

    
      
          
            
  [image: Documentation Status] [https://tensorflow-ml.readthedocs.io/zh/latest/?badge=latest] [image: MIT License] [http://choosealicense.com/licenses/mit/] [image: Huawei Clodu] [https://auth.huaweicloud.com/authui/login.html?service=https%3A%2F%2Fconsole.huaweicloud.com%2Fconsole%2F%3Flocale%3Dzh-cn#/login] [image: TensorFlow] [https://github.com/tensorflow/tensorflow] [image: Python version] [https://www.python.org/] 2022 年 06 月 09 日



Copyright © Wei MEI, MLMS™—all rights reserved.
🀤


TensorFlow 机器学习 Cookbook (version : 0.1.3)


	TensorFlow (i.e., TF)::

	在2015年的时候已经成为开源项目, 自从那之后它已经成为Github中starred最多的机器学习库. TensorFlow的受欢迎度主要归功于它能帮助程序员创造计算图(computational graphs), 自动微分 (automatic differentation) 和 可定制性 (customizability). 由于这些特性，TensorFlow是一个强有力的灵活性高的工具,  用于解决很多机器学习的问题.





本教程阐述很多机器学习算法, 以及如何把它们应用到实际情况中, 以及如何诠释所得到的结果.


重要


	第一章: 从TensorFlow开始 (Getting Started), 介绍主要tensorflow的对象与概念. 我们介绍张量, 变量和占位符. 我们也会展示如何在tensorflow中使用矩阵和其他的数学操作. 在本章的末尾，我们会展示如何获取数据资源.


	第二章: TensorFlow方式 (TF Way), 阐述如何用多种方式将第一章中所有的算法成分关联成一个计算图并创造出一个简单的分类器. 在阐述的过程中, 我们会介绍计算图 (computational graphs), 损失函数 (loss functions), 反向传播 (back propagation), 以及训练数据.


	第三章: 线性回归 (Linear Regression), 本章着重强调如何使用tensorflow来探索不同的线性回归技巧, 比如Deming, lasso, ridge, elastic net 和 logistic regression. 我们会在计算图中展示如何应用它们.


	第四章: 支持向量机 (Support Vector Machine), 介绍支持向量机 (SVMs) 然后展示如何用tensorflow去运用线性SVMs, 非线性SVMs和多类SVMs.


	第五章: 最近邻方法 (NNM), 展示如何运用数值度量，文本度量和比例距离函数使用最近邻技巧. 我们使用最近邻技巧来完成地址记录匹配和从MNIST数据库中对手写数字进行分类.


	第六章: 神经网络 (Neural Networks), 介绍了从操作门 (operational gates) 和激活函数 (activation function) 的概念开始, 在tensorflow中如何运用神经网络. 然后我们展示一个很浅神经元然后展示如何建立不同类型的层. 在本章的末尾, 我们会教tensorflow通过神经网络的方法玩井字棋(tic-tac-toe).


	第七章: 自然语言处理 (NLP), 本章展示了运用tensorflow不同文本的处理方法. 我们会展示如何在文本处理中使用Bag of Words (BoW) 模型和TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 模型. 我们然后会用CBOW (Continuous Bag of Words) 和Skip-Gram模型来介绍神经元完了文本表达, 然后运用这些技巧到Word2Vec和Doc2Vec上, 用于解决实际结果预测.


	第八章: 卷积神经网络 (CNN), 通过展示如何通过使用卷积神经网络 (convolutional neural networks) CNNs模型将神经网络运用到图像处理上. 我们诠释了如何为MNIST数字识别构建一个简单卷积神经网络模型, 然后在CIFAR-10任务中把它扩展到颜色识别. 我们也会展示如何把之前训练过得图像识别模型扩展到自定义任务当中. 在本章的末尾，我们会在tensorflow中解释 stylenet/neural style和deep-dream 算法.


	第九章: 递归神经网络 (RNN), 会展示如何在tensorflow中运用递归神经元(recurrent neural networks). 我们会展示如何进行垃圾文本预测, 然后将递归神经网络模型扩展到基于莎士比亚文本生成. 我们也会训练段对段模型 (sequence to sequence model), 用于德语英语的翻译. 在本章的末尾, 我们也会展示Siamese递归神经网络用于地址记录匹配的用法.


	第十章: TensorFlow的应用技巧, 本章将会给出将TensorFlow应用到开发环境中, 如何利用多过程设备(比如GPUs), 然后将TensorFlow分布在多个机器上.


	第十一章: TensorFlow的更多功能, 通过阐述如何运行k-means, genetic算法来展示TensorFlow的多面性, 解决系统的常微分方程. 我们也展示Tensorboard的多处使用, 以及如何显示计算图度量.








让我们从一个TensorFlow的视频开始吧！


    

  
    

    TensorFlow如何工作
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
注解

在这一章中，我们会介绍基本概念，以便理解TensorFlow是如何工作以及如何获得本书的数据和额外资源。




TensorFlow如何工作



	引言

	TensorFlow是如何运行的

	通用TensorFlow算法概览
	导入或产生数据

	转换和规范化数据

	设置算法参数

	变量和占位符的初始化

	定义模型结构

	声明损失函数

	模型的初始化和训练

	模型的评估(可选)

	预测新结果(可选)





	总结

	你知道吗？





这里我们会介绍TensorFlow以及TensorFlow的算法是如何工作的。
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变量和张量的声明



	计算图

	创建张量

	创建0填充张量

	创建1填充张量

	创建常数填充张量

	由给定的数创建一个张量

	创建相似类型的张量

	创建序列张量

	创建随机张量

	创建一个符合正态分布的张量

	创建有界限的正态分布张量

	张量乱序化

	张量裁剪

	TensorFlow机器学习的应用

	本节学习模块





本节主要介绍在TensorFlow中创建张量以及如何将它们进行初始化。我们也会介绍这些操作如何在Tensorboard中表征出来。
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使用占位符和变量



	创建变量和占位符

	创建特定的变量

	基于其他张量的形状创建张量

	常数填充变量张量

	基于序列和range来创建变量张量

	随机数变量张量

	在TensorBoard中进行变量创建的可视化

	TensorFlow, Python和Javascript





本节我们将会展示如何在TensorFlow创建变量和占位符，我们会在Tensorboard中展示出来。
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矩阵



	创建一个矩阵
	对角矩阵

	随机矩阵

	常数矩阵

	随机矩阵

	convert_to_tensor

	非传统意义上的矩阵





	矩阵加减法
	加法

	减法

	乘法

	矩阵的转置

	矩阵的逆(inverse)

	矩阵的本征值与向量





	Python和Colab的初级知识

	本章学习模块





理解TensorFlow如何用矩阵进行工作，对理解算法很重要。

下载本章 Jupyter Notebook





操作符的声明



	div() 函数及其相关的函数

	mod() 函数

	cross() 函数

	常用的数学函数列表

	特殊数学函数列表

	自定义函数

	谷歌工程师的机器学习访谈

	本节学习模块





本节将会介绍如何在TensorFlow中使用数学算式。

下载本章 Jupyter Notebook





载入激活函数



	线性整流函数(Rectifed Linear Unit)

	ReLUn函数

	S型函数(Sigmoid)

	\(\tanh\) 函数

	softsign 函数

	softplus 函数

	Exponential Linear Unit(ELU)函数

	总结

	机器学习是什么鬼?

	本节学习模块





激活函数是TensorFlow为你定制的特殊函数。
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数据资源



	Iris Dataset(鸢尾属植物数据集)

	Low Birthrate Dataset (Hosted on Github)

	波士顿房价数据库(University of California at Irvine)

	MNIST Handwriting Dataset (手写数据库, Yann LeCun)




	MNIST 手写数据代码补充

	Ham/Spam Text Dataset(垃圾邮件分类, UCI)

	电影评论数据库 (Stanford)

	莎士比亚全集 (古登堡计划)

	英语-德语 文本翻译数据库 (Manythings/Tatoeba)

	CIFAR-10 数据库





在这里我们会展示如何获取数据资源，这里也有一些有用的链接供你使用。

下载本章 Jupyter Notebook





资源库



	官方资源

	Github学习指导和例子

	深度学习资源

	额外资源

	Arxiv 文章(免费)

	Colab如何将训练麻瓜?





大多数都是官方资源和文章，文章都是TensorFlow的文章和深度学习的资源。



本章学习模块


tensorflow.zeros

Creates a tensor with all elements set to zero.

See also tf.zeros_like, tf.ones, tf.fill, tf.eye.

This operation returns a tensor of type dtype with shape shape and
all elements set to zero.

>>> tf.zeros([3, 4], tf.int32)
<tf.Tensor: shape=(3, 4), dtype=int32, numpy=
array([[0, 0, 0, 0],
       [0, 0, 0, 0],
       [0, 0, 0, 0]], dtype=int32)>






	param shape

	A list of integers, a tuple of integers, or
a 1-D Tensor of type int32.



	param dtype

	The DType of an element in the resulting Tensor.



	param name

	Optional string. A name for the operation.



	returns

	A Tensor with all elements set to zero.









tensorflow.ones

Creates a tensor with all elements set to one (1).

See also tf.ones_like, tf.zeros, tf.fill, tf.eye.

This operation returns a tensor of type dtype with shape shape and
all elements set to one.

>>> tf.ones([3, 4], tf.int32)
<tf.Tensor: shape=(3, 4), dtype=int32, numpy=
array([[1, 1, 1, 1],
       [1, 1, 1, 1],
       [1, 1, 1, 1]], dtype=int32)>






	param shape

	A list of integers, a tuple of integers, or
a 1-D Tensor of type int32.



	param dtype

	Optional DType of an element in the resulting Tensor. Default is
tf.float32.



	param name

	Optional string. A name for the operation.



	returns

	A Tensor with all elements set to one (1).









tensorflow.fill

Creates a tensor filled with a scalar value.

See also tf.ones, tf.zeros, tf.one_hot, tf.eye.

This operation creates a tensor of shape dims and fills it with value.

For example:

>>> tf.fill([2, 3], 9)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
array([[9, 9, 9],
       [9, 9, 9]], dtype=int32)>





tf.fill evaluates at graph runtime and supports dynamic shapes based on
other runtime tf.Tensors, unlike tf.constant(value, shape=dims), which
embeds the value as a Const node.


	param dims

	A 1-D sequence of non-negative numbers. Represents the shape of the
output tf.Tensor. Entries should be of type: int32, int64.



	param value

	A value to fill the returned tf.Tensor.



	param name

	Optional string. The name of the output tf.Tensor.



	returns

	A tf.Tensor with shape dims and the same dtype as value.



	raises

	
	InvalidArgumentError – dims contains negative entries.


	NotFoundError – dims contains non-integer entries.








@compatibility(numpy)
Similar to np.full. In numpy, more parameters are supported. Passing a
number argument as the shape (np.full(5, value)) is valid in numpy for
specifying a 1-D shaped result, while TensorFlow does not support this syntax.
@end_compatibility





tensorflow.constant

Creates a constant tensor from a tensor-like object.

Note: All eager tf.Tensor values are immutable (in contrast to
tf.Variable). There is nothing especially _constant_ about the value
returned from tf.constant. This function is not fundamentally different from
tf.convert_to_tensor. The name tf.constant comes from the value being
embedded in a Const node in the tf.Graph. tf.constant is useful
for asserting that the value can be embedded that way.

If the argument dtype is not specified, then the type is inferred from
the type of value.

>>> # Constant 1-D Tensor from a python list.
>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6])
<tf.Tensor: shape=(6,), dtype=int32,
    numpy=array([1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype=int32)>
>>> # Or a numpy array
>>> a = np.array([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
>>> tf.constant(a)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int64, numpy=
  array([[1, 2, 3],
         [4, 5, 6]])>





If dtype is specified, the resulting tensor values are cast to the requested
dtype.

>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype=tf.float64)
<tf.Tensor: shape=(6,), dtype=float64,
    numpy=array([1., 2., 3., 4., 5., 6.])>





If shape is set, the value is reshaped to match. Scalars are expanded to
fill the shape:

>>> tf.constant(0, shape=(2, 3))
  <tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
  array([[0, 0, 0],
         [0, 0, 0]], dtype=int32)>
>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6], shape=[2, 3])
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
  array([[1, 2, 3],
         [4, 5, 6]], dtype=int32)>





tf.constant has no effect if an eager Tensor is passed as the value, it
even transmits gradients:

>>> v = tf.Variable([0.0])
>>> with tf.GradientTape() as g:
...     loss = tf.constant(v + v)
>>> g.gradient(loss, v).numpy()
array([2.], dtype=float32)





But, since tf.constant embeds the value in the tf.Graph this fails for
symbolic tensors:

>>> with tf.compat.v1.Graph().as_default():
...   i = tf.compat.v1.placeholder(shape=[None, None], dtype=tf.float32)
...   t = tf.constant(i)
Traceback (most recent call last):
...
TypeError: ...





tf.constant will create tensors on the current device. Inputs which are
already tensors maintain their placements unchanged.

Related Ops:


	tf.convert_to_tensor is similar but:
* It has no shape argument.
* Symbolic tensors are allowed to pass through.

>>> with tf.compat.v1.Graph().as_default():
...   i = tf.compat.v1.placeholder(shape=[None, None], dtype=tf.float32)
...   t = tf.convert_to_tensor(i)







	tf.fill: differs in a few ways:
*   tf.constant supports arbitrary constants, not just uniform scalar


Tensors like tf.fill.





	tf.fill creates an Op in the graph that is expanded at runtime, so it
can efficiently represent large tensors.


	Since tf.fill does not embed the value, it can produce dynamically
sized outputs.









	param value

	A constant value (or list) of output type dtype.



	param dtype

	The type of the elements of the resulting tensor.



	param shape

	Optional dimensions of resulting tensor.



	param name

	Optional name for the tensor.



	returns

	A Constant Tensor.



	raises

	
	TypeError – if shape is incorrectly specified or unsupported.


	ValueError – if called on a symbolic tensor.












tensorflow.zeros_like

Creates a tensor with all elements set to zero.

See also tf.zeros.

Given a single tensor or array-like object (input), this operation returns
a tensor of the same type and shape as input with all elements set to zero.
Optionally, you can use dtype to specify a new type for the returned tensor.

实际案例

>>> tensor = tf.constant([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
>>> tf.zeros_like(tensor)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
array([[0, 0, 0],
       [0, 0, 0]], dtype=int32)>





>>> tf.zeros_like(tensor, dtype=tf.float32)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=float32, numpy=
array([[0., 0., 0.],
       [0., 0., 0.]], dtype=float32)>





>>> tf.zeros_like([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
array([[0, 0, 0],
       [0, 0, 0]], dtype=int32)>






	param input

	A Tensor or array-like object.



	param dtype

	A type for the returned Tensor. Must be float16, float32,
float64, int8, uint8, int16, uint16, int32, int64,
complex64, complex128, bool or string (optional).



	param name

	A name for the operation (optional).



	returns

	A Tensor with all elements set to zero.









tensorflow.ones_like

Creates a tensor of all ones that has the same shape as the input.

See also tf.ones.

Given a single tensor (tensor), this operation returns a tensor of the
same type and shape as tensor with all elements set to 1. Optionally,
you can use dtype to specify a new type for the returned tensor.

For example:

>>> tensor = tf.constant([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
>>> tf.ones_like(tensor)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
  array([[1, 1, 1],
         [1, 1, 1]], dtype=int32)>






	param input

	A Tensor.



	param dtype

	A type for the returned Tensor. Must be float16, float32,
float64, int8, uint8, int16, uint16, int32, int64,
complex64, complex128, bool or string.



	param name

	A name for the operation (optional).



	returns

	A Tensor with all elements set to one.









tensorflow.linspace

Generates evenly-spaced values in an interval along a given axis.

A sequence of num evenly-spaced values are generated beginning at start
along a given axis.
If num > 1, the values in the sequence increase by
(stop - start) / (num - 1), so that the last one is exactly stop.
If num <= 0, ValueError is raised.

Matches
[np.linspace](https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.linspace.html)’s [https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.linspace.html)'s]
behaviour
except when num == 0.

For example:

`
tf.linspace(10.0, 12.0, 3, name="linspace") => [ 10.0  11.0  12.0]
`

Start and stop can be tensors of arbitrary size:

>>> tf.linspace([0., 5.], [10., 40.], 5, axis=0)
<tf.Tensor: shape=(5, 2), dtype=float32, numpy=
array([[ 0.  ,  5.  ],
       [ 2.5 , 13.75],
       [ 5.  , 22.5 ],
       [ 7.5 , 31.25],
       [10.  , 40.  ]], dtype=float32)>





Axis is where the values will be generated (the dimension in the
returned tensor which corresponds to the axis will be equal to num)

>>> tf.linspace([0., 5.], [10., 40.], 5, axis=-1)
<tf.Tensor: shape=(2, 5), dtype=float32, numpy=
array([[ 0.  ,  2.5 ,  5.  ,  7.5 , 10.  ],
       [ 5.  , 13.75, 22.5 , 31.25, 40.  ]], dtype=float32)>






	param start

	A Tensor. Must be one of the following types: bfloat16,
float32, float64. N-D tensor. First entry in the range.



	param stop

	A Tensor. Must have the same type and shape as start. N-D tensor.
Last entry in the range.



	param num

	A Tensor. Must be one of the following types: int32, int64. 0-D
tensor. Number of values to generate.



	param name

	A name for the operation (optional).



	param axis

	Axis along which the operation is performed (used only when N-D
tensors are provided).



	returns

	A Tensor. Has the same type as start.









tensorflow.range

Creates a sequence of numbers.

Creates a sequence of numbers that begins at start and extends by
increments of delta up to but not including limit.

The dtype of the resulting tensor is inferred from the inputs unless
it is provided explicitly.

Like the Python builtin range, start defaults to 0, so that
range(n) = range(0, n).

For example:

>>> start = 3
>>> limit = 18
>>> delta = 3
>>> tf.range(start, limit, delta)
<tf.Tensor: shape=(5,), dtype=int32,
numpy=array([ 3,  6,  9, 12, 15], dtype=int32)>





>>> start = 3
>>> limit = 1
>>> delta = -0.5
>>> tf.range(start, limit, delta)
<tf.Tensor: shape=(4,), dtype=float32,
numpy=array([3. , 2.5, 2. , 1.5], dtype=float32)>





>>> limit = 5
>>> tf.range(limit)
<tf.Tensor: shape=(5,), dtype=int32,
numpy=array([0, 1, 2, 3, 4], dtype=int32)>






	param start

	A 0-D Tensor (scalar). Acts as first entry in the range if limit
is not None; otherwise, acts as range limit and first entry defaults to 0.



	param limit

	A 0-D Tensor (scalar). Upper limit of sequence, exclusive. If None,
defaults to the value of start while the first entry of the range
defaults to 0.



	param delta

	A 0-D Tensor (scalar). Number that increments start. Defaults to
1.



	param dtype

	The type of the elements of the resulting tensor.



	param name

	A name for the operation. Defaults to “range”.



	returns

	An 1-D Tensor of type dtype.





@compatibility(numpy)
Equivalent to np.arange
@end_compatibility





tensorflow.random_uniform_initializer

Initializer that generates tensors with a uniform distribution.

Initializers allow you to pre-specify an initialization strategy, encoded in
the Initializer object, without knowing the shape and dtype of the variable
being initialized.

Examples:

>>> def make_variables(k, initializer):
...   return (tf.Variable(initializer(shape=[k], dtype=tf.float32)),
...           tf.Variable(initializer(shape=[k, k], dtype=tf.float32)))
>>> v1, v2 = make_variables(3, tf.ones_initializer())
>>> v1
<tf.Variable ... shape=(3,) ... numpy=array([1., 1., 1.], dtype=float32)>
>>> v2
<tf.Variable ... shape=(3, 3) ... numpy=
array([[1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.]], dtype=float32)>
>>> make_variables(4, tf.random_uniform_initializer(minval=-1., maxval=1.))
(<tf.Variable...shape=(4,) dtype=float32...>, <tf.Variable...shape=(4, 4) ...






	param minval

	A python scalar or a scalar tensor. Lower bound of the range of
random values to generate (inclusive).



	param maxval

	A python scalar or a scalar tensor. Upper bound of the range of
random values to generate (exclusive).



	param seed

	A Python integer. Used to create random seeds. See
tf.random.set_seed for behavior.









tensorflow.random_normal_initializer

Initializer that generates tensors with a normal distribution.

Initializers allow you to pre-specify an initialization strategy, encoded in
the Initializer object, without knowing the shape and dtype of the variable
being initialized.

Examples:

>>> def make_variables(k, initializer):
...   return (tf.Variable(initializer(shape=[k], dtype=tf.float32)),
...           tf.Variable(initializer(shape=[k, k], dtype=tf.float32)))
>>> v1, v2 = make_variables(3,
...                         tf.random_normal_initializer(mean=1., stddev=2.))
>>> v1
<tf.Variable ... shape=(3,) ... numpy=array([...], dtype=float32)>
>>> v2
<tf.Variable ... shape=(3, 3) ... numpy=
...
>>> make_variables(4, tf.random_uniform_initializer(minval=-1., maxval=1.))
(<tf.Variable...shape=(4,) dtype=float32...>, <tf.Variable...shape=(4, 4) ...






	param mean

	a python scalar or a scalar tensor. Mean of the random values to
generate.



	param stddev

	a python scalar or a scalar tensor. Standard deviation of the random
values to generate.



	param seed

	A Python integer. Used to create random seeds. See
tf.random.set_seed for behavior.
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引言

Google在2015年11月完成了对TensorFlow的开源。自从那之后，TensorFlow [https://github.com/tensorflow/tensorflow]
已经是Github上机器学习starred最多的仓库。

为什么选择TensorFlow ? TensorFlow的受欢迎程度归因于很多方面，但是主要是因为它的计算图概念，自动微分和TensorFlow的
Python API 的架构。这些都使得程序员用TensorFlow来解决实际问题更加便捷。

Google的TensorFlow引擎有一个解决问题的独特方式。这种独特的方式使得解决机器学习问题非常有效。下面，我们会介绍TensorFlow
如何运行的基本步骤。



TensorFlow是如何运行的

在一开始的时候, TensorFlow中的计算可能看起来毫无必要的复杂. 但其实其中是有原因的: 也正因为TensorFlow处理计算的方式，发展
更为复杂的计算也就相对来说更为简单。这一节呢，会带领你领略一个TensorFlow算法通常工作的方式.

现在呢，TensorFlow已经被所有的主流操作系统(Windows, Linux 和 Mac)所支持。通过这本书呢，我们只关心TensorFlow的Python库
这本书呢，会用到 Python 3.x [https://www.python.org] 和 Tensorflow 0.12 + [https://www.tensorflow.org] (我们这里会用
Python 3.7 和 TensorFlow 1.8 版本)。虽然说TensorFlow可以在CPU上运行，但是它在GPU(Graphic Processing Unit)运行得更快。
英伟达(Nvidia) Compute Capability 3.0+的显卡现在也支持TensorFlow。如果你想要在GPU上运行，你需要下载并安装 Nvidia Cuda Toolkit [https://developer.nvidia.com/cuda-downloads]。 有些章节可能还依赖安装Scipy, Numpy和Scikit-learn。你可以通过下载下面的requirements.txt, 然后运行下面的命令，
来满足这些条件。

下载 requirements.txt

$ pip install -r requirements.txt







通用TensorFlow算法概览

这里呢，我们会简单介绍一下TensorFlow算法的工作流程。大多数机器学习算法都遵循此流程。


导入或产生数据

我们所有的机器学习算法都取决于数据。在这本书中我们要么自己产生数据，要么使用外部数据源。有时候呢，因为我们想要知道算法所
塑造的模型是否能产生期望的结果，所以有时候依赖产生的数据更好一点(因为它有参考的对象)。其他的时候呢，我们需要获取公众数据，
方法我们会在这章的第八部分提到。



转换和规范化数据

有时候，数据并不是TensorFlow所能处理的正确维度。在我们使用之前，我们必须将数据进行转换。大多数算法期待的是正则化数据，
我们在这里也会用到。TensorFlow有一些内置函数可以帮助你实现数据正则化。比如：

# 低版本TensorFlow的用法
>>> data = tf.nn.batch_norm_with_global_normalization(...)
# TensorFlow 2.2的用法
>>> data = tf.nn.batch_normalization(...)








注意

tensorflow.nn.batch_normalization用法介绍



Batch normalization.

Normalizes a tensor by mean and variance, and applies (optionally) a
scale \(gamma\) to it, as well as an offset \(beta\):

\(frac{gamma(x-mu)}{sigma}+beta\)

mean, variance, offset and scale are all expected to be of one of two
shapes:



	In all generality, they can have the same number of dimensions as the
input x, with identical sizes as x for the dimensions that are not
normalized over (the ‘depth’ dimension(s)), and dimension 1 for the
others which are being normalized over.
mean and variance in this case would typically be the outputs of
tf.nn.moments(…, keepdims=True) during training, or running averages
thereof during inference.


	In the common case where the ‘depth’ dimension is the last dimension in
the input tensor x, they may be one dimensional tensors of the same
size as the ‘depth’ dimension.
This is the case for example for the common [batch, depth] layout of
fully-connected layers, and [batch, height, width, depth] for
convolutions.
mean and variance in this case would typically be the outputs of
tf.nn.moments(…, keepdims=False) during training, or running averages
thereof during inference.







See equation 11 in Algorithm 2 of source:
[Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by
Reducing Internal Covariate Shift; S. Ioffe, C. Szegedy]
(http://arxiv.org/abs/1502.03167).


	param x

	Input Tensor of arbitrary dimensionality.



	param mean

	A mean Tensor.



	param variance

	A variance Tensor.



	param offset

	An offset Tensor, often denoted \(beta\) in equations, or
None. If present, will be added to the normalized tensor.



	param scale

	A scale Tensor, often denoted \(gamma\) in equations, or
None. If present, the scale is applied to the normalized tensor.



	param variance_epsilon

	A small float number to avoid dividing by 0.



	param name

	A name for this operation (optional).



	returns

	the normalized, scaled, offset tensor.





References

Batch Normalization - Accelerating Deep Network Training by Reducing
Internal Covariate Shift:


[Ioffe et al., 2015](http://arxiv.org/abs/1502.03167)
([pdf](http://proceedings.mlr.press/v37/ioffe15.pdf))






设置算法参数

我们使用的算法通常会有一些参数是需要我们一直保持不变的。例如，迭代次数，学习速率，或者其他的设定的参数。为了方便读者或
用户很便捷找到它们，通常将它们放在一起初始化是个很好的典范。比如：

>>> learning_rate = 0.01
>>> iterations = 1000







变量和占位符的初始化

TensorFlow是需要我们告诉它，哪些是可以改变的，哪些是不可以改变的。在损失函数最小化的优化过程中，TensorFlow会改变一些变量。
为了实现这些，我们需要通过占位符(placeholders)来传入数据。变量和占位符的大小和类型都是需要我们进行初始化的，这样呢，TensorFlow
就会知道应该怎么优化。例如：

>>> a_var = tf.constant(42)
>>> x_input = tf.placeholder(tf.float32, [None, input_size])
>>> y_input = tf.placeholder(tf.float32, [None, num_classes])








注意

tensorflow.constant用法介绍



Creates a constant tensor from a tensor-like object.

Note: All eager tf.Tensor values are immutable (in contrast to
tf.Variable). There is nothing especially _constant_ about the value
returned from tf.constant. This function is not fundamentally different from
tf.convert_to_tensor. The name tf.constant comes from the value being
embedded in a Const node in the tf.Graph. tf.constant is useful
for asserting that the value can be embedded that way.

If the argument dtype is not specified, then the type is inferred from
the type of value.

>>> # Constant 1-D Tensor from a python list.
>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6])
<tf.Tensor: shape=(6,), dtype=int32,
    numpy=array([1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype=int32)>
>>> # Or a numpy array
>>> a = np.array([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
>>> tf.constant(a)
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int64, numpy=
  array([[1, 2, 3],
         [4, 5, 6]])>





If dtype is specified, the resulting tensor values are cast to the requested
dtype.

>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype=tf.float64)
<tf.Tensor: shape=(6,), dtype=float64,
    numpy=array([1., 2., 3., 4., 5., 6.])>





If shape is set, the value is reshaped to match. Scalars are expanded to
fill the shape:

>>> tf.constant(0, shape=(2, 3))
  <tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
  array([[0, 0, 0],
         [0, 0, 0]], dtype=int32)>
>>> tf.constant([1, 2, 3, 4, 5, 6], shape=[2, 3])
<tf.Tensor: shape=(2, 3), dtype=int32, numpy=
  array([[1, 2, 3],
         [4, 5, 6]], dtype=int32)>





tf.constant has no effect if an eager Tensor is passed as the value, it
even transmits gradients:

>>> v = tf.Variable([0.0])
>>> with tf.GradientTape() as g:
...     loss = tf.constant(v + v)
>>> g.gradient(loss, v).numpy()
array([2.], dtype=float32)





But, since tf.constant embeds the value in the tf.Graph this fails for
symbolic tensors:

>>> with tf.compat.v1.Graph().as_default():
...   i = tf.compat.v1.placeholder(shape=[None, None], dtype=tf.float32)
...   t = tf.constant(i)
Traceback (most recent call last):
...
TypeError: ...





tf.constant will create tensors on the current device. Inputs which are
already tensors maintain their placements unchanged.

Related Ops:


	tf.convert_to_tensor is similar but:
* It has no shape argument.
* Symbolic tensors are allowed to pass through.

>>> with tf.compat.v1.Graph().as_default():
...   i = tf.compat.v1.placeholder(shape=[None, None], dtype=tf.float32)
...   t = tf.convert_to_tensor(i)







	tf.fill: differs in a few ways:
*   tf.constant supports arbitrary constants, not just uniform scalar


Tensors like tf.fill.





	tf.fill creates an Op in the graph that is expanded at runtime, so it
can efficiently represent large tensors.


	Since tf.fill does not embed the value, it can produce dynamically
sized outputs.









	param value

	A constant value (or list) of output type dtype.



	param dtype

	The type of the elements of the resulting tensor.



	param shape

	Optional dimensions of resulting tensor.



	param name

	Optional name for the tensor.



	returns

	A Constant Tensor.



	raises

	
	TypeError – if shape is incorrectly specified or unsupported.


	ValueError – if called on a symbolic tensor.











注意

tensorflow.float32用法介绍



Represents the type of the elements in a Tensor.

DType’s are used to specify the output data type for operations which
require it, or to inspect the data type of existing Tensor’s.

Examples:

>>> tf.constant(1, dtype=tf.int64)
<tf.Tensor: shape=(), dtype=int64, numpy=1>
>>> tf.constant(1.0).dtype
tf.float32





See tf.dtypes for a complete list of DType’s defined.



定义模型结构

在我们有了数据，并且将我们的变量和占位符进行初始化之后，我们就可以定义模型了。这个，我们可以通过建立一个计算图来完成。
我们告诉TensorFlow哪些操作需要在变量和占位符上完成，以实现我们的模型预测。关于计算图，我们会在第二章详细描述。
在这里我们，我们先看一下定义模型结构的例子：

# 低版本TensorFlow的用法
>>> y_pred = tf.add(tf.mul(x_input, weight_matrix), b_matrix)
# TensorFlow2.2的用法
>>> y_pred = tf.add(tf.multiply(x_input, weight_matrix), b_matrix)








注意

tensorflow.add用法介绍



Returns x + y element-wise.

Example usages below.

Add a scalar and a list:

>>> x = [1, 2, 3, 4, 5]
>>> y = 1
>>> tf.add(x, y)
<tf.Tensor: shape=(5,), dtype=int32, numpy=array([2, 3, 4, 5, 6],
dtype=int32)>





Note that binary + operator can be used instead:

>>> x = tf.convert_to_tensor([1, 2, 3, 4, 5])
>>> y = tf.convert_to_tensor(1)
>>> x + y
<tf.Tensor: shape=(5,), dtype=int32, numpy=array([2, 3, 4, 5, 6],
dtype=int32)>





Add a tensor and a list of same shape:

>>> x = [1, 2, 3, 4, 5]
>>> y = tf.constant([1, 2, 3, 4, 5])
>>> tf.add(x, y)
<tf.Tensor: shape=(5,), dtype=int32,
numpy=array([ 2,  4,  6,  8, 10], dtype=int32)>





Warning: If one of the inputs (x or y) is a tensor and the other is a
non-tensor, the non-tensor input will adopt (or get casted to) the data type
of the tensor input. This can potentially cause unwanted overflow or underflow
conversion.

For example,

>>> x = tf.constant([1, 2], dtype=tf.int8)
>>> y = [2**7 + 1, 2**7 + 2]
>>> tf.add(x, y)
<tf.Tensor: shape=(2,), dtype=int8, numpy=array([-126, -124], dtype=int8)>





When adding two input values of different shapes, Add follows NumPy
broadcasting rules. The two input array shapes are compared element-wise.
Starting with the trailing dimensions, the two dimensions either have to be
equal or one of them needs to be 1.

For example,

>>> x = np.ones(6).reshape(1, 2, 1, 3)
>>> y = np.ones(6).reshape(2, 1, 3, 1)
>>> tf.add(x, y).shape.as_list()
[2, 2, 3, 3]





Another example with two arrays of different dimension.

>>> x = np.ones([1, 2, 1, 4])
>>> y = np.ones([3, 4])
>>> tf.add(x, y).shape.as_list()
[1, 2, 3, 4]





The reduction version of this elementwise operation is tf.math.reduce_sum


	param x

	A tf.Tensor. Must be one of the following types: bfloat16, half,
float32, float64, uint8, int8, int16, int32, int64, complex64, complex128,
string.



	param y

	A tf.Tensor. Must have the same type as x.



	param name

	A name for the operation (optional)








注意

tensorflow.multiply用法介绍



Returns an element-wise x * y.

For example:

>>> x = tf.constant(([1, 2, 3, 4]))
>>> tf.math.multiply(x, x)
<tf.Tensor: shape=(4,), dtype=..., numpy=array([ 1,  4,  9, 16], dtype=int32)>





Since tf.math.multiply will convert its arguments to Tensor`s, you can also
pass in non-`Tensor arguments:

>>> tf.math.multiply(7,6)
<tf.Tensor: shape=(), dtype=int32, numpy=42>





If x.shape is not the same as y.shape, they will be broadcast to a
compatible shape. (More about broadcasting
[here](https://docs.scipy.org/doc/numpy/user/basics.broadcasting.html).)

For example:

>>> x = tf.ones([1, 2]);
>>> y = tf.ones([2, 1]);
>>> x * y  # Taking advantage of operator overriding
<tf.Tensor: shape=(2, 2), dtype=float32, numpy=
array([[1., 1.],
     [1., 1.]], dtype=float32)>





The reduction version of this elementwise operation is tf.math.reduce_prod


	param x

	A Tensor. Must be one of the following types: bfloat16,
half, float32, float64, uint8, int8, uint16,
int16, int32, int64, complex64, complex128.



	param y

	A Tensor. Must have the same type as x.



	param name

	A name for the operation (optional).





Returns:

A Tensor.  Has the same type as x.


	raises

	* InvalidArgumentError – When x and y have incompatible shapes or types.







声明损失函数

在定义模型之后，我们就可以用TensorFlow算出结果了。这时候，我们需要定义一个损失函数。损失函数是非常重要的，因为它告诉我们
我们的预测离真实值差多少。在第二章第五节中，我们会对损失函数的类型进行详细的讲解。

>>> loss = tf.reduce_mean(tf.square(y_actual – y_pred))








注意

tensorflow.reduce_mean用法介绍



Computes the mean of elements across dimensions of a tensor.

Reduces input_tensor along the dimensions given in axis by computing the
mean of elements across the dimensions in axis.
Unless keepdims is true, the rank of the tensor is reduced by 1 for each
of the entries in axis, which must be unique. If keepdims is true, the
reduced dimensions are retained with length 1.

If axis is None, all dimensions are reduced, and a tensor with a single
element is returned.

For example:

>>> x = tf.constant([[1., 1.], [2., 2.]])
>>> tf.reduce_mean(x)
<tf.Tensor: shape=(), dtype=float32, numpy=1.5>
>>> tf.reduce_mean(x, 0)
<tf.Tensor: shape=(2,), dtype=float32, numpy=array([1.5, 1.5], dtype=float32)>
>>> tf.reduce_mean(x, 1)
<tf.Tensor: shape=(2,), dtype=float32, numpy=array([1., 2.], dtype=float32)>






	param input_tensor

	The tensor to reduce. Should have numeric type.



	param axis

	The dimensions to reduce. If None (the default), reduces all
dimensions. Must be in the range [-rank(input_tensor),
rank(input_tensor)).



	param keepdims

	If true, retains reduced dimensions with length 1.



	param name

	A name for the operation (optional).



	returns

	The reduced tensor.





@compatibility(numpy)
Equivalent to np.mean

Please note that np.mean has a dtype parameter that could be used to
specify the output type. By default this is dtype=float64. On the other
hand, tf.reduce_mean has an aggressive type inference from input_tensor,
for example:

>>> x = tf.constant([1, 0, 1, 0])
>>> tf.reduce_mean(x)
<tf.Tensor: shape=(), dtype=int32, numpy=0>
>>> y = tf.constant([1., 0., 1., 0.])
>>> tf.reduce_mean(y)
<tf.Tensor: shape=(), dtype=float32, numpy=0.5>





@end_compatibility




注意

tensorflow.square用法介绍



Computes square of x element-wise.

I.e., \(y = x * x = x^2\).

>>> tf.math.square([-2., 0., 3.])
<tf.Tensor: shape=(3,), dtype=float32, numpy=array([4., 0., 9.], dtype=float32)>






	param x

	A Tensor. Must be one of the following types: bfloat16, half, float32, float64, int8, int16, int32, int64, uint8, uint16, uint32, uint64, complex64, complex128.



	param name

	A name for the operation (optional).



	returns

	A Tensor. Has the same type as x.

If x is a SparseTensor, returns
SparseTensor(x.indices, tf.math.square(x.values, …), x.dense_shape)







模型的初始化和训练

既然我们现在设置好了一切，我们可以创建一个实例或者计算图，然后通过占位符将数据传入，并通过训练让TensorFlow改变变量
来更好预测我们的训练数据。这里举出一个初始化计算图的一种方式：

>>> with tf.Session(graph=graph) as session:
         ...
>>> session.run(...)
         ...





需要注意的是，我们也可以这样初始化计算图：

>>> session = tf.Session(graph=graph)
>>> session.run(…)







模型的评估(可选)

一旦我们建立并训练模型，我们应当通过查看它的新数据的预测情况，来评估这个模型。



预测新结果(可选)

同样，知道如何预测性新的，不可知的数据也很重要。幸运的是，如果我们完成模型的训练之后，我们可以通过训练后的模型
来做这些事情。




总结

在TensorFlow中，我们在程序进行训练并改变变量来预测变量之前，必须先建立数据，变量，占位符以及模型。 TensorFlow通过
计算图来完成这些。我们告诉它去最小化损失函数，而TensorFlow要通过改变变量来实现这一目标。TensorFlow知道如何改变变量，
这是因为它一直在关注模型的计算，然后自动计算每个变量的梯度。也正因为如此，我们也就知道改变它以及尝试不同数据的类型又
多么简单。

总的来说，算法在TensorFlow中会被设计成为循环的算法。我们把这个循环建成计算图，然后通过占位符来输入数据，计算计算图的
输出结果，用损失函数来比较输出结果，通过自动反向传播来改变模型中的变量，最后不断重复整个过程，直到达到设定的标准。



你知道吗？

在学习机器学习知识时，你将遇到很多不同的术语，例如人工智能、机器学习、神经网络和深度学习。这些术语到底是什么意思，它们之间有何关系？

下面我们来简单介绍下这些术语:

 - 人工智能：一种计算机科学分支，旨在让计算机达到人类的智慧。实现这一目标有很多方式，包括机器学习和深度学习。

-  机器学习：一系列相关技术，用于训练计算机执行特定的任务。

-  神经网络：一种机器学习结构，灵感来自人类大脑的神经元网络。神经网络是深度学习的基本概念。

-  深度学习：机器学习的一个分支，利用多层神经网络实现目标。通常“机器学习”和“深度学习”可以相互指代。





机器学习和深度学习也有很多分支和特殊技术。一个典型示例是监督式学习和非监督式学习。

简而言之，在监督式学习过程中，你知道你希望计算机学习什么，而在非监督式学习过程中，你会让计算机自己去判断要学习什么。监督式学习是最常见的机器学习类型，并且将是这门课程的侧重点。


    

  
    

    计算图
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
重要

张量是TensorFlow在计算图上用于处理的主要数据源。我们可以把这些张量声明为变量，并将它们像占位符一样导入。首先，我们必须知道如何创建张量。

但我们创建一个张量，然后声明它为变量之后，TensorFlow在计算图中创建出了多个图结构。值得注意的是通过创建张量，TensorFlow并没有在计算图增加任何东西。我们下一节会讲到这点。



这一节主要讲解在TensorFlow中创建张量的方法。首先，我们开始加载TensorFlow并开始重设计算图。

>>> import tensorflow as tf
>>> from tensorflow.python.framework import ops
>>> ops.reset_default_graph()








注意

tensorflow.python.framework.ops.reset_default_graph模块介绍



Clears the default graph stack and resets the global default graph.

NOTE: The default graph is a property of the current thread. This
function applies only to the current thread.  Calling this function while
a tf.compat.v1.Session or tf.compat.v1.InteractiveSession is active will
result in undefined
behavior. Using any previously created tf.Operation or tf.Tensor objects
after calling this function will result in undefined behavior.

@compatibility(TF2)
reset_default_graph does not work with either eager execution or
tf.function, and you should not invoke it directly. To migrate code that
uses Graph-related functions to TF2, rewrite the code without them. See the
[migration guide](https://www.tensorflow.org/guide/migrate) for more
description about the behavior and semantic changes between Tensorflow 1 and
Tensorflow 2.
@end_compatibility


	raises

	AssertionError – If this function is called within a nested graph.






计算图

用 tf.Session() 开始吧！😀

# 适用于低版本Tensorflow运行
>>> sess = tf.Session()
# 适用于2.0版本TensorFlow运行, 由于版本不同，必须先运行下面的命令run才能工作
>>> tf.compat.v1.disable_eager_execution()
# compat指的是兼容v1版本的Tensorflow
>>> sess = tf.compat.v1.Session()







创建张量

TensorFlow有一些内置函数可以用创建变量张量。例如我们可以通过 tf.zeros() 来创建一个预设形状的零张量。比如：

>>> my_tensor = tf.zeros([1,20])





然后，我们可以通过 run 方法的调用来输出张量。

>>> sess.run(my_tensor)
array([[ 0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,
0.,  0.,  0., 0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.]], dtype=float32)









创建0填充张量

>>> import tensorflow as tf
>>> row_dim, col_dim = 3, 5
>>> zero_tsr = tf.zeros([row_dim, col_dim])
>>> sess.run(zero_tsr)
array([[0., 0., 0., 0., 0.],
 [0., 0., 0., 0., 0.],
 [0., 0., 0., 0., 0.]], dtype=float32)





[row_dim, col_dim] row_dim是行维度，col_dim是列维度，需要代入具体数字才可以输出。



创建1填充张量

>>> import tensorflow as tf
>>> row_dim, col_dim = 6, 7
>>> ones_tsr = tf.ones([row_dim, col_dim])
>>> sess.run(ones_tsr)
array([[1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.],
 [1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.],
 [1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.],
 [1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.],
 [1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.],
 [1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.]], dtype=float32)





[row_dim, col_dim] row_dim是行维度，col_dim是列维度，同样需要代入具体数字才可以输出。



创建常数填充张量

>>> import tensorflow as tf
>>> row_dim, col_dim = 6, 7
>>> filled_tsr = tf.fill([row_dim, col_dim],42)
>>> sess.run(filled_tsr)
array([[42, 42, 42, 42, 42, 42, 42],
 [42, 42, 42, 42, 42, 42, 42],
 [42, 42, 42, 42, 42, 42, 42],
 [42, 42, 42, 42, 42, 42, 42],
 [42, 42, 42, 42, 42, 42, 42],
 [42, 42, 42, 42, 42, 42, 42]], dtype=int32)





[row_dim, col_dim] row_dim是行维度，col_dim是列维度，同样需要代入具体数字才可以输出。



由给定的数创建一个张量

>>> import tensorflow as tf
>>> constant1_tsr = tf.constant([1,2,3])
>>> sess.run(constant1_tsr)
[1 2 3]
>>> constant2_tsr = tf.constant([[1,2,3],[4,5,6],[7,8,9]])
>>> sess.run(constant2_tsr)
[[1 2 3]
 [4 5 6]
 [7 8 9]]





tf.constant([...]) 可以改变输入常数的维度来输出对应的维度的常数张量。



创建相似类型的张量

>>> zeros_similar = tf.zeros_like(constant1_tsr)
>>> sess.run(zeros_similar)
array([0, 0, 0], dtype=int32)
>>> ones_similar = tf.ones_like(constant2_tsr)
>>> sess.run(ones_similar)
array([[1, 1, 1],
 [1, 1, 1],
 [1, 1, 1]], dtype=int32)







创建序列张量

# linspace必须规定start的数是bfloat16, float16, float32, float64当中的一种
>>> linear_tsr = tf.linspace(start=0.0,stop=100,num=11)
# stop=100，最后一位数包括100
>>> sess.run(linear_tsr)
array([  0.,  10.,  20.,  30.,  40.,  50.,  60.,  70.,  80.,  90., 100.],
dtype=float32)

# range的start比较宽松，可以是整数。
>>> integer_seq_tsr = tf.range(start=6,limit=15,delta=3)
# limit=15, 最后一位数不包括15
>>> sess.run(integer_seq_tsr)
array([ 6,  9, 12], dtype=int32)







创建随机张量

# 下面创建一个符合均匀分布(uniform distribution)的随机数张量
>>> row_dim, col_dim = 8, 8
# 包含minval,不包含maxval
>>> randuif_tsr = tf.compat.v1.random_uniform([row_dim, col_dim], minval=0, maxval=1)
>>> sess.run(randuif_tsr)
array([[0.67701995, 0.18257272, 0.57032907, 0.36612427, 0.9630263 ,
  0.95663846, 0.8787807 , 0.17861104],
 [0.4416871 , 0.9086859 , 0.3647703 , 0.21749687, 0.45980632,
  0.36322677, 0.45077944, 0.18235803],
 [0.23256958, 0.7551502 , 0.574257  , 0.31542778, 0.47067642,
  0.59856176, 0.7479335 , 0.9510181 ],
 [0.7199836 , 0.96217847, 0.6937009 , 0.7456448 , 0.24289751,
  0.85406077, 0.6463398 , 0.25423837],
 [0.95849264, 0.6280341 , 0.5537604 , 0.49765468, 0.07170725,
  0.19740784, 0.6923628 , 0.6402495 ],
 [0.93710315, 0.7305033 , 0.96696365, 0.46475697, 0.06905127,
  0.7408395 , 0.712886  , 0.00653875],
 [0.5427816 , 0.22150195, 0.460876  , 0.35927665, 0.32854652,
  0.13955867, 0.56905234, 0.97424316],
 [0.05879259, 0.3620267 , 0.81892705, 0.08734441, 0.361081  ,
  0.6088749 , 0.3457687 , 0.69742644]], dtype=float32)







创建一个符合正态分布的张量

正态分布(normal distribution)

>>> row_dim, col_dim = 8, 8
>>> randnorm_tsr = tf.compat.v1.random_normal([row_dim,col_dim], mean=0.0, stddev=1.0)
>>> sess.run(randnorm_tsr)
array([[-1.3551812 ,  0.44311747, -0.07009585, -0.3532377 , -0.182757, 0.13516597,  0.4071887 ,  0.27975908],
       [ 0.42585635,  0.5364396 , -0.6653683 ,  0.35444063, -1.0977732 , -0.59936076, -0.36046746, -0.07343452],
       [-0.919484  ,  0.39717674,  0.7935889 , -0.9890499 , -1.133034  , 1.0666726 , -0.968096  ,  1.2872337 ],
       [-0.66985756, -1.1499914 ,  1.7560692 , -0.10894807,  1.1841142 , 0.22291774, -0.951817  , -0.44093087],
       [-1.0684127 , -1.0498457 ,  2.9362292 , -2.013448  ,  0.4025221 , -1.1769909 , -0.05197304, -1.4978093 ],
       [-0.38958997,  0.39442828,  0.97004807,  0.13250023, -1.2196823 , 0.70165646, -1.0563769 ,  0.10399553],
       [ 0.41292164, -0.03876609, -1.2176208 ,  0.8764762 , -0.31439155, 0.06191747, -0.87645555,  0.5363252 ],
       [-1.112473  ,  2.0940979 ,  1.3212632 , -0.14039427,  1.903088  , -1.0271009 ,  0.9657831 , -0.8105811 ]], dtype=float32)







创建有界限的正态分布张量

即截断的产生正态分布的随机数，即随机数与均值的差值若大于两倍的标准差，则重新生成。

>>> row_dim, col_dim = 8, 8
>>> runcnomr_tsr = tf.compat.v1.truncated_normal([row_dim,col_dim],mean=0.0, stddev=1.0)
>>> sess.run(runcnomr_tsr)
array([[ 0.57215023, -0.02053498,  0.06714377, -1.2676795 ,  0.33678156, 0.803336  , -0.10746168, -1.073573  ],
       [-1.6188551 ,  0.26903188, -0.94024265, -1.0895174 , -0.3667447 , -1.934491  ,  0.16837268,  0.14565438],
       [ 1.3880031 ,  0.25730732, -1.2500429 ,  1.2005805 , -0.6324095 , -0.5305861 , -0.86797935,  0.58874166],
       [-0.34581357, -0.69425064, -1.8915199 , -0.7588796 , -0.4680857 , -0.6425717 , -0.35572565,  0.33899295],
       [-0.50731635, -1.191694  ,  1.2362499 , -1.6300774 , -1.7100778 , -0.5509973 ,  1.7180538 , -0.05677445],
       [-0.6379802 ,  1.0952779 , -0.57122874,  0.35372928,  0.99445486, -0.37966916, -1.5172375 , -0.2665035 ],
       [ 1.631818  ,  0.79803437,  1.6253722 , -0.02572301, -0.1393287 , -1.8196368 ,  0.03887375,  0.5125945 ],
       [ 1.0057242 , -0.93407774, -0.06123861, -0.16788454,  0.62762713, 1.2990429 ,  0.5621885 ,  0.6616505 ]], dtype=float32)







张量乱序化

runcnorm_tsr 只是一个张量例子

>>> shuffled_output = tf.compat.v1.random_shuffle(runcnomr_tsr)
>>> sess.run(shuffled_output)
array([[-1.5790983 ,  1.390395  , -1.5734539 , -1.2803887 , -0.36437657, 0.30741617,  0.9532189 ,  0.43124342],
       [-0.21545868,  0.5560213 , -1.1023369 , -1.365619  , -1.1592077 , 1.516915  , -0.386228  ,  1.6577938 ],
       [-0.56759614, -1.7026372 , -0.39424533,  0.20800175, -0.49035162, -1.4874234 ,  0.5077964 , -0.97859126],
       [-1.657173  , -1.2724566 , -0.12424537, -0.09589671, -1.3740199 , -0.19883458, -0.24118501, -0.25363442],
       [ 1.1784359 ,  1.6380433 ,  0.22968899, -0.3419656 , -0.5073284 , -0.37669885, -0.00905402,  0.10761048],
       [ 0.94037515,  0.14280881,  0.44833976, -0.3870774 ,  0.5403837 , -0.96695757,  0.54265535, -0.56348246],
       [ 0.8507602 , -1.2580659 ,  1.1683265 ,  1.4664146 ,  0.59427595, -0.49156505, -1.1784973 ,  0.14118564],
       [ 0.2539443 , -1.3915894 , -0.6779825 , -0.66317   ,  0.01306346, 0.5949122 , -1.409377  , -0.38872847]], dtype=float32)







张量裁剪

第二个参数 cropped_size 必须是 [n,m] 格式.

>>> cropped_output = tf.compat.v1.random_crop(runcnomr_tsr,[4,4])
>>> sess.run(cropped_output)
array([[-0.2630262 ,  1.2543985 ,  0.14447008, -0.00760976],
       [-1.2469869 , -0.3482599 ,  1.4325598 ,  0.03993478],
       [-1.7399155 ,  1.0116926 , -0.22996971,  1.4531476 ],
       [-0.01253414, -1.0832093 , -1.2577766 ,  1.4000101 ]],dtype=float32)

# 张量乱序化和裁剪操作都不是原处改变(in-place changes), 但是每次运行sess.run, 得到随机张量都会不一样, 必要的时候需要赋值语句
>>> sess.run(runcnomr_tsr)
array([[-0.01128286,  0.10473254,  0.7416311 ,  0.12495294, -0.621709  , 0.08294442, -0.3259678 ,  1.9100105 ],
       [-0.7485761 ,  1.871997  ,  0.3522917 , -0.27935842, -0.14542657, -0.06015118,  0.02190878, -0.07216269],
       [ 0.17552952,  0.395008  ,  0.06362368,  0.09165095,  0.41191736, 0.4416554 ,  0.5326085 ,  0.19600478],
       [ 1.1290088 ,  1.6767063 , -0.06439265,  0.68743473, -0.76912147, -0.74357826, -0.62004423, -1.5831621 ],
       [ 0.24502024, -0.04311023,  0.36677885, -0.7533206 , -0.83164   , 1.3448423 ,  0.8730749 , -0.13600092],
       [ 0.12533237,  0.49264213,  0.48348406, -0.03921305,  1.0805569 , 0.8118515 ,  0.6512441 , -0.11669531],
       [ 0.72900176,  1.8130132 ,  1.3789786 ,  0.519455  , -1.179993  , -1.0784473 ,  1.1946204 , -1.0734705 ],
       [ 0.68626446,  1.2634999 , -0.03061075, -1.3075253 , -0.4238513 , -1.4350135 ,  0.70656526,  1.2966055 ]], dtype=float32)
>>> my_tsr = sess.run(runcnomr_tsr)

# 后面我们会谈到图像处理，可能会用到下面的代码
>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> %matplotlib inline
>>> image_raw_data_jpg=tf.compat.v1.gfile.GFile("yourimage.jpg","rb").read()
>>> with sess as session:
...    img_data=tf.image.decode_jpeg(image_raw_data_jpg)
...    plt.figure(1)
...    print(session.run(img_data))
...    plt.imshow(img_data.eval())
[[[249 253 254]
  [249 253 254]
  [249 253 254]
  ...
  [255 255 255]
  [255 255 255]
  [255 255 255]]

[[249 253 254]
 [249 253 254]
 [249 253 254]
 ...
 ...

# 运行了with sess as session之后, session会关闭，此时需要重新打开
>>> sess = tf.compat.v1.Session()
>>> cropped_image = tf.compat.v1.random_crop(img_data, [3, 1, 3])
>>> sess.run(cropped_image)
array([[[255, 255, 255]],

       [[255, 255, 255]],

       [[255, 255, 255]]], dtype=uint8)
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创建变量和占位符

现在我们知道如何创建张量，我们可以进一步探讨如何将张量用 Variable() 函数打包来创建相应的变量。

我们也可以将任何 numpy array 转变成Python的列表，或者将常数用 convert_to_tensor() 转化成张量。值得注意的是， convert_to_tensor 也接受张量，以便我们想通过函数来计算。

区分占位符和变量是十分重要的。变量是算法的参数而TensorFlow一直都在改变这些变量来优化算法。占位符是允许你输入特定类型和大小的数据的一类对象，这类对象的结果取决于计算图的计算结果，比如计算结果的期望值。

>>> my_var = tf.Variable(tf.zeros([1,20]))
>>> sess.run(my_var)
Traceback (most recent call last):
...
FailedPreconditionError: 2 root error(s) found.





需要注意的是，直接运行 sess.run(my_var) 会产生一个错误。因为TensorFlows是运用计算图来运作的，我们需要对变量进行初始化才能输出结果。后面，我们可能会碰到很多
初始化操作。对于这个代码来说，我们可以调用 my_var.initializer 来对一个变量初始化。

>>> sess.run(my_var.initializer)
>>> sess.run(my_var)
array([[ 0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,
      0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.]], dtype=float32)





初始化是用对应的方法将变量放在计算图上。这里有一简单初始化的实例:

>>> my_var1 = tf.Variable(tf.zeros([2,3]))
>>> sess = tf.compat.v1.Session()
# 初始化全局变量
>>> initialize_op = tf.compat.v1.global_variables_initializer()
>>> sess.run(initialize_op)





可以通过Tensorboard来查看创建并初始化变量之后的计算图。

占位符，顾名思义，就是占据一定的位置，用于在计算图中输入数据。占位符可以通过 feed_dict 参数来输入数据。为了将占位符放在计算图上，我们至少对占位符进行一次运算。我们初始化图谱，把 x 声明成一个占位符，将 y 定义成与 x 相等，也就是返回 x ，然后将数据传入 x 的占位符并运行等式操作 y=x 。值得注意的是，TensorFlow不会返回一个在feed dictionary中自引占位符(现版本是可以返回的)。下面是举一个例子：

>>> import numpy as np
>>> sess = tf.compat.v1.Session()
>>> x = tf.compat.v1.placeholder(tf.float32,shape=[2,2])
>>> y = tf.compat.v1.identity(x)
>>> x_vals = np.random.rand(2,2)
>>> sess.run(y, feed_dict={x: x_vals})
array([[0.8200612 , 0.53398275],
 [0.5647656 , 0.84022015]], dtype=float32)

>>> sess.run(x,feed_dict={x: x_vals})
array([[0.8200612 , 0.53398275],
 [0.5647656 , 0.84022015]], dtype=float32)





在计算图运行的过程中，我们还需要告诉TensorFlow何时初始化我们创建的变量。TensorFlow必须知道何时何处初始化变量。尽管每个变量名都有 initializer 方法， 但是通常情况下，最普遍的方法就是用 helper 函数，也就是 global_variables_initializer() 。 这个函数在计算图中创建了一个操作，让所有的变量都进行了初始化:

>>> initializer_op = tf.compat.v1.global_variables_initializer()





但是如果我们想基于初始化另一个变量的结果来对我们想要创建的变量进行初始化，我们需要按照顺序进行初始化，比如：

>>> sess = tf.compat.v1.Session()
>>> first_var = tf.Variable(tf.zeros([2,3]))
>>> sess.run(first_var.initializer)
# 取决于第一个变量
>>> second_var = tf.Variable(tf.zeros_like(first_var))
>>> sess.run(second_var.initializer)







创建特定的变量

首先，让我们通过声明行与列的大小来创建特定大小的变量吧。😈

>>> row_dim = 2
>>> col_dim = 3





将变量初始化为0填充张量或1填充张量。

>>> zero_var = tf.Variable(tf.zeros([row_dim, col_dim]))
>>> ones_var = tf.Variable(tf.ones([row_dim, col_dim]))





同样，我们也需要将变量进行初始化然后才能输出结果。

>>> sess.run(zero_var.initializer)
>>> sess.run(ones_var.initializer)
>>> print(sess.run(zero_var))
[[ 0.  0.  0.]
[ 0.  0.  0.]]
>>> print(sess.run(ones_var))
[[ 1.  1.  1.]
[ 1.  1.  1.]]







基于其他张量的形状创建张量

如果一个变量张量的形状取决于另一个变量张量，那么我们可以用TensorFlow的内置函数 ones_like() 和 zeros_like()

>>> zero_similar = tf.Variable(tf.zeros_like(zero_var))
>>> ones_similar = tf.Variable(tf.ones_like(ones_var))
>>> sess.run(ones_similar.initializer)
>>> sess.run(zero_similar.initializer)
>>> print(sess.run(ones_similar))
[[ 1.  1.  1.]
[ 1.  1.  1.]]
>>> print(sess.run(zero_similar))
[[ 0.  0.  0.]
[ 0.  0.  0.]]







常数填充变量张量

这里我们展示一下如何创建常数填充变量张量

>>> fill_var = tf.Variable(tf.fill([row_dim, col_dim], -1))
>>> sess.run(fill_var.initializer)
>>> print(sess.run(fill_var))
[[-1 -1 -1]
[-1 -1 -1]]





我们也可以通过一个数组或者常数列表来创建一个变量张量。

# 通过常数列表来创建张量
>>> const_var = tf.Variable(tf.constant([8, 6, 7, 5, 3, 0, 9]))
# 通过常数数组来创建变量张量
>>> const_fill_var = tf.Variable(tf.constant(-1, shape=[row_dim, col_dim]))

>>> sess.run(const_var.initializer)
>>> sess.run(const_fill_var.initializer)

>>> print(sess.run(const_var))
[8 6 7 5 3 0 9]
>>> print(sess.run(const_fill_var))
[[-1 -1 -1]
[-1 -1 -1]]







基于序列和range来创建变量张量

我们也可以通过TensorFlow中序列产生函数来创建张量。TensorFlow的函数 linspace() 和 range() 的运行方式和 python 和 numpy 中是一样的。

# TensorFlow的中linspace
>>> linear_var = tf.Variable(tf.linspace(start=0.0, stop=1.0, num=3))
# Generates [0.0, 0.5, 1.0] includes the end

# TensorFlow的range
>>> sequence_var = tf.Variable(tf.range(start=6, limit=15, delta=3))
# Generates [6, 9, 12] doesn't include the end

>>> sess.run(linear_var.initializer)
>>> sess.run(sequence_var.initializer)

>>> print(sess.run(linear_var))
[ 0.   0.5  1. ]
>>> print(sess.run(sequence_var))
[6  9 12]







随机数变量张量

我们也可以创建随机数变量张量。

>>> rnorm_var = tf.compat.v1.random_normal([row_dim, col_dim], mean=0.0, stddev=1.0)
>>> runif_var = tf.compat.v1.random_uniform([row_dim, col_dim], minval=0, maxval=4)

>>> print(sess.run(rnorm_var))
[[ 1.1772728   1.36544371 -0.89566803]
 [-0.02099477 -0.17081328  0.2029814 ]]
>>> print(sess.run(runif_var))
[[ 2.54200077  1.42822504  1.34831095]
[ 2.28473616  0.36273813  0.70220995]]







在TensorBoard中进行变量创建的可视化

为了在Tensorboard中可视化变量创建的过程(第十一章有详细的介绍)，我们需要重设计算图并进行全局变量初始化操作。

# 重设计算图
>>> ops.reset_default_graph()

# 开始一个graph session
>>> sess = tf.compat.v1.Session()

# 创建变量张量
>>> my_var = tf.Variable(tf.zeros([1,20]))

# 将summary加到Tensorboard上
>>> merged = tf.compat.v1.summary.merge_all()

# 初始化图形写入
>>> writer = tf.compat.v1.summary.FileWriter("/tmp/variable_logs", graph=sess.graph)

# 全局变量初始器
>>> initialize_op = tf.compat.v1.global_variables_initializer()

# 变量初始化
>>> sess.run(initialize_op)





下面，我们就可以在CLI(Commmand-Line-Interface)写入：

$ tensorboard --logdir=/tmp





它会告诉我们网页链接，去查看Tensorboard。默认的值为: http://localhost:6006/

[image: ../../_images/02_variable.png]
在这张图上，我们可以看到只有一个变量，这个变量初始化成零张量。灰色的区域是操作符和涉及到的常数的详细图解。右上角是省略的计算图。如果想要了解更多关于计算图的知识，请参考第十章第一部分。
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TensorFlow, Python和Javascript

除了 Python 之外，你能够基于 JavaScript 使用 TensorFlow.js 创建 TensorFlow 模型。TensorFlow 还支持其他各种语言，不过支持程度不太相同，包括：Swift、R 和 Julia。目前，Python 和 JavaScript 是最完整的实现语言。
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重要

理解TensorFlow如何处理矩阵对于理解计算图中的数据流动是很重要的。

很多算法都依赖与矩阵运算。TensorFlow可以给我们一个简单操作来完成矩阵运算。对于下面所有的例子，我们通过运行下面的命令都先建立一个 graph session :



1 >>> import tensorflow as tf
2 >>> sess = tf.compat.v1.Session()
3 >>> from tensorflow.python.framework import ops
4 >>> ops.reset_default_graph()
5 >>> tf.compat.v1.disable_eager_execution()


创建一个矩阵

我们可以通过 numpy 数组或者嵌套列表来创建一个二维矩阵，就像我们在张量那一节所描述的那样 ( convert_to_tensor )。我们也可以使用张量创建函数并为这些函数( zeros()ones()truncated_normal() 等等)设定一个二维的形状(因为矩阵就是二维张量)。 TensorFlow也允许我们用 diag() 从一维数组或者列表中创建一个对角矩阵。例如：


对角矩阵

>>> identiy_matrix = tf.compat.v1.diag([1.0, 1.0, 1.0])
>>> print(sess.run(identiy_matrix))
[[1. 0. 0.]
 [0. 1. 0.]
 [0. 0. 1.]]







随机矩阵

也就是创建一个二维随机张量

>>> A = tf.compat.v1.truncated_normal([2,3])
>>> print(sess.run(A))
[[ 0.19759183 -1.436814   -1.107715  ]
 [-0.6905967  -0.19711868  0.6596967 ]]







常数矩阵

创建一个二维常数填充张量，也就是常数矩阵

>>> B = tf.fill([2,3],5.0)
>>> print(sess.run(B))
[[5. 5. 5.]
 [5. 5. 5.]]







随机矩阵

创建一个二维随机张量，也就是随机矩阵

>>> C = tf.compat.v1.random_uniform([3,2])
>>> print(sess.run(C))
[[0.3477279  0.39023817]
 [0.38307    0.8967395 ]
 [0.8217212  0.32184577]]







convert_to_tensor

使用内置函数convert_to_tensor将数组转化成张量

>>> D = tf.compat.v1.convert_to_tensor(np.array([[1.,2.,3.],[-3.,-7.,-1.],[0.,5.,-2.]]))
>>> print(sess.run(D))
[[ 1.  2.  3.]
 [-3. -7. -1.]
 [ 0.  5. -2.]]







非传统意义上的矩阵

>>> E = tf.zeros([2,3,3])
>>> print(sess.run(E))
[[[0. 0. 0.]
  [0. 0. 0.]
  [0. 0. 0.]]

 [[0. 0. 0.]
  [0. 0. 0.]
  [0. 0. 0.]]]








矩阵加减法


加法

>>> print(sess.run(A+B))
[[4.2034802 5.6497774 6.104109 ]
 [3.8710573 5.6505775 4.063135 ]]







减法

>>> print(sess.run(B-B))
[[0. 0. 0.]
 [0. 0. 0.]]







乘法

>>> print(sess.run(tf.matmul(B, identiy_matrix)))
[[5. 5. 5.]
 [5. 5. 5.]]

# 矩阵运算需要注意两个的维度，否则容易出错
>>> print(sess.run(tf.matmul(A, B)))
Traceback (most recent call last):
...
ValueError: Dimensions must be equal

# 如果对某个模块不明白，可以调用help函数
>>> help(tf.matmul)
Help on function matmul in module tensorflow.python.ops.math_ops:
...
...







矩阵的转置

>>> print(sess.run(tf.transpose(C)))
[[0.11786842 0.32758367 0.54398596]
 [0.35542393 0.546188   0.6743456 ]]

# 对于行列式，可以用
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.matrix_determinant(D)))
-37.99999999999999







矩阵的逆(inverse)

# 注意，如果矩阵是对称正定矩阵，则矩阵的逆是基于Cholesky分解，否则基于LU分解。
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.matrix_inverse(D)))
[[-0.5        -0.5        -0.5       ]
 [ 0.15789474  0.05263158  0.21052632]
 [ 0.39473684  0.13157895  0.02631579]]
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.cholesky(identiy_matrix)))
[[1. 0. 0.]
 [0. 1. 0.]
 [0. 0. 1.]]







矩阵的本征值与向量

# 对于矩阵的本征值和本征向量，用下面的代码
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.self_adjoint_eigvals(D)))
[-10.65907521  -0.22750691   2.88658212]
# self_adjoint_eig()输出一个数组是本征值，输出第二数组为本征向量, 这在数学上叫本征分解
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.self_adjoint_eig(D)[0]))
[-10.65907521  -0.22750691   2.88658212]
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.self_adjoint_eig(D)[1]))
[[ 0.21749542  0.63250104 -0.74339638]
 [ 0.84526515  0.2587998   0.46749277]
 [-0.4880805   0.73004459  0.47834331]]
>>> eigenvalues, eigenvectors = sess.run(tf.compat.v1.self_adjoint_eig(D))
>>> eigenvalues
array([-10.65907521,  -0.22750691,   2.88658212])
>>> eigenvectors
array([[ 0.21749542,  0.63250104, -0.74339638],
       [ 0.84526515,  0.2587998 ,  0.46749277],
       [-0.4880805 ,  0.73004459,  0.47834331]])








Python和Colab的初级知识

要访问 Colab Notebook，请登录 Google 帐户并点击以下链接：


    

  
    

    div() 函数及其相关的函数
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  现在我们必须知道可以加到TensorFlow计算图上的其他计算工具。
除了标准的算式运算外，TensorFlow提供给我们更多需要注意的运算符，我们应当在继续之前知道如何使用它们。同样，我们需要运行一下下面的命令来创建一个 graph session:

>>> import numpy as np
>>> import tensorflow as tf
>>> from tensorflow.python.framework import ops
>>> ops.reset_default_graph()
>>> tf.compat.v1.disable_eager_execution()
>>> sess = tf.compat.v1.Session()





TensorFlow对张量有标准的运算符：add() , sub() , mul() , 和 div() . 需要指出的是，这部分所有的运算除了特别说明外，都会输出element-wise式输出结果。


div() 函数及其相关的函数

div() 返回与输出结果类型相同的结果。这意味着如果输入的是整数的话，它返回 the floor of the division (是 Python 2 的近亲)。为了产生 Python 3 版本的结果，TensorFlow提供了 truediv() 函数，如下：

>>> print(sess.run(tf.compat.v1.div(3,4)))
0
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.truediv(3,4)))
0.75
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.div(3.0,4)))
0.75





如果我们浮点数然后希望做一个整数除法，我们可以用 floordiv() 函数。 需要注意的是，我们仍然返回一个浮点数，但是已经被近似成最近邻的整数。如下：

>>> print(sess.run(tf.compat.v1.floordiv(3.0,4.0)))
0.0







mod() 函数

另外一个重要的函数就是 mod() . 这个函数返回除法的余数。如下：

>>> print(sess.run(tf.compat.v1.mod(22,5)))
2
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.mod(22.0,5)))
2.0







cross() 函数

两个张量的叉乘可以通过调用 tensorflow.compat.v1.cross() 函数来实现。记住，这里的叉乘只定义到俩个三维向量，所以它仅支持俩个三维向量。如下：

>>> print(sess.run(tf.compat.v1.cross([1.,2.,3.],[4.,5.,6.])))
[-3.  6. -3.]
>>> help(tf.compat.v1.cross)





以下是 help() 函数返回的结果：


	
cross(a, b, name=None)

	Compute the pairwise cross product.

a and b must be the same shape; they can either be simple 3-element vectors, or any shape where the innermost dimension is 3. In the latter case, each pair of corresponding 3-element vectors is cross-multiplied independently.


	参数

	
	a (Tensor) – Must be one of the following types: float32, float64, int32, uint8, int16, int8, int64, bfloat16, uint16, half, uint32, uint64. A tensor containing 3-element vectors.


	b (Tensor) – Must have the same type as a.


	name – A name for the operation (optional).






	返回类型

	Tensor



	返回

	Has the same type as a.











常用的数学函数列表


注意

所有这些函数都是element-wise式运行。







	常用数学函数

	描述





	tensorflow.compat.v1.abs()

	输入张量的绝对值



	tensorflow.compat.v1.ceil()

	输入张量的向上舍入函数



	tensorflow.compat.v1.cos()

	输入张量的Cosine函数



	tensorflow.compat.v1.exp()

	输入张量的exp函数



	tensorflow.compat.v1.floor()

	输入张量的向下舍入函数



	tensorflow.compat.v1.inv()

	输入张量的倒数(用不了)



	tensorflow.compat.v1.log()

	输入张量的自然对数



	tensorflow.compat.v1.maximum()

	输入张量的最大值



	tensorflow.compat.v1.minimum

	输入张量的最小值



	tensorflow.compat.v1.negative()

	输入张量的负值



	tensorflow.compat.v1.pow()

	第一张量上升到第二张量元素



	tensorflow.compat.v1.round()

	输入张量的近似



	tensorflow.compat.v1.rsqrt()

	输入张量平方根的倒数



	tensorflow.compat.v1.sign()

	输出 -1, 0, 或 1 取决输入张量的符号



	tensorflow.compat.v1.sin()

	输入张量的Sine函数



	tensorflow.compat.v1.sqrt()

	输入张量的平方根



	tensorflow.compat.v1.square()

	输入张量的平方








以下是这些常用数学函数的实例：

>>> A = tf.fill([3,3],1.0)
>>> B = tf.constant([[-1.,-2.,-3.],[-4.,-5.,-6.],[-7.,-8.,-9.]])

>>> sess.run(tf.compat.v1.abs(B))
array([[1., 2., 3.],
       [4., 5., 6.],
       [7., 8., 9.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.ceil(B))
array([[-1., -2., -3.],
       [-4., -5., -6.],
       [-7., -8., -9.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.cos(B))
array([[ 0.5403023 , -0.4161468 , -0.9899925 ],
       [-0.6536436 ,  0.28366217,  0.96017027],
       [ 0.75390226, -0.14550003, -0.91113025]], dtype=float32)

>>> C = sess.run(tf.compat.v1.ceil(sess.run(tf.compat.v1.cos(B))))
>>> C
array([[ 1., -0., -0.],
       [-0.,  1.,  1.],
       [ 1., -0., -0.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.exp(B))
array([[3.6787945e-01, 1.3533528e-01, 4.9787067e-02],
       [1.8315639e-02, 6.7379470e-03, 2.4787523e-03],
       [9.1188197e-04, 3.3546262e-04, 1.2340980e-04]], dtype=float32)

>>> D = sess.run(tf.compat.v1.floor(sess.run(tf.compat.v1.cos(B))))
>>> D
array([[ 0., -1., -1.],
       [-1.,  0.,  0.],
       [ 0., -1., -1.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.log(A))
array([[0., 0., 0.],
       [0., 0., 0.],
       [0., 0., 0.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.maximum(A,C))
array([[1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.minimum(A,C))
array([[ 1., -0., -0.],
       [-0.,  1.,  1.],
       [ 1., -0., -0.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.negative(B))
array([[1., 2., 3.],
       [4., 5., 6.],
       [7., 8., 9.]], dtype=float32)

# 平方
>>> sess.run(tf.compat.v1.pow(B,2))
array([[ 1.,  4.,  9.],
       [16., 25., 36.],
       [49., 64., 81.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.round(C))
array([[ 1., -0., -0.],
       [-0.,  1.,  1.],
       [ 1., -0., -0.]], dtype=float32)

# rsqrt是指reverse + square root, 即求平方根之后再求倒数
>>> E = sess.run(tf.compat.v1.rsqrt(tf.compat.v1.exp(B)))
>>> E
array([[ 1.6487212,  2.7182817,  4.481689 ],
       [ 7.3890557, 12.182494 , 20.085537 ],
       [33.11545  , 54.598145 , 90.017136 ]], dtype=float32)

>>> F = sess.run(tf.compat.v1.sqrt(tf.compat.v1.exp(B)))
>>> F
array([[0.60653067, 0.36787942, 0.22313015],
       [0.13533528, 0.082085  , 0.04978707],
       [0.03019738, 0.01831564, 0.011109  ]], dtype=float32)
>>> sess.run(tf.compat.v1.multiply(E,F))
array([[1.        , 0.99999994, 0.99999994],
       [0.99999994, 1.        , 1.        ],
       [1.        , 0.9999998 , 1.        ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.sign(A))
array([[1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.sign(A))
array([[1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.],
       [1., 1., 1.]], dtype=float32)
>>> sess.run(tf.compat.v1.sign(B))
array([[-1., -1., -1.],
       [-1., -1., -1.],
       [-1., -1., -1.]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.sign(D))
array([[ 0., -1., -1.],
       [-1.,  0.,  0.],
       [ 0., -1., -1.]], dtype=float32)





以下是 tensorflow.compat.v1.sign 的详细介绍：


	
sign(x, name=None)

	返回矩阵元素的符号。如果 x < 0 , 返回 -1; 如果 x==0 , 返回 0; 如果 x>0 , 返回 1. 对于复数而言， 如果 x!=0, 返回 y=sign(x)=x/|x|, 否则返回 0 。


	参数

	x (Tensor) – 必须下面中个一种类型，bfloat16`, half, float32, float64, int32, int64, complex64, complex128.



	关键字参数

	name – 操作符的名称(可选)



	返回

	和 x (张量)形状



	返回类型

	Tensor









>>> sess.run(tf.compat.v1.sin(B))
array([[-0.84147096, -0.9092974 , -0.14112   ],
       [ 0.7568025 ,  0.9589243 ,  0.2794155 ],
       [-0.6569866 , -0.98935825, -0.4121185 ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.sqrt(A))
array([[0.99999994, 0.99999994, 0.99999994],
       [0.99999994, 0.99999994, 0.99999994],
       [0.99999994, 0.99999994, 1.        ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.square(B))
array([[ 1.,  4.,  9.],
       [16., 25., 36.],
       [49., 64., 81.]], dtype=float32)







特殊数学函数列表

这里还有一些值得注意的特殊数学函数，这些函数可能会在机器学习中出现，幸运的是，TensorFlow有一些内置函数可以调用。值得注意的是，这些函数除了特殊说明，都是元素式运行的。







	特殊数学函数

	描述





	tensorflow.compat.v1.digamma()

	Psi 函数，是 lgamma() 函数的导数



	tensorflow.compat.v1.erf()

	输入张量的高斯误差函数(元素式运行)



	tensorflow.compat.v1.erfc()

	输入张量的高斯误差补余函数



	tensorflow.compat.v1.igamma()

	下正则不完全伽玛函数



	tensorflow.compat.v1.igammac()

	上正则不完全伽玛函数



	tensorflow.compat.v1.lbeta()

	beta 函数绝对值的自然对数



	tensorflow.compat.v1.lgamma()

	gamma 函数绝对值的自然对数



	tensorflow.compat.v1.squared_difference()

	两个张量差值的平方






下面给出这些函数的实例，详情请看本节学习模块：

>>> sess.run(tf.compat.v1.digamma(E))
array([[0.16705728, 0.8049263 , 1.384306  ],
       [1.9308087 , 2.4583962 , 2.9749    ],
       [3.4848251 , 3.9908142 , 4.494435  ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.erf(B))
array([[-0.8427007, -0.9953223, -0.999978 ],
       [-1.       , -1.       , -1.       ],
       [-1.       , -1.       , -1.       ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.erfc(B))
array([[1.8427007, 1.9953222, 1.999978 ],
       [2.       , 2.       , 2.       ],
       [2.       , 2.       , 2.       ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.igamma(A,E))
array([[0.8077043 , 0.93401194, 0.9886857 ],
       [0.999382  , 0.9999949 , 1.        ],
       [1.        , 1.        , 1.        ]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.igammac(A,E))
array([[1.9229566e-01, 6.5988049e-02, 1.1314288e-02],
       [6.1797921e-04, 5.1192928e-06, 1.8921789e-09],
       [4.1508981e-15, 1.9423487e-24, 0.0000000e+00]], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.lbeta(E))
array([  -7.5096974,  -40.50966  , -182.8869   ], dtype=float32)

>>> sess.run(tf.compat.v1.lgamma(E))
array([[-1.0544503e-01,  4.4946167e-01,  2.4283466e+00],
       [ 7.3192654e+00,  1.7949518e+01,  3.9594162e+01],
       [ 8.1960083e+01,  1.6271490e+02,  3.1372983e+02]], dtype=float32)

# 最简单理解的函数
>>> sess.run(tf.compat.v1.squared_difference(A,B))
array([[  4.,   9.,  16.],
       [ 25.,  36.,  49.],
       [ 64.,  81., 100.]], dtype=float32)





知道哪些函数可以用，可以加到计算图上，对我们来说很重要。大多数情况下，我们只需要关注前面提到函数。我们也可以自己定义函数或者自己根据数学表达式利用前面提到的函数，如下:

# tan()函数 tan(pi/4) = 1
>>> from numpy import pi
>>> print(sess.run(tf.compat.v1.div(tf.sin(pi/4.),tf.cos(pi/4.))))
1.0







自定义函数

如果我们想在计算图中加一些没在表格中出现的函数，我们可以通过前面的函数来创建自己想要的函数。这里一个函数例子，我们可以加到我们的计算图中：

>>> def custom_polynomial(value):
...   return (tf.compat.v1.subtract(3*tf.compat.v1.square(value),value)+10)
>>> print(sess.run(custom_polynomial(11)))
362





这里我们创建了一个多项式函数：
\(f(x) = 3 \ast x^2-x+10\)



谷歌工程师的机器学习访谈


    

  
    

    线性整流函数(Rectifed Linear Unit)
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  当我们开始使用神经网络的时候，我们会经常用到激活函数，这是因为激活函数是任何神经网络结构中不可或缺的一部分。激活函数的目的是调整权重和偏差。在TensorFlow中，激活函数是作用在张量上非线性的操作符。它们很像前面一节的数学运算符, 应用比较广泛，但是它们主要的贡献是引入计算图中非线性的计算。同样，我们需要运行一下下面的命令来创建一个 graph session :

>>> import tensorflow.compat.v1 as tf
>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> import numpy as np
>>> from tensorflow.python.framework import ops
>>> ops.reset_default_graph()

# 下面一行命令必须放在上面命令运行完之后，不可调换,否则容易出现empty graph
>>> tf.disable_eager_execution()
>>> sess = tf.Session()





激活函数都是存在于TensorFlow中神经网络(Neural Network)库中 tensorflow.nn 。除了使用内置激活函数，我们也可以使用TensorFlow运算来设计自己的激活函数。我们可以导入预先设定的函数( import tf.nn as nn ) 或更精确一点采用 ( tf.nn )。


线性整流函数(Rectifed Linear Unit)

>>> x_vals = np.linspace(start=-10,stop=10,num=100)
>>> print(sess.run(tf.nn.relu([-3.,3.,10.])))
[ 0.  3. 10.]
>>> y_relu = sess.run(tf.nn.relu(x_vals))
>>> plt.plot(x_vals, y_relu, 'b:', label='ReLU', linewidth=2)
... plt.ylim([-5,11])
... plt.legend(loc='upper left')
... plt.show()






  
    

    Iris Dataset(鸢尾属植物数据集)
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  对本书的大部分内容来说，我们会依赖于数据集来拟合机器学习算法。这部分将会告诉你如何通过TensorFlow和Python来获取这些数据资源。

在TensorFlow中，有一些数据资源是Python库中内置的，有些是需要Python的脚本来下载，有些是需要在网上手动下载。 当然，所有这些数据集都是需要网络来获取数据。

首先，我们需要对TensorFlow的 graph session 进行初始化：

>>> import tensorflow.compat.v1 as tf
>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> import numpy as np
>>> from tensorflow.python.framework import ops
>>> ops.reset_default_graph()
>>> tf.disable_eager_execution()
>>> sess = tf.Session()






Iris Dataset(鸢尾属植物数据集)

这个数据集( Iris Dataset [http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_iris.html#sklearn.datasets.load_iris] )无可置疑地是最经典的用于机器学习的数据集，而且可能扩展到所有统计学。这个数据集采集了三种鸢尾花的 sepal length (花萼长度)， sepal width (花萼宽度)，petal length (花瓣长度)，petal width (花瓣宽度)。这三种鸢尾花分别是Iris Setosa(山鸢尾)，Iris Versicolour(杂色鸢尾)，Iris Virginica(维吉尼亚鸢尾)。总共有150项测量，每种鸢尾花有50项。为了在Python中使用这些数据集，我们使用Scikit Learn中的数据函数。

>>> from sklearn.datasets import load_iris
>>> import pandas as pd
>>> iris = load_iris()
>>> print(len(iris.data))
150
>>> print(len(iris.target))
150
>>> print(iris.data[0])
[5.1 3.5 1.4 0.2]
>>> print(set(iris.target))
{0, 1, 2}
>>> pd.DataFrame(data=iris.data, columns=iris.feature_names)







  
    

    MNIST 手写数据代码补充
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
MNIST 手写数据代码补充

因为篇幅原因，在介绍MNIST手写数据库时，没有对手写的数字可视化进行详细介绍，这里补充一些代码：

$ dataset_url = "https://modelarts-cnnorth1-market-dataset.obs.cn-north-1.myhuaweicloud.com/dataset-market/Mnist-Data-Set/archiver/Mnist-Data-Set.zip"
$ dataset_local_path = 'dataset/'
$ wget {dataset_url} -P {dataset_local_path}
$ unzip -d {dataset_local_path} -o {dataset_local_name}
$ ls $dataset_local_path
Mnist-Data-Set.zip           train-images-idx3-ubyte
t10k-images-idx3-ubyte           train-images-idx3-ubyte.gz
t10k-images-idx3-ubyte.gz  train-labels-idx1-ubyte
t10k-labels-idx1-ubyte           train-labels-idx1-ubyte.gz
t10k-labels-idx1-ubyte.gz

$ train_image = os.path.join(dataset_local_path, 'train-images-idx3-ubyte')
$ train_lable = os.path.join(dataset_local_path, 'train-labels-idx1-ubyte')
$ eval_image  = os.path.join(dataset_local_path, 't10k-images-idx3-ubyte')
$ eval_lable  = os.path.join(dataset_local_path, 't10k-labels-idx1-ubyte')

$ pip install mxnet
Looking in indexes: http://repo.myhuaweicloud.com/repository/pypi/simple
Collecting mxnet
Downloading http://repo.myhuaweicloud.com/repository/pypi/packages/81/f5/d79b5b40735086ff1100c680703e0f3efc830fa455e268e9e96f3c857e93/mxnet-1.6.0-py2.py3-none-any.whl (68.7 MB)
   |████████████████████████████████| 68.7 MB 7.1 MB/s eta 0:00:01MB/s eta 0:00:31
Requirement already satisfied: numpy<2.0.0,>1.16.0 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from mxnet) (1.18.4)
Requirement already satisfied: requests<3,>=2.20.0 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from mxnet) (2.23.0)
Requirement already satisfied: graphviz<0.9.0,>=0.8.1 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from mxnet) (0.8.1)
Requirement already satisfied: chardet<4,>=3.0.2 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from requests<3,>=2.20.0->mxnet) (3.0.4)
Requirement already satisfied: urllib3!=1.25.0,!=1.25.1,<1.26,>=1.21.1 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from  requests<3,>=2.20.0->mxnet) (1.22)
Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from requests<3,>=2.20.0->mxnet) (2018.1.18)
Requirement already satisfied: idna<3,>=2.5 in /home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/lib/python3.6/site-packages (from requests<3,>=2.20.0->mxnet) (2.6)
Installing collected packages: mxnet
Successfully installed mxnet-1.6.0
WARNING: You are using pip version 20.1.1; however, version 20.2.1 is available.
You should consider upgrading via the '/home/ma-user/anaconda3/envs/TensorFlow-2.1.0/bin/python -m pip install --upgrade pip' command.





>>> import mxnet as mx
>>> batch_size = 128
>>> train_data = mx.io.MNISTIter(image = train_image,
...                              label = train_lable,
...                              data_shqpe = (1,28,28),
...                              batch_size = batch_size,
...                              shuffle = True,
...                              flat    = False,
...                              silent  = False)

>>> eval_data  = mx.io.MNISTIter(image = eval_image,
...                              label = eval_lable,
...                              data_shqpe = (1,28,28),
...                              batch_size = batch_size,
...                              shuffle = False)

>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> train_data.reset()
>>> next_batch  =  train_data.next()

>>> for i in range(128):
...   show_image  =  next_batch.data[0][i].asnumpy() * 255
...   show_image  =  show_image.astype('uint8').reshape(28, 28)
...   plt.figure(168)
...   plt.subplot(16,8,1+i)
...   plt.imshow(show_image, cmap = plt.cm.gray)

>>> plt.savefig('Handwriting.png', dpi=1000)
>>> plt.show()







Ham/Spam Text Dataset(垃圾邮件分类, UCI)

我们会用到加州大学艾文分校机器学习数据库也建立了一个垃圾邮件分类的数据库。我们可以获取.zip 文件， 并获取相应的数据。以下是它的链接 Ham/Spam Text Dataset [https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SMS+Spam+Collection] 。顺便提一句，如果一个数据点代表（ spam 或者不想要的广告）, 那么另外一个就是
‘ham’.

Ham/Spam Text Dataset 是一个从文本输入当中预测二进制结果（spam or ham）一个很好的数据集。 这将对自然语言处理的短文本处理(第七章)和递归神经网络(第九章)
很有用。

>>> import requests
>>> import io
>>> from zipfile import ZipFile

# Get/read zip file
>>> zip_url = 'http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00228/smsspamcollection.zip'
>>> r = requests.get(zip_url)
>>> z = ZipFile(io.BytesIO(r.content))
>>> file = z.read('SMSSpamCollection')
# Format Data
>>> text_data = file.decode()
>>> text_data = text_data.encode('ascii',errors='ignore')
>>> text_data = text_data.decode().split('\n')
>>> text_data = [x.split('\t') for x in text_data if len(x)>=1]
>>> [text_data_target, text_data_train] = [list(x) for x in zip(*text_data)]
>>> print(len(text_data_train))
5574
>>> print(set(text_data_target))
{'spam', 'ham'}
>>> print(text_data_train[1])
Ok lar... Joking wif u oni...

>>> text_data_train[0:10]
['Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world la e buffet... Cine there got amore wat...',
'Ok lar... Joking wif u oni...',
"Free entry in 2 a wkly comp to win FA Cup final tkts 21st May 2005. Text FA to 87121 to receive entry question(std txt rate)T&C's apply 08452810075over18's",
'U dun say so early hor... U c already then say...',
"Nah I don't think he goes to usf, he lives around here though",
"FreeMsg Hey there darling it's been 3 week's now and no word back! I'd like some fun you up for it still? Tb ok! XxX std chgs to send, 1.50 to rcv",
'Even my brother is not like to speak with me. They treat me like aids patent.',
"As per your request 'Melle Melle (Oru Minnaminunginte Nurungu Vettam)' has been set as your callertune for all Callers. Press *9 to copy your friends Callertune",
'WINNER!! As a valued network customer you have been selected to receivea 900 prize reward! To claim call 09061701461. Claim code KL341. Valid 12 hours only.',
'Had your mobile 11 months or more? U R entitled to Update to the latest colour mobiles with camera for Free! Call The Mobile Update Co FREE on 08002986030']







电影评论数据库 [http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/aclImdb_v1.tar.gz] (Stanford)

这是个二元情感的数据分类库，包含比之前更多的数据。 这里，我们提供25,000 高度极化的电影评论作为训练集，25,000数据评论作为测试集。还有一些并没有标签的数据也会作为使用。原文本和已经处理过得数据形式也提供了，你可以查看README文件更多细节。

如果你想要理解更多，请点击  stanford [http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/index.html]

>>> import requests
>>> import io
>>> import tarfile

>>> movie_data_url = 'http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/rt-polaritydata.tar.gz'
>>> r = requests.get(movie_data_url)
# Stream data into temp object
>>> stream_data = io.BytesIO(r.content)
>>> tmp = io.BytesIO()
>>> while True:
...    s = stream_data.read(16384)
...    if not s:
...          break
...    tmp.write(s)
>>> stream_data.close()
>>> tmp.seek(0)
# Extract tar file
>>> tar_file = tarfile.open(fileobj=tmp, mode="r:gz")
>>> pos = tar_file.extractfile('rt-polaritydata/rt-polarity.pos')
>>> neg = tar_file.extractfile('rt-polaritydata/rt-polarity.neg')
# Save pos/neg reviews
>>> pos_data = []
>>> for line in pos:
...     pos_data.append(line.decode('ISO-8859-1').encode('ascii',errors='ignore').decode())
>>> neg_data = []
>>> for line in neg:
...     neg_data.append(line.decode('ISO-8859-1').encode('ascii',errors='ignore').decode())
>>> tar_file.close()

# 数据过大，网速不给力，无法给出结果
>>> print(len(pos_data))
>>> print(len(neg_data))
>>> print(neg_data[0])







莎士比亚全集 (古登堡计划)

Project Gutenberg(古登堡计划)是为了出版电子版本的免费书籍而发起的。这个计划把莎士比亚所有作品都编撰在一起。为了训练一个TensorFlow的模型来闯将文本，我们把这个模型放在威廉莎士比亚全集中训练。古登堡计划有很多志愿者为了实现无版权书籍的免费使用，花费了很多精力。在这里，我们可以通过Python的脚本来获取文本文件。

如果你想了解更多莎士比亚全集，请点击 这里 [http://www.gutenberg.org/ebooks/100] 。

# 莎士比亚全集数据
>>> import requests

>>> shakespeare_url = 'http://www.gutenberg.org/cache/epub/100/pg100.txt'
# 获取莎士比亚文本
>>> response = requests.get(shakespeare_url)
>>> shakespeare_file = response.content
# 将二进制转化为字符串
>>> shakespeare_text = shakespeare_file.decode('utf-8')
# 截取几个描述性的段落
>>> shakespeare_text = shakespeare_text[7675:]
>>> print(len(shakespeare_text))
5582212







英语-德语 文本翻译数据库 (Manythings/Tatoeba)

Tatoeba Project [http://www.manythings.org/corpus/about.html#info] 也是由志愿者发起的，旨在
让很多不同的语言之间双语翻译可以实现。Manythings.org 组织编撰这些数据,使得句对句翻译可以下载。在这里
我们用到是英语对德语翻译，但是你可以自己想选哪一个就选哪一个。

双语句对 [http://www.manythings.org/bilingual/]

# English-German 句对句翻译数据
>>> import requests
>>> import io
>>> from zipfile import ZipFile
>>> sentence_url = 'http://www.manythings.org/anki/deu-eng.zip'
>>> r = requests.get(sentence_url)
>>> z = ZipFile(io.BytesIO(r.content))
>>> file = z.read('deu.txt')
# 格式化数据
>>> eng_ger_data = file.decode()
>>> eng_ger_data = eng_ger_data.encode('ascii',errors='ignore')
>>> eng_ger_data = eng_ger_data.decode().split('\n')
>>> eng_ger_data = [x.split('\t') for x in eng_ger_data if len(x)>=1]
>>> [english_sentence, german_sentence] = [list(x) for x in zip(*eng_ger_data)]
>>> print(len(english_sentence))
147788
>>> print(len(german_sentence))
147788
>>> print(eng_ger_data[10])
['I won!', 'Ich hab gewonnen!']







CIFAR-10 数据库

加拿大高级研究所(Canadian Institute For Advanced Research, CIFAR)发布了一个图像集，包含了8千万已标记的图片(每个图片尺寸都是32x32像素). 总共有十大类不同图片，分别是飞机，汽车，鸟类，车，鹿，狗，青蛙，马，船只，卡车。CIFAR-10的一个含有60,000图片的子数据集。训练集有50,000,测试集有10,000。你可以手动下载该数据库 CIFAR-10 data [https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html] ，可以通过下面的代码来获取该数据库。
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      	卡车
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
  


# 运行下面的命令需要网络，下载可能要花上不上时间
>>> (x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.cifar10.load_data()
Downloading data from http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-python.tar.gz





如果自己手动下载文件，并将它解压放到Cifar文件中，这时候可以通过运行下面的代码完成展示：

>>> def load_cfar10_batch(cifar10_dataset_folder_path, batch_id):
...     with open(cifar10_dataset_folder_path + '/data_batch_'+str(batch_id), mode='rb') as file:
...           import pickle
...           batch = pickle.load(file, encoding='latin1')
...
...     features = batch['data'].reshape((len(batch['data']), 3, 32, 32)).transpose(0,2,3,1)
...     labels = batch['labels']
....    return features,labels
>>> cifar10_path = 'Cifar'
>>> import numpy as np
>>> x_train, y_train = load_cfar10_batch(cifar10_path,1)
>>> for i in range(2,6):
        features, labels = load_cfar10_batch(cifar10_path,i)
        x_train, y_train = np.concatenate([x_train,features]), np.concatenate([y_train,labels])
>>> x_train.shape
(50000, 32, 32, 3)
>>> y_train.shape
(50000,)
# 汽车
>>> y_train[4]
1
>>> from PIL import Image
>>> img = Image.fromarray(x_train[4,:,:,:])
$ %matplotlib inline
>>> plt.imshow(img)





>>> with open(cifar10_path+'/test_batch', mode='rb') as file:
...       import pickle
...       batch = pickle.load(file, encoding='latin1')
...       x_test = batch['data'].reshape((len(batch['data']),3,32,32)).transpose(0,2,3,1)
...       y_test = batch['labels']
>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> fig, axes = plt.subplots(nrows=12,ncols=20, sharex=True, sharey=True,figsize=(20,12))
>>> imgs = x_train[:240]

>>> for image,row in zip([imgs[:20],imgs[20:40],imgs[40:60],imgs[60:80],imgs[80:100],imgs[100:120],imgs[120:140],imgs[140:160],imgs[160:180],imgs[180:200],imgs[200:220],imgs[220:240]],axes):
...     for img, ax in zip(image,row):
...         ax.imshow(img)
...         ax.get_xaxis().set_visible(False)
...         ax.get_yaxis().set_visible(False)
>>> fig.tight_layout(pad=0.1)
>>> plt.show()






  
    

    官方资源
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
官方资源



	TensorFlow Python API(应用程序接口) [https://www.tensorflow.org/api_docs/python/]


	TensorFlow Github源代码 [https://github.com/tensorflow/tensorflow]


	TensorFlow 学习介绍 [https://www.tensorflow.org/tutorials/]


	Udacity 深度学习课程 [https://www.udacity.com/course/deep-learning--ud730]


	TensorFlow playground [http://playground.tensorflow.org/]









        

    


Github学习指导和例子



	Tutorials (pkmital) [https://github.com/pkmital/tensorflow_tutorials]


	Tutorials (nlintz) [https://github.com/nlintz/TensorFlow-Tutorials]


	例子 (americdamien) [https://github.com/aymericdamien/TensorFlow-Examples]


	TensorFlow 工作坊 (amygdala) [https://github.com/amygdala/tensorflow-workshop]









深度学习资源



	优秀的反向传播 (Yann LeCun, et. al.) [http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98b.pdf]


	在线深度学习书籍(MIT 出版) [http://www.deeplearningbook.org/]


	梯度下降算法综述 (Sebastian Ruder) [http://sebastianruder.com/optimizing-gradient-descent/]


	随机最优化 (John Duchi, et. al.) [http://www.jmlr.org/papers/volume12/duchi11a/duchi11a.pdf]


	AdaDelta算法(Matthew Zeiler) [http://arxiv.org/abs/1212.5701]


	交叉熵损失简介(Rob DiPietro) [http://rdipietro.github.io/friendly-intro-to-cross-entropy-loss/]









额外资源



	专门的TensorFlow资源的宝藏列表 [https://github.com/jtoy/awesome-tensorflow/]









Arxiv 文章(免费)



	TensorFlow：异构分布式系统上的大规模机器学习 [http://arxiv.org/abs/1603.04467]


	TensorFlow：一个大规模机器学习系统 [http://arxiv.org/abs/1605.08695]


	基于MPI的分布式TensorFlow [https://arxiv.org/abs/1603.02339]


	深度学习软件框架的比较研究 [https://arxiv.org/abs/1511.06435]


	推荐系统的广泛深入学习 [https://arxiv.org/abs/1606.07792]








	TensorFlow：异构分布式系统上的大规模机器学习 TF


	TensorFlow：一个大规模机器学习系统 TF


	TF: 基于MPI的分布式TensorFlow


	TF: 深度学习软件框架的比较研究 TF


	TF: 推荐系统的广泛深入学习 TF






Colab如何将训练麻瓜?
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注解

在我们在TensorFlow中建立基本的对象和方法之后，我们想要建立可以组成TensorFlow算法的成分。我们可以从引入计算图开始，然后我们在转向损失函数和反向传播。在本章的末尾，我们会创造一个简单的分类器然后展示一个回归和分类的算法。



下载本章 Jupyter Notebook [https://github.com/qmlcode/qml/blob/master/qml/wrappers.py]
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    计算图中操作
    

    

    
 
  

    
      
          
            
  现在我们已经介绍了TensorFlow是如何创建张量，运用变量和占位符，我们会接着介绍在计算图中如何使用这些。
然后，我们会设置一个简单的分类器再看看它的表现如何。


计算图中操作

既然我们已经知道如何将对象存在计算图中，我们可以引进操作。

>>> import tensorflow.compat.v1 as tf
>>> sess = tf.Session()
>>> tf.disable_eager_execution()





在这个例子中，我们将我们所学的整合起来，将列表中的每个数字输入计算图中的对象，然后打印出结果。

首先，我们声明一下我们的张量和占位符。然后我们创建一个numpy的数组，然后将其输入到我们的操作中：

>>> import numpy as np
# 步骤1创建数据
>>> x_vals = np.array([1.,3.,5.,7.,9.])
>>> x_data = tf.placeholder(tf.float32)
>>> m_const = tf.constant(3.)
# 步骤2创建操作
>>> my_product = tf.multiply(x_data,m_const)
# 步骤3输入数据并打印结果
>>> for x_val in x_vals:
...    print(sess.run(my_product,feed_dict={x_data:x_val}))
3.0
9.0
15.0
21.0
27.0





步骤1和步骤2在计算图中创建数据和操作，在步骤3中，我们通过计算图输入数据让后打印结果。



密集层(Dense Layer)

在这节中，我们将学习如何在同样的计算谱图中放入相同的操作。

知道如何将不同的运算符链接起来很重要。在计算图中这将会设置不同的操作，这里我们展示占位符乘以两个矩阵再执行加法。我们将两个矩阵以三维的 numpy 阵列传入网络。

>>> import tensorflow as tf





>>> sess = tf.Session()





>>> import numpy as np
>>> my_array = np.array([[1., 3., 5., 7., 9.],[-2., 0., 2., 4., 6.], [-6., -3., 0., 3., 6.]])





>>> x_vals = np.array([my_array, my_array+1])
>>> x_data = tf.placeholder(tf.float32, shape=(3,5))





>>> x_vals, x_data





>>> (array([[[ 1.,  3.,  5.,  7.,  9.],
         [-2.,  0.,  2.,  4.,  6.],
         [-6., -3.,  0.,  3.,  6.]],

        [[ 2.,  4.,  6.,  8., 10.],
         [-1.,  1.,  3.,  5.,  7.],
         [-5., -2.,  1.,  4.,  7.]]]),
... <tf.Tensor 'Placeholder:0' shape=(3, 5) dtype=float32>)





>>> m1 = tf.constant([[1.], [0.], [-1.], [2.], [4.]])
>>> m2 = tf.constant([[2.]])
>>> a1 = tf.constant([[10.]])





>>> m1, m2, a1





>>> (<tf.Tensor 'Const_6:0' shape=(5, 1) dtype=float32>,
 <tf.Tensor 'Const_7:0' shape=(1, 1) dtype=float32>,
 <tf.Tensor 'Const_8:0' shape=(1, 1) dtype=float32>)





>>> prod1 = tf.matmul(x_data, m1)
>>> prod2 = tf.matmul(prod1, m2)
>>> add1 = tf.add(prod2,a1)





>>> prod1, prod2, add1





>>> (<tf.Tensor 'MatMul:0' shape=(3, 1)