrucét intelegerea tehnologiei
TensorFlow cere un extra efort pentru ca are o logica putin mai ciudata, lucrarea ofera explicatii printr-un
exemplu care are ca punct de plecare o baza de date numita MNIST (Modified National Institute of Standards
and Technology) ce cuprinde o sumedenie de imagini reprezentand cifrele de la 0 la 9 scrise de ména, in
caligrafie variatd. Prin hranirea retelei neuronale cu aceste zeci de mii de imagini, modelul construit de
TensorFlow reuseste sd ghiceasca in buna masurd numérul reprezentat in acea imagine.

Cuvinte cheie: biblioteca, vector, tensor, variabile, matrice, optimizator, propagare (inainte si inapoi).

Recognizing handwritten digits using a convolutional
neural network and TensorFlow library

Abstract: In this paper it is proposed to solve a visual problem of recognizing a handwritten figure. A
machine learning technique will be used in which a result is produced based on previous experience. It will
be seen how, starting with input values and output values (called labels), the computer begins to correctly
recognize the output value (in this case a figure), through the model built in the technique called supervised
learning. So the goal is to guess/predict the output value for a new input value (in other words to map each
input image to the correct numeric digit), once the model is known. The key in choosing a correct algorithm
for solving a problem through supervised learning technology is the correct identification of the methodology
to be used, i.e. the answer to the question: ,,is it a regression or is it a classification problem?”. In the case
presented here, it is desired to guess the category or class (which has a fixed number of possible values, also
called discrete values) of which those input data (practically handwritten figures) are part of. In order for the
computer to resolve the classification of manually written numbers (it has been established that it will work
with 10 classes, which represent the numbers from 0 to 9), a 4-layer convolutional neural network will be
used together with the instrument called TensorFlow which brings with it a whole artificial intelligence
library. Since the understanding of TensorFlow technology requires an extra effort (because its strange logic),
this article will attempt to explain it using an already classic example. At the base of this example is a
database called MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) that contains a lot of
pictures representing the numbers from 0 to 9 manually written in a very wide palette. By feeding the neural
network with these tens of thousands of images, the model built by TensorFlow will learn to guess the
number represented in that image.

Keywords: library, vector, tensor, variables, matrix, optimizer, backpropagation, forward propagation.

1. Introducere

Acest articol propune un excelent exercitiu-prototip pentru a invata despre retelele neuronale
n general: acela Tn care computerul invata sa recunoasca scrisul de mana. Cum masina invata sa
recunoasca o cifra scrisa de ména dintr-o imagine, se spune cid este un exercitiu de invatare
automata (Machine Learning — ML). Dintre cele 2 tipuri de probleme care stau sub umbrela
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tehnologiei de ML, (regresie si clasificare), acest exercitiu intra sub incidenta tipului de clasificare:
fiecare cifra de la 0 la 9 reprezinta o clasd, iar algoritmul construit va identifica clasa din care
apartine cifra din imaginea de intrare. Ca in majoritatea problemelor de inteligenta artificiala, se va
folosi o retea neuronald artificiald inspiratd de procesele biologice si de modelul de conectivitate
intre neuronii din creierul uman. Pe langa aceasta retea artificiala, vom utiliza baza de date MNIST
care este 0 baza mare de date ce cuprinde 60.000 imagini de training si 10.000 de test, toate fiind
imagini cu cifre scrise de mana. Scopul acestui exercitiu este constructia unei reprezentari
matematice numite model care sa poata fi folosit in a face predictii. Modelul este hranit cu date din
MNIST si, dupd ce este instruit cu date de training, va putea ghici categoria din care face parte
imaginea de intrare.

Asa cum s-a mentionat, exercitiul este considerat ca fiind clasic intrucét a fost facut de mii
de cercetatori si reprezinta un caz clasic de demonstratie al mecanismului de ML, al modului in
care lucreazi o retea neuronald artificiald si al fortei instrumentului TensorFlow. Tntrucat in
constructia modelului sunt implicate zeci de variabile si hiperparametri, fiecare exercitiu prezentat
in revistele de specialitate arata diferit si are rezultate diferite prin sutele de modificari si
combinatii de variabile. Insi, foarte rar, se explica procesele si fenomenele de profunzime ce au loc
la nivelul retelei si rar se explica ratiunile pentru care este nevoie de toate aceste ecuatii si variabile.
Astfel a aparut oportunitatea scrierii acestui articol, un material-ghid care sa ii ajute pe tinerii
informaticieni in clarificarea si intelegerea intregului peisaj Tn care are loc acest minunat exemplu
de ML. Nu se doreste aici obtinerea unui rezultat de exceptie (rezultatul fiind acuratetea cu care
modelul face predictia) in competitie cu alte rezultate din spatiul deschis al inteligentei artificiale.
A rezultat un material care prezintd toate elementele ce trebuie luate in considerare atunci cand
practic se doreste scrierea liniilor de cod: functiile de activare, optimizarea Gradientului, batching,
rata de invatare, initializarea ponderilor, acuratetea modelului, oprirea prematura etc. Acestea sunt
aspectele deosebite prezente Tn universul inteligentei artificiale care trebuie intelese de oricine face
cercetare in domeniu si de aici se contureaza importanta articolului. Se pleaca de la ipoteza ca
pentru a putea parcurge articolul cititorul posedd cunostinte de Python, are un nivel ridicat in
domeniile algebrei liniare si statisticii si este familiar cu retelele neuronale artificiale. Pentru
usurintd, setul de date oferit de MNIST este ideal pentru scopul exercitiului, lasand la latitudinea
cititorului alegerea tipului de retea neuronala, a platformei si a setului de biblioteci cu care poate
lucra. in cazul de fatd a fost aleasd o retea neuronald convolutionald impreuni cu framework-ul
oferit de TensorFlow.

2. Datele de lucru si reteaua neuronala aleasa

Asa cum a fost precizat, se va lucra cu 60.000 imagini pentru instruirea retelei si 10.000 de
date de test, diferite de datele de instruire. Folosind datele de instruire, modelul construit invatd s
recunoasca cifra din imagine.

Datele de intrare reprezintd imagini, iar ca tip de retea a fost aleasd o retea neuronald
convolutionala (CNN, Figura 1), deoarece este tipul de retea folosita cu precadere in analiza de
imagini vizuale, in recunoasterea de imagini (Image Recognition) sau n clasificarea obiectelor
(Object Classification), adica exact ceea ce este nevoie pentru tipul problemei
vizuale propuse.

Fiecare imagine (avand 28 x 28 =784 de pixeli) poate fi considerata ca o matrice avand
valori intre O si 1 si va fi transformata intr-un vector de lungime 784. Asadar fiecare imagine
reprezinta un set de 784 de intrari. lesirile vor fi tot vectori: de exemplu cifra 0 va fi reprezentata de
vectorul [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0], iar cifra 5 de vectorul [0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]. Pentru ultimul strat al
retelei propuse (cu 2 straturi ascunse), functia de activare folosita este Softmax.
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Figura 1. Reteaua aleasa avand 2 straturi ascunse
Etapele parcurse sunt:
e schitarea modelului si alegerea functiei de activare;

e descrierea punctelor de intrare a datelor, variabilelor; precizarea operatiilor specifice
folosind sintaxa TensorFlow;

e alegerea optimizarilor corespunzatoare (optimizers);
e Tmpartirea setului de date in sub-seturi (batch) pentru o instruire mai rapida;
e initializarea variabilelor in vederea inceperii operatiei de invatare (learning);

e procesul de invitare.

3. Algoritmul

Pentru acuratetea instruirii retelei, algoritmul folosit este “propagarea inapoi”
(backpropagation) in efortul de a invata reteaua in modul supervizat (supervized learning): se
calculeaza gradientul functiei cost (loss function) iterand inapoi in retea, strat dupa strat, incepand
cu ultimul. (Rezultatul acestei functii este penalizarea/costul pentru o clasificare incorectd; in
efortul de a optimiza procesul de predictie al retelei, se urmareste micsorarea acestei penalizari. Cu
alte cuvinte costul este valoarea care indicd cat de gresita este predictia modelului, iar zero
reprezintd predictia perfecta.)

Intregul set de date de instruire va trece de 15 ori (valoare aleasi la intAmplare de utilizator)
prin retea, adica vor exista 15 cicluri numite epoci (epoch). La fiecare epoca se valideaza datele si
se pune (cateodata) stop la etapa de instruire. Este ceea ce se numeste oprire prematura (early
stopping): se opreste mai devreme instruirea retelei inainte de aparitia fenomenului de ‘modelare
peste asteptari’ sau overfitting: modelul construit a invatat datele de instruire mult prea bine pentru
a putea s produca rezultate noi cu date suplimentare noi (cu alte cuvinte nu mai poate sd prezica
observatii viitoare). Datele de validare sunt cele care ajuta la detectarea si prevenirea fenomenului
de overfitting. Se actualizeaza ponderile w si bias-urile doar pentru setul de date de antrenare.
Datele au fost impartite in date de instruire, validare si testare. Cand se observa ca modelul este
cumva gata instruit, se va aplica setul de date de validare insa executia se face doar in directia
nainte (forward propagation). in felul acesta se calculeazi costul de validare (validation loss), care
trebuie sa fie aproximativ egale cu cele din operatia anterioara de instruire. S-au folosit functiile
training_loss si validation_loss din biblioteca TensoFlow. Datele sunt pregatite/antrenate cu
ajutorul metodei Gradient Descent: tentativa de gasire a minimului functiei loss prin deplasarea pe
portiunea descendentd a curbei functiei. Aplicand aceastd metoda, se obtin descresterile functiei
loss din etapa de instruire a retelei. insa dacd se va observa ci ele cresc (in loc si descreasci),
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atunci, n acel punct, se pune o atentionare (red-flag) pentru ca in acel punct se opreste procesul de
instruire. Acel punct este avertizarea unui overfit. In final se testeaza acuratetea modelului folosind
datele de test.

Observatie: Intregul set de date de instruire (exemple) a fost impartit in sub-seturi de date
(batches), fiecare batch avand 100 de imagini. A nu se confunda termenul de iteratie cu cel de
epoci: o iteratie este o singura procesare a unui batch. Numarul de iteratii este de fapt numarul de
exemple din intregul set de date impartit la numarul de exemple dintr-un batch. Exista 2 bucle de
procesare a datelor: o bucla mare pentru procesarea pe toate cele 15 epoci, bucla care inglobeaza o
bucla mica pentru procesarea tuturor sub-seturilor de date.

4. Scrierea programului in limbajul Python

Mai intai se importa librariile Numpy si TensorFlow. Apoi se incarca automat datele MNIST
folosind linia de cod:

from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data

Prin aceasta linie de cod se incarca setul de date Tn folderul ales care este si directorul lui
Jupiter notebook. Dataset-ul a fost fragmentat in training, validation si test. Mai mult, a fost si
preprocesat intr-un format simplu si util. Se va folosi o functie a lui TensorFlow speciala pentru
datele MNIST. Fiecare imagine este convertita intr-un vector de lungime 28x28=784 unde fiecare
valoare corespunde cu intensitatea culorii. Scala culorilor - standartizata - este intre O si 1 (ne refe-
rim la scala nuantelor de gri), unde 0 inseamna alb si 1 inseamna negru. Fiecare imagine va fi
transformata rand cu rand intr-un vector. A fost precizat cd se trateazd o problema de clasificare,
iar tintele (targets) sunt date discrete (categorical data). Pentru ca datele/variabilele categorice sa
poata fi folosite de algoritmul de invatare a masinii, ele sunt convertite de o functie de codificare
numita one-hot encoding. Tintele pentru fiecare exemplu/imagine reprezinta tot un vector de
lungime 10 avand 9 zerouri si un singur “1” (de exemplu [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]). La prima rulare a
acestei comenzi, se asteapta un timp mai indelungat intrucat se incarca intregul set de date.

mnist = input_data.read_data_sets("MNIST_data/", one_hot=True)

Asadar se folosesc capabilitatile built-in ale lui TensorFlow.

5. Etapa de schitare a modelului

Primul strat al retelei contine 784 de neuroni, pentru ca sunt 784 de intrari (ce reprezinta o
imagine), iar ultimul strat are 10 neuroni pentru cele 10 iesiri ce reprezinti un numdr. Intre aceste
straturi, se poate alege asezarea a 2 straturi ascunse fiecare cu cate 50 de neuroni. Alegerea latimii
(width) si adancimii (depth) retelei (numiti hiperparametrii) este pur aleatorie. Cercetatorul
jongleaza cu ei pentru a obtine cel mai bun rezultat de predictie. La fel, se va alege ca dimensiunea
straturilor ascunse (size = 50) este aceeasi pentru cele 2 straturi.

input_size =784
output_size =10
hidden_layer_size = 50

Pentru noi valori ale variabilelor se fac ruldri noi si se reseteaza graful computational cu
stergerea din memorie a tuturor variabilelor (rdmase in urma ultimei rulari):

tf.reset_default_graph()

Aceasta resetare trebuie facuta, deoarece algoritmul construit pentru prima oara este sau nu
cel mai bun. Resetarea variabilelor are loc pentru antrenarea sau instruirea retelei de la zero.

Primele obiecte ce trebuie create pentru TensorFlow sunt numite placeholders si pentru
intrari, dar si pentru tinte (targets), si reprezinta locurile de hranire cu date:

inputs = tf.placeholder(tf.float32, [None, input_size])
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targets = tf.placeholder(tf.float32, [None, output_size])

n continuare se definesc ponderile si bias-urile care intra in ecuatia liniara (f = wx + h)
aplicata intre stratul de intrare si primul strat ascuns. TensorFlow ajuta la initializarea lor printr-un
initializator propriu folosind formulele de calcul Xavier si prin functia proprie tf.get_variable. Tn
felul acesta se seteaza valorile initiale ale ponderilor si ale bias-urilor.

Observatie: se poate folosi si o altd metoda de setare a lor, de exemplu cea a bibliotecii
NumPy numita random uniform care alege ponderile si bias-urile la intdmplare, dar intr-o maniera
uniforma in care fiecare valoare are aceeasi probabilitate de a fi aleasa. Insd cercetitorul Xavier
Glorot a venit cu 2 formule de initializare mai bune decéat orice alte formule:

- Uniform Xavier initialization, unde se alege fiecare pondere dintr-o distributie uniforma:

6

in [-x,x] forx = |————
Ul])ll[S +ﬂll[p[i[§

- Normal Xavier initialization, unde se alege fiecare pondere dintr-o distributie normala cu
un mean = 0 si deviatia standard de:

' 2
- inputs +outputs

Nu este atat de importantd metoda de initializare aleasd cat numarul de intrari in stratul
urmator. Dacd nu se specifica o anume initializare, implicit se face initializarea folosind
metoda Xavier.

Asa cum se poate vedea in Figura 2, exista 3 perechi de (ponderi, bias): (w_1, b 1), (w_2,
b _2)si (w_3, b_3) folosite la ecuatiile dintre straturi.

w_1.b.1
w2b22 wibs3l
b h .
| . .
| ¥ ’ .

/" 50 50
784

Figura 2. Modelul ales cu identificarea ponderilor si a bias-urilor

A fost asadar stabilita folosirea functiei tf.get_variable care, implicit, vine cu metoda de
initializare Xavier (Glorot) pentru ponderi si bias-uri si care are nevoie de 2 parametri: dimensiunea
stratului de intrare si dimensiunea stratului ascuns (shape), respectiv 784 si 50 (Figura 3).

weights_1 = tf.get_variable("weights_1", [input_size, hidden_layer_size])
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inputs = tf.placeholder(tf.float32,
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weights_1 « tf.get variable("weights 17, [input_size, hidden_layer |])

Figura 3. Explicatie linie de cod pentru ponderi

La fel se procedeaza si pentru bias-uri.

biases_1 = tf.get_variable("biases_1", [hidden_layer_size])

Daca iesirile din neuronii primului strat ascuns se vor numi output_1, si daca se va folosi
functia ReLu (rectified linear unit) ca functie de activare (Figura 4), atunci:

outputs_1 = tf.nn.relu(tf.matmul(inputs, weights_1) + biases_1)

unde tf.nn este un modul a lui TensorFlow ce contine cele mai uzitate functii de activare. Se poate
observa ca practic se face o inmultire de matrici (matmul) intre matricea intrarilor x si matricea
ponderilor w, la care se adauga bias-ul.

Nume Formula Derivata Graficul Interval
sigmeid (@erts e 4 o
.
TanH tand(a) r - .».A.;:‘.v. = .4( - - ! . (-1,1)
Relu refula) » mad0.a) M {dYaz0 (0,00)

s {Lfa>0

rr - . .
a(a) diferit de hiecare data

softmax a(a) S%r Be " @& - o@) T 0,1)

Figura 4. Functii de activare

Observatie: daca functia ReLu se foloseste la activarea neuronilor primelor 3 straturi, in
schimb la ultimul strat (cel de iesire din retea) se foloseste functia Sigmoid, fiind cea mai buna in
probleme de clasificare. Indiferent de ce s-a intamplat inainte in retea, iesirea finala a algoritmului
este o valoare intre 0 si 1, reprezentand probabilitatea unui potential rezultat. Asa cum se vede in
Figura 5, aplicarea functiei Softmax transforma elementele vectorului a in probabilitati, cu suma lor 1.
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Figura 5. Functia Softmax

Se procedeaza similar cu stratul 2 si cu stratul 3, cu referire la ponderile dintre primul si al doilea
strat ascuns, respectiv dintre al doilea strat ascuns si ultimul strat. Intre primul si al doilea
strat avem:

weights_2 = tf.get_variable("weights_2", [hidden_layer_size, hidden_layer_size])
biases_2 = tf.get_variable("biases_2", [hidden_layer_size])

Operatia de inmultire a matricilor output_1 (rezultatd la iesirea din stratul 1) cu matricea
weights_2 (ponderile stratului 2) si aplicarea functiei ReLu:

outputs_2 = tf.nn.relu(tf.matmul(outputs_1, weights_2) + biases_2)

Tntre al doilea strat ascuns si stratul de iesire avem:

weights_3 = tf.get_variable("weights_3", [hidden_layer_size, output_size])
biases_3 = tf.get_variable("biases_3", [output_size])

Iesirile se calculeaza tot cu inmultirea de matrici, dar se renunta la functia de activare Relu si
utilizarea functiei Softmax direct in ecuatia de cost (10sS):

outputs = tf.matmul(outputs_2, weights_3) + biases_3

Aceasta este o practicd comund: nu se foloseste nici o functie de activare pentru iesiri
(outputs) dar in schimb se incorporeaza ultima functie de activare in functia de cost (loss). Se
utilizeaza functia TensorFlow (tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits) care este o functie
speciald (explicata mai jos) pentru calcularea costului:

loss = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(logits=outputs, labels=targets)

Explicatia este urmatoarea: intrucat in calculele noastre se pot intalni numere foarte mici, iar
aceasta instabilitate numerica ar putea pune in pericol modelul, este nevoie de aceastd functie
speciala softmax_cross_entropy_with_logits. (Nu este intotdeauna necesarda, dar este mai sigura
folosirea ei). Aceste probabilitati nescalate (logits) sunt de fapt valori Tnainte de aplicarea functiei
Softmax. In Figura 5, a-urile sunt logits. Functia aseazi a-urile intr-o distributie probabilistica a
carei suma este 1. Pentru cd aceste logits sunt iesiri (outputs) Tnainte de a fi scalate de softmax, se
scrie logits=outputs.

In continuare se calculeazi media costurilor introdusi in variabila mean_loss prin functia
reduce_mean a lui TensorFlow:

mean_loss = tf.reduce_mean(loss)
De mentionat ca functia reduce_mean se aplica si elementelor unui tensor de n-dimensiuni.

Pana aici a fost schitat modelul si au fost calculate costurile (10ss).
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6. Optimizarea si momentum

In etapa a 3-a avem cel mai important ingredient din reteta algoritmului de invitare a
masinii: optimizarea. Asa cum creierul nostru face o optimizare a tuturor deciziilor noastre de zi cu
zi, asa optimizam tehnica prin care un algoritm Tnvata sa prezicd, sa ghiceasca ceva. Se ridica
problema alegerii metodei de optimizare. Tn trecut era utilizat Gradient Descent Optimizer cu o
simpla linie de cod:

optimize = tf.train.GradientDescentOptimizer(learning_rate=0.05).minimize(mean_loss)

Tn timp, lucrurile au evoluat si a fost demonstrat matematic ci metoda ADAM (Adaptive
Moment Estimation) corelata cu impartirea setului de date in mini-seturi pentru un proces mai rapid
cu menajarea memoriei calculatorului (batching) este o alternativd mult mai buna. Deci se poate
folosi un modul ce contine optimizarea ADAM:

optimize = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=0.001).minimize(mean_loss)

adica se alege o rata de invatare (learning rate) de 0.001 (fiind tot un hiperparametru) cu care se
poate jongla pentru géasirea unui rezultat mai bun.

Chiar daca este asigurata o viteza mai mare de lucru al algoritmului prin folosirea de sub-
seturi de date (batch), totusi rezultatul este inca aproximativ. Mai mult de atat, in viata reala,
functia cost (l0ss) nu este simpla, ci poate contine mai multe puncte de minim (numite impostori
locali). Se cauta minimul global si de aceea este nevoie de asa numitul ‘momentum’ adica de o
anumita viteza care ajuta iesirea din ‘gropile’ impostorilor de minime. Desigur, asta depinde si de
rata de invatare intrucat o rata de invatare mare poate ajuta saltul peste prima ‘groapa’, dar e posibil
sd oscileze si sd nu atingd niciodata minimul global (Figura 6).

Impostor local

Minim global

Figura 6. Saltul peste gropile de minime

Asadar, extensia ce se aplica in algoritmul propus (adica acela numit Gradient Descent) este
momentum. Fara acest initial momentum, nu se poate ajunge la minimum global caci algoritmul se
va opri la falsul minim, adica la impostorul minim. Formula de modificare a ponderilor, folosind
momentum este data in Figura 7:
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Momentum

dL daL
w « w(t) - ”ﬁ(t) —anﬁ(t -1)

cel din momentul
actual

cel din momentul
trecut

Minim local -
impostor

a=09

Minim global

Figura 7. Variatia costului (l0sS) si momentum

Referitor la rata de invatare, se poate observa din Figura 8, ca o ratd mica va atinge minimul
dar incet (curba albastra), o rata prea mare va minimiza functia cost (l0ss) rapid dar pana la un
punct, dupa care va oscila si se va opri sa scada (curba bleu), iar o ratd si mai mare va face ca
valorile functiei sa explodeze in directie de crestere (curba verde).

Pierderile / O rata.de invatare foarte mare

Loss

—— O rata de invatare mica

Numarul de epoci

Figura 8. Curba costului in functie de rata de invatare

Pentru alegerea unei rate optime, au fost inventate doua metode de calcul, Learning Rate
Schedules care sunt AdaGrad si RMSProp si care vin la pachet cu TensorFlow. Acesti doi algoritmi
sunt relativ noi, (de exemplu Adaptive Gradient Algorithm sau AdaGrad a aparut in 2011) si, in
prezent, sunt considerate tehnologii de ultima ora in tehnologia de Machine Learning. AdaGrad
variaza dinamic aceasta ratd de invatare (learning rate) la fiecare modificare a ponderilor si
individual pentru fiecare pondere (weight). RMSProp (Root mean square propagation) este usor
similar cu AdaGrad avand o formula putin diferita.

Fara a intra in formulele lor, trebuie spus cé existd o a treia formula care le combina si care
este superioara. Acest algoritm combina cele doua concepte cu momentum dand nastere la ADAM
— Adaptive Moment Estimation. Acesta este cel mai modern optimizator folosit in prezent (aparut in
2015). De-abia acum se poate scrie linia de cod:

optimize = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=0.001).minimize(mean_loss)

Pentru a putea continua, trebuie inteles modul de implementare al operatiei de divizare a
setului masiv de date (batching) si de masurare a acuratetii predictiei pentru modelul construit. Se
doreste procentul de cazuri Tn care output-ul este egal cu tinta. Sau, cel in care algoritmul atribuie
cea mai mare probabilitate a iesirii care se potriveste cu tinta.
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Un exemplu cu imagini poate fi cea mai buna explicatie: modelul din figura 9 a ghicit 3
fotografii din 4 si deci acuratetea predictiei este de 75%.

# s

1 [o1]oz2]0s 0/o[1|wf

2 [E)\o.mm % TGT x

3 [os[oz2 02 S 1/0]0 |wf

4 [E?OE%E(M q I_(') % «
outputs Yargets

Figura 9. Acuratetea predictiei

Cum se exprima acest lucru in ecuatie? Prin functia argmax care returneaza indexul celei
mai mari valori din iesire, deci ceea ce se doreste. Asadar tf.argmax (cu care vine TensorFlow)
returneazi indexul coloanei la care se giseste cea mai mare valoare. In exemplul din Figura 10,
pentru iesiri returneaza vectorul de 4 valori: (2,1,0,0). Pentru tinte returneaza (2,0,0,0). Acolo unde
indecsii au valori identice, modelul a facut o predictie buna.

0 1 2 tfargmax 0 1 2 tfargmax
(0.1 0.2 2 —O Or@ 2
mo.w 1 @EG 0
() 02 [ 02| 0 (D olo]o
) s | o B D ololo

outputs targets
Figura 10. Functia argmax
Practic este o situatie de Adevarat sau Fals. Variabila care contine rezultatul de 0 sau 1
(rezultatul functiei equal) se numeste out_equals_target. Functia tf.equal nu face decat sa verifice
egalitatea a 2 valori si sa returneze o valoare booleana (1 pentru True si 0 pentru False). Functia

tf.argmax are drept al doilea argument cifra 1 pentru ca se face referire doar la axa 1, a coloanelor
(axis=1). Deci, daca din cele 10 raspunsuri posibile, se ghiceste cifra corectd, atunci variabila este 1.

out_equals_target = tf.equal(tf.argmax(outputs, 1), tf.argmax(targets, 1))

Variabila out_equals_target este vectorul (1,0,1,1). Se calculeaza acuratetea ca fiind
media vectorului:

Mean=(1+0+1+1)/4=0.75

Cum out_equals_target este boolean, se converteste in tipul float cu functia cast care
converteste un obiect intr-un alt tip de date (data type):

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(out_equals_target, tf.float32))

Asadar, cele 2 linii de cod calculeaza media acuratetii procesului de instruire al modelului,
care va fi un numar intre 0 si 1.

De aici incolo se poate incepe procesul de pregitire al etapei de invatare. Se folosesc
obiectele: sesiuni si un initializator specifice TensorFlow:
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sess = tf.InteractiveSession()
initializer = tf.global_variables_initializer()
sess.run(initializer)

Tn acest momentul are loc divizarea intregului set de date n mini-seturi. Stiind ca un mini-
batch contine 100 de imagini, se cunoaste numarul de mini-seturi (batch). Este bine de reamintit ca,
pentru a mari viteza de procesare, nu numai ca se lucreaza cu sub-seturi de date, dar se foloseste
algoritmul Stochastic Gradient Descent (SGD) in contrast cu Gradient Descent (GD). Cu aceasta
alegere se pot calcula gradientii (practic actualizarea ponderilor si bias-urilor) la fiecare mini-
procesare de mini-set (procesare mini-set dupa mini-set), pana la terminarea intregului set de date
cand se poate spune ca s-a terminat o epoca. Apoi se reia pentru a doua epoca, a treia, ... pand la a
15-a epoca (Figura 11).

SGD

Figura 11. GD versus SGD la operatia de batching

La alegerea dimensiunii sub-seturilor de date, este necesara o dimensiune suficient de mica
ca modelul sa invete repede dar suficient de mare ca sa pastreze dependentele. Se va alege 100.

batch_size = 100

7. Hiperparametri

Pana acum au fost implicati 5 hiperparametri:

e latimea retelei (Width),

e adancimea retelei (Depth),

o functia de activare (Activations),

e rata de invatare (Learning rate),

e dimensiunea sub-seturilor de date (Batch size).

Cu toti acesti parametri se jongleaza pentru a face un fine-tuning al algoritmului.

Numarul de sub-seturi este numarul de exemple de imagini impartit la dimensiunea (size-ul)
sub-setului (se ia partea intreaga a diviziunii):

batches_number = mnist.train._num_examples //batch_size
Pentru numarul de epoci alegem 15:
max_epochs = 15

Daca valoarea costurilor (loss) la validare (validation 10ss) incepe sa creasca, se va stopa procesul
(early stopping). De aceea cream o variabila care inregistreaza validation loss din pasul anterior.

La inceput, aceasta se va alege suficient de mare pentru siguranta cd nu se va declanga
procesul de intrerupere a algoritmului dupa prima epoca:

prev_validation_loss = 9999999

Acum totul e pregatit pentru a face modelul sa invete.
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8. Etapa de Invitare - Learning

Se repetd executia procesului pentru toate sub-seturile si se reia Intregul process de la capat
pentru o altd epoca. Practic existd o bucld de executie (loop) pentru epoci care va contine o alta
bucla de executie pentru sub-seturile de date. Ponderile se actualizeza la fiecare rulare din bucla de
sub-seturi. Numarul care indica cat de gresita este predictia modelului (cost) pe fiecare epoca va fi
media pierderilor obtinute pe fiecare sub-set. Cu cat acest numar este mai mare, cu atat predictia
este mai proasta. Daca el devine zero inseamna predictie perfecta. Se seteaza acest numar la zero la
inceputul fiecarei bucle. Nu se va pierde nicio informatie intrucat totul se va propaga inapoi
(backpropagation) la sfarsitul fiecarei epoci.

for epoch_counter in range(max_epochs)

In aceasta variabild se aduna pierderile fiecarui sub-set:
curr_epoch_loss = 0.

Se itereaza peste toate batch-urile din aceasta epoca:
for batch_counter in range(batches_number)

MNIST Data Provider vine cu aceastd functie care incarca batch-urile una dupa alta in
variabilele input-batch si target_batch:

input_batch, target_batch = mnist.train.next_batch(batch_size)
Se executa pasul de optimizare si se obtine mean_loss pentru acel sub-set de date.

Apoi se hranesc intrarile si tintele (inputs si targets) cu datele obtinute in batch-uri. Se
foloseste simbolul under_score (_) la inceputul liniei de cod pentru a ignora o valoare returnata de
o functie, pentru ca functia optimize nu returneaza nimic:

_, batch_loss = sess.run([optimize, mean_loss],
feed_dict={inputs: input_batch, targets: target_batch})

La sfarsitul fiecarui batch se adaugad loss-ul de-abia calculat in variabila care aduna
toate costurile:

curr_epoch_loss += batch_loss

Pana acum variabila curr_epoch_loss contine suma tuturor pierderilor sub-seturilor
dintr-o epoca.

Insa se doreste media pentru intreaga epoci (linie de cod care este in afara buclei interioare).
Acesta este de fapt costul (loss) pe epoca curentd iar ‘/= inseamna operatie de impartire urmata de
atribuirea rezultatului variabilei curr_epoch_loss:

curr_epoch_loss /= batches_number

La sfarsitul fiecarei epoci se calculeaza costul de validare. Validarea se face prin propagarea
fnainte (forward propagation) a datelor de validare fard operatia de optimizare. Cum pentru
instruire s-a folosit:

input_batch, target_batch = mnist.train.next_batch(batch_size)

similar se face pentru setul de validare, stiind ca numarul de observatii este egal cu numarul de
esantioane de validare (validation samples):

input_batch, target_batch = mnist.validation.next_batch(mnist.validation._num_examples)

Cand se propagd inainte, se inregistreaza costul la etapa de validare (validation loss) si
acuratetea validarii. Se vor utiliza doud variabile:

validation_loss, validation_accuracy = sess.run([mean_loss, accuracy],
feed_dict={inputs: input_batch, targets: target_batch})
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Asadar, a fost calculat mean loss si acuratetea pe datele de validare inregistrate in doua variabile.

Printdm aceste rezultate:

print('Epoch '+str(epoch_counter+1)+

'. Mean loss: '+'{0:.3f}".format(curr_epoch_loss)+
". Validation loss: '+'{0:.3f}'.format(validation_loss)+

". Validation accuracy: '+'{0:.2f}".format(validation_accuracy * 100.)+'%")

Mai este Insa ceva de facut: s-a calculat validation loss, dar nu s-a setat un mecanism de

stopare premature (early stopping).
Acest cod va rupe bucla (loop) cand validation loss este mai mare decét cel anterior:

if validation_loss > prev_validation_loss:

break

Se va inregistra acest validation loss al acestei epoci pentru a fi folosit ca un loss anterior in
urmatoarea iteratie.

prev_validation_loss = validation_loss

print('End of training.")

9. Rezultatele

print

Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
Epoch
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‘End of training.’

Training

. Training

Training
Training
Training
Training
Training
Training

End of training.

loss:
loss:
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loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

DOPOPODOOOD

.4e3.
.182.
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-131%.
.94,
.882.
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.063.
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Validation
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Validation

loss:
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loss:
loss:
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loss:
loss:

DO OODOOOD

.197.
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.130.
.123.
119,
.100.
.091.
.093.

validation
Validation
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Validation
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accuracy:
accuracy:
accuracy:

accuracy: ©

accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:

.32%
.52%
.14%
.52%
.54%
.02%
.e8%
.22%

Instruirea a fost terminata in 8 epoci. Aceasta intrucat costul din faza de validare (validation
loss) a inceput sa creasca si de aceea s-a declansat mecanismul de stopare. Cu alte cuvinte, modelul

a inceput sa ...overfit. La prima epoca se observa ca rezultatul este foarte bun, adica modelul s-a
comportat cu acuratete chiar de la prima epoca pentru ca am avut cateva sute de sub-seturi de date
care au optimizat algoritmul inainte de sfarsitul acelei epoci. Aceasta este puterea metodei de
batching! Tn plus este foarte rapid si da rezultate impresionante. La final se poate vedea o acuratete

de 97.22 % Tn epoca 8.

Se propune acum jonglarea cu hiperparametrul numit [atimea straturilor ascunse
modificandu-1 din 50 in 100 (hidden_layer_size=100), si repetarea intregului process. Normal ca

toti vechii parametri se vor sterge prin linia de cod tf.reset_default_graph().

Iata noile rezultate:

print
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Epoch
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.132.
.093.
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Validation
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accuracy

accuracy:
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accuracy:
accuracy:
accuracy:

505
96.
97.
7.
97.
97.

S-a reusit o crestere a acuratetei modelului, de la 97.22 la 97.74% in 6 epoci.

84%
72%
20%
64%
68%
74%
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Dar nu trebuie uitat cd aceasta cifra nu este acuratetea modelului, ci doar acuratetea validarii
(validation accuracy). De-abia acum se poate testa modelul cu setul de date de test. Acuratetea
finala a modelului vine doar din propagarea inainte (forward propagation) prin datele de test si nu
din datele de validare.

Recapitulare a celor intdmplate pana acum:

e fiecare iteratie din marea bucla reprezintd o epoca. Se seteaza training loss la zero la
inceputul fiecirei epoci;

e pentru fiecare batch existd o altd bucla (mai micd). S-a iterat peste un numar presetat de
loturi/mini-seturi de date care formeaza setul de date de instruire;

e modificarea (update) ponderilor si bias-urilor a fost facuta de atatea ori de cate sub-
seturi exista;

e la fiecare iteratie in bucla mica, s-a calculat suma tuturor costurilor si la final, cand
aceasta bucla se 1incheie, se calculeaza suma pe toate sub-seturile adica
current_epoch_loss pentru acea epoca;

e a fost facuta propagarea inainte pe datele de validare si se calculeaza acuratetea;

e se verifica daca validation loss creste. Daca nu, se continua cu urmatoarea epoca. Cand
se ajunge la numarul maxim de epoci sau cand validation loss incepe sa creasca,
instruirea se opreste.

10. Etapa de TEST

Acum, dupa procesul de instruire cu datele de instruire si testul de validare, se testeaza
adevarata putere de predictie pe care o are modelul construit, printr-o executie cu datele de test,
date pe care algoritmul/modelul nu le-a vazut niciodata. Este important de precizat ca acest test este
instanta absolutd si finald. Nu se testeazd pana nu se face jonglarea cu hiperparametri pentru
ajustarea modelului.

input_batch, target_batch = mnist.test.next_batch(mnist.test._ num_examples)
test_accuracy = sess.run([accuracy],
print (test_accuracy)

Test_accuracy este o lista cu o singura valoare si, pentru a extrage valoarea din ea, se
foloseste x[0]

test_accuracy_percent = test_accuracy[0] * 100.

Formatat pentru procente:

print(‘Test accuracy: '+'{0:.2f} .format(test_accuracy_percent)+'%")
Rezultatul este:

print(’'Test accuracy: +'{@:.2f}" " .format(test_accuracy_percent)+ %’

Test accuracy: 97.29%

Se observa valori diferite pentru acuratete la validare si la test. Poate fi unul mai bun sau
poate fi unul mai slab. Dar asta nu mai are importantd intrucat aceasta este acuratetea finala a
algoritmului. Odata ce a fost testat, nu mai este permisad schimbarea modelului.

11. Codul exercitiului in intregime

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data

mnist = input_data.read_data_sets("MNIST_data/", one_hot=True)
input_size = 784
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output_size =10
hidden_layer_size = 50
tf.reset_default_graph()
inputs = tf.placeholder(tf.float32, [None, input_size])
targets = tf.placeholder(tf.float32, [None, output_size])
weights_1 = tf.get_variable("weights_1", [input_size, hidden_layer_size])
biases_1 =tf.get_variable("biases_1", [hidden_layer_size])
outputs_1 = tf.nn.relu(tf.matmul(inputs, weights_1) + biases_1)
weights_2 = tf.get_variable("weights_2", [hidden_layer_size, hidden_layer_size])
biases_2 = tf.get_variable("biases_2", [hidden_layer_size])
outputs_2 = tf.nn.relu(tf. matmul(outputs_1, weights_2) + biases_2)
weights_3 = tf.get_variable("weights_3", [hidden_layer_size, output_size])
biases_3 = tf.get_variable("biases_3", [output_size])
outputs = tf.matmul(outputs_2, weights_3) + biases_3
loss = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(logits=outputs, labels=targets)
mean_loss = tf.reduce_mean(loss)
optimize = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=0.001).minimize(mean_loss)
out_equals_target = tf.equal(tf.argmax(outputs, 1), tf.argmax(targets, 1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(out_equals_target, tf.float32))
sess = tf.InteractiveSession()
initializer = tf.global_variables_initializer()
sess.run(initializer)
batch_size = 100
batches_number = mnist.train._num_examples //batch_size
max_epochs = 15
prev_validation_loss = 9999999.
for epoch_counter in range(max_epochs):
curr_epoch_loss = 0.
for batch_counter in range(batches_number):
input_batch, target_batch = mnist.train.next_batch(batch_size)
_, batch_loss = sess.run([optimize, mean_loss],
feed_dict={inputs: input_batch, targets: target_batch})
curr_epoch_loss += batch_loss
curr_epoch_loss /= batches_number
input_batch, target_batch = mnist.validation.next_batch(mnist.validation._num_examples)
validation_loss, validation_accuracy = sess.run([mean_loss, accuracy],
feed_dict={inputs: input_batch, targets: target_batch})

print(Epoch '+str(epoch_counter+1)+
". Mean loss: '+'{0:.3f}".format(curr_epoch_loss)+
'. Validation loss: '+'{0:.3f}".format(validation_loss)+
'. Validation accuracy: '+'{0:.2f}".format(validation_accuracy * 100.)+'%")

- if validation_loss > prev_validation_loss:
break
prev_validation_loss = validation_loss
print('End of training.")

12. Concluzii

In acest exercitiu au fost explicate cele 4 ingrediente ale unui algoritm ML: Data, Model,
Objective Function (cea care duce la rezultatul propus), Optimization Algoritm (gasirea solutiei
optime). Au fost folosite retele neuronale, functii de activare si “propagarea inapoi” —
backpropagation care este esentiald in procesul de optimizare. A fost explicat ca nu numai
aranjarea datelor Tn mici sub-seturi de date (batching) este buna, dar si tehnica de stopare prematura
- early stopping - este necesara. Au fost folosite initializari de date prin metoda Xavier, dar a fost
observata si cat de importantd este rata de invatare si aplicarea tehnicii ADAM ce include si
momentum. Tn pre-procesarea datelor, avand in vedere ci s-a avut 0 problema de clasificare, a fost
necesara codarea datelor folosind one-hot encoding.
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Tn exercitiul MNIST, a fost construit un algoritm care recunoaste ce cifrd a fost scrisa pe
70.000 de imagini scrise in tot felul de scrieri manuale. S-a reusit ghicirea acestei cifre cu o acu-
ratete remarcabila! Intrebarea este: se poate totusi si mai bine? Desigur! Se poate obtine o acuratete
si mai buna prin joaca cu hiperparametri si cu parametri numiti ponderi si bias. De exemplu:

e se poate incerca cu un strat ascuns de 200 de noduri;

e Se poate incerca o retea cu mai multe straturi ascunse, de exemplu cu 3 in loc de 2;

e se poate incerca aplicarea diverselor functii de activare (poate ReLu la primul strat
ascuns si Tanh la al 2-lea);

e se pot incerca mini-seturi de diverse marimi.

In acest exercitiu am asistat la recunoasterea unei cifre dintr-o imagine. De aici Tncolo, a fost
usor sa se mearga mai departe in Inteligenta Artificiala: recunoasterea unui obiect, al unei figuri
umane, al unui text sau chiar al unei emotii.
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