SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 1966

Optimizirane aktivacijske funkcije
klasifikatora temeljenog na
umjetnim neuronskim mrezama u
domeni implementacijskih napada
na kriptografske uredaje

Juraj Fulir

Zagreb, lipanj 2019.



Umjesto ove stranice umetnite izvornik Vaseg rada.

Da bi ste uklonili ovu stranicu obriSite naredbu \izvornik.



Zahvaljujem mentoru prof. dr. sc. Domagoju Jakoboviéu na svoj pomoc¢i koju mi je

pruZio tijekom studiranja.

Posebno zahvaljujem Karlu KneZevicu, mag. ing., na nesebicnoj podrsci i savjeto-

vanju pri razvoju i izradi diplomskog rada.

Zahvaljujem svojoj obitelji na razumijevanju, potpori i ljubavi tijekom citavog sko-

lovanja te strpljenju u kasnim nocnim satima.

il



SADRZA]

1. Uvod

2. Implementacijski napadi na kriptografske uredaje
Napredni standard enkripcije (AES) . . . . ... ... ... ... ..

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.

2.5.

Diferencijalna analiza potro$nje elektri¢ne energije (DPA) . . . . . .

Implementacijski napadi

PotroSnja elektriCne energije . . . . . . . ... ..o

PotroS$nja elektronickog sklopovlja . . . . . . . ... ... ..

2.4.2. Modeli emisije elektrine energije . . . . . ... ... ....

DPAcontest skupovi podataka . . . . . . ... ... .o

24.1.
2.4.3. SCA razluditelji .
24.4. OpisDPA . . ..
2.5.1. DPAcontest v2 .
2.5.2. DPAcontest v4 .
2.5.3.

DosadaSnjirezultati . . . . . . . ... ... ..o

3. Klasifikator temeljen na umjetnim neuronskim mreZama

3.1.1.
3.1.2.
3.1.3.
3.14.
3.1.5.
3.1.6.

Optimizacija umjetne neuronske mreze . . . . ... ... ..

Regularizacija .

Odabir hiperparametara . . . . . . . ... ... ... ....

Svojstva . . . . .

Problemi . . ..

4. Aktivacijske funkcije

4.1. Popularne aktivacijske funkcije . . . . . .. ..ol

4.1.1.

Funkcija identiteta

O O© O L Lt i AR W NN

—_
NN O

13
13
13
15
26
29
33
34

35
36
36

Y



4.1.2.
4.1.3.
4.1.4.
4.1.5.
4.1.6.
4.1.7.
4.1.8.
4.1.9.

4.1.10.
4.1.11.
4.1.12.
4.1.13.
4.1.14.
4.1.15.
4.1.16.
4.1.17.
4.1.18.
4.1.19.
4.1.20.
4.1.21.
4.1.22.

Zglobnica ili ispravljena linearna jedinica (ReLU) . . . . ..
Propusna ispravljena linearna jedinica (LReLU) . . . . . . ..
Ispravljena linearna jedinica s pragom (ThReLU) . . . . . ..
Softplus . . . . . . ...
Eksponencijalno-linearna jedinica (ELU) . . . . .. ... ..

Skalirana eksponencijalno-linearna jedinica (SELU) . . . . .

ELiSH . ... ... .
TvrdiELiISH . . .. ... ... . o
Ogranicena ispravljena linearna jedinica (ReLU-n) . . . . . .
Sigmoida (o) . . . . . . ..o
Tvrdasigmoida . . . . . . ... ... ... ... ...
Tangens hiperbolni (tanh) . . . . ... ... ... ... ...
Tvrdi tangens hiperbolni . . . . . . ... ... ... ... ..
Racionalna aproksimacijatanh . . . . . . ... ... ... ..
Ispravljenitanh . . . . . . ... ... ... ... ...
Softsign . . . . . . ..
Sinus (SIn) . . . . .. e
Ograniceni sinus (TrSin) . . . . . .. .. ... ... .....
Kosinus (cos) . . . . . . . . . o

Softmax . . . . . . . . e

5. Optimizacija aktivacijske funkcije genetskim programiranjem

6.

5.1. Genetsko programiranje . . . . . . . . . . ...l .

5.1.1.
5.1.2.

Grada . . . . . . .

Neuroevolucija genetskim programiranjem . . . . .. .. ..

5.2. Optimizacija aktivacijskih funkeija . . . . . . ... ...

5.3. Genetsko programiranje s tabu listom . . . . ... ... ... ....

5.3.1.  Skup ¢vorova (prostor pretrazivanja) . . . . . . . . . . . . . .

5.3.2. Operatorikrizanja . . . ... ... ... ... ... ...

5.3.3. Operatorimutacije . . . . . . . .. .. .. ...
Implementacija

6.1. Razvojnaokolinaialati . . .. ... ... ... ............

6.2. Organizacijakoda . . . . . .. .. ... ... L Lo

6.2.1.

Evolucijski algoritmi . . . . . ... ... ...

53
53
53
55
56
56
59
60
61

64
64
64
64



6.2.2. Neuronskamreza . . . . . .. . .. ... ... ........
6.2.3. Pomo¢ni mehanizmi projekta . . . . .. ... ... .. ...

6.2.4. IzvrSni programi projekta . . . . . . .. ..o

7. Rezultati

7.1. Usporedba uobicajenih aktivacijskih funkcija . . . . . ... ... ..
7.1.1. DPAV2 . ..o
7.1.2. DPAV4 . . .

7.2. lzgradnja aktivacijskih funkcija genetskim
programiranjem s tabu listom . . . . . .. .. ..o
72.1. DPAV2 . ..
7.22. DPAV4 . ..

8. Isprobane metode koje nisu koristene
9. Zakljucak

Literatura

70
70
71
74

77

81

84

86

87

vi



1. Uvod

Kriptografski uredaji postali su nezamjenjiv element digitalne infrastrukture modernog
drustva. SluZe za sakrivanje vaznih informacija, poput bankovnih transakcija i autor-
skih djela, te ograni¢avanje pristupa neovlasStenim osobama. S obzirom na vrijednost
informacije koju prikrivaju, ¢esta su meta napada. Znanstvena zajednica provodi eticke
napade i analize sigurnosnih sustava, ali i predlaze poboljSanja sigurnosti kriptograf-
skih uredaja, s ciljem da se obznane njihove slabosti i na vrijeme sprijece nedetektirani
napadi. Analiza emisija kriptografskog uredaja omogucava jednu vrstu napada koju je
gotovo nemoguce detektirati.

Duboko ucenje se pokazalo vrlo uspjeSnim na teSkim problemima u raznim do-
menama primjene, pa tako i u napadima na kriptografske uredaje. No optimizacija
dubokih modela vrlo je sloZen proces s raznim hiperparametrima ¢ijim se ugadanjem
mogu posti¢i velike razlike u performansama. Jedan od hiperparametara je aktiva-
cijska funkcija koja definira nelinearnost dubokog modela. Iako postoje aktivacijske
funkcije s teorijski potkrijepljenim svojstvima, ne pokazuju se uvijek najboljim odabi-
rom. Kombinacijom aktivacijskih funkcija moguce je pospjesiti optimizaciju dubokih
modela i povecati efektivni kapacitet modela. Stoga je istraZivanje aktivacijskih funk-
cija vrlo vazna komponenta u razvoju dubokog ucenja.

Aktivacijske funkcije moguce je predstaviti simbolickim stablom S$to otvara mo-
guénost optimizacije genetskim programiranjem. lako je primjena evolucijskih algori-
tama u kontekstu neuroevolucije vrlo skupa zbog dugotrajnog postupka ucenja, njihova
primjena omogucava istrazivanje optimalnih hiperparametara za postizanje boljih re-
zultata.

Ovaj rad se temelji na spomenutim podrucjima te su priloZeni kratki opisi podrucja

1 elemenata koriStenih u radu.



2. Implementacijski napadi na

kriptografske uredaje

2.1. Napredni standard enkripcije (AES)

(engl. Advanced Encryption Standard)

AES je vrlo Cesto koriSten algoritam enkripcije simetricnim klju¢em opisan stan-
dardom [48]. Ulazni podatci i izlaz iz algoritma definirani su 128-bitnim blokovima.
Veli¢inu kljuca je moguce zadati, a podrzane su veli¢ine od 128, 192 1 256 bita. Na-
vedene veli¢ine tipi¢no se definiraju brojem rijeci koje predstavljaju blokove od 4B
(128b = 16B = 4 rijeci). Prilikom izvrSavanja broj iteracija algoritma ovisi o veli¢ini
kljuca prema tablici 2.1. Na pocetku algoritma ulaz se kopira u matricu stanja veli-
¢ine 4B x4B popunjavajuci stupac po stupac. Tijekom izvrSavanja algoritma matrica

se modificira i po zavrSetku predstavlja izlaz algoritma.

Naziv algoritma Veli¢ina kljuca [rijeC] Broj iteracija

AES-128 4 10
AES-192 6 12
AES-256 8 14

Tablica 2.1: Ovisnost broja iteracija o veli¢ini kljuca

AES koristi Cetiri operacije ¢ijom se iterativnom primjenom s razlicitim potkljuce-

vima ostvaruje enkripcija. Za sve operacije i za Citav algoritam definiran je inverz.

1. ZamijeniOktete nelinearno izmjenjuje svaki oktet matrice stanja pomocu ta-
blice supstitucije (S-box). Svaki oktet matrice stanja predstavlja lokaciju u ta-
blici sa koje se uzima zamjenski oktet. Tablica supstitucije je nepromjenjiva i

javno dostupna.



2. PosmakniRetke ciklicki posmice retke za broj mjesta koji odgovara indeksu

retka (npr. treCem retku se posmicu dva okteta).

3. IzmjeSajStupce nad svakim stupcem zasebno provodi polinomijalno modulo-

mnoZenje s konstantnim i javno poznatim polinomom.

4. DodajPotkljuc operatorom ekskluzivno-ili (XOR) matrici stanja dodaje se pot-

kljuc stvoren ekspanzijom izvornog kljuca.

Ekspanzijom kljuca se izmedu svake dvije iteracije algoritma iz izvornog kljuca
stvara novi potklju¢. Pri prvom dodavanju potkljuca, ekspanzija nije primijenjena i
izvorni klju€ se direktno dodaje stanju. Svi naknadni potkljucevi generiraju se iz pot-

kljuca prethodne iteracije primjenom nelinearne transformacije.

2.2. Diferencijalna analiza potroSnje elektri¢ne energije
(DPA)

(engl. Differential Power Analysis)

Moderni kriptografski uredaj je elektronicki uredaj na kojem se izvodi kriptograf-
ski algoritam 1 koji Cuva kriptografski klju€ [35]. IzvrSavanje kriptografskih algoritama
na sklopovskim uredajima otvara nove probleme u sigurnosti algoritama. U stvarnom
svijetu podrucje interesa ne predstavlja samo sigurnost kriptografskog algoritma, veé
cijelog okruZenja u kojem se algoritam izvodi. Primjeri nekih kriptografskih uredaja
su pametne kartice i USB uredaji.

Uspjesan napad na kriptografski uredaj oznacava otkrivanje tajnog kljuca pohra-
njenog na uredaju. Neovlastena osoba koja pokusava saznati tajni klju¢ pohranjen na
uredaju naziva se napadac, a pokuSaj neovlastenog otkrivanja tajnog kljuca naziva se
napad. Da bi se provjerila sigurnost kriptografskog uredaja, potrebno je uvesti pret-
postavke o informacijama kojima napada¢ moze pristupiti. Najjaca pretpostavka koja
se nadovezuje na Kerckhoffovo nacelo ! jest da napada¢ zna detalje o kriptografskom

uredaju.

IKriptografski algoritam mora biti siguran i onda kada su sve informacije o njemu poznate, a nepoz-

nat samo tajni kljuc.



2.3. Implementacijski napadi

Implementacijski napadi iskoriStavaju slabosti fizickog uredaja za neovlasteni pristup
podatcima. Medu dominantnijim su napadima na kriptografske uredaje zbog svoje po-
voljne cijene i uCinkovitosti [43]. Postoje pasivni i aktivni implementacijski napadi.
Pasivnim napadom generalno se ne ometa rad kriptografskog uredaja te se izvodi mje-
renjima uredaja u radu. Aktivni napadi ukljucuju fizicku modifikaciju s ciljem izmjene
predvidenog rada uredaja. Prema invazivnosti napada, implementacijski napadi dijele
se na neinvazivne, polu-invazivne (pristup vanjskim dijelovima uredaja) i invazivne
(pristup aktivnom sklopovlju uredaja) [43].

Napadi koji mjere sporedna svojstva kriptografskih uredaja (engl. side-channel
attacks) su medu najc¢es¢im napadima. Medu popularnijim su i napadi sondiranjem

(engl. probing attacks) [35] te napadi analizom pogreski (engl. fault attacks).

2.4. Potrosnja elektri¢ne energije

Prema podjeli u 2.3, napadi koji koriste sporedna fizikalna svojstva kriptografskih ure-
daja (SCA) pripadaju pasivnim, odnosno neinvazivnim napadima. Kod takvih napada
iskoriStavaju se saznanja o potro$nji elektricne energije (engl. power analysis attack,
PAA), elektromagnetskom zracenju, vremenu izvodenja ili zvuku koji proizvodi uredaj
[43]. U nastavku je detaljnije objasnjen napad koji se zasniva na saznanju o potroSnji
elektricne energije. Signal koji opisuje potroSnju elektriCne energije zove se trag.
PAA iskoriStava Cinjenicu da trenutna potrosnja elektri¢ne energije uredaja ovisi o
trenutnim podacima u registrima i o kriptografskim operacijama koje se izvode. PAA
napadi dijele se na direktne napade i dvorazinske napade. Medu direktne PAA na-
pade spadaju: jednostavna analiza potroSnje elektricne energije (engl. simple power
analysis, SPA), diferencijalna analiza potroSnje elektricne energije (engl. differential
power analysis, DPA), korelacijska analiza potroS$nje elektri¢ne energije (engl. corre-
lation power analysis, CPA) te kolizijski napadi (engl. collision attacks, CA). Dvo-
razinski PAA napadi su napadi podudaranjem s obrascem (engl. template attacks),
stohasticki modeli (engl. stohastic models) te linearna regresijska analiza (engl. linear

regression analysis, LRA) [3].



2.4.1. Potrosnja elektronickog sklopovlja

Najcesce koriStena tehnologija elektronickog sklopovlja CMOS (engl. Complementary
Metal-Oxide Semiconductor) koristi se za implementaciju osnovnih logickih vrata ko-
jima se grade sloZenije komponente poput registara i bistabila. Logicka vrata izgradena
su od dvije komplementarne funkcije, jednom prema pozitivnom potencijalu 1 njenim
komplementom prema negativhom potencijalu. Pri promjeni izlaza, zbog kaSnjenja
poluvodickih tranzistora, privremeno nastaje kratki spoj koji se oCituje skokom u po-
tro$nji energije.

Ukupna disipacija elektri¢ne energije uredaja je proporcionalna broju logickih vrata
koja promijene stanje. JednadZbom (2.1) prikazan je spomenuti pojednostavljen model

za potroS$nju elektri¢ne energije.

Pt)=) flgt)+N() 2.1)

9
gdje f(g,t) predstavlja potro$nju elektri¢ne energije vrata g u trenutku ¢, a N (¢) pred-
stavlja visokofrekventni Sum zbog nesavrSenosti izvora energije, generatora takta ili

vanjskog utjecaja.

2.4.2. Modeli emisije elektricne energije

Dva poznata modela emisije elektricne energije (engl. power leakage model) kod SCA
su model Hammingove teZine (engl. Hamming weight, HW) 1 model Hammingove
udaljenosti (engl. Hamming distance, HD). Model Hammingove teZine pretpostavlja
da je potrosnja elektricne energije korelirana s Hammingovom teZinom podataka unu-
tar kriptografskog algoritma. Model Hammingove udaljenosti promatra broj promje-

njenih bitova prelaskom iz prethodnog stanja algoritma u trenutno stanje.

2.4.3. SCA razluditelji

SCA razlucitelji (engl. SCA distinguishers) su statisticki modeli temeljem kojih se
gradi veza izmedu mjerenja fizikalnih svojstava uredaja i tajnog kljuca. Pretpostav-
ljanjem postojanja veze izmedu mjerenja fizikalnih svojstava kriptografskog uredaja i
tajnog kljuca, napadi se dijele na one koji pretpostavljaju ¢vrstu vezu mjerenja i tajnog
kljuca te one koji zakljuCuju na temelju statistickog modela temeljenog na mjerenjima.

Razlucitelji se koriste kod napada statistickim modelom.



Za DPA cesto se koriste sljedeci razluditelji: razlika srednjih vrijednosti (engl. Dif-
ference of Means, DOM), T-test, test varijance, Pearsonova korelacija i korelacija Spe-
armanovog ranga (engl. Spearman’s Rank Correlation) [14]. U nastavku je opisan

DPA napad s razluciteljem razlike srednjih vrijednosti.

2.4.4. Opis DPA

Postupak diferencijalne analize potroSnje elektrine energije zahtjeva velik broj tra-
gova (=~ 10%). U poletku se grade matrica tragova i matrica hipoteza. Broj redaka obje
matrice jednak je broju tragova. Broj stupaca matrice tragova jednak je broju uzoraka
prikupljenih mjerenjem, a kod matrice hipoteza broj stupaca jednak je broju moguéih
vrijednosti jednog okteta kljuca.

Neka selekcijska funkcija Dy (H, b) racuna vrijednost ciljanog bita b jednog okteta
kriptiranog teksta H, pomocu 1 okteta W hipotetskog klju¢a K. Tragovi se zatim
podijele u dvije grupe. Oni tragovi za koje vrijedi Dy (H,b) = 1 stavljaju se u jednu
grupu (G1), a za one koje vrijedi Dy (H,b) = 0 u drugu grupu (Gy). Ako je hipotetska
vrijednost jednog okteta W tajnog kljuca K tocna, tada ¢e prosjecna vrijednost tragova
iz G; biti veca nego prosjecna vrijednost tragova iz GGo. Ako je vrijednost ¥ bila
pogresna, tada ée funkcija Dy (H,b) s jednakom vjerojatno$cu od p = % svrstavati
tragove u Gy ili G 1 prosjec€ni tragovi Ce se poklapati. Jednadzbe 2.2 i 2.3 dokazuju
prethodno receno, a algoritmom 1 opisan je postupak otkrivanja tajnog klju¢a u AES
algoritmu pomocu diferencijalne analize potroSnje elektri¢ne energije. Ovakav DPA
napad, uz razlucitelj razlike srednjih vrijednosti, prvi su opisali Kocher i ostali 1999.

[14].

S Dy (Hu D) T[] i, (1= Dy (Hi,b) T3 [f]

AD b] L k > (22)
Zi:l Dy (Hi> b) Z¢:1 (1 — Dy (Hm b))
(S Dy (HL )T S T
sobi=2 (EpP Rl - E ) -

SloZenost algoritma 1 ovisi o broju okteta koji ¢ine tajni kljuc, najveéoj vrijednosti
koju klju¢ moZe poprimiti, broju tragova te broju uzoraka koje trag sadrzi.

Slika 2.1 pokazuje vrijednost matrice A za jedan oktet W tajnog kljuca K. Za pogo-
denu vrijednost W vidljiva je razlika izmedu grupa te se pojavljuju vidljiva odstupanja
u potro$nji energije. U suprotnom, odstupanja ne postoje Sto daje naslutiti da je pret-

postavljena vrijednost W pogresna.



Algoritam 1 Okrivanje tajnog kljuca u AES kriptoalgoritmu na temelju napada dife-
rencijalne analize potroSnje elektri¢ne energije, uz koristenje razlucitelja razlike sred-

njih vrijednosti
Ulaz:
M — skup blokova otvorenog teksta [k x 16],

T — skup tragova [k X ts]
for V5 € [1..16] do
inicijaliziraj hipotetsku matricu H [k x 256]
inicijaliziraj matricu razlika A [256 X ts]
for VU € [1..256] do
Hyg) = M) ® W
Hy.w) = SBOX(H )
inicijaliziraj Gy [1, ts]
inicijaliziraj G [1, ts]
for VA € [1..k] do
bit = D (Hpx, b)
Ghrit = Grir + Tia g
end for
uprosjeci vrijednosti G 1 Go
A, = |G — Gy
end for
K g = row (max (A))
end for
Izlaz:
K — tajni kljué [1 x 16]
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(b) Neispravan oktet kljuca ¢

Slika 2.1: Primjer traga 7; i vrijednosti u matrici A za ispravno 2.1a i neispravno 2.1b pret-

postavljenu vrijednost okteta W

Prethodno opisani postupak pripada u neprofilirane napade analizom potroSnje
elektricne energije, u kojem napadac ne posjeduje kopiju kriptografskog uredaja na
kojem bi unaprijed izgradio model otkrivanja tajnog klju¢a. S druge strane analiza
potroS$nje elektriCne energije moZe se koristiti u profiliranim napadima klasifikacijom
traga, gdje trag moZe karakterizirati Hammingovu teZinu izlaza algoritma ili samu vri-
jednost. Ako napadac posjeduje kopiju kriptografskog uredaja, on moZze nauciti model
koji prema potrosnji elektricne energije razlikuje tragove. Tako nauceni model moZze

se zatim iskoristiti na ciljanom kriptografskom uredaju. Ovaj rad bavi se profiliranim



napadom analizom potrosnje elektricne energije, odnosno problemom klasifikacije tra-

gova.

2.5. DPAcontest skupovi podataka

DPAcontest v2 i v4 skupovi podataka izgradeni su s ciljem standardizacije izvedbi
napada na kriptografske uredaje za potrebe usporedivosti rezultata ostvarenih u znans-
tvenoj zajednici. Podatkovni skupovi su javno dostupni na sluzZbenoj stranici natje-
canja [47]. Podatci predstavljaju mjerenja potroSnje elektricne energije pri radu AES
algoritma implementiranog sklopovski (DPAv2) ili programski (DPAv4) i vrijednosti
okteta mjerenog registra. Pojedino mjerenje se sastoji od 3253 tocke, od kojih je oda-
brano 50 to¢aka koje su Pearsonovom koeficijentom najsnaznije korelirane s izlazom
[49]. Oba skupa sadrze po 10° mjerenja i podijeljeni su na skupove za treniranje i

testiranje u omjeru 2 : 1.

2.5.1. DPAcontest v2

DPAcontest v2 je objavljen 2010. godine i predstavlja mjerenja potroSnje elektri¢ne
energije implementacije AES-128 algoritma na FPGA plocici. Signal je mjeren pri
zapisivanju u registar stanja u zadnjoj iteraciji algoritma (2.4), gdje su C; okteti enkrip-

cije. Ulazi su vrlo Sumoviti s omjerom signala naspram Suma: SN R € [0.0069, 0.0096].

Y(k*) = Sbox *(Cp, k") & Gy, (2.4)
~— 2 -

prethodna vrijednost registra  oktet enkripcije

Objavljene su dvije inaCice skupa. Jedna inacica sadrzi 256 razreda koji predstav-
ljaju vrijednost okteta mjerenog registra. Druga inacica sadrZi 9 razreda koji predstav-
ljaju Hammingovu teZinu mjerenog registra. Drugi skup je vrlo nebalansiran zbog ve-
like razlike u entropiji informacije predstavljene srediSnjim klasama i rubnim klasama
(tezinu 0 ili 8 moZemo dobiti samo po jednim oktetom, a tezinu 4 s ¢ak 70 okteta). U
ovom radu se za DPAv?2 koristi inacica s 256 razreda i predvida se vrijednost okteta

mjerenog registra.
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Slika 2.2: Statistike podskupa za ucenje i testiranje skupa DPAv2

2.5.2. DPAcontest v4

DPAcontest v4 je objavljen 2013. godine 1 predstavlja mjerenja potroSnje elektricne
energije programske implementacije maskiranog AES-128 algoritma. Maskiranje nema
utjecaja jer je maska poznata, Sto postupak Cini ekvivalentnim nemaskiranom slucaju.
Signal je mjeren pri primjeni S-tablice u prvom koraku algoritma (2.5), gdje je F;

oktet ulaznog podatka. Ulazi su manje Sumoviti s omjerom signala naspram Suma:
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SNR € [0.1188,5.8577].

Y (k") = Sbox(Py, Dk ) B M |, (2.5)

poznata maska
Kao i za prethodni, objavljene su dvije inacice skupa. U ovom radu se za ovaj skup
koristi inaCica s 9 razreda (Hammingova teZina). Na slikama 2.3e i 2.3f vidljiva je

nebalansiranost skupa.

0.100 0.100
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Slika 2.3: Statistike podskupa za ucenje i testiranje skupa DPAv4
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2.5.3. Dosadasnji rezultati

U radu Samiotis [49] autori usporeduju nekoliko konvolucijskih neuronskih mreza na
DPAV2 i DPAv4 podatkovnim skupovima. Usporeduju i rezultate treniranja na manjim
podskupovima radi ispitivanja efikasnosti modela za manji broj uzoraka (Sto je sekun-
darni cilj DPA natjecanja). Usporedujuci rezultate mreza ucenih na skupovima DPAv2
veli¢ine 1k, 10k, 50k 1 100k najbolje rezultate postizu na 10k i 100k s to¢nostima
0.27510.273. Modeli poput SVM-a i linearne regresije postiZu najbolje rezultate, no
oni ne nadilaze nasumican klasifikator. Na DPAv4 modeli ostvaruju najbolje rezultate
na najve¢im skupovima s vrijednostima 0.851 1 0.845. SVM postiZe bolje rezultate s
vrijednostima 0.955 i 0.960.

Sli¢ne rezultate objavljuju Picek et al. [44] u kojem potpuno povezane neuronske
mreze postiZzu rezultate usporedive konvolucijskim mrezama. Koriste modele dubine

izmedu 2-6 1 Sirine izmedu 10-50, s aktivacijskom funkcijom tanh ili ReL.U.

12



3. Klasifikator temeljen na umjetnim

neuronskim mrezama

3.1. Umjetne neuronske mreze

Umyjetne neuronske mreZe (nadalje ,,neuronske mreze*) koriste se za modeliranje viSe-
dimenzijske funkcije ili distribucije kojom se aproksimira rjeSenje zadanog problema
iz kona¢nog broja primjera. Vrlo su mocan alat za savladavanje teskih zadataka u raz-
nim podrucjima te Cesto dostizu ljudske performanse na zadanom problemu. Danas
su vrlo raSirene u raznim podru¢jima od kojih su samo neka: racunalni vid [32, 46],

prirodna obrada jezika [38, 27] i podrzano ucenje [39, 13].

3.1.1. Grada

Neuronske mreze gradene su od medusobno povezanih jedinica, tzv. neurona, mode-
liranih prema pojednostavljenom modelu bioloSkog neurona. Neuron ocitava ulazne
znaCajke sustava ili izlaze drugih neurona te aZurira svoje unutarnje stanje i stvara
odziv. Utjecaj ulaza na neuron vrednuje se teZinama (engl. weights) koje definiraju
kako se neuron ponaSa u ovisnosti o pojedinim ulazima. Aktivacijski prag neurona
(engl. bias) odreduje jedinstvenu osjetljivost neurona na jacinu podrazaja. Tezine i
prag neurona zajednicki se nazivaju parametrima neurona.

Nacin na koji se iz ulaza gradi unutarnje stanje neurona opisan je ulaznom funk-
cijom. Pretvorba unutarnjeg stanja neurona u izlazni signal opisana je aktivacijskom
funkcijom. Ulazna i aktivacijska funkcija opisuju ponasanje neurona (3.1). Iako je
ova nomenklatura dobra u vecini modernih radova, ponekad razlika izmedu ulazne i

izlazne funkcije nije ocigledna (kao kod radijalne bazne funkcije).

n(z) = (f o s)(x) = f(s(z)) 3.1)
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fx) — 5

Slika 3.1: Prikazani osnovni dijelovi neurona su teZine ulaza (w;), ulazna funkcija (s(Z, @)) i

aktivacijska funkcija (f(x)). Prag neurona nije prikazan zbog jednostavnosti dijagrama.

U literaturi postoje nekonzistencije oko pojma aktivacijske funkcije. U pregled-
nim znanstvenim radovima [8, 9, 10] pojam aktivacijske funkcije predstavlja ulaznu
funkciju, Sto je neispravno prema brojnim danasSnjim radovima. Neispravno je i sa
stajaliSta raCunalne neuroznanosti prema kojoj aktivacijska funkcija oznacava funkciju
ucestalosti okidanja neurona u ovisnosti o ukupnom staticCkom ulazu [7, str. 234]. U
starijoj literaturi pojam aktivacijske i prijenosne funkcije Cesto se koristi ekvivalentno
[59, 20]. U prijedlogu standardizacije Eberhart [11] aktivacijska funkcija je defini-
rana kao: ,,Algoritam za racunanje vrijednosti aktivacije neurona kao funkcije njenog
ukupnog ulaza. Ukupan ulaz je tipicno teZinska suma ulaza u neuron“. S obzirom na
nekonzistencije u literaturi i iz potrebe razlikovanja funkcija koje prikupljaju i odasi-
lju signale iz neurona u ovom se radu koristi gore spomenuta nomenklatura (ulazna i
aktivacijska funkcija).

Najpopularnije ulazne funkcije jesu afina funkcija i unakrsna korelacija. Afina
funkcija (3.2) je skalarni produkt vektora ulaza s vektorom teZina neurona uz doda-
tak vrijednosti praga. Parametri neurona definiraju nagib i pomak ravnine u prostoru
ulaza koja opisuje ulaz neurona. Primjenjuje se kada se ulazi u model mogu zapisati

vektorom znacajki Ciji raspored nije bitan.
S@ZHW.,b)=WT - Z+b (3.2)

Unakrsna korelacija, za razliku od afine funkcije, koristi informaciju o susjednosti
ulaznih znacajki. Unakrsna korelacija vrlo je slicna operatoru konvolucije, no u lite-
raturi gotovo uvijek naziva konvolucijom. Cesto se koristi za ekstrakciju obrazaca u
slikama [32], no moZe se koristiti u problemima koji zahtijevaju obradu sljedova poda-
taka. Jedan takav primjer je klasifikacija teksta pri kojoj slijed rije¢i gradi informaciju
koja moZe sluZiti za detekciju sentimenta i ostale primjene [27].

U radu Turian et al. [56] klasi¢noj afinoj funkciji pribraja se L2 norma dodatne
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linearne funkcije Cije elemente nazivaju kvadratnim filtrima. Empirijski pokazuju da
dodavanje kvadratnih filtara pospjesuje performanse modela.

Povezivanjem neurona gradi se arhitektura mreze koja odreduje kako podatci 1
gradijenti teku kroz mreZu, a time utjeCu na brzinu ucenja i inferencije neuronske
mreze. NajceSce se koriste slojevite unaprijedne arhitekture zbog jednostavnosti iz-
vedbe. Unaprijedne arhitekture propustaju podatke samo u jednom smjeru, odnosno
ve izracunati neuroni se ne izraCunavaju ponovno, $to je posebno pogodno za op-
timizaciju Sirenjem unatrag (poglavlje 3.1.2). Slojevite arhitekture omogucuju para-
lelizaciju izvodenja operacija na grafickim karticama Sto znacajno ubrzava postupke
ucenja i inferencije. Pri definiciji slojevite arhitekture najcesce je dovoljno navesti
samo redoslijed slojeva, no ponekad je potrebno definirati i nacin povezivanja slojeva
npr. pri uporabi preskocnih veza [51, 22, 24]. Prvi sloj sluZi za postavljanje ulaza
mreZe i naziva se ulaznim slojem mreZe. Posljednji sloj mreZe sluZi za predikciju iz-
laza te mjerenje kakvoce mreZe i naziva se izlaznim slojem mreZe. Svi slojevi izmedu
ulaznog i izlaznog sloja nazivaju se skrivenim slojevima.

Potpuno povezana arhitektura najjednostavnija je arhitektura. Svaki neuron u pot-
puno povezanom sloju aktivira se pomocu svih izlaza iz prethodnog sloja. Za nauceni
potpuno povezani sloj kaze se da vrsi ekstrakciju znacajki iz svojih ulaza. Geometrij-
ski gledano, sloj vr$i nelinearno mapiranje znacajki iz dimenzije prethodnog sloja u

novu dimenziju s ciljem modeliranja boljih znacajki.

3.1.2. Optimizacija umjetne neuronske mreze

Optimizacijom parametara neuronska mreza prilagodava se danom zadatku, odnosno
kaZe se da mreza "uci’. Optimizacija parametara najceSce se izvodi gradijentnim spus-
tom, uz pretpostavku derivabilnosti svih komponenata neuronske mreze. Kada ta pret-
postavka ne vrijedi koriste se algoritmi pretrage poput algoritma roja Cestica koji se
spominje u Cupi¢ et al. [60]. U ovom radu neuronske mreZe optimiraju se gradijent-

nim spustom.

Gradijentni spust

Gradijentni spust je algoritam pronalaska minimuma funkcije voden gradijentom te
funkcije. Za zadanu pocetnu tocku iterativno se pomice u smjeru suprotnom od gra-
dijenta funkcije u toj toc¢ki dok ne zadovolji neki od uvjeta zaustavljanja. Na strmim
funkcijama gradijent je Cesto prevelik 1 moZe izazvati oscilaciju, divergenciju ili neefi-

kasan spust.
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Slika 3.2: Prikazan je utjecaj premalog (plavo), prevelikog (crveno) i optimalnog (zeleno)
koeficijenta spusta kroz dvije iteracije. Odabir koeficijenta utjeCe na brzinu spusta i kvalitetu

konacnog rjeSenja.

Stoga se gradijent pri pomaku skalira koeficijentom pomaka . Dobro odabran
koeficijent pomaka moZe osigurati brzu konvergenciju (slika 3.2), a kod viSemodalnih

funkcija 1 pronalazak boljeg optimuma (slika 3.3).

Slika 3.3: Za razliku od unimodalnih, viSemodalne funkcije mogu navesti gradijentni spust na

nemonotoni spust.

Algoritam 2 Gradijentni spust
Ulaz:

f(Z) — funkcija,

T — pocetna tocka,

1 — koeficijent pomaka,
n — broj iteracija,
for n iteracija do

Tip1 < T — 1 G;
end for
1zlaz:

Z; — pronadena optimalna tocka
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Slika 3.4: Prikazan je utjecaj odabira pocetne tocke na kvalitetu pronadenog optimuma. LoSe
odabrana tocka (lijevo i desno) moze navesti algoritam izvan poZeljne regije (sredina) i zausta-

viti algoritam u lokalnom optimumu.

Pocetna tocka utjece na ishod algoritma. Kod viSemodalnih funkcija s optimumima
razliCitih kvaliteta, poCetna toCka moZe definirati u koji ¢e lokalni optimum algoritam
konvergirati (slika 3.4).

Broj iteracija definira broj pomaka od pocetne tocke, $to definira i trajanje algo-
ritma. Generalno Zeli se skratiti vrijeme pretrazivanja te povecati koeficijent spusta
kako bi se koristilo manje pomaka. No u praksi se najéesce nailazi na viSemodalne
funkcije sa strmim regijama koje izazivaju oscilacije i mogu izazvati divergenciju.
Stoga se CeS¢e koriste manji pomaci kroz vise iteracija. Dodatno se mogu dodati mo-
difikacije gradijenta koje nude ograniavaju veli€inu gradijenta (odsijecanje gradijenta
isl).

Slika 3.5: Prikazan je utjecaj momenta na savladavanje platoa i izbo¢ina. Debljina kruZnice

predocava koli¢inu momenta.

Problem se javlja ako algoritam odluta u visoravan na kojoj su gradijenti vrlo mali,

a sama regija je s obzirom na pomake velika (slika 3.4, desno). Kad gradijent postane
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neupotrebljivo malen kaZe se da je nestao. U takvim slucajevima pomaZze dodavanje
momenta koji se akumulira kroz viSe iteracija i dodaje vektoru gradijenta. Kad al-
goritam naide na regiju s vrlo malim gradijentima, moment se tro$i i pokusava izvuéi
algoritam iz visoravni. Kako moment ne bi skrenuo ili izvukao algoritam iz optimuma,
dodaje mu se koeficijent zaboravljanja kojim se stari vektor momenta djelomi¢no za-
boravlja u korist novog vektora pomaka (jednadzba 3.3). Moment moZe pomoci i pri

zaobilaZenju lokalnih optimuma (slika 3.5).

i%im;n.g (3.3)
T T+

Algoritam je primjenjiv na funkcije proizvoljne dimenzionalnosti uz pretpostavku
derivabilnosti u svakoj tocki. Za proizvoljnu realnu funkciju, uz dobro odabrane hi-
perparametre, algoritam ¢e konvergirati u jedan od lokalnih optimuma, no algoritam
generalno nema garanciju konvergencije u globalni optimum. Garanciju pronalaska
globalnog optimuma nudi jedino za trivijalne unimodalne funkcije uz odgovarajuce
hiperparametre algoritma (slika 3.3).

Problem odabira hiperparametara proizlazi iz ¢injenice da u generalno praksi funk-
cija koja se minimizira nije definirana, ve¢ postoji samo skup primjera te funkcije,
te se postupak pretrage ne moZe jasno vizualizirati. Cak i kad je definirana funkcija
najcesce nije poznata vrijednost globalnog optimuma. Unato¢ tome, gradijentni spust
efikasno 1 u€inkovito pronalazi optimume koji su dovoljno dobri za veéinu prakti¢nih

primjena [32, 46].

Funkcija gubitka

Pri u¢enju umjetnih neuronskih mreza potrebno je definirati funkciju gubitka. Funkcija
gubitka, za dani ulaz, usporeduje predikciju mreZe sa Zeljenim vrijednostima te dodje-
ljuje iznos pogreske (realan broj). Potrebno je pazljivo odabrati funkciju gubitka jer
ona utjeCe na uCenje svakog parametra (poglavlje 3.1.2) te definira Sto je ishod ucenja.
Najcesce nije poznata definicija funkcije gubitka na ¢itavoj promatranoj domeni ve€ su
poznati samo primjeri te funkcije u podatcima koji su izmjereni i koji se smatraju re-
prezentativnim za dani problem. Stoga se u narednim formulama umjesto integriranja
koristi sumiranje.

Funkcija gubitka Cesto je usko vezana uz vrstu problema koji se rjeSava (klasifi-
kacija, regresija i ostali), naCin ucenja (nadzirano, polu-nadzirano, nenadzirano, po-

drzano) i aktivacijsku funkciju izlaznog sloja neuronske mreze. U ovom radu vrsi se
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klasifikacija nadziranim ucenjem, no u nastavku se navodi i primjer funkcije gubitka
za regresiju. Funkciju gubitka definira se kao inverz funkcije izglednosti da neuron-
ska mreza modelira funkciju predstavljenu primjerima podatkovnog skupa. Funkcija
gubitka se minimizira pa je definirana negativnim logaritmom izglednosti (3.4). Lo-

garitam je uveden zbog pojednostavljivanja distribucija koje sadrze eksponente.

L] z,y) = —log p(f(X;0) =y | X =) (3.4)

Zbog jednostavnosti zapisa, izlaz modela zapisuje se skraceno kao predikcija funk-
cije izlaza podatkovnog skupa te se ovisnost o ulazima i parametrima mreZe podrazu-
mijeva.

§=f(z;0) (3.5)

S obzirom da se Zeli procijeniti kvaliteta modela na Citavom podatkovnom skupu

gleda se ocekivanje funkcije gubitka (3.6).
L |D) = IE"(9071/)~p17 [L(O | z,y)]

1 .
:—ﬁ Z log p(§ =y | )

(z,y)€D

(3.6)

U problemima regresije, pretpostavlja se da izlazi mreZe prate Gaussovu distri-
buciju s jedinicnom kovarijacijskom matricom. Njenim uvrStavanjem u negativnu log.
izglednost (3.4) dobiva se funkcija kvadratnog gubitka koja racuna odstupanje izlaza
neuronske mreZe od Zeljenih vrijednosti. Uz ovaj gubitak najcesce se koristi funkcija

identiteta u izlaznom sloju.

p=ylz)=Ny|p=92X=1I)

3.7
(—(y —9)7S 2y — 9)) G0

1
T Vamn's

UvrStavanjem u (3.4) dobiva se kvadratni gubitak:

L0 .y) = —log [ -] ~log [exp(—(y — i)"S"/*(y — 9))]

~ 1 ~
= —logc— (y—9)"S/2(y — 9)
¢ = konst.
=1

= =9 (=9 =) (i— o) (3.8)

%
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U problemima klasifikacije, pretpostavlja se da su izlazi mreZe medusobno isklju-
¢ive slucajne varijable koje prate generaliziranu Bernoullijevu distribuciju (kategoricku

distribuciju).

P =y ) =" i yzc—Hy 2 hi=1 9

UvrStavanjem u 3.4 dobiva se kategoricki gubitak:
c
L(0] z.y) = —1og | [T %] = Zyl log(4:) (3.10)
i=1

Optimizacija Sirenjem unatrag

Funkcija gubitka opisuje pogresku Citave mrezZe te ovisi o svakom parametru mreZe.
Takva formulacija problema omogucuje da se svaki parametar mreze ugada gradijent-
nim spustom. Dakle, za parametriziranu funkciju f(z;0) traZe se parametri 0* za koje

je gubitak najmanji na podatkovnom skupu.
0* = argming L(0 | D), ¥(z,y) € D (3.11)

Optimiranje gradijentnim spustom zahtjeva derivabilnost funkcije koja se optimi-
zira po ulazima, S$to izrazi (3.8) i (3.10) zadovoljavaju. Pri tome Koristi se pravilo
ulancavanja parcijalne derivacije kompozicije funkcija.

d ~ 0f(g(z)) Odg(x)
ol le(@)) = dg) o

(3.12)

Derivacijom funkcije gubitka za regresiju (3.8) po ulazima, uz pretpostavku deri-

vabilnosti Citave neuronske mreZe po ulazima, dobiva se sljedeci izraz:

AL loy) _ %;@i — 3i(x))?

=2 3 (i~ i) - 21D (3.13)

dx

Derivacija funkcije gubitka za klasifikaciju moZe se drasti¢no pojednostaviti ako se
za funkciju izlaznog sloja mreZe odabere funkcija softmax (3.14), a izlazi se kodiraju
one-hot oznakama (3.15). Ulaz u funkciju softmax su aktivacije neurona izlaznog sloja

koje su ovdje oznacene vektorom 5(z).
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y(Z) = softmax(s(z)) = exp(s(z)) )
§(2) = softmax(s(x)) S (i) (3.14)

C
J=lnvyeuel, we{01}, > y=1 (3.15)

Uvrstavanjem u (3.10) dobivamo:

c

L0 |z ;1o exp(si(x))
@]29) Zy gzjlexm (2))

c c
- - Z [yz Sz —Yi IOg Z Gl’p 8] :|
c cfi c
:—Z y; - si(x)] + log Zexp sj(x))] Zyl
; é—l i=1
= log [Z exp(s;(z))] — Z [y; - si(z)] (3.16)

Derivacijom (3.16) po ulazima, koriste¢i pravilo (3.12) dobivamo:

dL(0 | z,y)  dL(0|z,y) ‘ ds(z)

dz d5 (@) dz
- [g(x) —y] -dsd(;’:) (3.17)

S obzirom da se mreZa sastoji od ulancanih nelinearnih neurona s parametrima,
gradijent gubitka mora se proslijediti sekvencijalno Sirenjem unazad (prema ulazima u
mrezu). Pojedini neuron moZe se smatrati parametriziranom funkcijom koju je moguce
prikazati grafom. Ulazni gradijent prolaskom kroz neuron §iri se na parametre 1 ulaze
neurona koji vode do neurona koji mu prethode. Dodatno, gradijent se Siri u suprotnom
smjeru od toka podataka. 1z toga proizlazi naziv Sirenjem unazad (engl. backpropaga-
tion).

Zeli 1i se mreZu uditi gradijentnim spustom, svaki parametar mreZe treba imati
pristup gradijentu funkcije gubitka. S obzirom da je neuron parametrizirana funkcija,
pomocu koje se ulanCavanjem gradi mreza, dovoljno je pokazati da pojedini neuron
osigurava svojim parametrima pristup gradijentu te da gradijent Salje svojim prethod-

nicima s kojima je povezan. Da je to ostvarivo dokazuju izrazi:
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OL(z,y;0) _ OL(z,y;0) do(z;w)
Os(x;w) Jo(x;w)  0s(z;w)

3.18
_ OL(z,y;0) (@) 19
Jo(z; w)
OL(z,y;0)  OL(z,y;0) Os(z;w)
ox; — Os(z;w) ox;
3.19
_ OL(z,y;0) F(2) - w G
Odo(z; w) ‘
OL(z,y;0) _ OL(x,y;0) Os(z;w)
ow;  Os(x;w) w;
3.20
_OLa0) G20
Oo(z;w) ’
OL(x,y;0) _ OL(z,y;0) Os(x;w)
owy  Os(z;w) Owy
3.21
_ OL(z,y;0) ()1 G20
do(x; w)

Stohasticki gradijentni spust

U proSlom poglavlju koriStena je funkcija gubitka na jednom podatkovnom paru, no
Zeli se minimizirati oCekivanje funkcije gubitka (3.6) na cijelom podatkovnom skupu
jer se Zeli izgraditi model koji aproksimira ¢itavu uzorkovanu funkciju Sto bolje. Na-
zalost, podatkovni skupovi poput spomenutog u poglavlju 2.5 vrlo su veliki i nije ih
prakti¢no koristiti pri optimizaciji gradijentom jer bi se Citavi morali drZati u brzoj me-
moriji. Ovo predstavlja velik problem pri raCunanju s grafickim karticama. Ocekivanje
gubitka sluZi za procjenu smjera i veliCine gradijenta. Ako se gradijent procjenjuje na
¢itavom podatkovnom skupu on ¢e nas dovesti do prvog optimuma koji najcesce nije
dobar, odnosno snazno ovisi o odabiru pocetne tocke.

S druge strane, ako se gradijent racuna na pojedinom podatkovnom paru kao u
(3.10) ostvareno je stohasticko kretanje jer ¢e svaki primjer usmjeriti gradijent u dru-
gom smjeru. Posljedica toga je duZe vrijeme pretrage, no veéa otpornost na lose lo-
kalne optimume. Iako Ce algoritam generalno konvergirati, postupak je zahtjevan jer za
svaki primjer podatkovnog skupa treba provesti korak algoritma. Ovaj problem tako-
der ograniCava svojstvo ubrzanja grafickim karticama zbog stalne potrebe da dohvatom

podataka preko sabirnice.
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Algoritam 3 Stohasticki gradijentni spust mini-grupama
Ulaz:

f (&) — funkcija,

6y — pocetni parametar,

71 — stopa ucenja,
k — kriterij zaustavljanja
while kriterij k£ nije zadovoljen do

for M, € D do

— T Ciaem VoL 0| 7.9)
92+1 — 9 - gi

end for
end while
Izlaz:

% — pronadeni optimalni parametar

Iz navedenih razloga bolje je vrsiti procjenu gradijenta na "nekoliko" primjera. Pod-
skup takvih primjera naziva se mini-grupa (engl. mini-batch). Najce$ée se uzima
najveci broj primjera koji graficka kartica moZe efikasno obraditi i koji je potencija
broja 2. Mini-grupe i dalje zadrZavaju stohasticnost kretanja gradijenta (posebice ako
je veli¢ina manja od broja klasa), ali ubrzavaju konvergenciju naspram istinski stohas-
tickog spusta. Sada formula (3.22) poprima oblik koji odgovara ocekivanju pojedine

mini-grupe M.

L0 D) = E(w,y)NpMi [L(0 | z,y)]
1 .
gy > log pli=y| =)

(z,y)EM;

(3.22)

Mini-grupe se najceS€e definiraju prije pocCetka ucenja nasumicnim rasporedom.
To je najjednostavniji 1 najbrZi pristup, no definiranjem fiksnih mini-grupa unosi se
induktivna pristranost jer nije moguce znati koji je raspored idealan za optimizacijski
postupak. Pristranost se moZe ublaziti mijeSanjem podatkovnog skupa izmedu epoha,
no skupocjenost te operacije ograni€ava njeno koriStenje u praksi. Takoder, problem
mogu stvoriti mini-grupe pristrane jednoj ili viSe dominantnih (veéinskih) klasa koje
¢e snazno usmjeravati gradijent prema tim klasama i zanemarivati ostale. Taj pro-
blem je posebno izraZen u nebalansiranim podatkovnim skupovima, a moze se zaobici
tehnikom teZinskog uzorkovanja s ponavljanjem gdje je vjerojatnost odabira primjera

obrnuto proporcionalna dominantnosti (brojnosti) njegove klase.
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Optimizator

Optimizator brine o pomaku odnosno aZuriranju parametara modela pri gradijentnom
spustu. Dosad su spomenuta dva pristupa: klasi¢ni s koeficijentom pomaka (algoritam
2) i s dodatkom momenta (3.3).

Optimizator Adam (engl. adaptive moments) dodatno prati povijest momenta dru-
gog reda kojom prilagodava stopu u€enja kako bi smanjio razlike izmedu parametara
koji su povijesno dobivali velike ili male gradijente, Cime se izgladuje prostor pretrage
parametara. Povijest drugog momenta prate AdaGrad i RMSProp, no Adam dodatno
prati povijest prvog momenta i ukljuCuje centriranje momenata. Adam se pokazao
vrlo robusnim optimizatorom i vrlo ¢esto se koristi za optimizaciju dubokih neuron-

skih mreza. [17, poglavlje 8.5]

Promjenjiva stopa ucenja

Tijekom optimizacije gradijentnim spustom uz fiksnu stupu ucenja optimizacija ¢e po-
Ceti oscilirati oko iste vrijednosti, odnosno srednja vrijednost gubitka ¢e konvergirati.
Oscilacija se javlja jer je stopa ucenja suviSe velika za regije prostora prema kojima
vode gradijenti mini-grupa. U takvim situacijama potrebno je smanjiti stopu ucenja, no
zbog stohasti¢ne prirode spusta tesko je detektirati takve situacije. Optimizator Adam
prilagodava gradijente skaliranjem, $to se moZe interpretirati kao prilagodavanje stope
ucenja. UnatoC tome, ponekad je potrebno koristiti dodatne mehanizme smanjivanja
stope ucenja.

Pristup koji se koristi u ovom radu je zadanu pocetnu stopu u svakoj iteraciji pom-
noziti s konstantom manjom od 1, odnosno stopa se konstantno smanjuje. Uz stohasti-
¢an spust, postupak ostvaruje efekt slican simuliranom kaljenju gdje se smanjivanjem
temperature sustava smanjuje njegova stohasticnost 1 postupak konvergira u dobre re-
gije rjeSenja. Smanjivanje stope ucenja pri stohastickom gradijentnom spustu smanjuje
varijancu gradijenata te omogucava stabilnije i preciznije uCenje. U radu se koristi eks-
ponencijalno opadanje stope u€enja po epohama. Prije svake epohe, stopa ucenja se
izracuna prema formuli (3.23), gdje je e indeks epohe. Za 30 iteracija, vrijednost opada
na 73%, a za 40 iteracija na 67% pocCetne stope ucenja. Iako bi u teoriji Adam trebao
biti dovoljan, preliminarni eksperimenti pokazuju da dodani mehanizam pomaze pri
ucenju mreze.

Ne =10 -0.99°, e € [0, N] (3.23)
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Inicijalizacija parametara

Inicijalizacija parametara mreZe odgovara odabiru pocetne tocke pri gradijentnom spustu.
Dobrom inicijalizacijom moZe se osigurati pronalazak boljeg optimuma te u kriticnim
sluCajevima i osigurati konvergencija mreze. S obzirom da neuronske mreZe posjeduju
jasnu strukturu (Sto je posebno izrazeno u slojevitim arhitekturama) inicijalizacija ima
dodatne utjecaje. U potpuno povezanim slojevima Zeli se postici da svaki neuron vrsi
ekstrakciju znacajki. Pri tome, u efikasnom sloju svaki ¢e neuron stvoriti jedinstvenu
znacajku. Ako je vise neurona inicijalizirano dovoljno sli¢no, ti ¢e neuroni graditi iste
znacajke $to se naziva koadaptacijom neurona.

Inicijalizacija slojevitim nenadziranim u¢enjem ogranicenog Boltzmann-ovog stroja
(engl. restricted Boltzmann machine) pokazuje se dobrom u praksi [31]. Postupak ne-
nadzirano trenira stohasticku mrezu sloj po sloj na ulaznim znacajkama kako bi slo-
jevi ostvarili dobru ekstrakciju sloZenijih znaCajki. Nakon treniranja, mreZzi se dodaje
izlazni klasifikacijski sloj 1 mreZa se nadzirano ugada na skupu za ucenje. Iako je
ostvarena inicijalizacija vrlo dobra, postupak je vremenski zahtjevan.

U ovom radu koristi se Xavier inicijalizacija koja parametre uzorkuje iz centrirane
normalne distribucije s varijancom koja ovisi o broju ulaznih i izlaznih neurona. Time
se postize normalizacija ulaza u aktivacijsku funkciju i potice koriStenje njene neline-

arnosti oko ishodista. [15]

2

)
Nulaza + Nizlaza

Wi; ~N(0

) (3.24)

Normalizacija znacajki

Podatci naj¢esce nisu uzorkovani iz normalne distribucije. To stvara problem jer prisi-
ljava mreZu da uci srednju vrijednost i varijancu podataka Sto usporava ucenje i stvara
numericke probleme. Stoga je korisno prije koriStenja svesti znacajke na normalnu
distribuciju sa sredinom 0 1 varijancom 1. To se izvodi raCunanjem koeficijenata dis-
tribucije te oduzimanjem sredine i dijeljenjem s varijancom. Koeficijenti se racunaju
iz znacajki podatkovnog skupa za ucenje (3.25, 3.26). Koeficijent varijance ovisi o ko-
eficijentu sredine pa se njihovo raCunanje ne moZe paralelizirati, no to ne predstavlja

velik problem s obzirom da se raCunaju samo jednim prolazom kroz skup. Prije no §to
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se znacajke predaju modelu normaliziraju se formulom (3.27).

1
= q 7 (3.25)
reD
reD
p=1_F (3.27)
0-2

Koeficijenti normalizacije raCunaju se iskljucivo na skupu za ucenje, a normaliza-

cija se mora primijeniti prilikom inferencije odnosno na skupu za testiranje.

Normalizacija nad grupom

(engl. batch normalization)

Pri optimizaciji neuronskih mreZa u jednoj iteraciji se optimiziraju svi parametri.
Problem pri tome je Sto predikcija optimizatora za parametre jednog sloja pretpostav-
lja da Ce ostali slojevi ostati netaknuti. To uzrokuje promjenu srednje vrijednosti i
varijance odziva koja se akumulira prolaskom kroz mreZzu. Iz tog razloga koristi se
normalizacija grupom koja standardizira odzive neurona po svakoj mini-grupi. Kako
to moZe smanjiti ekspresivnost neurona, koristi se naknadna afina transformacija s uce-

¢im parametrima.

L L
2 2
= — . pp— P .2
h= ;:1 h; 0" = ;:1 (h; — 1) (3.28)
. h; —
h; = S yi =7 -hi+ (3.29)

3.1.3. Regularizacija

Decizijska granica opisuje tocke u prostoru znacajki za koje model dvoji izmedu dviju
ili viSe klasa. Geometrijski, decizijska granica moZe se interpretirati kao presjek dviju
ili viSe ploha u hiperprostoru. Pri optimizaciji model prilagodava decizijsku granicu
kako bi Sto bolje razdvojio primjere iz podatkovnog skupa koji su razlicitih klasa, a
obuhvatio primjere iste klase. Podatkovni skupovi najcesce sadrze Sum zbog nesavr-
Senog uzorkovanja stvarne funkcije, pogreSnog oznacavanja ili viSeznac¢nosti primjera.
Bez regularizacije, model e s ciljem minimiziranja gubitka svoju decizijsku granicu
saviti kako bi Sto ispravnije obuhvatio sve primjere pa ¢ak i Sum. Tada se kaZe da je
model poceo uciti Sum odnosno da je prenaucen. Na prenaucenost su posebno osjet-

ljivi sloZeni modeli kao $to su neuronske mreze.
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Kako bi se ublaZila prenaucenost modela koriste se tehnike regularizacije. Pri tome
se ne smije pretjerati jer suviSe snazna regularizacija moZe ograniciti sposobnost uce-
nja te model moze postati podnaucen. Stoga je potrebno pronac¢i dobar omjer izmedu
sloZenosti modela i jaCine regularizacije kako bi dobiveni model dobro generalizirao.
Pri uporabi neuronskih mreza obi¢no se odabire vrlo sloZzen model na koji se primje-

njuju razne tehnike regularizacije.

Regularizacija parametara

Prenaucenost je Cesto posljedica velikih normi vektora parametara. Stoga se u funkciju
gubitka dodaje regularizacijski ¢lan po teZzinama (). Utjecaj regularizacije moguce

je mijenjati hiperparametrom c.
L0 | z,y) = L(O | z,y) + aQ(0) (3.30)

Najcesce se koristi regularizacija L2 normom koja akumulira kvadrate svih pa-
rametara modela. Pri aZuriranju parametra formula dobiva skaliranu vrijednost tog

parametra $to smanjuje vrijednost negativnog gradijenta.

Q(0) = %Z 116,12 (3.31)

— —

Rano zaustavljanje

Pri u¢enju modela funkcija gubitka na skupu za ucenje i testiranje generalno opada, no
u jednom trenu gubitak generalizacije pocinje rasti. Zaustavi li se uCenje u trenutku
kada je gubitak generalizacije najmanji dobiva se optimalan model za zadane hiperpa-
rametre. U praksi te funkcije nece biti narocito glatke zbog stohastickog gradijentnog
spusta te ¢e greSka generalizacije povremeno i rasti kako savladava lokalne optimume.

Postupak ranog zaustavljanja tretira broj epoha kao hiperparametar koji se pretra-
Zuje po liniji. No umjesto da se za svaku vrijednost broja epoha nanovo trenira model,
ovdje se trenira jednom i odabire vrijednost za koju model generalizira najbolje. Pri

mjerenju generalizacije modela koristi se unakrsna validacija (poglavlje 3.1.4).
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Algoritam 4 Algoritam ranog zaustavljanja s dodatnim mehanizmima koriSten u radu
Ulaz:

m — model,

I — maksimalan broj epoha,
0 — relativna razlika za konvergenciju,
T — granica nestrpljivosti (po broju epoha)
inicijaliziraj nestrpljivost ¢ <— 0
while (++:< I A t<T)do
u¢i model jednu epohu m
izmjeri gubitak treniranja Lyq,
izmjeri gubitak validacije Lyqiidate
if Lirain € {NaN,+oo} then

izadi iz petlje

else if (’%jjr{m < 0) V (Ltrain 2 Lirain) V (Luatidate = Lygpidare) then
t+ +
end if
t=20
if Lygiidate < L} yjidate then
=1
end if
Liain = max{ Li,ins Lirain}
vatidate = MAT{ L opigater Loatidate }
end while
Izlaz:

1* — pronaden optimalan broj iteracija

U ovom radu detekcija pretreniranosti radi se usporedbom s najboljom pronade-
nom vrijednosti funkcije gubitka na skupu za validaciju. Ako vrijednost gubitka raste
n uzastopnih epoha, to je pokazatelj da se mreZa pocela pretrenirati. Kao dodatan me-
hanizam ranijeg zaustavljanja, koji sluZi za uStedu na vremenu provedenom ucenjem,
koriste se detekcije divergencije i konvergencije. Divergencija je detektirana ako vri-
jednost gubitka na skupu za ucenje raste, a konvergencija ako se taj gubitak mijenja
za manje od p% najboljeg pronadenog gubitka na skupu za ucenje kroz n uzastopnih
epoha. Sva tri mehanizma doprinose brojacu epoha i kada brojac¢ dostigne vrijednost
n ucenje se prekida i odabire se epoha s minimalnim gubitkom na skupu za validaciju.

Ako ni jedan mehanizam nije aktiviran, broja¢ se ponovno postavi na 0.
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3.1.4. Odabir hiperparametara

Do ovdje su navedeni hiperparametri koji se koriste pri spomenutim tehnikama opti-
mizacije neuronske mreze (poglavlja 3.1.2 - 3.1.3). No neuronska mreZa ima i struk-
turalne hiperparametre.

Arhitektura mreZe je vrlo bitan hiperparametar koji odreduje sloZzenost modela te
utjeCe na brzinu inferencije i u¢enja modela. Razvijene su razne arhitekture koje ko-
riste preskoCne veze za postizanje vrlo dubokih arhitektura [22, 24]. Preskocne veze
omogucavaju direktniji prijenos gradijenta Sto pomaze kod problema nestajuceg gra-
dijenta u dubokim mrezama (poglavlje 3.1.6). Arhitektura moZe omoguciti dodatnu
paralelizaciju inferencije i u€enja tako da se teSke operacije raspodijele na viSe ure-
daja, a rezultati spoje samo kada je to nuzno [32].

Aktivacijske funkcije su takoder vazan hiperparametar, no u praksi se veinom
ignoriraju zbog manjka intuicije o njihovom utjecaju na ucenje pojedinog modela na
pojedinom podatkovnom skupu. U praksi se najéesce odabiru funkcije koje su brze
i koje se pokazuju korisnima u raznim radovima. NajceS¢e se koristi ReLLU opisan u
poglavlju 4.1.2. U povratnim neuronskim mrezama za rekurzivne slojeve popularan
je tangens hiperbolni opisan u poglavlju 4.1.14. U poglavlju 4 navedene su i1 opisane

brojne funkcije te je njihov utjecaj ispitan u poglavlju 7.

Procjena generalizacije i odabir modela

Skup podataka kojim se u¢i model najces¢e ne opisuje stvarnu funkciju potpuno, veé
sadrzi primjere koji se smatraju reprezentativnim i koji su dovoljni za njeno modelira-
nje. Kako bi se procijenilo koliko dobro na$§ model procjenjuje stvarnu funkciju model
se ispituje na podatcima koji nisu koriSteni prilikom ucenja, odnosno na nevidenim
podatcima. Ta se metoda zove unakrsna validacija (engl. crossvalidation), a skupovi
se nazivaju skupom za ucenje (engl. train set) i skupom za testiranje (engl. test set).
Dakako, vazno je pobrinuti se da su oba skupa reprezentativna stvarnoj funkciji, ali
da ne sadrZe iste primjere. U suprotnom mreZa ¢e nauciti pogresnu funkciju §to moze
dati laZno pesimisti¢ne rezultate ili ¢e se nepotpuno ili pristrano provesti testiranje $to
moZe dovesti do lazno optimisti¢nih rezultata. Postoji viSe postupaka mjerenja genera-
lizacije modela (k-preklopa, LOOCY, ...) koji osiguravaju da je generalizacija ispitana
na svim primjerima, no zbog postojanja sluzbenog skupa za testiranje 1 zahtjevnosti
ostalih postupaka mjerenja u ovom se radu koristi metoda izdvajanja (engl. holdout).

Pri odabiru hiperparametara ili pri odabiru modela potrebno je usporediti dobrote

njihovih rezultata. Pri tome se skup za ucenje ponovno podijeli na skup za ucenje i
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skup za validaciju (engl. validation set). Skupom za uCenje model se optimizira, a
skupom za validaciju ispituje se generalizaciju modela. Izmedu kombinacija hiperpa-
rametara odabire se ona za koju model najbolje generalizira na skupu za validaciju te se
njome nanovo optimizira model na izvornom skupu za ucenje i dobiva kona¢na mjera
generalizacije na skupu za testiranje. Navedeni postupak odgovara algoritmu ugni-
jezdene unakrsne provjere (engl. nested crossvalidation). U ovom radu se umjesto
unakrsne validacije k-preklopa koristi metoda izdvajanja u unutarnjoj 1 vanjskoj petlji,

a postupak je opisan pseudokodom 5.

Algoritam 5 Ugnijezdena unakrsna provjera
Ulaz:

m — model,

D — podatkovni skup,

IC — kombinacije vrijednosti hiperparametara

Podijeli D na Dyygin 1 Dyest

Podijeli Dy, in na Dyyyins 1 Dy

for svaku kombinaciju k; € K do
Inicijaliziraj m
Optimiziraj m hiperparametrima k; na Dy,.q;p/
Izmjeri generalizaciju g; na D,y

end for

k* < argmaxgk;

Inicijaliziraj m

Optimiziraj m hiperparametrima £* na Dy,.qip

Izmjeri konacnu generalizaciju g na D,

Izlaz:

m — pronadeni optimalni model

Mjere generalizacije

Za razlicite vrste problema koriste se razliCite mjere. lako je ukupna vrijednost funk-
cije gubitka na Citavom skupu za testiranje dobar pokazatelj, za probleme klasifikacije

koriste se mjere koje detaljnije opisuju stvarne performanse modela.

A\y T 1
T | TP | FP (3.33)
1 | FN | TN
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Pri binarnoj klasifikaciji definirana je matrica zabune (3.33) koja sadrzi Cetiri

elementa (3.34) koja definiraju vrstu pogotka i pogreske.

Stvarno pozitivni: TP = Z H{h(x) =T Ay=T}
(z,y)€D

Stvarno negativni: TN = Z I{h(z) =L Ay=_1}
(z,y)€D

Lazno pozitivni: FP = Z H{h(z) =T Ay=_1}
(z,y)eD

Lazno negativni: F'N = Z Hh(z)=LAy=T}

(z,y)€D

(3.34)

Iz tih skupova se grade sloZenije mjere. To¢nost je mjera kojom se iskazuje posto-

tak to¢no pogodenih primjera:

TP +TN
Acc = 335
CTTPYTNYFP+FN (3.35)

Tocnost je dobra mjera, no samo ako je brojnost klasa u podatkovnom skupu ba-
lansiran. Ako je brojnost jedne klase puno veca od druge tada Ce trivijalan klasifikator,
koji sve primjere klasificira u tu klasu, davati veliku to¢nost i razlika naspram ispravni-
jeg klasifikatora bit ¢e nezamjetna. Stoga se kod nebalansiranih skupova ¢esc¢e koristi
F, mjera, koja uzima u obzir preciznost klasifikatora u razlikovanju pozitivnih pri-
mjera od negativnih (3.36) i njegov odziv odnosno obuhvat svih pozitivnih primjera
testnog skupa (3.37). F; mjera je definirana kao harmonijska sredina izmedu preciz-
nosti 1 odziva (3.38). Postoji i generalizirana mjera Fg koja dodjeljuje vecu teZinu
preciznosti ili odzivu (3.39), no u ovom radu koristi se samo F; koja pridjeljuje jed-

naku tezZinu. Harmonijska sredina se koristi jer je najstroZza izmedu Pitagorinih mjera

za sredinu.
. TP
Preciznost: P = TP—|——FP (336)
. TP
Odziv: R = m—m (337)
P-R
Fh: Fh=2 3.38
1 1 PR (3.38)
P-R
Fg: Fy=(1+p5%)- 3.39
5 B (+ﬂ)ﬁ2-P+R (3.39)

Mjere binarne klasifikacije mogu se primijeniti pri viSeklasnoj klasifikaciji, no

matrica zabune je dimenzija C' x C' gdje je C' broj klasa. Elementi matrice racunaju se
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sli¢no kao i kod binarne klasifikacije, ali za svaku klasu posebno.

Stvarno pozitivni: T P; = Z {h(x) =C; Ny = C;}
(z,y)eD

Stvarno negativni: T'N; = Z {h(z) # C; Ny # Ci}
(z,y)eD

Lazno pozitivni: FP; = Z {h(x) =C; Ny # C;}
(z,y)eD

LaZno negativni: F'N; = Z 1{h(x) # C; Ny = C;}

(z,y)eD

(3.40)

Za izraCun sloZenijih mjera poput to¢nosti i F; mjere mora se raCunati prosjek po
klasama. Koriste se dva pristupa racunanju prosjeka: makro i mikro. Makro pro-
sjekom prvo se izraCunaju mjere svake klase naspram svih ostalih te se uzme njihov
prosjek. Ova mjera pretpostavlja jednak utjecaj svih klasa nez obzira na njihovu veli-

¢inu [40].

M = Acc M b, M M Fii
Acc :27 P :Z? RM=Y" F} :ZK (3.41)

i=1 =1 i=1 =1

=

Mikro prosjekom prvo se zbroje matrice zabune po pojedinim klasama, a zatim se
nad zbrojenom matricom racunaju mjere. Na mikro prosjek vise utjece veliCina klasa

i koristi se u nebalansiranim skupovima.

Acc = Zi(TPi + TN = AccM
> ;(I'P,+TN; + FP,+ FN;) (3.42)
>, TP, '
FP=FN = P'=R'=F}=

>..(TP + FP)
Pretrazivanje po reSetci

Najjednostavniji nacin za pretrazivanje hiperparametara je pretrazivanje po resetci. Za
svaki hiperparametar koji se optimizira definiraju se vrijednosti koje treba ispitati. Al-
goritam tada evaluira dani model za svaku kombinaciju hiperparametara i vraca kom-
binaciju ili model koji ostvaruje najbolje rezultate.

Iako se optimalni hiperparametri mogu nalaziti izvan zadanih skupova i nece biti
pronadeni, postupak je brz i daje dovoljno dobre rezultate za prakti¢nu primjenu. Cesto
je dovoljno pronaci kombinaciju hiperparametara za koju model ne divergira niti pres-

taje uciti odreden broj iteracija.
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3.1.5. Svojstva
Univerzalna aproksimacija

Teorem univerzalne aproksimacije tvrdi da unaprijedna neuronska mreZa moze mode-
lirati proizvoljnu Borel mjerljivu funkciju proizvoljno dobro uz nekoliko uvjeta: mora
imati linearni izlaz, barem jedan nelinearni skriveni sloj koji koristi saZimajuc¢u funk-
ciju i "dovoljan" broj skrivenih neurona. Dakle, postoji arhitektura i postoje parametri
kojima neuronska mreZza moZe modelirati zadani podatkovni skup. No, teorem ne is-
kazuje kako do¢i do tih parametara Sto optimizaciju neuronske mreze Cini teSkom [17,

poglavlje 6.4.1].

Reprezentacija dubinom

Iako je prema teoremu univerzalne aproksimacije dovoljan jedan nelinearni skriveni
sloj za predstavljanje proizvoljne Borel mjerljive funkcije, gornja granica veli¢ine tog
sloja je eksponencijalno velika naspram broja ulaza Sto je netraktabilno. Dodavanjem
dubine moguce je iskoristiti pravilnosti u funkciji koja se aproksimira kako bi se sma-
njio potreban broj neurona. Primjer su funkcije simetri¢ne oko neke osi. Ako skriveni
slojevi mreZe vrSe preklapanje te funkcije preko pravca u njenom hiperprostoru, uzas-
topnim preklapanjem dobiva se sve jednostavnija funkcija. Preklapanje mogu vrsSiti po
dijelovima linearne aktivacijske funkcije poput ReLU i Maxout. Dakako, ne postoji
garancija da stvarna funkcija zadovoljava svojstvo simetrije, no u praksi dublje mreze
generaliziraju bolje [32, 51, 22, 24]. Postoje i1 druge interpretacije utjecaja dubine, po-
put svojstva dekompozicije zadatka na manje cjeline ili interpretacije neuronske mreze

kao racunalnog programa, no one nadilaze temu ovog rada. [17, poglavlje 6.4.1]

Generalizacija

Model sa svojstvom generalizacije dobro modelira stvarnu funkciju te ispravno radi i
na nevidenim primjerima. Ovo je posebno vazno pri klasifikaciji slika gdje za poje-
dinu klasu (npr. automobil) postoji neprebrojivo mogudih slika s razli¢itim modelom,
bojom ili kutom gledanja automobila. No dostupno je svega nekoliko stotina tisu¢a pri-
mjera koji se smatraju reprezentativnim za tu klasu i njima se Zeli izgraditi klasifikator
koji je robustan na vecinu perturbacija slike. Kako bi model §to bolje naucio stvarnu
funkciju potreban je velik broj oznacenih uzoraka. S obzirom da je oznacavanje poda-
taka Cesto vrlo skupocjeno, istraZzuju se metode automatizacije poput polu-nadziranog

ucenja i aktivnog ucenja [13]. Augmentacija podataka raznim metodama stvara vise
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primjera iz jednog primjera stvarne funkcije ¢ime se proSiruje podatkovni skup bez po-
trebe za oznacavanjem te podiZe generalizacijsku mo¢ modela. No, ¢ak i uz navedene
metode model i dalje neée dovoljno dobro generalizirati stvarnu funkciju Sto potvrduje

postojanje neprijateljskih primjera [54].

3.1.6. Problemi
Odabir hiperparametara

Arhitektura, prijenosne funkcije 1 parametri definiraju neuronsku mreZu te njihov pra-
vilan odabir znacajno utjeCe na performanse neuronske mreze. NaZalost nije ith mo-
guée optimalno odabrati u zatvorenom obliku, ve¢ se to svodi na problem pretraZivanja
kao Sto je pretrazivanje po reSetci (poglavlje 3.1.4). Arhitekture mogu poprimiti vrlo
sloZene oblike kao Sto je predstavljeno radovima Srivastava et al. [51], He et al. [22],
Huang et al. [24], Szegedy et al. [53] i Redmon et al. [46] te se najces¢e grade rucno s
maksimalnom traktabilnom sloZeno$¢u mreze. Detaljnije o odabiru aktivacijskih funk-

cija napisano je u poglavlju 4.

Nestajuci gradijent

Prolaskom kroz duboku mreZzu gradijent se mnozi matricama tezina ;. Uzastopno
mnoZenje moze dovesti do problema ako su svojstvene vrijednosti matrice udaljene
od £1. Rastavom matrice u umnoSku ponovljenom ¢ puta (3.43) vidljiv je problem.
Svojstvene vrijednosti vee od 1 Ce rasti, a one manje od 1 e se smanjivati. [17,

poglavlje 8.2.5]

W'= (V- diag(d) - V™) =V - diag(A)" - V! (3.43)

Problem eksplodirajuceg gradijenta rjeSava se odrezivanjem gradijenta koji je pre-
velik. Problemu nestajuceg gradijenta moguce je pristupiti uvodenjem presko¢nih veza

u arhitekturu [51, 22, 24] te odabirom aktivacijske funkcije s linearnim svojstvima [2].
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4. Aktivacijske funkcije

Aktivacijska funkcija unosi nelinearnost u neuronsku mreZu i ima utjecaj na njeno uce-
nje. Prilikom inferencije aktivacijska funkcija stvara nelinearnosti u decizijskoj granici
koje su parametrizirane parametrima neurona. U slojevitim arhitekturama aktivacijske
funkcije se primjenjuju uzastopno i time vrSe nelinearnu projekciju prostora iz jedne
dimenzije u drugu te utjecu na jednostavnost i kvalitetu konacne klasifikacije. Prilikom
ucenja neuronske mreZe vazan je utjecaj derivacije aktivacijske funkcije na gradijent
pri Sirenju unatrag. Prolaskom unatrag gradijent se mnoZi s derivacijom aktivacijske
funkcije (3.18) Sto moZe izazvati nestajanje ili eksploziju gradijenta.

Za odabir aktivacijske funkcije ne postoji jasno pravilo. U praksi se odabiru po
empirijskim rezultatima i brzinom izvodenja. Iako neke funkcije imaju teorijski pot-
krijepljena svojstva to ih u praksi ne ¢ini najboljima. Tipi¢no se odabire ReLU, a za
skrivene slojeve rekurzivnih modela odabire se tanh.

Funkcije poput ReLU, njegovih izvedenica 1 ELiSH mogu sadrZavati diskontinu-
itete u derivaciji funkcije. Pri Sirenju gradijenta unatrag ti se diskontinuiteti zanemaruju
i uzima se vrijednost u koju funkcija tezi s jedne strane. Dikontinuiteti u funkciji mogu
se interpretirati kao granice izmedu reZima rada neurona. Dobar primjer je ReL.U kod

kojeg je za negativne ulaze neuron neaktivan, a za pozitivne linearan.

Periodicne aktivacijske funkcije

U rezultatima pretrage ovog rada 1 u radu Ramachandran et al. [45] Cesto pojavljuju
se periodi¢ne aktivacijske funkcije. Stoga su u nastavku opisani radovi koje je autor
uspio pronaci na temu svojstava periodickih funkcija u neuronskim mreZama.

Rad Parascandolo et al. [42] bavi se analizom sinusoide kao aktivacijske funkcije.
Periodi¢ne aktivacijske funkcije stvaraju brojne lokalne optimume u funkciji gubitka
koji oteZavaju u€enje neuronskih mreza. S obzirom da se mreZe treniraju stohasti¢kim
gradijentnim spustom vecina lokalnih optimuma nije vidljiva i ublazava naglaSenost

lokalnih optimuma. Pri uporabi sinusoide autori pokazuju da ¢e model konvergirati
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samo ako su teZine inicijalizirane dovoljno malim vrijednostima da ulaz ne prelazi in-
terval monotonosti sinusa [—7, 7]. U usporedbi sinusoide s ograni¢enom sinusoidom
na potpuno povezanom modelu pokazuje se nezamjetna razliku u performansama iako
oko 40% ulaza neurona zavrSava izvan intervala monotonosti, $to upucuje da modeli
ne ovise snazno o periodi¢nosti funkcije. U primjeni na rekurzivnim modelima os-
tvaruje prednost nad monotonim tangensom hiperbolnim, no autori navode teSkodu

optimizacije u nekim situacijama.

4.1. Popularne aktivacijske funkcije

U nastavku su navedene popularne aktivacijske funkcije koje je autor pronaSao u litera-
turi 1 koje su isprobane u ovom radu. Funkcije su pasivne u smislu da ne sadrze ucece
parametre te njihov izlaz ovisi isklju¢ivo o ulazu u funkciju. Za svaku funkciju napi-
sana je formula i iscrtan izgled funkcije i njene derivacije te navedena neka poznata

svojstva.

4.1.1. Funkcija identiteta

(engl. Identity function)
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Slika 4.1: Funkcija identiteta i njena derivacija

fl)=z  fi(z)=1 4.1)

Funkcija identiteta je jednostavna i brza, no njome neuronska mreZza moze nauciti
samo linearne funkcije. Ako se primijeni na dva uzastopna sloja neuronske mreze,

konacna ¢e funkcija ponovno biti linearna Sto znaci da se mreZa ne moZe koristiti na
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nelinearnim podatcima. Derivacija funkcije je konstanta 1 §to znaci da je gradijent pro-
laskom kroz nju ocuvan. Funkcija identiteta Cesto se koristi kao funkcija aktivacijske
1zlaznog sloja kod regresije, no u dubokim arhitekturama [22, 24] i novijim aktivacij-

skim funkcijama [45, 2] koristi se paralelno s nelinearnim funkcijama.

fl(l’) = Wy ‘Cli—l-bl
fi(fa(z)) = wy - (wg - 4 by) + by

4.2)
=w - Wy T+ wy - by + by
=W12-T + bLQ
4.1.2. Zglobnica ili ispravljena linearna jedinica (ReLU)
(engl. Rectified linear unit)
2 0.4
1 0.2
Slika 4.2: Funkcija ReLU i njena derivacija
r, akox >0
flz) = , 1, akox >0
0, inace fl(z) = 4.3)
0, inace
= maz(0, )

Funkcija ReLU svoje korijene povlaci iz rada bioloSkih neurona, a u dubokom
ucenju je zamijenila dotadasnju sigmoidu i tangens hiperbolni. Zahvaljujuéi prizem-
ljenosti na negativnoj domeni ReLU omogucava neuronskoj mreZi ucenje rijetke re-
prezentacije. Njihovim kombiniranjem u dubokoj mreZi dobiva se model s eksponen-
cijalno puno linearnih regija koje dijele zajedniCke parametre [41]. Zahvaljujuci line-
arnosti na pozitivnoj domeni funkcija ne doprinosi nestajanju ni eksploziji gradijenta,

a sam izracun funkcije i derivacije je vrlo brz i efikasan. [16]
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Problem u negativnoj domeni je moguénost blokiranja gradijenta i neaktivnih ne-
urona (mrtvi neuroni), no dok god postoji put kroz mrezu gdje su neuroni aktivni (u
pozitivnoj domeni) ucenje e raditi, Sto pokazuju i rezultati [16]. Drugi problem je u
neogranic¢enosti funkcije u pozitivnoj domeni, no on se rjeSava regularizacijom koja

ogranicava veli¢inu ulaza u neuron [16].

4.1.3. Propusna ispravljena linearna jedinica (LReLU)

(engl. Leaky RelLU)
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Slika 4.3: Funkcija LReLU i njena derivacija za o = 0.1

x, akoz >0
flx) = , 1, akoz >0
ax, inace fi(x) = 4.4)
o, inace
= max(azx, )

Problem funkcije ReLLU (poglavlje 4.1.2) je Sto postoji moguénost pojave mrtvih
neurona, koji su uvijek u neaktivnom podrudju i kroz njih ne tece gradijent. Taj pro-
blem efektivno smanjuje kapacitet modela pod cijenu nepotrebnog memorijskog opte-
recenja i smanjene brzine izvodenja. 1z navedenih razloga uvedena je propusna ReLU
funkcija koja u "neaktivnom" podrucju propusta mali gradijent. Rezultati na zadatku
prepoznavanja govora pokazuju da je propusna ReLLU funkcija ekvivalentna standard-
nom ReL.U, no rezultati su prikazani na relativno plitkim arhitekturama (do 4 skrivena

sloja). Tipi¢na vrijednost parametra « je 0.01. [34]

4.1.4. Ispravljena linearna jedinica s pragom (ThReLU)

(engl. Thresholded RelLU)
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Slika 4.4: Funkcija ThReLU i njena derivacija

x, akox >0 , 1, akoz >0

fz) = fi(x) = (4.5)
0, inace 0, inace

Funkcija je generalizacija funkcije Re LU (poglavlje 4.1.2) kojoj je vrijednost praga
0. PredloZena je kao rjeSenje za pojavu negativnih pragova pri ucenju autoenkodera s
metodama regularizacije kao Sto su sazimajuci autoenkoder (engl. contractive autoen-
coder) 1 autoenkoder za otklanjanje Suma (engl. denoising autoencoder). Primjenom
funkcije bez regularizacije postiZu se usporedivi ili bolji rezultati. Za vrijednost praga

tipicno se uzima ¢ = 1. [37]

4.1.5. Softplus

4 0.8
3 0.6
2 0.4

T T T T ™ T T
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Slika 4.5: Softplus i njegova derivacija

fx) =log(1+e”)  f(z)= (4.6)
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Funkcija Softplus je strogo pozitivna monotono rastuéa glatka funkcija nalik na
ReLU. Vrlo je bliska beskona¢nom zbroju binomnih jedinica odmaknutih za 1 koje se

mogu koristiti u ogranicenim Boltzmann-ovim strojevima. [41]

> oz —i+05)~log(l+e") 4.7)

i=1
U odnosu na ReLU, funkcija nema problem nestajueg gradijenta jer propusta
gradijent u negativnoj domeni i ostvaruje vece vrijednosti od ReLU. To je svojstvo
posebna prednost nad ReLU i sigmoidom pri koriStenju tehnike Dropout kojom se
blokira doprinos velikog broja neurona. Unatoc¢ teoretskim prednostima funkcija ri-

jetko postize zadovoljive rezultate. [21]

4.1.6. Eksponencijalno-linearna jedinica (ELU)

(engl. Exponential linear unit)
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Slika 4.6: Funkcija ELU i njena derivacija

x, akoz >0 1, akoz >0

fx) = f'(x) = (4.8)
ale® — 1), inace ae®,  inace

Funkcija £ LU je linearna na pozitivnoj domeni, a u negativnoj domeni postepeno
prelazi u zasiéenje. Uvedena je kako bi umanjila efekt otklona izlaza neurona, koja
nastaje kada je srednja vrijednost izlaza otklonjena od 0. Aktivacije koje nisu centri-
rane usporavaju ucenje mreZe 1 stoga ih je potrebno centrirati. Jedan pristup je cen-
triranje normalizacijom grupa, a alternativni je odabirom aktivacijske funkcije. Re LU
nije centriran jer je u pozitivnoj domeni linearan, a u negativnoj 0. Tangens hiperbolni

je primjer centrirane funkcije. LU je djelom linearan pa nema problem nestajuéeg
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gradijenta te brze prelazi u zasienje i time smanjuje razlike izmedu neaktivnih ne-
urona za razli¢ite ulazne argumente Sto ga ¢ini otpornim na Sum. Hiperparametar o
odreduje negativnu vrijednost zasienja i tipi¢no se postavlja na 1. Funkcija postiZe
bolje rezultate od ReLU s normalizacijom grupe. Kada se koristi s normalizacijom

grupe ostvaruje nesto loSije rezultate, no i dalje bolje od ReLU i izvedenica. [5]

4.1.7. Skalirana eksponencijalno-linearna jedinica (SELU)

(engl. Scaled exponential linear unit)
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Slika 4.7: Funkcija SELU i njena derivacija

T, akozr >0 1, akozr >0
flz) = A f(x) =X\ 4.9)

ale® — 1), inace ae”, inace

Aktivacijska funkcija SELU izgradena je za ostvarivanje samo-normalizirajuce
neuronske mreze kojom je moguce izgraditi duboke potpuno povezane modele bez po-
trebe za eksplicitnim tehnikama normalizacije. Funkcija nasljeduje svojstvo otpornosti
na nestajuce i eksplodirajuée gradijente od funkcije £LU (poglavlje 4.1.6). Primje-
nom funkcije na mreZi s prilagodenom inicijalizacijom i regularizacijom ostvaruju se
rezultati bolji od ekvivalentnih mreZa s primijenjenim tehnikama normalizacije (nor-
malizacija teZina, slojeva ili grupom) te specijaliziranih mreza (HighwayNet [51], Res-
Net [22]) na brojnim podatkovnim skupovima. Performanse samo-normalizirajuéih
mreZa potkrijepljene su teorijjom te su definirane vrijednosti parametara o ~ 1.6733 1

A =~ 1.0507 za normalizirane ulaze u sloj. [28]
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4.1.8. Swish
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Slika 4.8: Funkcija Swish i njena derivacija

f(z) =z -0(Bx) f'(x)=0(Bzx) - (1+ pz-(1—0(px)) (4.10)
£ moze biti definiran ili je uceci parametar

Funkcija Swish je pronadena pretragom temeljenom na potpornom ucenju. Funk-
cija zadovoljava strukturu kompozicije binarne (umnoZzak) i dviju unarnih operacija
(identitet 1 sigmoida). Ispitivanje funkcije na nekoliko podatkovnih skupova i na neko-
liko dubokih arhitektura s presko¢nim vezama ostvaruje konzistentno bolje rezultate u
odnosu na nekoliko dotadaSnjih najboljih funkcija bez promjene izvornih hiperparame-
tara. Udubina funkcije na negativnoj domeni pokazuje se vaznom jer se vecina izlaza
nalazi upravo tamo. Parametar (3 interpolira funkciju izmedu linearne funkcije (6 = 0)
i funkcije ReLU (8 — o0). Parametar § moze biti uceci parametar koji pospjesuje

ucenje nekih arhitektura, no tipi¢no se postavlja na fiksnu vrijednost 1. [45]

4.1.9. ELiSH

(engl. Exponential Linear Sigmoid Squashing)
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Slika 4.9: Funkcija ELiSH i njena derivacija

swish(x), x>0

ELU(z)-o(z), inace
(4.11)
swish’(x), x>0

o(x)- (ELU (x) + ELU(x) - (1 —o(x)), inace

f'(x) =

Ova funkcija i njena brza aproksimacija Tvrdi ELiSH su kompozicije funkcija, raz-
li¢ito definirane na pozitivnoj i negativnoj domeni. ELiSH pozitivnu domenu naslje-
duje od funkcije Swish (4.10), a negativna je umnozak funkcije ELU (4.8) 1 sigmoide
(4.15). Obje funkcije su rucno izgradene s ciljem iskoriStavanja dobrog prijenosa infor-
macije koji ostvaruju funkcije Swish i sigmoida te spreCavanjem nestajuceg gradijenta
pomocu linearne komponente u funkciji Swish. [2]

Funkcija izgledom podsjeéa na funkciju Swish, no sadrZi diskontinuitet u ishodistu,

po uzoru na ReL.U.

4.1.10. Tvrdi ELiSH

(engl. Hard ELiSH)
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Slika 4.10: Funkcija Tvrdi ELiSH i njena derivacija

z-a(r), >0

ELU(x)-a(x), inace

(4.12)
) a(x)+x-d(x), >0
ELU (x)-a(x)+ ELU(x) -d'(x), inace
1
a(r) = max(0, min(1, vt )) = HardSigmoid(z)
05, |z|<1 (4.13)

a(z) =

0, inace

Ova funkcija je aproksimacija funkcije ELiSH opisane u poglavlju 4.1.9. Uvedena

je za potrebe brzeg izvodenja sigmoide 1 nasljeduje svojstva ELiSH funkcije. [2]

4.1.11. Ogranicena ispravljena linearna jedinica (ReLU-n)
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Slika 4.11: Funkcija ReLU6 i njena derivacija
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0, akoz <0

f(z) =z, akox € [0,n] () = 1, akoz € [0,n)] .

n, inace 0, inace

= min(n, max(0,x))

ncR

Ogranicena ReLLU funkcija uvedena je kako bi ograni¢eni Boltzmann-ov stroj (engl. Res-

tricted Boltzmann machine) brze naucio rijetke znacajke, koje kasnije ugada konvolu-
cijski klasifikator. Za razliku od ReLU koji se moZe interpretirati kao kompozicija
beskonac¢no mnogo identi¢nih Bernoullijevih jedinica translatiranih po domeni, ogra-
niceni ReLU interpretira se kao kompozicija n Bernoullijevih jedinica. Za vidljivi sloj
autori koriste ReLLU1, a za skrivene slojeve ReLU6. [31]

S obzirom da je ReLLUn neuron aktivan samo na relativno uskoj regiji u pozitivnoj
domeni, postoji opasnost od pojave mrtvih neurona (kroz koje ne prolazi gradijent).
Idealnaregija je < 0, n > jer je u njoj neuron aktivan, a uCenjem se moze specijalizirati
priblizavanjem zasicenju 1 stvoriti rijetke reprezentacije. Stoga je potrebno koristiti

regularizaciju te pazljivu inicijalizaciju parametara.

4.1.12. Sigmoida (o)

(engl. Sigmoid)
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Slika 4.12: Sigmoida i njena derivacija

1

flo) =

f(z) =o(z)(1 —o(x)) (4.15)

Sigmoida kao aktivacijska funkcija svoje korijene vuce iz biologije [7, str. 16].

Funkcija je kontinuirana i strogo pozitivna sa zasi¢enjem u 1 na pozitivnoj domeni i
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zasi¢enjem u 0 na negativnoj domeni. Funkciju se moZe smatrati relaksiranom funk-
cijom skoka. Za velike parametre neurona sigmoida se priblizava funkciji skoka te za
malu perturbaciju ulaza oko O daje veliku promjenu izlaza Sto oteZava postupak uce-
nja. Derivacija sigmoide je zvonolika funkcija s vthom u 0.25. MnoZenjem gradijenta
s njenom derivacijom (3.17) gradijent se brzo smanjuje $to pridonosi pojavi nestajuceg
gradijenta. Iz tog razloga je gotovo nemoguce uciti duboke modele sa sigmoidom te

su razvijene nove funkcije s ciljem oCuvanja gradijenta.

4.1.13. Tvrda sigmoida

(engl. Hard sigmoid)
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Slika 4.13: Tvrda sigmoida i njena derivacija

0.2, ako |z] <2.5
f(x) = min(1, maz(0, 0.2z + 0.5)) f'(z) = (4.16)
0, inace
Funkcija je tvrda inacica sigmoide nastala Taylor-ovim razvojem prvog reda oko
nule. Funkcija omogucava ucenje oStrih granica, pod cijenu zaustavljanja gradijenta
u regijama zasi¢enja. U regije zasi¢enja funkcije moguce je dodati Sum koji sprje-
Cava zaustavljanje gradijenta i pomaZe optimizaciji. Kako u€enje napreduje, Sum se
postepeno smanjuje kako bi se osigurala konvergencija algoritma. [19]
Iako se u ovom radu pri primjeni tvrde funkcije ne dodaje Sum, funkcija ostvaruje

bolje rezultate od popularne funkcije ReLU.
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4.1.14. Tangens hiperbolni (tanh)
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Slika 4.14: Funkcija tanh i njena derivacija
fa)= S0 P =1 tank() @17)
r) = ——— x) =1—tanh(z .
er +e "

Tangens hiperbolni je sli¢an sigmoidi, no nije strogo pozitivan. Zasiéenjau =1 ine
ga pogodnim za rekurzivne modele koji zahtijevaju sposobnost dodavanja i oduzimanja
vrijednosti izmedu slojeva. Derivacija je oStrija i poprima veée vrijednosti u odnosu
na sigmoidu, s vrhom u 1, $to je pogodnije za prijenos gradijenta pri u¢enju dubokih i

rekurzivnih modela.

4.1.15. Tvrdi tangens hiperbolni

(engl. Hard tanh)
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Slika 4.15: Tvrdi tanh i njegova derivacija

-1, akoz <1 0, akoz <1
flr) =4z, akole| <1  f(x) =41, akolz|<1 (4.18)
1 inace 0, inace

?
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Tvrdi tangens hiperbolni je linearizirana aproksimacija tangensa hiperbolnog kori-
Stena u radu Collobert [6]. Iako nema glatkodu izvorne funkcije i ne propusta gradijent
izvan intervala [—1, 1], jednako dobro pomaZe generalizaciji mreze. Koristan je zbog
vece brzine izvodenja funkcije i derivacije u odnosu na tangens hiperbolni.

U radu Giilgehre et al. [19] u regije zasi¢enja dodaje se Sum kao S$to je opisano
u poglavlju 4.1.13. Iako se u ovom radu ne dodaje Sum kao ni kod tvrde sigmoide,

funkcija ostvaruje rezultate bolje od popularne funkcije ReLU.

4.1.16. Racionalna aproksimacija tanh

(engl. Rational tanh)
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Slika 4.16: Racionalni tanh i njegova derivacija

1
1+ |z] + 22 4+ 1.41645 - 2t
_ 1+sgn(x)- (24 4-1.41645 - 2%)
(14 || + 22 +1.41645 - 24)2

(4.19)

f(zx) =1.7159 - tcmh*(gx), tanh*(z) = sgn(x)(1 )

), tanh* (z)

2 ;2
f'(x) = 1.7159 - 3 tanh* (gx

Racionalna aproksimacija tangensa hiperbolnog prati izvornu funkciju s relativnom
greSkom manjom od 1.8%, no uvelike ubrzava njegovo racunanje. Umjesto zahtjevnog
racunanja eksponenta prirodne konstante ova aproksimacija zahtjeva samo 11 naredbi
(uzastopno kvadriranje ulaza). Funkcija se pokazala boljom od ReLU na problemu
detekcije lica u slikama. Odabir konstanti kojima su skalirani ulaz i izlaz funkcije nije

opisan. [26]

4.1.17. Ispravljeni tanh

(engl. Rectified tanh)
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Slika 4.17: Ispravljeni tanh i njegova derivacija

tanh(x), akoz >0
f(x) = / 1 — tanh*(z), akoz >0
0, inace f(x) = (4.20)
0, inace
= ReLU (tanh(x))

Ispravljeni tangens hiperbolni je strogo pozitivan, sadrzi oStru nelinearnost u 0 1
na pozitivnoj domeni prelazi u zasi¢enje. Funkcija je uvedena radi ispitivanja utjece li
magnituda izlaza na klasifikaciju s Dropout-om ili je dovoljna binarna informacija je
li neuron upaljen ili ugaSen. Pri inferenciji mreZe izlazi prolaze kroz 0-1 funkciju te
postaju binarni. Usporedbom funkcije s ReLU na potpuno povezanom modelu poka-
zuje se da su performanse malo loSije. Interpretacija autora je da modeli ne ostvaruju

znacajan doprinos od neogranic¢enog linearnog dijela Re LU funkcije. [30]

4.1.18. Softsign
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Slika 4.18: Softsign i njegova derivacija

e ;o 14|z — 2 sign(r)
f( ) 1—{—|ZE| f(:L‘)— (1—|—|£L‘|)2

(4.21)
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Funkcija dijeli sli¢nost s tangensom hiperbolnim (poglavlje 4.1.14), no za razliku
od eksponencijalno konvergirajuée funkcije tanh, softsign konvergira kvadratno. Za
razliku od tanh ¢iji slojevi sekvencijalno prelaze u zasicenje, svi so ftsign slojevi spo-
rije prelaze u zasicenje i to rade zajednicki. Aktivacije tanh gomilaju se u ekstremima
(u zasi¢enju) i u sredini, dok kod softsign osim sredine veéina aktivacija djeluje na
zglobovima funkcije u kojima je nelinearnost najveca, a gradijenti i dalje prolaze. [15]

Funkcija je izvorno predstavljena u radu Bergstra et al. [4] 1 testirana s nekoliko
eksperimenata u podruc¢ju racunalnog vida. No, taj rad je u vremenu pisanja ovog rada

autorima bio nedostupan. Stoga je ostavljena referenca za znatiZeljne Citatelje.

4.1.19. Sinus (sin)
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Slika 4.19: Sinusoida i njegova derivacija

f(x) = sin(z) f'(x) = cos(z) (4.22)

Sinusoida se Cesto pojavljuje u radovima pretrage aktivacijskih funkcija [2] pa tako
1 u ovom radu te pokazuje obecavajuce rezultate. U radu Parascandolo et al. [42] autori
predstavljaju problematiku ucenja sa sinusoidom na jednostavnom zadatku aproksima-
cije sinusoide. Problem stvaraju brojni lokalni optimumi na koje je izrazito osjetljiv
gradijentni spust. Problem ublaZava ucenje stohastiCckim gradijentnim spustom koji
zagladuje valovitost funkcije gubitka. Dodatno, autori pokazuju da neuronska mreza
zapravo ne ovisi snazno o periodicnosti funkcije tako da su rezultate usporedili s ogra-
ni¢enom sinusoidom (4.23).

Po uzoru na sli¢ne funkcije kao Sto je sigmoida (slika 4.12) i1 tangens hiperbolni
(slika 4.14), sinusoida najvecu vrijednost gradijenta daje upravo kada je aktivacija jed-

naka O (u ograni¢enom intervalu).
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4.1.20. Ograniceni sinus (TrSin)

(engl. Truncated sine)
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Slika 4.20: OgraniCeni sinus i njegova derivacija

0, =<3
, cos(z), |z| <3
fla) = { sin(z), |z] <3 fl(x) = (4.23)
0, inace
1, inace

Ograniceni sinus koristen je u radu Parascandolo et al. [42] za usporedbu s klasic-
nom sinusoidom i tangensom hiperbolnim. U usporedbi sa sinusom ispituje se utjecaj
periodicnosti sinusa na performanse. S tangensom hiperbolnim usporedene su perfor-

manse zbog sli¢nosti u obliku krivulja.

4.1.21. Kosinus (cos)
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Slika 4.21: Kosinus i njegova derivacija

f(x) = cos(x) f'(z) = —sin(z) (4.24)
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Kosinus je funkcija sinusa pomaknuta za Cetvrtinu periode te dijeli ista svojstva 1
probleme. no, s obzirom da je pomak relativno velik u odnosu na ocekivane veli¢ine
ulaza, moZe se promatrati kao zasebna aktivacijska funkcija. Derivacija kosinusa se
poprili¢no razlikuje od ostalih aktivacijskih funkcija. UnatoC tome, daje vrlo kompeti-

tivne rezultate (poglavlje 7).

cos(x) = sin(x + g) ~ sin(x + 1.571) (4.25)

4.1.22. Softmax
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Slika 4.22: Tri razli¢ita ulazna pravca te odziv funkcije Softmax i njene derivacije na pravce

_,
T

@) =5 F@=1@) 0 @) (4.26)

Softmax se tipi¢no koristi kao izlazni sloj klasifikacijske mreZe. Funkcija nije ska-
larna ve¢ na ulazu zahtjeva vektor. Eksponentom ulaza istiu se razlike izmedu ulaza,
a dijeljenjem sa sumom normaliziraju izlazi (suma izlaza je jednaka 1). Time se izlaz
mreZe moZze smatrati vjerojatnosnom distribucijom $to je izrazito korisno za zadatke
klasifikacije. Osim $to se iz izlaza moZe zakljuciti koja je klasa najvjerojatnija, funk-
cija definira i koliko je mreZa sigurna u svoju predikciju. Njenim koriStenjem drasti¢no
se pojednostavljuje derivacija funkcije gubitka za klasifikaciju (3.16) Sto ubrzava uce-

nje mreze.



5. Optimizacija aktivacijske funkcije

genetskim programiranjem

5.1. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje je podrucje evolucijskog racunarstva koje se bavi algoritmima
pretrage hijerarhijskih struktura. Razlikuje se od susjednih podrucja po tome Sto je
genotip izvrSivi program i dobrota jedinke se dobiva njenim izvrSavanjem. Genotip
tipino poprima stablastu strukturu te u pravilu nema zadanu veli¢inu, no moZe se
ograniCiti. Dijelovi genotipa definirani su jezikom, skupom funkcija i listova koje
definiraju prostor pretraZzivanja. U ovom radu se elementi jezika nazivaju ¢vorovima.
Jezik mora biti zatvoren (izlaz svakog ¢vora je kompatibilan s ulazom svakog drugog
¢vora) i1 dovoljan (rjeSenje je moguce predstaviti iskljucivo koristeéi elemente jezika).
[12]

Evolucijski algoritmi su intrinziéno stohasti¢ni te omogucéuju globalno i lokalno
pretraZivanje prostora, za razliku od gradijentnog spusta koji lokalno pretrazuje pros-
tor. Dok se lokalnim pretrazivanjem pretraZzuje usko susjedstvo oko tocke u prostoru,
globalno pretraZivanje pretrazuje tocke po Citavoj domeni unutar dosega. To svojstvo
osigurava otpornost evolucijskih algoritama na prepreke koje ogranicavaju gradijentni
spust (poglavlje 3.1.2). Opseg pretrage odreden je jezikom te ogranienjima pri ini-
cijalizaciji populacije 1 operatorima pretrage. Treba razlikovati genotipski i fenotipski
prostor. Genotipski prostor definiran je jezikom i najveCom dubinom stabla, dok je fe-
notipski prostor definiran dekoderom koji genotip pretvara u primjenjivo rjesenje. lako

ograni¢enja u genotipu ogranicavaju fenotip, mogu imati nepredvidiv utjeca;.

5.1.1. Grada

Kao i ostali evolucijski algoritmi, algoritam genetskog programiranja sastoji se od vise

elemenata koji definiraju nacin pretrage. Inicijalizator populacije sluZi stvaranju po-
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Cetnih toCaka iz kojih kreée pretraga i pozeljno je da stvara Sto raznolikija rjeSenja
(globalna pretraga). Operator odabira iz populacije uzima po jedan par jedinki za
roditelje 1 jednu ili dvije jedinke za zamjenu. Pri RouletteWheel odabiru vjerojatnosti
odabira jedinki proporcionalna je njihovoj dobroti. Pri turnirskom odabiru nasumi¢no
se odabire n jedinki, dvije najbolje postaju roditeljima te ona najlosSija biva odabrana
za zamjenu. Operatori odabira naginju zadrZavanju dobrih genotipa u populaciji i time
osiguravaju konvergenciju algoritma (lokalna pretraga). Operator kriZanja iz geno-
tipa odabranih roditelja izgradi jedno ili dva djeteta koja Ce biti dio nove populacije.
Operatori krizanja mijeSaju genotipove jedinki zadrzavajuéi svojstva dobrih i time po-
mazu konvergenciji algoritma (lokalna pretraga). Operator mutacije nad stvorenim
djetetom unosi nasumicnu izmjenu i time osigurava unos novih informacija u popu-
laciji (globalna pretraga). Cesto se definira po nekoliko razli¢itih operatora krizanja
1 mutacije koji razli¢ito djeluju na pretragu te se time upravlja globalno$¢u pretrage.
Pristup izgradnji nove populacije na temelju stare utjeCe na snagu konvergencije algo-
ritma. Generacijski pristup ¢e u svakoj iteraciji ¢itavu populaciju zamijeniti djecom.
Pri tome Cesto se koristi elitizam kojim se garantira ocuvanje najbolje jedinke iz stare
u novu populaciju. Eliminacijski pristup definira postotak populacije koji ¢e biti za-
mijenjen djecom.

Evolucijski algoritmi podrZavaju nekoliko glavnih hiperparametara. Veli¢ina po-
pulacije definira broj istovremenih tocaka u prostoru te o njoj ovisi vjerojatnost pro-
nalaska optimuma. Operatori mutacije unose izmjene u genomu i njihova primjena se
regulira vjerojatnos¢éu primjene. Kriteriji zaustavljanja odreduju zavrsetak pretrage
i mogu ovisiti o kvaliteti rjeSenja ili raspoloZivim resursima. Broj iteracija analogan
je onome u gradijentnom spustu (poglavlje 3.1.2) i Cesto se koristi kao gornja granica
za vremenski troSak izvodenja. Broj evaluacija je koristan kada je poznato trajanje
pojedine evaluacije Zeli se sukladno raspolozivom vremenu odrediti veli¢ina popula-
cije. Raspolozivo vrijeme se koristi kao i broj iteracija, ali u situacijama kada nije
poznato trajanje pojedine iteracije algoritma. Kvaliteta rjeSenja je koristan kriterij
zaustavljanja ako postoji definirana granica zadovoljavajuce kvalitete. Razne inacice

evolucijskih algoritama mogu uvesti brojne dodatne hiperparametre.
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Algoritam 6 Klasican generacijski evolucijski algoritam
Ulaz:

f(x) — funkcija,

K — kriterij zaustavljanja,

N — veli¢ina populacije
Inicijaliziraj Populaciju(populacija, N')
while K nije zadovoljen do
x* <= OdaberiN ajbolju(z, populacija)
definiraj novu populaciju: populacija’
DodajPopulaciji(z*, populacija’)
for N — 1 putado
(p1,p2) < OdaberiRoditel je(populacija)
¢ < Operator Krianja(p, p2)
Operator Mutacije(c)
DodajPopulaciji(c, populacija’)
end for
populacija < populacija’
end while
x* <= OdaberiN ajbolju(z, populacija)
Izlaz:

x* — pronadena optimalna jedinka

5.1.2. Neuroevolucija genetskim programiranjem

Proizvoljnu neuronsku mreZu mogudce je predstaviti stablom, gdje su ¢vorovi mreze
ulazne i aktivacijske funkcije neurona te dodatne operacije (normalizacija grupe, dro-
pout i ostali). Takav pristup koriSten je u radovima [58, 57] algoritmom kartezije-
vog genetskog programiranja, a srodan pristup opisuju Knezevic et al. [29]. Metoda
NEAT dijeli graf na neurone i teZine istovremeno pretraZuje prostor arhitektura i teZina
[52]. Postoje i metode indirektne evolucije arhitekture neuronskih mreZa Ciji genotip
je potrebno dekodirati. Takve metode smanjuju prostor pretrazivanja i time efikasno

istrazuju vrlo sloZene arhitekture [18].
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5.2. Optimizacija aktivacijskih funkcija

U literaturi postoje brojni radovi na temu optimizacija aktivacijskih funkcija, neki od
kojih se sluZze genetskim programiranjem. U nastavku su detaljnije objasnjeni radovi
temu optimizacije aktivacijskih funkcija koji utjecCu na ovaj rad.

U radu Ramachandran et al. [45] autori smanjuju prostor pretraZivanja definirajuéi
strukturu funkcija koje se pretrazuju u obliku bloka. Blokove definiraju kompozicijom
binarne i dviju unarnih funkcija te istraZzuju rekurzivna proSirenja istog bloka (umjesto
jedne unarne funkcije ponavlja se blok). Rekurzivna mreza predvida funkciju na idu-
¢em mjestu u bloku temeljem prethodno odabrane funkcije. Izgradeni blok koristi se
kao aktivacijska funkcija dubokih mreza te se postignuta tocnost uzima kao vrijednost
nagrade za optimizaciju potpornim uc¢enjem. Rezultat pretrage je funkcija Swish (po-
glavlje 4.1.8) koja konzistentno nadjacava ReLU (poglavlje 4.1.2) i ostale popularne
funkcije.

U radu Basirat 1 Roth [2] autori koriste hibridni genetski algoritam kako bi evolu-
irali funkciju razli¢ito definiranu na pozitivnoj i negativnoj domeni. Dijelovi funkcije
su predstavljeni stablima i kriZaju ih posebnim operatorima koji odvojeno mijenjaju
pozitivnu i negativnu stranu. Skup ¢vorova su osnovne aritmeticke operacije, a listovi
su popularne aktivacijske funkcije bez konstanti. Autori predstavljaju i nove aktiva-
cijske funkcije (poglavlja 4.1.9, 4.1.10) koje su rucno izgradili s ciljem kombiniranja
dobrih svojstava manjih funkcija. Na tri podatkovna skupa pokazuju da su njihove
funkcije najbolje.

Rad Mayer 1 Schwaiger [36] predstavlja aktivacijsku funkciju definiranu kubnim
splajnom. Koristi se genetski algoritam za pronalazak to¢aka kojima se interpolira
aktivacijska funkcija te pronalazak arhitekture Citave mreZe. Rezultati pokazuju da

pronadene funkcije ostvaruju poboljSanje nad sigmoidom na zadatcima klasifikacije.

5.3. Genetsko programiranje s tabu listom

Klasican algoritam genetskog programiranja Cesto dovodi do stvaranja identi¢nih je-
dinki u populaciji Sto loSe utjece na globalnost pretrage. Stoga se u ovom radu unosi
primjena tabu liste u proces algoritma. Nakon stvaranja djeteta klasicnim koracima
(krizanje i mutacija) dodaje se dodatan korak u kome se dijete mutira dok ne postane
jedinstveno. Kako algoritam ne bi zapeo definira se gornja granica dozvoljenog broja
mutacija. Kada je stvoreno jedinstveno dijete, ono se dodaje u populaciju i zabiljeZi na

kraj tabu liste.
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Veli¢ina tabu liste definira koliko se Cesto smije pojaviti ve¢ postojeca jedinka u
populaciji. U ovom radu se istraZuje utjecaj na razini broja iteracija. Na primjer, ako je
populacija veli¢ine 10 jedinki tada e veli¢ina tabu liste za 2 iteracije biti velic¢ine 20.
Za vrijednost 0 algoritam se ponaSa identi¢no klasicnom algoritmu genetskog progra-
miranja.

Zbog ponovljenog mutiranja jedinke treba paziti na balans izmedu mutacija koje
povecavaju ili smanjuju dubinu stabla. U suprotnom ce jedinke vrlo brzo postati vrlo
velike Sto je nepoZeljno za pretraZivanje aktivacijskih funkcija [45] ili Ce ostati suviSe

male $to ograniCava pretraZivanje Sireg prostora.
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Algoritam 7 Genetsko programiranje s tabu listom

Ulaz:
f(x) — funkcija,
K — kriterij zaustavljanja,
N — veli¢ina populacije,
T — veliCina tabu liste
Inicijaliziraj Populaciju(populacija, N)
tabu < StvoriPraznuT abuListu(T)
while K nije zadovoljen do
x* < OdaberiNajbolju(zx, populacija)
definiraj novu populaciju: populacija’
DodajPopulaciji(z*, populacija’)
for N — 1 putado
(p1,p2) < OdaberiRoditel je(populacija)
¢ < Operator Krianja(py, p2)
Operator Mutacije(c)
while x € tabu do
Operator Mutacije(c)
end while
DodajNaKraj(c,tabu)
if |tabu| > T then
UkloniPrvog(tabu)
end if
DodajPopulaciji(c, populacija’)
end for
populacija < populacija’
end while
x* < OdaberiN ajbolju(z, populacija)
1zlaz:

x* — pronadena optimalna jedinka
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5.3.1.

Skup ¢vorova (prostor pretrazivanja)

Skup ¢vorova koji se koriste pri pretraZzivanju definiraju prostor pretraZivanja. Skup

¢vorova je implementiran tako da razlikuje ¢vorove razlicitih stupnjeva i omogucuje

operatorima selektivni, nasumic¢no selektivni ili potpuno nasumican pristup. Pocetna

vrijednost konstante pri dohvatu je postojana i definira se unaprijed, a vrijednost poje-

dine konstante u stablima mijenja se operatorima.

Naziv | Funkcija | Stupanj Naziv Funkcija | Stupanj
X x 0 gauss e*” 1
const ceR 0 relu (4.3) 1
+ r+y 2 Irelu 4.4) 1
- T—1y 2 threlu 4.5) 1
* Ty 2 sotplus (4.6) 1
/ PRSI 2 elu 4.8) 1
min | min(z,y) 2 selu 4.9) 1
max | maz(z,y) 2 swish (4.10) 1
abs || 1 sigmoid (4.15) 1
sin sin(x) 1 hsigmoid | (4.16) 1
cos cos(x) 1 tanh 4.17) 1
tan tan(x) 1 htanh (4.18) 1
exp e” 1 rattanh 4.19) 1
log loge(x) 1 rectanh (4.20) 1
pow2 x? 1 softsign 4.21) 1
pow3 3 1 trsin (4.23) 1
pow xY 2 softmax (4.26) 1

Tablica 5.1: Popis ¢vorova koristenih pri pretrazi

Iako se ¢vorovi u desnom dijelu tablice 5.1 mogu predstaviti vlastitim stablom du-

bine vece od 2, njihova prisutnost omogucava pretrazivanje kompozicija aktivacijskih

funkcija, kao Sto je opisano u radu [2], te ubrzava postupak pretrage.
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5.3.2. Operatori krizanja

U nastavku opisani operatori kriZanja primaju dva roditelja, obavljaju kriZanje i vraéaju
jedno dijete. Neki operatori istovremeno stvaraju dva djeteta, no vraéaju samo jedno
nasumic¢no odabrano. Ne obavlja se biranje djece prema dobroti zbog skupocjenosti

postupka evaluacije, no preporucuje se zbog kvalitetnije pretrage.

Zamijeni podstabla

Operator zamjene podstabla odabire u svakom roditelju po jedan ¢vor i zamijeni ih.
Pri zamjeni ¢vorovi zadrZavaju svoju djecu i time su efektivno zamijenjena podsta-
bla. Operator sluZi za mijeSanje genotipa s cuvanjem podstruktura koje se pokazuju
dobrima.

Rubni slucajevi su zamjena korijena stabla 1 zamjena listova. Pri zamjeni korijena
jedno dijete postaje podstablo drugog roditelja. Pri zamjeni listova operator je ekviva-

lentan operatoru zamjene ¢vorova odnosno konstanti ako su obje konstante.

Zamijeni ¢vorove

Operator zamjene ¢vorova nasumicno odabire ¢vor u stablu s manje ¢vorova. Zatim
nasumicno pronalazi ¢vor istog stupnja u veéem stablu i zamjenjuje ih bez zamjene
djece. Ako operator ne pronade ¢vor istog stupnja, vraéa nasumicnog roditelja. Prvo
se odabire ¢vor iz manjeg stabla jer je veca vjerojatnost da ¢e vece stablo sadrZavati

¢vor istog stupnja, $to je vaZzno za unarne ¢vorove.

Zamijeni konstante

Operator zamjene konstanti nasumic¢no odabire po jednu konstantu u oba roditelja i
zamijeni ih. Operator je posebno koristan u kasnijem dijelu optimizacije kada pretra-
Zivanje funkcija konvergira, a pretrazuju se optimalne konstante. U sluaju da barem

jedan roditelj nema niti jednu konstantu, operator vraca nasumicnog roditelja.

Usrednji konstante

Operator usrednjavanja konstanti nasumicno odabire po jednu konstantu u oba rodite-
lja i jednu zamijeni njithovom aritmeti¢kom sredinom. Vraca se dijete sa zamijenjenom
konstantom. Operator je posebno koristan u kasnijem dijelu optimizacije kada pretra-
Zivanje funkcija konvergira, a pretrazuju se optimalne konstante. U slucaju da barem

jedan roditelj nema niti jednu konstantu, operator vraca nasumicnog roditelja.
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Vrati nasumicnog roditelja

Operator vra¢a nasumicnog roditelja kao dijete. SluZi za osnaZivanje konvergencije
algoritma jer u populaciju vraca ve¢ postojecu jedinku koja dodatno prolazi kroz ope-

rator mutacije.

5.3.3. Operatori mutacije

U nastavku opisani operatori mutacije primaju jedno dijete i nad njime obave muta-
ciju. Operatori koji unose nove ¢vorove biraju ¢vorove iz skupa dostupnih ¢vorova

(poglavlje 5.3.1).

Ubaci korijen

Operator ubacivanja korijena stabla odabire nasumican ¢vor stupnja veceg od 0 iz seta
1 postavlja ga korijenom stabla. Ako je odabrani ¢vor unaran, njegovo dijete postaje
stari korijen. Ako je odabrani ¢vor veceg stupnja prvo dijete postaje korijen rodite-
lja, a ostala njegova djeca popune se nasumic¢nim listovima iz skupa. Operator sluzi

povecavanju dubine stabla i klju€an je za stvaranje kompozicija funkcija.

Ubaci list

Operator ubacivanja lista odabire nasumican ¢vor u stablu 1 zamijeni ga nasumi¢nim
listom iz skupa. Ne postoje ograni¢enja na mjesto postavljanja lista pa operator moZze
zamijeniti Citavo stablo listom. Iako je vrlo radikalan operator snazno pomaze ocuva-
nju raznolikosti populacije. Operator sluzi smanjivanju dubine stabla i kljucan je za

pronalaZenje plitkih stabala, Sto se odrazava na brzinu izvodenja pronadenih funkcija.

Postavi vrijednost konstante

Operator odabire nasumi¢nu konstantu u stablu i dodjeljuje joj nasumicnu vrijednost.
Vrijednost se uzorkuje iz uniformne distribucije zadanog intervala. Ako stablo ne sa-
drzi konstante, operator ne mijenja stablo. Operator je kljuCan za pretrazivanje prostora

konstanti u kasnijem dijelu optimizacije kada pretrazivanje funkcija konvergira.

Postavi cjelobrojnu vrijednost konstante

Operator je ekvivalentan operatoru postavljanja vrijednosti konstante, ali sluzi za pre-

traZivanje prostora cjelobrojnih konstanti funkcija.
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Pribroji vrijednost konstanti

Operator odabire nasumi¢nu konstantu u stablu i1 pribraja joj nasumicnu vrijednost.
Vrijednost se uzorkuje iz normalne distribucije i skalira zadanom konstantom. Ako
stablo ne sadrzi konstante, operator ne mijenja stablo. Operator dijeli namjenu s ope-

ratorom postavljanja vrijednosti konstante.

Izmjeni ¢vor

Operator odabire nasumican ¢vor u stablu i zamijeni ga nasumic¢nim ¢vorom iz seta
istog stupnja. Stablo se nece promijeniti ako postoji samo jedan ¢vor tog stupnja u setu.
Operator ne mijenja veliinu stabla te sluZi za postizanje blazih izmjena u genotipu.

Treba obratiti paZnju da se izmjene genotipa mogu znacajno odraziti na fenotip.

Izmjeni podstablo

Operator odabire nasumican ¢vor i na njegovo mjesto postavlja generirano podstablo.
Podstablo se generira zadanim inicijalizatorom. Operator unosi snazne izmjene ge-
notipa i sluzi odrZavanju raznolikosti populacije i globalnoj pretrazi prostora. Rubni
uvjet je kada se generira stablo dubine 1, §to utjecaj operatora ¢ini identi¢nim operatoru

ubacivanja lista.

Ukloni korijen

Operator iz korijena stabla odabire nasumicno dijete i njega postavi kao novi korijen.
Ako je korijen list, operator ne radi izmjene. Operator je komplementaran operatoru
ubacivanja korijena te sluzi smanjivanju dubine stabla i kljuan je za pronalazenje

plitkih stabala.

Ukloni unarni ¢vor

Operator odabire nasumicni unarni ¢vor i zamjenjuje ga njegovim djetetom. Ako stablo
ne sadrZi unarne ¢vorove operator ne unosi izmjene. Operator je posebno koristan pri
eliminaciji dubokih kompozicija funkcija koje se znaju pojaviti pri pretraZzivanju, a

koje nije moguce ukloniti operatorom uklanjanja korijena.

Zamijeni redoslijed djece

Operator odabire nasumican ¢vor i njemu zamjeni mjesta dvaju djeteta. Ako je ¢vor

stupnja 2 operator ¢e im zamijeniti mjesta. Ako je ¢vor stupnja veceg od 2 operator
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¢e nasumicno odabrati dva djeteta i njih zamijeniti. Pri tom operator moZe odabrati
isto dijete dvaput Cime se stablo ne mijenja. Za sve ostale ¢vorove operator ne unosi
izmjene. Operator je koristan za promjenu utjecaja ¢vorova koji ovise o redoslijedu

djece (npr. operator dijeljenja, oduzimanja, potenciranja i td.).

Inicijaliziraj genotip

Operator inicijalizacije genotipa zamjenjuje Citavo stablo novim generiranim stablom.
Stablo se generira zadanim inicijalizatorom. Operator snazno pridonosi odrZavanju

raznolikosti populacije i globalnoj pretrazi prostora.
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6. Implementacija

6.1. Razvojna okolina i alati

Projekt je implementiran u programskom jeziku Java verzije 8, alatom IntelliJ. Ra-
zvojna okolina Deeplearning4j [55] koriStena je za ucitavanje podatkovnih skupova,
pretprocesiranje, izgradnju i optimizaciju neuronskih mreza te podrSku izvodenja na
grafickim karticama s podrSkom CUDA biblioteke. Obrada podataka i iscrtavanje gra-
fova funkcija i rezultata implementirano je Python skriptama i Jupyter biljeZnicama u
programskom jeziku Python verzije 3 koriStenjem raznih biblioteka (numpy, sk-learn,
matplotlib 1 ostalim). Slike neurona i gradijentnog spusta iscrtane su alatom draw.io.
Kod je dostupan na GitHub repozitoriju:
https://github.com/lirfu/EvolvingActivationFunctions

6.2. Organizacija koda

U implementaciji je napisano nekoliko izvrSnih programa razli¢itih namjena. Napi-
sani su i JUnit testovi za ispitivanje ispravnosti klju¢nih dijelova implementacije. U
nastavku su spomenuti glavni dijelovi implementacije korisni korisniku za brze snala-

Zenje.

6.2.1. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi 1 pomo¢ni razredi implementirani su u paketu genetics. Dizajn
biblioteke inspiriran je bibliotekom Evolutionary Computation Framework [25] u pro-
gramskom jeziku C++.

NajsloZeniji razred je apstraktni razred Algorithm Koji Cuva parametre i operatore
algoritma, implementaciju inicijalizacije i pokretanja algoritma te pradenje i dohvat
rezultata. Implementacije algoritma definiraju funkciju run/teration u kojoj se obav-

ljaju sve operacije pri jednoj iteraciji algoritma. Implementacije algoritma nalaze se
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u paketu genetics.algorithms. Algoritam podrZava oblikovni obrazac graditelj za
jednostavniju i pregledniju definiciju algoritma. Primjere implementacije moguce je
pronadi u paketu genetics.algorithms.

Genotip je definiran apstraktnim razredom Genotype koji ¢uva svoju vrijednost
dobrote i definira nekoliko apstraktnih metoda za rad s genotipom. Primjer implemen-
tacije genotipa je razred symboregression.SymbolicTree opisan kasnije. Genotip je
mogude serijalizirati u tekst.

Operatori su definirani apstraktnim razredom Operator koji Cuva vrijednost vaz-
nosti operatora te referencu na generator slucajnih brojeva. Operatori krizanja C'rossover
i mutacije Mutation dodaju svoje apstraktne metode koje je potrebno implementirati i
koje se pozivaju u algoritmu. Implementacije generi¢nih operatora nalaze se u korijenu
paketa, dok se operatori specificni za pojedine vrste genotipa nalaze u zasebnim pake-
tima tog genotipa (npr. genetics.symboregression). Parametre operatora moguce je
serijalizirati u tekst.

Metoda odabira jedinki iz populacije definirana je suceljem Selector koja definira
apstraktnu metodu select ParentsF'rom koja na ulaz dobiva populaciju, a vraca polje
kandidata za roditelje. Ovisno o implementaciji, algoritam odabira moZe vratiti samo
2 roditelja (RouletteW heel Selector) ili 2 roditelja i jedinku koja se zamjenjuje djete-
tom (T'ournamentSelector). Metode odabira implementirane su u paketu selectors.

Inicijalizator populacije definiran je suceljem Initializer. Uvjet zaustavljanja al-
goritma definiran je razredom stopconditions.StopCondition Ciji objekt se predaje
algoritmu. Uvijete zaustavljanja moguce serijalizirati u tekst. Rezultat algoritma opi-

san je razredom Result kojeg je mogude serijalizirati u tekst.

Simbolicka regresija

Implementacija simbolicke regresije nalazi se u paketu genetics.symboregression.
SadrZzi operatore krizanja definirane paketom crx 1 operatore mutacije definirane pa-
ketom mut. Genotip je definiran razredom SymbolicTree koji sadrzi referencu na
korijenski &vor. Cvorovi su definirani apstraktnim razredom TreeNode, a skup dos-
tupnih ¢vorova s pristupnim metodama definiran je razredom T'ree NodeSet.
IzvrSavanje operacija obilaskom stabla obavlja se objektom sucelja I Executable
koji se definira pri implementaciji ¢vora. Cvor sadrZi i operacije za dohvat i zamjenu
djece te izvr§nog objekta, a koje su potrebne operatorima kriZanja i mutacije. Cvor

moze primiti i dodatan objekt koji moze posluziti ¢vorovima specijalne namjene.

65



Evaluator

S obzirom da je postupak treniranja i validacije Cesto vrlo zahtjevan postupak u eva-
luator je ugradena memorija evaluiranih aktivacijskih funkcija. Jedinka se prvo seri-
jalizira u tekstualni oblik i usporeduje s memorijom. Ako je pronadena, dohvaca se
njena vrijednost i vraca umjesto ponovljenog treniranja. Postupak je valjan samo ako

su eksperimenti ponovljivi za zadane parametre Sto u ovom projektu vrijedi.

6.2.2. Neuronska mreza

Neuronska mreZa definirana je razredom C'ommonM odel te sluZi za transparentnu
izgradnju mreZe iz zadanih parametara, Cuvanje instance mreZe i povijesti vrijednosti

gubitka nakon ucenja.

Zajednicki razred za optimizaciju mreza

Za potrebe transparentnog ucenja, validacije i testiranja neuronskih mreza te ponovlji-
vost eksperimenata i memorijske ustede definiran je razred T'rainProcedureDL4.J.
Pri inicijalizaciji razred ucitava skupove za treniranje i testiranje. Ako je tako defi-
nirano parametrima, znacajke skupova se normaliziraju prema skupu za ucenje te se,
po potrebi, iz izmijeSanog skupa za ucenje gradi skup za validaciju. MijeSanje skupa
za ucCenje je konzistentno u svim eksperimentima. Razred nasljeduje sucelje s istim
metodama kako bi se omogucila drugacija implementacija razreda. Jedan primjer je
mogucnost pozivanja skripti koje implementiraju te postupke. Za komunikaciju s Pyt-

hon skriptama izgraden je pomocni razred PythonBridge.

6.2.3. Pomoc¢ni mehanizmi projekta
Standardizirana pohrana rezultata

Zbog potrebe standardizirane i transparentne pohrane rezultata i parametara eksperi-
menata definiran je razred Storage M anager koji definira zapisivanje podataka i pu-
tanje datoteka za razliCite eksperimente. Opisnik eksperimenta definiran je razredom
Context, a sadrZi naziv podatkovnog skupa i naziv eksperimenta. Metode za pohranu
primaju podatke koji se zapisuju 1 opisnik kojim se izgradi putanja (npr. za Windows
sustave: podatkovni_skup\eksperiment). Poddirektoriji datoteke grade se automat-

ski, a putanje se grade razdjelnikom ovisnom o operacijskom sustavu (definiran u Javi:
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File.separator). Standardizirana pohrana rezultata uvelike olakSava kasniju obradu

podataka.

Hiperparametri

Hiperparametre programa moguce je zadati konfiguracijskom datotekom. Datoteka
je formata kljuc-vrijednost, odvojeni regularnim izrazom: "[: \¢]+". Kroz datoteku
moguce je definirati i viSe vrijednosti parametara koji Ce se pretraZivati po reSetci
(npr. {pl,p2,p3}). Datotekom je moguce zadati sve parametre postupaka, ukljucu-
juéi sjeme koriSteno u brojnim procesima. Ako nije zadan vaZan parametar program
¢e baciti iznimku.

Hiperparametri za uenje neuronskih mreza su definirani razredom 7'rain Params
1 njima se sluZi razred za optimizaciju mreZa. Hiperparametri za evoluciju aktiva-
cijskih funkcija definirani su razredom EvolvingActivationParams koji naslijeduje

TrainParams te kojim se sluzi izvr$ni program EvolvingActivation Program.

Paralelizacija

Paralelizaciju je moguce postici vrlo jednostavno paketom utils.threading. Prvo je
potrebno instancirati razred WorkArbiter koji u sebi sadrzi red poslova koje treba
obaviti i listu radnika. Posao koji treba izvrSiti definira se implementacijom suce-
lja Work. Poslovi se predaju objektu WorkArbiter koja ih stavlja u red. Radnici
W orker paralelno i sinkronizirano dohvaéaju i izvrSavaju poslove iz reda poslova raz-
reda WorkArbiter koji ih je stvorio. S obzirom da su radnici implementirani kao
zasebne dretve, navalom poslova radnici ¢e paralelno uzimati poslove i izvrSavati ih.

Cekanje pozivajuée dretve na izvrienje zadataka mogude je ostvariti pozivom me-
tode waitOn koja prima uvjet ¢ekanja WaitCondition. Moguce je definirati svoj
uvjet (npr. Cekanje dok se ne popuni spremnik) ili pri¢ekati dok se svi poslovi ne
izvr$e, uvjetom koji vra¢a metoda get All FinishedCondition.

Pri definiranju poslova Cesto je potrebno definirati lokalnu varijablu s modifika-
torom final koja se azurira po pocetku ili zavrSetku posla. Kako se ne bi trebalo
definirati polje (Sto je Cesta praksa) definiran je pomocéan genericki razred Holder koji
nudi metode za dohvat i postavljanje unutarnjeg objekta. Za potrebe nabrajanja de-
finiran je razred C'ounter, a za zajednicko paméenje dva ili tri objekta definirani su

genericki razredi Pair i Triple.
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BiljeZenje napretka algoritma

Pri izvrSavanju algoritma ucenja ili pretrage predaje se objekt koji implementira su-
celje I Logger. Objekt nudi metode za selektivno biljezenje informacija o izvodenju
programa ili algoritma ovisno o njihovom tipu. Metode selektivnog biljeZenja inspiri-
rane su objektom Log Java razvojne biblioteke operacijskog sustava Android. Postoji
nekoliko izvedbi koje preusmjeravaju ulaze ostalim mehanizmima. Tablica 6.1 prika-

zuje implementacije 1 njihovo odrediste.

Razred Odrediste

DevNullLogger Ignorira ulaze

StdoutLogger Standardni izlaz
FileLogger Zapisuje u zadanu datoteku (s kreiranjem poddirektorija)
SlackLogger Kanal servisa Slack

MultiLogger Prosljeduje listi zadanih implementacija

Tablica 6.1: Implementacije za biljeZenje

6.2.4. Izvrsni programi projekta

U projektu su napisani brojni izvr$ni programi ¢ije namjene uklju¢uju demonstraciju
dodataka, izvrSavanje eksperimenata, ponavljanje eksperimenta s dodatnim biljeZe-

njem i sli¢no. U nastavku su opisani programi koriSteni za izvrSavanje eksperimenata.

Pohlepna pretraga uobicajenih funkcija

Razred ovog programa je GreedySearchProgram. Program sluzi za pohlepnu pre-
tragu opisanu u poglavlju 7.1.2 te za eksperimentiranje kombinacijama hiperparame-
tara. Ne prima ulaze ve¢ je predodreden za aktivno mijenjanje koda. Na pocetku
programa se nalaze zajednicki hiperparametri te su definirane funkcije 1 arhitekture
¢ije kombinacije Zelimo ispitati. Sadrzi i mehanizam nastavljanja eksperimenata ako
je doslo do prekida. Pod nastavljanjem se misli na nastavak pretrazivanja po resetci,
samo ucenje mreZe nije mogucée nastaviti. Na dnu programa nalaze se vrijednosti hi-

perparametara koje se pretraZzuju za svaku kombinaciju funkcije 1 arhitekture.

Izgradnja aktivacijskih funkcija simbolickom regresijom

Razred ovog programa je FvolvingActivation Program. Program sluZi pokretanju

eksperimenata s evolucijom aktivacijske funkcije. Osnovni ulaz u program je putanja
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do datoteke s hiperparametrima algoritma. Drugi ulaz je putanja do .jar datoteke tog
istog programa i nije nuzan. Njime se program prebacuje u procesni nacin rada, pri
¢emu se svaki eksperiment pokrece u zasebnom procesu. Ovime se prisiljava osloba-
danje memorije prethodnog eksperimenta koja moZe procuriti iz nepoznatih razloga.
Gasenjem glavnog procesa automatski se gasi i proces djete.

Prilikom izvrSavanja moZe do¢i do velikih zahtjeva za memorijom. Ako nisu pos-
tavljene gornje granice memorijskih zahtjeva, do¢i ¢e do prekida programa. Za pove-
¢avanje gornje memorijske granice JVM-a, prilikom pokretanja JVM-u se treba zadati
zastavica, npr. —Xmax4g koja postavlja granicu na 4GB. Za ograni¢avanje memorije
koju DL4j zauzima izvan gomile i na grafickim karticama, treba se zadati zastavica,

npr. —Dorg.bytedeco.javacpp.maxbytes = 3g koja postavlja granicu na 3GB.

69



7. Rezultati

7.1. Usporedba uobicajenih aktivacijskih funkcija

U ovom poglavlju prikazana je usporedba performansi popularnih aktivacijskih funk-
cija. Ispitivane su kombinacije arhitektura i aktivacijskih funkcija te su prilozene pos-

tignute mjere to¢nosti 1 F1 na skupu za testiranje.

Hiperparametar Vrijednosti
Sjeme inicijalizacije 42
Veli¢ina minigrupe 256
Normalizacija znacajki Da
Permutacija mini-grupa Ne
Normalizacija mini-grupe Da
Dropout Ne
Koeficijent opadanja stope ucenja 0.99
Broj iteracija do iduceg opadanja stope ucenja 1
Maksimalan broj epoha 40
Broj uzastopnih iteracija za rano zaustavljanje 5
Minimalna relativna promjena gubitka za detekciju konvergencije 0.01
Koeficijent L2 regularizacije 103,104, 107°
Stopa ucenja 1073,5-107%, 1074

Tablica 7.1: Hiperparametri koriSteni pri u€enju mreza. Zarezima su odvojene vrijednosti

hiperparametara koje su pretraZivane po resetci.

Za svaku kombinaciju arhitekture i aktivacijske funkcije provedeno je pretrazivanje
hiperparametara po resetci s usporedbom na skupu za validaciju. Skup za validaciju
nastao je nasumi¢nim djeljenjem skupa za treniranje u omjeru 80 : 20, a podjela skupa
je konzistentna u svim mjerenjima u ovom radu. Zajednicki i pretraZivani hiperpara-

metri navedeni su tablici 7.1. Navedeni su najbolji postignuti rezultati na netaknutom
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skupu za testiranje.

7.1.1. DPAv2

Toc¢nost

cos 4 533 557 550 549 562 504 442 434 44

elu-4 532 533 530 524 514 516 537 542 540 546 528 525 542

exp

r0.5

gauss

hardsigmoid 4 514 536 540 538 536

hardtanh { 513 539 541 534 525 525 535 533 531 532 518 531
leakyrelu 4 514 520 524 522 536
pow2
pow3

rationaltanh 1 518 539 548 533 531 503 538 551 542 550 547 508 543 537

rectifiedtanh 4 517 527 531 534 m 503 510 518 -
relu4 524 517 522 518 534 519 523 514 530 528 515 512
relu6 4 514 511 511 523 531 512 523 514 513 511 510 516

selu4 519 525 528 516 519 504 525 533 524 523 528 512 519 531
sigmoid 4 524 550 554 550 550 533 545 546 553 557 539 554

sin4 553 576 574 573 586 504 539 569 568 561 552 524 542 553

softmax
softplus
softsign

swish

tanh

thresholdedrelu

Slika 7.1: Postignuta to¢nost aktivacijskih funkcija na razli¢itim arhitekturama. Vrijednosti u
¢elijama su tri najznacajnije znamenke nakon decimalne tocke. Na vrijednosti mjere 0.5 tekst

mijenja boju iz bijele u crnu.
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F1 mjera

cos { 527 552 541 542 555

elu 1

exp

r0.5

gauss
hardsigmoid { 506 528 533 531 529

hardtanh 4 505 532 536 529 520 517 529 528 526 526 510 524

leakyrelu 4 507 511 516 515 523

pow?2

pow3
rationaltanh 4 511 531 543 529 525 532 546 538 544 543 536 533
rectifiedtanh 511 519 526 529 | cilo 503 512 H
relu-4 518 507 516 511 519 512 516 508 519 519 508 503
relu6 4 507 505 503 514 519 505 518 509 504 503 502 503
seluq 514 519 523 509 512 518 528 518 516 519 502 514 522
sigmoid 1 516 544 548 544 544 527 536 540 546 551 532 548 0.2
sin- 549 572 569 566 580 534 563 563 555 547 514 534 546
softmax
softplus
softsign 01
swish
tanh

thresholdedrelu

Slika 7.2: Postignuta F1 mjera aktivacijskih funkcija na razlic¢itim arhitekturama. Vrijednosti
u Celijama su tri najznacajnije znamenke nakon decimalne tocke. Na vrijednosti mjere 0.5 tekst

mijenja boju iz bijele u crnu.

Pretragom na skupu DPAv2 pojavljuju se jasne razlike izmedu funkcija i izmedu arhi-
tektura. Na dvoslojnim arhitekturama najboljima se pokazuju sinus, kosinus i sigmo-
ida, na troslojnim sinus, swish i sigmoida, a na ¢etveroslojnim swish, sinus i sigmoida.
Funkcijama exp, pow3, softmax, softplus i threlu mreZa konzistentno nije uspjeSno

naucena.
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Slika 7.3: Distribucija F1 mjere po svim arhitekturama

Arhitekture [50 — 50 — 50] i [50 — 50 — 50 — 50] imaju najlosije rezultate po svim
funkcijama Sto upucuje na manjak njihove reprezentativne moci. Usporedbom rezul-
tata po arhitekturama (slika 7.3) najvecu ostvarenu vrijednost i najvecu srednju vrijed-
nost ostvaruje arhitektura [S00-500], no zbog velike rasprSenosti rezultata oko sredine
1 memorijske zahtjevnosti ta arhitektura nije odabrana. U daljnjim eksperimentima
koristi se arhitektura [300-300] jer ostvaruje drugu najvecu srednju vrijednost i naj-
manju rasprSenost. Koristi se najée$¢a kombinacija hiperparametara za tu arhitekturu:

koeficijent L2 regularizacije je 1074, a stopa u¢enja je 5 - 10~%.
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7.1.2. DPAv4

Tocnost

cos - 963 960 962 961 960 959 954 953 957 950 951 781 932

elu4 963 957 956 959 957 962 959 960 959 962 958 963 959

exp

gauss - 958 960 952 956 959 955 941 914 839 949 937 923 939

0.8

hardsigmoid 4 959 956 957 960 949 952 958 956 959 957 955 946 956

hardtanh 4 956 925 931 932 948 958 949 953 938 948 955 947 947

leakyrelu 4 957 958 958 950 950 960 955 957 947 952 955 950 945

pow?2 -
pow3
rationaltanh { 954 957 958 946 931 954 957 956 955 955 952 955 950

rectifiedtanh 4 942 936 945 943 932 928 942 921 934 917 931 943 939

relu4 952 958 956 952 953 956 954 957 953 952 952 950 945

relué 4 945 939 957 948 954 955 953 957 955 953 958 949 946

0.4
selud 957 959 956 950 949 952 961 958 954 954 959 954 952
sigmoid § 957 958 957 945 949 957 958 956 955 956 949 955 941
sin4 960 965 963 961 963 964 964 963 962 963 964 962 958
softmax 1 940 875 934 889 910 948 945 944 946 942 948 935 889
softplus 4 904 932 884 894 877 937 953 944 953 920 957 949 [N 0.2

softsign 4 923 945 914 929 939 920 938 930 944 948 921 938 923
swish 4 962 957 960 960 961 964 961 958 961 960 962 960 959

tanh 4 954 954 930 940 948 950 954 948 953 909 953 955 930

thresholdedrelu 4 743 843 923 905 938 745 800 925 932 901 - 759 900

RO I SR SO SRR SR M I S SO M
A 2 ) ) ¢ Y A2 A v 4 N v
SIS S SRS RS MRS AR RIS S ERINAGIN
S FFHFFHFS SO S
N Vv ) ™ ) > " : "l v
S S S
~ P»YoY 9 N
F &
N Vv

Slika 7.4: Postignuta tocnost aktivacijskih funkcija na razli¢itim arhitekturama. Vrijednosti u
¢elijama su tri najznacajnije znamenke nakon decimalne tocke. Na vrijednosti mjere 0.5 tekst

mijenja boju iz bijele u crnu.
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F1 mjera

cos - 949 947 948 943 948 932 925 917 938 935 923 852 917

elu4 945 938 931 944 933 931 935 940 934 943 925 937 932

exp

gauss - 922 925 926 908 929 917 932 804 865 917 841 916 912 0.8
hardsigmoid 4 942 940 939 946 933 922 933 924 939 946 922 928 939

hardtanh 4 929 811 743 827 832 933 906 924 786 900 921 893 0911

leakyrelu- 931 930 933 826 907 931 899 918 882 893 920 835 854

pow2 A

pow3
rationaltanh 4 919 929 885 768 844 927 935 933 936 930 914 925 914
rectifiedtanh 4 921 896 885 912 814 904 923 852 764 817 905 929 903

relu4 909 909 904 909 923 914 915 917 916 898 938 889 904

relu6 4 925 757 917 819 894 910 871 920 928 866 919 931 920

0.4
selu- 938 947 939 934 929 925 941 936 938 941 939 916 925
sigmoid 4 936 939 930 909 916 934 942 921 930 927 915 927 913
sin4 946 950 948 936 947 947 949 947 949 947 946 946 943
softmax 4 923 898 913 882 880 933 924 925 932 922 920 908 903
softplus ‘I 73 687 912 924 914 939 879 923 932 0.2

softsign 4 758 896 . 910 899 888 807 809 903 877 880 815 771
swish 4 929 928 930 932 939 941 940 940 945 938 939 938 942

tanh 4 914 927 905 922 877 915 926 893 925 860 928 933 838

thresholdedrelu

Slika 7.5: Postignuta F1 mjera aktivacijskih funkcija na razli¢itim arhitekturama. Vrijednosti
u ¢elijama su tri najznacajnije znamenke nakon decimalne tocke. Na vrijednosti mjere 0.5 tekst

mijenja boju iz bijele u crnu.

Usporedbom to¢nosti sve kombinacije su viSe-manje kompetitivne, no usporedom F1
mjere razlike su snaznije istaknute. Ponovno se najboljim pokazuje sinusoida, a na
dvoslojnim arhitekturama i kosinus. Funkcija exp 1 pow3 mreZa konstantno nije na-

ucila, a ponovno se pojavljuje nemogucnost treniranja troslojnih arhitektura pow?2
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funkcijom.
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Slika 7.6: Distribucija F1 mjera po svim arhitekturama

Usporedbom rezultata po arhitekturama (slika 7.6) najviSe ostvarene 1 srednje vri-
jednosti postizu dvoslojne arhitekture, no za neke odabire aktivacijski funkcija ne
postizu zadovoljavajuée rezultate. To upucuje na manjkavost reprezentacijske moci
i osjetljivost postupka ucenja tih arhitektura. Najmanju rasprSenost po funkcijama oko
srednje vrijednosti i medu najviSim srednjim vrijednostima ostvaruje arhitektura [50-
50-50] Sto ju ¢ini povoljnom za daljnje eksperimente. Koristi se naj¢es¢a kombinacija
hiperparametara za tu arhitekturu: koeficijent L2 regularizacije je 10~, a stopa ucenja
je5- 1074
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7.2. Izgradnja aktivacijskih funkcija genetskim

programiranjem s tabu listom

U ovom poglavlju prikazani rezultati ostvareni izgradnjom aktivacijskih funkcija ge-
netskim programiranjem. Za svaki eksperiment odabrani su nepromjenjivi hiperpara-
metri i arhitektura iz prethodnog poglavlja i mijenjana je jedino aktivacijska funkcija.
Jedina razlika: zbog traktabilnosti postupka broj epoha ucenja je smanjen na 30.

Rezultati su usporedeni s rezultatima identi¢nih postava iz prethodnog poglavlja.

Hiperparametar Vrijednosti
Veli¢ina populacije 12
Broj iteracija 30
Elitizam Da
Vjerojatnost mutacije 0.3
Mehanizam odabira kotac ruleta
Funkcija dobrote negativna F1 mjera
Broj iteracija tabu diverzifikacije 1000

Zamijeni podstabla

Zamijeni ¢vorove

Krizanja Zamijeni konstante
Usrednji konstante

Vrati nasumi¢nog roditelja

Ubaci korijen

Ubaci list

Postavi konstantu iz [—1, 1]

Mutacije Izmjeni ¢vor
Ukloni korijen

Ukloni unarni ¢vor

Zamijeni redoslijed djece

Tablica 7.2: Hiperparametri koriSteni pri evoluciji aktivacijske funkcije

Parametri evolucije su zajednicki svim eksperimentima i dani su tablicom 7.2. Vri-
jednost veli¢ine tabu liste je mijenjana po broju populacija (veli¢ina je broj zapam-
¢enih populacija pomnoZen s brojem jedinki u populaciji). Za svaku veli€inu tabu
liste provedeno je 10 eksperimenata s razli¢itim sjemenjima nasuminog generatora
(s € [42,51)).
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7.2.1. DPAv2

Na DPAv2 podatkovnom skupu pronadene su aktivacijske funkcije koje poboljSavaju
generalizacijsku mo¢ mreZe u odnosu na popularne funkcije. Najbolja pronadena funk-
cija daje rezultate ekvivalentne najboljem rezultatu prethodnih eksperimenata za mrezu
sa znatno viSe parametara ([500-500]). Najbolje pronadene funkcije (tablica 7.3) sa-

drZe periodicku komponentu (sinus ili kosinus).

Funkcija Toc¢nost F1 mjera Taboo veliCina
(slika 7.7) 0.587 0.582 2
(slika 7.8) 0.585 0.581
(slika 7.9) 0.585 0.580
(slika 7.10) 0.585 0.579
(slika 7.11) 0.582 0.577

w O O W

Tablica 7.3: Najboljih 5 pronadenih aktivacijskih funkcija

1.01 1.00

0.75 1
0.8 4
0.50 1

0.6 4 0.25

0.00

0.4 4 —0.25 1

—0.50 1
0.24

—0.75 4

0.0 —1.00 1

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 7.7: (cos(z — 4.153574932708071))>

0.6 1 0.4
0.4 0.2 /
0.0 /

-0.2 1

0.0
0.4

-0.2 1
—0.6 1

-4 -2 0 2 4 -4 ) 0 2 4

Slika 7.8: elu(elu(min(1.0, min(1.0, hsigm(z)) - 0.8102254104210314) - sin(x)))
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1.04 1.00 4

0.8 1
0.50

0.6 0251

0.00

041 ~0.25 1

—0.50 1
0.2 4
—0.75 4

0.0 —1.00 4

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 7.9: (cos(1.0 + z))?

N I AN
' N \\/ \
. R

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 7.10: —swish(swish(cos(x — 0.8949527515835601))) - x

0.6 0.6
0.5
0.4
0.4
02
03
0.21 0.0 e
0.1
_0.24
0.0
N U L N
-0.24 —0.61
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 7.11: swish(elu(sin(cos(x — 1.0 4+ 0.16072746019621617))))

U odnosu na najbolji rezultat prethodnih eksperimenata za koriStenu arhitekturu,
postupak je pronasao bolje aktivacijske funkcije, no vrijednost poboljSanja je vrlo ni-
ska (za F1 mjeru je oko 0.01). PovecCavanjem tabu liste algoritam pokazuje se trend
porasta prosjecne kvalitete rjeSenja. U odnosu na klasi¢no genetsko programiranje
(tabu velicina 0), tabu lista poboljSava i stabilnost postupka s obzirom na pronadene

kvalitete rjeSenja (rasprSenost je manja).
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Toc¢nost

F1 mjera

0.60
(0]
N
0.58 A
0.56 A
1 0

0.54 4
0.52 4
0.50 T T T T T

Prethodno 0 1 2 3

Veli¢ina tabu liste
Slika 7.12: Tocnosti po veliCini tabu liste
0.60
0.58 —|— o T
0.56 A i
il ¢
0.54 4
0.52 A
——

0.50 T T T T T

Prethodno 0 1 2 3

Velic¢ina tabu liste

Slika 7.13: F1 mjera po veliCini tabu liste
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7.2.2. DPAv4

Na DPAv4 podatkovnom skupu najbolje pronadene aktivacijske funkcije daju rezul-
tate ekvivalentne najboljem rezultatu prethodnih eksperimenata. Najbolje pronadene

funkcije spomenute su u tablici 7.4.

Funkcija ToCnost F1 mjera Taboo veli¢ina
(slika 7.14) 0.966 0.952 3
(slika 7.15) 0.966 0.950
(slika 7.16) 0.966 0.948
(slika 7.17) 0.966 0.948
(slika 7.18) 0.962 0.947

A WO =

Tablica 7.4: Najboljih 5 pronadenih aktivacijskih funkcija

1.00 1.00 A

0.75 4 0.754
0.50 1 0.50 4

0.25 4 0.254 /
0.00 0.00

—0.25 A —0.251
—0.50 1 —0.50 1
—0.75 4 —0.751

0 2 2

—1.00 —1.00 1

-4 -2 -4 -2 0 2 4

Slika 7.14: sin(min(sin(min(z, 0.5068783911631836) + 1.0), —0.9990098031722499) + x)

1.00 4 1.00 1
0.75 0.75
0.50 0.50
0.25 A \ / 0.25
0.00 0.00
~0.25 1 -0.25
—0.50 4 -0.50
-0.75 1 -0.75
—1.00 1 ~1.00 A
4 2 0 2 a 4 2 0 2 4

Slika 7.15: cos(x) - 0.9910098031767487
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251 104
20 84
154 6
10 44
5 2
0 0
4 - 0 2 4 4 - 0 2 2

Slika 7.16: ReLU (abs(x) - x)

1.00 A 1.00
0.75 1 0.751
0.50 0.50
0.25 1 \ / 0.251
0.00 0.00
—0.25 —0.25 1
~0.50 ~0.50 1
-0.75 1 ~0.75 1
~1.00 ~1.001
Za Y 0 2 2 “a -2 0 2 4

Slika 7.17: cos(zx) - 0.9815578450294762

-101 —10 -

—204 —20 A

-30
-301

—40
—40 4

—-50

—50

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 7.18:  — exp(z — 1.0)

U odnosu na najbolji rezultat prethodnih eksperimenata za koriStenu arhitekturu,
postupak je povecao kvalitetu mreZe, ali za vrlo malu vrijednost (oko 0.01 za F1 mjeru)
1 povecanje nije konzistentno za za sve veli¢ine tabu liste. Povecavanjem velicine tabu

liste razlike u kvaliteti rjeSenja su vrlo male i rasprSenost rezultata varira.
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Toc¢nost

F1 mjera

0.97

T % 1 % -
0.96 -
l -
0.95 4
(0]
0.94 4
0.93 4
0.92 T T T T T T
Prethodno 0 1 2 3 4
Veli¢ina tabu liste
Slika 7.19: Tocnosti po veliCini tabu liste
0.95 - —|_
0.94 1 o
0.93 4 J_ o l
0.92 4
0.91 4
0.90 1
0.89 4
Prethodno 0 1 2 3 4

Velic¢ina tabu liste

Slika 7.20: F1 mjera po veliCini tabu liste
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8. Isprobane metode koje nisu

koristene

U nastavku su navedene metode koje su isprobane, ali nisu koriStene u konacnom

rjeSenju.

Uce¢i parametri

Neke aktivacijske funkcije uvode dodatne uceée parametre kako bi poboljSale stabil-
nost ucenja i konacne performanse [23, 1, 33]. Ti parametri povecavaju kapacitet
mreZe i ostvaruju heterogenu mrezu kojoj svaki neuron moze prilagodavati aktivacij-
sku funkciju.

Iako ih je moguce implementirati kao ¢vor stabla, u ovom se radu ne koriste uceci
parametri zbog kompleksnosti implementacije i umjesto njih se pri genetskom progra-

miranju koriste isklju¢ivo konstante.

Permutacija primjera izmedu grupa

Permutacija primjera izmedu grupa primjenjuje se izmedu epoha ucenja neuronske
mreZe tako da se prije izgradnje minigrupa Citav skup permutira. Postupak ima regu-
larizacijski efekt i pospjeSuje rezultate. Pri stohastickom gradijentnom spustu stohas-
ti¢nost gradijenata je naglasena i pobolj$ana je otpornost na lokalne optimume.

U inicijalnim eksperimentima, permutacija grupa je pokazala poboljSanje F1 mjere
1 do 0.06 na DPAv4 skupu. No, postupak je vremenski 1 memorijski zahtjevan u trenut-
noj paralelnoj implementaciji jer pri svakom pocetku ucenja zahtjeva stvaranje kopije
Citavog skupa. Postupak je vrlo jednostavno moguce ostvariti ako se implementira
poseban iterator podataka sa stohastickim uzorkovanjem, no nije implementiran zbog

vremenskih ogranicenja projekta i slabo dokumentiranih mehanizama biblioteke DL4;.
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Dropout

Dropout [50] je tehnika regularizacije neuronskih mreza koja ostvaruje dobre rezul-
tate na vrlo dubokim i Sirokim modelima koji su skloni pretreniranju i koadaptaciji
neurona. Radi tako da za vrijeme ucenja mreze proporcionalno zadanoj vjerojatnosti
nasumicno iskljuCuje neurone u oba smjera. Tehnika efikasno sprjeCava koadaptaciju
neurona Sirokih slojeva jer je vjerojatnost da e dva neurona koji su skloni koadaptaciji
biti identicno naucena vrlo mala. Isklju¢ivani neuroni ¢e ipak uciti jer vjerojatnost da
¢e neuron ostati iskljucen kroz vise iteracija obrnuto proporcionalna broju iteracija.
Negativna posljedica Dropout-a je duze vrijeme ucenja jer je potrebno vise itera-
cija da svaki neuron dobije dovoljan broj efektivnih iteracija uenja. Ta Cinjenica nije
korisna za postupke neuroevolucije kojima trosak evaluacije definira traktabilnost pos-
tupka. U sklopu projekta, provedeni su i preliminarni eksperimenti koji su dokazali

spomenutu neu¢inkovitost.

TensorFlow Java API

Na pocetku projekta isproban je TensorFlow API za Javu 1 napisan je mali demonstra-
cijski program. Iako program radi, usporedba postupka ucenja i rezultata s identi¢nim
programom u Python-u pokazuje razlike. Dodatno, kako u trenutku pisanja rada ovaj
API jos uvijek nije pod garancijom stabilnosti i nedostaju implementacije kljucnih ele-

menata, odustalo se od rada s tom bibliotekom.
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9. Zakljucak

Potpuno povezane umjetne neuronske mreze koriStene su za klasifikacijski zadatak
predvidanja kriptografskog kljuca iz naponskih mjerenja kriptografskog uredaja. Za
mjerenja su koriSteni podatkovni skupovi DPAv2 i DPAv4 s reduciranim brojem ulaz-
nih znacajki. Performanse mreZa usporedene su na nekoliko odabira arhitekture i ak-
tivacijske funkcije te je koriSten postupak izgradnje aktivacijske funkcije genetskim
programiranjem.

Pokazuje se da odabir aktivacijske funkcije utjeCe na performanse neuronske mreze.
Najboljom funkcijom pokazala se sinusoida, rijetko koriStena u modernoj literaturi
dubokog uc€enja. Izgradnjom aktivacijskih funkcija pronadena su mala poboljSanja u
svojstvu generalizacije mreZe.

Uvodenjem tabu liste u algoritam genetskog programiranja moguce je poboljSati
kvalitetu pronadenih rjeSenja i usmjeriti postupak pretrage prema neistrazenim rjese-
njima.

Buduce istraZzivanje ukljucuje detaljniju analizu dobrih rezultata koje ostvaruju pe-
riodi¢ne aktivacijske funkcije na podatkovnim skupovima DPAv2 i DPAv4 te ispitiva-

nje ucinkovitosti algoritma s tabu listom na problemima simbolicke regresije.
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Optimizirane aktivacijske funkcije klasifikatora temeljenog na umjetnim
neuronskim mrezama u domeni implementacijskih napada na kriptografske

uredaje

Sazetak

Prouciti postoje€e metode u izgradnji aktivacijskih funkcija u umjetnim neuron-
skim mrezama. Posebnu paZnju posvetiti evolucijskim algoritmima simbolicke regre-
sije za izgradnju ciljanih funkcija. Ustanoviti moguce nedostatke postojecih algoritama
ili moguénost poboljsanja. Primijeniti evoluirane aktivacijske funkcije u homogenoj
ili heterogenoj umjetnoj neuronskoj mreZzi na skupovima DPAv2 i DPAv4 te odrediti
mjere kvalitete izgradenog klasifikatora: toCnost, preciznost, odziv te F mjere. Us-
porediti ucinkovitost ostvarenih postupaka s postojeéim rjeSenjima iz literature. Radu
priloZiti izvorne tekstove programa, dobivene rezultate uz potrebna objasnjenja 1 kori-

Stenu literaturu.

Kljucne rije¢i: AES,SCA,DPA kriptografija,umjetna neuronska mrezZa,aktivacijska

funkcija,neuroevolucija,genetsko programiranje,tabu lista

Optimized activation functions for classifiers based on artificial neural networks

in the domain of implementation attacks on cryptographic devices

Abstract

Examine existing methods in building activation functions in artificial neural networks.
Give special attention to evolutionary algorithms of symbolic regression for construc-
ting the targeted functions. Apply evolved activation functions in a homogeneous or
heterogeneous artificial neural network on datasets DPAv2 and DPAv4 and examine
quality measures of the built classifier: accuracy, precision, recall and F measures.
Compare the efficiency of acquired methods with existing solutions from the litera-
ture. Alongside thesis attach source code of programs, acquired results with necessarry

discussion and literature used.

Keywords: AES,SCA,DPA cryptography,artificial neural network,activation function,

neuroevolution,genetic programming,taboo list
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