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Destinatarii dedicatiei.

MERCIONI, Marina Adriana

Imbunititirea preciziei retelelor neuronale profunde prin
dezvoltarea de noi functii de activare

Teze de doctorat ale UPT, Seria X, Nr. YY, Editura Politehnica, 200Z,
243 pagini, 176 figuri, 49 tabele.

Cuvinte cheie: functie de activare, inteligenta artificiala, invatare
automata, invatare profunda, propagare inapoi, retele neuronale
GILIfICIAIE. ... e et e e e
Rezumat, Retelele Neuronale Artificiale [297] profunde au fost
utilizate in diverse domenii emergente pentru a rezolva probleme
complexe din lumea reald cu arhitecturi de Invatare Profunda (Deep
Learning-DL) [26], fiind intr-o permanenta dezvoltare. Pentru a
rezolva aceste probleme complexe si a ajunge la performante tot mai
mari, arhitecturile retelelor neuronale profunde folosesc functii de
activare, pentru a efectua diferite calcule intre straturile ascunse si
straturile de iesire ale retelei neuronale.

Deci succesul aplicarii retelelor neuronale artificiale, depinde
de tipul de arhitectura folosit pentru maparea pe un anumit tip de
sarcind, precum si de functia de activare aplicata retelei. Atat
determinarea arhitecturii cat si a functiei de activare potrivite
reprezinta puncte cheie in domeniul Invatarii Profunde.

Motivata de importanta functiei de activare care poate avea
un impact major si determinant asupra arhitecturii unei retele
neuronale artificiale, propun mai multe functii de activare care sunt
atat cu parametri predefiniti cat si invatabili. Parametri invatabili
confera retelei o mai mare flexibilitate in calculul de actualizare al
ponderilor. Plec de la premisa ca de obicei, retelele neuronale
artificiale folosesc functii de activare neliniare pentru fiecare neuron
din retea.

Metodele si algoritmii pentru implementarea functiilor de
activare propuse sunt prezentate in cadrul acestei teze. De
asemenea, in vederea evaluarii cat mai obiective a performantei
functiilor de activare propuse in retelele neuronale artificiale
profunde, le compar cu o serie larga de functii de activare extrem de
folosite in sarcinele de Invatare Automata folosind arhitecturi state-
of-the-art. Seturile de date pe care le-am folosit in cadrul partii
experimentale vizeaza doua mari categorii de sarcini: Vederea
Artificiald (Computer Vision-CV) [225] si Procesarea Limbajului
Natural (Natural Language Processing-NLP) [298]. Seturile de date
din Computer Vision sunt: MNIST [183], Fashion MNIST [279],
CIFAR-10, CIFAR-100 [30], Caini si pisici [299] dar si seturi de date
care au ca arie de cercetare NLP. Diversitatea seturilor de date, a
sarcinilor si arhitecturilor imi confera siguranta ca am acoperit o parte
din principalele obiective ale acestui domeniu atat de vast.
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Notatii, abrevieri, acronime

Notatii, abrevieri, acronime

A

Al - Inteligenta artificiala (Artificial Intelligence)

ANN - Retele Neuronale Artificiale (Artificial Neural Networks)

API - Application Programming Interface

APL - Functie de activare adaptiva pe portiuni (Adaptive Piecewise Linear units)
ARIA2 - Activarea ponderatd a Curbei adaptative a lui Richard (Adaptive Richard’s
Curve weighted Activation)

B

BD - Volum mare de date (Big Data)

BP - Algoritmul de propagare inapoi (Backpropagation)

BLU - Functie de activare (Bendable Linear Unit)

BN - Normalizarea lotului (Batch Normalization)

BReLU -Functie de activare (Bipolar Rectified Linear Activation Unit)

C

CEC - “Constant Error Carousel”

CNN - Retele neuronale de convolutie (Convolutional Neural Networks)

CPU - Unitate centrala de prelucrare (Central Processing Unit)

CReLU - Functie de activare a unitatilor liniare rectificate concatenate (Concatenated
Rectified Linear Unit)

CU - Unitati de baza - (Core unit)

CV - Vederea Artificiala (Computer Vision)

D

3D - 3 dimensiuni

DA - Marirea datelor (Data Augmentation)

DAS - Conferinta internationald (Conference on Development and Application
Systems)

DL - Invatare profunda (Deep Learning)

Dropout - Tehnica de optimizare a retelelor neuronale

Dropout fine-tuning - Reglarea fina pentru dropout-ul unitatilor

dSiLU - Functia derivata a unitatii liniare ponderate cu sigmoida

E

EAs - Algoritmii evolutivi (EvolutionAlgorithms)

EliSH - Functia de activare exponentiala lineara Squashing (Exponential linear
Squashing)

ElliotSig — Functia de activare ElliotSig (Elliot Sigmoid)

ELU - Unitatea liniara exponentiald (Exponential Linear Units)

F

FC - Straturi complet conectate sau dense (fully connected)

FER-2013 - Set de date pentru recunoasterea expersiilor faciale (Facial Expression
Recognition 2013)
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FPGA - Field Programmable Gate Arrays
FReLU - Functie de activare RelLU flexibila (flexible rectified linear unit)
FTS - Functie de activare (Flatten-T Swish)

G

GD - Descendenta gradientului (Gradient Descent)

GRU - Gated recurrent unit

GELU - Functia de activare gausiana (Gaussian Error Linear Unit)

GAP - Esantionare globalda medie (Global Average Pooling)

GLOREP - Conferinta internationald (Global and Regional in Environmental Protection)
GPU - Unitatate de procesare grafica (Graphics processing unit)

I

ICCP - Conferinta internationald (International Conference on Intelligent Computer
Communication and Processing)

ICGSP - Conferinta internationald (International Conference on Graphics and Signal
Processing)

IJACSA - Jurnal international (International Journal of Advanced Computer Science
and Aplications)

ILSVRC - Competitie de recunoastere vizuala pe setul de date de dimensiune mare
ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)

IMC - Indice de masa corporala

IoT - Internet of Things

ISETC - Conferintda internationala (International Symposium on Electronics and
Telecommunications)

ISRLU - Functie de activare (inverse square root linear unit)

ISRU - Functie de activare (inverse square root unit)

L

Logit - Intrarea fara normalizare pentru o functie softmax

LogSig -Functia de activare Logaritmic-Sigmoid (Logarithmic-Sigmoid)

LReLU -Functia de activare Leaky RelLU

L-Softmax - Large-margin Softmax

LSUV - Varianta unitatilor pe straturi secventiale (Layer-Sequential Unit Variance)
LSTM - Memoria pe termen scurt (Long Short Term Memory)

M

MAE - Eroare medie absoluta (Mean Absolute Error)

ML - Invatarea Automata (Machine Learning)

MLP - Perceptronul multistrat (Multi-layer perceptron)

MPP - Procesarea masiva in paralel (Massive Parallel Processing)
MSE - Eroarea medie patrata (Mean Squared Error)

N
NAB - Set de date de detectie a anomaliilor in seriile de timp (Numenta Anomaly
Benchmark)

Nan - Nu este un numar (not a number)
NiN - Retea in retea (network in network)
NLP - Procesarea Limbajului Natural (Natural Language Processing)
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o

Oprirea timpurie (Early stopping)

One Shot Learning - Idee de invatarea automata

OPLU - Functie de activare a unitatii liniare de permutare ortogonala (Orthogonal
Permutation Linear Unit Activation Functions)Overfitting — Supraspecializarea

P
PELU - Functia de activare (Parametric Exponential Linear Units)
PReLU - Unitate liniara rectificata parametrica (Parametric Rectifier)
Propagarea datelor de la intrare spre iesire (feedforward)

P-Swish - Functie de activare (Parametric Swish)

R

ReLU - Unitate liniara rectificata (Rectified Linear Unit)

RL - Invatare prin consolidare bazata pe cautare (reinforcement learning-based
search)

RMSE - Deviatia medie radacina patrata (root mean square error)

RNN - Retelele neuronale recurente (Recurent neural networks)

RNS - Retelele neuronale siameze (Siamese Networks)

RadBas - Functia de activare RadialBasis

ResNet - Arhitectura retelelor reziduale (Residual Networks)

S

SACI - Conferinta internationala (International Symposium on Applied Computational
Intelligence and Informatics)

SC - Functie de activare Soft Clipping

SC Mish - Functie de activare Soft Clipping Mish

SCL Mish - Functie de activare Soft Clipping Mish invatabila (Soft Clipping Mish
Learnable)

Sech - Functie secanta

SGD - Descendenta stocastica a gradientului (Stochastic Gradient Descent)

SIMD - Procesor (Single Instruction Multiple-Data)

SNN - Auto-normalizarea retelelor neuronale

SELU - Unitati liniare scalate exponential (Self-Normalizing Neural Networks)

Swish - Functie de activare (A self-gated Activation Function)

SiLU - Unitatea liniara ponderata cu sigmoida

SLAF - Functii de activare auto-invatabile (Self-Learnable Activation Functions)
SLNN - Retele neuronale echipate cu functia SLAF (SLAF equipped neural networks)
SNN - Retea neuronald superficiala (Shallow neural network)

Softmax - Functie exponentiala normalizata (normalized exponential function)
SRelLU - Functie de activare (S-shaped Rectified Linear Activation Unit)

SQNL - Functie de activare (Square-Law Non-Linear)

Squashing - Sigmoida

SVM - Masina vectorului de sprijin (Support Vector Machine)

T
Tangenta (tanh)

TanhExp - Functie de activare (Tanh Exponential)
TanSig - Functia de activare tanh-Sigmoida
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TBSRelLU - Functie de activare (Tanh-Bipolar-Sigmoid-Relu)
TeLU - Functie de activare tanh-elu-RelLU

TL - Invatarea prin Transfer (Transfer Learning)

TReLU - Functie de activare de prag (Threshold Relu)
TSRelLU - Functie de activare (Tangent-Sigmoid-RelLU)

v

VAE - Autoencoder variational (Variational Autoencoder)

VGG - Retele neuronale folosind blocuri (Visual Geometry Group)
VG - Disparitia gradientului — (vanishing gradient)

W

WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis
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1 1. Introducere

1. Introducere

1.1. Motivatie

Fara functii de activare, reteaua neuronald poate sa invete doar sarcini de
bazd, astfel prin introducerea functiei de activare reteaua este capabila sa invete
sarcini mai complexe. Intelegem astfel ca functia de activare este un punct cheie in
definirea arhitecturii retelei neuronale.

Functia de activare este unul dintre parametrii cei mai importanti pe care
trebuie sa 1i alegem pentru a obtine cu succes o performanta mai buna intr-o retea
neuronald artificiala. Plecand de rolul acesteia, pe care il joacad in cadrul unei retele
neuronale, focusul nostru s-a indreptat spre studiul, analiza modului de functionare,
al avantajelor si dezavantajelor functiilor de activare pentru a gasi functia care se
mapeaza cel mai bine pe tipul de sarcind, aducéand cele mai bune performante.

O proprietate decisiva care determina performanta unei functii de activare
este data de faptul ca este sau nu neteda. [1] Proprietate analizata si de noi in cadrul
acestei teze prin comparatie cu alte functii netede precum: functia de activare
tangenta [2], functia de activare Swish [3] si asa mai departe. Aceasta proprietate
confera functiei sa aiba derivate continue, pana la un anumit ordin specificat. Acest
lucru implica faptul ca functia este diferentiabila continuu, altfel zis prima derivata
exista peste tot si este continua.

De asemenea, datorita faptului ca acest domeniu este in continua dezvoltare,
o alta directie a fost dezvoltarea de noi functii de activare care sa aduca imbunatatiri
la arhitectura retelelor neuronale artificiale care are ca scop final cresterea
performantei acestora si minimizarea functiei de cost.

1.2. Obiectivul cercetarii

Aceasta teza are drept obiectiv investigarea utilizarii diferitelor functii de
activare care sunt parte integranta a retelelor neuronale artificiale in domeniul
Invatarii Profunde si dezvoltarea de noi functii de activare care sa aduca imbunatatiri
in timpul antrenarii retelelor. Acest domeniu avand mare succes si fiind foarte studiat
in ultimii ani datorita disponibilitatii din punct de vedere hardware, avantaj adus de
unitatatile de procesare grafica (Graphics processing unit - GPU) precum si de volume
tot mai mari de date (Big Data). Pentru atingerea acestui obiectiv, am definit
urmatoarele sarcini:

e analiza stadiului curent in domeniul functiilor de activare, care s-au
dezvoltat de-a lungul timpului, fiind o arie de cercetare continua, precum
si modul de corelare al functiilor de activare cu cerintele sarcinii, tipul
arhitecturii si tipul de date, in vederea identificarii de noi directii de
cercetare in acest domeniu.

e identificarea unor functii de activare care aduc imbunatatiri substantiale
si conduc la o convergenta rapida a retelelor neuronale artificiale. Aceasta
sarcina se bazeaza pe analiza functiilor de activare si selectarea celei mai
potrivite functii pe baza datelor, care constituie de asemenea potential de
exploatare si impact.
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¢ implementarea mai multor tipuri de modele si testarea acestora tinand
cont de diferite metrici ca de exemplu precizie, acuratete si functie de
cost.

1.3. Organizarea tezei

Aceasta teza este organizata in cinci parti avand in total 8 capitole si mai
multe subcapitole (Fig.1.3.1 si Fig.1.3.2) impartite astfel:
2. Analiza stadiului actual

1. Introd i
ntroducere in Invitarea Profunda

3. Tehnici de optimizare
4. Arhitecturi ale retelelor neuronale
5. Invatare Profunda pentru
text si secvente

6. Functii de activare
propuse

7. Rezultate experimentale

8. Concluzii
Bibliografie
Fig.1.3. 1 Arhitectura lucrarii

Prima parte contine capitolul 1 cu scopul de a prezenta motivatia si obiectivul
cercetarii tratate in lucrare. Partea a doua contine analiza stadiului actual in domeniul
functiilor de activare. Partea a treia, formata din capitolele 3, 4 si 5 corespunde
aspectelor teoretice ale lucrarii, in care sunt prezentate tehnicile de optimizare folosite
in lucrare, diferite arhitecturi ale retelelor neuronale pe baza carora am facut
experimente si o0 scurta prezentare a Invatarii Profunde pentru text si secvente. Partea
a patra este partea principala a lucrarii, aceasta contine capitolele 6 si 7 cu functii de
activare propuse si rezultatele experimentale. Ultima parte cuprinde capitolul 8
referitor la concluziile finale privind tratarea problemelor prezentate in lucrare precum
si contributiile personale. Lucrarea se incheie cu directii de cercetare viitoare,
publicatii si bibliografie.

Capitolul 2. Acest capitol se concentreaza asupra prezentarii state-of-the art si a
situatiei actuale in domeniul functiilor de activare, de asemenea prezint
una dintre primele arhitecturi, mai exact, arhitectura de tip Perceptron
Multistrat, un alt topic pe care il prezint in detaliu sunt functiile de
activare si in finalul capitolului in mod succint prezint algoritmul de
propagare inapoi.

Capitolul 3. Acest capitol prezinta aspecte teoretice privind concepte legate de tehnici
de optimizare precum descendenta gradientului (Gradient Descent - GD),
descendenta stocastica a gradientului (Stochastic Gradient Descent - SGD),
evitarea supraspecializarii(overfitting), oprirea timpurie (Early stopping),
tehnica de regularizare, tehnica Dropout, care sunt utilizate in evaluarea
functiilor pe care le propun in cadrul tezei.

Capitolul 4. In cadrul acestui capitol prezint alte aspecte teoretice care cuprind
conceptele fundamentale care stau la baza intelegerii  si definirii
arhitecturilor retelelor neuronale profunde, capitol in care prezint in
detaliu tipurile de arhitecturi pe care le-am folosit in partea experimentala.
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Capitolul 5. In cadrul acestui capitol prezint citeva aspecte teoretice si din
domeniul Procesarii Limbajului Natural pentru ca in cadrul experimentelor imi
voi indrepta atentia spre o sarcind de tip Analiza Sentiment, folosind retele
neuronale de convolutie (Convolutional Neural Networks - CNN).

Capitolul 6. In cadrul acestui capitol care este si cel mai important capitol din teza,
descriu in detaliu functile de activare pe care le propun, functii de
activare invatabile si neinvatabile, aplicabile in cadrul retelelor profunde.

Capitolul 7. In cadrul acestui capitol prezint rezultatele si analiza retelelor
profunde cu functiile propuse de activare pe diverse seturi de date si tipuri de
sarcini.

Capitolul 8. Acest capitol contine concluziile tezei, posibilitatile de cercetare ulterioare
pe marginea acestei teme si publicatiile autorului tezei.

—
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Fig.1.3. 2 Arhitectura lucrarii per subcapitole
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2. Analiza stadiului actual in Invitarea Profunda
2.1. State of the art

Inteligenta artificiala (Artificial Intelligence - AI) este un domeniu intens
studiat n ultimii ani si constituie aspect cheie in dezvoltarea noastra, care ofera
calculatoarelor capacitatea sa reprgducé lumea reala la un grad foarte ridicat, astfel
ca se obtin rezultate foarte bune. In ultimele doud decade s-au inregistrat progrese
semnificative in domeniul retelelor neuronale, aparand domeniul Invitarii Profunde
(Deep Learning - DL), domeniu pe marginea caruia s-au scris un numar mare de
articole stiintifice, care mi-au atras atentia in aceasta directie. De asemenea se poate
remarca faptul ca retelele neuronale se folosesc tot mai des in domenii multivariate
Si conexe.

Pentru a realiza acest lucru, avem nevoie de o cantitate mare de informatii
despre tot ce ne inconjoara, informatii care trebuie stocate in calculator. Aceste
informatii le putem modela in asa fel incat sa aibd o forma compatibild cu
calculatoarele, pe care acestea o pot folosi pentru a mima la un nivel cat mai ridicat
comportamentul uman. Pentru a generaliza acest context multi cercetdtori s-au
orientat spre algoritmi de invatare pentru a stoca cantitatea de informatii intr-un timp
scurt. S-au facut multe progrese pentru intelegerea si optimizarea acestor algoritmi
de invatare, dar Inteligenta Artificiala constituie in continuare o provocare. [4]

Cum am zis mai devreme retelele neuronale artificiale (Artificial Neural
Networks - ANN) introduse inca din 1950 sunt un domeniu intens studiat din ultimele
doua decade. De-a lungul timpului s-au oferit mai multe definitii pentru domeniul
Inteligentei Artificiale, prin care acesta se defineste ca fiind ,efortul de automatizare
a sarcinilor intelectuale facute de om” [5]. Domeniul AI inglobeazd Invatdrea
Automata (Machine Learning -ML) si Invatarea profunda (Deep Learning-DL) ca in
Figura 2.1.1.

Retelele neuronale artificiale sunt sisteme adaptive de procesare a
informatiilor neliniare, care combina numeroase unitati de procesare cu o serie de
caracteristici cum ar fi auto-adaptarea, auto-organizarea si invatarea in timp real. In
ciuda dezvoltarii cercetarii in acest domeniu, s-au intdmpinat probleme precum:
selectarea structurii si a parametrilor retelelor, selectarea valorilor initiale,
convergenta algoritmilor de invatare. [6]

S-a constatat ca performanta retelelor neuronale artificiale depinde de
numadrul de neuroni. Astfel ca prea putini neuroni pot rezulta o aproximare micd, in
timp ce un numar prea mare de neuroni pot crea probleme de dimensionare. Incepand
cu anii '90, algoritmii evolutivi (EvolutionAlgorithms - EAs) s-au dezvoltat cu succes
in vederea optimizarii arhitecturii si a parametrilor retelei. [7]

In 2006, s-a dezvoltat algoritmul Descendenta Gradientului (Gradient
Descent), dar care nu a dat rezultate bune fara functii de activare. Functiile de activare
reprezinta aria de dezvoltare continud a Inteligentei Artificiale.

Invdtarea Profunda este un domeniu care are un impact major in prezent.
Practic, este o subdiviziune a domeniului Invatarii Automate, care este, de asemenea,
un alt topic important. Invatarea Profunda foloseste o multitudine de algoritmi pentru
a recunoaste obiectele si a intelege comportamentul uman in diferite domenii [8].
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Inteligenta Artificiala

Tnvatare
profunda

Fig.2.1 1 Inteligentd artificiald, Invitare automatizats si Invatare profundd -Diagrama Venn

(9]

Istoria Inv&tarii Profunde a inceput incd din 1943, cand s-a creat un model
bazat pe retelele neuronale biologice ale creierului uman. S-a folosit o combinatie de
algoritmi si fundamente matematice, numita ,logica pragului” pentru a reproduce cat
mai exact procesul gandirii umane. Din acel moment, Invatarea Profunda a evoluat
constant, au fost doar doua pauze semnificative in dezvoltarea acestui domeniu,
mentionate in literatura de specialitate ca “iernile urate” ale Inteligentei Artificiale.

In 1960 se definesc elementele de baza ale unui model continuu de propagare
inapoi, derivand algoritmul de propagare inapoi (Backpropagation-BP), [10] topic
studiat ulterior [11] [12]. .

In 1965 au continuat studiile prin dezvoltarea de algoritmi in Invatarea
Profunda prin folosirea de modele polinomiale ale functiilor de activare. [13]

Algoritmul propagarii inapoi, care are la baza utilizarea erorilor in vederea
formarii modelelor de Invatare Profunda, s-a dezoltat semnificativ in 1970 cand s-a
scris un cod FORTRAN pentru propagarea inapoi. Cu toate acestea, conceptul nu a
fost aplicat la retele neuronale, pana in 1985, cand s-a aratat ca acest algoritm aduce
o distributie valoroasa a reprezentarilor. Ca urmare a acestei idei, in 1989 s-au adus
primele experimente practice care validau aceasta teorie. [14]

Primele retele neuronale de convolutie au fost folosite in 1980, cand s-a
dezvoltat o retea neuronala artificiald, cunoscuta sub numele de Neocognitron [15],
care avea un design ierarhic, de tip multistrat. Acest design a permis calculatorului sa
invete sa recunoasca tipare vizuale. Retelele pareau mai degraba versiuni moderne,
dar care totusi au fost antrenate cu o strategie de consolidare cu activari recurente in
mai multe straturi, tehnica care a s-a dovedit a fi un punct forte. [16] A

Perioada 1985-1990 a constituit un al doilea declin in domeniul Invatarii
Profunde, declin datorat mai multor teorii ,mult prea optimistice in vederea
potentialului” pe care il avea pe atunci Inteligenta Artificiala. In ciuda acestui declin,
in 1995 s-a dezvoltat masina vectorului de sprijin (Support Vector Machine - SVM).
Cercetarile au continuat astfel ca in 1997 apare memoria pe termen scurt (Long Short
Term Memory - LSTM) pentru retelele neuronale recurente (Recurent Neural Networks
- RNN).

in ciuda popularitétii sale, Invitarea Profund& nu este incd bine aplicatd in
diferite domenii datoritd carentei de cunoastere in acest domeniu care este relativ
nou. Dar, pe de altd parte, ne oferd o multime de algoritmi pentru a identifica aceste
pareri gresite in vederea atingerii unei precizii mai bune. De exemplu, putem detecta
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anomalii in situatiile financiare [17] [18] folosind algoritmii de ML, detectia anomaliilor
cu date industriale din seriile de timp [19].

Domeniul Vederii Artificiale (Computer Vision - CV) apare incepand cu anii
1960, prin care cercetdtorii au incercat sa reproduca modul de viziune umana, pentru
a intelege ce vad calculatoarele prin procesarea de imagini.[20] In anul 1989 s-a
aplicat algoritmul de propagare inapoi pe o retea neuronala de convolutie. In acest
fel, a fost construitd prima retea neuronald de convolutie moderna, numita LeNet-5
[21].

Incepand cu 1999, cercetitorii s-au oprit s reconstruiascd obiectele prin
intermediul modelelor 3D si si-au indreptat atentia spre recunoasterea caracteristicilor
unui obiect. [22] In 2001 a aparut prima solutie capabila sa detecteze fata umana in
timp real. [23]

In 2000 ia amploare conceptul de date masive (Big Data) care permite
analiza, extragerea sistematica de informatii sau tratarea seturilor de date care sunt
prea mari sau prea complexe pentru metodele software traditionale de prelucrare a
datelor.

In perioada 2006-2012, competitiile anuale au inceput sa aduca rezultate
spectaculoase prin aplicarea de diferite metode de recunoastere a obiectelor din
imagine. Cu pasi repezi, in 2010 deja putem vedea cat de mult a evoluat tehnologia
si algoritmii prin aparitia domeniului Invatarii Profunde.

Invatarea Profunda este o tehnica de Invatare Automata prin care
calculatoarele invata sa facd ceea ce pentru oameni le este normal, mai exact,
invatarea prin exemplu. Aceasta a castigat mult interes in ultima perioada si datorita
faptului cd a condus la rezultate care pana acum erau imposibile.

In Invatarea Profundd, un model invatd sa efectueze sarcini de clasificare
direct din imagini, text sau sunet. Acesta este capabil sa invete fara a fi nevoie de
interventia umana, bazandu-se pe date care pot fi nestructurate si fara etichete.
Modelele de Invatare Profunda pot obtine precizie state-of-the-art, depasind uneori
chiar si performantele umane. Pentru acest tip de invatare este nevoie de un volum
mare de date etichetate, pe care modelele sunt antrenate folosind arhitecturi de retele
neuronale care contin multe straturi. Arhitecturile din Invatarea Profunda ofera o
flexibilitate mare ceea le confera retelelor proprietatea sa poata invata direct din
datele brute si totodata pot ajunge la precizii mari de predictie atunci cand sunt
furnizate retelei neuronale mai multe date.

Invatarea Profunda poate fi privita ca o “operatie de distilare a informatiei, se
aplica filtre succesive informatiei obtinandu-se in final data “purificata” ". [5]

In timp ce Invatarea Profunda a prins contur teoretic pentru prima data in anii
1980, exista doua motive principale pentru care recent a devenit utild din punct de
vedere practic si anume: nevoia de cantitati mari de date etichetate si o mare putere
de calcul. La aceasta problema vin ca solutie unitatile de procesare grafica (Graphics
Processing Units - GPU). De asemenea, o atentie deosebita este acordata domeniului
Vederii Artificiale care a venit ca o solutie pentru mai multe probleme, cum ar fi
detectarea obiectelor [24], recunoasterea fetei [25], clasificarea imaginii folosind
seturi de date mari - ImageNet [26], care a fost conceput pentru a imbunatati
performantele recunoasterii obiectelor, segmentarea parului [27], urmarirea
obiectelor in imagini [28], utilizarea retelelor de convolutie pe dispozitivele mobile
[29]. De asemenea, acest domeniu a atins un punct culminant prin aparitia arhitecturii
AlexNet care a castigat competitia pe setul de date ImageNet. [30]
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Avand atat de multe date, avem nevoie si de un model puternic pentru a
obtine o performanta buna prin alegerea corespunzatoare a functiei de activare.
Principalele arhitecturi de invatare profunda utilizate pentru prelucrarea imaginilor
sunt Reteaua Neuronald Convolutionala (Convolutional Neural Network-CNN) sau
cadre CNN precum VGG [31], Inception [32], retele reziduale (Residual Networks -
ResNet) [33]. .

Cercetarea continua in Invatarea Profunda prin aplicatii precum recunoasterea
vocii [34] prin procesarea limbajului natural (NLP) folosind tehnica de memorie de
lunga-scurtd duratd (Long Short Term Memory - LSTM) [35] sau interpretarea
textului. [36]

Pentru toate sarcinile mentionate mai sus, reteaua incearca sa inteleaga si sa
clasifice multimea de informatii in informatii bune sau rele. Acest lucru joaca un rol
important, deoarece nu toate informatiile sunt utile pentru sarcinile noastre. Unele
dintre aceste informatii reprezinta zgomot care va avea impact la finalul antrenarii
asupra performantei modelului. Deci, functia de activare ajuta modelul sa distileze
informatia, astfel modelul va fi capabil sa pastreze informatiile bune si sa suprime
informatiile irelevante.

Desi atat de multi algoritmi au fost dezvoltati de-a lungul timpului, nici
functiile de activare nu au fost ignorate. Pornind de la rolul functiei de activare, adica
de a filtra informatiile, dorim sa avem functii cu proprietati la fel de specifice, intrucat
se bazeaza pe actualizarea ponderilor din reteaua neuronald, acest proces fiind
cunoscut sub denumirea de invatarea retelei neuronale. Pornind de la aceasta
consideratie, s-au dezvoltat mai multe functii de activare care ne permit sa le folosim
in diferite contexte si care ajuta retelele neuronale sa atinga mai rapid convergenta
sau le ofera capacitatea de a utiliza mai putine straturi in definirea arhitecturii lor. Cu
mai putine straturi in arhitecturd, avem mai putini parametri in reteaua noastra deci
reprezinta o buna modalitate de optimizare a retelei. Scopul principal al functiei de
activare este de a introduce neliniaritate in rezultatul unui neuron. De asemenea,
functia de activare cunoscuta si sub denumirea de functie de transfer poate decide
daca un neuron trebuie activat sau nu printr-o suma ponderata la care se adauga
bias. O retea neuronala fara functii de activare este doar un model de regresie liniara.
Dar functia de activare ofera retelei capacitatea de a invata sarcini mai complicate.

Un alt aspect important pe care functia de activare si determinarea initializarii
ponderilor a fost dat de spatiul in care va lua valori algoritmul de optimizare. Acest
algoritm vine ca o solutie pentru crearea retelei neuronale care consta intr-o problema
de optimizare non-convexa. [37]

Cum am spus mai devreme, functiile de activare sunt utilizate de retelele
neuronale artificiale, deci reprezinta un standard in dezvoltarea arhitecturii retelei
neuronale artificiale, in functie de scopul acestora. [38] [39]

Selectarea unei functii de activare reprezinta un subiect important, deoarece
poate afecta modul in care se schimba datele de intrare. [40]
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2.2. Arhitectura Perceptron Multistrat

Retelele Neuronale Artificiale sunt definite de 3 elemente: “modelul pentru
elementul de procesare (neuronul), arhitectura interconexiunilor dintre neuroni
precum si modalitatea de ajustare a interconexiunilor dintre neuroni (algoritmul de
invatare)”.

Un neuron artificial se reprezintd ,intr-un mod simplificat, prin intermediul
unei functii matematice”, acesta este corelat cu un neuron dintr-o retea neuronala
biologica. Totalitatea neuronilor biologici conectati constituie creierul uman. Neuronul
artificial este unitatea elementara intr-o retea neuronala artificiald. Ca si componenta,
la fel ca si in cazul neuronului biologic, care are dendrite si axoni, neuronul artificial
are o structura arborescenta simpld, cu noduri de intrare si un nod de iesire conectat
la toate nodurile de intrare. [41]
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Fig.2.2 1 Reprezentarea neuronului biologic versus versiunea simplificata a neuronlui artificial
[42]

Perceptronul este o retea neuronald artificiala simplificata care are in
componenta un singur neuron artificial. Modelul perceptronului a fost introdus in 1958
[43], bazéndu-se si pe cercetarile anterioare facute in 1943 [44] vizand un model
matematic pentru functionarea neuronilor din creierul uman.

Intrari Xo= 1

Ponderi Bias
XI

W, Wy = b
X2

lesire: sign(w-x + b)

S
>

X3

Wh
Xn

Fig.2.2. 1 Perceptronul [42]
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Unde x; reprezinta intrarile, w; sunt ponderile iar b reprezinta bias care este valoarea
de prag de activare a perceptronului si poate fi considerat ca o (n+1) intrare,
suplimentara, de valoare x, = 1 si pondereaw, = b constante si permite translatarea
functiei de activare la stanga sau la dreapta, dupa cum este nevoie in timpul antrenarii
retelei neuronale. [42]

Procesul de invatare al neuronilor consta in modificarea sau actualizarea ponderilor in
timpul antrenamentului cu algoritmul de propagare inapoi. Perceptronul era format
dintr-un neuron de prag binar, cunoscut si sub denumirea de unitati de prag binar si
regula de invatare a perceptronului, fiind definit astfel:

z=b+Y,wx; (2.2.1)
1, daciz=0
y= {0, altfel (2.2.2)

in ecuatia 2.2.1 z este iesirea, b -bias, x; reprezintd intrarile, iar w; sunt ponderile.
Ecuatia 2.2.2 defineste decizia, facutd de obicei prin neliniaritate, in acest caz este
functia treapta. [45]

Algoritmii de Invatare Profunda sunt tehnici de invatare pe mai multe nivele,
care permit invatarea de functii complexe. Acest tip de invatare s-a dezvoltat ca
urmare a invatarii conventionale, mai ales a limitarii procesarii datelor. [46]

Daca perceptronul era o retea simpla, perceptronul multistrat reprezintd o
retea de perceptroni conectati succesiv pe straturi (Multi-layer perceptron — MLP). Din
punct de vedere constructiv, acest tip de retea este alcatuita dintr-un strat de intrare,
unul sau mai multe asa numite straturi ascunse si un strat de iesire, conectate
secvential intre ele. [46] De obicei stratul de iesire prezinta rezultatele retelei care
sunt adesea controlate de functia de activare, in special pentru a efectua clasificari
sau predictii, cu probabilitati asociate. Pozitia unei functii de activare intr-o structura
de retea depinde de rolul sdu in retea, astfel ca functia de activare este plasata dupa
straturile ascunse care convertesc maparile liniare invatate in forme neliniare pentru
propagare in timp ce se afla in stratul de iesire care efectueaza predictii. [9]

Atunci cand numarul de straturi ascunse este mai mare de 2, aceste retele se
considera retele dense, caz in care care este vorba de o retea profunda. In situatia
unui singur strat ascuns avem o retea neuronald superficiald. Straturile cu toti
neuronii conectati cu toti neuronii din stratul anterior se numesc straturi dense sau
complet conectate.
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Fig.2.2. 2 Perceptronul multistrat [42]

Ca si arhitectura a interconexiunilor dintre neuroni vom studia arhitectura
retelelor neuronale de tip Perceptron Multistrat (Multilayer Perceptron-MLP). Modul de
interconexiune a neuronilor intre ei determina modul de calcul al ponderilor si
functionalitatea retelei. Retelele neuronale de tip perceptron sunt cele mai intalnite
datorita capacitatii acestora de generalizare prin modul de operare cu date diferite din
etapa de antrenament. Acest tip de retele sunt retelele in care propagarea datelor se
face de la intrare spre iesire, acest lucru implica faptul ca un neuron poate avea ca
intrari doar iesirile neuronilor de pe straturile precedente. Voi incepe analiza mea, de
la o retea neuronalda cu mai multe straturi, Perceptronul Multistrat cu propagare
inainte. Acest lucru inseamna unul sau mai multe straturi intre intrare si iesire. Acest
tip de straturi (straturi ascunse) contin neuroni care nu sunt conectati in mod direct
cu intrarile sau iesirile retelei. Acest tip de retele a fost foarte folosit datorita
capacitatii lor de rezolvare a sarcinilor de clasificare prin aproximarea universala. [47]

Retelele neuronale artificiale se bazeaza pe unitati computationale care
seamana cu proprietatile de baza ale procesarii informatiilor neuronilor biologici intr-
0 maniera abstracta si simplificata. Neuronul este tratat ca o cutie neagra, astfel ca
extinderea spatiala si dinamica temporala prezente in neuronii biologici sunt de cele
mai multe ori neglijate. Chiar daca neuronii artificiali sunt simplificati, ei pot prezenta
o varietate de relatii intrare-iesire pe baza functiilor de transfer pe care le aplicam.
[48]

S-a aratat de asemenea, ca modularitatea este o caracteristica cheie de
constructie a creierului uman care a inspirat mult studiul in cercetarea Retelelor
Neuronale Artificiale. Aspectele structurale, de invatare si functionale ale retelelor
modulare au fost studiate pe larg si multe sisteme cu grade diferite de complexitate
au fost propuse. Avantajele pentru structurile non-modulare includ un timp redus de
antrenament, o scalabilitate mai bund cu cresterea complexitdtii problemelor si
intelegerea mai usoara a sarcinilor indeplinite de diferite parti ale sistemului global.
[49]

Un model de tip Perceptron Multistrat poate fi utilizat pentru a efectua sarcini
de clasificare. S-a aratat ca cel mult un strat ascuns este necesar pentru aproximarea
functiilor. [50] [51] In orice caz, testele experimentale au aratat ca o retea cu doua
straturi ascunse se va antrena mai repede decat o retea cu un strat ascuns in cazul
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unor probleme de clasificare. Numarul de straturi utilizate depinde de tipul problemei,
la fel si numarul de noduri din fiecare strat ascuns. [52] Pentru actualizarea ponderilor
au aparut mai multe reguli, dar cea mai populara ramane insa propagarea inapoi. [53]
[54] [55] Tehnica se bazeaza pe calculul gradientului descendent in spatiul de ponderi
pe o suprafatd de eroare creatd prin suma erorii patrate la fiecare nod de iesire pe
intregul set de antrenare. O alta regula pentru ajustarea ponderilor este algoritmul
de filtrare numit Ka/man. [56] S-a observat ca perceptronul cu mai multe straturi,
atunci cand lucreaza in modul de asociere automatd, este potrivit pentru a efectua
compresia de date sau reducerea dimensionalitatii. [57]

O retea multistrat evalueaza compozitiile functiilor calculate pe noduri
individuale. [58]

Fig.2.2. 3 Retea neuronald de tip propagare inainte

Liniaritatea in retelele Perceptron Multistrat si nu numai, implica o prezumtie mai slaba
a monotoniei: cd orice crestere a caracteristicii noastre trebuie sa provoace
intotdeauna o crestere a valorii de iesire a modelului, daca ponderea corespunzatoare
este pozitiva, si invers in caz contrar. Exemplu clar in acest sens il constituie predictia
daca un imprumut bancar va fi returnat sau nu. [59] Insa aceasta proprietate poate fi
usor contracarata, de exemplu, vrem sa prezicem probabilitatea ca moartea sa fie
cauzata de procentul de grasime. Pentru indivizii cu un indice de masa corporala (IMC)
mai mare de 40, se incadreaza in sfera obozitate morbida care creste riscul decesului.
Totusi indivizilor cu un IMC mai mic de 40, scade acest risc. Pentru a calcula acest
risc, putem calcula distanta intre aceasta valoare de prag si valoarea curenta a
individului.

S-au aratat o serie de motive pentru care utilizarea functiilor care nu sunt
monotone ca functii de activare pot duce la o imbunatatire semnificativa a
performantei unei retele neuronale. S-a aratat ca o retea cu mai multe straturi care
utilizeaza functii sinusoidale impreuna cu o alegere adecvata a initializarii parametrilor
invata mult mai repede decat una care contine functii sigmoide. [60]

In Figura 2.2.3 avem o retea Perceptron Multistrat cu un strat ascuns, model
care are 4 intrari, 3 iesiri si stratul ascuns care contine 5 neuroni (unitati). Fiind
complet conectate straturile, intrarile influenteaza fiecare neuron din stratul ascuns,
care la randul lui influenteaza iesirile.Totodatd, modelele de tip Perceptron Multistrat
sunt cunoscute si ca aproximatori universali [61], care implica faptul ca retelele
neuronale pot avea o mare varietate de functii interesante atunci cand au ponderi
corespunzatoare. Pentru a beneficia de potentialul acestor tipuri de modele, trebuie
sa adaugam un element cheie si anume, o functie de activare neliniara care sa fie
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aplicat3 fiecdrui neuron din straturile ascunse. In prezent, cea mai popular3 si folosita
functie pentru a introduce non-liniaritate in retea este data de functia de activare
RelLU.

2.3. Functii de activare

Functia de activare este responsabila pentru decizia daca un neuron ar trebui
sau nu sa fie activat prin calculul unei sume ponderate careia i se adauga bias. Functia
de activare introduce neliniariatate in retea, permitand astfel invatarea de sarcini
complexe. Pentru ca functia de activare constituie un element fundamental in
Invatarea Profunda, in cadrul acestui subcapitol voi prezenta o mare parte dintre
aceste functii.

Functia de activare manipuleaza datele prezentate prin procesarea unor
gradienti, de obicei descendenta gradientului (Gradient Descent-GD) si apoi produce
o iesire pentru reteaua neuronald, care contine parametri din date. Aceste functii de
activare sunt deseori mentionate ca o functie de transfer in literatura de specialitate.
[°]

Functiile de activare includ convertirea semnalelor de intrare liniare si a
modelelor in semnale de iesire neliniard, care ajutd invatarea polinoamelor de ordin
superior pentru retele profunde. O proprietate a functiilor de activare neliniare este
diferentierea. [2]

Alegerea functiilor de transfer poate influenta puternic complexitatea si
performanta retelelor neuronale. Desi functiile de transfer de tip sigmoida sunt cele
mai frecvente, nu exista un motiv pentru care modelele bazate pe astfel de functii ar
trebui sa ofere intotdeauna limite optime de decizie. [62]

Interesul pentru analiza Retelelor Neuronale Artificiale prin folosirea unei
functii de activare a crescut vertiginos in ultimii ani, devenind astfel un domeniu de
cercetare foarte studiat, drept dovada articolele existente in aceasta directie.

Motiv pentru care in aceasta teza doresc sa subliniez importanta functiei de activare
in analiza mai multe seturi de date pentru diferite sarcini, pentru a vedea in ce mod
impacteaza functia de activare procesul de antrenare.

S-a evaluat impactul alegerii functiei de activare, in ideea ca aceasta ar putea
afecta saturatia si procedura de initializare, deoarece pre-antrenarea nesupervizata
este o forma particulara de initializare si poate avea un impact determinant. S-a
observat ca retelele neuronale cu sigmoida dar initializate din pre-antrenarea
nesupervizata nu sufera de saturatie. [63]

Aceasta sectiune evidentiaza diferitele tipuri de functii de activare si evolutia
acestora pe parcursul anilor. Cercetarea si aplicabilitatea functiilor de activare in
arhitecturi profunde, utilizate in diferite aplicatii au fost un domeniu de cercetare
continuu si intens pand in prezent, dar asiduu datoritd minusurilor pe care le avea
fiecare functie in parte. In functiile de activare se stabilesc limite pentru iesirile
neuronilor. Retelele neuronale pot folosi mai multe functii de activare. Cele mai
frecvente functii de activare clasice si curente sunt tratate in aceasta teza. Selectarea
unei functii de activare reprezintd un aspect important din moment ce poate afecta
modul in care sunt modificate datele de intrare.

Rezultatele cercetarii de ultima ora sunt subliniate in continuare, totusi, in
aceasta teza functiile de activare nu sunt prezentate cronologic.
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Functia de activare sigmoida este uneori intalnitd ca functia logistica sau
functia de squashing in literatura de specialitate. [64] Din punct de vedere al evolutiei,
aceasta functie s-a dezvoltat din functia Heaveside. Sigmoida este o functie neliniara
utilizata in majoritatea retelelor neuronale de tip propagare inainte. Este o functie
reald, diferentiabila, definitd pentru valorile de intrare reale, cu derivate pozitive peste
tot si este neteda. [65] Se recomanda atunci cand iesirea functiei de activare ia o
valoare intre 0 si 1. Este utilda de exemplu, in cazul clasificarii folosind retele
neuronale. Ea a fost utilizata la scara larga in Invatarea Automata, mai ales pentru
regresia logistica si alte cateva implementari de retele neuronale traditionale. Oricum,
aceasta functie nu este singura alegere ca functie de activare, de asemenea avand si
dezavantaje. De obicei, aceasta functie apare pe straturile de iesire ale arhitecturilor
Invatarii Profunde si este utilizata pentru predictia bazata pe probabilitati a iesirii si a
fost aplicatd cu succes in probleme de clasificare binara, modelarea sarcinilor de
regresie logistica, dar si alte tipuri de arhitecturi ale retelelor neuronale. Principalele
avantaje ale functiilor sigmoide sunt simplitatea de aplicare si utilizarea in retelele de
adancime mica. [66] Mai mult de atat, se sugereaza ca functia de activare sigmoida
sa fie evitata atunci cand initializam reteaua neuronala cu ponderi mici aleatorii. [63]
Cu toate acestea, functia sigmoida sufera dezavantaje majore care includ gradienti
abrupti in timpul propagarii inapoi de la straturile ascunse mai profunde catre
straturile de intrare, probleme de saturatie a gradientilor, convergenta lenta si iesirea
centrata non-zero care implica astfel actualizarile gradientului de propagare in diferite
directii. Au fost propuse alte forme de functii de activare, de exemplu functia tangenta
hiperbolica (hyperbolic tangent - tanh), care remediaza unele dintre aceste
dezavantaje suferite de functia de activare sigmoida. [9]

Functia sigmoida este data de relatia:

f) =— (2.3.1)

1+e™*
Pornind de la aceasta formula, putem calcula functia derivata astfel:
f'(x) = fx)(1 — f(x)) (2.3.2)

in ciuda faptului c& derivata se calculeaza usor, pentru construirea de modele acest
lucru inseamna ca functia sigmoida, de fapt, forteaza modelul sa "piarda" din date.
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Fig.2.3 1 Functia de activare sigmoida

Sigmoida este des apelata pentru neliniaritatea ei. De asemenea, multe functii de
activare sunt neliniare, sau combinatia dintre liniar si neliniar. Dezavantajul folosirii
acestei functii este legat de folosirea ei in algoritmul de propagare inapoi. Deoarece
in cadrul acestui algoritm calculam gradienti pentru fiecare pondere, mai exact facem
mici actualizari pentru fiecare pondere, tocmai in vederea optimizarii valorilor
activarilor iesirilor prin intreaga retea, care va conduce implicit la un rezultat bun de
pe stratul de iesire.
De-a lungul algoritmului de propagare inapoi trebuie sa calculam o metrica care ne
indica cat de mult ponderile impacteaza functia de cost prin gasirea derivatelor
partiale ale acestei functii prin respectarea fiecarei ponderi.
Atunci cand avem o intrare mare, pozitivd sau negativa, pentru valoarea intrarii din
functia sigmoida se va returna o valoare egala cu 0.
Atunci cand ponderile au valori mari, vom avea cazul in care ne confruntam cu o retea
care nu ajusteaza ponderile, acest fapt reprezinta o problema. Acest lucru conduce la
ineficienta algoritmului retelei. Calculul derivatelor partiale cu respectarea ponderii,
pe care le punem intr-un vector cu gredienti pentru a actualiza reteaua. Dar in cazul
in care aceste valori ale gradientilor sunt apropriate de 0, nu mai putem face aceasta
actualizare. Aici intervine cunoscuta problema de disparitie a gradientului (vanishing
gradient), caz in care ponderile si bias-ul primesc valori mici. In mod analog, dar la
polul opus se afla problema exploziei gradientilor (exploding gradient) daca folosim
arhitecturi de retele recurente precum LSTM [67] sau GRU (Gated Recurrent Unit)
[68]. GRU este o variantda de LSTM introdusd de K. Cho. GRU retine proprietatile
disparitiei gradientului a LSTM-ului, dar fiind mai simpla si mai rapida decat LSTM.
Unul din avantajele functiei sigmoide consta in faptul ca este usor de inteles
si de aplicat, usor de antrenat pe un set de date de dimensiune mica. [69]
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Dezavantajele functiei sigmoide

e Gradientul pentru intrarile care sunt departe de origine este aproape zero,
astfel incat invatarea gradientilor este lenta pentru neuronii saturati.

e (Cand este utilizata ca activare finala intr-un clasificator, suma tuturor claselor
nu este egald 1, cum ar trebui sa fie in mod normal.

e Necesita calcul exponential.

Functia tangenta (tanh) sau tangenta hiperbqlicé, introdusa de Yann LeCun

et al., este un alt tip de functie de activare utilizata in Invatarea Profunda. Tanh este
destul de similara functia sigmoida, fiind o functie sigmoida scalata, dar intervalul sau
este de la (-1, 1). Aceasta inseamna ca pentru orice neuron, nod sau activare pe care
il introducem, acesta va fi scalat la o valoare cuprinsa intre -1 si 1. Forma tanh este,
de asemenea, sigmoidala (in forma de S). Aceasta functie asigura o mapare puternica
intre intrarile negative si zero, care vor fi in jur de zero in grafic. Alte proprietati sunt
functiile diferentiabile si monotone. Un punct forte al functiei tanh este ca gradientul
sdu este mai puternic, ceea ce inseamna ca derivatele sunt mai abrupte.
Tanh a fost deseori mult mai eficienta in cadrul retelei neuronale in interiorul
straturilor ascunse. Motivul este ca atunci cand folosim functia sigmoidd, un set de
intrari negative produce o iesire aproape de 0. Asta inseamna ca este apoi dificil in
schimbarea ponderilor asociate cu acel nod ascuns, in esenta, devine un nod “mort”.
La acest dezavantaj vine ca solutie functia tanh. Functia tanh este o functie centrata
in zero, neteda [46] si este data de relatia:

W= (2.3.3)
f xX) = 1+e~2% =
Tanh
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-10.0 -15 =50 -25 0.0 25 50 15 10.0
X
Fig.2.3 2 Functia de activare tanh
Derivata functiei tangente este data de urmatoarea relatie:
~tanh(x) = 1 - tanh?(x) (2.3.4)
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Pe masura ce intrarea se apropie de 0, derivata functiei tanh se apropie de
maximum 1. Si cum am vazut cu functia sigmoida, pe masura ce intrarea se
indeparteaza de 0 in oricare directie, derivata functiei tanh se apropie de 0.

Functia tanh a fost aleasda in detrimentul functiei sigmoide datorita
performantelor mai bune pe care le ofera in antrenarea retelelor neuronale cu mai
multe straturi. [70] [66] Totusi, functia tanh nu a putut rezolva problema disparitiei
gradientului problema care apare si in cazul functiilor sigmoide si de asemenea s-a
remarcat ca este greu de antrenat pe seturi de date mici. [69]

Principalul avantaj oferit de aceasta functie este acela cd aceasta produce
iesirea centrata in zero ajutand in procesul de propagare inapoi. O proprietate
remarcabild a functiei tanh este aceea ca poate atinge doar un gradient egal cu 1,
doar cand valoarea intrarii este 0. Aceasta face ca functia tanh sa produca niste
neuroni "morti” in timpul calculului. Neuronul mort corespunde conditiei in care
ponderea de activare, este rar utilizatd ca urmare a gradientului care devine zero.
Aceasta limitare a functiei tanh a stimulat continuarea cercetarii functiilor de activare
pentru a rezolva aceasta problema, moment in care a aparut functia de activare a
unitatii liniare rectificate (Rectified Linear Unit - RelLU). [9] Functiile tanh au fost
utilizate in majoritatea retelelor neuronale recurente pentru procesarea limbajului
natural (NLP) [71] si sarcinile de recunoastere a vocii [72].

Functia de activare unitate liniara rectificata ReLU (Rectified Linear Unit) a
fost propusa de Nair si Hinton in 2010 si, incd de atunci, a fost cea mai utilizatd pe
scara larga pentru sarcinile de Invatare Profunda datorita perfomantelor sale. [73]
ReLU este cea mai rapida functie de activare, care s-a dovedit a fi cea mai reusita si
mai folosita functie. [3] Drept urmare, a devenit functia implicita de activare pentru
multe tipuri de retele neuronale, deoarece un model care o foloseste este mai usor de
antrenat si deseori obtine performante mai bune. Ofera performante mai bune de
generalizare in Invatarea Profunda spre deosebire de functiile de activare sigmoida si
tanh. [74] [75] RelLU se reprezinta aproape liniar si, prin urmare, pastreaza
proprietatile modelelor liniare care i-au permis o optimizare mai facila, cu scaderea
gradientului. [2]

Pentru a utiliza descendenta stocastica a gradientului cu propagarea inapoi a
erorilor in antrenarea retelelor neuronale profunde, este necesara o functie de activare
care sa arate si sa functioneze ca o functie liniara, dar este, de fapt, o functie neliniara
care sa permita invatarea relatiilor complexe a datelor. Functia trebuie sa acorde mai
multa atentie la suma activarii intrarii care sa evite saturatia. Acest profil corespunde
functiei ReLU. Un nod sau unitate care implementeaza aceasta functie de activare se
numeste o unitate de activare liniara rectificata. Adesea, retelele care folosesc aceasta
functie pentru straturile ascunse sunt denumite retele rectificate.
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Fig.2.3 3 Functia de activare RelLU si derivata sa

Functia de activare ReLU efectueaza o operatie de prag pentru fiecare element
de intrare unde sunt setate valori mai mici de zero, astfel ca ReLU este data de relatia:

x;, dacax; =0

f0 = max(ox) = {7 gartiZ (2.3.5)

Aceasta functie rectifica valorile intrarilor mai mici de zero, fortandu-le la zero
si eliminand gradientul de disparitie, problema observata in tipurile de functii de
activare anterioare. [9] Derivata functiei ReLU este usor de calculat. Derivata functiei
este panta. Panta pentru valori negative este 0 respectiv 1 pentru valori pozitive.

ey _ (1ifx>0
f1e _{OifoO (2.3.6)

O alta proprietate a functiei ReLU este ca distribuie valorile intre zero si
maxim. Cu toate acestea, ReLU are a limitare, referitoare la intrarile negative, care
devin 0, dar insa pe care o depaseste cu usurinta in comparatie cu functia sigmoida.
[40]

Functia ReLU are o serie de avantaje remarcabile si acestea sunt:

e Simplitatea computationala
Mai putind complexitate de timp si spatiu, in comparatie cu sigmoida,
nu evolueaza exponential, care e mai costisitor.

e Spatialitate reprezentativa
Un beneficiu este dat de capacitatea acesteia de a da o valoare
adevarata 0. Asta inseamna ca intrarile negative pot returna Adevarat
0 permitédnd activarii straturilor ascunse in reteaua neuronald sa
contind unul sau mai multe valori Adevarat 0. Asta se numeste o
reprezentare spatiald si este foarte doritd, doarece accelereaza
invatarea si simplifica modelul.

e Comportament liniar: ReLU arata si actioneaza ca o functie de activare
liniara.
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e Poate fi folositd la antrenarea retelelor neuronale profunde.

e Evita problema disparitei gradientului.

¢ Nu se satureaza in partea pozitiva.

e In practicd, converge mult mai rapid decat sigmoida sau tanh.

Functia ReLU are si dezavantaje, acestea fiind:
e Iesirea nu are media egala cu zero.
e O situatie nefavorabild este data de valorile negative, atunci cand x
<0, gradientul este 0.
e RelU nu evitd problema exploziei gradientilor.
Non-liniaritatea functiei ReLU

O functie este neliniard daca panta nu este constanta. Deci, functia ReLU este
neliniara in jurul valorii 0, dar panta este intotdeauna 0 pentru valori negative sau 1
pentru valori pozitive. Acesta este un tip de non-liniaritate foarte limitat.

Dar este de remarcat ca in cazul retelelor profunde, acestea ne permit sa cream multe
tipuri diferite de neliniaritati prin modul cum putem combina nodurile ReLU.

In primul rand, majoritatea modelelor includ un termen numit bias pentru
fiecare nod. Termenul bias este doar un numar constant care este determinat in timpul
formarii modelului. Bias-ul ne permite sa ne deplasam acolo unde panta se schimba.

Cu toate acestea, modelele reale au multe noduri. Fiecare nod, chiar si intr-

un singur strat, poate avea o valoare diferita pentru bias-ul sau, astfel incat fiecare
nod poate schimba panta la valori diferite pentru intrarea noastra.
Cénd adaugam functiile rezultate inapoi, obtinem o functie combinata care schimba
pantele in multe locuri. Aceste modele au flexibilitatea de a produce functii neliniare
si de a tine cont de interactiuni bune care va conduce la predictii mai bune. Pe masura
ce adaugam mai multe noduri in fiecare strat sau mai multe convolutii daca folosim
un model de convolutie, modelul capata o capacitate si mai mare de reprezentare a
acestor interactiuni si non-Iiniarita:lti.

Chiar daca domeniul Invatarii Profunde ia amploare dezvoltandu-se
numeroase aplicatii, dar Invatarea Profunda inca nu este foarte bine inteleasa din
punct de vedere teoretic. Lucru pe care incearca sa il clarifice Tomaso Poggio et al. S-
a aratat ca retelele profunde au garantia teoretica, pe care retele superficiale nu o au,
ca pot evita blestemul dimensionalitatii pentru o clasa importanta de probleme,
corespunzatoare functiilor compozitionale, adica functii ale functiilor. Un subset
interesant al unor astfel de functii compozitionale il reprezinta functiile compozitionale
ierarhice locale. Printre retelele profunde care pot aproxima fara blestemul
dimensionalitatii mentionam retelele de convolutie. S-a concluzionat ca practic
succesul Invatarii Profunde este asigurat de proprietatile teoretice precum:
arhitectura profunda de retea de convolutie, supra-parametrizarea ei, utilizarea
stocastica a scaderii gradientului, functia de cost exponentialda, omogenitatea functiei
RELU. [76]

S-a aratat ca functiile neliniare, cum ar fi retelele neuronale pot fi aproximate
local de planurile afine [77]. Studiile recente se folosesc de input-Jacobians, care
descriu normala la aceste planuri. Srinivas et al. in lucrarea lor, intruduc full-
Jacobians, care includ aceasta normalda impreund cu un termen suplimentar de
interceptare numit bias-Jacobians, impreuna descriind complet planele locale. Pentru
retele neuronale cu RelLU, bias-Jacobians corespunde sumelor de gradienti ale iesirilor
prin activarea stratului intermediar. Experimental, rezultatele arata o distilare
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mbunatatita pe seturi de date mici, generalizare imbunatatita pentru antrenarea
retelei neuronale si harti mai clare.

Yoshua Bengio et al., au aratat cd in ciuda capacitdtii lor covarsitoare de
supraspecializare, arhitecturile de Invatare Profunda tind sa generalizeze relativ bine
pentru date nevazute, permitandu-le sa fie folosite in practica. O ipoteza permanenta
care castiga renume sustinuta de Hochreiter et al. (1997), Keskar et al. (2017), este
data de planeitatea minimelor din functia de cost data de gradientul stocastic bazat
pe metodele care au ca rezultat o generalizare buna. Mai mult de atat, au aratat ca
daca permiteau reparametrizarea unei functii, geometria parametrilor sdi se poate
modifica radical, insa fara a-i afecta proprietatile de generalizare. Ei s-au concentrat
pe analiza erorii de estimare. Au folosit diferite abordari pentru a raspunde la
intrebarea de ce descendenta stocasticd a gradientului conduce la o generalizare
buna. Au clarificat, de asemenea, conceptul de minim plat. Daca ne imaginam eroarea
ca pe o curba unidimensionald, minimul este plat daca exista o regiune avand in jurul
ei aproximativ aceeasi eroare, altfel minimul este ascutit. Atunci cand ne raportam la
mai multe dimensiuni spatiale, definirea netezimii devine mai complicata. In
Hochreiter et al. (1997) este definit ca fiind dimensiunea regiunii conectate in jurul
valorii minime in care functia de cost a antrenarii este relativ aceiasi. [78]

Datorita lipsei unei cantitati mari de date de antrenare, acesta a constituit
intotdeauna factorul constrdngator in rezolvarea multor probleme in Invatarea
Automata, transformand One Shot Learning intr-una dintre cele mai intrigante idei de
Invatare Automata. S-au studiat arhitecturi de Invatare Profunda bazate pe metrici
pentru o singura invatare precum retelele neuronale siameze (RNS) [79] si s-a
prezentat o metoda de imbunatatire a preciziei lor folosind retele Kafnets care sunt
activari non-parametrice bazate pe functii kernel pentru retelele neuronale [80] prin
invatarea incorporarilor corecte cu un numar relativ redus de epoci. Folosind functiile
de activare a kernelului, Jadon et al., au obtinut rezultate foarte bune care le depasesc
pe cele ale functiei ReLU. [81] .

Invatarea Profunda a jucat un rol decisiv in avansarea Invatarii Automate, dar
necesita, de asemenea, seturi de date mari. Diferite tehnici, cum ar fi regularizarea,
reduc supraspecializarea in seturile de date mici, dar nu rezolva inerenta problema
care vine cu mai putine date de antrenare. In plus, dimensiunea mare a seturilor de
date conduce la invatare lenta, necesitdnd multe actualizari de ponderi folosind
metoda SGD. Acest lucru se datoreaza mai ales datorita parametrilor modelului, in
care datele de antrenare se invata lent avand un numar mare de parametri de
actualizat. S-au folosit in experimente seturi de date precum: MNIST [82] AT&T
Database of Faces [83] respectiv Omniglot [84]. Setul de date MNIST este un set de
date colectiv format din 0-9 cifre scrise de mana de diversi oameni. Este format dintr-
un set de antrenare cuprinzand 60.000 de exemple si un set de test de 10.000 de
exemple. Setul de date al fetelor AT&T consta in zece imagini diferite ale fiecaruia
dintre cei 40 de oameni diferiti. Pentru anumite fete, imaginile sunt facute in alte
momente ale zilei, in alte conditii de luminozitate precum si diferite expresii ale fetelor.
Omniglot este unul din cele mai populare seturi de date utilizat de One Shot Learning.
Este conceput special pentru a compara si a contrasta abilitatile de invatare ale
oamenilor versus masinilor. Acest set de date se compune din caractere scrise de
mana din 50 de limbi cu un total de 1623 de caractere. Sunt doar 20 probe pentru
fiecare caracter, fiecare fiind desenat de un individ distinct. Setul de date se imparte
in 2 seturi: set de antrenare si set de test. Setul de antrenare contine 30 de alfabete
(964 de caractere) si este utilizat pentru a antrena modelul, in timp ce restul de 20
de alfabete sunt folosite doar pentru test. [81]
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Tian [85] a analizat reteaua profunda cu RelLU, alegénd relatia elev-profesor
in care reteaua de studenti supra-parametrizata invata de la iesirea unei retele fixe
de profesori de aceeasi adancime, folosind agoritmul SGD.

Analiza lui a aratat ca supra-parametrizarea joaca doua roluri:

(1) Este o conditie necesara pentru ca alinierea sa se intample in punctele
critice. .

(2) In antrenarea dinamica, ajuta nodurile studentilor sa acopere mai multe
noduri ale profesorilor cu mai putine iteratii, ambele reuducédnd problema
supraspecializarii. [85]

He et al., au definit o unitate liniara rectificata parametrica (Parametric
Rectifier - PReLU) care este o generalizare a lui ReLU si totodata generalizeaza functia
de activare LReLU (Leaky ReLU). PReLU imbunatateste reglarea modelului, cu costuri
de calcul suplimentare aproape zero si riscuri de supraspecializare reduse. [86]

In cazul acestei functii putem invata parametrul de panta a folosind propagarea inapoi
avand o crestere nesemnificativa a functiei de cost in timpul antrenamentului.
Parametric ReLU

10- — pReLy
— t
- Derivata

y = fix)

-100 -715 =50  -25 00 25 50 15 10.0
X
Fig.2.3 4 Functia de activare PReLU a =5

Relatia functiei de activare PReLU este data de expresia:

(Vi dacay; >0
fOw = {a,-yi, daciy; <0 (2.3.7)

Unde y; reprezinta orice intrare de pe canalul i si a; este panta negativa care este un
parametru invatabil.
Putem avea urmatoarele situatii:
a) Daca a; =0, PReLU devine RelU.
b) Daca «; > 0, functia de activare devine Leaky ReLU functie pe care o tratam
in urmatorul subcapitol.
c) Daca q; este un parametru invatabil, atunci avem functia de activare PRelLU.
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Pentru a atenua potentialele probleme cauzate de gradientul egal cu 0 pentru
valorile negative in cazul functiei ReLU, s-a introdus o noua forma a functiei ReLU
numita Leaky ReLU (LRelLU) [86]. Redresorul leaky permite obtinerea unui gradient
diferit de 0, mic, atunci cand unitatea este saturata si nu este activa.

Ecuatia matematica a functiei LReLU este data de relatia:

f(x) = max (0.01 - x,x) (2.3.8)
Leaky ReLU
10 - LReLl
= Derivata

B -
~ b-
x
I
-

=100 -75 =5.0 =25 00 25 5.0 15 100
X
Fig.2.3 5 Functia de activare LRelLU

Principalele caracteristici semnificative ale functiei LReLU sunt:
e Foarte eficienta din punct de vedere computational.
e In practica, converge mult mai rapid decat sigmoida/tanh (aproximativ 6 ori).
¢ Nu se satureaza.
Are toate proprietatile ReLU, plus ca nu va avea niciodata problema lui ReLU “mort”.
Pornind de la aceasta varianta de functie putem considera diferiti factori de inmultire
pentru redresorul /leaky pentru a forma diferite variatii ale Leaky RelLU.
Din reprezentarea sa grafica se poate vedea ca LRelLU sacrifica o sparsitate de zero
pentru gradient, care are un potential mai robust in timpul optimizarii.

Clevert et al., in 2015 introduc o noua functie derivatda din ReLU numita
unitatea liniara exponentiala (Exponential Linear Units - ELU) care accelereaza
invatarea in retelele profunde si conduce la precizii de clasificare superioare. ELU
reduce problema disparitiei gradientului prin identitatea valorilor pozitive.

Cu toate acestea, ELU are caracteristici de invatare imbunatatite in
comparatie cu alte functii de activare. Spre deosebire de RelLU, ELU are valori negative
care i permite sa impinga activarile medii ale unitatilor mai aproape de zero, cum ar
fi normalizarea, dar cu o complexitate de calcul mai mica. Din punct de vedere
experimental, ELU nu doar aduce o invatare mai rapida ci si o mai buna generalizare
decat ReLU si LReLU in cazul retelelor cu mai mult de 5 straturi. [87]

Ecuatia pentru functia de activare ELU cu a > 0 este data de relatia:
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X, dacax >0
) = {O‘(eXP(X) -1, dacix <0 (2.3.9)
Derivata functiei ELU este data de relatia:
vy _ 1 dacix >0
f(X)_{f(x)+ot, dacix <0 (2.3.10)
ELU
10 - — EW
= Derivata
B -
6 -
x
I 4-
=
2 -
0 _/'/

-10.0 -15 =50 -25 00 25 50 15 100
X
Fig.2.3 6 Functia de activare ELU si derivate sa

Hiper-parametrul a controleaza valoarea la care ELU se satureaza pentru intrarile
negative ale retelei neuronale.

S-a verificat la dezvoltarea acestei functii daca ELU pastreaza activarile medii
mai aproape de zero decét alte functii.

Spre deosebire de LReLU si PReLU, ELU are un platou de saturatie evident in
partea sa negativa, care ii permite sa invete o reprezentare mai robusta si mai stabila.
Printre cateva avantaje ale functiei ELU putem remarca:

e Toate beneficiile ReLU.
¢ Nu se satureaza.
e Iesirea medie aproape de zero.
Dezavantaj:
e Ca si functiile sigmoida, tanh implica calcul exponential.

Glinter Klambauer et al., introduc auto-normalizarea retelelor neuronale
(SNN) pentru a permite reprezentdri abstracte la nivel inalt. In timp ce normalizarea
necesita normalizare explicita, activarea neuronilor de tip SNN converg automat catre
media zero si variatia unitatii. Functia de activare pentru retelele SNN este data de
functia numitd ,unitati liniare scalate exponential’ (Self-Normalizing Neural
Networks - SELU), care introduc proprietati de auto-normalizare. Proprietatea de
convergenta a acestor tipuri de retele permite:
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e antrenarea retelelor profunde cu multe straturi,
e utilizeaza o regularizare puternica,
o face invatarea extrem de robusta. [88]

Functia de activare SELU are urmatoarea relatie:

| )\{X dacax =0 311
selu() = ae* —a dacix <0 (2.3.11)
SELU

— Derivata
B_
6_
X
o 4-
=
2- 4/
0 /
_2 . I ] ] |

-10.0 -15 =50 -2.5 0.0 25 50 15 10.0
X
Fig.2.3 7 Functia de activare SELU

Se poate observa ca functia de activare SELU este un fel de ELU, dar cu o
mica rasucire, unde a si A sunt doi parametri fixi, ceea ce inseamna ca nu ne
propagam inapoi prin intermediul lor si nu sunt hiperparametri pentru a lua decizii.
Retelele neuronale de tip SNN se initializeaza cu ponderi de medie zero si folosesc
deviatia standard a radacinii patrate de 1/(dimensiunea intrarii).

Dan Hendrycks et al., propun in 2016 o noua functie de activare numita
functia de activare gausiana (Gaussian Error Linear Unit — GELU [89]) care este o
functie de activare performanta pentru reteaua neuronald. Non-liniaritatea GELU se
obtine prin transformarea unui regulator stocastic, care aplica aleatoriu identitatea
sau harta zero la intrarea unui neuron. Acest regulator stocastic este comparabil cu
non-liniaritatile aduse prin tehnica dropout, dar elimind nevoia unei non-liniaritati
traditionale. Conexiunea dintre GELU si regulatorul stocastic sugereaza o noua
abordare probabilisticd a non-liniaritatilor. Aceasta functie este doar o combinatie
intre doua functii, si anume, functia de activare tanh si numere aproximate. Ceea ce
este mai interesant, este forma graficului pentru unitatea liniara de eroare gaussiana
dat de urmatoarea figura:

Functia de activare GELU are urmatoarea relatie:
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GELU(x) = xP(X < x) = x@(x) = x -%[1 + erf (3] (2.3.12)
Putem aproxima GELU cu:

0.5x(1 + tanh [\/% (x + 0.044715x3]) (2.3.13)
, sau
x0(1.702x) (2.3.14)

Se aplica relatia (2.3.13) daca viteza de propagare inainte este mai mare atunci
merita sa avem o valoare exacta.

31 — GELU
ReLU
—— ELU
2-
1_
0_
_1-
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Fig.2.3 8 Functia de activare GELU (4 = 0, 0 = 1) versus RelLU si ELU (a = 1) [89]

Daca functia GELU care era o combinatie de doua functii, in acest subcapitol
introduc functia Swish (A self-gated activation function), care vom vedea ca si
aceasta functie la randul ei este o combinatie de doua functii.

Functia de activare Swish este una din primele functii de activare compuse,
propusa ca si o combinatie dintre functia de activare sigmoida si functia de activare
ReLU, obtindndu-se astfel o functie de activare hibrida.

Cu toate ca au fost propuse diverse alternative ale functiei de activare RelLU,
niciuna nu a reusit sa o inlocuiasca din cauza castigurilor inconsistente. Functia de
activare SWISH [3] tinde sa dea rezultate mai bune decat ReLU pe modele mai dense.
De exemplu, doar prin inlocuirea lui ReLU cu Swish s-a obtinut top-1 acuratete de
clasificare pe ImageNet [90][91].

Studiile s-au concentrat pe gasirea unei functii de activare scalare, care ia ca
intrare un scalar si ca iesire tot un scalar, deoarece functiile de activare scalare pot fi
utilizate pentru a inlocui functia ReLU fard a schimba insa arhitectura retelei. S-a
proiectat un spatiu simplu de cautare inspirat din spatiul de cautare al optimizatorului
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lui Bello [92] care compune functii unare si binare pentru a construi functia de
activare. [3]

Core unit

Unar

Q-
0=
4

...............................................

Fig.2.3 9 Structura functiei de activare [3]

Functia de activare Swish are urmatoarea relatie:

f(x) = x - sigmoid(Bx) = — (2.3.15)

1+ehx

Unde B poate fi un parametru predefinit sau un parametru invatabil in timpul
antrenarii retelei.

Swish

3

=5 =4 =3 =2 =1 0 1 2 3
Fig.2.3 10 Functia de activare Swish [3]
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Principalele avantaje ale functiei Swish consta in simplitatea, precizia imbunatatita si
faptul ca nu are probleme de disparitie a gradientului, oferind o propagare buna a
informatiei in timpul antrenamentului. Mai mult decat atat, s-a observat ca cele mai
bune functii de activare pot fi reprezentate de 1 sau 2 unitati de baza (core unit).

O noua functie de activare derivata din functia Swish a aparut in 2018, functie
numitd E-Swish [93] care este foarte asemanatoare cu Swish avand relatia:

f() = px - sigmoid (x) = 2= (2.3.16)

Cénd parametru B = 1, E-swish devine functia Swish. La fel ca si functiile de
activare RelLU si Swish, E-swish este nelimitatd in partea pozitiva si delimitatd in
partea negativa. E-swish este neteda la fel ca functia Swish. S-a observat ca pentru
valori mari ale parametrului B performanta functiei E-swish a scazut. Valorile
parametrului B care oferd imbunatatiri atdt pentru RelLU cat si pentru Swish se
situeaza in intervalul 1 < B < 2, s-a speculat ca acest lucru se datoreaza exploziei
gradientilor cand B < 2 si a problemelor de disparitie a gradientilor cand B < 1.
Totodata s-a descoperit ca 1.125 si 1.25 sunt valorile pentru care aceasta functie a
functionat mai bine pe o arhitectura de tip SimpleNet. [93]

Functia de activare exponentiala liniara Squashing (Exponential linear
Squashing) cunoscuta si sub numele de functia de activare EliSH [94] este una dintre
cele mai recente functii de activare, propusa de Basirat si Roth in 2018. ELiSH are
proprietati comune cu functia Swish.

Functia ELiSH este alcatuita din ELU si functia sigmoida si este data de relatia:

X I
dacax =0

fay =1 (2.3.17)

e*—1 <
m, dacax <0

Proprietatile functiei ELiSH variaza atat in partile negative, cat si in cele pozitive
definite de limite. Partea sigmoida din functia ELiSH imbunatateste fluxul de
informatii, in timp ce partile liniare elimina problemele care apar datorita disparitiei
gradientilor.
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EliSH
10 - — EisH

fi(x)

y =
F

-10.0 -1.5 =50 =25 0.0 25 50 15 10.0
X
Fig.2.3 11 Functia de activare EliSH

In mod similar, s-a introdus functia de activare HardELiSH ca o inmultire a
HardSigmoid si ELU in partea negativa si HardSigmoid si ReLU in partea pozitiva [94]

{x - max (0, min (1,x—+1)) ) dacax =0
flx) = z (2.3.18)

(e* = 1) -max (0, min (l,lel)) , dacax <0

Mai mult de atét, in propunerea acestor doua functii s-a folosit conceptul de functii de
compozitie.
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HardELISH

10 - — HardELiSH

y = f(x)

-100 -715 =50 =25 0.0
X

Fig.2.3 12 Functia de activare HardELiSH

in urma studiului celor doud functii de activare s-a observat din rezultatele
experimentale ca sunt doua tipuri de functii de activare care iau in considerare doar

partea pozitiva si anume:

a) contractie atunci cand nu avem o expansiune si
b) dilatatie care corespunde unei mapari expandate care poate fi
R considerata ca un aproximator universal.
In general, o expansiune extinde modificarile valorilor de intrare, in timp ce o
contractie este mai putin sensibild la schimbarile valorilor intrarilor. [95]
In [96] o noua functie de activare este propusa, numitd Flatten-T Swish

25

(FTS) care aduce in plus beneficiul partii negative.

50

15

— RelU 3.0

—— FTS (T=0.00)
2.5

2.04
154
1.04

0.54

— FTS (T<0.00)
Swish

3.0

2.5

2.0

-3

3 2 1 ) 1 2 3
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Fig.2.3 13 Functia de activare FTS versus functiile ReLU si Swish [96]

FTS are proprietati similare cu ReLU si Swish, ce apare nou este un prag dat
de parametru T, introdus in scopul imbunatatirii preciziei de clasificare intr-o retea de
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tip propagare nainte si s-a constat ca aceasta functie de activare aduce imbunatatire
majora privind viteza antrenarii retelei, fiind de 2 ori mai rapida decat functia ReLU.

X
— dacax =0
(x) = {1+e"" - 2.3.19
! 0, dacix <0 ( )
Ecuatia functiei de activare prin adaguarea parametrului T devine:
= _4T dacax =0
x) =<{1+e™* ’ - 2.3.20
e { T, dacix <0 ( )
Derivata functiei FTS are relatia:
FTS'(x) ={J(x)(1—f(x))+f(x), daczE\xZO (2.3.21)
0, dacix <0

S-a observat ca pentru valoarea de prag egala cu T=-0.20 s-au obtinut cele mai bune
rezultate.

Functia de activare Softplus este o versiune a functiei ReLU care are
proprietati de inclinare si gradient diferit de 0, prin aceastea imbunatatind stabilitatea
si performanta retelei neuronale profunde construite cu aceasta functie. Se considera
a fi o functie invatabild, crescatoare in doua din argumentele sale si convexa pe unul
dintre ele. [97]

Ecuatia functiei de activare Softplus se defineste astfel:

f(x) =log (1+e¥) (2.3.22)
Softplus
10— Softplus
- Derivata
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Fig.2.3 14 Functia de activare Softplus

Comparativ cu ReLU, Softplus are o serie de avantaje. in primul rand, este
neteda pe domeniul de definitie. Aceasta proprietate i confera un comportament mai
stabil indiferent daca este estimata din directiile pozitive sau negative, in timp ce ReLU
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are un gradient discontinuu in punctul 0. Un alt avantaj este ca functia Softplus are
un gradient diferit de 0 In timp ce intrarea unitatii este negativa. Spre deosebire de
RelLU care nu propaga gradienti pentru x <0, functia Softplus poate propaga gradienti
pe toate intrarile reale. De remarcat faptul ca derivata functiei Softplus este chiar
functia sigmoida. Asta inseamna ca gradientul functiei Softplus ia valoarea 1 cand
intrarea creste, aspect care reduce efectele negative ale problemei datorate disparitiei
gradientilor. Mai mult de atat, gradientii mari beneficiazd de o reglarea find atunci
cand se aplica dropout unitatilor. [98]

In 2019 se propune o noua functie de activare numita Mish [99], care nu este
o functie monotona dar este o functie neteda. Functia Mish este o combinatie intre
trei functii de activare si anume: functia RelLU, functia tanh si functia Softplus.
Ecuatia functiei de activare Mish se defineste astfel:

f(x) = x- tanh (softplus(x)) (2.3.23)
—— Mish -

——— =2 2 4

Fig.2.3 15 Functia de activare Mish

Proprietatile functiei Mish, care o ajuta sa obtind performante superioare functiilor
ReLU si Swish sunt:

e nemarginita in partea pozitiva,

e marginita in partea negativa,

e neted3,

e nu este monotona.
La fel ca functiile ReLU si Swish, Mish este marginita in partea negativa si nemarginita
pe intervalul [~ —0.31, 4oo].
Derivata functiei Mish este data de relatia:

fl) =22

(2.3.24)
Unde,

w=4(x + 1) + 4e?* + 3 + e*(4x + 6) (2.3.25)
Si
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§=2e*+e?*+2 (2.3.26)
Minimul functiei Mish este la x  —1.1924 cu o magnitudine de ~ —0.30884.

O noua functie de activare [100] ARiA2, fiind numitd asa datorita faptului ca
este o versiune cu doi parametri a Curbei specializate a lui Richard si cunscuta si sub
denumirea de Activarea ponderatd a Curbei adaptative a lui Richard (Adaptive
Richard’s Curve weighted Activation - ARiA2). Nu este o functie monotona, asigurand
un control mare asupra partii convexe care nu este monotona prin intermediul
variatiei hiper-parametrilor.

Ecuatia functiei de activare ARIA se defineste astfel:

o(a,B,x) = (1+ e Fx)-a (2.3.27)

Unde a este un hiper-parametru care are un dublu efect: reduce curbura in al treilea
cadran si totodata creste curbura in primul cadran in timp ce scade valoarea de
activare (implicit @ = 1), iar g este rata de crestere exponentiala (implicit g = 0.5).

Ca observatie, functia Swish ca in relatia (2.3.15.2) este un caz particular al
functiei ARIA si ARIA2 ca relatia (2.3.15.3) deriva din functia ARiA. ARIA devine Swish
atunci cand are forma:

ARIA=f(x, 1,0, 1, 1, B, 1) (2.3.28)
Iar ARIA2 are urmatoarea forma:
ARiA=f(x, 1,0, 1, 1,0, i) (2.3.29)

Derivata functiei ARiIA2 este data de relatia:
ARIA2 “(x) = (1 + e'ﬁ")_a +ePr(1+4 e‘ﬁx)_l_axaﬁlog [e] (2.3.30)

In urma studierii acestei functii s-a observat c& pentru valori mici ale lui x
(pozitive si negative), ARiIA2 (si Swish) prezinta parte convexa in partea de sus,
aceasta curbura este complet absenta in cazul functiei de activare ReLU. Aceasta
scade valoarea activarii atunci cdnd avem intrari mici negative, spre deosebire de
RelLU in care astfel de intrari nu contribuie la valoarea activarii. Pentru ponderi pozitive
mici, din cauza non-liniaritatii lui Swish si ARiA2, valorile activarii sunt mai mici decat
pentru ReLU. Cand o astfel de functie este folosita in antrenarea arhitecturilor retelelor
neuronale profunde, stratul de normalizare a lotului (Batch Normalization-BN)
scaleaza intrarile pana la urmatorul strat unde probabil ca ponderile sunt definite in
regiunea semnificativa. Derivata functiei de activare ARIA2 demonstreaza ca pentru
valori negative mari, spre deosebire de RelLU, exista un gradient mic pentru ARiA2
care este valabil si in cazul functiei de activare Swish, in timp ce pentru valori mari
pozitive curba functiei ARiIA2 devine similara cu RELU. Derivatele functiilor ARIA2 si
Swish sunt continue, proprietate care le poate oferi un mic avantaj de calcul in
comparatie cu functia de activare ReLU a carui derivata este definita la valoarea 0 si
atunci trebuie definita pe portiuni.

Deci controlul convexitatii atat in partea pozitiva mica cat si cea negativa mica
joaca un rol important pentru ca functia de activare sa ofere mai multa precizie si
stabilitate in cadrul unui model.

In 2017 sunt propuse doua functii de activare pentru aproximarea functiei
pentru reteaua neuronald fintr-un domeniu nou Invatare prin consolidare
(Reinforcement Learning - RL) [101] si anume: unitatea liniara ponderata cu
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sigmoida (SiLU) si functia sa derivata (dSiLU) [102]. Functia de activare SiLU este
calculata ca produsul dintre functia de activare sigmoida si intrarea sa. RL este o arie
din domeniul Invatarii Automate care se concentreaza pe modul cum actioneaza
agentii intr-un mediu in vederea obtinerii unei recompense cat mai mari.

Activarea SiLU pare o versiune continua si ,sub-solicitatd” a unitatii rectificate
liniare (ReLU). Activarea dSiLU pare mai abrupta si este o versiunea ,suprasolicitatd”
a functiei de activare sigmoida. Pentru a testa performanta acestor functii, autorii se
folosesc de SZ-Tetris [103] stocastic, care este o versiune simplificata dar dificila a
lui Tetris. Functia de activare SiLU este data de relatia:

ai(s) = zo(zy) (2.3.31)

Unde o(z,) este dat de relatia:

(2.3.32)

0(zk) ==

| | SiLU e (I SIL U
——ReLU 1T | e Sigmoid

Zk Zk
Fig.2.3 16 Functiile de activare SiLU si dSiLU

Din Fig.2.3.16 se poate observa ca atunci z, are valori mari, SiLU este aproximativ
egala cu functia ReLU, de asemenea activarea este aproximativ egalda cu 0 pentru
valori negative mari ale lui z,, si aproximativ egal cu z, pentru valori pozitive mari ale
lui z,. Spre deosebire de RelLU si alte functii de activare utilizate frecvent, cum ar fi
sigmoida si functia tanh, activarea SiLU nu creste monoton. Totodata SiLU are un
minim global care are o valoarea ~ —0.28 pentru z, ~ —1.28. O proprietate importanta
a acestei functii este data de stabilitatea proprie.

Minimul global, unde derivata functiei devine zero, functioneaza ca un ,platou neted”
pentru ponderi care serveste ca un regulator implicit care inhiba invatarea ponderilor
care au valori mari. Cea de-a doua functie pe care o propun acestia, numita dSiLU nu
este altceva decat derivata functiei de activare SiLU si este data de relatia:

ar(s) =a(z)(1 + z, (1 — a(z))) (2.3.33)
dSiLU are o valoare maxima ~ 1.1 si o valoare minima ~ —0.1 pentru z, ~ +2.4.

In 2012 se implementeaza mai multe functii de activare si anume RadBas,
LogSig si TanSig [104] aplicabile in domeniul FPGA (Field Programmable Gate Arrays
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- [105]). FPGA reprezinta implementarea hardware a retelelor neuronale artificiale.
Functiile de activare sunt RadialBasis (RadBas), Logaritmic-Sigmoid (Logarithmic-
Sigmoid - LogSig) si Tangent-Sigmoid (TanSig). Proprietatea comuna a acestor

functii este necesitatea calculului exponential.
Functia de activare RadBas este data de relatia:

fl) = e (2.3.34)
RadBas
10 —— RadBas
08 -
= 06-
2
> 04
02-
00
-100 -5 -50 -25 00 25 50 75 100
X
Fig.2.3 17 Functia de activare RadBas
Functia de activare LogSig (Fig.2.3.18) este data de relatia:
1
fx) = e (2.3.35)
LogSig
10 - == LogSig o S S
//’
/
08 - /
/
/
/
~ 06- /
5 /
I /
> 04- }
/
/
/
02- /
,I
e -
-100 -715 50  -25 0.0 25 50 15 10.0
X
Fig.2.3 18 Functia de activare LogSig
Functia de activare TanSig (Fig.2.3.19) este data de relatia:
2
fx) = ey (2.3.36)
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TanSig

200 - — TanSig
175 -

150 -
125 -
100 -

y = f(x)

075 -
050 -

0.25 -

0.00

I [ [ | | | | |
-100 -75 -5.0 -2.5 0.0 25 50 15 10.0
X

Fig.2.3 19 Functia de activare TanSig

S-a constatat ca functiile de activare RadBas si TanSig au aceiasi perioada de
timp spre deosebire de LogSig care are perioade timp mai mari datorita adaugirilor in
cascadd dupa extensia 2-bit.

In 1993 apare o functie de activare numita ElliotSig (Elliot Sigmoid) [106]
pentru a fi folosita in simularea digitala a retelelor neuronale artificiale, in ideea ca
aceasta functie necesita un calcul mult mai redus decat functiile care au in
componenta functii exponentiale. ElliotSig are o ecuatie simpla divergenta care
generalizeaza ecuatia functiei logistice (sigmoida).

ElliotSig
100 -
- ElliotSig
0.75 - == Derivata

050 -

0.25 -

f(x)

0.00

y=

025 -

-0.50 -

-0.75:-

-1.00 - |
-10.0 =15 -5.0 ~2.5 0.0 25 5.0 15 10.0

Fig.2.3 20 Functia de activare ElliotSig
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Functia de activare ElliotSig este similara cu functiile sigmoida sau tanh pentru
valori mici, dar are nevoie de mai mult timp pentru a converge pentru valori mari, cu
alte cuvinte nu merge la 1 sau 0 la fel de repede precum sigmoida si tanh, dar asta
nu este o problema in cazul in care se foloseste pentru o sarcina de clasificare.
Functia de activare ElliotSig este data de relatia:

fo) = — (2.3.37)

(A+|x])

Functia de activare ElliotSig este o functie derivabila, derivata sa este data de relatia:

’ 1
f'(x) = RETEE (2.3.38)
Principala caracteristica a acestei functii de activare este data de viteza de
convergenta, fiind chiar de doua ori mai rapida decat functia exponentiala.

Se propune o noua functie de activare neliniard numita SQNL(Square-Law
Non-Linear) [107], aceasta functie de activare foloseste operatorul patrat pentru a
introduce non-liniaritatea necesara spre deosebire de functia TanSig care foloseste
operatorul exponential. Aceasta functie se caracterizeaza printr-un numar mai mic de
operatii de calcul si succesul acestei functii este dat de o convergenta mai rapida
atunci cand este utilizata impreuna cu arhitecturi ale retelei neuronale artificiale de
tip multistrat.

Functia de activare SQNL este data de relatia:

( 1 daca x> 2

2
Ix—xr daca 0<x<?2
x2

fo) = (2.3.39)

x+7 daca —2<x<0
-1 daca x < -2

SONL

100 - — soNL
075 -
050 -
025 -

0.00

y = f(x)

=0.25 -
=0.50 -

—0.75 -

-1.00 -

00 -15 50 25 00 25 50 715 100
X
Fig.2.3 21 Functia de activare SQNL
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Proprietatile acestei functii de activare sunt:
¢ Non-liniaritate simpla datorita operatorului patrat care apare in ecuatia sa.
e Simetrica si continud, fiind o functie de activare simetrica in jurul valorii 0 si
este continud in intervalul [—oo, +00].
e Are o derivata liniara.
Din punct de vedere al performantei inglobeaza doua aspecte importante:
viteza de convergenta si capacitatea de a evita supraspecializarea.
Functia de activare ISRLU (Inverse Square Root Linear Unit) [108] in 2017
a fost introdusda pentru a creste viteza pentru antrenarea retelelor neuronale
profunde. Aceasta functie de activare la fel ca si functia SQNL are in componenta
operatorul patrat, aducand performante de viteza comparabile cu ELU. De asemenea,
aceasta functie are multe caracteristici similare cu functia ELU. Ambele functii de
activare au valori negative, ceea ce le permite sa aduca activarea medie a unitatii mai
aproape de zero si sa aproprie valorile gradientilor catre gradientul natural al
unitatilor, totodata asigura o stare de indepartare a zgomotului, diminuand riscul de
supraspecializare. De asemenea, avantajul semnificativ al functiei de activare ISRLU
este dat de eficienta obtinuta pe procesoarele traditionale in cazul implementarilor
hardaware pe codul hardware/software pentru retele neuronale de convolutie sau
retelele neuronale recurente. Pe langa aceasta functie este mentionata si functia de
activare ISRU (Inverse Square Root Unit) care poate fi folositd in cazul retelelor
neuronale recurente. Desi este mai putin costisitoare, ISRU are o forma similara cu
functiile de activare tanh si sigmoida.
Functia de activare ISRLU este data de relatia:

) x dacix >0 (2.3.40)
fx) = { 1 « 3.
x(—1+ax2) dacax <0

Derivata functiei de activare ISRLU este data de relatia:

1 dacax =0
f'x) = 1 )3 . (2.3.41)
(\/ﬁ) dacax <0

Hiper-parametrul a controleazd valoarea la care functia de activare ISRLU se
satureaza pentru valorile negative. Prima si a doua derivata a acestei functii de
activare este neteda si continua.

Avantajul major al functiei ISRLU consta in complexitatea sa de calcul redusa in
comparatie cu ELU, deoarece radacinile patrate inverse sunt mai rapid de calculat
decat cele exponentiale.

Functia de activare ISRU este data de relatia:

o) = x (=) (2.3.42)

Derivata functiei de activare ISRU este data de relatia:

£ = (=)’ (2.3.43)
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Functia de activare Soft Clipping(SC) [109] introdusa in 2018, a fost
dezvoltata pornind de la ideea ca ELU nu poate produce valori exponentiale mari.
Aceasta functie de activare are relatia:

1+eP*

SC,y(x) = %log () (2.3.44)

Aceasta functie de taiere usoara (soft clipping) este aproximativ liniara pentru x € (0,
1) si devine asimptota foarte repede in afara acestui interval. Aceasta functie de
activare are parametrul p care determina cat de aproape de liniaritate este regiunea
centrala si cat de brusc se transforma regiunea liniara catre valori asimptotice.

Soft Clipping
10~ e Soft Clippingp = 0.5
Soft Clippingp = 0.7

N e Soft Clippingp =1
~ 06 -
W
> 04 -

02-

0.0

-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 00 25 50 75 10.0

Fig.2.3 22 Functia de activare Soft clipping pentru p = 0.5,0.7,1

In urma rezultatelor experimentale s-a constat c& functiile ELU si SC au fost
mai rapide in procesul de antrenare decat tanh si sigmoida.

In 2015 apare functia de activare SReLU (S-shaped Rectified Linear
Activation Unit) [110] care este o unitate de activare liniara rectificata in forma de S
dezvoltata pentru a invata atat functii convexe cat si non-convexe, imitand multiplele
forme de functii date de cele doua legi fundamentale, si anume legea Webner-Fechner
si legea Stevens, aplicate in psihofizica si neurostiinta. Aceasta functie de activare are
patru parametri invdtabili, invatarea se face folosind algoritmul de propagare inapoi.

In timpul antrenarii, pentru initializarea SReLU in diferite straturi, se propune
o metoda de ,inghetare” pentru a degenera SReLU intr-o unitate liniara predefinita,
rectificatd, in mai multe epoci de formare initiale si apoi sa invete in mod adaptiv
valorile initiale bune. SReLU poate fi utilizata in retelele neuronale profunde cu
parametri suplimentari dar totusi nu aduc costuri de calcul suplimentare.
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Fig.2.3 23 Functia de activare SRelLU

In esentd SRelU este o combinatie de functii liniare si este de forma:

ti+af (x;—t]) dacax; >t}
f) = {x dacat!l > x; >t} (2.3.45)
tt+al (x;—th) dacd x; < t}

Cei patru parametri invatabili de care spuneam mai devreme sunt {t7,al,t},al}.
Avantajele folosirii acestei functii de activare sunt:

e SRelLU poate invata atat functii convexe cat si non-convexe, fara a impune
restrictii asupra parametrilor sai invatabili, astfel reteaua neuronala profunda
cu SRelLU are o capacitate de invatare a caracteristicilor mai puternica.

e Avand in vedere ca SReLU este compusa din functii liniare, mai degraba decat
functii saturate, are astfel aceleasi avantaje ca ale functiilor de activare
nesaturate: nu sufera de problema exploziei gradientilor respectiv disparitiei
gradientilor si are o viteza de calcul mare in timpul antrenarii retelelor
neuronale profunde cu propagarea Tnapoi.

In 2018 apare functia de activare BReLU (Bipolar Rectified Linear Activation
Unit) [111] care deriva din functia de activare ReLU, aceasta permite mutarea activarii
medii spre valoarea zero. BReLU impreuna cu o initializare corecta a ponderilor poate
substitui necesitatea straturilor de normalizare, initializarea s-a facut cu algoritmul
variantei unitatilor pe straturi secventiale (Layer-Sequential Unit Variance LSUV
[112]). Aceasta functie de activare a fost analizata si testata folosind retelele
neuronale recurente tip “vanilla” avand pana la 144 de straturi si se arata ca functiile
de activare bipolare ajuta la invatarea in astfel de conditii. Retelele neuronale
recurente tip “vanilla” sunt o imbunatatire peste LSTM (Long Short-Term Memory)
care analizeaza problema disparitiei gradientilor prin CEC (“Constant Error Carousel”).
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Fig.2.3 24 Functiile de activare Bipolar ELU, Bipolar Leaky RelLU, Bipolar ReLU [1
Functia de activare BReLU (Bipolar ReLU) este data de relatia:

_(fxp) daciimod2 =10
fo () = {—f(—xi) daciimod 2 # 0

=2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 2 2 -1 0 1

11]

(2.3.46)

BReLU nu face altceva decat sa aducd media activarii catre valoarea 0, care are ca

efect o stabilitate a activarilor.

in 2016 apare functia de activare CReLU (Concatenated Rectified Linear
Unit) [113] care este o functie care pastreaza atat informatiile pozitive, cat si pe cele

negative in timpul antrendrii in timp ce aplica non-liniaritatea nesaturata

. CReLU

permite o caracterizare matematica a straturilor de convolutie in vederea proprietatii

de reconstructie, care este un indicator important pentru a vedea cat de exp

resive si

generalizabile sunt caracteristicile retelelor de convolutie. Prin folosirea acestei functii,
pur si simplu inlocuind ReLu cu CRelLU, s-a obtinut o reducere de parametri fara sa
impacteze performanta retelei. ReLU concatenat are doua iesiri, o iesire ReLU si o

iesire ReLU negativa, concatenate impreuna. Cu alte cuvinte, pentru x pozitiv

produce

[x, 0], iar pentru x negativ produce [0, x]. Deoarece are doua iesiri, CReLU dubleaza

dimensiunea de iesire.
Functia de activare CReLU este data de relatia:

f(x) = (max(0, x), max (0, —x))

CRelLU
10 -

f(x)

—— (RelU

y=
-

-10.0 -1.5 -5.0 =25 00 25 50 15 10.0
X

Fig.2.3 25 Functia de activare CReLU

(2.3.47)
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S-a observat ca aceasta functie de activare are ca rol gruparea perechilor.
Reteaua cu functia de activare CReLU nu se concentreazé pur si simplu pe informatiile
modulului, ci impune manipulari diferite in faze opuse. In [114] s-a combinat functia
de activare CReLU cu o initializare a ponderilor in oglinda.

Functia de activare CReLU poate fi scrisa ca in relatia urmatoare:

X - (p‘z(_x)z)) (2.3.48)

Initializarea ponderilor cu functia de activare CReLU:

W —w)- (;Z(_x;)) = Wp(x) — Wp(=x) = Wx (2.3.49)

Iesirea va inceta sa fie liniard imediat dupd ce se actualizeaza ponderile care
determina divergenta celor doua blocuri ca in ecuatia (2.3.49).

In 2013 apare functia de activare Maxout [115] care este o functie in care
non-linearitatea este aplicata ca produs intre ponderile unei retele neuronale si date.
Functia Maxout generalizeaza ReLU in care neuronul mosteneste proprietatile ReLU si
unde nu exista neuroni morti sau saturatie in calculul retelei.

Functia Maxout este data de relatia:

f(x) = max (Wl x + by, wlx + b,) (2.3.50)

Unde w = ponderi, b = deplasari, T = transpunere. Principalul dezavantaj al functiei
Maxout este ca este costisitoare din punct de vedere computational deoarece dubleaza
numarul de parametri utilizati de toti neuronii, crescand astfel numarul de parametri
care trebuie calculati de retea.

Goodfellow et al., in 2013 definesc un model nou numit Dropout pentru
design-ul unui model bazat pe aproximarea medie. De asemenea definesc si un model
simplu numit Maxout, numit asa pentru ca iesirea este valoarea maxima a setului de
intrare si pentru ca se alatura modelului dropout, ambele au fost create pentru a
facilita optimizarea cauzatd de dropout si a imbunatati viteza dropout-ului asupra
tehnicii modelului de aproximare medie. Au folosit maxout si dropout sa demonstreze
performanta state of the art pe 4 seturi de date mari: MNIST [82], CIFAR-10, CIFAR-
100 [30] si SVHN [116] .

Modelul dropout este considerat de Hinton in [117] mai usor de implementat
decat modelul Bayesian in care ponderile fiecarui model sunt calculate de
probabilitatea posterioara data de setul de antrenare. Atunci cand se doresc clase de
modele mai complexe precum retelele neuronale de tip propagare inainte, metodele
Bayesiane folosesc metoda Markov chain Monte Carlo pentru a proba modele din
distributia posterioara. [118]

Retelele Maxout nu invatd doar relatia dintre unitatile ascunse, ci si activarea
functiei fiecarei unitati ascunse. In figura urmatoare se poate observa modul in care
functioneaza acest lucru:
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Fig.2.3 26 Functia de activare Maxout

Se poate observa din Fig.2.3.26 ca functia de activare Maxout poate fi implementata
pentru rectificator liniar, rectificator al valorii absolute respectiv prin aproximarea
activarii cvadratice a functiei [115].

Atunci cand se da un input x € R4, x poate fi v sau poate fi starea unui strat ascuns,
atunci functia pentru un strat ascuns Maxout devine:

hi(X) = maxzi]- Unde ] € [1,](] (2351)
Zij = XTW__"i]' + bl] (2352)
Unde, W € R¥™m*k si h € R™* sunt parametri invatabili.

Avantajele functiei de activare Maxout sunt:
e Nu are forma generala a produsului scalar ceea ce conduce la non-liniaritate.
e Generalizeaza functiile de activare ReLU si Leaky RelLU.
e Liniara pe intervale, nu se satureaza.
Principalul dezavantaj care se remarca in dublarea numarului de parametri per
neuroni..

In 2016 apare functia de activare OPLU (Orthogonal Permutation Linear Unit
Activation Functions) [119] care este o functie adaptiva care implementeaza mapari
ortogonale neliniare a elementelor pe baza permutarilor. Principalele sale avantaje
sunt necesitatea redusa de momorie si eficienta din punct de vedere computational.

Functia de activare OPLU asigura pastrarea normalizata a gradientilor inapoi,
care reprezinta un potential bun pentru formarea retelelor neuronale profunde, foarte
profunde, chiar si a celor recurente. Functiile de activare traditionale anuleaza
proprietatea de ortogonalitate in cazul propagarii inapoi, drept urmare se anihileaza
pastrarea gradientilor normalizati, lucru insa asigurat de OPLU. Functia de activare
produce un vector de valori postsinaptice z de aceeasi dimensiune pentru un vector
de valori presinaptice a ca in urmatoarea relatie:

()= (max(a"'“f)> (2.3.53)

Zj min (a;, a;)

Se fac permutari de perechi ale valorilor presinaptice dupa urmatoarea regula:

(2.3.54)

(zi )" =(a; ;)7 daca aq;=aq;
(zi )" = (a5 a;)" altfel
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Fig.2.3 27 Permutari facute cu functia de activare OPLU [119]

Functia de activare OPLU, din punct de vedere al performantei, da rezultate
similare cu functiile de activare tanh si ReLU. De remarcat faptul ca un izomorfism ar
putea fi stabilit intre functia de activare OPLU si functia de activare Maxout [115].

Functia de activare APL (Adaptive Piecewise Linear units) [120] in 2015 s-a
dezvoltat pornind de la faptul ca retelele neuronale artificiale au de obicei o functie
fixa, neliniard de activare la fiecare neuron. Au conceput o forma noua de functie
liniard de activare liniara, care este invatata independent pentru fiecare neuron,
folosind scaderea gradientului.

Cu aceasta functie de activare adaptativa, au imbunatatit arhitecturile de
retele neuronale profunde compuse din unitati liniare rectificate statice. O modalitate
de explorare consta in invatarea functiei de activare in timpul antrenarii. Eforturile
anterioare pentru a face acest lucru s-au concentrat in mare masura pe algoritmi
genetici si evolutivi [121], care Incearca selectia unei functii de activare pentru fiecare
neuron dintrun set predefinit. Recent, Turner et al., au combinat aceasta strategie cu
un singur parametru scalat care este invatat in timpul antrenarii. [122]

hj(x) = max(0,x) + Y5_; o¥max (0, —x + b}) (2.3.55)
Unde S este hiper-parametru, af,bf , pentru i € 1..5, sunt invatate folosind scaderea

gradientului in timpul antrenarii.
a7, controleaza pantele segmentelor liniare, by determind locatiile curbelor.
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Fig.2.3 28 Functia de activare APL [120]

In Fig.2.3.28 se pot observa functii de activare obtinute prin modificarea parametrilor.
Se remarca ca cifra b indica faptul ca functia de activare poate fi si ea non-convexa.
[122]

Agostinelli et al., au observat ca atat unitatile Maxout, cat si reteaua nu pot
invata orice functie de activare liniara pe cand unitatile APL o pot face, dar necesita
mult mai multi parametri pentru a face acest lucru. Aceasta diferenta permite APL sa
aiba un numar mic de parametri necesari pentru reglaj, antrenarea retelei de
convolutie prin aplicarea diferitelor non-liniaritati in fiecare punct al fiecarei harti de
caracteristici, ceea ce ar fi complet nepractic pentru abordarile din retelele Maxout
sau Retea in Retea (NiN -network in network). [123]

Functia de activare Softmax aparuta in 2016, intalnita si ca Softargmax
[124] sau functie exponentiald normalizata (normalized exponential function) [125]
este o functie de tip functie squashing. Functiile squashing limiteaza iesirea functiei
in intervalul [0, 1]. Asta permite ca iesirea sa fie interpretata direct ca o probabilitate.
Cu alte cuvinte, functiile Softmax sunt sigmoide cu mai multe clase, ceea ce inseamna
ca sunt utilizate pentru a determina probabilitatea mai multor clase simultan.
Deoarece rezultatele unei functii Softmax pot fi interpretate ca o probabilitate, adica
suma sa fie 1, un strat Softmax este de obicei stratul final utilizat in functiile Retelei
Neuronale Artificiale. Este important de luat in considerare ca un strat Softmax trebuie
sa aiba acelasi numar de noduri ca iesirea.
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Fig.2.3 29 Expresia functiei de activare Softmax

Functia Softmax este folosita pe scara larga de multe retele CNN datorita
simplitatii si interpretarii probabiliste. Impreuna cu entropia incrutisata, formeaza una
dintre componentele cele mai utilizate in arhitecturile CNN. [26] Pe scurt, este o
aproximare neteda a functiei max, care arata ca functia ReLU. Partea lina si neteda
este cheia acestei functii, ceea ce o face sa fie diferentiabila.

Relatia de calcul a functiei Softmax este:

f(x) = softmax(x;) = z?zzrf)gzj) (2.3.56)

Intrarea fara normalizare pentru o functie Softmax se numeste logit. Aceasta
intrare este de obicei iesirea unei retele neuronale. Functia Softmax are logit-uri si
probabilitatile iesirilor care insumate dau 1.

In 2017 apare functia de activare Large-margin Softmax [126] care este o
generalizare a functiei de activare Softmax numita Large-margin softmax loss (L-
Softmax) care nu face altceva decat sa incurajeze in mod explicit compactitatea intra-
clasa si separabilitatea inter-clase intre caracteristicile invatate.

Mai mult decéat atat, L-Softmax nu doar ca poate atinge scopul dorit, ci si
poate evita supraspecializarea. De asemenea, se arata ca functia de cost pentru L-
Softmax poate fi optimizata prin folosirea scaderii stocastice a gradientului.

In ultimii ani, Softmax si SGD au devenit o componenta frecvent utilizata si,
respectiv, strategia de formare implicita in cadrul retelelor de convolutie. Cu toate
acestea, atunci cdnd se optimizeaza CNN cu SGD, comportamentul de saturatie din
spatele functiei Softmax ne ofera intotdeauna o iluzie de antrenare buna si atunci
saturatia este omisa. Binghui Chen et al., prin lucrarea lor in 2017, subliniaza mai
intai faptul ca acest comportament de saturatie precoce al functiei Softmax va
impiedica explorarea SGD-ului, care este uneori un motiv pentru ca modelul sa
convearga la un minim local gresit, astfel propunand o nouad functie de activare
derivata din Softmax numita Noisy Softmax, care atenueaza aceasta problema de
saturatie timpurie prin injectare de zgomot care insa va fi recuperat prin Softmax in
timpul fiecarei iteratii. [127]
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Aparitia functiei de activare Noisy Softmax constituie state-of-the-art pe mai multe
seturi de date precum: MNIST [82], CIFAR-10 [30], CIFAR-100 [30], LFW [128],
FGLFW [129] si YTF [130].

Functia de activare SparseMax [131] aparuta in 2016, este o versiune a
functiei Softmax, dar care are capacitatea sa dea ca iesiri probabilitati aleatorii.
Impreuna cu aceasta functie de activare se propune si o functie de cost, neteda si
convexa, care este analoaga Sparsemax a functiei de cost logistice. Aceste propuneri
au fost testate pe o sarcind de clasificare multi-clase pentru inferenta limbajului
natural obtinandu-se rezultate similare cu ale functiei Softmax, dar solutia fiind mai
robusta. Relatia la Sparsemax este data de relatia:

sparsemax(z) = argmin||p — z||? (2.3.57)
pEAK—l
Unde,
AK¥1= {peR¥|1Tp =1, p = 0} (2.3.58)

va fi K —1 simplex dimensional, functiile de interes se mapeaza in domeniul RX la
distributiile de probabilitate in AK—1,

rob| ==+ softmax, ([t.0])
—  sparsemax, ([t.0])

=3 -2 =1 i] 1 2 3

Fig.2.3 30 Functia Sparsemax versus functia Softmax [131]

in Fig.2.3.30 se poate vedea ca Sparsemax este o functie liniara, dar asimptotica fiind
foarte asemanatoare cu functia de activare Softmax. Sparsemax intoarce proiectia
euclidiana a vectorului de intrare z pe probabilitatea simplex. Aceasta proiectie
intersecteaza limita simplexului, caz in care sparsemax(z) devine aleatorie. Sparsemax
are toate proprietatile functiei Softmax si are in plus proprietatea de producere
aleatorie de distributii.

Functia de activare Dropmax [132] aparuta in 2018, este o versiune
stocastica a clasificatorului Softmax care la fiecare iteratie scade clasele non-tinta in
functie de probabilitatea decisa pentru fiecare instanta. Mai exact, se suprapun masti
binare ale variabilelor peste probabilitatile de iesire ale clasei, care sunt invatate in
mod adaptiv la intrare prin varianta inferentei. Aceasta regularizare stocastica are ca
efect construirea unui ansamblu clasificator in afara multor clasificatori exponentiali
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cu limite de decizie diferite. Mai mult decat atat, invatarea ratelor dropout pentru
clasele care nu sunt tintd pentru fiecare instanta permite clasificatorului sa se
concentreze mai mult asupra clasificarii claselor tinta. La fiecare etapa are loc o
scadere stocastica a gradientului in antrenarea retelei, aceasta permite clasificatorului
Dropmax sa fie invatat sa rezolve o problema distinctd in identificarea problemei de
clasificare de tip multi-clase, focusandu-se pe proprietatile clasei tinta. In cele din
urma, cand antrenarea s-a incheiat, se obtin un ansamblu de clasificatori exponentiali
cu limite de decizie diferite.
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Fig.2.3 31 Functia de activare Dropmax

In Fig.2.3.31 se poate observa c& pentru o anumitd instantd clasele sunt
esantionate la intamplare cu probabilitatile invatate adaptativ pentru fiecare instanta.
Apoi subsetul esantionat participa la clasificare. De asemenea, in urma rezultatelor
experimentale s-a constatat ca are o viteza de convergenta mare fara sa necesite
costuri suplimentare.

Functia de activare Softsign [133] [63] este un alt tip de functie de activare
care este utilizata in calculul retelelor neuronale. Functia Softsign a fost introdusa in
2009, dar aceasta functie de activare a fost introdusa initial in 1993 sub denumirea
de ElliotSig [106], Softsign fiind un alt tip de functie de activare neliniara utilizata in
invatarea retelelor neuronale profunde. Functia Softsign este un patrat polinomial, dat
relatia:

flx) =— (2.3.59)

(Ix|+1)

Unde |x| reprezinta valoarea absoluta a intrarii.
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Principala diferenta dintre functia Softsign si functia tanh consta in forma convergentei
functiei, in cazul functiei Softsign fiind polinomiala spre deosebire de functia tanh care
converge exponential. Derivata functiei Softsign este data de relatia:

00 = G (2.3.60)

Functia de activare Softsign este marginita in intervalul finit (-1,1). Atunci
cand intervalul functiei de activare este finit, metodele de formare pe baza de gradient
tind sa fie mai stabile, deoarece prezenta tiparelor ale modelului afecteaza
semnificativ doar ponderile limitate. Atunci cand intervalul este infinit, antrenarea
este, In general, mai eficienta, deoarece prezenta tiparelor ale modelului afecteaza
semnificativ majoritatea ponderilor. In ultimul caz, sunt de obicei necesare rate de
invatare mai mici. Functia de activare Softsign este o functie monotona adica
suprafata de eroare asociata cu un model cu un singur strat este garantata a fi
convexd. [134] Softsign este o functie derivabilda. Aceastd proprietate este foarte
dorita, pentru ca de exemplu RelLU nu este diferentiabila continuu si are unele
probleme cu optimizarea bazata pe gradient, fiind derivabila se permite optimizarea
fara probleme folosind metoda gradientului. [135] De asemenea, are proprietatea de
aproximare a identitatii in apropierea originii [136], proprietate care asigura retelei
neuronale sa invate eficient atunci cand ponderile sale sunt initializate cu valori
aleatorii mici. Cand insa functia de activare nu are aceasta proprietate, trebuie sa se
faca atent initializarea ponderilor.

Functiile de activare KAFs [137] aparute in 2017, sunt o familie de functii de
activare flexibile care se bazeaza pe o expansiune a nucleului fiecarui neuron. Au
plecat de la multe proprietdti bazate pe modele kernel, autorii propun variante
multiple pentru proiectarea si initializarea acestor functii de activare a kernel-ului pe
care le numesc KAFs, inclusiv o schema multidimensionala care permite combinarea
informatiilor neliniare de pe diferite parti din retea. Retelele neuronale care folosesc
aceste functii de activare se numesc KAFNETS. Aceste functii de activare sunt netede
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pe intreg domeniul, liniare in parametri lor si pot fi regularizate folosind orice metoda,
de exemplu, poate fi folositd penalitatea [; pentru a forta comportamentul aleatoriu.

Aceste functii de activare sunt non-parametrice la fel ca functiile Maxout si
APL. Spre deosebire de abordarile parametrice, functiile non-parametrice de activare
permit modelarea unei clase mai mari de forme dar cu minusul unui numar mai mare
de parametri adaptavi. Functiile de activare KAFs sunt definite astfel:

g(x) = X2, aik(s, d;) (2.3.61)

Unde {a;}P_;sunt coeficientii mixti, iar {d;}Y., reprezinta dictionarul elementelor si
k(, -):R - R este o functie kernel 1D (unidimensionala).

k(s, d;) =exp{-y(s —d)?*} (2.3.62)

Unde yeR reprezinta latimea de banda a kernel-ului Gaussian.

KAF

K 0 2 ) 0
Activarea Activarea Activarea

(a) vy =20 (b) v = 0.5 (c) v = 0.1
Fig.2.3 33 Functiile de activare KAFs cu latimi de banda diferite [137]
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Cele doua functii de activare propuse KAF si 2D-KAF sunt functii netede, pot folosi
regularizare, de remarcat ca au ca hiper-parametru dimensiunea dictionarului D si
ponderi invatabile.

Goyal et al., propun in 2019, un nou tip de functii de activare numite ,Functii
de activare auto-invatabile” (Self-Learnable Activation Functions - SLAF), care
sunt invatate in timpul antrenarii si sunt capabile sa se aproprie de majoritatea
functiilor de activare existente. SLAF se calculeaza ca o suma ponderata a unei baze
predefinite de elemente care pot servi pentru o aproximare buna a functiei de activare
optime. Autorii propun si diverse rutine de antrenare care pot fi utilizate pentru a
obtine performante cu retele neuronale artficiale care au SLAF pe care le numesc
SLNN (SLAF equipped neural networks). [138]
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Fig.2.3 34 Functiile de activare SLAF [138]

Fig.2.3.34 prezinta un strat ascuns activat cu SLAF folosind M elemente de
baza, unde W;s reprezinta parametri invatabili. Pentru a se demonstra eficienta SLNN-
urilor si pentru a masura performanta acesteia cu algoritmul BP, s-au efectuat
experimente pe sarcini de regresie, clasificari si invatarea polinoamelor rare. In toate
experimentele s-au aplicat regularizari L, pe coeficientii de activare. S-a aplicat
regresie pe setul de date Boston Housing [139], clasificare pe Two Spiral (un set de
date care care contine un total de 194 de puncte) [140]. S-au inlocuit toate functiile
de activare RelLU cu functia de activare SLAF si acest model s-a numit SLAF cu retele
neuronale (SLAF equipped neural networks - SLNN).

De asemenea, datorita faptului ca functiile SLAF contin polinoame iar
polinoamele au termeni de grad mai mare, ceea ce face ca intrarea sa creasca la o
rata foarte mare. Acest lucru are drept rezultat activarea exploziva a datelor de test,
efect care este minimizat prin aplicarea regularizarii L, aplicata ponderilor retelei.

Functia de activare Sinusoid [141] aparuta in 2014, a fost folosita pentru
antrenarea retelelor neuronale profunde pentru date de tip serii de timp. Pentru
initializarea ponderilor s-au folosit transformari Fourier si s-a observat o imbunatatire
a generalizarii cand s-a folosit regularizare la antrenament. Abordarea lor foloseste
un mix de functii de activare si antreneaza reteaua neuronald cu SGD. Aceste functii
de activare sunt:

e Sinusoid dat de relatia:

f(x) =sin (x) (2.3.63)
e Functia de activare Softplus data de relatia:
f(x) =log.(1+e%) (2.3.64)
e Functia de activare identitate data de relatia:
flx) =x (2.3.65)
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Fig.2.3 35 Functiile de activare Sinusoid, Softplus si Identitate

Pentru a ajunge la o generalizare mai buna, metoda propusa foloseste mai
multe unitati cu activari simple care functioneaza in retea si apoi se antreneaza
modelul astfel incat sa permita ponderilor sa se orienteze spre aceste activari pana
cand se observa un comportament bun al antrenarii raportat la date. O metoda
dinamica simpla de reglare a parametrilor se foloseste pentru antrenarea eficienta a
modelului. De asemenea, s-a observat ca reglarea dinamica poate fi o solutie eficienta
a problemelor de instabilitate care apar in mod inerent cand folosim functiile de
activare sinusoidale.

Functia de activare PELU (Parametric Exponential Linear Units) aparuta in
2017, este o functie de activare care generealizeaza ELU prin faptul ca permite
parametrului a sa fie invatabil in mod dinamic in timpul antrenamentului. Aceasta
functie de activare are de fapt doi parametrii, si anume a care este asimptota
negativa, si B care asigura ajustarea pantei a iesirilor pentru valorile pozitive. Atat a
cat si B sunt parametri invatabili. [142]

Functia de activare PELU este data de relatia:

yx dacax >0
f(x) ={a (e5> dacix <0 (2.3.66)

Unde «a, B, y >0, iary = %. Functia de activare ELU poate fi obtinuta prin a= g= y=1.

Parametrul y controleaza panta in cadranul pozitiv (y mai mare, cu atat panta devine
mai abruptd), parametrul g afecteaza scala de descompunere exponentiald (8 mai
mare, cu cat este mai mica coborarea), in timp ce a actioneaza asupra punctului de
saturatie din cadranul negativ (cu cat a este mai mare, cu atat saturatia este mai
micd). PELU are doar doi parametri invatabili a si g, parametru y obtindndu-se pe
baza celor doi parametri. Limitarea parametrilor in cadranul pozitiv obliga functia de
activare sa fie o functie monotona, astfel incat reducerea valorilor ponderilor in timpul
antrenamentului conduce la o scadere a contributiei neuronilor. Folosind aceasta
parametrizare, reteaua isi poate controla comportamentul neliniar pe parcursul
antrenarii. PELU a fost testata pe sarcini din domeniul Vederii Artificiale si aceasta da
rezultate mai bune ca functia de activare ELU si totodata da o curba mai stabila a
erorii de-a lungul intregului proces de antrenare, spre deosebire de functia ELU ne-
parametrizata. Totodata autorii au analizat impactul efectului utilizarii normalizarii
lotului (BN) inainte de functia de activare PELU si arata ca BN creste rata de eroare in
cazul arhitecturii ResNet.
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Functia de activare BLU (Bendable Linear Unit) [143] aparuta in 2019, este
o functie de activare parametricad. Aceasta functie de activare are doi parametri: « si
B,unde0<asip<1.

Functia de activare BLU este data de relatia:

fl@px)=p(Vx?+a?+e—a)+x (2.3.67)

Unde « controleaza claritatea functiei, printr-o interpolare a functiilor de activare
LReLU [86] si Softplus. [40]

6

Fig.2.3 36 Functia de activare BLU (¢ = f=0.9) [143]

Cand « = 0 functia de activare devine ascutita ca LReLU, iar cand 0 < a <1 BLU este

netedd ca functia Softplus. Prin adagirea valorii mici notate cu e se evita

discontinuitatea din derivata pentru cazul cand x = a = 0. g controleaza forma functiei,

prin interpolarea dintre functia identitate si functia ReLU. Cand g =0 functia de

activare devine functia identitate, iar cdnd 0 < g < 1 functia produce indoire neliniara.
Derivatele functiei de activare BLU sunt date de relatiile:

oy _ Bx

ax  VxZta’te +1 (2.3.68)
dy _ a _

da B x2+a’+e D (2.3.69)
Y VxTtalte-a (2.3.70)
B

BUPT



52 2. Analizq stadiului actual in
Invatarea Profunda

Unul din avantajele majore ale acestei functii de activare este ca are in componenta
functia identitate, care are proprietatiile:
- nu are problema exploziei gradietilor,
- straturile care nu sunt necesare pentru reprezentarea datelor in antrenarea
retelei neuronale profunde pot fi ,omise” prin folosirea functiei identitate.
Functia de activare SL-ReLU aparuta in 2020 [144], este o functie de activare
pe portiuni liniare validata pe seturi de date pentru o sarcind de recunoastere a
expresiei faciale: JAFFE [145] si FER2013 [146] . JAFFE este o baza de date publicata
fn 1998 si relativ mica, include 213 de imagini produse de 10 femei japoneze si fiecare
persoana are sapte imagini care exprima emotiile: dezgust, furie, frica, fericire,
tristete, surprins si o stare neutra.
Facial Expression Recognition 2013 (FER-2013) contine 35,887 de imagini diferite,
imagini la fete de dimensiune 48 x 48 x 1 pixeli gri, unde 48 da latimea si inaltimea,
iar 1 este canalul care fiind imagine gri, aceasta valoare va 1.
121

10F

o

Fig.2.3 37 Functia de activare SL-RelLU [144]

Functia de activare SL-ReLU este data de relatia:

X

T dacix <0
f&) = max(0, x) dacik =x>0 (2.3.71)
log(a-x+ 1)+ [logla -k + 1) — k| dacax >k

Se poate observa din relatia (2.3.71) ca aceasta functie de activare este
compusa din mai multe functii: functia Softsign, ReLU si functia log, astfel ca
pastreaza unele dintre caracteristicile functiei ReLU, dar foloseste si proprietati ale
functiei Softsign. Aceasta functiei evita problema supraspecializarii in timpul antrenarii
si de asemenea are capacitatea sa reduca problema oscilatiilor.

Functiile de activare DP ReLU si Dual Line [147] sunt propuse in 2019, in
vederea explorarii conceptului de invatare dinamica a pantei si deplasarea medie a
parametrilor pentru modificarea pantelor functiei de activare in vederea imbunatatirii
regiunii totale de raspuns. Functia de activare a liniei duale (Dual Line) poate fi privita
ca o combinatie a functei de activare DP RelLU cu parametrul de schimbare a
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capacitatii medii care este invatabil. Performanta mai buna a functiei Dual Line in
comparatie cu DP ReLU indica clar impactul parametrului invatabil in faza de antrenare
a retelei neuronale artificiale.

Functia de activare DP RelLU este data de relatia:

dacax <0
dacax >0

a-x,
flx) = {,B-x (2.3.72)
Din ecuatia (2.3.72) se poate vedea ca diferenta dintre Parametric RelLU
(PReLU) si DP RelLU este utilizarea parametrului invatabil care controleaza panta pe
axa pozitiva. Parametrul pantei a pe axa negativa este initializat cu valoarea 0,01
devine Leaky ReLU. Parametrul pantei g pe axa pozitiva este initializat cu valoarea 1.

Functia de activare Dual Line este data de relatia:

_(a-x+m, dacax <0
fl) = {[?-x+m, dacix >0 (2.3.73)

Din ecuatia (2.3.73) se poate vedea ca functia de activare Dual Line este o extensie
a functiei de activare DP RelLU, la care se adauga un parametru m care defineste
deplasarea medie. Parametrul mediu este initializat cu o valoare de -0,22 prin adaug-
area deplasarii medii (-0.25) si a parametrului de prag (0.03) folositi in Threshold
Relu (TReLU) [148]. Functia de activare ReLU care efectueaza o operatie de prag
pentru fiecare element de intrare in care valorile mai mici de zero sunt setate zero, in
cazul functiei TReLU putem considera acest 0 un parametru T care poate controla
aceasta valoare de prag.

4 4
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= =
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Input Input

Fig.2.3 38 Functia de activare DP ReLU (stanga) si functia de activare Dual Line (dreapta) pe
arhitectura WideResNet pe setul de date CIFAR-10 [149]

Céateva proprietati semnificative ale acestor functii de activare sunt:
e Ambii parametri ai pantei sunt independenti de alti parametri si actioneaza
direct pe intrare fara nicio restrictie.
e Regiunea de raspuns e mai mare decét fara parametri invatabili.
e Deplasarea medie in Dual Line ajuta reteaua sa puna activarea medie aproape
de 0.
¢ Forma acestor functii nu afecteaza complexitatea timpului de calcul al retelei,
singurul minus il constituie parametri invatabili in plus.
Functia de activare Hard tanh (Hard Hyperbolic) aparutd in 2016, este o
varianta a functiei de activare tanh folosita in Invatarea Profunda, dar mai eficienta
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din punct de vedere computational. Hard tanh este in intervalul (-1,1) si are ecuatia
data de relatia:

-1, dacax < —1
fx) =1 «x, daci—1<x<1 (2.3.74)
1, dacax > 1
Hard tanh
100 - —— Hard tanh
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050 -
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Fig.2.3 39 Functia de activare Hard tanh

Aceasta functie de activare a dat rezultate foarte bune pe sarcini de Procesare
a Limbajului Natural [72]. Functia de activare Hard sigmoid [150] dupa cum ii spune
numele deriva din functia sigmoida mai putin costisitoare din punct de vedere al
calculului atat in aplicatii software, cat si in implementari hardware specializate.
Hard sigmoid are ecuatia data de relatia:

f(x) = max (0, min (1, (XH))) (2.3.75)

2
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Fig.2.3 40 Functia de activare Hard sigmoid
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Fig.2.3 41 Functia Hard sigmoid versus functiile Sigmoida si treapta [151]

Functia de activare FReLU (Flexible Rectified Linear Unit) [152] aparuta in
2017, este un redesign a functiei ReLU prin adaugarea unui parametru invatabil.
FReLU tinde sa convearga la o valoare negativa, care imbunatateste expresivitatea si
astfel si performanta retelei neuronale.
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relu(x) frelu(x)

Fig.2.3 42 Functia ReLU versus functia FReLU [152]
Functia de activare FReLU este data de relatia:

frelu(x) =relu(x+a)+b (2.3.76)
Unde a si b sunt doi parametri invatabili.
Avantajele functiei FReLU sunt:
e convergenta rapida si performante superioare.
e calcul computational redus datorita lipsei de operatii exponentiale.
e compatibilitatea cu normalizarea lotului.
Functia de activare numitad Snake [153] aparuta in 2020, se poate mari cu
un factor a pentru a controla frecventa partii periodice. Astfel se propune functia de
activare Snake cu frecventa a astfel:

Snakea:=x+%sin2(ax) =x—%cos(2x)+% (2.3.77)

T T T

=2 0 2

Fig.2.3 43 Functia de activare Snake pentru diferite valori ale parametrului a

Pentru a = 1 ecuatia (2.3.77) devine:

Snakeg—q: = x + sin?(x) (2.3.78)
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S-a remarcat ca aceasta functie este mai usor de optimizat decat functia sin si
valoarea maxima calculatd folosind distributia normald standard este =~ 0.56045.
Validitatea acestei functii este data de rezolvarea problemei periodicitatii, problema
abordata prea putin in literatura de specialiate, se face folosind ,teorema extrapolarii”.

2.4. Algoritmul de propagare inapoi

Algoritmul de propagare inapoi (Backpropagation-BP) este cel mai frecvent
algoritm utilizat pentru a antrena retelele neuronale, indiferent de natura setului de
date utilizat. Arhitectura retelei neuronale este determinata de incercari repetate,
scopul este obtinerea celei mai bune clasificari posibile a setului de date utilizat in
acest context. [154] [155] BP este un algoritm de invatare supervizat si scopul sau
este de a minimiza eroarea. BP compara valoarea de iesire calculata cu valoarea reala
si incearca sa schimbe ponderile prin eroarea calculata si, in mod analog, pana cand
dimensiunea erorii obtinute devine mai mica decat eroarea obtinuta in prima iteratie.
Componenta retelei de de propagare inapoi este detaliata in figura urmatoare:

Strat
de intrare

Fig.2.4. 1 Retea neuronala artificiald cu 3 straturi ascunse [155]

Ca strategie de invatare, algoritmul de propagare inapoi s-a dovedit a fi
eficient prin faptul ca asigura o clasificare a carei precizie este in general
satisfacatoare. [156] [157]

Principalul dezavantaj al acestei tehnici de invatare este faptul ca presupune
incercari repetate pentru a stabili arhitectura retelei, numarul de straturi ascunse si
numarul de neuroni in fiecare strat ascuns, in contextul in care antrenare necesita o
multime de resurse precum memoria si timp de rulare, ca in figura urmatoare:
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Fig.2.4. 2 Algoritmul de propagare inapoi

Algoritmul clasic de propagare inapoi este impartit in doua faze: prima faza consta in
propagarea informatiilor utile din stratul de intrare spre stratul de iesire, apoi
raspandit in directia inversd a erorilor, iar a doua fazd consta in actualizarea
ponderilor. Algoritmul BP s-a concentrat pe teoreme care au garantat ,aproximarea
universalad”, o proprietate a retelelor neuronale. [65]

2.5. Concluzii

Diversitatea functiilor de activare si extinderea continua a acestora in vederea
imbunatatirii performantei in cadrul unei retele neuronale profunde m-a determinat sa
acord acestei arii atat de studiate o atentie deosebita in vederea conceperii, prin aceasta
teza, a unor noi functii superioare din punct de vedere al performantei pe care o aduc
in cadrul retelei. Astfel, am ales diferite tipuri de arhitecturi de retelele neuronale atat
traditionale precum CNN dar si arhitecturi de ultima generatie (AlexNet [26],
MobileNet [158], Xception [159], ResNet [33], retele neuronale folosind blocuri
(Visual Geometry Group - VGG) [31]). De asemenea, pentru aceste functii de activare
am extins studiul la mai multe seturi de date pentru a vedea cum se comporta functiile
propuse.

Primul pas in definirea unor noi functii de activare a fost identificarea functiilor
deja existente care sa detina proprietati importante si sa ne ofere flexibilitatea sa le
modelam, studiu realizat in detaliu in cadrul acestui capitol, din care am observat ca
functia ReLU este o solutie robusta pentru o arie mare de sarcini si seturi de date, dar
are si cateva minusuri precum RelLU “mort”, dezvoltandu-se alte functii care sa
acopere acest minus: PReLU, LReLU. De asemenea s-au vazut doua functii de activare
care conduc la rezultate foarte bune si anume Swish si Mish.

S-a vazut ca functia traditionald sigmoida este recomandat sa se evite in
cadrul retelelor atunci cand initializarea ponderilor se face cu valori mici. [63] Functia
sigmoida sufera si de alte dezavantaje majore care includ gradienti abrupti in timpul
propagarii inapoi de la straturile ascunse mai profunde catre straturile de intrare,
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probleme de saturatie a gradientilor, convergenta lenta si iesirea centrata non-zero
care implica astfel actualizarile gradientului de propagare in diferite directii. De la
aceasta propunere s-a vazut ca au plecat alte propuneri, de exemplu, functia tangenta
hiperbolica (tanh), care remediaza unele dintre aceste dezavantaje suferite de functia
de activare sigmoida. [9] Din graficul functiei tanh s-a putut vedea ca este o functie
centrata in 0 si iesirea poate lua valori intre -1 si 1, Tn cazul sigmoidei am vazut ca
iesirea ia valori doar intre 0 si 1. Sigmoida s-a observat ca atunci cand este utilizata
ca activare finala intr-un clasificator, suma tuturor claselor nu este egala 1, cum ar fi
firesc. Atat sigmoida cat si tanh necesita calcul exponential. Datorita restrictiilor mari
pe care aceste functii le-au prezentat, s-a observat o ascensiune continua in aceasta
directie, dezvoltandu-se functii diverse cu avantaje si dezavantaje.

ReLU ramane o functie folosita pe scara larga datorita modului facil de folosire
si a capacitatii ridicate de generalizare, aceasta functie se reprezinta aproape liniar si,
prin urmare, pastreaza proprietatile modelelor liniare care i-au permis o optimizare
mai facila, cu scaderea gradientului. [2] Fiind o functie de prag si faptul ca ignora
partea negativa, au aparut functiile PReLU si LReLU care nu fac altceva decét sa ia in
considerare si valori negative, corespunzatoare cadranului III, venind astfel ca o
solutie pentru ReLU “ mort” datorita lipsei acestei flexibilitati privind valorile negative.
Dar si aceste abordari aduc in plus un parametru predefinit leaky in cazul functiei de
activare LReLU sau un parametru invatabil in cazul functie de activare PReLU.

Ulterior a aparut functia ELU care este o buna alternativda pentru RelLU,
deoarece accelereaza invatarea in retelele profunde si conduce la precizii de clasificare
superioare, dar si aceasta functie are un parametru in plus si mai mult de atat am
vazut ca presupune la fel ca sigmoida si tanh, calcul exponential. Ca si functiile ReLU,
LReLU si PReLU, ELU reduce problema disparitiei gradientului prin identitatea valorilor
pozitive. Deci poate fi o varianta de functie atunci cand ne confruntam cu o astfel de
problema in cadrul retelei.

Atunci cdnd ne dorim sa avem o invatare extrem de robusta se recomanda
SELU, functie care introduce proprietati de auto-normalizare si permite antrenarea
retelelor profunde cu multe straturi folosind o regularizare puternica.

GELU este si ea o functie performanta care datorita regulatorului stocastic pe
care il foloseste pentru a introduce non-liniariate poate fi folosita cu succes avand
aceleasi efecte aduse prin tehnica dropout, dar elimina nevoia unei non-liniaritati
traditionale.

Cu toate ca au fost propuse diverse alternative ale functiei de activare RelU,
niciuna nu a reusit sa o inlocuiasca din cauza castigurilor inconsistente. Swish este
una din primele functii de compozitie [3] care tinde sa dea rezultate mai bune decat
ReLU pe modele mai dense. La fel ca ReLU, Swish este marginita in partea inferioara
adica pe masura ce x se apropie de —x, y se apropie de o anumita valoare constanta,
dar nemarginita in partea superioara, ceea ce inseamna ca x se apropie de +«, y se
apropie si el de +o. Cu toate acestea, spre deosebire de ReLU, Swish este neteda
adicd nu are modificdri bruste sau un varf. in plus, Swish este non-monotona, ceea
ce inseamna ca nu exista intotdeauna o derivata pozitivd sau negativa unica si
continuuad pe intreaga functie. Functia Swish are o derivatd negativa in anumite
puncte si o derivata pozitiva in alte puncte, in loc sa aiba doar o derivata pozitiva in
toate punctele cum au functiile Softplus si Sigmoida.

Avand in vedere cd majoritatea cercetatorilor folosesc metode ce implica fie functii
individuale (o singura functie, de exemplu, sigmoida, tanh, Softplus), fie functii
compuse (Swish, Mish, E-Swish), aceste functii sunt combinatii de mai multe functii
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existente, am hotarat sa folosesc atat functii individuale cat si functii compuse. Mai mult
decat atat, am folosit inclusiv conceptul de functii pe portiuni (precum functia APL),
concept destul de putin de studiat in Invdtarea Profunda, care aduce o flexibilitate mai
mare retelei.

Atunci cand ne dorim o functie rapida, se recomanda FTS, care are proprietati
similare cu RelLU si Swish, dar ce apare nou este un prag, introdus in scopul
fmbunatatirii preciziei de clasificare intr-o retea de tip propagare inainte si s-a constat
ca aceasta functie de activare aduce o imbunatatire majora in ceea ce priveste viteza
antrenarii retelei, fiind de 2 ori mai rapida decéat functia ReLU.

Pentru a avea o retea profunda stabila si performanta se recomanda Softplus care
si ea este o versiune a functiei ReLU dar care are proprietati de inclinare si gradient
diferit de 0 (ReLU are gradient egal cu 0 pentru intrari negative). Totodata se
considera a fi o functie invatabila, crescatoare in doua din argumentele sale si convexa
pe unul dintre ele.

Am putut vedea o versiune de functie netedd, non-monontona, Mish care
depaseste din punct de vedere al performantei pe ReLU si Swish, fiind recomandata
in retele profunde pentru performantele aduse.

ISRLU la fel ca si functia SQNL sunt o buna optiune atunci cand se doreste sa se
evite supraspecializrea prin indepartarea zgomotului, datoritd operatorului patrat,
conduc la performante de viteza comparabile cu ELU si de asemenea beneficiaza, de
multe proprietati ale functiei ELU. Ambele functii au valori negative, ceea ce le permite
sa aduca activarea medie a unitatii mai aproape de zero si sa aproprie valorile
gradientilor catre gradientul natural al unitatilor.

Functia SC [109] a fost dezvoltata in vederea rezolvarii minusului functiei ELU
care nu poate produce valori exponentiale mari. Aceasta functie de tdiere usoara este
aproximativ liniara pentru x € (0, 1) si devine asimptota foarte repede in afara acestui
interval. Dar trebuie sa tinem cont de parametrul in plus pe care il aduce, parametru
responsabil pentru cat de aproape de liniaritate este regiunea centrala si cat de brusc
se transforma regiunea liniara catre valori asimptotice.

Atunci cand dorim o functie fara restrictii asupra parametrilor sai invatabili,
se recomanda SReLU care poate invata atat functii convexe cat si non-convexe, astfel
reteaua neuronala profunda cu SReLU va avea o capacitate de invatare a
caracteristicilor mai puternica.

Atunci cadnd dorim sa substituim straturile de normalizare a lotului se
recomanda folosirea functiei BRelLU, care Tmpreuna cu o initializare corectd a
ponderilor poate avea acelasi efect asupra retelei neuronale.

Pentru o caracterizare matematica a straturilor de convolutie in vederea
proprietatii de reconstructie se recomanda CRelLU, care este un indicator important
pentru a vedea cat de expresive si generalizabile sunt caracteristicile retelelor de
convolutie.

Atunci cand ne dorim pastrarea normalizatd a gradientilor Tnapoi, care
reprezintda un potential bun pentru formarea retelelor neuronale profunde, foarte
profunde, chiar si a celor recurente se recomandd functia OPLU. In plus fatd de
functiile de activare traditionale care anuleaza proprietatea de ortogonalitate in cazul
propagarii Tnapoi, care conduce implicit la o anihilare a pastrarii gradientilor
normalizati, lucru insa care e asigurat de OPLU.

BUPT



61 2. Analizq stadiului actual in
Invatarea Profunda

APL se recomanda atunci cand este necesara invatarea independenta pentru
fiecare neuron, folosind GD. S-a observat ca atat unitatile Maxout, cat si reteaua nu
pot invata orice functie de activare liniara pe cand unitatile APL o pot face, dar cu
nevoia unui plus de parametri.

Pentru stratul final se recomanda Softmax datorita interpretarii sale
probabilistice.

Functia L-Softmax este o buna alegere atunci cand se doreste in mod explicit
compactitatea intra-clasa si separabilitatea inter-clase intre caracteristicile invatate.

Atunci cénd scopul urmarit consta in obtinerea unor iesiri sub forma unor
probabiliati aleatorii se recomanda SparseMax [131].

In vederea descalificarii claselor non-tintd se recomanda functia Dropmax
[132] care la fiecare iteratie scade clasele non-tinta in functie de probabilitatea decisa
pentru fiecare instanta.

S-a putut vedea ca functia Softsign converge polinomial in timp ce functia
tanh converge exponential.

In cazul in care reteaua are nevoie de un set de functii flexibile se recomanda
functiile KAFs [137] care se bazeaza pe o expansiune a nucleului fiecarui neuron.

Un alt aspect important de care trebuie sa se tind cont este dat de gradul
polinoamelor, doarece functiile SLAF contin polinoame iar polinoamele au termeni de
grad mai mare, ceea ce face ca intrarea sa creasca la o rata foarte mare, conducand
la activarea exploziva a datelor de test, efect care insa poate fi combatut prin aplicarea
regularizarii L.

In cazul unei probleme de varianta mare a oscilatiilor, se reconda SL-RelLU
care evita problema supraspecializarii in timpul antrenarii si are capacitatea sa reduca
problema oscilatiilor.

In vederea extinderii conceptului de invatare dinamica a pantei si deplasarea
medie a parametrilor pentru modificarea pantelor functiei de activare in vederea
fmbunatatirii regiunii totale de raspuns intr-o retea, se recomanda functiile DP RelLU
si Dual Line [147].

Pentru a imbunatati expresivitatea si performanta retelei, se recomanda
FReLU [152] (care adauga un parametru invatabil) datorita faptului ca FReLU tinde sa
convearga la o valoare negativa.

Functiile de activare s-au dovedit a fi un factor determinant al performantei
in retelele neuronale profunde (numeroase functii analizate in aceasta teza) motiv
pentru care se dezvolta in permanenta.
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3. Tehnici de optimizare

3.1. Descendenta gradientului

Algoritmul descendenta gradientului (Gradient Descent-GD) atribuit
matematicianului Cauchy, a fost mentionat pentru prima oara in 1847 [160], dar
proprietatile sale de convergenta in problemele de optimizare au fost studiate ulterior

in 1944 de Haskel Curry.
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Fig.3.1. 1 Descendenta gradientului

GD este un algoritm de optimizare iterativa de prim ordin pentru gasirea unui
minim local a unei fync‘,cii derivabile. GD a devenit un algoritm cheie pentru optimizare
oricarui model de Invatare Profundd, care efectiv presupune reducerea iterativa a
erorii prin actualizarea parametrilor in directia in care functia de cost scade.

Pe o suprafata a functiei de cost convexa, acesta va converge la un minim
global, caz care constituie cazul cel mai dorit, in caz opus acesta va conduce spre un
minim local. Minusul acestei tehnici este dat de faptul ca trebuie luata derivata functiei
de cost adevarata, care este o medie a functiilor de cost calculate pentru fiecare
exemplu in parte din setul de date. Acest lucru conduce la un consum mare de timp.
Dar ca o solutie la aceasta problema vine algoritmul descendenta stocastica a
gradientului (Stochastic Gradient Descent - SGD).

Scopul este gasim ponderile in retea neuronald care conduc la o minimizare
a erorii de antrenare intre etichetele adevarate si cele estimate ale unor exemple din
antrenament.

Actualizarea ponderilor cu GD se face dupa relatia:

dE

wew—a— (3.1.1)
Unde E- eroarea se poate calcula astfel:
EWw) = %L, (vi — fiw (x))? (3.1.2)

Gradientii sunt calculati in directia de la iesire spre straturile de intrare folosind
algoritmul BP impreuna cu regula inlantuirii.
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3.2. Descendenta stocastica a gradientului

Descendenta stocastica a gradientului (Stochastic Gradient Descent - SGD),
spre deoserbire de GD, considera un lot mic aleatoriu de exemple de fiecare data cand
avem nevoie sa facem actualizarile ponderilor.

SGD
Momentum
RMSProp
AdaGrad
Adarr

61

Fig.3.2. 1 Descendenta stocastica a gradientului (https://medium.com/@thushv89/a-practical-guide-to-under-
standing-stochastic-gradient-descent-methods-workhorse-of-machine-50c9d94cb34)

in fiecare iteratie, mai intdi ludm, in mod aleatoriu, un lot mic B care
reprezinta un numar fix de exemple din setul de antrenament. Apoi calculdm derivata
(gradientul) functiei de cost medie pe acel lot in ceea ce priveste parametrii modelului.
In cele din urma, inmultim gradientul cu dimensiunea unui pas, predefinita n >0, 5
este rata de invatare si scadem termenul rezultat din valorile parametrului curent.
De obicei, acesti parametri |B| si n sunt predefiniti manual si nu invatati in timpul
antrenarii. Acesti parametri care pot fi reglati, dar nu sunt actualizati in bucla de
antrenare, se numesc hiperparametri. Reglarea hiper-parametrului este procesul
prin care ajustarea hiper-parametrelor pe care o facem in functie de rezultatele din
faza de antrenare, in functie de rezultatele in urma evaluarii pe un set de validare
separat a datelor. [59]

Pasii acestui algoritm sunt:
1. initializarea ponderilor modelului (w) cu valori aleatorii.
2. Alegem iterativ loturi aleatorii din date, acest pas se face de multe ori, in
fiecare iteratie actualizam parametri in directia gradientului negativ.

Dupa antrenament pentru un numar predefinit de iteratii, care este intalnit in
literatura de specialitate ca un numar numit epoci, inregistram parametri modelului
estimat. Chiar dacd avem cazul unei functii liniare si fara zgomot, acesti parametrii
estimati nu vor fi valorile minime ale functiilor de cost, deoarece, desi algoritmul
converge lent spre un minim local, nu il poate atinge exact intr-un numar finit de pasi.
Valorile obtinute cu SGD prezinta mai mult zgomot decét cele cu GD tocmai din natura
intamplatoare a SGD, dar din punct de vedere computational SGD este mai rapid.
Problemele apar atunci cénd rata de invatare este prea micd sau prea mare. In
practica, o ratd de invatare adecvata este adesea gasita numai dupa mai multe
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64 3. Tehnici de optimizare

experimente. Cand avem mai multe date in setul de date de antrenare, dureaza mai
mult calcularea fiecare iteratii pentru a micsora gradientii, astfel cd SGD este o solutie
preferata in aceste cazuri in detrimentul GD. Optimizarea cu SGD nu este, in general,
o solutie In cazurile non-convexe, deoarece numarul minimelor locale care trebuie
verificate ar putea fi de ordin exponential. Folosirea SGD este de obicei o solutie mult
mai rapida pentru a converge, decat daca folosim metoda esantionarii aleatorie.

3.3. Evitarea supraspecializarii

Un model care a invatat zgomotul in locul informatiilor relevante este
considerat ,supraspecializat” (overfit), deoarece se potriveste cu setul de date de
antrenament, dar are o capacitate slaba pe seturi de date noi.

» »

Fig.3.3. 1 Supraspecializare (https://miro.medium.com/max/1750/1*cdvfzvpkIkUudDEryFtCnA.png)

in Fig.3.3.1. se poate vedea in imaginea din stdnga supraspecializarea este
ilustrata cu linie albastra, asta inseamna ca a invatatat atat de bine pe aceste date
de antrenament dar pe un set de date pe care nu I-a mai vazut niciodata nu va fi
capabila sa extraga informatiile relevante pentru noi. La pol apus se afla
subspecializarea care apare atunci cand un model este prea simplu, are prea putine
caracteristici sau regularizat prea mult, ceea ce il face sa fie inflexibil in invatarea din
setul de date.

O provocare esentiala in ceea ce priveste supraspecializarea, este ca nu
putem sti cat de bine va functiona modelul nostru pe datele noi pana in faza de
testare. Pentru a rezolva acest lucru, putem impadrti setul de date initial in set de
antrenare si set de test. [161] In cele ce urmeaza prezint cateva solutii pentru aceasta
problema des intalnita in Invatarea Profunda.

a) Validarea incrutisatd a k-subseturi

Validarea incrutisata [162] [163] [164] este o tehnica de validare a modelului
pentru evaluarea modului in care rezultatele unei analize statistice se vor generaliza
intr-un set de date independent. Aceasta este o tehnica foarte cunoscuta in Invatarea
Profunda care lupta impotriva supraspecializarii. [165].

Practic, se folosesc datele de antrenare initiald pentru a genera mai multe
grupuri de test mici. Apoi se folosesc aceste grupuri pentru a potrivi modelul.
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65 3. Tehnici de optimizare

intr-o serie de validare incrucisatd imp&rtim un esantion de date k in subseturi
complementare, efectuarea analizei pe un subset numit set de antrenament si
validarea analizei pe celdlalt subset denumit set de validare sau set de test.

Validarea incrutisata a k-subseturi este un tip de validare incrucisata k*/-
subseturi atunci cand / = k - 1. Se foloseste o validare incrucisata cu un singur k atat
cu un set de validare cat si cu un set de test. Setul total de date este impartit in k
seturi. Fiecare fiind selectat progresiv ca ca set de test.

M Subset 1 Subset 1 L Subset 1
Subset 2 Subset 2 Subset 2
Subset 3 Subset 3 Subset 3

. . . .
. . . .
™ ™ ™ .

| Subset k ‘ | Subset k | | Subset k |. L W
= Set de antrenare I:l Set de test

Fig.3.3. 2 Validarea incrutisata a k-subseturi [166]

b) Regularizarea

Regularizarea este procesul prin care se adauga informatii pentru a rezolva o
problema prezentatd in mod eronat sau pentru a preveni efectul supraspecializarii.
[167]

De asemenea, exista si cazul in care avem modificari mici ale valorilor de
intrare, dar cu toate astea vedem fluctuatii foarte mari in iesiri. Aceeasi problema
poate aparea in retelele neuronale unde intrarile sunt combinate liniar cu parametri
pentru a transmite informatiile intre straturi; cand acesti parametrii sunt foarte mari,
determina modificari mici ale intrarilor. O solutie care vine ca 0 masura pe care putem
sa o luam impotriva acestei probleme consta penalizarea parametrilor din functia de
cost pentru a preveni ca parametri sa devina excesiv de mari in timpul antrenarii.
Putem face acest lucru printr-o serie de expresii, cele doua cele mai populare sunt
normalizarea L; si normalizarea L,. Un termen de regulizare notat cu R(f) se adauga
la functia de cost astfel:

min S, V( (), 72) + AR(S) (3.3.1)

Unde V este o functie de cost de baza care descrie functia de cost prezisa f(x)
atunci cand eticheta estey, cum ar fi functia de cost patratica sau functia de cost
marginea-maxima, iar 1 este un parametru care controleaza importanta regulatorului,
adica controleaza gradul in care alegem sa penalizam parametrii mari. In general,
R(f) este ales astfel incat sa penalizeze complexitatea lui f, care includ restrictii pentru
netezirea si limitele la normala spatiald vectoriala. [125] Regularizarea L, cunoscuta
si ca regresie Lasso [168], se foloseste pentru a imbunatadti exactitatea si
interpretarea predictiilor pe care le produce modelul. L,este folosita de reguld pentru
selectia caracteristicilor, deoarece tinde sa produca vectori de parametri redusi, in
cazul in care doar caracteristicile importante iau valori diferite de 0. Regularizarea L,
introdusa de matematicianul Tikhonov [169] [170] este cunoscuta si ca regresie

“creasta” (ridge regression), scaderea ponderii (weight decay) sau regularizarea
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66 3. Tehnici de optimizare

Tikhonov, este o functie de cost cu normalizarea L, patratica a ponderilor. Cu alte
cuvinte L, foloseste normalizarea euclidiana pentru termenul de rugularizare. L, este
foarte utila pentru atenuarea problemei multi-colinearitatii in regresia liniara, care
apare frecvent la modelele cu un numar mare de parametri. [171] Metoda este
eficienta in problemele de estimare a parametrilor in schimbul unui bias admisibil.
[172] Pentru majoritatea problemelor de clasificare si predictie se recomanda L, spre
deosbire de L, care totusi este superior pentru cazul in care avem o multime de date
irelevante. Aceste date pot fi fie date cu foarte mult zgomot, fie caracteristici care nu
sunt informative, sau pot fi si date prea putine.

c) Oprirea timpurie

Oprirea timpurie (Early stopping) este o metoda de optimizare, fiind o forma
de regularizare care presupune intreruperea antrenarii atunci functia de cost de
validare nu mai _scade, cu posibilitatea salvarii celui mai bun model in timpul
antrenarii. [173] In timpul fiecarei iteratii de antrenare, efectudm o propagare inainte
pentru a calcula iesirile si propagarea inapoi pentru a calcula erorile [174]. Cu alte
cuvinte, aceasta metodda ajuta la oprirea antrendrii cand metrica pe care o
monitorizam s-a oprit din imbunatatire pentru un numar de epoci predefinit. Oprirea
timpurie, de asemenea, ajuta si la intreruperea antrendrii modelului imediat ce se
observa cd modelul incepe sa devind supraspecializat.

In mod evident, ca in figura Fig.3.3.3, oprirea timpurie este cea mai simpla
tehnicd de a evita supraspecializarea, practic urmarim curba de validare in timpul
antrenarii si oprim actualizarea ponderilor odata ce eroarea de validare incepe sa
creasca. Eroarea de validare poate incad sa coboare mai departe dupa ce a inceput sa
creasca deoarece curbele erorii de validare reale au aproape intotdeauna mai mult de
un minim local. [173]
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'/ Eroarea de validare

Eroare

Ercarea de antrenare

Oprire timpurie

Fig.3.3. 3 Oprirea timpurie

d) Dropout

Dropout [175] [176] [177] [178] intélnit si sub denumirea de diluare

(dilution) este o tehnica foarte utila a retelelor neuronale si are efecte similare cu
regularizarea care lupta impotriva supraspecializarii, nu face altceva decat sa reduca
distanta dintre eroarea de antrenament si eroarea de test.
Termenul diluare se refera la micsorarea ponderilor. [179] Termenul dropout se refera
la ,abandonarea” sau la omiterea unitatilor (atat a celor ascunse cat si a celor vizibile)
in timpul procesului de antrenament al unei retele neuronale. [180] Regularizarile L,
si L, sunt considerate regularizari numerice in timp ce droput este o regularizare
structurala.
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Epoca 0 Epoca 1 Epoca 2

Fig.3.3. 4 Dropout d = 0.4

Se poate observa in Fig.3.3.4 ca avem un parametru dropout de 0.4, acesta
poate lua valori in intervalul [0,1] pentru a fi interpetrat ca o probabilitate, reprezentat
prin liniile discontinue (punctate). Daca la epoca 0 avem toti neuronii complet
conectati, la epoca 0 avem 40% din neuroni sunt inactivi, doar 60% dintre neuroni
fiind conectati. Astfel la fiecare pondere care este setata la zero ii corespunde o
probabilitate d. Dropout forteaza reteaua sa invete reduceri, astfel se asigura o izolare
buna a proprietatilor necesare ale setului de date. O valoare recomandata pentru d
este intre 0.2 si 0.5 [5], dar la fel ca toti ceilalti hiperparametri se seteaza dupa mai
multe experimente in functie de setul de validare.

Dropout-ul a fost utilizat de o mare varietate de modele care utilizeaza o
reprezentare distribuitd; a fost utilizat de retelele cu propagare inainte, de masini
Boltzmann si de retelele neuronale recurente. Efectul principal acestei metode este
incorporarea regularizarii in faza de invatare. [181]

O varianta de Dropout este DropConnect, care aplica o abordare similara asupra
ponderilor retelei neuronale. [182]
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4. Arhitecturi ale retelelor neuronale

In cadrul acestui capitol voi prezenta pe scurt tipurile de arhitecturi pe care
le-am folosit la implementarea propunerilor mele din capitolul 6 cu Functii de activare
propuse.

4.1. Retele neuronale de convolutie

Retelele neuronale de convolutie (Convolutional Neural Network - CNN) [15]
aparute inca din 1988 nu a fost utilizate pe scara larga, din cauza limitarilor hardware
privind puterea de calcul pentru antrenarea retelei. LeCun [183] a folosit CNN-uri
aplicate cu un algoritm de invatare bazat pe gradient si a obtinut rezultate foarte bune
pentru o sarcina de clasificare a cifrelor scrise de mana.

CNN-urile au douad Apérti principale: extractoare de caracteristici (feature
extractor) si un clasificator. In straturile de extragere a caracteristicilor, fiecare strat
al retelei primeste iesirea din stratul anterior ca intrare si iesirea lui devine intrare
pentru urmatorul strat. Arhitectura CNN consta dintr-o combinatie de trei tipuri de
straturi: convolutie, esantionare maxima si clasificare. [184]

Intrare | Harti de | Harti de | Harti de | Harti de
48x48 | caracteristici | caracteristici | caracteristici | caracteristici
H 6@44x44 6@22x22 i 12@18x18 i 12@9x9

Convolutie Esantionare maxima Convolutie Esantionare maxima
i i i Clasificator

Extractor de caracteristici

Fig.4.1. 1 Arhitectura CNN

—— Iesiri
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4.2. Arhitectura LeNet-5

Arhitectura LeNet-5 desi a fost propusa inca din anii 1990, capacitatea de
calcul si memoria limitata au facut dificild aceasta implementare urmand ca in 2010
sa fie folosita. [183] Arhitectura LeNet-5 se compune din intrare, douad straturi de
convolutie, doua straturi de mostre, doua straturi complet conectate (straturi dense)
si un strat de iesire.

Intrare

!

Strat de convolutie (6, 28, 28)

!

Strat de mostre (6, 14, 14)

|
Strat de convolutie (16, 10, 10)

!

Strat de mostre (16, 5, 5)

-
Strat dens (120)

!

Strat dens (84)

!

lesire

Fig.4.2. 1 Arhitectura LeNet-5
4.3. Retele neuronale folosind blocuri

Retelele neuronale folosind blocuri (Visual Geometry Group - VGG) [31] au
aparut in 2014 in cadrul competitiei “ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC)".

Arhitectura VGG este formata din doua straturi de convolutie (conv in figura
Fig.4.3.1) ambele folosesc functia de activare ReLU, urmate de esantionare maxima
si straturi dense(fc in figura Fig.4.3.1). Stratul final al modelului este un strat cu
functia de activare Softmax pentru clasificare. Exista doua tipuri de retele VGG:
VGG16 (16 straturi) si VGG19 (19 straturi).
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[ Tesire | #
I Softmax |
[ Tesire | | strat dens (1000) |
| TR | | strat dens (4096) |
fc8 | Strat dens (1000) | [ strat dens (4096) |
fc7 | strat dens (4096) | [ Esantionare maxims |
fc6 | Stratdens (4096) | |  3x3conv,512 |
| Esantionare maxims | | 3x3conv,512 |
conv5-3 | 3x3conv,512 | [ 3x3conv, 512 |
conv52 | ax3conv,512 | | 3x3conv,512 |
conv5-1 |  3x3conv, 512 | | Esantionare maxima |
| Esantionare maxim3 | | =x3conv, 512 |
conv4-3 |  3x3conv,512 | [ 3x3conv, 512 |
conv4-2 |  3x3conv, 512 | [ 3x3conv, 512 |
conva-1 |  3x3conv,512 | | 3x3conv,512 |
| Esantionare maxima | | Esantionare maxima |
conv3-2 |  3x3conv, 256 | | 3x3conv,256 |
conv3-1 |  3x3conv, 256 | | 3x3conv, 256 |
| Esantionare maxima | | Esantionare maxima |
conv2-2 |  3x3conv,128 | [ 3x3conv, 128 |
conv2-1 |  3x3conv, 128 | [ 3x3conv, 128 |
| Esantionare maxim3 | | Esantionare maxims |
convi-2 | 3x3conv,64 | [ 3x3conv, 64 | { )
convi-1 | 3x3conv,64 | |  ax3conv, 64 | | Comvolutie
| Intrare | | Intrare |__
VGG16 VGG19

Fig.4.3. 1 Arhitectura VGG

4.4. Retea in retea

Retea in retea (Network in Network - NiN) este o arhitectura in care s-a propus
inlocuirea activarii liniare rectificate simple in retele convolutionale cu o retea complet
conectata ai caror parametrii sunt invatati din date. Acest strat ,MLPConv” leaga
iesirile tuturor filtrelor aplicate pe un grup si permite in mod arbitrar transformari
complexe ale intrarilor. [123]

NiN este primul tip de retea care utilizeaza convolutii pe mai multe straturi,
unde convolutiile sunt realizate cu un filtru 1 x 1 care ajuta la adaugarea de mai
multa non-liniaritate modelelor. Acest lucru ajuta la crestere in adancime a retelei,
care poate fi apoi regularizata cu tehnica Dropout. Tot in aceasta arhitectura se
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72 4. Arhitecturi ale retelelor neuronale

foloseste si esantionare globalda medie (Global Average Pooling - GAP) ca o alternativa
pentru straturile dense. Acest lucru ajutd la reducerea semnificativd a numarului de
parametri ai retelei. GAP modifica semnificativ structura retelei. Prin aplicarea GAP pe
o harta mare a functiilor, putem genera un vector de caracteristici de dimensiune mica
fara a reduce dimensiunea hartilor de caracteristici.

ry

) 44
Imagine oo ' TR v o454
de P | o | PP Ou |
F ! 141 b~y
intrare [ | ! 1 !
! 4
7. ! } 4 A
| \ | A \ |
Vo AM K } k¥
— { 11 | | ‘| Eticheta
jl == | | . tinta
¥
| )
' ] | |
| | | [
Strat Strat Strat Strat de
MLPConv 1 MLPConv 2 MLPConv 3 esantionare
globala
medie

Fig.4.4. 1 Arhitectura NiN [185]
4.5. Retele reziduale

Retelele reziduale (Residual Networks - ResNet) [33] au aparut in 2015 si au
fost dezvoltate pentru a facilita antrenarea retelelor care sunt foarte profunde si care
au milioane de parametri. Arhitectura ResNet are mai multe versiuni, versiunea 1 si
2 si poate fi dezvoltata cu mai multe straturi: 34, 50, 101, 152 si 1202. De exemplu,
ResNet50 contine 49 de straturi de convolutie si 1 strat complet conectat (intalnit in
literatura de specialitate si ca strat dens) la finalul retelei.

ResNet este o retea de propagare inainte cu conexiune rezidualda. Reteaua
reziduald este formata din mai multe blocuri reziduale de baza. Cu toate acestea,
operatiunile din blocul rezidual pot fi variate in functie de arhitectura diferita a
retelelor reziduale. [33]

Functia de activare RelU

Strat de convolutie

Strat de convolutie

Functia de activare RelU

Fig.4.5. 1 Blocul rezidual [184]
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4.6. Arhitectura MobileNet

Arhitectura MobileNet [158] dezvoltata de Google in 2017, se bazeaza pe o
arhitectura simplificata care foloseste convolutii separabile pe adancime pentru a crea
o pondere usoara retelelor neuronale.

MobileNet este o arhitectura eficientd pentru a construi modele mici, cu
latenta mica, care pot fi usor adaptate la cerintele de proiectare pentru aplicatii mobile
si aplicatii de vizualizare incorporate.

Type / Stride Filter Shape Input Size

Conv / s2 3x3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw /sl 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x064x128 56 x b6 x 64
Conv dw / sl 3 x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3% 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x256x512 14 x 14 x 256
- Convdw/sl | 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
2% Conv /sl 1x1x512x512 | 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1 x1x512x 1024 7x7x512
Conv dw / s2 3 x 3 x1024 dw 7TxTx1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7Tx 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7Tx7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x1x 1000

Fig.4.6. 1 Arhitectura MobileNetV1 [158]

Prima arhitectura este MobileNet versiunea 1 [158], apoi a aparut
MobileNetV2 [186] si intre timp a aparut chiar si MobileNetV3 [187] care este adaptata
pentru telefoane mobile cu unitate centrala de prelucrare (Central Processing Unit
CPU).

MobileNetV2 [186] este o arhitectura dezvoltata de Google ca in Fig.4.6.2 in
care avem o intrare ingustata (bottleneck), Dwise (strat de adancime), Conv-
Convolutie, liniar (se aplica functie de activare liniara), scurtatura (shortcut), aceasta
arhitectura aduce o imbunatatire semnificativa fata de MobileNetV1 si largeste aria de
studiu pentru recunoastere vizuala pe mobil, incluzand clasificarea, detectia obiectelor
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si segmentarea semantica. Segmentarea semantica este o sarcind de grupare a
partilor dintr-o imagine care apartin la aceiasi clasa de obiecte. [188]

Voi folosi si o0 sarcina de segmentare semantica pe setul de date 2018 Data
Science Bowl [189] pentru a testa functionalitatea functiei de activare.

Intrare  ~---m === S ¥ — e e e mm——— o
ingustata

___________

Iesire
ingustata

Scurtatura

Fig.4.6. 2 Arhitectura MobileNetV2
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4.7. Arhitectura Xception

Arhitectura Xception [159] este un nou tip de arhitectura pentru reteaua

neuronald de convolutie profunda inspirata de arhitectura Inception [32], dar in
arhitectura Xception modulele Inception au fost inlocuite cu convolutii separabile pe
adancime.
Arhitectura Xception are 36 de straturi de convolutie care formeaza baza de extractie
a caracteristicilor retelei neuronale. Cele 36 de straturi de convolutie sunt structurate
in 14 module, toate avand conexiuni reziduale liniare in jurul lor, cu exceptia primelor
si ultimelor module. Cu alte cuvinte, arhitectura Xception este o stiva liniard de
straturi de convolutie separabile pe adancime cu conexiuni reziduale ca in figura
urmatoare.

Intrare Straturi de convolutie separabile pe adancime lesire

l‘.-\-

Fig.4.7. 1 Arhitectura Xception
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4.8. Arhitectura AlexNet

Arhitectura AlexNet [26] este o arhitectura de retea neuronald care a castigat
competitia ILSVRC in 2012. Reteaua a fost antrenata pe 1,2 milioane de imagini de
inaltéd rezolutie avand 1000 de clase diferite, cu 60 de milioane de parametri si
650.000 de neuroni. Arhitectura AlexNet se compune din cinci straturi de convolutie,
dintre care unele sunt urmate de straturi de esantionare maxima, urmate de trei
straturi complet conectate si in final de un clasificator Softmax cu 1000 de unitati.

13

T

13

O
&)

{

Bas \dense

dense

192

Max 128 Max
pooling pooling

Fig.4.8. 1 Arhitectura AlexNet [26]
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5. invéi,:area Profunda pentru text si secvente

In aceastd tezd am analizat si sarcini din domeniul Proces#rii Limbajului
Natural, prin analiza sentimentelor pe mai multe seturi de date pe care le voi prezenta
in Capitolul 7 in cadrul experimentelor privind acest capitol. Procesarea Limbajului
Natural (Natural Language Processing - NLP) [190] este un domeniu care ajutd la
intelegerea umana. Acesta implicd un vector de cuvinte in care se reprezinta fiecare
cuvant. Tehnica prin care se face maparea intre cuvinte si vectorii de numere reale
este cunoscuta si sub denumirea de incapsularea cuvintelor (*word embedding”).
[191] Am folosit arhitecturi personalizate pentru sarcini de NLP pe seturile de date:
Reuters [192], IMDB (IMDb Rating of Movies) [193] si FastText crawl 300d 2M [194].

CNN ajuta si in cazul NLP, la extragerea de caracteristici de nivel superior din
cuvinte. Caracteristicile abstracte extrase pot fi folosite in mod eficient in sarcini
precum: analiza sentimentelor, traducerea automata si rdspunsul la intrebari.

In 2008 s-au aplicat pentru prima datda CNN-uri pe sarcini de NLP. Aceasta
arhitectura de retea neuronala de convolutie era data de o propozitie, care era
capabild sa produca o serie de predictii de procesare a limbajului precum etichete
partiale ale vorbirii, bucati din text, roluri semantice, cuvinte similare semantic si
probabilitatea ca propozitia sa aiba sens din punct de vedere gramatical si semantic,
folosind un model de procesare a limbajului natural. [195] Scopul metodei lor a fost
transformarea cuvintelor intr-o reprezentare vectoriald a cuvintelor care invatau
ponderi in timpul antrenarii retelei.
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~
Secventa de intrare n cuvinte, K caracteristici
Caracteristica 1 (text) Cartea este pe birou.
Caracteristica 2 s1(1) s1(2) s1(3) s1(4)
L Caracteristica K sK(1) sK(2) sK(3) sK(4)
S I
Lookup Tables (d1+d2+..dK)*n
e ~—~ UOOOOMO
- i 7
~
Strat de convolutie y v Vv V
Unitdti ascunse®(n-2) . |:| |:| |:| |:|
ey
/
Maxim peste timp
Unit3ti ascunse [ ]

C Strat NN clasic (optional)

UL

(‘softmax s p—

Fig.5. 1 Arhitectura unei retele neuronale profunde in NLP [195]

in acest capitol prezint algoritmii de Invatare Profund& cu care putem prelucra

textul care este definit ca secvente de cuvinte sau secvente de caractere. Cei doi
algoritmi fundamentali de Invatare Profunda pentru procesarea secventelor sunt
retelele neuronale recurente (Recurent neural networks - RNN) si retelele de
convolutie 1D, care sunt versiunea unidimensionala a retelelelor de convolutie 2D
folosite la sarcini pe imagini.
Acesti agloritmi se pot aplica in diverse domenii care cuprind exemple de cazuri

precum:
Clasificarea documentelor si clasificarea timpului, cum ar fi identificarea
subiectului unui articol sau autorul unei carti, data cdnd a fost publicat

Sumarizarea textului.

invatare pe secventd, cum ar fi decodificarea unei propozitii din englezé in
altd limba.
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e Analiza sentimentelor, cum ar fi clasificarea recenziilor filmelor ca fiind
pozitive sau negative, caz pe care il voi testa in cadrul capitolului 7.

e Analiza sentimentelor, cum ar fi clasificarea recenziilor primite in cadrul unei
oferte promotionale, privind satisfactia clientului de produsul sau serviciul
respectiv.

e Previziunile meteorologice, cum ar fi prezicerea vremii viitoare intr-o anumita
locatie, avand in vedere datele meteorologice recente.

e Previziunile privind evolutia vanzarilor intr-o anumitd perioada de timp
impactata de diversi factori precum o criza financiara.

e Previziunile privind evolutia stocurilor intr-un anumit sezon impactat de rata
inflatiei.

Pentru modelarea propozitiilor cu un CNN, propozitiile sunt simbolizate mai
intai In cuvinte (tokens), care sunt transformate apoi intr-un vector care contine
totalitatea cuvintelor (vector embedding).

Intr-o retea neuronald recurenta simpla (Recurent Neural Networks - RNN)
[196], fiecare intrare este evaluata pe un singur strat si este data o iesire. Pot fi
cazurile unu-la-unu(one-to-one), unu-la-mai-multi(one-to-many), multi la unu
(many-to-one) sau multi la multi (many-to-many) pentru maparea intrare-iesire.
RNN analizeaza caracteristicile secventiale ale intrarii si o iesire este returnata la pasul
de analiza dintr-o buclda de feedback, permitdnd analiza caracteristicii curente in
contextul caracteristicilor anterioare. Cu toate acestea deoarece fiecare etapa necesita
feedback din etapa anterioara, RNN-urile nu pot profita de procesarea masiva in
paralel (Massive Parallel Processing - MPP), asa cum pot CNN-urile.

In partea experimentald pentru o sarcind de analiza a sentimentelor am folosit
si LSTM (Long Short-Term Memory) pe setul de date FastText crawl 300d 2M [194].
LSTM are porti de ,uitare” suplimentare fatda de o retea recurenta simpla. LSTM
rezolva atat problema disparitiei cat si problema exploziei gradientului. LSTM permite
erorii sa se propage inapoi intr-un numar nelimitat de pasi in timp. Se compune din
trei porti: de intrare, uitare si iesire. [197] [198]

LSTM nu se foloseste doar la imagini ci si in sarcini de voce sau video. De
asemenea, retelele LSTM sunt potrivite pentru clasificarea, procesarea si realizarea
predictiilor datelor din seriile de timp, deoarece pot exista decalaje de durata
necunoscuta intre evenimentele importante dintr-o serie de timp. Din punct de vedere
al modelului, o retea neuronald recurenta care utilizeaza unitati LSTM poate fi
antrenata in mod supervizat [199] [200] [46], pe un set de date de antrenament,
folosind un algoritm de optimizare, cum ar fi GD, combinat cu propagare inapoi pentru
calculul gradientilor necesari in timpul procesului de optimizare, pentru a modifica
fiecare pondere a retelei LSTM proportional cu derivata erorii ponderii
corespunzatoare. Minusul retelelor LSTM este dat de faptul ca proceseaza fluxuri de
intrare continua care nu sunt segmentate in subsecvente cu limite marcate explicit la
care starea interna a retelei sa poata fi resetata. Fara resetari, starea retelei poate
creste la nesfarsit si, in cele din urma, va conduce la disfunctionalitatea retelei. La
acest minus, in [201] s-a propus este o ,poarta uitatd” noud, adaptativa, care permite
unei celule LSTM sa invete sa se reseteze la orele corespunzatoare, eliberand astfel
resursele interne.
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6. Functii de activare propuse

Dupd cum s-a vazut in capitolul 2, alegerea functiei de activare are o influenta
ridicata asupra performantei retelei neuronale. Un scop fundamental in Invatarea
Profunda il reprezintd alegerea corecta a functiei de activare care are ca rol
introducerea neliniaritatii pentru a asigura invatarea de sarcini mai complexe. Asa
cum sublinia si Pedamonti, functiile de activare joaca un rol important intrucat
intelegerea corecta a functionarii lor conduce la Tmbunatatiri ale performantei. De
asemenea, a aratat ca performanta este influentata inclusiv de cat de profunda este
reteaua si de initializarea ponderilor folosind distributia Gaussiana uniforma [202]. In
cadrul acestui capitol, voi prezenta mai multe propuneri de functii de activare care
aduc o imbunatatire de performanta in antrenarea retelelor neuronale.

6.1. Modificarea dinamica a functiei de activare folosind
algoritmul de propagare inapoi in retelele neuronale artificiale

Prin acest studiu propun modificarea dinamica a functiei de activare folosind
o tehnica de Iinvatare cunoscutda, mai exact algoritmul propagarii finapoi
(backpropagation-BP). Modificarea consta in schimbarea dinamicd a pantei pentru
functia de activare sigmoida pe baza cresterii sau micsorarii erorii intr-o epoca de
invatare.

Studiul a fost realizat folosind platforma WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) prin addaugarea acestei functii in clasa Perceptron multistrat
(Multi-layer Perceptron -MLP). Acest studiu urmareste modificarea dinamica a functiei
de activare care s-a schimbat in functie de eroarea relativa a gradientului si un aspect
de mentionat este ca in definirea arhitecturii retelei neuronale nu am folosit straturi
ascunse pentru acest studiu.

Comportamentul retelelor neuronale artificiale a fost o zona care a fost
studiata pe larg in timp, oferind rezultate consistente. S-a studiat si puterea de calcul
a retelelor neuronale artificiale prin activarea sigmoidului recurent. [203]

In aplicatii, functia de activare si selectarea gradientului afecteazd direct
convergenta retelei. [204] In acest context, comportamentul universal al retelelor
neuronale Turing a fost studiat pentru o functie specifica de activare, care a fost
numita functie liniara de forma:

fX)=a-x (6.1.1)

Unde a € R. Functia de activare joaca un rol important in calculul retelelor artificiale
neuronale. [205] [206]

Retelele neuronale reprezintd o metoda importanta pentru analiza functiei de
activare din cauza capacitatii lor de a face fata seturilor de date care se schimba. De
exemplu, in MLP, cel mai frecvent sistem, neuronii sunt organizati in straturi. [207]
Una dintre functiile de activare studiate pe scara larga in literatura de specialitate este
functia sigmoida:

1
THe™

flx) = (6.1.2)
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Aceste functii reprezinta principalele functii de activare, fiind in prezent cele
mai utilizate de retelele neuronale, reprezentdnd din acest motiv un standard in
construirea unei arhitecturi de tip retea neuronala. [38] [39]

Functiile de activare care au aparut de-a lungul anilor s-au analizat prin
prisma aplicabilitatii algoritmului BP. S-a remarcat faptul cd o functie care este
diferentiabila n reteaua neuronald permite ca eroarea functiei sa fie si ea
diferentiabila. [154]

Scopul principal al functiei de activare consta in scalarea iesirilor neuronilor in
retelele neuronale si introducerea unei relatii neliniare intre intrarea si iesirea
neuronului. [208]

Pe de alta parte, functia sigmoida este folosita de obicei pentru straturile
ascunse, deoarece combind comportamentul liniar, curbiliniu, constant si depinde de
valoarea de intrare. [209] De asemenea, s-a demonstrat ca functia sigmoida nu este
eficienta pentru o singura unitate ascunsa, dar cand sunt implicate mai multe unitati
ascunse, aceasta devine mai utila. [210] Motiv pentru care in urmatoarele studii voi
folosi arhitecturi complexe, cu mai multe straturi ascunse (profunde).

Abordarea mea in aceasta lucrare consta in modificarea dinamica a functiei
de activare folosind algoritmul BP pentru antrenarea unei retele neuronale artificiale.

Algoritm de propagare inapoi cu modificarea dinamica a
functiei de activare

Elementul principal al unei retele neuronale artificiale este neuronul artificial,
care poate fi reprezentat printr-o suma si o functie, deci reteaua va fi compusa din
mai multe functii interconectate. Mai clar, aceste functii sunt filtrele prin care trec
informatiile. Si in functie de modul in care dorim sa invatam reteaua neuronala, aceste
functii au caracteristici specifice scopului ales. [211] [212] [213]

Indiferent de tipul functiei de activare si caracteristicile sale, neuronul ramane
neschimbat in timpul procesului de antrenare.

Consider ca acest aspect reprezinta o restrictie majora. Cum invatarea este
un proces de schimbare dinamica a ponderilor care caracterizeaza numeric conexiunile
dintre neuronii retelei, este in mod normal ca acest proces de invatare sa fie reflectat
dinamic in functia de activare prin schimbarea dinamica a caracteristicilor
corespunzatoare unui neuron. [214]

Propun modificarea ecuatiei functiei sigmoide cu un parametru B care este
modificat dinamic in timpul antrenamentului, cu alte cuvinte acest parametru B este
un parametru invatabil.

1
fO) =1 (6.1.3)

Functia propusa nu are niciun fel de constrangere, x € (—o, +»), este o functie
monotona si nu este centrata in 0, iar iesirea este in intervalul y € (0, 1). La fel ca
tanh si sigmoida fara acest parametru modificat dinamic, aceasta propunere este
marginita in partea superioara si inferioara, proprietate care necesita o atentie sporita
la initializarea retelei pentru a raméne in limitele impuse de functie si a nu afecta
performanta.
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6.2. Cele mai utilizate functii de activare: clasic versus curent

Prin acest studiu propun sa ofer o imagine de ansamblu sumarizata asupra
celor mai utilizate functii de activare, functii clasice si functii curente. Cand spun clasic,
ma refer la primele functii de activare, cele mai populare si folosite in trecut. Dar, din
cauza dezavantajelor lor, au aparut alte noi functii de activare pe care le numesc
curente.

Aceste functii sunt printre cele mai cunoscute functii de activare ale
Inteligentei Artificiale, ale Invatarii Automate si ale Invatarii Profunde.

Cu fiecare functie, ofer o scurtd descriere a functiei de activare, discut
impactul acesteia si arat domeniul unde este aplicabild, avantajele si dezavantajele
acesteia si mai multe detalii pentru o clarificare ampla. Aceste functii acopera mai
multe probleme cum ar fi disparitia gradientului, explozia gradientului, cand folosim
GD si asa mai departe.

Aceste solutii la aceste probleme reprezinta unul din topicurile cele mai
importante din aria de cercetare si dezvoltare a Inteligentei Artificiale.

In acest subcapitol voi mentiona doar functiile curentului studiu, deoarece
prezentarea in detaliu a avantajelor si dezavantajelor acestor functii s-a facut in cadrul
capitolul 2, subcapitolul 2.3 la prezentarea stadiului actual privind functiile de
activare.

Printre functiile de activare clasice am avut ca obiect de studiu: functia de
activare sigmoida si functia de activare tangenta (tanh). Cele doua functii sunt foarte
similare, ambele necesita calcul exponential, explozia/disparitia gradientului,
diferenta este data de intervalul iesirii activarii, in cazul sigmoidei este [0,1], iar in
cazul functiei tanh [-1,1].

Functii de activare clasice

— Sigmoida
—— Tanh

100 -
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fix)
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Fig.6.2. 1 Functii de activare clasice
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Printre functiile de activare curente am avut ca obiect de studiu: ReLU, PReLU,
LRelLU, ELU, SELU si Softmax.

Functii de activare curente

- RelU
10 - — PRelU
LRelU
— ELU
SELU
Softmax

y = f(x)

24

-10.0

75 50

25 0.0
x

25 50

Fig.6.2. 2 Functii de activare curente

100

Dupa cum se poate observa mai sus, in Fig.6.2.2., am reprezentat functiile
curente pe care le-am prezentat in cadrul acestui studiu propus, mai exact: RelU,
PReLU, Leaky RelLU, ELU, SELU si Softmax. In tabelele de mai jos se pot vedea cele
mai remarcabile proprietati, avantaje si dezavantaje ale functiilor clasice si curente
ale functiilor de activare. Fiecare noua functie de activare care apare aduce o rezolvare
problemelor pe care le au functiile precedente.

Tabel 6.2. 1 Proprietatile functiilor de activare clasice si curente

Functie Monoton si Aproximare
Tip de Interval Monoton derivabil catre origine
activare
Clasic Sigmoida (0,1) Da Nu Nu
Tanh (-1,1) Da Da Da
Curent RelLU [0, +o©) Da Nu Nu
PRelLU (-0,+ ) Da, dacd a=>0 Da, dacd a =0 Da, dacd a=1
LReLU (-0,+m®) Da Nu Nu
ELU (-a, +m) Da, dacd a >0 Da,dacd a=1 Da,dacd a=1
SELU (oA, +m) Da Nu Nu
Softmax (-1,1) Da Da Da
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Tabel 6.2. 2 Avantaje si dezavantaje ale functiilor de activare clasice si curente
Functie Avantaje Dezavantaje
Tip de
activare
Sigmoida Este neliniara. Gradientul pentru intrarile care
Este diferentiabila sunt departe de origine este
peste tot, se poate aproape zero, astfel invatarea
folosi la o propagare gradientilor este lentda pentru
fnapoi bazata pe neuronii saturati.
Clasic gradient. Cand este utilizata ca activare
Intervalul sau variaza finala fintr-un clasificator, suma
de la 0 la 1, astfel tuturor claselor nu este egala 1.
poate genera Necesita calcul exponential
probabilitati. Derivatele functiei sigmoide sunt
foarte mici, maximul fiind =0.25,
care in cazul operatiilor de
multiplicare conduce la numere si
mai mici, cauzdnd problema
disparitiei gradientului.
tanh Este o redimensionare Disparitia gradientului.
a functiei sigmoide,
iesirile sale fiind
cuprinse intre -1 si 1,
acest domeniu fiind
mai convenabil pentru
retelele neuronale.
Este importanta
pentru optimizare
[215]
Datorita datelor
centrate n 0,
derivatele sunt mari.
Functiile derivate sunt
in intervalul [0,1]
astfel ca derivata ia
mai multe valori.
Are un interval mai
larg pentru un
antreament mai rapid.
RelLU Imbunatateste Saturatie pentru valorile negative,

minusurile sigmoidei,
astfel incat permite
lucrul cu variatii de
intensitate mare, care

permitdnd acestor valori sd fie
inactive, altfel zis problema
exploziei gradientului cand valorile
X <0, gradientul este egal cu 0.
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Curent

au un caracter mai
natural decat in cazul
unitatilor binare. [73]
Mai eficienta
computational
Accelereaza
convergenta folosind
algoritmul gradientul
stocastic descendent
comparativ cu
sigmoida si tanh [26].
Caracteristica
principalda a functiei
RelLU este evitarea
problemei de
disparitie a
gradientului, minus
intalnit la  functiile
clasice sigmoida si
tanh.

RelLU este mai
potrivita si da
rezultate mai bune in
formarea retelei

neuronale profunde
[40].

PReLU

Regiunea negativa a
antrenarii aduce valori
Are un parametru
invatabil
Cost computational
marginal.

Saturatie pentru valori negative
mari, devenid din nou inactive.

LRelLU

Putin balansat pentru
valorile negative din
aproprierea lui 0.

Viteza de antrenare este redusa
Spre deosebire de PRelLU
parametrul leaky este predefinit si
retelele neuronale nu pot decide
valoarea lui.

ELU

Nu are problema RelLU
“mort”.

Functia de cost tinde
sa convearga spre 0

mai rapid.

Rezultate ale
performantei mai mari
Viteza invatarii

profunde mari a retelei

Saturatie pentru valorile negative
cu valori mici ale intrarilor care se
propaga inainte si pierd informatii.
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conduce la
performante ridicate
de clasificare.

e Atenueaza problema
disparitiei
gradientului.

e Are o0 putere de
supraspecializare
ridicatd in comparatie
cu ReLU si PRelLU
pentru retelele cu mai
mult de 5 straturi.

SELU e Un fel de ELU e Nu poate fi folosita singur3,
e AsiAsunt 2 parametri necesitd o tehnicd personalizata de
fixi, deci nu putem sa initializare a ponderilor
propagam finapoi prin
ei
e Convergenta mai

rapida si rezultate mai
bune pe MNIST

Softmax e Foarte similara cu e Nu va functiona dacd datele nu
functia sigmoida sunt liniar separabile
e Este preferata pentru e Nu suporta rejectia nula

stratul de iesire in
modelele profunde
mai ales cand se clas-
ificda mai mult de doua
clase

e Foarte rapida pentru
antrenare si predictie

6.3. TeLU: o noud functie de activare pentru Invitarea
Profunda

Functia de activare joaca un rol important in definirea arhitecturii pentru o
retea neuronalad artificiala, impactul sdu nu numai ca are impact in faza de
antrenament, ci si in faza de testare. In zilele noastre, cea mai cunoscuta si folosita
functie de activare este functia ReLU pentru proprietatile sale benefice. Acest studiu
are ca scop introducerea a doua functii de activare noi, pe care le-am numit TeLU si
TeLU invatabild (TeLU learnable in figura 6.3.1). Aceste propuneri sunt o combinatie
de RelU, tanh si ELU fara si cu un parametru invatabil. Arat ca functiile de activare
TeLU si TelLU invatabild pot da rezultate mai bune decat alte functii populare de
activare, inclusiv ReLU, Mish, TanhExp [216], folosind arhitecturile actuale testate pe
seturile de date din domeniul Vederii Artificiale.
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in experimente voi folosi functia de activare Swish, respectiv swish_1.
Swish_1 corespunde cazului cand B = 1 si, de asemenea, am testat Swish cu
parametru invatabil.
Functia de activare TanhExp (Exponential Tanh Exponential) este definita astfel:

f (x) = x-tanh(e*) (6.3.1)
Dupad cum s-a vazut in capitolul 2, functia Swish a fost combinatia dintre o
functie sigmoida unipolara si functia de activare RelLU.

4 -
3 -
- &=
k.1
I
- 1- — TelU
~— TelU learnable (2.5)
TanhExp
0 — RelU i
=~ Mish
- il = 1]
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -

X
Fig.6.3. 1 Functii de activare

Dupa cum s-a vazut mai devreme, functia TanhExp a fost o combinatie intre
RelLU, tanh si argumentul exp. Propunerea mea consta in dezvoltarea a doua functii
noi care deriva din RelLU, tanh si functia de activare ELU, acestea sunt destul de
asemanatoare cu functia TanExp aparuta in 2020, dar diferenta principala consta in
utilizarea functiei ELU in loc de argumentul exp si de asemenea, proprietatea de fi
invatabild introdusa prin setarea unui parametru invatabil a. Ecuatia functiei TelLU
invatabila este data de urmatoarea relatie:

f (xX) = x-tanh(elu(a - X)) (6.3.2)

Unde este a un parametru invatabil, pe care I-am initializat cu 0,1. Functia
TelLU este doar un caz particular al functiei TeLU invatabila cu setarea parametrului a
la 1.
Unde ELU la randul ei poate fi scrisa astfel:

f(X)=elu(x)=cx-e* -1 (6.3.3)
Unde a> 0 este un hiper-parametru care controleaza valoarea la care functia
se satureaza pentru intrari negative.
Ecuatia derivatei functiei TeLU este data de urmatoarea relatie:

f '(x) = tanh(elu(x)) +elu(x) - sech? (elu(x)) (6.3.4)
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Unde functia secanta este data de relatia:

2

f(x) =sech(x) = —— (6.3.5)
e" +e
TelU
— Telu
10 - = Derivata
B -
6 -
T
! s
5
0
-10.0 75 -50 -25 0.0 25 50 75 10.0

X
Fig.6.3. 2 Functia de activare TeLU si derivata sa
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40 - — TeLU

TelU learnable (2.5)
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Fig.6.3. 3 Functiile de activare TeLU si TeLU invatabila

Parametrul a invatabil I-am initializat cu 0,1 pentru seturile de date MNIST,
Fashion-MNIST, CIFAR-10 si CIFAR-100. La proiectarea functiilor TeLU si TelLU
fnvatabilda m-am inspirat din functia TanExp si functia Mish. Implementarea functiilor
am realizat-o in Tensorflow 2.2.4, folosind API-ul Keras. Pentru antrenare, voi avea
in vedere arhitecturile ResNet18 [33], LeNet-5 [21], MobileNet [158], AlexNet [26],
cu diferite profunzimi. in urma experimentelor, demonstrez c& TelLU si TeLU invatabil3
depasesc alte functii de activare populare pe o varietate de retele neuronale artificiale
profunde.

Din punct de vedere al proprietatilor functiilor de activare, TeLU si TelLU
fnvatabila sunt functii centrate in 0, continue, netede, non-monotone si marginite in
partea inferioara. Graficele functiilor TeLU si TeLU invatabild sunt destul de similare,
dar TeLU invatabila variaza in functie de parametrul sau care pentru valori mari se
aproprie tot mai mult de axa 0y. TeLU ca si functia TanhExp necesita mai putine
calcule. Prima derivata a lui TeLU invatabila poate fi calculata dupa cum urmeaza:

f'(x) =tanh(a- (6" —1)) + a - x-€* -sech’(a(e* -1)) (6.3.5)

Proprietéatile functiilor de activare propuse

TelLU si TeLU invatabila fiind doud functii marginite inferior aduc un plus
printr-o regularizare foarte puternica care conduce la o optimizare a retelei.
Pe partea pozitiva, TeLU este aproape egala cu o transformare liniara, cand intrarea
este mai mare de 1, valabil si pentru partea negativa cand intrarea este mai mica de
-1 functia devine aproape o transformare liniara. TeLU si TeLU invatabila arata un
gradient mai abrupt aproape de zero, care poate accelera actualizarea parametrilor
din retea. Pe parcursul propagarii inapoi, reteaua fisi actualizeaza parametri, nu are
probleme de oprire a antrenamentului.

BUPT



90 6. Functii de activare propuse

6.4. Imbunititirea preciziei retelelor neuronale
profunde prin dezvoltarea de noi functii de activare

Propun patru functii de activare care aduc imbunatatiri pentru seturi de date
diferite in sarcini din Vederea Artificiala. Aceste functii sunt o combinatie a functiilor
populare de activare, cum ar fi sigmoida, sigmoida bipolara, ReLU si tanh. Permitand
functiilor de activare sa fie invatabile, obtinem modele mai robuste. Pentru validarea
acestor functii, am testat folosind mai multe seturi de date si mai multe arhitecturi cu
adancimi diferite, aratand ca proprietatile lor sunt semnificative si utile. De asemenea,
le-am comparat cu alte functii puternice de activare pentru a vedea cum propunerile
mele au impact asupra imbunatatirii performantei.

Avand atat de multe date, avem nevoie si de un model puternic pentru a
obtine o performanta buna si trebuie sa acordam o atentie sporita in alegerea potrivita
a functiei de activare. Principalele arhitecturi de invatare profunda utilizate pentru
procesarea imaginilor sunt CNN, sau cadre precum VGG [31], Inception [32], ResNet
[33]. De obicei, aceste arhitecturi sunt foarte profunde, au nevoie de putere de calcul,
astfel incat GPU-urile sunt utilizate pentru a reduce timpul de calcul, eu am folosit
Colab de la Google pentru a antrena cu GPU-urile puse la dispozitie.

Pentru toate sarcinile, reteaua incearca sa inteleaga si sa clasifice volumul
mare de informatii in informatii bune sau rele. Acest lucru joaca un rol important,
deoarece nu toate informatiile sunt utile pentru sarcinile noastre. Unele dintre aceste
informatii reprezintd un volum mare de zgomot care va avea impact asupra
performantei modelului. Deci, functia de activare ajutd modelul sa pastreze
informatiile bune si sa suprime informatiile irelevante.

Desi au fost dezvoltate multe functii de activare, nu putem spune care este
cea mai buna alegere, deoarece depinde de sarcind, setul de date, profunzimea
arhitecturii si asa mai departe. De exemplu, ReLU, in ciuda performantei sale, are
problema “ReLU mort”, atunci cand neuronii devin inactivi si returneaza doar 0 pentru
orice intrare. [217] In cercetarea lor, autorii propun o noua procedura de initializare,
numita initializare asimetrica randomizatd, pentru a preveni inactivitatea RelLU.
Performanta functiilor de activare depinde de diferite sarcini si seturi de date. [3]

In cadrul acestui subcapitol descriu noile functii de activare propuse si arat
impactul lor asupra mai multor arhitecturi folosind mai multe seturi de date, precum
setul de date Caini si Pisici, CIFAR-10, CIFAR-100. Printre arhitecturile utilizate
mentionez ResNet18, ResNet34 [33], de asemenea, am folosit tehnica Invatarii prin
Transfer (Transfer Learning -TL) in cazul utilizarii arhitecturii VGG16 [218],
arhitectura pre-antrenata cu marirea datelor (Data Augmentation -DA). Marirea
datelor este o tehnicd pentru evitarea supraspecializarii. Pentru extragerea
caracteristicilor am folosit reteaua reziduala (ResNet) si arhitectura VGG.

Invatarea reziduald usureaza antrenarea in retele neuronale mai profunde si
faciliteaza optimizarea. Am folosit ResNet18 (avand o adancime egala cu 18 straturi)
si ResNet34 (avand o adancime egala cu 32 de straturi). Un lucru remarcabil este
faptul ca performanta creste odata cu cresterea adancimii retelei, dar devine
obligatoriu sa stim cum sa addugam straturi care conduc la o crestere a complexitatii
si expresivitatii retelei.

Practic, un bloc VGG contine o secventa de straturi de convolutie, urmata de
un strat de selectie a valorii maxime (maxpooling) pentru esantionarea spatiala.
Avantajul VGG consta in utilizarea blocurilor care conduc la o reprezentare compacta
mare in definirea modelului.
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Flg 6.4. 1 Setul de date Caini si Pisici (Sursa: www.kaggle.com)

6.4.1. Functia de activare TSRelLU

Aceasta functie de activare consta in combinarea functiei ReLU, functia tanh
si functia sigmoida, pe care am denumit-o TSReLU (Tangent-Sigmoid-ReLU). Deci,
aceasta functie este o combinatie intre doua functii clasice (sigmoida si tanh) si o
functie curenta, data de RelLU. [219]

Expresia sa este foarte usoara si poate fi vazuta in ecuatia de mai jos:

f(x) = x-tanh (sigmoid(x)) (6.4.1.1)
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Fig.6.4.1. 1 Functia de activare TSReLU

Pentru a valida aceasta functie de activare am folosit seturile de date CIFAR-10,
CIFAR-100 si setul de date Caini si Pisici folosind tehnica TL cu o arhitectura VGG pre-
antrenata. Am antrenat reteaua pe 3000 de imagini si 1000 de imagini de validare.

Din graficul sdu se poate vedea ca TSRelLU este o functie continua, neteda,
non-monotond, marginitd in partea inferioara, nemarginitd in partea superioarg,
proprietate foarte doritd datoritd faptului ca evita un timp de antrenament lent in
timpul gradientilor aproape de zero.

6.4.2. Functia de activare TSReLU invatabila

Aceasta functie de activare este destul de similara cu TSRelLU, singura
diferenta este data de un parametru care este invatabil. Initializez acest parametru
a =0.5.

Expresia functiei TSReLU invatabila este data de relatia:

f(x) =x-tanh (a-sigmoid(x)) (6.4.2.1)
in Fig.6.4.2.1. putem vedea pentru functia de activare TSReLU invatabild in care

parametrul a este setat pe 1, 2.5 sau 5, pentru a avea o vizualizare mai buna a
modului in care curba se schimba in functie de acest parametru a.
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Fig.6.4.2. 1 Functia de activare TSReLU invatabila

Atat TSRelLU cat si TSReLU invatabild sunt functii cu curbe netede, ceea ce
inseamna ca iesirea lor va fi de asemenea lind. Aceasta proprietate ofera o multime
de avantaje atunci cand optimizam retelele neuronale pentru a obtine o convergenta
spre functia de cost minima, unul fiind dat de valorile negative din cadranul III in jurul
valorii -1, care spre deosebire de ReLU nu inhiba in totalitate valorile negative. Graficul
acestor propuneri seamana foarte mult cu graficele functiilor de activare Swish si
Mish, lucru care denota ca si functiile mele propuse detin si ele proprietatile functiilor
Swish si Mish.

6.4.3. Functia de activare TBSRelLU

Aceasta functie de activare este datd de combinatia dintre functia RelLU,
functia tangenta si functia sigmoida bipolara, functie pe care denumit-o TBSRelLU
(Tanh-Bipolar-Sigmoid-Relu). Initializez aceasta functie cu 0,5.

Expresia functiei TBSReLU este data de relatia:

f(x) = x-tanh(i_eix) (6.4.3.1)
e
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Fig.6.4.3. 1 Functia de activare TBSReLU

Functia de activare TBSReLU este o functie simetrica, centrata in 0, continug,
non-monotond, nemarginita in partea superioara si marginita in partea inferioara. Din
graficul functiei TBSReLU putem vedea ca seamana cu o alta functie propusa de mine,
functia TeLU, ambele fiind centrate in 0, totusi diferenta majora fiind data de simetria
functiei TBSReLU. TBSReLU este o functie marginita inferior aducand si ea un plus
pentru optimizare printr-o regularizare puternica la fel ca functia TeLU.

6.4.4. Functia de activare TBSRelLU invatabila

Aceasta functie de activare este destul de similaréa cu TBSRelLU, singura
diferentd este un parametru a care este un parametru invatabil. Initializez acest
parametru a = 0,5. In Fig.6.4.4.1.putem vedea functia de activare TBSReLU invatabila
in care parametrul a este setat cu 1, 2 sau 4 in vederea observarii mai clare a modului
in care curba se schimba in functie de acest parametru a.

Expresia functiei TBSReLU invatabila este data de relatia:

X

1-e
f(x) = x-tanh(e - 6.4.4.1
(x) (@) ( )
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Fig.6.4.4. 1 Functia de activare TBSReLU invatabild

Functia de activare TBSReLU invatabila are aceleasi proprietati cu functia de
activare TBSReLU neparametrizata. Se poate vedea din graficul sdu ca TBSReLU este
o functie simetrica, centrata in 0, pentru valori mari ale parametrului a functia se
aproprie de axa 0y, in timp ce pentru valori mici se indeparteaza. De asemenea, se
poate observa ca ambele functii atat in jurul valorii 1 cat si valorii -1 devin aproape
transformari liniare.

6.5. P-Swish: Functie de activare cu parametri invatabili
bazata pe functia de activare Swish in Invatarea Profunda

Pentru a imbunatati performantele unei retele neuronale profunde, functia de
activare reprezintd un aspect important caruia trebuie sa-i acordam atentia in mod
continuu, motiv pentru care am extins cercetarea in aceasta directie.

Va propun o noua functie de activare P-Swish (Parametric Swish), care este
capabila sa aduca imbunatatiri de performanta pe sarcini de clasificare a obiectelor
folosind seturi de date precum CIFAR-10, CIFAR-100, dar vom vedea ca am folosit si
seturi de date pentru Procesarea Limbajului Natural. Pentru a testa aceasta functie
noua, am folosit mai multe tipuri de arhitecturi, printre care amintim LeNet-5, NiN si
ResNet34. Am testat propunerile in comparatie cu functii populare, cum ar fi sigmoida,
ReLU si Swish.

In literatura de specialitate a fost studiat si modul de alegere a unei functii de
activare pentru a atinge gradul dorit de precizie. [220] In legatura cu aceasta
abordare, o teoremd generald, conform careia o functie de activare mai usoara
conduce la o viteza mai mare in vederea atingerii acestui obiectiv. De obicei, retelele
neuronale prefera neliniaritatile introduse de functiile de activare, cum ar fi functia
sigmoida, functia tanh, ReLU.

RelLU tinde inca sa fie favorizata datorita simplitatii si fiabilitatii sale, deoarece
imbunatatirile de performanta ale celorlalte functii de activare tind sd@ nu raméana atat
de robuste si consistente pe diferite arhitecturi si seturi de date.
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Functia de activare a APL s-a dezvoltat din faptul ca retelele neuronale
artificiale au, de obicei, o functie fixa, non-liniara de activare in fiecare neuron. APL
este o noua forma de functie liniara de activare, care este invatata independent pentru
fiecare neuron, folosind GD. GD a devenit un algoritm cheie pentru optimizarea
oricarui model de Invatare Profundd, care presupune reducerea iterativa a erorilor
prin actualizarea parametrilor in directia in care scade functia de cost.

Cu toate acestea, In timp ce functiile de activare au fost intens explorate
pentru a vedea impactul lor asupra invatarii, functia de activare pe portiuni a fost mai
putin explorata, asa ca atentia mea se concentreaza pe dezvoltarea unei astfel de
functii de activare.

Sigmaoid
— RelU

Swish
— P-Swish

g -

y = fix)

-4 -2 0 2 a
X
Fig.6.5. 1 Functii de activare

in acest subcapitol, voi prezenta o noud functie de activare pe care o numesc
Parametric Swish (P-Swish) reprezentata in Fig.6.5.1 cu magenta. Este o functie de
activare derivata din functia de activare Swish [3]. P-Swish este o functie de activare
pe portiuni (piecewise), este o combinatie intre ReLU si Swish. Functia de activare P-
Swish poate fi definita ca:

a-x -sigmoid(§ - x) x<p (6.5.1)
X x>p o

1o =
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Fig.6.5. 2 P-swish (rosu) pentru a« = 1, = 0, §=1 suprapusa peste functia de activare Swish
(verde)

P-Swish este o functie cu 3 parametri care pot fi predefiniti sau invatabili « ,
g si & atunci cadnd x < B, iar pentru x > g avem o functie care deriva din functia ReLU,
dar cu parametrul g invatabil, dar in cazul cdnd g =0 functia devine chiar functia
RelLU. Aceasta propunere beneficiaza de proprietatile functiilor din care deriva, Swish
si ReLU, P-Swish fiind o functie continua, non-monotona, nemarginita in partea de
sus si marginita in partea de jos. Pentru a valida aceasta functie am folosit mai multe
arhitecturi, dar si tehnica Transfer Learning [221] aplicate pe sarcini variate, incluzand
chiar si sarcini din domeniul NLP.

Principalele avantaje ale functiei P-Swish sunt simplitatea si precizia
imbunatatita si faptul ca nu are probleme cu disparitia gradientului, dar ofera o buna
propagare a informatiei in timpul antrenamentului in Invdtarea Profunda.

In ceea ce priveste aceasta functie de activare am definit mai multe posibilitati de
reprezentare a acestei functii pe care le-am si testat si anume:
1. P-swish invatabild cand parametrii a si B sunt invatabili si parametrul 3 = 1
este constant.
2. P-swish constanta cand a, B si d sunt parametri constanti a =1, B = 0 si
o=1.
3. P-swish invatabila partial cand parametrul a invatabil si se initializeaza cu 1
si parametrii B si & sunt constanti, = 0, 6 =1.
4. P-swish invatabild partial cdnd parametrul a invatabil si se initializeaza cu 1
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parametru B constant B = 0 si parametrul d invatabil si se initializeaza cu 1.

Am testat functia de activare P-Swish si pe o sarcind de segmentare semantica
folosind o arhitectura de retea complet conectatd tip U-Net (Fully Connected
Convolutional Network - U-Net).

6.6. Noi functii de activare bazate pe functia de activare
TanhExp in Invatarea Profunda

Propunerea mea consta intr-o scurta sinteza a celor mai frecvente si recente
functii de activare pentru a vedea modul in care functia de activare ce impact are intr-
un model de Invatare Profunda. In acest scop, voi testa functiile populare pe modelele
de Invatare Profunda si folosind informatiile obtinute pentru a vedea care activare
este cea mai potrivita pentru a creste performanta in functie de tipul sarcinii alese.
Am introdus trei functii noi de activare, care aduc imbunatatiri de performanta pe
sarcini de clasificare a obiectelor folosind seturi de date precum MNIST, Fashion-
MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100, dar vom vedea ca am folosit si un set de date pentru
detectarea anomaliilor in serii de timp. Am folosit ca arhitecturi LeNet-5 si AlexNet
pentru CIFAR-10 si CIFAR-100, pentru MNIST si Fashion-MNIST o arhitectura
personalizata ca la implementarea functiei TanhExp si o arhitectura personalizata
pentru o sarcind aplicata pe date tip serii de timp. Am comparat propunerile mele cu
ReLU, tanh si TanhExp.

Chiar si in 2020, functiile de activare reprezintd o zona de interes datorita
rolului pe care il joaca intr-o retea neuronald. [222] Functiile de activare alimenteaza
iesirea unui neuron, mapeaza datele liniare intr-un interval neliniar si, prin urmare,
introduc non-liniaritatea de care sistemul in ansamblu are nevoie pentru a invata date
neliniare.

De-a lungul timpului, in literatura de specialitate, gasim diferite abordari cu
privire la modul de alegere a unei functii de activare. [223] Acoperim functiile de
activare traditionale precum tanh si RelLU, dar si o functie mai recenta, cum ar fi
TanhExp (Tanh Exponential) [222]. Pornind de la ideea modului de functionare a
creierul uman atunci cand este alimentat simultan cu o multime de informatii, in care
se face o clasificare binara a informatiei in ,relevant” sau ,irelevant”. Informatiile
«irelevante” sunt de cele mai multe ori doar zgomot si acestea afecteaza procesul de
invdtare. Aceasta abordare ne ajutd sd reducem volumul mare de informatii si sa
venim cu o solutie la sarcina noastra. In mod similar actioneaza si functia de activare.
Functia de activare ajuta reteaua neuronald sa utilizeze informatii importante si sa
suprime datele irelevante. Un alt aspect important este tipul de functie, deoarece
neuronul nu poate invata numai cu o functie de activare liniara. O functie neliniara
permite invatarea din diferenta de eroare.

In studiul meu, folosesc o functie de activare traditionala tanh [46], care vine
sda rezolve dezavantajele functiei sigmoide [64]. Intr-un studiu recent, tanh a depasit
performantele in aplicatii din Invatarea Automatd, dovedindu-se per ansamblu ca
aceasta functie conduce la o performanta mai buna. [224]

In cadrul acestei propuneri prezint eficienta functiilor noi pe mai multe seturi de date
din domeniul Vederii Artificiale [225] [226] dar si in cadrul unei sarcini de detectie a
anomaliilor [227].

Datele privind anomaliile apar in probleme, cum ar fi frauda bancara [228],

fraude In domeniul sanatatii [229], erori in text [230]. In acest scop, am folosit o
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tehnica numita autoencoder variational (Variational Autoencoder - VAE) [231] [232]
pentru a proiecta retelele neuronale. Am folosit VAE deoarece aceasta tehnica este
potrivita pentru invatarea spatiilor latente bine structurate, ceea ce ne ajuta sa avem
directii specifice pentru a codifica o axa care are o variatie semnificativa in date. VAE
utilizeaza parametri medie si varianta pentru a preleva aleatoriu un element al
distributiei si decodeaza acel element inapoi la intrarea originald. (Fig.6.1. 1)
Comportamentul aleatoriu al acestui proces este robust si forteaza spatiul latent sa
codifice reprezentari semnificative peste tot: fiecare punct esantionat in spatiul latent
este decodat la o iesire valida.

}L"M IW\ml
— Codificator —bM—» Decodificator —»
W | i
B - Reprezentare e S
comprimata Intrare 5
originala x reconstruita x

Fig.6.6. 1 Un autoencoder in serii de timp

Anomaliile sunt intalnite, de asemenea, ca valori aberante, zgomot, abateri
sau exceptii. [233] De-a lungul timpului, multe definitii au fost date conceptelor de
anomalie, dar cea mai potrivita pare a fi definitia care spune ca “valorile aberante pot
fi vazute ca observatii care nu au comportamentul asteptat”. [234] Tehnicile de
detectare a valorilor anterioare in datele seriilor temporale variaza in functie de tipul
de date de intrare, tipul anomaliei si natura metodei, pe care o vom vedea in datele
experimentale. Seria mea temporalda de intrare este o serie temporala univariata,
deoarece avem o singura intrare (pretul).

Functia de activare tangeta exponentiala (TanhExp) [222] este o functie de
activare recentd, se caracterizeaza prin netezime si viteza mare de convergenta
pentru retelele neuronale usoare. Este destul de similara cu functia Mish [99], o alta
functie de activare recenta. TanhExp este definitd dupa cum urmeaza:

f (x) = x-tanh(e") (6.6.1)

Din ecuatia 6.6.1, putem vedea ca TanhExp este o combinatie de functii: ReLU, tanh
si argumentul exponential.
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Fig.6.6. 2 Functii de activare noi versus curente

Propunerile mele au constat in dezvoltarea de functii de activare noi care
deriva din TanhExp, dar diferenta principalda consta in utilizarea unui parametru
invatabil (TanhExp learnable in Fig. 6.6.2), care lipseste in proiectarea functiei
TanhExp. Functiile noi propuse in Fig. 6.6.2 sunt TanhExp learnable, a_tanhExp si
tanhExp learnable.

6.6.1. Functia de activare TanhExp invatabila

Designul functiei TanhExp invatabila (TanhExp learnable) a fost inspirat din
functia TanhExp. Functia am implementat-o in Tensorflow 2.2.4, folosind Keras API.
Aceasta propunere beneficiaza de proprietatile TanhExp, fiind o functie continua, non-
monotonad, nemarginita in partea de sus si marginita in partea de jos. Pentru a valida
aceasta functie am folosit mai multe arhitecturi pe care le-am mapat pe diferite tipuri
de sarcini.

Functia de activare TanhExp invatabila este destul de similara cu TanhExp, dar care
aduce ca noutate parametrul sau invatabil, care este capabil sa aduca imbunatatiri de
precizie. Graficul sau poate fi vazut in Fig.6.6.2 reprezentat cu culoarea rosu pentru
un parametru a = 0.5. Ecuatia functiei TanhExp invatabila este datd de urmatoarea
relatie:

f (x) = x-tanh(e””) (6.6.1.1)

Unde a este un un parametru care poate fi predefinit sau invatabil.
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6.6.2. Functia de activare a_TanhExp

Functia de activare a_TanhExp este o functie de activare parametrica inspirata
din functia de activare TanhExp. Parametrul a controleaza concavitatea minimelor
globale ale functiei de activare, atunci cand a = 0 acesta functie este chiar functia de
activare TanhExp. Variatia unei scari negative reduce concavitatea si pe scara pozitiva
mareste concavitatea. a este introdus pentru a combate scenariile de gradient “mort”
datorita minimelor globale ascutite ale functiei de activare TanhExp. Ecuatia sa este
definita dupa cum urmeaza:

f (X) =x-tanh(e* +a) (6.6.2.1)

a_TanhExp este o functie continud, monotond, nemarginita. Fiind o functie complet
nemarginita evita un antrenament lent, proprietate foarte doritd pentru functiile de
activare.

6.6.3. Functia de activare a_TanhExp invatabila

Functia de activare a_TanhExp invatabila este destul de similard cu functia de
activare a_TanhExp. In acest caz, parametrul a devine un parametru care poate fi
fnvatat. a_TanhExp invatabild are aceleasi proprietati ca functia a_TanhExp, cu
mentiunea ca paramtrul a cu cat scade se aproprie de axa Ox, iar cu cat creste se
aproprie de axa 0y.

10.0 - — TanhExp learnable (0.5)
a_TanhExp (0.5)
= a_TanhExp learnable (1.0)
75 -
50 -
— 25~
25
]
> 00 ==
o, 1 ////'/
////
-50 - = -
-15-

' i | | ! ' i
-10.0 -7.9 -5.0 -2.5 0.0 25 50 75 10.0
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Fig.6.6.3. 1 Functiile de activare propuse: TanhExp invatabild (TanhExp learnable), a_TanhExp
si a_TanhExp invatabild (a_TanhExp learnable)

in Fig. 6.6.3.1 a_TanhExp invatabild este reprezentatd cu culoarea verde,
fiind initiazat parametrul a cu 1, urmand sa fie invatat in timpul antrenarii retelei.
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Functiile a_TanhExp si a_TanhExp invatabild au proprietatea de aproximare a
identitatii in apropierea originii, proprietate care confera retelei neuronale posibilitatea
sa Tnvate eficient atunci cand ponderile sale sunt initializate cu valori aleatorii mici.

6.7. Dezvoltarea de noi functii de activare in detectia
anomaliilor in serii de timp cu autoencoder LSTM

Propunerea mea consta in dezvoltarea a doua functii de activare noi in
detectarea anomaliilor in seriile de timp, acestea avand capacitatea sa reduca functiile
de cost pe setul de validare. Pentru a atinge acest scop, am folosit un autoncoder
LSTM. Punctul cheie din propunerea mea este dat de parametrul care poate fi invatat.
Am comparat propunerea mea cu RelLU, tanh si TaLu. De asemenea, noutatea acestei
propuneri consta in luarea in considerare a comportamentului pe portiuni al unei
functii de activare pentru a creste performanta unei retele neuronale in Invatarea
Profunda.

Detectia anomaliilor [227] poate fi definitd ca o sarcina de identificare a
evenimentelor suspecte sau rare in setul de date, tip de sarcind abordat si in cadrul
subcapitolului anterior. Aceasta problema este intalnita in domenii diverse, cum ar fi
detectarea fraudelor bancare [228], detectia bolilor in imagistica medicala [229], erori
in secventele scrise de text [230], anomalii in date [235], detectarea traficului ilegal
[236], detectarea deteriorarii retinei [237], detectarea fraudei cibernetice [238],
detectarea anomaliilor in seturi de date mari in Internet of Things (IoT) [239].

De-a lungul timpului, au fost propuse mai multe abordari supervizate [240] si
nesupervizate [241] pentru detectia anomaliilor. Prin aceste abordari mentionam:
retelele Bayesiene [242], analiza clusterelor [243], SVM-urile dintr-o clasa [244] si
retelele neuronale [245].

Sursa anomaliilor poate fi cauzata de erori in date, dar de cele mai multe ori
indica un proces derivat nou, necunoscut anterior. In ultimii ani, putem vedea ca
domeniul Invatarii Automate a crescut prin multiplicarea retelelor neuronale profunde,
cu rezultate fara precedent in domeniile de aplicare multivariate. Metodele de Invdtare
Profunda (Fig.6.7.1) depasesc [246] metodele traditionale de Invatare Automata
atunci cand folosim seturi de date mari [247]. De asemenea, s-a demonstrat ca unele
metode traditionale au fost complet suprimate prin metode de Invatare Profunda.
[238] [248] [249]
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Fig.6.7. 1 Compararea performantei algoritmilor de Tnvétare Profunda fata de algoritmii

traditionali

Identificarea anomaliilor scot la suprafata idei interesante despre date si
adesea acestea transmit informatii valoroase despre date. Prin urmare, detectia
anomaliilor este considerata un subiect esential in diferite sisteme de luare a deciziilor.
[250] .

Am fost motivata in alegerea unei tehnici de Invatare Profunda pentru detectia
anomaliilor, deoarece aceasta tehnica poate invata caracteristicile ierarhice de
eliminare din date. Aceasta proprietate oferd o capacitate automata de invatare a
caracteristicilor care elimina necesitatea identificarii manuale a caracteristicilor.
Limita dintre datele normale si datele anormale in cele mai multe cazuri nu este
stabilita cu precizie. Aceasta lipsa de delimitare bine definita constituie o provocare
atat pentru algoritmii traditionali, cat si pentru cei din Invatarea Profunda [251].

In al doilea rand, arhitectura retelei neuronale profunde depinde de céat de
complexa este invatarea relatiilor de caracteristici ierarhice in cadrul datelor de intrare
brute de inaltd dimensiune. [2]

In acest studiu, am facut detectia anomaliilor a seriilor de timp cronologice.
[252-257] Seriile cronologice reprezintd date colectate continuu in timp. Datele
seriilor de timp pot fi clasificate in serii de timp univariate si multivariate. In cazul
seriilor temporale univariate, doar o singura variabila sau caracteristica variaza in
timp. In cazul meu, am o singura caracteristica (pret) care se modifica in timp, datele
sunt colectate zilnic. In cazul unei serii temporale multivariate, avem mai multe
caracteristici, care se schimba in timp. .

Pana in prezent, au fost propuse multe modele de Invatare Profunda pentru
detectia anomaliilor in cadrul seriilor de timp univariate si multivariate. Modelele de
tip autoencoder pentru retelele neuronale incearca sa invete reprezentarea datelor
din intrarea sa. Practic, vrem sa facem un codificator eficient care este definit in mod
ideal de mai putini parametri pentru a utiliza mai putina memorie. Codificatorul ar
trebui s poatd reproduce o iesire similard cu intrarea originald. Cu alte cuvinte,
constrdngem modelul sa invate cele mai importante caracteristici din date folosind cat
mai putini parametri.

Pasul principal pe care I-am urmat pentru detectia anomaliilor utilizand un
codificator automat a fost stabilirea unui prag, care I-am calculat prin diferenta dintre
datele reconstruite si cele originale si, daca eroarea de reconstructie este peste acest
prag (valoarea maxima), decid ca aceste date constituie o anomalie.
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O proprietate particulara a seriilor de timp este data de caracterul temporal
al datelor, asa ca trebuie sa tinem cont de acest aspect, iar folosind metoda LSTM
putem face acest lucru [67]. LSTM este utilizat pe scara larga in retelele neuronale
recurente (RNN) [196].

Arhitectura LSTM a venit pentru a rezolva problema memoriei pe termen scurt
pe care o are o arhitectura simpla RNN. A fost conceputa pentru a atenua problema
disparitiei si exploziei gradientului. Fiecare LSTM mentine un vector care descrie
starea celulei si de fiecare data urmatorul LSTM poate alege sa citeasca din el sau sa
reseteze celula. Fiecare LSTM are 3 porti: poarta de intrare, poarta de uitare [258]
[259] si poarta de iesire, fiecare dintre acestea este o poarta binara. Poarta de intrare
controleazd daca celula de memorie este actualizata, poarta de uitare este
responsabild pentru resetarea la 0, iar poarta de iesire controleaza daca informatiile
starii curente sunt facute vizibile. Notatia x (Fig. 6.7.2) reprezinta operatia de
multiplicare care decide ce date vor merge mai departe. De asemenea, putem vedea
ca avem trei functii sigmoide si o functie tanh. Sigmoida, datoritd intervalului sau,
decide ce informatii trebuie sa uite celula folosind 0 si 1 pentru informatiile care decid
sa ramana. Si utilizarea x inseamna actualizarea starii celulei renuntand la elementele
care au fost decise sa se uite in operatia anterioara. Functia tanh avand un interval
centrat in zero, lucru care conduce la o distributie foarte buna a gradientilor, ceea ce
fnseamna ca permite producerea de informatii despre starea celulei pe mai mult timp
fara sa apara problema disparitiei sau exploziei gradientului.

Unul dintre cele mai remarcabile avantaje ale LSTM consta in utilizarea portilor
care conduce la ignorarea anumitor intrdri. De asemenea, LSTM poate mentine unele
valori care sunt protejate de porti si pe care nu le trec printr-o functie de activare.
[260] Asa cum am spus mai devreme, LSTM este utilizat pe scara larga, chiar si pentru
recunoasterea vocii pe Google Voice [261], recunoasterea scrisului de mana [262],
traducerea textului [263] [264] [265]. Desi LSTM a fost atat de utilizat pe scara larga,
studiile continua cu dezvoltarea de noi arhitecturi care depasesc performanta LSTM,
si anume RNN cu ferestre de timp continue [266]. De asemenea, de-a lungul timpului
multe arhitecturi au derivat din LSTM, este si cazul GRU (Gated Recurrent Unit) [68],
diferenta vizibila fatda de LSTM consta in lipsa portii de iesire in arhitectura GRU.
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Fig.6.7. 2 Arhitectura LSTM versus arhitectura GRU
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Propunerile mele au fost inspirate din functia de activare TalLu (tangent linear
unit) [267] care este o noud functie de activare bazata pe tanh si RelLU, dezvoltata
pentru retelele neuronale si s-a dovedit ca da rezultate mai bune decat functiile ReLU,
LReLU si ELU. Ecuatia functiei TaLu este data de relatia:

X; if x,>0
f(X)=y,=<tanh(x) if a<x <0
tanh(er) if X, <
Unde a este un parametru fix cu valori negative. A fost testat de la -0,50 pana la -
0,01. Din ecuatia sa, putem vedea ca aceasta functie este o combinatie de tanh si
ReLU, fiind un tip de functie de activare pe portiuni la fel ca si functia APL (Adaptive
Piecewise Linear units) [120].

(6.7.1)

—— Talu (-0.5)

4
x
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>

0

-4 -2 0 2 4

X
Fig.6.7. 3 Functia de activare TalLu
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Fig.6.7. 4 Functia de activare TaLu versus functiile ReLU si tanh

Dupa cum s-a vazut, functia TalLu este o combinatie de doua functii, fiind o
functie pe portiuni. Propunerea mea consta in dezvoltarea unor functii noi care deriva
din TalLu, dar principala diferenta consta in utilizarea proprietatii care le confera noilor
functii capacitatea sa fie invatabile, proprietate care lipseste in proiectarea functiei

Talu.

6.7.1. Functia de activare Talu invatabila

Talu invatabild (Talu learnable) este o functie de activare care este destul de
similara cu TalLu, dar aduce ca noutate parametrul sau invatabil. Ecuatia functiei de

activare Talu invatabila este data de relatia:

X
f (x) =Talu learnable (x) =y; =< tanh(x;)
tanh(«)

Unde a este un parametru invatabil.

(6.7.1.1)

if a<x; <0

Talu (-0.5)

4 —— Talu learnable (-2)
. —— Talu learnable (-4)
=
=
Il 2
>

0

-4 2 0 2 4
X

Fig.6.7.1. 1 Functia TaLu versus functia propusa - Talu invatabila

in figura de mai sus putem vedea functia propus3 Talu inv&tabild (Talu learnable)
evidentiata in rosu pentru a = -2 si a = -4, suprapusa pe functia TaLu evidentiata in
verde. Designul functiei Talu invatabilda a fost inspirat de la functia TaLu. Am
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implementat functia in Tensorflow 2.2.4, folosind Keras API si am initializat a cu -
0,75. Aceasta functie propusa numitda Talu invatabila este o functie continug,
monotona si nemarginitd in partea superioara si marginita in partea inferioara, fiind
un indiciu ca poseda o puternica capacitate de regularizare la inceputul procesului de
antrenare. Pentru validarea acestei functii am folosit o arhitecturda LSTM existenta
aplicata pe o sarcinad de detectie a anomaliilor.

6.7.2. Functia de activare P_Talu invatabila

O a doua propunere este data de functia de activare numita P_Talu invatabila
(P_Talu learn) care este similara cu Talu invatabilda, dar de aceasta data introduc doi
parametri care pot fi invatabili. Ecuatia sa este definita dupa cum urmeaza:

X if x >b (6.7.2.1)
f(x)=P_Talu(x) =y, =qtanh(x,) ifa<x <b

tanh(a) if x,<a

Unde a si b sunt doi parametri invatabili.

[
-0.75, b = 1)

—— P_Talu learn (a =

4 P_Talu learn (@a=-1, b = 2)
= —— P_Talulearn (a = -2, b = 4)
X
=
I 2
>

0

-4 -2 0 2 4
X

Fig.6.7.2. 1 Functia propusa P_Talu invatabila

Din figura 6.7.2.1, putem vedea ca traiectoria sa se schimba in functie de
valorile parametrilor setati. Am initializat a = -0,75 si b = 1,0 inainte de antrenament,
iar in faza de antrenament, acestia se actualizeaza corespunzator in corelatie cu
actualizarea ponderilor retelei pentru a conduce la o eroare finala cat mai mica.
Abordarea mea s-a bazat pe strategii de ultima generatie, care constau in functii de
activare cu un singur parametru scalabil care se invata in timpul antrenamentului.
[122] Functia P_Talu invatabila este o functie continuda, monotona, nemarginita la
partea superioara si marginita la partea inferioara.

6.8. Soft Clipping Mish - o noua functie de activare

In cadrul acestui studiu propun o noud functie de activare, numiti Soft
Clipping Mish (SC Mish). Dupa cum ne dam seama din numele functiei, aceasta
deriva dintr-o functie recenta, aparuta in 2019, numita Mish, functie pe care am
prezentat-o in cadrul capitolului 2 la sectiunea functii de activare. Functia Mish este o
functie compozitionala, fiind alcatuita din 3 functii: ReLU, tanh si Softplus.

Noua functie de activare Soft Clipping Mish este si ea o functie compusa si
se defineste astfel:
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f(x) = max(0,x - tanh(softplus(x))) (6.8.1)

Dupa cum putem vedea din relatia functiei Soft Clipping Mish (6.8.1), la fel ca
functia ReLU este o functie de prag care nu face altceva decéat sa ignore valorile de
intrare negative pe axa Ox, iar in partea pozitiva a axei Ox aceasta va pastra forma
functiei Mish. Am denumit aceasta functie Soft Clipping deoarece renunta la partea
din cadranul III a functiei Mish, lucru care se poate vedea in urmatoarea figura:
Soft Clipping Mish learnable
—— Soft Clipping Mish learnable {0.5)

Soft Clipping Mish learnable (0.7)
Soft Clipping Mish learnable (1)

fx)

Yy =

] T T |
-4 -2 0 2 4

X

Fig.6.8. 1 Functia propusa Soft Clipping Mish invatabila

Din Fig. 6.8.1 se poate vedea ca functia SC Mish (Soft Clipping Mish) este
cazul particular pentru functia Soft Clipping Mish invatabila (Soft Clipping Mish
learnable) atunci cand parametrul invatabil « = 1. SC Mish este o functie continua,
monotond, marginita in partea inferioara si nemarginita in partea superioara. Ia valori
in domeniul [0, +).
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Functii de activare

= Soft Clipping Mish learnable (0.5)
- Soft Clipping Mish
4- Softplus
- RelU
Sigmoid
- tanh
Swish
----- Mish

y = f(x)

Fig.6.8. 2 Functii de activare

De asemenea pornind de la aceasta propunere, am propus si Soft Clipping
Mish invatabila (Soft Clipping Mish learnable - SCL Mish) care practic deriva din
Soft Clipping Mish, diferenta majora constand in parametrul a invatabil, oferind mai
multa flexibilitate retelei.

f(x) = max(0,x - tanh(softplus(a - x))) (6.8.2)

SCL Mish are aceleasi proprietati cu functia SC Mish, este de remarcat faptul
ca atunci cand parametrul « ia valori mici, functia se indeparteaza de axa 0y (Fig.
6.8.1 a = 0.5 si a =0.7).

6.9. Concluzii

Acest capitol este cel mai important capitol din cadrul tezei, acesta a avut
drept scop introducerea si crearea de noi functii de activare. Un total de opt studii
realizate in acest sens, continand un total de 14 functii de activare propuse:

e 2 functii: TeLU si TeLU invéatabild introduse prin studiul ,, TeLU: o noud functie
de activare pentru Invétarea Profunds”

e 4 functii: TSReLU, TSRelLU invéatabild, TBSReLU si TBSRelLU invatabild
introduse prin studiul ,fmbunététirea preciziei retelelor neuronale profunde
prin dezvoltarea de noi functii de activare”
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1 functie: P-Swish, introdusa prin studiul ,P-Swish: Functie de activare cu
parametri invétabili bazatd pe functia de activare Swish in Invétarea
Profunda”

e 3 functii: TanhExp invatabila, a_TanhExp si a_TanhExp invatabild introduse
prin studiul ,,Noi functii de activare bazate pe functia de activare TanhExp in
Invétarea Profunds”

e 2 functii: Talu invatabila si P_Talu Iinvatabild introduse prin studiul
~Dezvoltarea de noi functii de activare in detectia anomaliilor in serii de timp
cu autoencoder LSTM”

e 2 functii: Soft Clipping Mish si Soft Clipping Mish invatabild introduse prin

studiul ,Soft Clipping Mish - o noua functie de activare”.

Am aratat ca functiile propuse TelLU si TelLU invatabila pot da rezultate mai
bune decéat ReLU, Mish si TanhExp datorita proprietatii lor de nemarginire superioara,
dar marginita la partea inferioara (regularizare puternicd) si a centrarii in zero.

In cazul optimizarii retelei recomand propunerile mele TSReLU si TSRelLU
invatabila care sunt functii netede, ceea ce inseamna ca iesirea lor va fi de asemenea
neteda, proprietate care conduce la o convergenta spre functia de cost minima. Unul
din avantajele acestor propuneri este dat de valorile negative din cadranul III in jurul
valorii -1, care spre deosebire de ReLU nu inhiba in totalitate valorile negative. Graficul
acestor propuneri seamana foarte mult cu graficele functiilor de activare Swish si
Mish, lucru care denota ca si functiile propuse mostenesc proprietati de la functiile
Swish si Mish.

S-a observat ca proprietatea marginirii inferioare poate fi un plus datorita unei
regularizari puternice, functiile care se apropie de zero intr-o limita la —o sunt foarte
bune pentru regularizare, deoarece intrarile negative mari sunt eliminate. Acest lucru
joaca un rol important la inceputul antrenamentului, cand intrarile mari de activare
negativa sunt comune. Aceasta proprietate este intalnita la Softplus, ReLU, Swish si
P-Swish. Recomandam functia propusa P-Swish datorita faptului ca nu este monotona
ceea ce conduce la cresterea expresivitatii unei intrari si Tmbunatateste procesul
gradientilor.

Pentru o stabilitate a antrenarii cu metoda gradientului se recomanda ca
domeniul functiei de activare sa fie finit, astfel ca prezenta tiparelor va afecta
semnificativ doar ponderile limitate.

In cazul domeniului infinit ca Tn cazul functiilor propuse a_TanhExp si
a_TanhExp invatabild, caz mai dorit, deoarece favorizeaza antrenarea mai eficienta a
retelei astfel ca prezenta tiparelor va afecta semnificativ aproape toate ponderile.
Parametrul predefinit sau invatabil din componenta acestor functii este introdus
pentru a evita gradientul “mort” datorita minimelor globale ascutite ale functiei de
activare TanhExp.

Atunci cand se face o initializare cu valori aleatorii mici recomandam functiile
propuse a_TanhExp si a_TanhExp invatabila care datorita proprietatii de aproximare
identitate in apropierea originii conduce reteaua sa invete eficient, care dau rezultate
mai bune ca RelLU, tanh si TanhExp.

Céand este nevoie de o regularizare puternica la inceputul procesului de
antrenare recomandam functiile propuse Talu invatabila, P_Talu, SC Mish si SCL Mish,
fiind superioare in anumite scenarii depasind functiile ReLU, TalLu, tanh si Mish.
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7. Rezultate experimentale

7.1. Modificarea dinamica a functiei de activare folosind
algoritmul propagarea inapoi in retelele neuronale artificiale -
Partea experimentala

in acest studiu am luat in considerare o functie de activare de tip sigmoid in
contextul unei arhitecturi a retelei neuronale fara straturi ascunse. Studiul a fost
realizat tinand cont de:
e Valoarea parametrului B a functiei de activare care scade daca eroarea creste
in timpul unei epoci, respectiv creste daca eroarea scade. Directia se
poate inversa si este definita la inceputul antrenamentului.
e Procentul acestui parametru este stabilit la Tnceputul antrenamentului, fiind
definit de utilizator.

in experimente am in vedere scenariul:
e Coeficientul B al functiei de activare scade daca valoarea erorii creste in timpul
unei epoci, coeficientul creste, daca eroarea scade.
e Procentul modificarilor pentru coeficientul B a fost de 10%, respectiv 5% din
valoarea reala in perioada de antrenare.

Pentru a realiza scenariul de mai sus, Clasificatorul Perceptron Multistrat a
fost schimbat prin intermediul platformei WEKA versiunea 3.8.3 prin addugarea unui
parametru care determina directia schimbarii valorii B pentru functia de activare ca
un parametru ce se poate modifica. Astfel cei doi parametri sunt:

e modRate care specifica procentul de modificare pentru coeficientul B.
e variant care defineste directia de schimbare pentru valoarea B. Este de tip
boolean si poate lua doua valori astfel:
o adevarat - in cazul in care valoarea parametrului B pentru functia de
activare scade, daca eroarea creste in timpul unei epoci si,
o fals atunci cand valoarea parametrului B scade, iar eroarea creste.
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Codul adaugat poate fi vizualizat in urmatoarea figura:

if(m variant = true){ // varianta 1
for (int i=0 ; i < m neuralNodes.length ; i++) {
crt_node = m neuralNodes[i]:

m _sigmoidUnit.setZ(sigm z[i]):
crt_err = crt_node.errorValue(true);
if(crt_err < prev_err per neuron[i] )
m sigmoidUnit.setZ(m sigmoidUnit.getZ()+(m _sigmoidUnit.getZ() *getModRate())):
if(crt_err > prev_err per neuronfi] )
m_sigmoidUnit.setZ(m_sigmoidUnit.getZ()-(m_sigmoidUnit.getZ () *getModRate())):

prev err per neuronf[i] = crt err;

if(m variant = false){ // varianta 2

for(int i=0 ; i < m neuralNodes.length ; i++) {

crt_node = m neuralNodes[i]:

m_sigmoidUnit.setZ(sigm z[i]):

crt_err = crt_node.errorValue(true);

if(crt_err > prev_err per neuron[i] )
m_sigmoidUnit.setZ (m_sigmoidUnit.getZ()+(m_sigmoidUnit.getZ () *getModRate())):

if(crt_err < prev_err per neuronfi] )
m_sigmoidUnit.setZ(m_sigmoidUnit.getZ()-(m_sigmoidUnit.getZ () *getModRate())):

prev_err per neuron[i] = crt_err;
//m sigmoidUnit.setZ(0); // for debugging

1l

Fig.7.1. 1 Modificari adaugate la clasa MultilayerPerceptron

Din punct de vedere al utilizatorului, modificarea dinamica presupune setarea
initializarii pentru procesul de antrenare, care poate fi vizualizat in figura Fig.7.1.2.

cu valorile implicite care sunt B = 10% si varianta directiei de modificare setata pe
Adevarat (True).
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& weka.gui.GenericObjectEditor >

weka.classifiers.functions. MultilayerPerceptron

About .
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances

Capabilities
Gul | True D)
autoBuild | True TJ
batchSize 100
debug | False TJ
decay |False TJ
doMNotCheckCapabilities | False |
hiddenLayers a
learningRate 0.3
modRate 0.1
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter |True TJ
normalizeAttributes | True TJ
normalizeMumericClass | True TJ
numDecimalPlaces 2
reset |False TJ
seed |0
trainingTime 500
validationSetSize o
validationThreshold 20
variant | True tJ
L Open... J l Save. . J [ OK J L Cancel J

Fig.7.1. 2 Valorile B = 10% (modRate) si directia de modificare (variant)

Studiul a fost realizat folosind un numar de 10 seturi de date, format .arff,
furnizate de aceasta platforma dupa cum urmeaza:

1. diabetes.arff: Pima Indians Diabetes Database, variabila diagnostic,
evaluata cu valoare binara, este daca: un pacient prezinta semne de
diabet in conformitate cu Organizatia Mondiala a Sanatatii dupa
anumite criterii. [268] Mai multe constrangeri au fost plasate in
selectarea acestor cazuri, de exemplu toti pacientii sunt de sex
feminin de cel putin 21 de ani din patrimoniul indian Pima. Are un
total de instante egal cu 768 si un numar de atribute egal 8 (atribute
precum: numar de sarcini, varsta, indice de masa corporala si asa mai
departe) la care se mai adauga clasa.
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10.

11.

iris.arff: Setul de date Iris introdus de Fisher [269] este un set de
date multivariate. Setul de date consta din 50 de probe din fiecare din
cele trei specii de Iris (Iris setosa, Iris virginica si Iris versicolor). Din
fiecare esantion au fost mdsurate patru caracteristici: lungimea si
latimea sepalelor si petalelor, in centimetrii.

credit_g.arff: German Credit data [270] are 1000 de instante, 20 de
atribute (7 numerice, 13 categorice).

zoo.arff: Zoo database [271] este o baza de date simpla care contine
17 atribute cu valoare booleana. Tipul" atribut care este atributul
clasei.

mushroom.arff: Mushroom Database [272] contine recorduri de
ciuperci extrase din Ghidul campului Societatii Audubon pentru
ciuperci din America de Nord (1981).

anneal.arff: Annealing Data [273] are 798 de instante si 38 de
atribute (familie, tip produs, otel, carbon si asa mai departe). Este un
set de date care verifica daca un material are consistenta dorita,
textura si duritatea in urma unui proces de incalzire si racire treptata.

balance_scale.arff: Balance Scale Data Set [274], acest set de date a
fost generat pentru modelarea rezultatelor experimentale psihologice.
Fiecare exemplu este clasificat ca avand echilibrul pe o scara fie spre
dreapta, fie spre stanga sau cazul cand este echilibrat.

glass.arff: Glass Identification Data Set [275], acesta este un set de
date de identificare tipului de sticla. Contine 10 atribute, inclusiv ID-
ul. Raspunsul este tipul sticlei.

sonar.arff: Sonar, Mines vs. Rocks Dataset, acesta este un set de date
folosit pentru studiul clasificarii semnalelor sonare folosind o retea
neuronald. Fiecare model este un set de 60 de numere cuprinse intre
0 si 1. Fiecare numar reprezinta energia dintr-o anumita banda de
frecventd, integrata intr-o anumita perioada de timp. [276]

car.arff: Automobile Dataset [277], acest set de date consta din date

din 1985 Ward's Automotive Yearbook. Acest set de date consta din

trei tipuri de date:

(a) specificatia unui automobil in termeni in functie de diferite

caracteristici,

(b) ratingul de risc al asigurarii alocat,

(c) pierderile normalizate ale utilizarii in comparatie cu alte
automobile.

letter.arff: Letter Recognition dataset [278] este un set de date de

clasificare cu mai multe clase. Obiectivul este identificarea fiecarui

numar mare de afisaje pixel dreptunghiulare alb-negru ca una dintre

BUPT



115

7. Rezultate experimentale

cele 26 de litere majuscule din alfabetul englez, unde literele

alfabetului sunt reprezentate in 16 dimensiuni.

Pentru aceste seturi de date putem observa rezultatele experimentale in
urmatoarele tabele si diagrame, care sunt centralizate in tabelul 7.1.1., tabelul 7.1.2.
si figurile Fig.7.1.3., Fig.7.1.4., Fig.7.1.5., Fig.7.1.6.

Tabel 7.1. 1 Modificarea dinamica a functiei sigmoide

Variatia erorii/epoca Variatia erorii/epoca
Set de date B=5% B=10%
diabetes 0.0646 2.1728
iris -0.4377 -0.3989
credit_g 27.8532 13.3432
Z00 136.9565 -30
mushroom -25 -80
anneal -2.3638 -85.0199
balance_scale 0.3788 1.0846
glass 0.9818 2.1394
sonar 1.0156 1.7077
car -1.2320 -15.1951
letter 2.1341 1.9218
Tabel 7.1. 2 Clasificarea instantelor
Variatia dinamica a Variatia dinamica a
Set de date instantelor clasificate corect | instantelor clasificate corect
B=5% B=10%
diabetes 0.6461 -1.7770
iris 0 0
credit_g -0.2014 -0.1007
Z00 0 0
mushroom 0 0
anneal 1.2835 4.4268
balance_scale -0.1736 -0.1736
glass 0.5434 -1.0869
sonar 0 0
car 0 0
letter -0.8913 -0.7701
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Variatia Erorii per Epoca
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Fig.7.1. 3 Variatia erorii pe epoca B=10%
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Fig.7.1. 4 Variatia erorii pe epoca B=5%
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Variatia Instantelor Clasificate Corect
dinamic
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Fig.7.1. 5 Variatia instantelor clasificate correct in mod dinamic B=10%
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Fig.7.1. 6 Variatia instantelor clasificate correct in mod dinamic B=5%
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7.1.1. Evaluarea impactului asupra antrenarii prin
introducerea functiei de activare modificata dinamic - Partea
experimentala

Dupa analiza rezultatelor experimentale se pot face cateva observatii:

a) Introducerea conceptului dinamic in functia de activare conduce la o
schimbare a procesului de antrenare a unitatii (neuronului) care duce rapid la
reducerea erorilor de invatare.

De exemplu, acest aspect este vizibil in graficul evolutiei erorilor in cazul
utilizarii setului de date iris.arff (B = 10%, variant = Adevdrat) asa cum se
arata in figura urmatoare:

fPe Mad Rate = 0.1

QpHED 4

000 4 : . ; r r ' ; : . ¥ E
0 50 100 150 200 350 300 350 400 450 500

Fig.7.1.1. 1 Variatia erorii per epoca pe setul de date Iris (B=10%, variant=Adevarat)

Se poate observa ca in primele 50 de epoci modificarea dinamica a functiei de activare
conduce la o scadere a erorii in timpul antrenarii. Acest aspect este prezent si in cazul
cand B = 5%, variant = Adevarat, caz care poate fi vizualizat in graficul din figura
Fig.7.1.1.2.
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Mod Rate = 0.05
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Fig.7.1.1. 2 Variatia erorii per epoca pe setul de date Iris (B=5%, variant=Adevarat)

b)

c)

d)

Pentru patru seturi de date (zoo, mushroom, anneal, carr) se poate observa
o reducere certa a erorii obtinute la sfarsitul celor 500 de epoci de antrenare.
Eroarea de antrenare este redusa dupa cum urmeaza: 30% pentru zoo, 80%
pentru mushroom, 85% pentru anneal respectiv cu 15% pentru carr in
comparatie cu situatia in care antrenarea se efectueaza cu o functie de
activare statica, functie ale carei caracteristici raman constante in timpul
antrenarii.

Singurul set de date unde creste eroarea de antrenare este credit_g, a carui
eroare creste cu 15%. Pentru celdlalte seturi de date variatia erorii este
nesemnificativa.

Un aspect interesant este legat de urmatorul lucru: pentru setul de date
credit_g, a carui eroare creste, putem vedea ca in faza de testare pastreaza
acelasi numar de instante corect clasificat ca in cazul utilizarii unei functii de
activare neschimbata. Acest aspect este remarcat pentru setul de date zoo,
care pentru parametrul § = 5% avem pe de o parte o crestere a erorii de
antrenament egald cu 136,6%, dar pe de alta parte cand trecem la faza de
testare, nu apare nicio variatie a numarului de instante clasificate corect.
Acest aspect pare a fi rezultatul faptului ca instantele din setul de date pentru
o functie de activare statica nu sunt clasificate corect, deci in cazul acestei
functiii de activare unele date din set sunt clasificate corect, in timp ce alte
instante sunt clasificate incorect.

Putem observa ca exista diferente semnificative intre o activare dinamica a
functiei cu B = 10% si o activare dinamica a functiei cu B = 5%. Dar ceea ce
putem remarca in ambele cazuri este o imbunatatire a performantei de
clasificare. De asemenea, este evident faptul ca va fi necesara gasirea
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modificarii dinamice optime pentru functia de activare de la o epoca de
antrenament la o alta epoca.

7.2. TeLU: o noua functie de activare pentru Invitarea
Profunda - Partea experimentala

Compar TelLU cu ReLU, Swish si alte functii populare, folosind diferite tipuri

de arhitecturi pe diferite seturi de date pentru a verifica daca functia de activare da
rezultate bune.
Voi folosi arhitectura ResNet18 [33], LeNet-5 [21], MobileNet [158] si AlexNet pentru
a vedea rezultatele obtinute pe setul de date MNIST [183], Fashion MNIST [279],
CIFAR-10, CIFAR-100 [30]. Evaluez functia TeLU pentru cazul cu parametrul
predefinit a = 1 dar si pentru cazul cand acest parametru devine invatabil. In toate
experimentele folosesc marirea datelor in timp real (data augmentation) pentru a
evita supraspecializarea.

7.2.1. Experimentul 1: Setul de date MNIST

Setul de date MNIST este format din cifre scrise de mana, acesta are un set
de antrenare de 60.000 de exemple si un set de test de 10.000 de exemple. (Y. LeCun
et al.). Am testat functia de activare propusa pe mai multe arhitecturi, cum ar fi
LeNet-5 si o arhitectura personalizatd atdt cazul cu cresterea datelor céat si fara
cresterea datelor. Am folosit metoda de oprire timpurie (early stopping) cu rabdarea
(patience) este 20, 100 epoci (epochs) si dimensiunea lotului (batch size) egala cu
64. Marirea datelor (data augmentation) a facut ca modelul nostru sa fie mai robust.
Precizia validarii, asa cum se vede in tabelul urmatorul, depinde de arhitectura si date.
Arhitectura personalizata pe care am creat-o pentru a vedea cum se comporta functia
mea de activare este de forma:
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Model: "sequential®

Layer (type) Output Shape Param #
:onv2d (Conv2D) (None, 26, 26, 128) 12860
batch_normalization (BatchNo (None, 26, 26, 128) 512
conv2d_1 (Conv2D) (None, 24, 24, 128) 147584
batch_normalization_1 (Batch (None, 24, 24, 128) 512
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 6, 6, 128) ¢
dropout (Dropout) (None, 6, &, 128) ]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 4, 4, 256) 295168
batch_normalization_2 (Batch (None, 4, 4, 256) 1024
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 2, 2, 256) ]
dropout_1 (Dropout) (None, 2, 2, 256) ]
flatten (Flatten) (None, 1024) ]
dense (Dense) (None, 256) 262400
batch_normalization_3 (Batch (None, 256) 1024
dropout_2 (Dropout) (None, 256) ]
dense_1 (Dense) (None, 128) 32896
batch_normalization_4 (Batch (None, 128) 512
dropout_3 (Dropout) (None, 128) ]
dense_2 (Dense) (None, 1@) 1298

Total params: 744,202
Trainable params: 742,410
Non-trainable params: 1,792

Fig.7.2.1. 1 Arhitectura personalizata pe setul de date MNIST
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Tabel 7.2.1. 1 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date MNIST

Tipuri de architecturi
:zt':s!::ede LeNet-5 Arhitectucé personalizata fara Arhitectliré personalizata cu
marirea datelor marirea datelor
LRelLU 98.79% 99.58% 97.58%
PReLU 98.72% 99.58% 97.35%
Softplus 98.77% 99.62% 97.36%

ELU 98.56% 99.55% 97.61%
SELU 98.76% 99.55% 97.45%
GELU 98.75% 99.57% 97.29%
RelU 98.47% 99.54% 97.45%

Swish-1 98.77% 99.52% 97.59%
Swish 98.67% 99.62% 97.62%
TeLU 98.17% 99.54% 97.69%

Performanta functiei de activare
100,00%

Performanta (%)

99,50%
99,00%
98,50%
98,00%
97,50% I I
97,00%

LReLU PReLU Softplus SELU GELU RelU  Swish-1  Swish TeLU
Functia de activare

| eNet5 ® Arhitecturd personalizata fara ® Arhitecturd personalizata cu
marirea datelor marirea datelor

Fig.7.2.1. 2 Variatia performantei pe setul de test pe setul de date MNIST
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Tabel 7.2.1. 2 Functia de cost pe setul de validare pentru setul de date MNIST

Tipuri de architecturi
:gtr:‘c;iifede LeNet-5 Arhitectura personalizata fara | Arhitectura personalizata cu
marirea datelor marirea datelor

LReLU 0.0482 0.0209 0.0801
PRelLU 0.0458 0.0215 0.0809
Softplus 0.0483 0.0207 0.0807
ELU 0.0535 0.0219 0.0737
SELU 0.0488 0.0209 0.0776
GELU 0.0506 0.0185 0.0806
RelLU 0.0621 0.0248 0.0770
Swish-1 0.0564 0.2191 0.0722
Swish 0.0587 0.0200 0.0702
TeLU 0.0824 0.0222 0.0712

Din tabelul 7.2.1.1. cu rezultatele privind acuratetea pe setul de test pentru MNIST
se poate vedea ca functia TeLU nu a dat cele mai bune rezultate, dar totusi pentru
arhitectura personalizata fara augmentarea datelor a condus la o precizie mai buna
ca functia Swish_1. Dupa aplicarea tehnicii de marire a datelor se poate vedea ca
aceasta functia a dat cele mai bune rezultate comparativ cu alte 9 functii de activare
populare, si anume: LRelLU, PreLU, Softplus, ELU, SELU, GELU, RelLU, Swish-1 si
Swish. Aceste rezultate ne certifica faptul ca aceasta propunere ar fi o solutie foarte
buna pentru arhitecturi personalizate cu un numdr mic de parametri.

In ceea ce priveste functia de cost, se poate vedea din tabelul 7.2.1.2. ca
TeLU are o functie de cost mai mica decat functiile Swish_1, ReLU, GELU, SELU, ELU,
Softplus, PReLU si LReLU, lucru care i confera acestei functii potential.

Functia de cost

2,5000

2,0000
1,5000
1,0000
0,5000

0,0000

Eroarea

LRelLU PRelLU Softplus SELU GELU RelU Swish-1  Swish TelU

Functia de activare

mResNet18 mleNet5 MobileNetV1

Fig.7.2.1. 3 Variatia functiei de cost pe setul de date MNIST
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In Fig.7.2.1.4 s-au ficut predictii pe setul de date MNIST folosind arhitectura
personalizata cu marirea de date utilizand functia TeLU si se poate observa ca s-au
identintificat toate clasele corect.

Pe langa arhitectura personalizata am folosit si arhitectura utilizata la testarea
functiei Mish si TanhExp, arhitectura contine 15 straturi, cu straturi dense de 500 de
neuroni, straturi de normalizare a lotului, functia de activare si o rata de dropout de
0,25 fiecare. De asemenea, am implementat Mish, TanExp si ReLU in aceleasi conditii
(doar am fnlocuit activarile ,relu” cu functia propusd). Ce am observat in urma
experimentelor, ca un numar mai mare de epoci conduce la o precizie pe setul de test
mai mare, inclusiv la o functie de cost care scade pentru toate functiile de activare.
Cu toate acestea, in Fig.7.2.1. 5 precizia TeLU depaseste Mish, TanhExp si ReLU dupa
10 epoci de antrenare, ceea ce dovedeste ca TeLU poate invata sa poata actualiza
parametri rapid si acest lucru duce la o precizie ridicata.

accuracy
= TelLU learn = TelLU = Mish = RelU
0
= TelU learn 9: @.9899
= Mish 9: 0.989
0.95
= RelU 9: 9.9865

= TelU 9: 0.9859

0.9

Step

Fig.7.2.1. 5 Acuratetea in epoca 10 pe setul de validare pe MNIST
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accuracy
= TanhExp = TelLU learn = TelLU = Mish = RelU
—_———————3
e
0.95
0.9
0.85
Step
0 2 4 6 8
Fig.7.2.1. 6 Acuratetea pe setul de validare pe MNIST
loss
= TanhExp = TelLU learn = TelU = Mish = RelU
0.5 = TelU 9: 0.085112
= RelU 9: 0.04258
= TanhExp 9: 0.03672
0.4 — Mish 9: 0.0359
= TeLU learn 9: 0.033
0.3

0.2

0.1

Fig.7.2.1. 7 Functia de cost in epoca 10 pe setul de validare pe MNIST
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loss
= TelU learn = TelU = Mish = RelU

0.4

0.3

0.2

0.1

Fig.7.2.1. 8 Functia de cost pe setul de validare pe MNIST

TelLU learn TelLU Mish ReLU

171515

TanhExp

5
Fig.7.2.1. 9 Predictii pe setul de date MNIST pentru fiecare functie de activare

@ Name Runtime accuracy~  epoch loss
@® @ TelU learn 1m22s 0.9899 9 0.033
@ @ Mish 1Im 25s 0.989 9 0.0359
(O TanhExp 1m 20s 0.9885 9 0.03672
® @ RelU 1m 24s 0.9865 9 0.04258
® @ TelU 1m22s 0.9859 9 0.05112

Fig.7.2.1. 10 Sumarizarea rezultatelor de antrenare pe setul de validare pe MNIST
7.2.2. Experimentul 2: Setul de date Fashion-MNIST

Ca si in cazul functiei de activare Swish, testez functia TeLU pe mai multe
arhitecturi pe setul de date Fashion-MNIST care contine 70.000 de imagini gri,
impartite in 10 categorii. Imaginile prezinta articole vestimentare individuale la
rezolutie mica (28 x 28 pixeli). In cazul arhitecturii LeNet-5, am folosit metoda de
oprire timpurie cu rabdare de 5, 100 de epoci si dimensiunea lotului de 64.
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De asemenea, am personalizat o arhitectura pentru a vedea cum se comporta
functia mea de activare, ca in figura urmatoare:

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
Zonvzd (Conv2D) (Mone, 26, 26, 128) 1280
batch nmormalization (BatchNo (None, 26, 26, 128) 512
conv2d_1 (Conv2D) (None, 24, 24, 128) 147584
batch_normalization_1 (Batch (None, 24, 24, 128) 512
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 6, &, 128) 6]
dropout (Dropout) (None, 6, 6, 128) <]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 4, 4, 256) 295168
batch_normalization_2 (Batch (None, 4, 4, 256) 1024
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 2, 2, 256) [¢]
dropout_1 (Dropout) (None, 2, 2, 256) [¢]
flatten (Flatten) (None, 1824) 2]
dense (Dense) (None, 256) 262400
batch_normalization_3 (Batch (None, 256) 1024
dropout_2 (Dropout) (None, 256) [¢]
dense 1 (Dense) (None, 128) 32896
batch _normalization_4 (Batch (Mone, 128) 512
dropout_3 (Dropout) (None, 128) [¢]
dense 2 (Dense) (None, 18) 1290

Total params: 744,202
Trainable params: 742,418
Non-trainable params: 1,792

Fig.7.2.2. 1 Arhitectura personalizata pe setul de date Fashion-MNIST
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Tabel 7.2.2. 1 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date Fashion-MNIST

Tipuri de architecturi
:z::sg:ede LeNet-5 Arhitectucé_personalizaté fara Arhitectl‘l’ra‘_' personalizata cu
marirea datelor marirea datelor
LReLU 88.81% 93.58% 92.22%
PRelLU 89.21% 93.60% 92.76%
Softplus 88.92% 93.68% 92.41%
ELU 89.33% 93.75% 92.13%
SELU 89.34% 93.63% 92.70%
GELU 89.66% 93.99% 92.95%
RelLU 89.31% 93.90% 92.56%
Swish-1 90.09% 94.02% 92.85%
Swish 89.92% 93.89% 93.16%
TeLU 90.09% 93.93% 93.16%
Performanta functiei de activare

95,00%

94,00%

93,00%

< 92,00%

ig 91,00%

§ 90,00%

5

< 89,00%

88,00%

87,00%

86,00%

LReLU

mLeNet5

PReLU  Softplus

® Arhitecturd personalizata fara

marirea datelor

SELU GELU
Functia de activare

RelU

Swish-1 Swish TelU

® Arhitecturd personalizatd cu

marirea datelor

Fig.7.2.2. 2 Variatia performantei pe setul de validare pe Fashion-MNIST
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Dupa cum se vede in tabelul 7.2.2.2., rezultatele experimentelor cu doua arhitecturi
diferite: LeNet-5 (dezvoltata de Google) si arhitecturd personalizatd cu cele doua
cazuri: cand se foloseste marirea datelor si cand nu se foloseste aceasta tehnica. Se
poate observa ca arhitectura propusa functioneaza bine pe acest set de date si un alt
avantaj este dat de numarul mic de parametri de ~ 744k. O alta tehnicad de evitare a
supraspecializarii pe care am folosit-o a fost scaderea succesiva a valorii de dropout
(de la 0,5, 0,4, 0,3, 0,2). Functia de activare TeLU pe arhitectura LeNet-5 da alaturi
de functia Swish_1 cele mai bune rezultate. Pe arhitectura personalizata fara marirea
datelor, TeLU se claseaza pe locul 2, dupa functia GELU, iar pe arhitectura
personalizatd cu marirea datelor, TeLU se claseaza pe primul loc alaturi de functia

Swish cu parametru invatabil.

Tabel 7.2.2. 2 Functia de cost pe setul de validare pentru setul de date Fashion-

MNIST
Tipuri de architecturi
:zt':staifede LeNet-5 Arhitectucé personalizata fara Arhitect({’ré personalizata cu
marirea datelor marirea datelor

LReLU 0.3120 0.2173 0.2180
PReLU 0.2987 0.2231 0.2072
Softplus 0.3076 0.2271 0.2193
ELU 0.2832 0.2401 0.2192
SELU 0.3113 0.2365 0.2062
GELU 0.2944 0.2491 0.2028
RelU 0.3069 0.2577 0.2160
Swish-1 0.2872 0.2566 0.2060
Swish 0.2899 0.2513 0.2009
TeLU 0.2987 0.2642 0.1972

Putem observa in tabelul 7.2.2.2. ca functia TeLU are cea mai mica functie de cost pe
setul de test.
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Functia de cost
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Fig.7.2.2. 3 Variatia functiei de cost pe setul de date Fashion-MNIST
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Fig.7.2.2. 4 Predictii pe setul de date Fashion-MNIST

In Fig.7.2.2.4. s-au ficut predictii pe setul de date Fashion-MNIST folosind arhitectura
LeNet-5, etichetele ilustrate cu albastru sunt etichetele reale, etichetele ilustrate cu
rosu sunt etichetele prezise eronat.

Pentru a testa functia TeLU invatabilda am folosit aceleasi setari ca in setul de
date MNIST, reteaua de baza cu 15 straturi, dar de aceasta data, Fashion-MNIST fiind
un set de date mai complex am antrenat pentru 20 de epoci ca in cazul implementarii
functiei de activare TanhExp.
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accuracy
= TanhExp = TelU learn = TelU = Mish = RelU
€
= TelLU learn 19: 0.9696
0s =7 — Mish 19: 0.9674
= TelU 19: 0.9663
= RelLU 19: 0,9578
0.6 = TanhExp 19: @.1
0.4
0.2
Step
0
0 5 10 15

Fig.7.2.2. 5 Acuratetea pe setul de validare in epoca 20 pe setul de date Fashion-MNIST

Din figura de mai sus se poate vedea ca functia TeLU invatabila a dat cele mai bune
rezultate, depasind functiile Mish, ReLU si TanhExp.

accuracy
= TanhExp = TelLU learn = TelLU = Mish =— RelLU
08 7'
0.6
0.4
0.2
Ste
0 P
0 5 10 15

Fig.7.2.2. 6 Acuratetea pe setul de validare pe Fashion-MNIST
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loss

= TanhkExp = TelU learn = TelU = Mish = RelU
0.8
= RelU 19: 0.117
= TelU 19: ©.09295
0.6 = Mish 19: ©.08982
= TelLU learn 19: 0.08247
0.4
0.2
—_—— 7
Ste
0 p
0 5 10 15
Fig.7.2.2. 7 Functia de cost in epoca 20 pe setul de validare pe Fashion-MNIST
loss
= TanhExp = TelLU learn = TelLU = Mish = RelU
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0.4
0.2
Ste
0 P
0 5 10 15

Fig.7.2.2. 8 Functia de cost in epoca 20 pe setul de validare pe Fashion-MNIST
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@ Name Runtime accuracy~ epoch loss
@ @ TelUlearn 5m 27s 0.9696 19 0.08247
@ @ Mish 5m 25s 0.9674 19 0.08982
© @ TelU 5m 23s 0.9663 19 0.09295
@ @ RelU 5m 10s 0.9578 19 0.117
@ TanhExp 5m23s 0.1 19 NaN

Fig.7.2.2. 9 Sumarizarea rezultatelor de antrenare pe setul de validare pe Fashion-MNIST

TanhExp TelLU learn TelLU Mish RelLU

=l [

T-shirt/top Pullover Pullover Trouser Bag
Fig.7.2.2. 10 Predictii pe setul de date Fashion-MNIST pentru fiecare functie de activare

7.2.3. Experimentul 3: Setul de date CIFAR-10

Setul de date CIFAR-10 este format din 60000 de imagini color 32x32 grupate
in 10 clase, cu 6000 de imagini per clasa. Exista 50000 de imagini de antrenament si
10000 de imagini de test.

Legat de configuratia arhitecturii, am testat ambele functii folosind mai multe
arhitecturi: LeNet-5, AlexNet, MobileNetV1, MobileNetV2 si ResNet18. Am folosit
arhitecturi mici si mari pentru a vedea cum se comporta activarea. Am ales
MobileNetV1 ca arhitectura pentru numarul ei redus de parametri, si astfel conducand
la un timp redus de antrenare. Mi-am orientat atentia catre arhitecturi mici si robuste
pentru a fi rapide si precise. Abordarea mea a fost sa gasesc o functie de activare
adecvata care sa depaseasca functiile actuale de activare pentru a imbundtati precizia
pe setul de date dar cu economie de timp si resurse computationale. In cazul
arhitecturii AlexNet, am folosit straturi de normalizare a lotului si dropout cu o rata
egala cu 0,5. In calitate de optimizator, am folosit ,rmsprop” si fiind o clasificare de
tip multi-clase am folosit-o ca functie de cost ,categorical_crossentropy”. De
asemenea, am folosit tehnica de marire a datelor pentru AlexNet, am folosit intoarcere
intdmplatoare a imaginilor pe orizontald (0.1) si pe verticala (0.1), am setat modul
pentru umplerea punctelor in afara limitelor de intrare (,cel mai apropiat”), am setat
si o divizare de validare egala cu 0,2, ceea ce inseamna ca am folosit 20% din date
pentru validare.

Am folosit mai multe tipuri de arhitecturi pe setul de date CIFAR-10 si anume:
ResNet18, Lenet-5 si MobileNet versiunea 1. In tabelul de mai jos putem vedea cum
precizia este influentatd de tipul arhitectura si puterea de calcul. Am folosit oprirea
timpurie si am antrenat doar 100 de epoci.
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Tabel 7.2.3. 1 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-10 pentru functia TeLU

Functia de activare ResNet18 MobileNetV1

LRelLU 89.53% 81.05%

PRelLU 90.13% 81.63%

GELU 90.60% 80.91%

RelLU 90.16% 84.46%
Swish-1 90.78% 84.01%
Swish invatabild 88.53% 81.76%
TelU 90.07% 84.69%

Numar de epoci = 100

Din tabelul 7.2.3.1. se poate vedea ca functia TeLU nu da cele mai bune rezultate,
dar cu toate acestea da rezultate mai bune ca functiile de activare astfel:
a. In cazul arhitecturii ResNet18, TeLU da rezultate mai bune ca functiile Swish
cu parametru invatabil si LReLU.
b. In cazul arhitecturii MobileNetV1, TeLU da cele mai bune rezultate depasind
functiile LReLU, PReLU, GELU, ReLU, Swish-1 si Swish invatabil, rezultate care
confirma potentialul acestei propuneri.

Tabel 7.2.3. 2 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-10 pentru functia TeLU invatabila

Model TelLU TelLU TanhExp RelLU Mish
invatabila

LeNet-5 73.49% 70.93% 70.81% | 70.41% | 70.24%

AlexNet 85.18% 72.29% 85.17% | 83.19% | 84.76%

LeNet-5 antrenat 50 epoci
AlexNet antrenat 20 epoci

Am efectuat experimentele pe un numar variat de epoci, dar TeLU a obtinut
cele mai bune performante foarte rapid si chiar la inceputul fazei de antrenare pe
LeNet-5 si AlexNet, proprietati care o fac o solutie simpla si robusta.

Din tabelul 7.2.3.2. se poate vedea ca functia TeLU invatabila nu da cele mai bune
rezultate in comparatie cu alte functii de activare dar cu toate acestea da rezultate
competitive astfel:
a. In cazul arhitecturii LeNet-5, TeLU fara parametru invatabil da cele mai bune
rezultate, mai bune ca functiile TeLU cu parametru invatabil, TanhExp, ReLU

si Mish, aducand o imbunatatire a performantei cu mai bine de 3%.

b. In cazul arhitecturii AlexNet, TeLU da cele mai bune rezultate depasind TeLU
cu parametru invatabil, TanhExp, ReLU si Mish.

Diversitatea functiilor utilizate pentru o comparatie echitabila imi intareste
convingerile ca aceste functii pot fi luate in considerare pentru a creste performanta
retelei neuronale profunde.

BUPT



135 7. Rezultate experimentale

7.2.4. Experimentul 4: Setul de date CIFAR-100

Setul de date CIFAR-100 este similar cu setul de date CIFAR-10, cu exceptia
faptului ca difera numarul de clase, pentru acest set de date fiind 100 de clase care
contin 600 de imagini fiecare clasa. Cele 100 de clase din CIFAR-100 sunt grupate in
20 de superclase. Aceste seturi de date au fost colectate de Alex Krizhevsky, Vinod
Nair si Geoffrey Hinton.
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Setul de date CIFAR-100

Am folosit mai multe tipuri de arhitecturi pe setul de date CIFAR-100 si
anume: MobileNetV2 si ResNet18. In tabelul 7.2.4.1. putem vedea cum precizia este
influentatd de tipul arhitectura si puterea de calcul. Am folosit oprirea timpurie si am
antrenat doar 200 de epoci. Pentru un set de date atat de mare precum Cifar-100, se
obtin rezultate mai bune antrenand mai multe epoci.
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Tabel 7.2.4. 1 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-100 pentru TelLU

F;':tcif,':r:e MobileNetV2 | ResNet18
LReLU 32.73% 43.86%
PReLU 18.39% 44.57%

Softplus 37.81% 45.00%
ELU 24.80% 45.82%
SELU 27.54% 43.44%
GELU 25.71% 41.80%
RelU 11.57% 48.96%
Swish-1 41.09% 48.97%
TeLU 41.86% 47.70%

Din Tabelul 7.2.4.1. se poate vedea ca functia TeLU da cele mai bune rezultate
astfel:
a. In cazul arhitecturii MobileNetV2, TeLU d& cele mai bune rezultate decét
funci;iile LReLU, PRelLU, Softplus, ELU, SELU, GELU, RelLU si Swish-1.
b. In cazul arhitecturii ResNet18, TeLU nu da cele mai bune rezultate dar cu
toate acestea depdseste functiile LReLU, PReLU, Softplus, ELU, SELU si GELU.
Tabel 7.2.4. 2 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-100 pentru TeLU invatabila

Model TelLU TelLU TanhExp RelLU Mish
invatabil

LeNet-5 38.92% 40.56% 40.44% | 40.31% | 39.26%

AlexNet 62.70% 48.80% 61.50% 61.31% | 61.52%

LeNet-5 si AlexNet antrenate pentru 50 epoci

Din tabelul 7.2.4. 2 se poate vedea ca functiile TeLU si TeLU invatabila dau cele mai
bune rezultate astfel:
a. In cazul arhitecturii LeNet-5, TeLU invatabila da rezultate mai bune ca functiile
TelLU, TanhExp, RelLU si Mish.
b. In cazul arhitecturii AlexNet, TeLU da rezultate mai bune ca functiile TeLU
invatabila, TanhExp, ReLU si Mish.

in seturile anterioare de experimente, am putut vedea diferite intervale
pentru acuratete, aceste diferente provin de la faptul ca am antrenat Acéteva epoci si
cu arhitecturi pe care mi le-a permis resursele computationale reduse. In experimente
am vazut ca cele mai bune rezultate au fost obtinute pentru MobileNetV1,
MobileNetV2, LeNet-5 si AlexNet pe CIFAR-10 si LeNet-5 si MobileNetV2 pe CIFAR-
100. De asemenea, cea mai buna functie de cost de validare a fost pe Fashion-MNIST
pentru arhitectura personalizatd cu marirea datelor. In definirea modelelor am folosit
ca optimizator Adam [280] (learning rate LR - rata de invatare egala cu 0,0001), de
asemenea si categorical_crossentropy pentru functia de cost.
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7.3. imbunététirea preciziei retelelor neuronale
profunde prin dezvoltarea de noi functii de activare - Partea
experimentala

Dupa cum s-a observat in subcapitolul 6.4., am propus 4 functii de activare,
atat cu parametri predefiniti cat si invatabili. Aceste functii pot fi vizualizate in figura
de mai jos:

10 - |

— TSRelU
= TSRelU invatabila (2.5)
8- TBSRelLU
—— TBSRelU invatabila (2.5)
6 -
=
] -
5 4
2 -
0 _—-E:-—-______——_—_:?'
] L] i ] ] L] |

-10.0 -75 -5.0 -25 0.0 25 50 75 10.0

Fig.7.3. 1 Functii de activare propuse

in Fig.7.3.2. se poate vedea totalitatea functiilor folosite la antrenarea retelelor in
cadrul acestui subcapitol, functii precum sigmoida, tanh, RelLU, Swish, TSRelU,
TSRelLU invatabild, TBSReLU si TBSRelLU invatabila.

1
10 - — Sigmoid

= Tanh
RelU
—— Swish
8- —— TSRelU
—— TSRelU learnable (2.5)
TBSReLU
G- = TBSRelU |learnable (2 5)
W
= 4-
2 -
0
-10.0 5 50 25 00 25 50 75 10.0

x
Fig.7.3. 2 Functii de activare pentru antrenare
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7.3.1. Experimentul 1: Setul de date CIFAR-10

Pentru primul experiment, am folosit setul de date CIFAR-10, unul dintre cele
mai populare seturi de date din domeniul Computer Vision. Pentru a evalua TSRelLU
si TSReLU invatabilda, am folosit ResNet18 versiunea 1 cu normalizarea lotului (batch
normalization) [281] si am antrenat 20 de epoci. Ca si procedura, pur si simplu am
inlocuit toate straturile cu activarea ,relu” cu propunerile mele. Mai multe informatii
suplimentare sunt dimensiunea lotului care a fost egala cu 32, rata de invatare egala
cu 0,001. Pentru acest set de date, avem 10 clase, deci in arhitectura pe ultimul strat
dens voi avea o functie de activare de tip Softmax, initializatorul kernelului este
~he_normal” si am folosit si marirea datelor (data augmentation cu atributul flip
orizontal) si am amestecat aleatoriu datele. Tabelele de mai jos prezinta precizia
validarii si functia de cost de validare pentru functiile propuse, in contrast cu alte patru
functii de activare: Sigmoida, Tanh, RelLU, Swish. Avand sase functii de activare
pentru evaluare am decis sa antrenam doar 20 de epoci, dar acest numar nu inseamna
nicio constrangere, ci dimpotrivd cu cresterea numarului de epoci va creste si
performanta modelului. Pentru a ardta efectul cresterii numarului de epoci addugam
Tabelul 7.3.1.2. In acest caz, am antrenat modelul pentru 50 de epoci si am folosit o
dimensiune a lotului egala cu 64 si o rata de invatare egala cu 0,0001.

Tabel 7.3.1. 1 Rezultate experimentale pentru ResNet18 pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea pe Functia de cost pe

setul de validare setul de validare
Sigmoida 35.95% 2.7083
Tanh 67.10% 1.311
RelU 79.51% 0.8105
Swish 81.64% 0.7610
TSRelLU 83.72% 0.6745
TSReLU invtabild 79.21% 0.8205

epoci = 20

BUPT



139 7. Rezultate experimentale

ResNet18 Cifar-10
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Fig.7.3.1. 1 Rezultate experimentale pe arhitectura ResNet18 pentru setul de date CIFAR-10

Tabel 7.3.1. 2 Rezultate experimentale pentru ResNet18 pe setul de date CIFAR-10

Functia Acuratetea pe Functia de cost pe

de activare setul de validare setul de validare
Sigmoida 79.05% 0.8700
Tanh 81.34% 0.8277
RelLU 85.29% 0.7201
Swish 86.00% 0.7003
TSRelLU 86.20% 0.6894
TSRelLU invatabila 86.51% 0.6738

epoci = 50

Se poate observa din Fig.7.3.1.1. ca pe arhitectura ResNet18 functia de
activare TSRelLU are cea mai buna performanta de 83.72% si cea mai mica functie de
cost 0.6745.

Pentru a evalua TSReLU si TSRelLU invatabild, am folosit ResNet34 versiunea
1 cu normalizarea lotului si am antrenat 20 de epoci. Ca si procedura, pur si simplu
am inlocuit toate straturile cu activarea ,relu” cu propunerile mele. Mai multe
informatii suplimentare privind dimensiunea lotului care a fost egala cu 128 si rata de
invatare egala egala cu 0,001.

BUPT



140 7. Rezultate experimentale

Tabel 7.3.1. 3 Rezultate experimentale pentru Resnet34 pe setul de date CIFAR-10

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost pe
activare de validare setul de validare
Sigmoida 12.66% 5.7740
Tanh 66.50% 1.1983
RelLU 78.49% 0.8440
Swish 83.81% 0.6747
TSRelLU 81.80% 0.7130
TSRelLU 83.83% 0.6525
invatabila
epoci = 20
ResNet34 Cifar-10
90,00% 83,81% 0 83,83%
78,49% 81,80%
80,00%
3 70,00% 66,50%
E 60,00%
& 50,00%
=
S 40,00%
& 30,00%
20,00%  12,66%
10,00% —
Sigmoida Tanh RelLU Swish TSRelLU TSRelLU
fnvatabild

Functia de activare

Fig.7.3.1. 2 Rezultate experimentale pe arhitectura ResNet34 pentru setul de date CIFAR-10

Se poate observa din Fig.7.3.1.2. ca pe arhitectura ResNet34 functia de
activare TSReLU invatabila are cea mai buna performanta de 83.83% si cea mai mica
functie de cost 0.6525.

Pentru a-mi adauga mai multa consecventa evaluarii asupra functiilor de
activare care pot fi TSReLU si TSReLU invatabild, am folosit ResNet34 versiunea 1 cu
normalizarea lotului si am instruit modelul pentru mai multe epoci, un numar egal cu
50. Doar am inlocuit toate straturile de activare ,relu” cu propunerea mea. Informatii
suplimentare sunt dimensiunea lotului egala cu 128 si rata de invatare egala cu 0,001.
Aceste rezultate pot fi vazute in tabelul 7.3.1.4.
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Tabel 7.3.1. 4 Rezultate experimentale pentru ResNet34 pe setul de date CIFAR-10

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost pe

activare de validare setul de validare
Sigmoida 72.62% 0.9826
Tanh 82.07% 0.7842
RelLU 86.62% 0.6496
Swish 87.95% 0.6206
TSRelLU 88.03% 0.6261
iTnSvF;?l;;gilé 88.10% 0.6183

epoci = 50

7.3.2. Experimentul 2: Setul de date CIFAR-100

in cazul acestui set de date am folosit atat arhitectura ResNetl18 cét si
ResNet34 versiunea 1 pentru a valida functionalitatea functiilor de activare propuse.
Singurele diferente fata de cazul setului de date CIFAR-10, au fost legate de faptul ca
am antrenat 50 de epoci si dimensiunea lotului a fost egala cu 128. Tabelele
urmatoare prezinta precizia de validare si functia de cost a functiilor de activare in
cazul arhitecturilor ResNet18 si ResNet34.

Tabel 7.3.2. 1 Rezultate experimentale pentru ResNet18 pe setul de date CIFAR-100

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost pe
activare de validare setul de validare
Sigmoida 17.23% 4.4247
Tanh 39.65% 2.6248
RelLU 52.58% 2.0501
Swish 56.93% 1.8810
TSRelLU 57.13% 1.9090
TSRelLU 57.20% 1.8500
invatabila
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Fig.7.3.2. 1 Rezultate experimentale pe arhitectura ResNet18 pentru setul de date CIFAR-100

Se poate observa din Fig.7.3.2.1. ca pe arhitectura ResNet18 functia de activare
TSRelLU invatabila are cea mai buna performanta de 57.20% si cea mai mica functie de cost

1.8500.

Pentru a-mi adduga mai multa robustete evaluarii, am antrenat 70 de epoci in cazul
arhitecturii ResNet18 pentru setul de date CIFAR-100, aceste rezultate pot fi vazute in tabelul

7.3.2.2.

Tabel 7.3.2. 2 Rezultate experimentale pentru Resnet18 pe setul de date CIFAR-100

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost pe
activare de validare setul de validare
Sigmoida 39.46% 2.7586
Tanh 47.39% 2.4111
RelU 57.96% 2.0874
Swish 59.80% 2.0063
TSRelLU 59.56% 2.0120
TSRelLU 58.61% 2.0348
invatabila
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Tabel 7.3.2. 3 Rezultate experimentale pentru Resnet34 pe setul de date CIFAR-100

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost pe
activare de validare setul de validare
Sigmoida 21.27% 3.4736
Tanh 39.59% 2.8341
RelU 56.08% 2.0294
Swish 58.72% 1.9275
TSRelU 56.77% 2.0572
TSRelLU 59.17% 1.8555
invatabila

ResNet34 CIFAR-100

00% 58 % 59,17%
72 , (!
60,00% 56,08% : ° 56,77%

55,00%
50,00%
45,00%
40,00%
35,00%
30,00%
25,00% 21,27%
20,00% F—
Sigmoida Tanh RelLU Swish TSRelLU TSRelLU
fnvatabila

39,59%

Performanta (%)

Functia de activare

Fig.7.3.2. 2 Rezultate experimentale pe arhitectura ResNet34 pentru setul de date CIFAR-100

Se poate observa din Fig.7.3.2.2. ca pe arhitectura ResNet34, functia de
activare TSReLU invatabild are cea mai buna performanta de 59.17% si cea mai mica
functie de cost 1.8555.

7.3.3. Experimentul 3: Setul de date Caini si Pisici

in cazul acestui set de date am folosit un model pre-antrenat VGG16 cu
marirea datelor (data augmentation), mai exact am aplicat modul marire, rotire,
schimbarea latimii, schimbarea inaltimii si intoarcere orizontala. Functia de activare
propusd, de aceasta data, am aplicat-o doar pe ultimele doua straturi dense, pur si
simplu finlocuind functia de activare ,relu” cu functia de activare propusa. De
asemenea, am aplicat dropout dupa fiecare strat dens. Fiind o sarcina de clasificare
binara, pe ultimul strat dens aplicam functia sigmoida. Ca functie de cost, am folosit
entropia binara incrucisatd, optimizatorul RMSprop, 20 de epoci, dimensiunea lotului
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de 30, dimensiunea imaginii fiind 150x150,3. Unde dimensiunea imaginii este definita
astfel: (latime, indltime, numar de canale).

Tabelul 7.3.3.1 prezinta precizia de validare si functia de cost de validare pentru
functiile de activare in cazul unei arhitecturi pre-antrenate VGG.

Tabel 7.3.3. 1 Rezultate experimentale pentru VGG16 pre-antrenat pe setul de date Caini si

Pisici

Functia de Acuratetea pe Functia de cost pe

activare setul de validare setul de validare
Sigmoida 89.81% 0.2246
Tanh 91.67% 0.2665
RelLU 91.45% 0.2835
Swish 91.25% 0.1899
TSRelLU 91.80% 0.2305
TSReLU invétabild 91.58% 0.2286
TBSRelu 91.32% 0.1992
TBSRelu invatabild 90.81% 0.2190

Acuratetea pe setul de validare

91,80%

92,00%
° 91,67% 91,58%

91,45%

91,50% 91,25% 91,32%
, 90,81%
, 89,81%

89,50%

89,00%

88,50%

Sigmoida Tanh RelLU Swish  TSReLU TSReLU TBSRelu TBSRelu
invatabila invatabila

O O
o =
o ul o
o o o
o (=] o
> > >

O
o

Performanta (%

Functia de activare
Fig.7.3.3. 1 Rezultate experimentale pe arhitectura VGG16 pre-antrenatd pentru setul de date
Caini si Pisici

Se poate observa din Fig. 7.3.3.1. ca pe arhitectura VGG16 pre-antrenata
functia de activare TSRelLU are cea mai buna performanta de 91.80%, iar cea mai
mica functie de cost o are functia Swish 0.1899.
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7.4. P-Swish: Functie de activare cu parametri invatabili
bazata pe functia Swish in Invatarea Profunda - Partea
experimentala

In cadrul acestui subcapitol prezint rezultatele experimentale privind o noud
functie de activare numita P-Swish atat pe sarcini de Computer Vision cat si NLP. Din
punct de vedere al arhitecturii am folosit:

- LeNet-5[21]

- Retea in Retea (Network in Network) [123]

- ResNet34 [33]

- 0O arhitectura Xception [159] pre-antrenata

- O arhitectura MobileNetV1 pre-antrenata [158]

- O arhitectura MobileNetV2 [158] pre-antrenata pe sarcini de Computer Vision

- Arhitecturi personlizate pentru NLP

- O arhitectura MobileNetV2 pre-antrenata pe o sarcina de segmentare
semantica [282].

7.4.1. Experimentul 1: Arhitectura LeNet-5 pe setul de
date CIFAR-10

Am folosit arhitectura LeNet-5 cu regularizarea lotului (batch normalization)
pe setul de date CIFAR-10, am antrenat 50 epoci si am salvat cel mai bun model
(Model Checkpoint). Rata de invatare a fost 0.0001.

Tabel 7.4.1. 1 Rezultate experimentale - LeNet-5 pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare

RelLU 69,63% 0,9421
Sigmoida 56,41% 1,2931
Swish 71,38% 0,8863
P-swish invatabila 70,3%
asi Binvatabilisid =1 0,8955
P-swish constanta 70,85%
a=1,B8=0sid6=1 0,9014
P-swish invatabila partial 71,52%
a fnvatabil (1) siB = 0, 5 =1 0,8695
P-swish invatabila partial 69,17% 0.9535
a invatabil (1), B = 0 si 0 invatabil (1) !
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Acuratetea pe setul de validare

73,00% 71,38%
71,00% 69,63%

Performanta (%)

RelLU Sigmoida Swish

asip

70,30% 70,85%

69,00%
67,00%
65,00%
63,00%
61,00%
0,
g?gg; 56,41%
’ 0
55,00% =

P-swish P-swish
invatabild constantd
a=1,B8=

fnvatabili si 0 si d=1

0=1

Functia de activare

71,52%

69,17%

P-swish P-swish
invatabilda invatabild
partial partial

a invatabil a invatabil

(1)sip= (1),B=0
0,06 =1 si d
fnvatabil

(1)

Fig.7.4.1. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura LeNet-5 pe setul de date CIFAR-10

Se poate observa din Fig.7.4.1.1.

ca folosind arhitectura LeNet-5 cu

regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10, P-Swish invatabild partial are cea mai
buna performanta de 71.52% si cea mai mica functie de cost 0.8695.

7.4.2. Experimentul 2: Arhitectura LeNet-5 pe setul de

date CIFAR-100

Am folosit arhitectura LeNet-5 cu regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-
10, am antrenat 100 epoci si am salvat cel mai bun model (Model Checkpoint). Rata

de invatare a fost de 0.01.

Tabel 7.4.2. 1 Rezultate experimentale - LeNet-5 pe setul de date CIFAR-100

Functia de activare Acuratetea Functia de
pe setul de cost pe setul
validare de validare

RelLU 35,66% 2,6106

Sigmoida 21,83% 3,3513

Swish 37,75% 2,5694

P-swish invatabila 36,81% 2,5651

a si B invatabilisid =1

P-swish constanta 38,29% 2,4980

a=1,B=0sid=1

P-swish invatabild partial 36,71% 2,5866

a invatabil (1)siB=0,0 =1

P-swish invatabild partial 35,91% 2 6435

a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !
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40,00%
38,00%
36,00%
34,00%
. 32,00%
30,00%
28,00%
26,00%
24,00%
22,00%
20,00%

(%)

Performanta

Acuratetea pe setul de validare

o 38,29%
37,75%  36,81% 36,71% 35 9104

35,66%
I 21,830/0 I I I I
=

RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabild constantd  invatabild invatabild
asip a=1,=0 partial partial
fnvatabili si 8  sid=1 a invatabil  a invatabil
=1 (1)sip=0, (1),B=0si
5 =1 5 invatabil

(1)

Functia de activare

Fig.7.4.2. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura LeNet-5 pe setul de date CIFAR-100

Se poate observa din Fig.7.4.2.1. ca folosind arhitectura LeNet-5 cu
regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-100, P-Swish constanta are cea mai buna
performantd de 38.29% si cea mai mica functie de cost 2.4980.

7.4.3. Experimentul 3: Arhitectura NiN pe setul de date

CIFAR-10

Am folosit arhitectura NiN cu regularizarea L, pe setul de date CIFAR-10, am
antrenat 50 epoci si am salvat cel mai bun model prin metoda Model Checkpoint. Rata
de invatare a fost 0.04.

Tabel 7.4.3. 1 Rezultate experimentale - NiN pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de

validare validare

RelLU 85,73% 0,6810

Sigmoida 87,24% 0,6115

Swish 87,74% 0,5845

P-swish invatabila 87,52% 0,5124

asi Binvatabilisid =1

P-swish constanta 87,06% 0,6262

a=1,B=0sid=1

P-swish invatabild partial 87,23% 0,6141

a invatabil (1)siB=10,0 =1

P-swish invatabild partial 86,52% 0.6427

a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !
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Se poate observa din Tabelul 7.4.3.1. ca folosind arhitectura NiN cu
regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10, cea mai buna performanta de 87.74%
este data de Swish dar totusi functia P-Swish nu da rezultate cu mult mai slabe si
spre deosebire de restul functiilor P-Swish invatabila a si B invatabili si d = 1 da cea
mai mica functie de cost de 0,5124.

7.4.4. Experimentul 4: Arhitectura NiN pe setul de date CIFAR-
100

Am folosit arhitectura NiN cu regularizarea lotului L, pe setul de date CIFAR-
100, am antrenat 100 epoci si am salvat cel mai bun model. Rata de invatare a fost
0.01.

Tabel 7.4.4. 1 Rezultate experimentale - NiN pe setul de date CIFAR-100

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare
RelLU 65,79% 1,7330
Sigmoida 28,00% 4,0609
Swish 67,30% 1,7316
P-swish invatabila 66,88%
a si B invatabilisid = 1 1,7674
P-swish constanta 67,53%
a=1,B=0sid=1 1,7166
P-swish invatabila partial 66,61%
a invétabil (1) siB = 0, 5 =1 1,7628
P-swish invatabila partial 67,34% 1.7229
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !
Acuratetea pe setul de validare
72,00%  65,79% 67,30%  66,88%  67,53%  66,61%  67,34%
~ 67,00%
S 62,00%
. 57,00%
£ 52,00%
£ 47,00%
S 42,00%
g 3000 28,00%
27,00% —
ReLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabild  constanta  invatabilda  invatabild
asip a=1,=0 partial partial
invatabili si si d=1 a invatabil a invatabil
5=1 (1)sip=0,(1),B=0si
5 =1 d invatabil

(1)

Functia de activare

Fig.7.4.4. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura NiN pe setul de date CIFAR-100
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Se poate observa din Fig.7.4.4.1. ca folosind arhitectura NiN cu regularizarea
lotului pe setul de date CIFAR-100, cea mai buna performanta de 67,53% este data
de P-swish constantd a = 1, B = 0 si d=1, urmata de P-swish invatabila partial a
fnvatabil (initializat cu 1), B = 0 si 0 invatabil (initializat cu 1) care nu da rezultate cu

mult mai slabe decat P-swish constanta.

7.4.5. Experimentul 5: Arhitectura ResNet34 pe setul de

date CIFAR-10

Am folosit arhitectura ResNet34 cu regularizarea lotului, dimensiunea lotului de 128,
pe setul de date CIFAR-10, am antrenat 50 epoci si am salvat cel mai bun model.

Tabel 7.4.5. 1 Rezultate experimentale - ResNet34 pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de
validare validare
RelLU 86,35% 0,6730
Sigmoida 75,73% 0,9428
Swish 88,16% 0,6077
P-swish invatabila 87,97% 0,5943
asiBinvatabilisid =1
P-swish constanta 88,28% 0,6284
a=1,=0sid=1
P-swish invatabila partial 88,40% 0,5961
a invatabil (1) siB=10,08 =1
P-swish invatabila partial 88,67% 05715
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !

Acuratetea pe setul de validare

91,00%

< 89,00% 88,16% 87,97% 88,28% 88,40% 88,67%
x 0 86,35%
— 87,00%
5. 85,00%
G 83,00%
€ 81,00%
£ 79,00%
& 77,00% 75,73%
75,00% =
RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabilda constanta invatabild  invatabild
asip a=1,=0 partial partial
fnvatabili si si 0=1 a invatabil a invatabil
0=1

(1)sip=0,(1),B=0si
0 =1 5 invatabil

(1)

Functia de activare

Fig.7.4.5. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura ResNet34 pe setul de date CIFAR-10
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Se poate observa din Fig.7.4.5.1 ca folosind arhitectura RESNET34 cu
regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10, cea mai buna performanta de 88,67%
este data de P-swish invatabila partial a invatabil (initializat cu 1), B = 0 si d invatabil
(initializat cu 1) si tot aceasta functie da si cea mai mica functie de cost de 0,5715.

7.4.6. Experimentul 6: Arhitectura ResNet34 pe setul de
date CIFAR-100

Am folosit arhitectura ResNet34 cu regularizarea lotului, dimensiunea lotului de 128,
pe setul de date CIFAR-100, am antrenat 100 de epoci si am salvat cel mai bun model.

Tabel 7.4.6. 1 Rezultate experimentale - ResNet34 pe setul de date CIFAR-100

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare
ReLU 68,69% 1,7626
Sigmoida 59,04% 1,919
Swish 69,38% 1,814
P-swish invatabila 69,49%
a si B invatabilisid = 1 1,7765
P-swish constanta 69,36%
a=1,B=0sid=1 1,7718
P-swish invatabila partial 69,16% 1,8212
a invatabil (1)siB=10,0 =1
P-swish invatabila partial 68,95% 1.802
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !

Acuratetea pe setul de validare

72,00%
70,00%
68,00%
" 66,00%
64,00%
62,00% 59 049
60,00% 1270
58,00% -
RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabild constanta finvatabild invatabild

68,69% 69,38% 69,49% 69,36% 69,16% 68,95%

(%)

Performanta

asip a=1,p=  partial partial
fnvatabili si 0 si d=1 a invatabil a invatabil
0=1 (sip= (1),p=0
0,5 =1 si
nvatabil

(1)

Functia de activare

Fig.7.4.6. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura ResNet34 pe setul de date CIFAR-100
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Se poate observa din Fig.7.4.6.1. ca folosind arhitectura RESNET34 cu
regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-100, cea mai buna performanta de
69,49% este datd de P-swish invatabilda a si B invatabili si d = 1 si functia ReLU da
cea maiAmicé functie de cost de 1,7626.

In subcapitolele anterioare am putut vedea ca propunerea mea a oferit cea
mai buna precizie. Asta o face sa fie o solutie puternica si robusta in comparatie cu
functiile ReLU, sigmoida si Swish.

7.4.7. Experimentul 7: Arhitectura Xception pre-
antrenata pe setul de date CIFAR-10

Am folosit arhitectura Xception pre-antrenata cu regularizarea lotului, dimensiunea
lotului de 128, pe setul de date CIFAR-10, am antrenat 50 epoci si am salvat cel mai
bun model.

Tabel 7.4.7. 1 Rezultate experimentale - Xception pre-antrenata pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare

RelLU 87,96% 0,4696
Sigmoida 88,19% 0,4621
Swish 88,01% 0,5152
P-swish invatabila 87,95%
asi Binvatabilisid =1 0,4999
P-swish constanta 87,77% 0,4777
a=1,B8=0sid6=1
P-swish invatabila partial 88,44% 0,4362
a invatabil (1)siB=10,0 =1
P-swish invatabila partial 88,22% 0.4924
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !
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Acuratetea pe setul de validare
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(1)
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Fig.7.4.7. 1 Rezultate experimentale - arhitectura Xception pre-antrenata pe setul de date
CIFAR-10

Se poate observa din Fig.7.4.7.1. ca folosind arhitectura Xception pre-
antrenata cu regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10, cea mai buna
performanta de 88,22% este datd de P-swish invatabila partial a invatabil (initializat
cu 1), B = 0 si d invatabil (initializat cu 1) si ca functia P-swish invatabila partial a
fnvatabil (initializat cu 1) si = 0, 6 =1 da cea mai mica functie de cost de 0,4362.

7.4.8. Experimentul 8: Arhitectura Xception pre-
antrenata pe setul de date CIFAR-100

Am folosit arhitectura Xception pre-antrenata cu regularizarea lotului, dimensiunea
lotului fiind 128, pe setul de date CIFAR-100, am antrenat 100 de epoci si am salvat
cel mai bun model.

Tabel 7.4.8. 1 Rezultate experimentale - Xception pre-antrenata pe setul de date CIFAR-100

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare

RelLU 61,07% 1,9328
Sigmoida 60,51% 2,0312
Swish 61,90% 1,8177
P-swish invatabila 59,67% 1,9147
asi B invatabilisid =1
P-swish constanta 62,05% 1,9425
a=1,B=0sid=1
P-swish invatabild partial 61,90% 1,8351
a invatabil (1)siB=10,0 =1
P-swish invatabila partial 56,52% 1.8343
a invatabil (1), B = 0 si & invatabil (1) !
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Fig.7.4.8. 1 Rezultate experimentale cu arhitectura Xception pre-antrenatd pe setul de date
CIFAR-100

Se poate observa din Fig.7.4.8.1. ca folosind arhitectura Xception pre-
antrenata cu regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-100, cea mai buna
performanta de 62,05% este data de P-swish constanta a = 1, B = 0 si d=1 iar
functia Swish da cea mai mica functie de cost de 1,8177.

7.4.9. Experimentul 9: Arhitectura MobileNetV1l pre-
antrenata pe setul de date CIFAR-10

Am folosit arhitectura MobileNetV1l pre-antrenatda cu regularizarea lotului,
dimensiunea lotului de 128, pe setul de date CIFAR-10, am antrenat 50 epoci si am
salvat cel mai bun model.

Tabel 7.4.9. 1 Rezultate experimentale - MobileNetV1 pre-antrenata pe setul de date CIFAR-10

Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare

RelLU 79,35% 0,6366
Sigmoida 84,53% 0,4835
Swish 75,69% 0,7175
P-swish invatabila 72,35% 0,7985
a si B invatabilisid =1
P-swish constanta 83,03% 0,5221
a=1,B=0sid=1
P-swish invatabild partial 74,52% 0,7854
a invatabil (1)siB=10,0 =1
P-swish invatabild partial 80,57% 0.6285
a invatabil (1), B = 0 si & invatabil (1) !
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Se poate observa din Tabelul 7.4.9.1. ca folosind arhitectura MobileNetV1 pre-
antrenata cu regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10 cea mai buna
performanta de 84,53% este data de Sigmoida si tot functia Sigmoida da cea mai
mica functie de cost de 0,4835. Dar si functiile P-swish invatabild partial a invatabil
(initializat cu 1), B = 0 si d invatabil (initializat cu 1) si P-swish constantd a =1, B =
0 si 6=1 dau rezultate bune.

7.4.10. Experimentul 10: Arhitectura MobileNetV2 pre-
antrenata pe setul de date CIFAR-10

Am folosit arhitectura MobileNetV2 pre-antrenatd cu regularizarea lotului,
dimensiunea lotului de 128, pe setul de date CIFAR-10, am antrenat 50 epoci si am
salvat cel mai bun model.

Tabel 7.4.10. 1 Rezultate experimentale - MobileNetV2 pre-antrenata pe setul de date CIFAR-

10
Functia de activare Acuratetea Functia de cost
pe setul de pe setul de vali-
validare dare

RelLU 71,48% 0,8745
Sigmoida 79,27% 0,6759
Swish 67,36% 0,9688
P-swish invatabila 69,01%
asi Binvatabilisid =1 0,9042
P-swish constanta 61,77% 1,1106
a=1,B=0sid6=1
P-swish invatabila partial 59,98% 1,1616
a invatabil (1)siB=10,0 =1
P-swish invatabila partial 63,98% 1.0278
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) !

Se poate observa din Tabelul 7.4.10.1. ca folosind arhitectura MobileNetV2
pre-antrenata cu regularizarea lotului pe setul de date CIFAR-10 cea mai buna
performanta de 79,27% este data de Sigmoida si tot functia Sigmoida da cea mai
mica functie de cost de 0,6759. Dar cu toate acestea si functia P-swish invatabila a
si B invatabili si 3 = 1 se afla in top 3 cele mai bune rezultate.

7.4.11. Experimentul 11: Arhitectura personalizata

pentru o sarcina de NLP pe setul de date Reuters

Setul de date Reuters [192] este un set de date cu 11.228 de stiri de la
Reuters publicate in 1986, etichetate peste 46 de subiecte. Este un set de date simplu,
folosit la scara larga pentru clasificarea textului. Printre cele 46 de topicuri distincte,
unele au o pondere mai mare decét altele, dar fiecare topic are cel putin 10 exemple
in setul de antrenare. Are 90 de clase, 7769 documente de antrenare si 3019
documente de test.
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Ca arhitectura, am definit in Tensorflow 2.0 un model secvential, cu 3 straturi
dense care au avut ca dimensiuni (128, 128 si 64 unitati) iar ultimul strat a fost un
dens egal cu numarul de clase 46 de unitati cu functia de activare Softmax deoarece
avem o clasificare de mai multe clase. Am folosit tehnica Dropout succesiv si
regulizarile [, = 0.01 sil, = 0.01. Am folosit oprire timpurie (timp de asteptare 5 epoci),
am antrenat 50 epoci cu o dimensiune a lotului de 256.

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 128) 1280128
dropout (Dropout) (None, 128) ]
dense_1 (Dense) (None, 128) 16512
dropout 1 (Dropout) (None, 128) 0
dense_2 (Dense) (None, 64) 8256
dropout_2 (Dropout) (None, 64) ]
dense_3 (Dense) (None, 46) 2990

Total params:

1,307,886

Trainable params: 1,307,886
Non-trainable params: 0

Fig.7.4.11. 1 Arhitectura personalizata pe setul de date Reuters

Tabel 7.4.11. 1 Rezultate experimentale pe setul de date REUTERS

Functia de
Functia Acuratetea pe Functia de cost | Acuratetea cost
de setul pe setul de pe setul de pe setul de
activare de validare validare test test
RelLU 79,80% 1,2200 75,60% 1,4856
Sigmoida 56,80% 2,1309 55,30% 2,2352
Swish 77,20% 1,3605 75,60% 1,4856
P-Swish invatabila
asi Binvatabilid =1 80,90% 1,2630 76,44% 1,4624
P-Swish constanta
a=1,pB=0sid=1 80,70% 1,2904 74,93% 1,5098
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1) siB = 0,
6=1 80,80% 1,2600 75,56% 1,4882
P-Swish invatabild partial
a invatabil (1), B =0sid
invitabil (1) 80,00% 1,2796 77,33% 1,517
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Acuratetea pe setul de validare

_5009% 59 80% 80,90% 80,70% 80,80% 80,00%
© 81,00% ! 77,20%
© 76,00%
é 71,00%
é 66,00%
Q 61,00% 56,80%
56,00% —
RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabild constanta finvatabild invatabild
asip a=1,p = partial partial
invatabili si 0 sid=1 a invatabil a invatabil
5=1 (1)sip= (1),B=0
0,0=1 si 0
nvatabil
(1)

Functia de activare

Fig.7.4.11. 2 Rezultate experimentale pe setul de validare Reuters

Se poate observa din Fig.7.4.11.2. ca cea mai buna performanta pe setul de validare
a fost atinsa de functia de activare P-Swish invatabila a si B invatabili si & constant, &
= 1 de 80,90%, iar functia de cost cea mai mica 1,2200 a fost inregistrata de functia
de activare ReLU. Cu toate acestea, in figura Fig.7.4.11.3. se poate vedea ca functia
de activare P-Swish invatabila partial a invatabil (initializat cu 1), B = 0 si d Invatabil
(initializat cu 1) are cea mai buna performanta 77,33% pe setul de test, iar cea mai
mica functie de cost a fost a functiei de activare P-Swish Tnvatabila a si B invatabili & =
1 egald cu 1,4624. Se poate remarca faptul ca noua functie de activare se comporta
foarte bine chiar si pe setul de test.

Acuratetea pe setul de test

0
_ 80,00% 75,600 75,60% 76:44% 74930, 75,56% /157
& 75,00%
£ 70,00%
18]
€ 65,00%
£ o
5 60,00% 55,30%
55,00%
RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
invatabilda constanta invatabild  invatabild
asip a=1,B=0 partial partial
fnvatabili si si 0=1 a invatabil a invatabil
5=1 (1)sip=0,(1), B=0si
o =1 0 Tnvatabil
(1)

Functia de activare

Fig.7.4.11. 3 Rezultate experimentale pe setul de test Reuters
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7.4.12. Experimentul 12: Arhitectura personalizata
pentru o sarcina de NLP pe setul de date IMDB

Setul de date IMDB [193] este un set de date cu 50000 de pareri (reviews)
dintr-o Baza de date pentru filme de pe Internet, acest set este impartit in 25000 date
pentru antrenare si 25000 date pentru test, fiecare set contine 50% pareri negative
si 50% pareri pozitive.

Ca arhitectura, am definit in Tensorflow 2.0 un model secvential, cu 3 straturi
dense care au avut ca dimensiuni (64, 32 si 16 unitati) iar ultimul strat a fost un dens
egal cu numarul de clase, in acest caz 1 unitate cu functia de activare sigmoida fiind
cazul unei clasificari binare. Am folosit tehnicile dropout succesiv (0.4, 0.3, 0.2). Am
antrenat 20 epoci cu o dimensiune a lotului de 512. Ca si optimizator am folosit SGD,
cu o rata de invatare Ir=0.1, momentum = 0.9, nesterov = Adevarat, (Nesterov
accelerated gradient) [283].

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 64) 640064
dropout (Dropout) (None, 64) 2]
dense_1 (Dense) (None, 32) 2080
dropout_1 (Dropout) (None, 32) 2]
dense_2 (Dense) (None, 16) 528
dropout_2 (Dropout) (None, 16) 8]
dense_3 (Dense) (None, 1) 17

Total params: 642,689
Trainable params: 642,689
Non-trainable params: ©

Fig.7.4.12. 1 Arhitectura personalizata pe setul de date IMDB

Tabel 7.4.12. 1 Rezultate experimentale pe setul de date IMDB

Functia de Acuratetea pe setul Functia de cost
activare de validare pe setul de validare

RelLU 86,57% 0,554
Sigmoida 50,02% 0,6906
Swish 86,33% 0,666
P-Swish invatabila
asi B invatabilido =1 86,54% 0,633
P-Swish constanta
a=1,B=0sid6=1 86,60% 0,6327
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1)siB=0,06 =1 86,66% 0,3792
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) 80,68% 0,9783
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Acuratetea pe setul de validare
89.00% 86,57% 86,33% 86,54% 86,60% 86,66%

84,00% ] 80,68%
79,00%
' 74,00%
69,00%
64,00%
59,00%
54,00% 50,02%
49,00% f—

RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
fnvatabild constanta finvatabild invatabild

(%)

Performanta

asiB a=1,B= partial partial
invatabili si 0 si d=1 a invatabil a invatabil
5=1 (1)sip= (1),B=0
0,0=1 si d
invatabil

1

Functia de activare

Fig.7.4.12. 2 Rezultate experimentale pe setul de validare IMDB

Se poate observa din Fig.7.4.12.2 ca cea mai buna performanta pe setul de
validare a fost atinsa de functia de activare P-Swish invatabila partial a invatabil
(initializat cu 1) si B = 0, d =1 de 86,66%, iar functia de cost cea mai mica 0,3792
a fost inregistrata de aceiasi functie de activare.
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7.4.13. Experimentul 13: Arhitectura personalizata
folosind LSTM pentru o sarcina de NLP pe setul de date
FastText crawl 300d 2M

Setul de date FastText crawl 300d 2M [194] lansat de Facebook (300-
dimensional pretrained FastText English word vectors) este un set de date cu
vectori de cuvinte in limba engleza FastText pre-antrenat. Setul de date contine 5331
de date.

[13]: (0 simplistic , silly and tedious

1 it's so laddish and juvenile , only teenage bo...
2 exploitative and largely devoid of the depth o...
3 [garbus] discards the potential for pathologic...
4

a visually flashy but narratively opaque and e...

10657 both exuberantly romantic and serenely melanch...
10658 mazel tov to a film about a family's joyous 1i...
10659 standing in the shadows of motown is the best ...
10660 it's nice to see piscopo again after all these...
10661 provides a porthole into that noble , tremblin...
Name: text, Length: 10662, dtype: object,

array([0, 0, 0, ..., 1, 1, 11))

Fig.7.4.13. 1 Date pozitive si negative din setul de date FastText crawl 300d 2M

Ca arhitectura, am definit in Tensorflow 2.0 un model de tip functional API,
care avea un strat Embedding, un strat de SpatialDropout = 0.2, 2 straturi de Batch
Normalization, un strat bidirectional tip LSTM cu 64 unitati, un strat de Dropout = 0.5,
un strat dens de 128 si in final un strat dens de 2 cu o functie de activare Softmax.
Ca si functie de cost am folosit “sparse categorical crossentropy”, optimizator Adam

si o0 rata de invatare Ir = 0.0004, dimensiunea lotului de 256.
Model: "model"”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input 1 (Inputlayer) [(None, 64)] 0

embedding (Embedding) (None, 64, 600) 11672400 input_1[0][0]

spatial dropoutld (SpatialDropo (None, 64, 600) 0 embedding[0] [0]

batch_normalization (BatchNorma (None, 64, 600) 2400 spatial_dropoutld[0][0]

bidirectional (Bidirectional) (None, 128) 340480 batch normalization[@][0]

dropout (Dropout) (None, 128) 0 bidirectional[0][0]

batch normalization 1 (BatchNor (None, 128) 512 dropout[0][0]

dense (Dense) (None, 128) 16512 batch_normalization_1[0][0

add (Add) (None, 128) 0 batch normalization 1[0][0]
dense[0][0]

dense_1 (Dense) (None, 2) 258 add[0][0]

Total params: 12,032,562
Trainable params: 12,031,106
Non-trainable params: 1,456

Fig.7.4.13. 2 Arhitectura personalizata pe setul de date FastText crawl 300d 2M
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7. Rezultate experimentale

Tabel 7.4.13. 1 Rezultate experimentale pe setul de date FastText crawl 300d 2M

Acuratetea Functia de cost
Functia de pe setul pe setul de
activare de validare validare
RelLU 77,04% 0,9496
Sigmoida 77,23% 0,4833
Swish 77,30% 0,5472
P-Swish invatabila
asiBinvatabilid =1 78,69% 0,7264
P-Swish constanta
a=1,=0sid=1 77,36% 0,5416
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1) siB=0,0 =1 77,06% 0,5195
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1) 77,73% 0,9282
Acuratetea pe setul de validare
79,00% 78,69%
~ 78,50% [ ]
< 78,00% 77,73%
! 0 77,30% 77,36%
7150% 57 040 7 7123% ’ 77,06%

Performanta

77,00%
76,50% I
76,00%

RelLU Sigmoida Swish P-swish P-swish P-swish P-swish
fnvatabild constanta finvatabild invatabild

asiB a=1,B= partial partial
invatabili si 0 si =1 a invatabil a invatabil

6=1

Functia de activare

(1)sip= (1),B=0
0,0 =1 si d
invatabil

(1)

Fig.7.4.13. 3 Rezultate experimentale pe setul de validare FastText crawl 300d 2M

Se poate observa din Fig.7.4.13.3. ca cea mai buna performanta pe setul de
validare a fost atinsa de functia de activare P-Swish invatabila a si B invatabili d = 1
de 78,69%, iar functia de cost cea mai mica 0,4833 a fost inregistrata de functia de
activare sigmoida, dar urmatoarea functie care are cea mai mica functie de cost dupa
sigmoida este P-Swish invatabila partial a invatabil (1) si 3 = 0, d =1 cu 0,5195.
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7.4.14. Experimentul 14: O arhitectura U-Net pe o

sarcina de segmentare semantica
Setul de date 2018 Data Science Bowl [189] contine un numar mare de
imagini nuclee segmentate. Imaginile au fost achizitionate intr-o varietate de conditii
si variaza in functie de tipul de celulda, de marime si de caracteristicile imaginii
(luminos versus fluorescenta).
Acest set de date contine:
e imagini pentru fiecare nucleu
e mastile contin mastile segmentate ale fiecarui nucleu. Mastile sunt incluse
doar in setul de antrenare. Fiecare masca contine un nucleu. Mastile nu au
voie sa se suprapuna (niciun pixel nu apartine la douda masti).

a)
Fig.7.4.14. 1 Imagine originala (a) si masca corespondenta(b) masca generata (c) pe setul de
date 2018 Data Science Bowl

Am definit in Tensorflow 2.0 un model de arhitectura de retea complet
conectata tip U-Net (Fully Connected Convolutional Network - U-Net) [284], pentru a
genera masca corespondenta fiecarui nucleu. Are aproximativ 1,9 M parametri an-
trenabili. Am folosit o dimensiune a lotului egala cu 16, Ir = 0,00001, impartirea set-
ului de date pentru validare de 10% si Adam ca optimizator. Modelul a fost antrenat
20 de epoci.

Pe ldnga acuratetea pe setul de validare si functia de cost pe setul de validare
am luat in considerare si metrica IOU (Intersection Over Union) pe setul de validare.
IoU, cunoscuta si sub denumirea de indicele Jaccard, este cea mai utilizata metrica
pentru compararea asemanarii dintre doua forme arbitrare. IoU codifica proprietatile
de forma ale obiectelor analizate, de exemplu latimile, inaltimile si pozitiile a doua
patrate de delimitare a celor doua regiuni si apoi calculeaza o metrica normalizata
care se concentreaza asupra suprapunerii lor. [285] Am inlocuit functia ,relu” cu
propunerile mele, fiecare propunere in parte, pe toate straturile cu activare.
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7. Rezultate experimentale

Tabel 7.4.14. 1 Rezultate experimentale pe setul de date 2018 Data Science Bowl

Acuratetea Functia de cost I0U
Functia de pe setul pe setul de pe setul de

activare de validare validare validare
RelLU 96,88% 0,0757 55,42%
Sigmoida 81,02% 0,4435 0%
Swish 95,76% 0,1025 50,89%
P-Swish invatabila
asiBinvatabilid =1 97,08% 0,0721 55,48%
P-Swish constanta
a=1,B=0sid=1 97,11% 0,0757 55,52%
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1)siB=10,0 =1 97,02% 0,0754 56,14%
P-Swish invatabila partial
a invatabil (1), B=0sid
invatabil (1) 96,53% 0,0860 51,81%

98,00% 96,880/0
96,00%
94,00%
92,00%
" 90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%

a (%)

Performant

RelLU Sigmoida Swish

81,02%

Acuratetea pe setul de validare

97,08% 97,11% 97,02% 9g 53%

95,76% i

(|
P-swish

P-swish

P-swish P-swish

fnvatabild constanta finvatabild invatabild
asip a=1,B= partial partial
invatabili si 0 si =1 a invatabil a invatabil

60=1

Functia de activare

(1)sip= (1),B=0
0,6 =1 si d
invatabil

(1)

Fig.7.4.14. 2 Rezultate experimentale pe setul de validare 2018 Data Science Bowl

Se poate observa din Fig.7.4.14.2. ca cea mai buna performanta pe setul de
validare a fost atinsa de functia de activare P-Swish constanta a = 1, = 0 si d=1 de
97,11%, iar functia de cost cea mai mica 0,0721 a fost data de functia P-Swish
invatabila a si B invatabili 8 = 1 si cel mai bun IOU 56,14% a fost inregistrat de
functia de activare P-Swish invatabila partial a invatabil (initializat cu 1) si B = 0, d

=1.
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Image: 5

Image: 0

Image: 1 Image: 2 Image: 3 Image: 4

Mask: 3

Image: 7 Image: & Image: 9

Mask: 7

Image: 12

—

Mask: 12 Mask: 13 Mask: 14 Mask: 15

in acest capitol, am propus o noud functie de activare numitd P-Swish care
aduce imbunatatiri ale performantei pe seturi de date variate, variind tipul de sarcina
in Invatarea Profunda. Caracterul sau de functie pe portiuni este semnificativ aducand
cea mai buna precizie in sarcinile NLP si in sarcina de segmentare semantica. De
asemenea, P-Swish s-a comportat mult mai bine decat alte functii in majoritatea
cazurilor in sarcini de clasificare pentru recunoasterea obiectelor in Computer Vision.
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7.5. Noi functii de activare bazate pe functia de activare
TanhExp in Invatarea Profunda - Partea experimentala

In cadrul acestui subcapitol voi compara propunerile mele cu functiile de
activare tanh, RelLU si TanhExp. Voi folosi arhitectura LeNet-5 [21], AlexNet [26] si
arhitecturi personalizate.

7.5.1. Experimentul 1: Setul de date MNIST

Ca arhitectura, am folosit aceiasi arhitectura ca in cazul functiei de activare
TanhExp, adica o retea de baza cu 15 straturi, pe care am antrenat-o pe setul de date
MNIST [183] timp de 10 epoci. Alte informatii, mentionam ca am folosit o impartire a
setului de date, am folosit 20% din date pentru validare, iar dimensiunea lotului a
fost 64.

Tabel 7.5.1. 1 Rezultate experimentale pe setul MNIST

Functie de activare | Acuratete de validare | Functie de cost de validare
RelLU 98.61% 0.0566
tanh 98.33% 0.0590
TanhExp 98.60% 0.0609
TanhExp invatabila 98.47% 0.0547
a_TanhExp 98.18% 0.0647
a_TanhExp invatabila 98.62% 0.0593

In Tabel 7.5.1. 2 putem vedea c& propunerea mea a_TanhExp invitabild oferd cea
mai buna precizie pe setul de date MNIST.

BUPT



165 7. Rezultate experimentale
Model accuracy
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Fig.7.5.1. 1 Acuratetea modelului pe setul de validare pe MNIST
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Model loss

030 - — relu
tanh
~— TanhExp
= TanhExp_learnable
— a TanhExp
== a TanhExp_learnable

Test Loss

0 2 4 6 8
Epoch

Fig.7.5.1. 2 Functia de cost a modelului pe setul de validare pe MNIST

7.5.2. Experimentul 2: Setul de date Fashion-MNIST

Ca arhitectura, am folosit ca in cazul setului de date MNIST, reteaua de baza
cu 15 straturi, am antrenat pe setul de date Fashion-MNIST [279] pentru 20 de epoci
fiind un set de date mai complex ca MNIST, am avut aceiasi dimensiune a lotului si
divizare de validare ca in cazul experimentelor pe MNIST.
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7. Rezultate experimentale

Tabel 7.5.2. 1 Rezultate experimentale pe setul Fashion-MNIST

Functie de activare

Acuratete de

Functie de cost

validare de validare
RelLU 91.59% 0.2736
tanh 91.33% 0.3287
TanhExp 91.44% 0.3392
TanhExp invatabild 82.50% 0.5243
a_TanhExp 91.53% 0.3353
a_TanhExp invatabila 91.63% 0.3154

Si in acest caz din Tabel 7.5.2. 3 putem vedea ca propunerea mea a_TanhExp

fnvatabild oferd cea mai buna precizie pe setul de date Fashion-MNIST.

094 -
~ relu
tanh
~— TanhExp
= TanhExp_learnable
092 - — a_TanhExp
= a TanhExp_learmable
0.90 -
0.88
>
o
s
=3
v
<
g
" 086 -
0.84 -
082 -
080 - ' | |

0.0 25 50

Model accuracy

75 100
Epoch
Fig.7.5.2. 1 Acuratetea modelului pe setul de validare pe Fashion-MNIST

125 150
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Fig.7.5.2. 2 Functia de cost a modelului pe setul de validare pe Fashion-MNIST

7.5.3. Experimentul 3: Seturile de date CIFAR-10 si
CIFAR-100

Ca arhitecturi, am folosit LeNet-5 si AlexNet, am antrenat pentru 20 de epoci
pentru fiecare arhitectura in parte. Alte informatii, mentionam c3, in cazul arhitecturii
LeNet-5, am folosit tehnica de normalizare a lotului [281], dimensiunea lotului fiind
128 si tehnica de augmentare a datelor (marirea datelor) [286], am aplicat pe imagini
deplasare orizontala aleatorie (0,1), pe verticala (0.1), setdm modul pentru umplerea
punctelor in afara limitelor de intrare cu ,cel mai apropiate”, setam imaginile pe modul
rotire pe orizontalda (Adevarat) si 20% din date pastram pentru setul de validare. In
cazul arhitecturii AlexNet, am folosit tehnica dropout [175]- [178] (rata dropout =
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0,5) pe staturile 6 si 7, ca optimizator am folosit ,rmsprop”, ca functie de cost
»~Sparse_categorical_crossentropy” si in cazul acestei arhitecturi am folosit tehnica de
normalizare a lotului, dimensiunea lotului fiind 128 si tehnica de augmentare a datelor
la fel ca in arhitectura LeNet-5.

Tabel 7.5.3. 1 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-10

Functie de activare LeNet-5 AlexNet
RelLU 70.03% 83.32%
tanh 64.91% 75.43%
TanhExp 69.05% 83.98%
TanhExp invatabila 44.21% 79.28%
a_TanhExp 69.74% 84.97%
a_TanhExp invatabila 70.28% 83.19%

in Tabel 7.5.3.1 putem vedea c& propunerile mele oferd cele mai bune valori
pentru acuratete pe setul de validare, a_TanhExp invatabild pe LeNet-5 si a_TanhExp
pe AlexNet. Deci, aceste rezultate le fac sa fie o solutie puternica si robustad in
comparatie cu functiile ReLU, tanh si TanhExp.

Tabel 7.5.3. 2 Acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-100

Functie de activare LeNet-5 AlexNet
RelLU 39.81% 60.62%
tanh 37.49% 53.57%
TanhExp 40.13% 60.99%
TanhExp invatabila 40.58% 56.47%
a_TanhExp 37.70% 61.07%
a_TanhExp invatabila 40.55% 61.36%

In Tabel 7.5.3.2 putem vedea cd propunerea mea a_TanhExp invatabild ofera
cele mai bune valori pentru acuratete pe setul de validare, de aceasta data pe ambele
arhitecturi.

7.5.4. Experimentul 4: Detectia anomaliilor in seriile de
timp

in acest subcapitol, am folosit setul de date Numenta Anomaly Benchmark
(NAB) [287]. Acest set de date ofera date artificiale de serii temporale care contin
perioade cu comportament anormal etichetate. Seriile de timp sunt date care sunt
masuratori ordonate, marcate in timp, cu o singura valoare. Am folosit fisierul
“art_daily_small_noise.csv’ pentru antrenare si fisierul "art_daily_jumpsdown.csv’
pentru testare. Acest set de date este simplu si mi-a permis sa rezolv in mod eficient
detectia anomaliilor.

Asa cum am spus mai devreme, anomaliile se intalnesc atunci cand punctele
din date au valori extreme foarte indepartate de restul valorilor sau cadnd s-a intamplat
un eveniment exceptional. Seriile de timp sunt datele inregistrate cronologic pe o
durata de timp fixa atunci si atunci cand analizam aceste date par a fi o tendinta sau
o sezonalitate. Identificarea anomaliilor in seriile temporale este dificild, in functie de
tipul de date de intrare, de tipul de anomalie si de natura metodei folosite. [234] Am
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normalizat valorile datelor din seria de timp din setul de antrenament. Avem date
inregistrate la fiecare 5 minute timp de 14 zile, deci avem 288 de pasi pe zi. Am folosit
un model personalizat de tip autoencoder de convolutie pentru reconstructie [2] [288]
[289] (model deja existent, focusul nostru fiind functia de activare).

Modelul are o intrare de forma (dimensiunea lotului, lungimea secventei, numarul de
caracteristici) si returneaza o iesire de aceeasi forma. In cazul nostru, lungimea
secventei este 288, iar numarul de caracteristici (avem doar pretul) este egal cu 1.

input_1: InputLayer

l

conv ld: ConvID

l

dropout: Dropout

'

convld_I1: ConvlD

l

conv ld_transpose: ConvIDTranspose

A J
dropout_1: Dropout

y

conv ld_transpose_1: ConvIDTranspose

 J

conv ld_transpose_2: ConvIDTranspose

Fig.7.5.4. 1 Straturile modelului autoencoder

in vederea definirii arhitecturii pentru autoencoderul convolutional de recon-
structie m-am inspirit dintr-o arhitectura existenta [289], acesta este compus din
doua straturi de convolutie Conv1D (20 si 16 filtre) si strat de dropout (rata de drop-
out = 0,25) aplicat dupa fiecare strat Conv1D. Pentru reconstructie, avem trei straturi
Conv1DTranspose (16, 20 si 1 filtre).
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Fig.7.5.4. 2 a) Serii de timp fara anomalii b) Serii de timp cu anomalii

Pentru detectia anomaliilor din seriile de timp, nu am facut altceva decat sa
vad cum modul in care functioneaza modelul la reconstructia datelor de intrare. In
acest sens, am incercat sa reduc la minimum eroarea dintre datele prezise si datele
de intrare pentru antrenament. Am calculat eroarea medie absoluta MAE (Mean Ab-
solute Error - eroare medie absolutd) [289] pe datele de antrenament.

=X
MAE:EW' ! (7.5.4.1)
n

Unde Y; este predictia (data reconstruitd) si X; corespunde la data originala.

Dupa aceea, am luat valoarea maxima a valorii medii absolute MAE. Aceasta
valoare corespunde celui mai rau caz al modului, in care modelul nostru a efectuat
reconstructia unui esantion. Am considerat aceasta valoare pragul pentru anomalii.
Cu alte cuvinte, in cazul unei valori de reconstructie pentru un esantion care este mai
mare decat aceasta valoare stabilitd, atunci putem spune ca acest esantion este con-
siderat o anomalie. Am antrenat 50 de epoci pentru fiecare functie de activare in
parte. Am folosit ca optimizator Adam (rate de invatare = 0,001) si functia de cost
~mse” (Eroare medie patratica - mean squared error), dimensiunea lotului a fost 128
si am alocat 20% din date pentru setul de validare.

Tabel 7.5.4. 1 Functia de cost

Functia de activare Functia de cost pe setul de validare
ReLU 0.0054
tanh 0.0024
TanhExp 0.0026
TanhExp invatabila 0.0054
a_TanhExp 0.0017
a_TanhExp invatabila 0.0023
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Fig.7.5.4. 3 Functia de cost pe setul de validare a seriilor de timp

Din figura de mai sus se poate vedea ca functiile propuse se comporta foarte
bine pe acest tip de sarcind si respectiv set de date.
In figura de mai jos putem vedea datele reconstruite din seria de timp pentru a treia
secventa de antrenament. Pragul de eroare de reconstructie este de 0,0665.
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7.6. Dezvoltarea de noi functii de activare in detectia
anomaliilor in serii de timp cu autoencoder LSTM - Partea
experimentala

In cadrul acestui subcapitol, compar propunerile mele prezentate in
subcapitolul 6.7 cu functiile de activare tanh, ReLU si TaLu. Voi folosi o arhitectura
personalizata de tip autoencoder LSTM [290].

Am antrenat pe setul de date index S&P 500. Acest set de date contine preturile de
inchidere zilnice pentru indicele S&P 500 in perioada 2 ianuarie 1986 - 29 iunie 2018,
pentru o perioada totalda de 32 de ani. S&P 500 [291], ,este un indice bursier care
masoara performanta bursiera a 500 de companii mari listate la bursele din Statele
Unite (SUA)”. Este unul dintre cei mai utilizati indici de capitaluri proprii si este
considerat a fi una dintre cele mai bune reprezentari ale pietei bursiere din SUA. Acest
set de date este disponibil in format CSV cu o coloana care contine timpul zilnic si a
doua coloana corespunzatoare preturilor de inchidere pentru fiecare zi. Acest set de
date financiare ofera la nivel granular mai multe date de tip serii temporale. Acest set
de date este univariat din cauza faptului Acé are o singura caracteristica (variabila
pret). Datele totale sunt 8192 inregistrari. In experimente, am folosit 70% din datele
totale, ceea ce inseamna 5734 pentru antrenare si 2458 (30%) pentru faza de testare.
close close

date date
1986-01-02 209.59 2018-06-18 2773.75
1986-01-03 210.88 2018-06-19 2762.59
1986-01-06 210.65 2018-06-20 2767.32
1986-01-07 213.80 2018-06-21 2749.76
1986-01-08 207.97 2018-06-22 2754.88
1986-01-09 206.11 2018-06-25 2717.07
1986-01-10 205.96 2018-06-26 2723.06
1986-01-13 206.72 2018-06-27 2699.63
1986-01-14 206.64 2018-06-28 2716.31

1986-01-15 208.26 2018-06-29 2718.37
Fig.7.6. 1 Primele 10 valori si ultimele 10 valori pe setul de date S&P 500 Index

in figura de mai jos am descris cateva detalii statistice despre S&P 500 Index,
valoarea totala a pretului inchis, abaterea standard, media, valoarea minima si
valorea maxima. Am scalat datele folosind datele de antrenare si am aplicat aceleasi
transformari si pe datele de test. Am creat secvente lunare (30 de zile) de date isto-
rice.
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count 8192.000000

mean 1070.897411
std 616.714534
min 203.490000
25% 458.632500
50% 1106.435000
75% 1388.132500
max 2872.870000

Name: close, dtype: float64

Fig.7.6. 2 Setul de date S&P 500 Index
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Fig.7.6. 3 Setul de date S&P 500 Index in timp
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input: [(?, 30, 1)]

Istm_input: InputLayer
output: | [(?, 30, 1)]

Y
nput: | (?, 30, 1)

Istm: LSTM

output: | (?, 128)

input: | (7, 128)

dropout: Dropout
output: | (?, 128)

\

input: (7, 128)

repeat_vector: RepeatVector

output: | (?, 30, 128)

\
input: | (?, 30, 128)

Istm_1: LSTM

output: | (?, 30, 64)

input: | (7, 30, 64)
output: | (7, 30, 64)

dropout_1: Dropout

\

input: | (?, 30, 64)

time_distributed(dense): TimeDistributed(Dense)

output: (2,30, 1)

Fig.7.6. 4 Arhitectura autoencoder LSTM

Asa cum se vede in Fig.7.6.4 pentru definirea arhitecturii am pornit de la o

arhitectura LSTM Autoencoder existenta [292] si are un strat de intrare, urmat de un
strat LSTM cu 128 de unitati dupa care am aplicat un strat de dropout (rata de dropout
egala cu 0,25). Dupa aceea, am aplicat un strat de RepeatVector, apoi un alt strat
LSTM cu 64 de unitati si alt strat de dropout (rata egala cu 0,25). La final, am avut
un strat TimeDistributed si un strat dens (are 1 unitate). Deoarece focusul meu in
aceasta teza este sa identific directii in zona functiilor de activare, care sa ne conduca
spre o performanta mai buna, in acest studiu performanta este data de o functie de
cost minimd, am ales arhitecturi existente pe care le-am adaptat in functie de cer-
intele sarcinii.
Am folosit ca functie de cost ,mae” (eroare absoluta medie) si ca optimizator ,Adam”.
Stratul RepeatVector repetd pur si simplu intrarea de n ori, este responsabil pentru
adaugarea tututor citirilor intr-un singur vector pe care il folosesc la reconstructia
secventei originale. TimeDistributed creeaza, de asemenea, un vector cu o dimensi-
une egald cu numarul de iesiri din stratul anterior.
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Fig.7.6. 5 Evaluare modelului

Evaluarea autoencoder-ului LSTM poate fi vazuta in Fig.7.6.5, curba functiei
de cost pe setul de test (validation loss) urmeaza curba functiei de cost pe setul de
antrenament (training loss) fiind destul de aproape. Are cateva varfuri de crestere a
erorilor in detectie, dar, in general, se comporta bine.

Tabel 7.6. 1 Functia de cost pe setul de validare

Functia de activare | Functia de cost pe setul | Functia de cost pe setul
de validare de validare
50 epoci 50 epoci

64 dimensiunea lotului 32 dimensiunea lotului
RelLU 0.0846 0.0907
tanh 0.0245 0.0298
TalLu 0.0270 0.0972
Talu learnable 0.0243 0.0269
P_Talu 0.0224 0.0247

Prin introducerea unor noi functii de activare am reusit sa reduc eroarea
functiei de cost pe setul de validare ca in Tabelul 7.6.1, obtindnd cea mai mica functie
de cost pe setul de validare cu functia P_Talu invatabilda. Dar, nu numai P_Talu
invatabila a obtinut un rezultat bun, ci si Talu invatabild care a facut ca modelul sa
obtina o functie de cost mica, o valoare mai mica decat functiile de activare RelLU,
tanh si TaLu. Aceste experimente ne arata potentialul lor in astfel de sarcini. Am
antrenat pentru 50 de epoci, am stabilit o dimensiune a lotului egald cu 64, de
asemenea am facut o impartire a setului de date alocand 20% pentru validare, nu am
amestecat datele si am folosit metoda de salvare a celui mai bun model, in care a fost
inregistratd functia de cost minimd pe setul de validare. Am modificat acesti
hiperparametri pentru a vedea cum se comporta functiile propuse in noile conditii de
testare, considerand si cazul in care dimensiunea lotului este 32. In Fig. 7.6.6., putem
vedea curba de eroare pentru fiecare functie de activare in parte, putem vedea ca
tanh, Talu care poate fi invatat si P_Talu care poate fi invatat sunt curbele care sunt
cele mai apropiate de pierderea minima de validare in comparatie cu RelLU si Talu.
Tanh fiind o functie recomandata in arhitectura LSTM, motivul pentru care obtine
rezultate atat de bune, dar propunerile mele oferd, de asemenea, functii de cost pe
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setul de validare competitive cu tanh. Acest comportament intareste potentialul
functiilor propuse in cadrul acestei teze.

Functia de cost pe setul de test
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Fig.7.6. 6 @) Curba de eroare pentru functiile de activare - dimensiunea lotului 64
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Fig.7.6. 7 b) Curba de eroare pentru functiile de activare - dimensiunea lotului 32
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Pentru detectia anomaliilor din datele din seria de timp, am vazut cum
functioneaza modelul in reconstructia datelor de intrare. Pornind de la aceasta
ipoteza, am incercat sa reduc la minimum eroarea dintre datele prezise si datele de
intrare ale antrenamentului. Am calculat metrica MAE (eroare absoluta medie) pe
esantioane de antrenament (Fig.7.6.7).

Distributia MAE

Numar de probe

U T T L] L] T
0.0 01 02 03 04
Functia de cost MAE pe setul de antrenare
Fig.7.6. 8 Distributia MAE pe setul de antrenament
Avand pragul (valoarea maxima din distributia MAE), in acest caz acest prag

este 0.41 pentru dimensiunea lotului egala cu 64, putem stabili anomaliile din date,
toate valorile de deasupra pragului reprezinta o anomalie.

Functia de cost pe setul de test

—— Prag

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fig.7.6. 9 Limita pragului pentru detectia anomaliilor prag = 0.41
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Fig.7.6. 10 Detectia anomaliilor prag = 0.41

Tabel 7.6. 2 Anomalii in preturile de inchidere zilnice in setul de date S&P 500

Data Functia Prag Anomalie Pret
de cost
test
2011-08-09| 0.4544 0.41| Adevarat 0.8557
2011-08-11| 0.4164 0.41| Adevarat 0.8560
2015-08-25( 0.4544 0.41] Adevarat 2.4747
2015-08-26| 0.4988 0.41| Adevarat 2.6445
2018-02-09| 0.4323 0.41| Adevarat 4.2261

dimensiunea lotului = 64

prag = 0.41

in Fig. 7.6.9 anomaliile sunt marcate prin puncte rosii si putem vedea ca apar
mai degraba pe punctele cu modificari abrupte ale pretului de inchidere. In tabelul
7.6.2 putem vedea data la care apar anomaliile si valorile lor testand cazul cu

dimensiunea lotului de 64 si durata de antrenament egala cu 50 de epoci.

In cazul testarii cazului in care avem dimensiunea lotului egala cu 32, valoarea

pragului devine 0.62.

Tabel 7.6. 3 Anomalii in preturile de inchidere zilnice in setul de date S&P 500 - primele 5

inregistrari

Data Functia Prag Anomalie Pret
de cost
test
2013-05-30( 0.6345 0.62| Adevarat 1.9781
2013-05-31 0.6338 0.62| Adevarat 1.9229
2013-06-03 0.6683 0.62| Adevarat 1.9455
2013-06-04| 0.6591 0.62| Adevarat 1.9244
2013-06-05| 0.6751 0.62| Adevarat 1.8721

dimensiunea lotului = 32

prag = 0.62
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Tabel 7.6. 4 Anomalii in preturile de inchidere zilnice in setul de date S&P 500 - ultimele 5

inregistrari
Data Functia Prag Anomalie Pret
de cost
test
2018-06-25| 2.6557 0.62| Adevarat 4.4532
2018-06-26| 2.6714 0.62| Adevarat 4.4672
2018-06-27| 2.6652 0.62| Adevarat 4.4126
2018-06-28| 2.6736 0.62| Adevarat 4.4514
2018-06-29| 2.6636 0.62| Adevarat 4.4562
dimensiunea lotului = 32
prag = 0.62

TN e

Fig.7.6. 10 Limita pragului pentru detectia anomaliilor prag = 0.62

Fig.7.6. 11 Detectia anomaliilor prag = 0.62

In cazul in care dimensiunea lotului este egald cu 32, am obtinut un prag cu
o valoare mai mare decat in cazul lotului de 64. Daca in cazul lotului de 64 cu valoarea
pragului de 0.41 am identificat 5 puncte care au fost anomalii, in cazul pragului de
0.62 am identificat un total de 1282 de puncte care sunt considerate anomalii. Primele
5 valori corespondente anomaliilor, respectiv ultimele 5 valori de anomalie pot fi
vazute in tabelele Tabel 7.6. 3 si Tabel 7.6. 4.
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7.7. Soft Clipping Mish - o noua functie de activare -
Partea experimentala

in vederea validarii propunerilor mele, am ales arhitectura LeNet-5, dup3
fiecare strat de convolutie am aplicat un strat de normalizare a lotului. Am folosit 5
seturi de date si anume: MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 pentru o
sarcinad de clasificare si Beijing PM2.5 [293] pentru o sarcina de predictie a poluarii
aerului. Primele 4 seturi le-am mai folosit si in cadrul altor studii in capitolele
anterioare. In toate experimentele, am initializat Soft Clipping Mish (SC Mish)
invatabila (Soft Clipping Mish Learnable - SCL Mish) cu 0.25, urméand ca
parametrul a sa fie invatat in timpul antrenamentului.

Setul de date Beijing PM2.5. contine datele PM2.5 ale Ambasadei SUA la
Beijing. Ulterior au fost incluse si datele meteorologice de la Aeroportul International
din capitala Beijing.

7.7.1. Experimentul 1: Setul de date MNIST

in cadrul acestui experiment am folosit setul de date MNIST pentru a vedea
cum se comporta cele doua functii propuse pe o sarcina de clasificare. Ca arhitectura,
am folosit LeNet-5, la care am adaugat straturi de normalizare a lotului duQé fiecare
strat de convolutie. In partea de preprocesare am normalizat datele. In cadrul
modelului pe ultimul strat am avut 10 neuroni, egal cu numarul de clase (fiind cifre
scrise de mana de la 0 la 9), tot pe acest strat am avut ca functie de activare Softmax.
Alte detalii sunt:

- functia de cost pe care am folosit-o a fost 'categorical_crossentropy’,

- optimizator am folosit Adam cu o rata de invatare Ir=0.001,

- 50 de epoci,

- dimensiunea lotului a fost 128.
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Fig.7.7.1. 1 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date MNIST

BUPT



184 7. Rezultate experimentale

- tanh
1.0 | — relu
— softplus
~—— swish
mish
| ~—— SoftClipping_Mish
0.9 | —— SoftClipping_Mish_learnable

0.8

o
3

Functia de cost pe setul de validare
=]
a

154
w

0.4

03

0 10 20 30 40 50
Epoca
Fig.7.7.1. 2 Functia de cost pe setul de validare pentru setul de date MNIST

Din figura Fig.7.7.1.1 se poate vedea ca functia propusa Soft Clipping Mish
learnable (invatabila) inca din primele 10 epoci depaseste celalalte functii de activare:
sigmoida, tanh, RelLU, Softplus, Swish, Mish. Iar din Fig.7.7.1.2 se poate vedea din
punct de vedere a functiei de cost functia Soft Clipping Mish learnable are cea mai
mica functie de cost incepand cu epoca 16, dand cea mai mica functie pana in epoca
50. Ambele grafice ne arata ca atat Soft Clipping Mish cu parametru predefinit cat si
cu parametru invatabil dau rezultate competitive cu restul functiilor.

BUPT



185

7. Rezultate experimentale

Tabel 7.7.1. 1Rezultate experimentale pe setul de date MNIST

Arhitectura Sigmoida tanh RelLU Softplus Swish Mish SC Mish SCL Mish

/Functia de

activare

LeNet-5 99.14% 99.10% 99.21% 99.03% 99.25% 99.08% 99.27% 99.27%
50 epoci

7.7.2. Experimentul 2: Setul de date Fashion-MNIST

in cadrul acestui experiment am folosit setul de date Fashion-MNIST pentru
a vedea cum se comporta cele doua functii propuse. Ca arhitectura, am folosit ca in
cazul setului de date MNIST, pastrand aceleasi conditii privind arhitectura si informatii
suplimentare privind numarul de epoci, dimensiunea lotului, optimizator, functie de
cost si asa mai departe. Am antrenat 50 epoci, salvand cel mai bun model pentru
fiecare functie in parte. Am antrenat pe 60000 de imagini si validat pe 10000.
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Fig.7.7.2. 2 Functia de cost pe setul de validare Fashion-MNIST
Tabel 7.7.2. 1 Rezultate experimentale pe setul de date Fashion-MNIST
Arhitectura Sigmoida | tanh RelLU Softplus | Swish Mish SC Mish | SCL
/Functia de Mish
activare
LeNet-5 89.59% 89.37% 90.74% 89.94% 89.73% 89.51% 90.46% 90.76%
50 epoci

BUPT



187 7. Rezultate experimentale

7.7.3. Experimentul 3: Setul de date CIFAR-10

In cadrul acestui experiment am folosit setul de date CIFAR-10 pentru a
extinde studiul impactului a celor doua functii propuse. Ca arhitectura, am folosit ca
in cazul experimentelor anterioare, LeNet-5, pdastrand aceleasi conditii privind
arhitectura si informatii suplimentare privind numarul de epoci, dimensiunea lotului,
optimizator, functie de cost si asa mai departe. Am antrenat 50 epoci, dimensiunea
lotului de 128 (se recomanda ca aceasta dimensiune sa fie 32 sau 64 pentru cresterea
performantei, dar pentru a antrena mai rapid am folosit 128), salvand cel mai bun
model pentru fiecare functie in parte. Am antrenat pe 50000 de imagini si validat pe
10000.
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Fig.7.7.3. 1 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date CIFAR-10
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Fig.7.7.3. 2 Functia de cost pe setul de validare pentru setul de date CIFAR-10
Tabel 7.7.3. 1 Rezultate experimentale pe setul de date CIFAR-10
Arhitectura | Sigmoida | tanh RelLU Softplus | Swish Mish SC Mish | SCL
/Functia de Mish
activare
LeNet-5 58.12% 56.83% 64.32% | 61.43% 62.47% 61.77% 62.84% 63.26%
50 epoci

in tabelul 7.7.3.1 s-a putut vedea c& pe CIFAR-10, cea mai bund valoare
pentru acuratete pe setul de validare a fost obtinuta de functia ReLU, dar in top 3
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functii de activare se afld si cele doua functii propuse, lucru care Tmi intdreste
convingerea ca sunt niste propuneri valide, cu atat mai mult cu cat au obtinut precizii
mai mari ca functiile Swish si Mish, care sunt cunoscute in literatura de specialitate
ca doua functii care ofera rezultate competitive.

7.7.4. Experimentul 4: Setul de date CIFAR-100

in cadrul acestui experiment am folosit setul de date CIFAR-100 pentru a
testa cele doua functii propuse. Ca arhitectura, am folosit ca in cazul experimentelor
anterioare, LeNet-5, pastrand aceleasi conditii privind arhitectura si ca informatii
suplimentare am antrenat 100 epoci, dimensiunea lotului 128 si 100 de clase. Am
salvat cel mai bun model pentru fiecare functie in parte. Am antrenat pe 50000 de
imagini si validat pe 10000.
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Fig.7.7.4. 1 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date CIFAR-100
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Fig.7.7.4. 2 Acuratetea pe setul de validare pentru setul de date CIFAR-100
Tabel 7.7.4. 1 Rezultate experimentale pe setul de date CIFAR-100
Arhitectura | Sigmoida | tanh RelLU Softplus | Swish Mish SC Mish | SCL
/Functia de Mish
activare
LeNet-5 26.63% 27.20% 31.64% 30.78% 31.21% 29.75% 31.79% | 30.74%
100 epoci
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7.7.5. Experimentul 5: Predictia poluarii aerului folosind
LSTM si GRU

In cadrul acestui experiment am folosit un set de date multivariate pentru
serii de timp numit Beijing PM2.5. [293], avand un total de 43824 de instante. Am
folosit doua tipuri de arhitecturi: LSTM (Long Short-Term Memory) si GRU (Gated
Recurrent Unit). Avem date zilnice din ora in ora pe o perioada de 5 ani (02.01.2010
- 31.12.2014). Ca si intrari avem: temperatura (temp), presiunea (press), viteza
vantului (wnd_spd), zapada (snow), ploaie (rain) dar si roua (dew) care este un bun
indicator al calitatii aerului aproape de suprafata. Pe baza acestor caracteristici scopul
meu este sa prezic calitatea aerului data de gradul de poluare (pollution).
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Fig.7.7.5. 1 Setul de date Beijing PM2.5

a) Arhitecturile LSTM si GRU fara straturi ascunse

Pe stratul LSTM am avut 32 de neuroni dupa care am aplicat o rata dropout
de 0.20. Functia de cost pe care am folosit-o a fost '‘mae’ (mean absolute error) si pe
ultimul strat dens avem o sigmoida cu 1 neuron. Am antrenat pe 13140 (3 ani) de
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esantioane si am validat pe 30659 de esantioane timp de 100 de epoci si dimensiunea

lotului a fost 128.

Intrare

Intrare

LSTM (32)

GRU (32)

Dropout (0.2)

Dropout (0.2)

Strat dens (1)

Strat dens (1)

Iesire | | Iesire |
LSTM GRU
a) b)

Fig.7.7.5. 2 Arhitectura fara straturi ascunse a) LSTM si b) GRU

in cazul arhitecturii GRU am procedat in mod similar ca in cazul arhitecturii
LSTM, inlocuind doar stratul LSTM cu un strat GRU. Dupa modelare si antrenare, am
analizat functia de cost (ideal sa fie cat mai mica) si metrica RMSE.

Tabel 7.7.5. 1 Rezultate experimentale pe arhitecturile LSTM si GRU fara straturi ascunse pentru

setul de date Beijing PM2.5

Arhitectura Arhitectura Arhitectura Arhitectura
LSTM GRU LSTM GRU

Functia de activare Functia de cost RMSE

Sigmoida 0.0172 0.0163 15.094 15.319
tanh 0.0172 0.0171 17.847 16.834
RelLU 0.0152 0.0163 17.658 18.003
Softplus 0.0159 0.0160 13.562 14.595
Swish 0.0158 0.0164 11.187 13.71
Mish 0.0156 0.0164 10.681 13.825
SC Mish 0.0146 0.0145 10.815 9.304
SCL Mish 0.0146 0.0143 12.179 9.185
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Fig.7.7.5. 3 Functia de cost pentru arhitectura LSTM
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Fig.7.7.5. 4 Functia de cost pentru arhitectura GRU

b) Arhitecturile LSTM si GRU cu un strat ascuns

In acest experiment am introdus un strat ascuns cu 16 neuroni, dupé
fiecare strat am aplicat dropout (0.20). Am aplicat acelasi rationament in
ambele arhitecturi, pastrand aceleasi conditii pentru o comparatie cat mai
exacta.
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Fig.7.7.5. 5 Arhitecturile cu un strat ascuns a) LSTM si b) GRU

Tabel 7.7.5. 2 Rezultate experimentale pe arhitecturile LSTM si GRU cu un strat ascuns pentru

setul de date Beijing PM2.5

Arhitectura Arhitectura Arhitectura Arhitectura
LSTM GRU LSTM GRU

Functia de activare Functia de cost RMSE

Sigmoida 0.0178 0.0180 20.662 23.138
tanh 0.0176 0.0178 18.681 18.361
RelLU 0.0170 0.0159 23.170 13.999
Softplus 0.0182 0.0177 17.032 17.500
Swish 0.0153 0.0168 11.249 17.663
Mish 0.0148 0.0146 10.125 9.594
SC Mish 0.0176 0.0159 20.632 15.319
SCL Mish 0.0144 0.0158 11.236 19.492

7.8. Concluzii

1. Din studiul ,Modificarea dinamica a functiei de activare folosind algoritmul de
propagare inapoi in retelele neuronale artificiale”, putem observa ca rata de
eroare obtinuta a fost de circa 2.3% pentru Variatia erorii per epoca pe setul de
date Iris (B=5%, variant=Adevdérat), cu o descrestere rapida, s-a putut vedea in
Fig.7.1.1.1 ca eroarea pe setul de validare a scazut de la 23% la 2.3% foarte
rapid, in primele 50 de epoci, ceea ce arata ca sigmoida cu parametrul B modificat
dinamic in timpul antrenamentului reprezintéd o bund alegere atat in cazul unei
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sarcini de clasificare pe setul de date multivariat Iris dar si pentru analiza variabilei
diagnostic (evaluata binar) pentru un pacient daca prezintd semne de diabet dupa
anumite criterii sau nu pe setul de Diabetes. Acest studiu a fost extins pe inca
alte 9 seturi de date pentru a valida in mod corespunzator eficacitatea acestei
solutii, aratand ca este o solutie robusta si consistenta fiind independenta de setul
de date folosit. De asemenea, putem observa ca exista diferente semnificative
intre o activare dinamica a functiei cu B = 10% si o activare dinamica a functiei
cu B = 5%. Dar ceea ce putem remarca in ambele cazuri este o imbunatatire a
performantei de clasificare. O alta remarca este necesitatea evidenta a gasirii
initializarii corespunzatoare pentru modificarea dinamica optime a functiei de
activare de la o epoca de antrenament la o alta epoca.

2. Din studiul ,Cele mai utilizate functii de activare: clasic versus curent”, putem
concluziona ca functia ReLU ramane o solutie robustd, consistenta si greu de
depasit datorita aplicarii facile si a unui comportament favorabil pe o diversitate
cat mai mare de arhitecturi si seturi de date.

3. Din studiul ,TeLU: o noud functie de activare pentru fnva",tarea Profundd” putem
trage concluziile din scenariile testate astfel:

o Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de
date CIFAR-10 folosind arhitectura MobileNetV1l (Experimentul 3),
functia de activare TeLU a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu 3.64% mai bine ca LRelLU,

e cu 3.06% mai bine ca PRelLU,

e cu 3.78% mai bine ca GELU,

e cu 0.23% mai bine ca RelLU,

e Cu 0.68% mai bine ca Swish-1 si

e cu 2.93% mai bine ca Swish-1 invatabila.

o Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de
date CIFAR-10 folosind arhitectura LeNet-5 (Experimentul 3 - Tabelul
7.2.3.2), functia de activare TeLU a condus la o imbunatatire de
performanta depasind functiile in modul urmator:

e Cu 2.56% mai bine ca TeLU invatabila,
e Cu 2.68% mai bine ca TanhExp,

e cu 3.08% mai bine ca RelLU si

e cu 3.25% mai bine ca Mish.

o Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de
date CIFAR-10 folosind arhitectura AlexNet ((Experimentul 3 - Tabelul
7.2.3.2), functia de activare TeLU a condus la o imbunatatire de
performanta depasind functiile in modul urmator:

e cu 12.89% mai bine ca TeLU invatabil3,
e cu 0.01% mai bine ca TanhExp,

e cu 1.99% mai bine ca ReLU si

e cu 0.42% mai bine ca Mish.
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In cazul setului de date CIFAR-100 folosind arhitectura MobileNetV2
(Experimentul 4), cresterea performantei pentru functia TeLU a fost si
mai semnificativa, depasind functiile in modul urmator:

e cu9.13% mai bine ca LRelLU,

e cu 23.47% mai bine ca PRelLU,

e cu 4.05% mai bine ca Softplus,

e cu 17.06% mai bine ca ELU,

e cu 14.32% mai bine ca SELU,

e cu 16.15% mai bine ca GELU,

e Cu 30.29% mai bine ca RelLU si

e cu0.77% mai bine ca Swish-1. (Swish-1 este cazul cand functia

Swish are parametru predefinit).
Din tabelul 7.2.4.2. cu acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-100
in cazul arhitecturii AlexNet (Experimentul 4) se poate vedea ca functia
TeLU (cu parametru predefinit) a condus la obtinerea celei mai bune
performante astfel:

e cu 13.90% mai bine ca TeLU invatabil3,

e cu 1.20% mai bine ca TanhExp,

e cu 1.39% mai bine ca RelLU si

e cu 1.18% mai bine ca Mish.

Din tabelul 7.2.4.2. cu acuratetea de validare pe setul de date CIFAR-
100 in cazul arhitecturii LeNet-5 (Experimentul 4) se poate vedea ca
functia TeLU invatabila a condus la obtinerea celei mai bune performante
astfel:

e cu 1.64% mai bine ca TelLU,
cu 0.12% mai bine ca TanhExp,
cu 0.25% mai bine ca RelLU si
cu 1.30% mai bine ca Mish.

4. Din studiul ,,fmbunété,tirea preciziei retelelor neuronale profunde prin dezvoltarea
de noi functii de activare” putem trage concluziile din scenariile testate astfel:

o

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 folosind arhitectura ResNet18 (Experimentul 1), functia de
activare TSReLU a condus la o imbunatatire de performanta depasind
functiile in modul urmator:

e Cu47.77% mai bine ca Sigmoida,
cu 16.62% mai bine ca tanh,
cu 4.21% mai bine ca RelLU,
cu 2.08% mai bine ca Swish si
cu 4.51% mai bine ca TSReLU invatabila.

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 folosind arhitectura Resnet34 (Experimentul 1), functia de
activare TSReLU invatabilda a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu 71.17% mai bine ca Sigmoida,

e cu 17.33% mai bine ca tanh,

e cu 5.34% mai bine ca RelLU,
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5.

e cu 0.02% mai bine ca Swish si
e cu 2.03% mai bine ca TSReLU.

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura Resnet18 (Experimentul 2), functia de
activare TSReLU invatabilda a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e CuU39.97% mai bine ca Sigmoida,
cu 17.55% mai bine ca tanh,
cu 4.62% mai bine ca RelLU,
cu 0.27% mai bine ca Swish si
cu 0.07% mai bine ca TSRelLU.

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura Resnet34 (Experimentul 2), functia de
activare TSReLU invatabila a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu37.90% mai bine ca Sigmoida,
cu 19.58% mai bine ca tanh,
cu 3.09% mai bine ca RelLU,
cu 0.45% mai bine ca Swish si
cu 2.40% mai bine ca TSRelLU.

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
Caini si Pisici folosind arhitectura VGG16 pre-antrenat (Experimentul
3), functia de activare TSReLU a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu 1.99% mai bine ca Sigmoida,
cu 0.13% mai bine ca tanh,
cu 0.35% mai bine ca RelLU,
cu 0.55% mai bine ca Swish,
e cu 0.22% mai bine ca TSReLU invatabila,
e cu 0.48% mai bine ca TBSRelu si

e cu 0.99% mai bine ca TBSRelu invatabila.

Din studiul ,P-Swish: Functie de activare cu parametri invatabili bazata pe functia
de activare Swish in Invatarea Profunda”, putem trage concluziile din scenariile
testate astfel:

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 folosind arhitectura LeNet-5 (Experimentul 1), functia de
activare P-swish invatabild partial (a invatabil (1) siB =0, 5 =1) a condus
la o imbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:

e cu 1.89% mai bine ca RelLU,
cu 15.11% mai bine ca Sigmoida,
cu 0.14% mai bine ca Swish,
cu 1.22% mai bine ca P-swish invatabild (a si B invatabili si & =
1),
e cu0.67% mai bine ca P-swish constanta (a =1, B = 0si d=1) si
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e cu 2.35% mai bine ca P-swish invatabild partial (a invatabil (1),
B = 0 si 0 invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura LeNet-5 (Experimentul 2), functia de
activare P-swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1) a condus la o
mbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 2.63% mai bine ca RelLU,
e cu 16.46% mai bine ca Sigmoida,
e cu 0.54% mai bine ca Swish,
e cu 1.48% mai bine ca P-swish invatabild (a si B invatabili si d =
1),
e cu 1.58% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1)
sip=0,06=1)si
e cu 2.38% mai bine ca P-swish invatabild partial (a invatabil (1),
B = 0 si 0 invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura NiN (Experimentul 4), functia de activare
P-swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1) a condus la o imbunatatire de
performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 1.74% mai bine ca RelLU,
e cu 39.53% mai bine ca Sigmoida,
e cu 0.23% mai bine ca Swish,
e cu 0.65% mai bine ca P-swish invatabila (a si B invatabili si d =
1),
e cu 0.92% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1)
siB=0,06=1)si
e cu 0.19% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1),
B = 0 si & invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 folosind arhitectura ResNet34 (Experimentul 5), functia de
activare P-swish invatabila partial (a invatabil (1), B = 0 si d invatabil (1))
a condus la o imbunatatire de performanta depasind functiile in modul
urmator:
e cu2.32% mai bine ca RelLU,
cu 12.94% mai bine ca Sigmoida,
cu 0.51% mai bine ca Swish,
cu 0.70% mai bine ca P-swish invatabila (a si B invatabili si 0 =
1),
cu 0.39% mai bine ca P-swish constanta (a =1, B = 0si d=1) si
e cu 0.27% mai bine ca P-swish invatabild partial (a invatabil (1)
sip=0,06=1).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura ResNet34 (Experimentul 6), functia de
activare P-swish invatabilda (a si B fnvatabili si 3 = 1) a condus la o
fmbunatatire de performanta depdsind functiile in modul urmator:

e cu 0.80% mai bine ca RelLU,

e cu 10.45% mai bine ca Sigmoida,
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e cu 0.11% mai bine ca Swish,

e cu 0.13% mai bine ca P-swish constanta (a = 1, B = 0si d=1),

e cu 0.33% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1)
siB=0,8=1)si

e cu 0.54% mai bine ca P-swish invatabild partial (a invatabil (1),
B = 0 si 0 invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 folosind arhitectura Xception (Experimentul 7), functia de
activare P-swish invatabila partial (a invatabil (1) siB = 0, d =1) a condus
la o imbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 0.48% mai bine ca RelLU,
cu 0.25% mai bine ca Sigmoida,
cu 0.43% mai bine ca Swish,
cu 0.49% mai bine ca P-swish invatabila (a si B invatabili si & =
1),
e cu 0.67% mai bine ca P-swish constantd (a =1, B = 0sid=1) si
e cu 0.22% mai bine ca P-swish invatabild partial (a invatabil (1),
B = 0 si 0 invatabil (1)).
Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 folosind arhitectura Xception (Experimentul 8), functia de
activare P-swish constanta (a = 1, B = 0 si 6=1) a condus la o
fmbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 0.98% mai bine ca RelLU,
e cu 1.54% mai bine ca Sigmoida,
e cu0.15% mai bine ca Swish,
e cu 2.38% mai bine ca P-swish invatabila (a si B invatabili si d =
1),
e cu 0.15% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1)
siB=0,0=1)si
e cu 5.53% mai bine ca P-swish invatabila partial (a invatabil (1),
B = 0 si 0 invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de test pentru o arhitectura
personalizata pentru o sarcind de NLP pe setul de date Reuters
(Experimentul 11), functia de activare P-Swish finvatabila partial (a
fnvatabil (1), B = 0 si 0 invatabil (1)) a condus la o imbunatatire de
performanta depasind functiile in modul urmator:

e cu 1.73% mai bine ca RelLU,

e cu22.03% mai bine ca Sigmoida,

e cu 1.73% mai bine ca Swish,

e cu 0.89% mai bine ca P-Swish invatabild (a si B invatabili d = 1),

e cu 2.40% mai bine ca P-Swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1)
Si

e cu 1.77% mai bine ca P-Swish invatabild partial (a invatabil (1)
sip=0,06=1).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru o arhitectura
personalizatéa pentru o sarcind de NLP pe setul de date IMDB
(Experimentul 12), functia de activare P-Swish invatabila partial (a
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fnvatabil (1) si B = 0, d =1) a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:
e cu 0.09% mai bine ca RelLU,
cu 36.64% mai bine ca Sigmoida,
cu 0.33% mai bine ca Swish,
cu 0.12% mai bine ca P-Swish invatabila (a si B invatabili d = 1),
cu 0.06% mai bine ca P-Swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1)
si
e cu 5.98% mai bine ca P-Swish invatabila partial (a invatabil (1),
B = 0 si & invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru o arhitectura
personalizata folosind LSTM pentru o sarcind de NLP pe setul de date
FastText crawl 300d 2M (Experimentul 13), functia de activare P-Swish
invatabilda (a si B invatabili & = 1) a condus la o imbunatatire de
performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 1.65% mai bine ca RelLU,
cu 1.46% mai bine ca Sigmoida,
cu 1.39% mai bine ca Swish,
cu 1.33% mai bine ca P-Swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1),
cu 1.63% mai bine ca P-Swish invatabila partial (a invatabil (1)
sip=0,06=1)si
e cu 0.96% mai bine ca P-Swish invatabila partial (a invatabil (1),
B = 0 si & invatabil (1)).

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru o arhitectura
U-Net pe o sarcina de segmentare semantica (Experimentul 14), functia
de activare P-Swish constanta (a = 1, B = 0 si d=1) a condus la o
fmbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:
e cu 0.23% mai bine ca RelLU,
cu 16.09% mai bine ca Sigmoida,
cu 1.35% mai bine ca Swish,
cu 0.03% mai bine ca P-Swish invatabila (a si B invatabili d = 1),
cu 0.09% mai bine ca P-Swish invatabila partial (a invatabil (1)
sip=0,06=1) si
e cu 0.58% mai bine ca P-Swish invatabila partial (a invatabil (1),
B = 0 si & invatabil (1)).
De remarcat faptul ca functia P-Swish invatabila partial (a invatabil
(1) si B =0, & =1) a obtinut cel mai bun procent 56,14% pentru
IOU pe setul de validare in comparatie cu restul functiilor de activare.

6. Din studiul ,Noi functii de activare bazate pe functia de activare TanhExp in
Invétarqa Profunda”, putem trage concluziile din scenariile testate astfel:

@)

In ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
MNIST pentru o arhitectura ca in cazul functiei de activare TanhExp
(Experimentul 1), functia de activare a_TanhExp invatabild a condus la o
imbunatatire de performanta depasind functiile in modul urmator:

e cu 0.01% mai bine ca RelLU,

e cu 0.29% mai bine ca tanh,

e cu 0.02% mai bine ca TanhExp,
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e cu 0.15% mai bine ca TanhExp invatabila,
e cu 0.44% mai bine ca a_TanhExp

in ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
Fashion-MNIST pentru o arhitecturd ca in cazul functiei de activare
TanhExp (Experimentul 2), functia de activare a_TanhExp invatabila a
condus la o Tmbunatatire de performanta depasind functiile in modul
urmator:

e cu 0.04% mai bine ca RelLU,

e cu 0.30% mai bine ca tanh,

e cu 0.19% mai bine ca TanhExp,

e Cu 9.13% mai bine ca TanhExp invatabila,

e cu 0.10% mai bine ca a_TanhExp

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 pentru arhitectura LeNet-5 (Experimentul 3), functia de
activare a_TanhExp invatabila a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu 0.25% mai bine ca ReLU,

e cu 5.37% mai bine ca tanh,

e cu 1.23% mai bine ca TanhExp,

e CU 26.07% mai bine ca TanhExp invatabila,

e cu 0.54% mai bine ca a_TanhExp
Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-10 pentru arhitectura AlexNet (Experimentul 3), functia de
activare a_TanhExp a condus la o imbunatatire de performanta depasind
functiile in modul urmator:

e cu 1.65% mai bine ca RelLU,

e Cu 9.54% mai bine ca tanh,

e cu 0.99% mai bine ca TanhExp,

e Cu 5.69% mai bine ca TanhExp invatabila,

e cu 1.78% mai bine ca a_TanhExp invatabila

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 pentru arhitectura LeNet-5 (Experimentul 3), functia de
activare TanhExp invatabila a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:

e cu0.77% mai bine ca RelLU,

e cu 3.09% mai bine ca tanh,

e cu 0.45% mai bine ca TanhExp,

e cu 2.88% mai bine ca a_TanhExp,

e cu 0.03% mai bine ca a_TanhExp invatabild

Din punct de vedere al acuratetei pe setul de validare pentru setul de date
CIFAR-100 pentru arhitectura AlexNet (Experimentul 3), functia de
activare a_TanhExp invatabila a condus la o imbunatatire de performanta
depasind functiile in modul urmator:
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e Cu 0.74% mai bine ca RelLU,

e cu 7.79% mai bine ca tanh,

e cu 0.37% mai bine ca TanhExp,

e cu 4.89% mai bine ca TanhExp invatabila,
e cu 0.29% mai bine ca a_TanhExp

Din punct de vedere al functiei de cost pe setul de validare pentru setul
de date Numenta Anomaly Benchmark (NAB) [287] pentru detectia
anomaliilor in seriile de timp pe o arhitectura personalizata (pornind de la
o arhitecturd existenta [289]) (Experimentul 4), functia de activare
a_TanhExp a condus la obtinerea celei mai mici functii de cost depasind
functiile in modul urmator:

e cu 0,0037 mai putin ca RelLU,

e cu 0,0007 mai putin ca tanh,

e cu 0,0009 mai putin ca TanhExp,
e cu 0,0037 mai putin ca TanhExp invatabila,
e cu 0,0006 mai putin ca a_TanhExp invatabila.

7. Din studiul ,Dezvoltarea de noi functii de activare in detectia anomaliilor in serii
de timp cu autoencoder LSTM” [290], putem trage concluziile din scenariul testat

astfel:
(@)

Din punct de vedere al functiei de cost pe setul de validare pentru setul
de date index S&P 500 [291] in detectia anomaliilor in serii de timp cu
autoencoder LSTM pe o arhitectura personalizatda (pornind de la o
arhitectura existenta [292]), functia de activare P_Talu a condus la
obtinerea celei mai mici functii de cost depasind functiile in modul
urmator:
Dimensiunea lotului = 64

o Ccu 0,0622 mai putin ca RelLU,

o cu 0,0021 mai putin ca tanh,

o cu 0,0046 mai putin ca Talu,

o cu 0,0019 mai putin ca TalLu invatabila.

Dimensiunea lotului = 32
o cu 0,066 mai putin ca RelLU,
o cu 0,0051 mai putin ca tanh,
o cu 0,0725 mai putin ca Talu,
o cu 0,0022 mai putin ca TalLu invatabila.

8. Din studiul ,Soft Clipping Mish - o noud functie de activare”, pe baza scenariilor
testate putem trage concluziile:

o

In ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
MNIST (Experimentul 1) pentru arhitectura LeNet cu normalizarea lotului,
functiile de activare SC Mish si SC Mish invatabila au condus la o
mbunatatire de performanta depasind toate celdlalte functii cu care ne-
am comparat: Sigmoida, tanh, ReLU, Softplus, Mish si Swish.
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In ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
Fashion-MNIST (Experimentul 2) pentru arhitectura LeNet cu
normalizarea lotului, functia de activare SCL Mish invatabila a obtinut
cea mai buna acuratete depdsind toate celdlalte functii cu care ne-am
comparat: Sigmoida, tanh, ReLU, Softplus, Mish si Swish. In cazul acestui
set de date SC Mish a dat rezultate mai slabe ca ReLu si SCL Mish dar
totusi a dat rezultate mai bune ca Sigmoida, tanh, Softplus, Mish si Swish.

In ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
CIFAR-10 (Experimentul 3) pentru arhitectura LeNet cu normalizarea
lotului, functiile de activare SC Mish si SC Mish invatabila au obtinut top
3 cea mai buna acuratete depasind functii precum: Sigmoida, tanh si
Softplus. Din graficul functiei de cost s-a putut vedea ca SC Mish
invatabilda a condus la cea mai mica functie de cost.

in ceea ce priveste acuratetea pe setul de validare a setului de date
CIFAR-100 (Experimentul 4) pentru arhitectura LeNet cu normalizarea
lotului, functia de activare SC Mish a obtinut cea mai buna acuratete,
depasind astfel Sigmoida, tanh, ReLU, Softplus, Mish si Swish, iar SC Mish
invatabild a dat rezultate mai slabe ca RelLU si Swish dar totusi a depasit
functiile Sigmoida, tanh, Softplus si Mish.

in ceea ce priveste functia de cost pe setul de validare a setului de date
Beijing PM2.5. (Experimentul 5) pentru arhitecturile LSTM si GRU fara
straturi acunse, functiile de activare SC Mish si SCL Mish au obtinut cea
mai buna functie de cost (cea mai mica), depasind astfel Sigmoida, tanh,
RelLU, Softplus, Mish si Swish. Iar in cazul arhitecturii LSTM cu un strat
ascuns functia propusa SCL Mish a obtinut cea mai buna functie de cost,
depasind functiile Sigmoida, tanh, RelLU, Softplus, Mish si Swish. Iar pe
arhitectura GRU, SC Mish s-a clasat pe locul 2 in top 3 depasind functiile
Sigmoida, tanh, ReLU, Softplus, Swish si Mish.

De asemenea s-a putut vedea ca functia SCL Mish a obtinut cea mai mica
valoare pentru RMSE fata de toate celalalte functii de activare.

in cadrul acestui capitol s-a putut vedea c3 cele 14 functii de activare

propuse aduc imbunatatiri semnificative in comparatie cu cele mai utilizate
functii de activare pentru seturi de date variate si tipuri de sarcini diferite.
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Alegerea corecta a functiei de activare conduce la evitare celor doua probleme
foarte populare: disparitia si explozia gradientilor. Primul caz este cauzat de gradienti
prea mici in timpul propagarii inapoi. In cel de-al doilea caz gradientul poate face ca
ponderile sa devina prea mari si, conducand la erori “nan” (not a number - nu este
numar).

Influenta naturii setului de date nu mai este reflectatda in ponderile retelei
neuronale, dar este reflectatda in functia de activare. Din acest motiv, modificarea
dinamica a functiei de activare poate reprezenta o modalitate semnificativa de a
fmbunatati reteaua neuronala de clasificare intr-o gama larga de directii unde poate
avansa acest concept.

Functia sigmoida este cea mai buna alegere in clasificare pentru modul sau
aplicabil si eroarea medie patratda (Mean Squared Error - MSE). De asemenea, [294]
s-a aratat ca performanta este afectata de dimensiunea setului de date, numarul de
clase si timpul petrecut pentru antrenament. De obicei, sigmoida este folosita pe
stratul de iesire al unei clasificari binare, unde rezultatul este 0 sau 1, deoarece
valoarea pentru functia sigmoida este cuprinsa intre 0 si 1, deci rezultatul poate fi 1
daca valoarea este mai mare de 0,5 si 0 altfel. De asemenea, din experimente am
vazut ca functia tanh este de obicei folosita in straturile ascunse ale unei retele
neuronale, deoarece valorile sale se situeaza intre -1 si 1, prin urmare, media pentru
stratul ascuns este de 0 sau foarte aproape de 0, proprietate care ajuta la centrarea
datelor in apropierea de valoarea medie. De asemenea, antrenarea urmatorului strat
se face mult mai usor decéat in cazul functiei sigmoide.

ReLU este mai putin costisitoare din punct de vedere al calculului decat tanh
si sigmoida, deoarece presupune operatii matematice mai simple. De remarcat este
ca la un moment dat, doar cativa neuroni sunt activi, ceea ce face ca reteaua sa
scada, facand-o eficienta si usoara pentru calcul. Softmax se foloseste de obicei atunci
cand avem mai multe clase. Functia Softmax aduna iesirile pentru fiecare clasa intre
0 si 1 si care se impart la suma iesirilor. Functia Softmax este folosita in mod frecvent
pe stratul de iesire al retelei cu scopul definirii clasei fiecarei intrari.

Performanta generala a unei functii de activare intr-o retea neuronala nu
depinde doar de viteza de executie a acesteia, ci si de gradul in care forma acesteia
este favorabila utilizarii intr-un context de retea in general, precum si de orice obiectiv
sau sarcind date. Caracteristici particulare, cum ar fi minimul si maximul,
monotonicitatea, continuitatea, tipul de abordare a asimptotelor si gradientul in
special in regiunea apropiata de 0, pot afecta eficacitatea generala a unei functii de
activare, aspecte pe care le-am analizat si eu in aceasta teza.

Ca urmare a multiplelor functii de activare prezentate in cadrul acestei teze,
atat parametrice cat si non-parametrice putem concluziona ca functiile de activare
recomandate depind de arhitectura retelei, de profunzimea retelei si tipul de sarcina.

Am prezentat rezultate experimentale propundnd mai multe functii de
activare diferite pentru diferite arhitecturi ale retelelor neuronale profunde in vederea
solutionarii diferitelor sarcini de la CV la NLP. Aceste rezultate demonstreaza ca este
posibila Tmbunatatirea performantei retelelor neuronale profunde prin utilizarea unei
functii de activare mult mai eficiente.
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8.1. Contributii

Contributiile personale in domeniul functiilor de activare sunt prezentate in

urmatoarea sectiune.

Contributii majore

In cadrul acestei sectiuni voi prezenta contributiile majore din aceasta teza si anume:

(i)

(ii)

(iii)

Adaptarea functiei sigmoide in Modificarea dinamica a functiei de activare
folosind algoritmul propagarea inapoi in retelele neuronale artificiale.

in cadrul acestui studiu am observat cd introducerea conceptului de
modificare dinamicd in timpul procesului de antrenament duce la
cresterea performantei de clasificare. Putem remarca faptul ca un
algoritm de formare clasic, cum ar fi algoritmul propagarea inapoi, devine
mai flexibil impreuna cu modificarea dinamica a functiei de activare, in
sensul ca algoritmul de invatare este ghidat mai repede catre o eroare de
clasificare, in general mai mica. Metoda propusa in subcapitolul 6.6.1.
propune sa monitorizeze eroarea si sa verifice evolutia performantei
pentru diferite seturi de date. In [294] s-a aratat cd, in cazul unei
arhitecturi neuronale fara straturi ascunse, folosind functia sigmoida ca
functie de activare, s-a observat ca valoarea parametrului B scade daca
eroarea creste in timpul unei epoci. Eroarea cureAnté a neuronului se
compara cu eroarea anterioara a aceluiasi neuron. In functie de aceasta
comparatie, parametrul B se schimba asincron si se pastreaza eroarea
curentd pentru compararea acesteia cu eroarea urmatoare, comparatie
care va determina sensul de modificare a acestui parametru in vederea
cresterii  performantei. Rezultatele experimentatele in vederea
determinarii eficacitatii unei functii de activare mi-au confirmat ipotezele
care sugereaza ca, atat intervalul nelimitat, cat si centrarea in zero sunt
calitati benefice in functiile de activare. Drept urmare in dezvoltarea noilor
functii de activare am urmarit ca aceste functii sa beneficieze de aceste
proprietati. De asemenea, in [295] s-a aratat ca o functie sigmoida
adaptiva cu un singur strat ascuns conduce la o modelare mai buna a
datelor.

Cele mai utilizate functii de activare: clasic versus curent, care constituie
a doua propunere, clasifica functiile de activare in clasice si curente prin
sublinierea importantei fiecarei functii cu plusurile si minusurile aferente.
S-a putut vedea ca functii curente vin ca o rezolvare la functiile clasice
(traditionale).

TeLU: o noud functie de activare pentru Invdtarea Profunds.

O noua functie de activare TeLU, pe care am introdus-o in aceasta teza,
aduce performante suplimentare pe seturi de date precum MNIST,
Fashion-MNIST, CIFAR-10 si CIFAR-100. Aceasta functie de activare este
o0 combinatie de RelLU, tanh si ELU. Simplitatea si rezultatele sale prin
cresterea in timp real a datelor o fac adecvata atunci cdnd dorim sa
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(iv)

(v)

fmbunatatim performanta retelelor neuronale profunde. Am testat pe mai
multe sarcini de Vedere Artificiala care valideaza aceasta propunere.
Totodata, proprietatile functiei de activare TeLU, ca este nemarginita la
partea superioara si centratd in zero conduc la o imbunatatire a
performantei in raport cu celalalte functii de activare, motiv pentru care
pentru a creste performanta recomand folosirea acestei functii dar trebuie
sa tinem cont de timpul de executie mai ridicat. Este recomandat ca atunci
cand alegem functia de activare, derivata acesteia sa nu fie aproape sau
egala cu 0. Ambele functii arata un gradient mai abrupt aproape de zero,
care poate accelera actualizarea parametrilor din retea.

Imbunététirea preciziei retelelor neuronale profunde prin dezvoltarea de
noi functii de activare: TSRelLU, TSReLU invatabild, TBSRelLU si TBSRelLU
invatabila.

in acest studiu, am propus patru noi functii de activare, care aduc
performante suplimentare pe seturi de date, cum ar fi CIFAR-10, CIFAR-
100 si Caini si Pisici. Aceste functii de activare, le-am numit TSRelLU,
TSRelLU invatabila, TBSReLU si TBSRelLU invatabild, deoarece sunt o
combinatie de RelLU, tanh, sigmoida si sigmoida bipolara. Sunt usor de
folosit si rezultatele lor cu marirea in timp real a datelor ne arata ca sunt
potrivite sa fie alese atunci cand dorim sa imbunatatim performanta
retelelor neuronale profunde. Functii de activare TSRelLU si TSRelLU
fnvatabild sunt curbe netede, ceea ce inseamna ca iesirea lor va fi de
asemenea lind. Aceasta proprietate ofera o multime de avantaje atunci
cand optimizam retelele neuronale pentru a conduce la o convergenta
spre functia de cost minima. Exista, de asemenea si un dezavantaj in
functiile propuse legat de nevoile lor de calcul ridicat, care se datoreaza
functiei exponentiale. Dar cu toate astea, modul lor usor de utilizare si
rezultatele acestora cu marirea in timp real a datelor le fac potrivite pentru
a le alege atunci cand dorim sa imbunatatim performanta retelelor
neuronale profunde. Principalul avantaj al functiilor mele consta in
proprietatea lor de nemarginire care este foarte dorita pentru functiile de
activare, deoarece evita incetinirea antrenarii pentru gradientii care sunt
aproape de zero.

P-Swish: Functie de activare cu parametri invatabili bazata pe functia de
activare Swish in Invatarea Profunda.

in subcapitolul 6.5, in care am propus functia de activare P-Swish, idee
sustinuta de o varietate de experimente variind atat tipul de arhitectura
cat si tipul de sarcina folosit, de la clasificare, segmentare semantica pana
la analiza sentimentului folosind Procesarea Limbajului Natural pe mai
multe seturi de date. S-a putut remarca ca aceasta functie adaptiva aduce
fmbunatatiri de acuratete comparativ cu alte functii care reprezinta state-
of-the-art si anume: sigmoida, RelLU si Swish.

Potrivit studiului meu experimental, pot spune ca functia de activare P-
Swish poate fi folosita in toate retelele neuronale profunde pentru orice
tip de sarcini, fiind o bund alegerea pentru a obtine precizii ridicate
competitve cu functii precum RelLU, Swish, ELU si asa mai departe.
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(vi)

(vii)

(viii)

Nemarginirea functiei P-Swish in partea superioara este o proprietate mult
dorita pentru orice functie de activare, deoarece evita saturatia, care, in
general, face ca antrenamentul sa devina brusc lent datorita gradientilor
care sunt aproape de zero. De asemenea, o altd proprietate a acestei
functii este data de marginirea in partea inferioara care constituie un
avantaj, deoarece are efect de regularizare puternic si reduce
supraspecializarea. ReLU nu este o functie de activare diferentiabila
continuu, lucru care conduce la probleme in optimizarea bazatda pe
gradient, problema care nu se regaseste in cazul functiei P-Swish.

Noi functii de activare bazate pe functia de activare TanhExp in Invétarea
Profunda: TanhExp invatabila, a_TanhExp si a_TanhExp invatabila.

Potrivit studiului meu experimental, pot spune ca functiile de activare,
TanhExp invatabild, a_TanhExp si a_TanhExp invatabila aduc imbunatatiri
ale performantei pe seturi de date variate, variind tipul sarcinii in
Invatarea Profunda. Simplitatea si proprietatile lor le fac semnificative,
aducand precizie competitiva in sarcinile de Vedere Artificiala dar si pe
sarcini de detectie a anomaliilor din serii de timp univariate. Datele
experimentale intaresc convingerile mele ca aceste functii pot fi utilizate
cu succes in acest tip de sarcini. De asemenea, sunt o solutie robusta
pentru retelele neuronale usoare.

Dezvoltarea de noi functii de activare in detectia anomaliilor in serii de
timp cu autoencoder LSTM: Talu invatabila si P_Talu invatabila.

in cadrul acestui studiu, am propus doud noi functii de activare numite
Talu invétabila si P_Talu invétabila. Scopul acestui studiu a fost
investigarea si identificarea wunei solutii de optimizare pentru
imbundtatirea performantelor retelei utilizand arhitectura de tip LSTM din
Invatarea Profunda pentru detectia anomaliilor. Functiile pe care le-am
propus, in urma testelor am obsevat ca sunt capabile sa scada functia de
cost pe setul de validare. Comportamentul lor pe portiuni, aspect studiat
in putine studii, s-a dovedit a fi semnificativ, aducand performante
competitive in detectia anomaliilor in seriile de timp. Datele experimentale
intaresc convingerile mele ca aceste functii pot fi utilizate cu succes in
acest tip de sarcini pentru seturi de date univariate.

Soft Clipping Mish - o noua functie de activare.

in cadrul acestui studiu, am propus doud noi functii de activare numite
Soft Clipping Mish (SC Mish) si Soft Clipping invatabila (Soft Clipping Mish
Learnable - SCL Mish). Aceste functii sunt convergente spre o crestere a
performantei respectiv o minimizare a functiei de cost in diferite scenarii.
Ca solutie, am gasit doua functii noi de activare derivate din functia Mish,
dar care s-au dovedit a fi o solutie robustd. Din datele experimentale
putem remarca ca aceste functii pot fi utilizate cu succes in diferite tipuri
de sarcini de la clasificare pana la predictii pentru seturi de date
multivariate, spre deosebire de functiile Talu invatabila si P_Talu
invétabild testate tot pe un tip de arhitectura LSTM dar pe un set de date
univariat.
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8.2. Directii de cercetare viitoare

Pentru cercetari viitoare, as dori sa vad cum se comporta functiile propuse in

cadrul capitolului 6:

wN =

10.

11.

pe alte arhitecturi,

in comparatie cu alte functii de activare decat cele cu care m-am comparat in
studiul curent,

si folosind si alte seturi de date pentru ca sa pot varia si tipul de sarcini.

Alte directii pe care as vrea sa le analizez ar fi:

Investigarea functiilor de cost.

Compararea ratelor de convergenta.

Propunerea unei constante de normalizare pentru functia TeLU pentru a
elimina utilizarea normalizarii lotului.

Analiza numarului de straturi si dimensiunea lotului ca sa vad modul de impact
asupra preciziei setului de test pe diferite sarcini pentru a vedea
comportamentul functiilor de activare propuse.

Extinderea studiului curent prin explicarea rezultatelor aduse de o functie de
activare in raport cu alta functie pe baza caracteristicilor setului de date,
pentru a vedea daca aceste functii impacteazd modul de actiune al
caracteristicilor din setul de date.

Un alt focus ar fi s vad cum sa combin functiile de activare pentru a
fmbunatati performanta retelei, pentru ca este important sa stim ce functii de
activare sa utilizam in reteaua neuronald, profitand astfel de proprietatea ca
putem utiliza diferite functii de activare pe diferite straturi.

Imbunatatirea timpului de executie al functiilor de activare prin vectorizarea
implementarilor functiilor de activare pentru a creste viteza de executie in
vederea solutionarii problemelor aparute in antrenarea retelelor neuronale
profunde care presupun operatii multiple de adunare si multiplicare prin
utilizarea masiva a functiilor de activare de-a lungul straturilor. Cu toate ca,
o crestere a vitezei este oferita si de paralelizarea sarcinilor de munca (unitati
de procesare grafica GPU) sau procesoare SIMD (Single Instruction Multiple-
Data). [295]

O lucrare viitoare cu compararea tuturor functiilor noi aparute cu arhitecturile
de top, utilizdnd seturi de date standard pentru a vedea impactul asupra
performantei.

De asemenea, conform unui studiu recent, folosind optimizarea evolutiei
[296] ca o o directie de cercetare prin combinarea cerintelor mai multor
sarcini pentru a vedea cum se comporta functiile de activare.

Un studiu comparativ al functiilor Talu invatabild si P_Talu invatabila pe seturi
de date multivariate atat pentru LSTM cat si in contextul unei altei arhitecturi
precum GRU.

Un studiu al functiilor SC Mish si SCL Mish invatabila pe arhitecturi mai
profunde si alte seturi de date, deoarece in studiul curent am facut
experimente pe arhitecturi fara straturi ascunse si cu un singur strat ascuns.
De asemenea, sa extind acest studiu si pe alte seturi de date.
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8.3. Publicatii

Pana in prezent, am urmatoarele lucrari acceptate si prezentate la conferintele

internationale respectiv jurnal international din domeniul Automaticii si
Calculatoarelor:

1.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “The recognition of the architectural
style using Data Mining techniques”, Conferinta: 12th IEEE International
Symposium on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI),
Timisoara, Romania, 17-19 mai 2018, Pg: 331-337 Publicata: 2018, indexata
ISI, Scopus.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “Evaluating hierarchical and non-
hierarchical grouping for develop a smart system”, Conferinta: 13th
International Symposium on Electronics and Telecommunications (ISETC),
Timisoara, Romania, 8-9 noiembrie 2018, Pg: 114-117 Publicata: 2018,
indexata ISI, Scopus.

Marina Adriana Mercioni, Alexandru Tiron, Stefan Holban, “Dynamic
Modification of Activation Function using the Backpropagation Algorithm in the
Artificial Neural Networks”, Jurnal: International Journal of Advanced
Computer Science and Aplications, Volum: 10 Issue: 4 Pg: 51-56
Publicata: Aprilie 2019, indexata ISI, Scopus.

Marina Adriana Mercioni, Nina Holban, Vlad Virgiliu Todea, “Wireless Routers
and their impact on the environment”, Global and Regional in Environmental
Protection, Conferenta GLOREP 2018, 15- 17 Noiembrie 2018, Timisoara,
Romania.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “A survey of distance metrics in
clustering data mining techniques”, ICGSP '19 Proceedings of the 2019 3rd
International Conference on Graphics and Signal Processing, Pages 44-47,
Hong Kong, Publicata: 01 - 03 Iunie 2019, indexata Scopus.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “A study on hierarchical clustering
and the distance metrics for identifying architectural styles”, 9 th International
Conference on Energy and Environment 2019, 17-18 Octombrie 2019,
Timisoara Romania.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “The Most Used Activation Functions:
Classic Versus Current”, 15th International Conference on Development and
Application Systems, Suceava, Romania, May 21-23, 2020.

Marina Adriana Mercioni, Angel Marcel, Tat, Stefan Holban, “Improving the
Accuracy of Deep Neural Networks Through Developing New Activation Func-
tions”, 2020 IEEE 16th International Conference on Intelligent Computer

BUPT



211

8. Concluzii

10.

11.

12.

13.

Communication and Processing (ICCP 2020), Cluj-Napoca, Romania,
September 3-5, 2020.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “Novel Activation Functions Based on
TanhExp Activation Function in Deep Learning”, International Journal of
Future Generation Communication and Networking, Vol. 13 No. 4, 2020.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “P-Swish: Activation Function With
Learnable Parameters Based on Swish Activation Function in Deep Learning”,
International Symposium on Electronics and Telecommunications (ISETC
2020), Timisoara, Romania, November 05 - 06, 2020.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “TeLU: A New Activation Function for
Deep Learning”, ISETC 2020, Timisoara, Romania, November 05 - 06, 2020.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, ,Soft Clipping Mish - A Novel
Activation Function for Deep Learning”, The 4th International Conference on
Information and Computer Technologies (ICICT 2021), Kahului, Maui Island,
Hawaii, United States, March 11-14, 2021.

Marina Adriana Mercioni, Stefan Holban, “Developing Novel Activation Func-
tions in Time Series Anomaly Detection with LSTM Autoencoder”, 1EEE 15th
International Symposium on Applied Computational Intelligence and Infor-
matics (SACI), May 19-21, 2021.
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