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Abstract

This paper presents the results of performance analysis of the Tensorflow library used in machine learning and deep
neural networks. The analysis focuses on comparing the parameters obtained when training the neural network model
for optimization algorithms: Adam, Nadam, AdaMax, AdaDelta, AdaGrad. Special attention has been paid to the diffe-
rences between the training efficiency on tasks using microprocessor and graphics card. For the study, neural network
models were created in order to recognise Polish handwritten characters. The results obtained showed that the most
efficient algorithm is AdaMax, while the computer component used during the research only affects the training time of
the neural network model used.
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Streszczenie

W artykule zaprezentowano wyniki analizy wydajnosci biblioteki TensorFlow wykorzystywanej w uczeniu maszyno-
wym i glgbokich sieciach neuronowych. Analiza skupia si¢ na porownaniu parametrow otrzymanych podczas treningu
modelu sieci neuronowej dla algorytméw optymalizacji: Adam, Nadam, AdaMax, AdaDelta, AdaGrad. Zwrdcono
szczegblng uwage na réznice pomiedzy efektywnoscia treningu na zadaniach wykorzystujacych mikroprocesor i karte
graficzna. Do przeprowadzenia badan utworzono modele sieci neuronowej, ktorej zadaniem byto rozpoznawanie zna-
kéw jezyka polskiego pisanych odrecznie. Otrzymane wyniki wykazaly, ze najwydajniejszym algorytmem jest Ada-
Max, za$ podzespdt komputera wykorzystywany podczas badan wplywa jedynie na czas treningu wykorzystanego mo-
delu sieci neuronowe;.
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1. Wstep badania dotyczace wydajnosci tego typu technologii. Z
czasem uzyskane wyniki rozpoczety wptywac na rynek
informatyczny. Czego skutkiem byt wzrost lub spadek
popularnosci wielu narzedzi. Niniejszy artykut poswie-
cony jest bibliotece TensorFlow, ktora jest jedng z naj-
popularniejszych bibliotek do uczenia maszynowego
na rynku [10].

Rozwoj sztucznej inteligencji na przestrzeni XXI wieku
dowiddt, ze istnieje wiele zadan, ktorych wykonanie jest
niemozliwe bez ingerencji cztlowieka. Ludzkos$¢ traktuje
sztuczng inteligencje jako narzgdzie wspomagajace ich
zycie [1]. Obecnie systemy oparte na uczeniu maszy-
nowym otwieraja przed ludzmi wiele nowych mozliwo-
$ci, a co za tym idzie wiele nowych problemoéw i roz- 2. Cel badan
wigzan. Na przestrzeni ostatnich lat znaleziono wiele
zastosowan sztucznej inteligencji takich jak chatboty,
ktérych zadaniem jest replikacja zachowan ludzkich
poprzez automatyzacje odpowiedzi na czesto pojawiaja-
ce si¢ pytania [2]. Implementacja sztucznej inteligencji
zostata zastosowana rowniez w tlumaczeniu jezyka
naturalnego np. w aplikacji Ttumacz Google [3]. Ucze-
nie maszynowe znajduje rowniez zastosowanie w 1oz-
poznawaniu glosu (mowy ludzkiej) czy obrazow [4, 5].
Ze wzgledu na rosngcg liczbe systeméw opartych o
sztuczng inteligencj¢ na przestrzeni ostatnich lat po-
wstatlo wiele bibliotek wykorzystywanych w uczeniu
maszynowym i glebokich sieciach neuronowych, takich
jak SciKit-Learn, Keras, Theano czy TensorFlow [6-9].
Ze wzgledu na rosnaca popularno$¢ uczenia maszyno-
wego wielu naukowcdédw z catego $wiata rozpoczelo

Celem badania jest analiza wydajno$ci biblioteki Ten-
sorFlow na podstawie parametrow otrzymanych pod-
czas treningu modelu sieci neuronowej. Trening odbg-
dzie si¢ przy pomocy pigciu algorytmdéw optymalizacji
AdaGrad, AdaDelta, Adam, AdaMax, Nadam, dla poje-
dynczego mikroprocesora (CPU) i karty graficznej
(GPU).

Przeprowadzone badania postuza do zweryfikowa-
nia nast¢pujacych hipotez badawczych:
H1: Najwydajniejszym algorytmem optymalizacji,
wsrod wybranych, jest Adam.
H2: Urzadzenie peryferyjne nie ma wptywu na parame-
try otrzymane przy treningu modelu.
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3. Kategorie uczenia maszynowego

Istnieje wiele réznic migdzy bibliotekami do uczenia
maszynowego, jednak w dziataniu kazdej z nich mozna
wyr6ézni¢ powtarzajace si¢ schematy postepowania.
Widoczne jest to w procesie analizy danych, majacym
na celu nauczenie maszyny rozpoznawaé pewien wzor
wystepujacy w wybranym zestawie danych. Ze wzgledu
na to mozna wyrézni¢ trzy rodzaje uczenia maszynowe-
go: uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane,
uczenie przez wzmacnianie [11].

W procesie uczenia nadzorowanego (ang. supervised
learning) uczenie modelu przebiega za pomoca ozna-
kowanych danych uczacych (ang. training data). Tak
wytrenowany model pozwala przewidzie¢ niewidoczne
lub wygenerowane w przyszlosci informacje. Czlon
nadzorowanie odnosi si¢ do zestawu danych wykorzy-
stywanych w treningu, gdzie kazdy badany element ma
przypisang etykiete. Przykladowo chcac wytrenowac
model danych tak, aby rozpoznawatl czy na danym ob-
razie jest kot czy pies, nalezy w zestawie oznaczyc,
ktory obraz przedstawia jakie zwierze.

W przypadku pracy z uczeniem przez wzmacnianie
(ang. reinforcement learning) nie jest wymagane przy-
gotowanie zestawu danych uczacych. Celem jest utwo-
rzenie systemu (agenta), ktory poprawia wiasng sku-
teczno$¢ na podstawie danych otrzymanych w wyniku
interakcji ze $rodowiskiem. Przykladem moze by¢
silnik aplikacji gry szachowej. Agent wybiera kolejne
ruchy figur na podstawie aktualnego stanu szachownicy
($rodowiska).

Ostatnim rodzajem uczenia maszynowego jest ucze-
nie nienadzorowane (ang. unsupervised learning), gdzie
dane treningowe sg nicoznakowane lub posiadajg nie-
znang strukture. Modele utworzone za pomoca tej tech-
niki uczenia maszynowego pozwalajg na poznanie
struktury przetwarzanych danych oraz uzyskanie uzy-
tecznych informacji bez stosowania znanej zmiennej
wyjsciowej [11].

4. Architektura biblioteki TensorFlow

TensorFlow jest biblioteka typu open source opracowa-
ng przez firm¢ Google, ktora w ciggu ostatnich kilku lat
zyskata na popularnosci. Jest wykorzystywana przez
znane firmy takie jak Lenovo, PayPal, inSpace, Intel,
Spotify i wiele innych [12]. Platforma TensorFlow ce-
chuje si¢ wieloplatformowa strukturg, udostepnia inter-
fejsy API wysokiego poziomu: Keras i Estymator do
tworzenia modeli uczenia giebokiego. Na najnizszym
poziomie operacje TensorFlow sa implementowane
przy pomocy jezyka C++ [13].

5. Algorytmy optymalizacji

Biblioteka uczenia maszynowego TensorFlow udostep-
nia szereg algorytméw optymalizacji. Wybdr odpo-
wiedniego ma istotny wpltyw na proces uczenia oraz
ostateczny uzyskany wynik detekcji na zbiorze walida-
cyjnym. W niniejszej pracy zostanie poréwnane pigé
algorytméw optymalizacji: Adam, Nadam, AdaMax,
AdaDelta, AdaGrad.

Optymalizator Adam jest stochastyczng metoda zej-
$cia gradientowego, ktora opiera si¢ na adaptacyjnej
estymacji momentéw pierwszego i drugiego rzedu.
Charakteryzuje si¢ tym, ze nie przeprowadza optymali-
zacji funkcji dla wszystkich danych treningowych tylko
dla kolejnych partii (ang. batch) danych. Ma mate wy-
magania pamigciowe i jest wydajna obliczeniowo dla
probleméw duzych pod wzglgdem danych [14].

AdaMax jest odmiang algorytmu Adam oparta na
normie nieskonczonosci. Posiada mozliwos¢ dostoso-
wania predkosci uczenia do charakterystyki danych,
dlatego tez czesto wykorzystywany jest podczas ucze-
nia, gdzie proces jest zmienny w czasie [14].

Algorytm Nadam dziata bardzo podobnie do algo-
rytmu Adam. Réznica polega na tym, ze Adam postrze-
gany jest jako potaczenie RMSProb i pedu, zas Nadam
faczy algorytm Adam z przyspieszonym gradientem
Nesterowa [15].

AdaGrad jest pierwszym algorytmem z rodziny me-
tod gradientowych, dynamicznie wykorzystujacym
informacje o geometrii danych zaobserwowanych we
wczesniejszych iteracjach. Szybkos¢ uczenia algorytmu
AdaGrad jest zmienna. AdaGrad utrzymuje wysoki
wspotczynnik uczenia dla rzadko wystepujacych cech,
za$ niski w przypadku cech pojawiajacych si¢ czesto w
zestawie danych [16].

Optymalizator AdaDelta powstal w celu poprawy
dwoch gléwnych wad algorytmu AdaGrad: cigglego
spadku szybkosci uczenia si¢ w trakcie treningu oraz
koniecznosci recznego wyboru globalnego wspotczyn-
nika uczenia (ang. learning rate) [17].

6. Realizacja badan

Do realizacji badan wymagane jest przygotowanie na-
stepujacych elementow: Srodowisko badawcze, zbior
danych treningowych, sie¢ neuronowa, na ktorej pod-
stawie bedzie trenowany model. W celu odpowiedzi na
hipotezy badawcze zawarte w rozdziale 2 wymagane
réwniez jest okreslenie metody badawcze;j.

6.1. Srodowisko badawcze

W badaniach wykorzystano laptop z 15 calowym wy-
swietlaczem LCD o rozdzielczosci 1920x1080. Stan-
dardowa myszka i wbudowang klawiaturg. Procesorem
firmy Intel Core i5 oraz kartg graficzng firmy Nvidia.
Szczegdtowa specyfikacje urzadzenia przedstawiono w
Tabeli 1.

Tabela 1: Parametry systemu uzytego w badaniach

Pami¢¢ RAM 8 GiB
Procesor Intel Core i5-6300HQ @
2,3GHz x 4
Grafika Nvidia GeForce GTX 960M
Pojemnos$¢ dysku 1,0 TB
System operacyjny Ubuntu 20.04.2 LTS

Do pracy z bibliotekg zostanie wykorzystane $rodo-
wisko Docker. Rozwigzanie to zapewnia tatwe urucho-
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mienie TensorFlow dla CPU i GPU. W badaniach zo-
stang wykorzystane obrazy biblioteki Tensorflow w
wersji 2.5.0.

6.2. Zbior danych treningowych

W eksperymencie wykorzystano zestaw danych, w
ktorym zebrano dane o odrgcznie pisanych znakach
jezyka polskiego. Dane zawieraja:

e cyfry: 0-9,

o matle i wielkie litery alfabetu tacinskiego: A-z

e male litery alfabetu polskiego: 3, ¢, ¢, 1, 1, 6, §, Z, Z,

e wielkie litery alfabetu polskiego: A, C, E, £, N, O,
e znaki specjalne: +, -, :,;, $, |, @.

Zgodnie z dokumentacja dla kazdego znaku zebrano co
najmniej 6000 obrazéw o wielkosci 32px (szerokos¢) na
32px (wysoko$¢) [18]. W pracy wykorzystano mate
litery alfabetu polskiego i tacinskiego. Zebrane dane
podzielono na zestaw uczacy i testowy, gdzie zestaw
testowy stanowi 10% catosci.

6.3. Model sieci neuronowej

W badaniach wykorzystano model sieci neuronowe;j,
ktory oparty zostal o architekturg sieci CNN (ang.
convolutional neural network) wykorzystanej w artyku-
le [19]. Danymi wejsciowymi jest macierz binarna o
wymiarach 32x32. Dane wejSciowe sg propagowane
przez dwie warstwy konwolucyjne, ktore maja kolejno
32 i 64 filtry o rozmiarze 3x3 i rozstepie (ang. stride) 1.
Otrzymane dane zostaja poddane sptaszczeniu i sg prze-
puszczane przez w petni polaczona warstwe sieci o 256
neuronach. Warstwa wyj$ciowa jest warstwa sieci w
pelni potaczonej z funkcja aktywacji Softmax. Dane
otrzymane na wyjsciu pozwolg na rozpoznawanie zna-
koéw ze zbioru danych treningowych. W sieci uzyto
funkcji straty categorical cross-entropy. Schemat po-
wstatej sieci przedstawiono na Rysunku 1.

6.4. Metoda badawcza

Dla kazdego algorytmu optymalizacji przeprowadzono
badanie na CPU i GPU. W celu okreslenia, ktora konfi-
guracja najefektywniej wykonuje zadanie, przeprowa-
dzono analiz¢ wielokryterialng metoda sumy wazonej
[20]. Polega ona na laczeniu kolejnych kryteriow w
funkcje celu przy pomoca wzoru:

F(x) = X, wifi(x) ey
gdzie w; € [0, 1] jest waga kryterium, x wektorem roz-
wigzan. Metoda ta wymaga wczesniejszej normalizacji
danych. Normalizacja zostala przeprowadzona za po-
moca metody unitaryzacji zerowej [21]. Aby zastoso-
waé te metode nalezy wyznaczy¢ kryteria oceny oraz
okresli¢, ktére z nich wplywaja pozytywnie na ocene
koncows, a ktore negatywnie. Wyznaczono nastgpujace
kryteria oceny:

1) precyzja (ang. accuracy) - oblicza jak czesto pre-

dykcje pasuja do etykiet danych szkoleniowych,

strata (ang. loss) - okre$la jak bardzo przewidywane
warto$ci  odbiegaja od rzeczywistych wartos$ci
w danych szkoleniowych,

precyzja walidacji - precyzja dla danych testowych,
strata walidacji - strata dla danych testowych,

5) czas - faczny czas uczenia.
Dane
wejsciowe
Konwolucje

=
A32x32x32
d

Maksymalne
faczenie

7 ]
O
A32x16x16

| H

Konwolucje

..'.;'."- l
g
G4x16x16

g

Maksymalne
: faczenie

Dane
Wyjsciowe

Rysunek 1: Schemat sieci neuronowej na podstawie [19].

Wsrod kryteriow oceny nalezato wskazac stymulato-
ry i destymulatory. Stymulatory wraz ze wzrostem war-
tosci wplywaja pozytywnie na ocen¢ koncowa. Wsrod
badanych kryteridw te cechy posiada: precyzja i precy-
zja walidacji. Stymulatory wyznaczano za pomocg wzo-
ru:
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Z-. _ Xi]-—min(Xij)

u— max(X;;)-min(X;;) @
gdzie i, j € N, Xj; jest wartoScig badanego kryterium,
za$
max(X;;) oraz min(X;) to kolejno wartoéci maksymalne i
minimalne ze zbioru badanego kryterium oceny.
Destymulatory wraz ze wzrostem warto$ci majg ne-
gatywny wplyw na ocen¢ koncowa. Wsérdéd badanych
kryteriow te cechy posiada: strata, strata walidacji, czas.
Destymulatory wyznaczano za pomocg wzoru:
max(Xij)—Xij

= max(X;;)-min(X;;) 3
gdzie i, j, Xj;, max(X;;), min(X;;) odpowiadaja zmiennym
ze wzoru 2. W ostatnim kroku wyznaczono wagi dla
poszczegodlnych kryteriow oceny. Najwazniejszymi
kryteriami oceny algorytmu optymalizacji jest precyzja
oraz strata, ktore kolejno maja wagi: 0,4; 0,3. Kryteriom
precyzja oraz strata walidacji nadano wage 0,2, gdyz
dane dla tych parametréw dobierane sg losowo. Na
ostatnie kryterium badawcze wpltywa w duzym stopniu
srodowisko badawcze, dlatego tez czas ma wage 0,3.

Adam
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Rysunek 2: Porownanie precyzji treningu algorytméw dla badanych
podzespolow.

7. Analiza rezultatow

Badania przeprowadzono wedlug scenariusza badaw-
czego, ktory sktadat si¢ z:

e zaladowania danych do programu,

e okreslenia algorytmu optymalizacji,

e przeprowadzenia szkolenia,

e zapisu otrzymanych rezultatow.

Na Rysunku 2 przedstawiono wykres obrazujacy precy-
zj¢ badanych algorytméw dla kolejnych epok
(ang. epochs) programu. Dane przedstawione na Rysun-
ku 2 pokazuja, ze dla kazdego badanego algorytmu
warto$¢ precyzji na kolejnych epokach jest bardzo po-
dobna dla mikroprocesora i karty graficznej. Roznice
jest trudno dostrzec ludzkim okiem, dlatego tez utwo-
rzono wykres pudelkowy pokazujacy, ktory z analizo-
wanych algorytmoéw optymalizacji wykazuje najwicksze
réznice w wartosciach precyzji dla CPU i GPU (Rysu-
nek 3).
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Rysunek 3: Réznice precyzji algorytmow dla CPU i GPU.

Z Rysunku 3 mozna odczyta¢, ze najwigksze rdznice
wykazal algorytm AdaDelta, réznice otrzymane dla tego
algorytmu wahaty si¢ pomiedzy 0,0007 oraz 0,0240. W
poréownaniu do algorytméw Adam, Nadam oraz Ada-
Max réznica ta jest stosunkowo duza. Wsréd badanych
optymalizatorow najmniejsze réznice wykazat algorytm
Nadam.
Tabela 1: Rezultaty eksperymentu dla GPU

precyzja strata precyzja strata
walidacji | walidacji
AdaDelta 0,5635 1,4788 0,6547 1,2370
AdaGrad 0,8089 | 0,6353 0,8556 0,4923
Adam 0,9278 0,2285 0,9299 0,2308
Nadam 0,9302 | 0,2180 0,9331 0,2210
AdaMax 0,9324 | 0,2187 0,9374 0,2055
Tabela 2: Rezultaty eksperymentu dla CPU
precyzja strata precyzja |strata wali-
walidacji dacji
AdaDelta 0,5561 1,4929 0,6477 1,2632
AdaGrad 0,8097 | 0,6336 0,8542 0,4902
Adam 0,9271 0,2310 0,9322 0,2216
Nadam 0,9301 0,2213 0,9347 0,2204
AdaMax 0,9329 | 0,2166 0,9364 0,2059
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W Tabelach 1 i 2 przedstawiono rezultaty ekspery-
mentu dla poszczegdlnych podzespotow komputera w
ostatniej iteracji programu. Z danych zamieszczonych w
tabelach 1 i 2 wynika, ze algorytm AdaMax osiggnat
najlepsze rezultaty pod wzgledem kazdego z badanych
kryteriow. Precyzja tego algorytmu osiagnela wartos¢
0,9329 dla GPU, przy stosunkowo niskich stratach
0,2166. Najgorsze wyniki uzyskat algorytm AdaDelta.
Precyzja osiagngta warto$¢ 0,5635 przy czym straty
algorytmu osiggnety wysokie warto$ci w porownaniu z
pozostatymi algorytmami. Dla kazdego algorytmu war-
tosci precyzji walidacji pokrywaja si¢ z wartoSciami
precyzji szkolenia.

W celu poréwnania czasow treningu poszczegolnych
algorytmow sporzadzono wykres zalezno$ci algorytmu
od jego catkowitego czasu treningu (Rysunek 4).
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Rysunek 4: Czas treningu algorytmow optymalizacji.

Z Rysunku 4 wynika, ze trening przeprowadzony za
pomoca GPU jest blisko 3 razy szybszy dla kazdego
z algorytméw. Obliczenia wykazaty ponad 60% spadek
czasu treningu dla algorytméw AdaDelta, AdaGrad,
Adam i AdaMax. Algorytm Nadam osiagnal 54% spa-
dek czasu treningu, przy czym okazat si¢ najwolniej-
szym ze wszystkich algorytmow.

W Tabeli 3 i 4 przedstawiono dane po przeprowa-
dzeniu normalizacji danych przedstawionych w Tabe-
lach 11 2.

Tabela 3: Znormalizowane rezultaty badan dla CPU

Algorytm | precyzja | strata | precyzja | strata czas
walidacji |walidacji
AdaDelta | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,5968
AdaGrad | 0,6730 | 0,6733 | 0,7153 | 0,7311 | 1,0000
Adam | 0,9846 | 0,9887 | 0,9855 | 0,9852 | 0,7903
Nadam | 0,9926 |0,9963 | 0,9941 | 0,9863 | 0,0000
AdaMax | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,9234
Tabela 4: Znormalizowane rezultaty badan dla GPU
Algorytm | precyzja | strata | precyzja | strata czas
walidacji |walidacji
AdaDelta | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 |0,8750
AdaGrad | 0,6652 | 0,6690 | 0,7106 | 0,7220 | 1,0000
Adam 0,9875 [0,9917 | 0,9735 | 0,9755 |0,9943
Nadam | 0,9940 | 1,0000 | 0,9848 | 0,9850 | 0,0000
AdaMax | 1,0000 |0,9994 | 1,0000 | 1,0000 |0,9261

Wyniki otrzymane w Tabelach 3 i 4 zostaly wyko-
rzystane do przeprowadzenia analizy wielokryterialnej
metoda sumy wazonej. Wyniki przeprowadzonych obli-
czen przedstawiono w Tabeli 5.

Tabela 5: Suma wazona badanych algorytmow optymalizacji

CPU GPU
Algorytm Suma wazona Srednia
AdaDelta 0,1279 0,1875 0,1577
AdaGrad 0,7575 0,7524 0,7550
Adam 0,9441 0,9861 0,9651
Nadam 0,7800 0,7797 0,7799
AdaMax 0,9836 0,9841 0,9839

Wedtug danych przedstawionych w Tabeli 5 najwydaj-
niejszym algorytmem optymalizacji dla GPU jest algo-
rytm Adam, za$ dla CPU AdaMax, jednak rdznice po-
miedzy tymi warto$ciami sg bardzo male. Wyliczone
$rednie sum wazonych, badanych podzespotéow kompu-
tera, wskazuja na to, ze w przypadku korzystania z obu
podzespotdéw najlepiej sprawdzi si¢ algorytm AdaMax.

8. Podsumowanie i wnioski

W artykule przeprowadzono badania wydajnosci biblio-
teki Tensorflow przy pomocy metody sumy wazonej,
ktora pozwolita na wybor najlepszego algorytmu opty-
malizacji dla mikroprocesora i karty graficznej. Po obli-
czeniu $redniej z sumy wazonej dla poszczegodlnych
podzespotéw (Tabela 5) mozna uznaé¢ hipoteze¢ H1 za
nieprawdziwg. Najbardziej wydajnym algorytmem
optymalizacji jest AdaMax.

Na podstawie analizy danych przedstawionych na
Rysunku 2 potwierdzono prawdziwos$¢ hipotezy H2.
Czas treningu na GPU dla wickszo$ci algorytméw byt
o blisko 60% krotszy niz w przypadku CPU. Wykorzy-
stywany podzespot komputera nie ma duzego wptywu
na precyzj¢ w procesie uczenia. Roznice w wartosciach
parametréw otrzymanych podczas treningu byty bardzo
male.

Whioski wynikajace z przeprowadzonego badania
moga by¢ wykorzystane w procesie wyboru algorytmu
optymalizacji w procesach tworzenia systemow uczenia
maszynowego do rozpoznawania znakéw pisma od-
recznego.
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