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Introducere

Fizicianul Neils Bohr a spus o data: ,,Predictia este foarte dificild, mai ales in ceea ce
priveste viitorul”, astfel previziunea reprezintd o sarcind extrem de dificila.

Desi reprezintd una dintre provocdrile stiintei moderne, atunci cand este efectuata corect,
aceasta poate avea un impact enorm.

Predictiile joaca un rol esential in cadrul proceselor decizionale din cadrul unei companii
aeriene cum ar fi alocarea de resurse, a unui buget, in cazul undelor seismice permit detectarea
anomaliilor miscarilor suprafetei solului, iar in cazul datelor din cadrul cursului valutar BNR,
acestea permit crearea unor previziuni monetare si ajutd guvernantii sa adopte legislatii cu privire la
politica monetara.

Retelele neurale sunt folosite adesea pentru predictie utilizdnd invatarea automata a
dependentelor din cadrul datelor masurate, fara a necesita informatii aditionale (asa cum este cazul
regresiei) avand o ratd de succes variabila de la caz la caz. O retea neurala poate fi reprezentata
asemenea unei cutii negre, ce are drept scop memorarea dependentelor ascunse pentru a le putea
utiliza in prezicerea datelor ulterioare.

Predictiile sunt realizate pe mai multe baze de date (unde seismice, vanzari bilete in cadrul
unei companii aeriene, curs valutar BNR) constituind fiecare o multime de observatii masurate in
perioade succesive de timp, numite serii temporale, prin intermediul retelelor neurale, mai exact
prin intermediul LSTM-urilor, fapt ce reprezinta scopul acestei lucrari.

Domeniul retelelor neurale isi are originea in modelarea sistemelor biologice neurale, in
urma dezvoltdrii acestuia pe scard largd, reliefandu-si importanta in inginerie, mai ales in
procedeele de invatare mecanica (engl.: Machine Learning)..

Retelele neurale reprezintd modelarea matematica a procesului de invatare a unei fiinte ce
dispune de un numadr de neuroni, acestia aflandu-se in cadrul unui organ ce permite controlul
functiilor vitale.

Retelele neurale recurente reprezinta un tip aparte de retele neurale, facand parte din
categoria celor mai puternici si robusti algoritmi existenti, dispunand de memorie internd si avand
aplicabilitate vasta, printre care Se pot aminti: serii temporale, date financiare, recunoasterea vocii si
a scrisului.

LSTM-urile sau Retelele cu memorie de scurta durata persistenta reprezinta o categorie
aparte a retelelor neurale recurente, ce dispun de o memorie extinsa, fapt ce le face ideale pentru
utilizarea in diferite experiente ce se desfdsoard pe o perioada mai lunga de timp, asemenea
aplicatiilor ce vor fi prezentate ulterior.






1. Retele neurale

Unitatea computationald de a bazi a creierului este reprezentati de neuron. In sistemul
nervos uman se intalnesc aproximativ 86 de miliarde de neuroni care sunt conectati cu aproximativ
10 - 10'° sinapse. In Figura 1.1.1.1 este reprezentat un neuron, iar in Figura 1.1.1.2, un model
matematic al acestuia.

Fiecare neuron primeste semnal de intrare de la dendridele sale si produce un semnal de
iesire de-a lungul axonului sdu. Acesta din urma se ramifica si se conecteaza prin intermediul
sinapselor sale la dendridele altor neuroni.

in modelul computational al neuronului, semnalul ce se deplaseaza de-a lungul axonilor (Xo)
interactioneaza in mod multiplicativ (WoXo) cu dendridele unui alt neuron bazandu-se pe puterea
sinaptica din acea sinapsa (Wo).

Principiul este acela ca puterile sinaptice (ponderile w) pot fi invatate si acestea controleaza
cat de mult influenteazi un neuron pe altul (ponderi pozitive sau negative). in modelul de baza,
dendridele transporta semnalul catre corpul celulei, unde acestea sunt insumate. Daca suma finala
este mai mare de un anumit prag, neuronul trimite un puls de-a lungul axonului sau.[5]

In cadrul modelului computational, presupunem ca timpii pulsurilor nu conteaza si ca doar
frecventa de transmitere a acestora ofera informatie. Bazandu-se pe aceasta interpretare a ratei de
informatie, se va modela rata de transmisie a neuronului cu o functie de activare f, ce reprezinta
freventa pulsurilor de-a lungul axonului.

Din punct de vedere istoric, 0 alegere adesea intalnita functiei de activare este functia
sigmoid o, deoarece aceasta ia ca intrare o valoare reald (puterea semnalului dupa insumare) si o
introduce intr-un interval [0,1].

Impulsari ce traverseaza
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Dendride f I‘L ale axonuhii
\\Ji /ré} &R —_—
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Figura 1.1.1.1 Neuron biologic
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de activare

Figura 1.1.1.2 Modelul matematic al neuronului

Cu alte cuvinte, fiecare neuron produce o Tnmultire punct la punct intre intrarea si ponderile
sale, adauga un bias si apoi aplica neliniaritatea (sau functia de activare), in acest caz fiind

reprezentata de functia sigmoid o(x) = o

Modelul grosier al neuronului este unul simplificat. Spre exemplu, exista o multime de
neuroni, fiecare avand proprietati diferite. Dendridele din neronii biologici executa operatii
neliniare complexe. Sinapsele nu reprezinta o singura pondere, ele reprezinta un sistem dinamic
complex si neliniar. Timpii exacti de producere a pulsurilor Tn multe sisteme au o importanta
majord, sugerand cd aproximarea ratei informatiei nu este suficienta.



1.1 Neuronul - clasificator liniar

Asemenea clasificatorilor liniari, un neuron are capacitatea de a-i ,,placea” (functia de
activare 1n 1) sau ,,displacea” (functia de activare in 0) anumite regiuni din spatiul de intrare. Prin
urmare, cu o functie de pierdere adecvata aplicatd asupra iesirii neuronului, un neuron se poate
transforma intr-un clasificator liniar. [5]

1.1.1 Clasificatorul Softmax binar

VVom considera a(3;; w;x; + b) ca fiind probabilitatea uneia din clasele P(y; = 1|x;; w).
Probabilitatea unei alte clase va fi P(y; = 0|x;; w) =1 — P(y; = 1|x;; w) deoarece suma
acestora trebuie sa fie 1. Folosind aceasta interpretare, se poate formula pierderea de entropie
incrucisata , iar prin optimizarea acesteia putem ajunge la un clasificator binar Softmax (cunoscut
ca si regresie logistica). Din moment ce functia sigmoid este restransa la intervalul [0,1], predictiile
acestui clasificator sunt bazate pe faptul ca iesirea neuronului este mai mare de 0.5. [5]

1.1.2 Clasificatorul binar SVM

Alternativ, se poate atasa 0 marja de pierdere marginala la iesirea neuronului si se poate
antrena pentru a deveni un SVM binar.

Regularizarea interpretarii. Regularizarea pierderii atat in cazul SVM, cat si Softmax pot
fi interpretate din punct de vedere biologic ca o omisiune gradualda, deoarece va avea ca efect
egalarea ponderilor w cu 0 dupa fiecare actualizare a parametrilor.[5]

Un singur neuron poate fi folosit pentru a implementa un clasificator binar. (SVM binar sau
Softmax binar).

1.2 Functii de activare adesea folosite

Fiecare functie de activare (sau neliniaritate) preia un numar si efectueaza asupra acestuia o
anumitd operatie matematica. In practica se pot intalni mai multe functii de activare:
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Figura 1.1.2.1 Functia sigmoid inghesuie valorile in intervalul [0,1]
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Figura 1.1.2.2 Functia tangenta hiperbolica inghesuie valorile in intervalul [-1,1]



1.2.1 Functia sigmoid

Functia sigmoid are urmatoarea forma matematica o(x) = si este reprezentata in

1+e™*
Figura 1.1.2.1. Dupa cum s-a mentionat anterior, aceasta receptioneaza un numar real si il scaleaza

in intervalul [0,1]. In cazurile extreme, numerele negative foarte mari devin 0, iar numerele pozitive
foarte mari devin 1. Functia sigmoid a fost folosita frecvent de-a lungul timpului deoarece are o
interpretarea buna a ratei de emisie a neuronului: de la o emisie nula (0) la 0 emisie completa la 0
anumita frecventd maxima (1). In practica, functia sigmoid a decazut in popularitate si este foarte
putin folosita. Aceasta are doua dezavantaje majore:

- Functiile sigmoid conduc la saturatia si distrugerea gradientului. O proprietate nedorita a
neuronului sigmoid este cand activarea neuronului se satureaza in 0 sau 1, gradientul acestor regiuni
fiind aproape 0. in urma procesului de ,,backpropagation”, acest gradient local va fi multiplicat cu
gradientul iesirii portii pentru intregul obiectiv. Asadar, daca gradientul local este foarte mic, acesta
distruge gradientul si aproape niciun semnal nu va trece prin neuron catre ponderile sale si in mod
recursiv citre datele sale. In plus, trebuie acordati o atentie deosebit la initializarea ponderilor
neuronilor sigmoizi pentru a preveni saturatia. Spre exemplu, daca ponderile initiale sunt foarte
mari, neuronii se vor satura, iar reteaua neuronala abia va fi capabila sa invete.

- Iesirile funtiei sSigmoid nu sunt centrate in zero. Acest lucru este nedorit deoarece neuronii,
in straturile ulteriore procesarii intr-0 retea neuronald vor receptiona date ce nu sunt centrate in zero.
Acest lucru are implicatii asupra dinamicii in timpul scdderii gradientului, deoarece datele care intra
in neuron sunt intotdeauna pozitive (x > 0, f = wTx + b) , atunci gradientul ponderilor w in timpul
procesului de ,,backpropagation” va deveni fie complet pozitiv, fie complet negativ (fiind
dependent de gradientul intregii functii f). Acest lucru ar introduce dinamici in zig-zag nedorite in
urma actualizarii gradientului pentru ponderi.[5] Cu toate acestea, o data ce acesti gradienti sunt
adunati de-a lungul unui lot de date, actualizarea finala a ponderilor poate avea semne diferite,

astfel ameliorandu-se problema. Prin urmare, desi acesta este inconvenient, are consecinte mai putin
severe comparativ cu saturarea functiei de activare de mai sus.

1.2.2 Tangenta hiperbolica.

Tangenta hiperbolica este ilustrata in Figura 1.1.2.2. Aceasta introduce valori reale in
intervalul [-1,1]. Asemenea neuronului sigmoid, functia de activare se satureaza, dar spre deosebire
de neuronul sigmoid, iesirea sa este centrata in zero. Asadar, in practica, tangenta hiperbolica este
intotdeauna preferata fata de functia sigmoid. De asemenea, neuronul tanh, este un neuron sigmoid
scalat, in acest caz avand forma tanh(x) = 20(2x) — 1
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Figura 1.2.2.1 Functia de activare ReLU, care este 0 cand x < 0 si apoi liniard cu panta = 1 cand x> 0
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Figura 1.2.2.2 Cconvergentd de 6 ori mai buna a functiei ReLU comparativ cu tangenta hiperbolica

1.2.3 Functia ReL,U

Popularitatea functiet ReLU a crescut exponential in ultimii ani. Aceasta are forma f =
max(0, x). Cu alte cuvinte, functia este praguita in zero (Figura 1.2.2.1). Aceasta functie are anumite

avantaje, dar si dezavantaje:
- (+) Are o convergentd mai buna a gradientului stochastic comparativ cu functia

sigmoid/tangenta hiperbolica. Acest fapt se datoreaza formei sale liniare ce nu se satureaza.

- (+) Spre deosebire de neuronii formati prin intermediul tangentei hiperbolica / functiei
sigmoid, ce presupun operatii complexe, functia ReLU, poate fi implementata prin simpla
praguire a matricii de activare in 0.

- (-) Din nefericire, unitatile ReLU sunt fragile in timpul antrenamentului si pot muri. Spre
exemplu, un gradient foarte mare ce trece printr-un neuron ReLU poate cauza actualizarea
ponderilor in asa fel incat acel neuron nu se va activa in niciun punct vreodata. Daca se
intampla acest lucru, gradientul ce trece prin celuld va fi intotdeauna zero de la acel punct in
colo. Astfel, celulele ReLU pot muri in mod ireversibil in timpul procesului de antrenare
deoarece pot fi complesite de varietatea datelor de intrare. Spre exemplu, se poate ajunge la
un procent de 40% din retea sa fie moarta (neuronii sa nu se poata activa de-a lungul
intregului set de antrenare), dacd rata de Invatare este mult prea mare. Prin setarea corecta a
ratei de invatare acesta lucru nu va mai fi un impediment.

1.2.4 Functia ReLU cu pierderi

Functia ReLU cu pierderi reprezinta o incercare de a rezolva problema ,,mortii” pentru
functia ReLU obisnuita. Astfel, in loc ca functia sa fie zero cand x < 0, o functie ReLU cu pierderi
va avea o panta negativa foarte mica (aproximativ 0.01). [5] Functia va avea urmatoarea forma:
f(x) =1(x < 0)(ax) + 1(x = 0)(x), unde a este o constanta foarte mica. Panta in regiunea
negativa poate constitui un parametru pentru fiecare neuron, asa cum este cazul neuronilor PreLU.
Cu toate acestea, consecventa beneficiului in cadrul sarcinilor este in prezent neclara.

1.2.5 Functia Maxout

Alte tipuri de celule care au fost propuse nu au formi functionald f(w”x + b) unde este
aplicata o neliniaritate asupra produsului punct la punct dintre ponderi si date. Una dintre alegerile
cele mai populare este neuronul Maxout care generalizeaza ReLU si varianta sa cu pierderi.
Neuronul Maxout se foloseste de functia max(w? + by, wh + b,). [5] Se poate observa cd ReLU
si ReLU cu pierderi reprezinta un caz special al acestei forme (spre exemplu, ReLU are wi,b; = 0).
Neuronul Maxout, prin urmare, se bucura de toate beneficiile unei celule ReLU (regimul liniar al
operatiei, fara saturatie) si nu are dezavantajele acesteia (ReLU care mor). Cu toate acestea, spre

10



deosebire de neuronii ReLU, acestia 1si dubleazd numarul de parametri pentru fiecare neuron in
parte, conducand la un numar foarte mare de parametri.[5]

1.3 Arhitecturi de retele neuronale. Organizarea la nivel de straturi

1.3.1 Retelele neurale ca neuroni in grafuri

Retelele neuronale sunt modelate asemenea unor colectii de neuroni, ce sunt conectati Intr-un
graf aciclic. Cu alte cuvinte, iesirile unor neuroni pot deveni intrarile altor neuroni. Ciclurile nu sunt
permise din moment ce acestea ar implica o bucla infinita in trecerea frontala a unei retele. (engl. :
forward pass). in locul unor conglomerate amorfe de neuroni conectati, modelele de retele neurale
sunt de asemenea organizate in diverse straturi de neuroni. Pentru retelele neurale obisnuite,
modelul de strat cel mai cunoscut este ,,stratul complet conectat” in cadrul caruia neuronii dintre
doua straturi adiacente sunt conectati complet in perechi, iar neuronii dintr-un singur strat nu
impartasesc nicio conexiune. In cadrul figurilor Figura 1.3.1.1, Figura 1.3.1.2 se pot observa doua
exemple de topologii de retele neuronale ce folosesc o stiva de straturi complet conectate.

intrare Strat ascuns

Figura 1.3.1.1 O retea neuronald cu douda straturi (un strat ascuns cu 4 neuroni si un strat de iesire cu 2 neuroni), avdind trei intrari
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Figura 1.3.1.2 O retea neuronald cu trei intrari, doud straturi ascunse a cdte 4 neuroni fiecare si un strat de iesire. Se poate observa
faptul ca exista conexiuni interstraturi, dar nu in cadrul aceluiagi strat.

Conventii de numire. Atunci cand se mentioneaza o retea neuronald cu n straturi, nu se ia in
considerare stratul de intrare. Asadar, 0 retea cu un singur strat descrie o retea cu niciun strat ascuns
(intrarile sunt legate direct la iesiri).

Stratul de iesire. Spre deosebire de toate straturile dintr-o retea neuronald, neuronii din stratul
de iesire nu dispun de o functie de activare (sau putem considera cd au o functie de activare liniara).
Acest fapt se datoreaza ultimului strat de iesire care este ales sa reprezinte scorul de clasd (ex: in
cadrul clasificarii), care este reprezentat prin numere reale sau printr-un obiectiv de valoare reala (ex:
regresie).

Dimensionarea retelelor neurale. Cele doud metrici folosite adesea de catre oameni pentru
a masura dimensiunea retelelor neuronale sunt numarul de neuroni, sau mai comun, numarul de
parametri. Folosind imaginile de mai sus vom avea:
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- Reteaua din Figura 1.3.1.1 are 4 + 2 = 6 neuroni (nu se iau in considerare intrarile),
[3x4]+[4x2] = 20 ponderi si 4+2 = 6 bias-uri, avand un total de 26 de parametri de invatare.

- Reteaua din Figura 1.3.1.2 are 4 + 4 + 1 = 9 neuroni, [3x4]+[4x4]+[4x1] =12+ 16 + 4 = 32
ponderi si 4+4+1 = 9 bias-uri, avand un total de 41 de parametri de invatare.

Retelele convolutionale moderne contin peste 100 de milioane de parametri de Invatare si sunt
constituite din 10-20 de straturi. Cu toate acestea, numarul de conexiuni efective este mult mai mare
datorita partajarii parametrilor.

1.3.2 Exemplu de calculare inainte si inapoi (engl: Example of feed-forward computation)

Inmultiri repetate de matrici intretesute cu functie de activare. Unul din principalele motive
pentru care retelele neuronale sunt organizate in straturi este acela ca aceastd structurd ajuta la
evalurea retelelor neuronale utilizand operatii vectoriale de matrici intr-un mod simplu si eficient.
Utilizand exemplul cu reteaua neuronala cu trei starturi din Figura 1.3.1.2, intrarea va fi un vector
[3x1]. Toate puterile de conectare pentru un strat pot fi stocate intr-o singura matrice. Spre exemplu,
ponderile primului strat ascuns W1 vor avea dimensiunea [4x3], iar bias-ul pentru toate celulele va fi
un vector bl de dimensiune [4x1]. In cazul de fata, fiecare neuron va avea ponderile pe un singur
rand de dimensiune W1, asadar vectorul multiplicarii matricilor np.dot(W1,X) evalueaza activérile
pentru toti neuronii din acel strat. Similar, W2 va fi o matrice [4x4] ce stochezad conexiunile din al
doilea strat ascuns, iar W3 va fi o matrice [1x4] pentru stratul de iesire. Adancimea acestei retele
neuronale cu 3 straturi este reprezentata de inmultirea a trei matrici, intretesuta cu aplicarea functiei
de activare:

f = lambda x: 1.0/(1.0 + np.exp(-x))

X np.random.randn (3, 1)

hl = f(np.dot (Wl, x) + bl)
h2 = f(np.dot (W2, hl) + b2)

out = np.dot (W3, h2) + b3

In codul de mai sus W1,W2,W3,b1,b2,b3 reprezintd parametrii de Invatare ai retelei. De
asemenea, in loc sd avem un singur vector coloand de intrare, variabila X poate tine intregul lot de
antrenare (unde fiecare intrare va fi o coloana de dimensiune X) si apoi toate exemplele vor fi evaluate
in paralel in mod eficient. Se poate observa ca stratul de iesire nu are o functie de activare (ex: acesta
reprezinta scorul de clasa in vederea clasificarii).[5]

Trecerea frontald a unui strat conectat complet corespunde unei multiplicari de matrice urmata
de o deplasare de bias si de o functie de activare.

1.3.3 Puterea reprezentanta

O alta modalitate de a privi retelele neuronale cu straturi complet conectate este aceea ca ele
definesc o familie de functii ce sunt parametrizate de ponderile retelei.

S-a dovedit ca retelele neuronale cu cel putin un singur strat de iesire reprezintd aproximatori
universali. Acest lucru a fost demonstrat: dandu-se o functie continua f(x) si un € > 0, exista 0 retea
neuronala g(x) cu un strat ascuns astfel incat Vx, |f(x) — g(x)| < € . Cu alte cuvinte, reteaua
neuronala poate aproxima orice functie continua.

Daca un singur strat ascuns este suficient pentru a aproxima orice functie, de ce se folosesc
mai multe straturi? Raspunsul este acela cé desi o retea neuronala cu doua straturi este un aproximator
universal, in practica acest lucru este complet inutil. In unidimensional, functia ,,suma cresterilor
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indicatorilor”’g(x) = Y,; c;1(ay < x < b;) unde a,b,c sunt vectorii de parametri, reprezinta un
aproximator universal. Retelele neuronale lucreaza bine in practicd deoarece acestea exprima bine
functii ce se potrivesc cu proprietatile statistice ale informatiilor adesea intélnite si sunt usor de invatat
folosind algoritmi de optimizare. Similar, faptul ca retelele cu mai multe straturi ascunse lucreaza mai
bine decat retelele cu un singur strat ascuns este 0 observatie empirica, in ciuda faptului ca puterea
reprezentanta este aceeasi.

In practica, retelele cu 3 straturi tind sa aiba o performanta sporita fata de retelele cu doua
straturi, dar pe masura ce se mareste numarul de straturi diferenta de performanta nu mai este atat de
evidenta. Acest lucru se afla intr-o contradictie puternica cu retelele convolutionale, unde addncimea
(numarul de straturi ascunse) s-a dovedit a fi o componenta importantd intr-un sistem ce realizeza o
buna recunoastere. Un argument pentru aceastd observatie este cd imaginile contin o structura
ierarhica, asadar cateva straturi de procesare sunt utile in acest domeniu.

1.3.4 Alegerea numirului de straturi si dimensiunea acestora
Pe masura ce dimensiunea si numarul de straturi dintr-o retea neuronald cresc, capacitatea
retelei creste. Astfel , spatiul de reprezentare al functiilor creste din moment ce neuronii pot colabora
pentru a exprima multe functii diverse. Spre exemplu, presupunem ca avem o problema de clasificare
binard in bidimensional. Se vor antrena trei retele neuronale separate, fiecare cu un strat ascuns de o
anumitd dimensiunea si se vor obtine urmatorii clasificatori:

3 neuroni ascunsi 6 neuroni ascunsi 20 de neuroni ascunsi
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Figura 1.3.4.1 Refelele Neuronale mai mari pot reprezenta functii mult mai complexe. Informatiile sunt afisate ca cercuri colorate de
clasa de care apartin si regiunile de decizie de o retea neuronald antrenata sub acestea.

In Figura 1.3.4.1 se poate observa ci retelele neuronale cu mai multi neuroni pot exprima
functii mult mai complicate. Cu toate acestea, acest fapt poate constituie un avantaj (putem clasifica
date mult mai complicate), dar si un dezavantaj (deoarece este mai usor sd suprascriem datele
antrenate). Suprapunerea (engl: overfitting) are loc atunci cand un model cu capacitate mare se
potriveste cu zgomotul din date in loc de relatia (presupusa) de baza. Spre exemplu, modelul cu 20
de neuroni potriveste bine datele de antrenare, dar are ca dezavantaj segmentarea spatiului in multe
regiuni de decizie rosii si verzi disjuncte. Modelul cu 3 neuroni are puterea reprezentanta de a
clasifica datele prin miscari largi. Aceasta modeleaza datele ca doua regiuni si interpreteaza cateva
puncte rosii din interiorul grupului verde ca excedente (zgomot). In practici, acest lucru ar putea
conduce la o generalizare mai buna pe setul de test.[5]

Este indicata utilizarea acestor metode pentru a preveni overfitting-ul in locul controlului
numarului de neuroni, motivul fiind acela ca retelele mai mici sunt mai greu de antrenat cu metode
locale, cum ar fi Gradient Descent. Este clar ca functiile lor de pierdere au relativ putine minime
locale, dar se pare ca multe dintre aceste minime converg mai usor si ca sunt nesatisfacatoare (adica
cu pierderi mari). Pe de alta parte, retelele neuronale mai mari contin mult mai multe minime locale,
dar aceste minime se dovedesc a fi mult mai bune 1n ceea ce priveste pierderea lor reald. Deoarece
retelele neuronale sunt neconvexe, este greu de studiat matematic aceste proprietati, dar au fost
facute cateva Incercdri de a intelege aceste functii obiectiv.
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Asadar, ceea ce se obtine ,daca se antreneaza o retea de dimensiuni mici, pierderea finala
poate avea o variatie buna - in unele cazuri, avand o convergenta buna, iar in alte cazuri se poate
pierde in minime locale.

Pe de alta parte, daca se antreneaza 0 retea dimensiuni mari, se vor gasi multe solutii diferite,
insa varianta in pierderea finald obtinutad va fi mult mai mica. Cu alte cuvinte, toate solutiile sunt la
fel de bune si se bazeaza mai putin pe initializarea aleatorie.

Asadar, forta de regularizare este modul ideal de a controla suprapunerea unei retele neurale.
Putem vedea rezultatele obtinute de trei situatii diferite:

A =0.001 A =0.01 A=0.1
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Figura 1.3.4.2 Efectele fortei de regularizare: Fiecare refea neuronald de mai sus are 20 de neuroni ascunsi, dar schimbarea puterii
de reqularizare face ca regiunile sale decizionale finale sa fie mai netede, cu o regularizare mai inalta.

In concluzie, nu este indicata folosirea retelelor mai mici din cauza procesului de overfitting.
In schimb, este indicat sa se utilizeze o retea neurald pe cat de mare este posibil si tehnici de
regularizare pentru a controla suprapunerea.

1.4 Backpropagation si Sciderea Gradientului Stochastic

Invitarea in profunzime reprezinti o clasi de modele de retele neurale. Un astfel de model
este constituit dintr-un strat de intrare, un strat de iesire si un numar arbitrar de straturi ascunse.
Aceste straturi la randul lor sunt constituite din neuroni sau unitati neurale. Acestia din urma poarta
denumirea de neuroni deoarece prezinta un comportament similar cu neuronii din creierul uman.

In scopul invatarii in profunzime, neuronii pot fi considerati ca o functie neliniara de suma
ponderata a intrarilor.

1.4.1 Regresie logistica

Un neuron reprezinta o functie ce conecteaza un vector de intrare {X,...,Xx} la un scalar y

prin intermediul unui vector de ponderi {wz,...,wk} si 0 functie neliniara f.

Il x“‘“n_h_

XZ __\__\_""-‘-._

X3 y
xe — Wk

Figura 1.4.1.1 Functia f utilizeaza suma ponderatd a intrarilor si returneazd y.
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In majoritatea cazurilor un element aditional este adaugat vectorului de intrari, ce are
valoarea egala cu 1 cu o pondere corespunzatoare elementului aditional ce joaca rol de bias [2].
Functia f poarta denumirea de functie de legatura ce asigura neliniaritatea dintre intrare si iesire.
Functia logistica este adesea aleasa ca functie de legatura si este definita astfel:

1
f(u):1+e”

Dupa o serie de substitutii corespunzatoare, formula pentru modelare unui singur neuron
devine:
1

T 1+ e
1—

y
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Figura 1.4.1.2 Graficul functiei sigmoid

Din graficul acesteia, se poate observa ca este o functie neteda, diferentiabild, marginita intre
0si 1, iar derivata sa va avea urmatoarea forma:

d
9 _ pan(a - fa) = o

Derivata va fi utilizata cand se va invata vectorul de ponderi w prin intermediul scaderii
gradientului stochastic (engl: stochastic gradient descend). [2]

Asemenea oricarei probleme de optimizare, telul este acela de a minimiza o functie obiectiv.
In mod traditional, functia obiectiv masoara diferenta dintre iesirea actuali t si rezultatul estimat
f(w™). In acest caz, se va folosi functia de pierdere patratica:

1 1
E=2(t-y?=5(t-fw™)’

Se doreste obtinerea ponderilor w astfel incat functia obiectiv amintita anterior sa fie
minima, fapt realizat prin intermediul scaderii gradientului stochastic (engl.: stochastic gradient
descend). In cadrul metodei de scadere a gradientului stochastic, se vor actualiza in mod iterativ
parametrii pondere in directia gradientului functiei de pierdere pana se atinge minimul. Spre
deosebire de scaderea gradientului obisnuit, nu se va folosi intregul lot pentru a calcula gradientul la
fiecare iteratie. In schimb, in fiecare iteratie se va selecta in mod aleator un singur punct din lot si se
va face o deplasare in directia gradientului relativ la acel punct. Desigur, aceasta este o aproximare
a gradientului real, dar se poate demonstra ca in cele din urma va atinge minimul. Utilizarea scaderii
gradientului stochastic prezinta o serie de avantaje fata de gradientul obisnuit:

1. Scaderea gradientului necesita incircarea intregului lot in memorie. In cazul unui lot de
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dimensiuni mari, acesta poate cauza probleme. Scaderea gradientului stochastic necesita
doar un singur punct la fiecare moment de timp, fapt ce conduce la un consum de
memorie mult mai scazut.

2. Majoritatea loturilor de date prezinta redundanta. Scaderea gradientului traditional
necesita 0 trecere completa prin date pana cand se va realiza actualizarea. Datorita
redundantei, 0 actualizare majora se realiza de cele mai multe ori fara a itera prin intreg
lotul dupa cum este cazul scaderii gradientului stochastic.

3. Cao consecinta a punctului anterior, scaderea gradientului stochastic poate converge
adesea mai rapid decat scaderea gradientului traditional. De asemenea, garanteaza
gasirea unui minim global daca functia de pierdere este convexa.[2]

Avand functia obiectiv E deja definita in functie de un singur punct de date, se poate calcula
gradientul relativ la un element arbitrar al vectorului de ponderi, w;.
JE  JE dy o0u

awi=@*£*a—m=(}’—t)*3’(1—3’)*xi

In continuare, se poate obtine relatia de actualizare a scaderii gradientului stochastic (se vor

folosi notatii vectoriale):
nou vechi

whot = WP — e (y — ) x y(1 —y) * x

n>0 reprezinta dimensiunea pasului. Punctele (x,y) sunt introduse in functia de actualizare
pana cand ponderile w converg la valoarea lor optima.

Acest procedeu poarta denumirea de regresie logistica , iar daca in locul functiei logistice ar
fi fost folosita functia treapta unitate, s-ar fi realizat un perceptron.

1.4.2 Backpropagation

O retea neurala este constituita dintr-un strat de intrare, un strat de iesire si un strat ascuns.
Stratul de intrare este constituit din vectorul de intrare x={x1,...,X«} . Stratul ascuns este reprezentat
de un vector de N neuroni h={hy,...,hn}. Iar in cele din urma, stratul de iesire ce contine un neuron
pentru fiecare element al vectorului de iesire y={y1,...,ym}. Fiecare element din stratul de intrare este
conectat la fiecare neuron din stratul ascuns avand wi, care indica ponderea asociata conexiunii
dintre al k-lea element al intrarii si al i-lea neuron ascuns. Aceeasi structura a conexiunii este
prezentd intre Stratul ascuns si cel de iesire cu w'jindicand ponderea asociatd conexiunii dintre al i-
lea neuron ascuns si al j-lea neuron de iesire.[2] Structura neuronului este ilustrata in Figura 1.4.2.1.

Strat de intrare Strat de iesire
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Figura 1.4.2.1 Structura neuronului
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O abordare utila se dovedeste a fi vizionarea ponderilor wg; ca cea de-a (k,i) intrare in
matrice de ponderi W de dimensiune K x N si in mod similar ponderea w'ij ca cea de-a (i,j) intrare
intr-o0 matrice de ponderi W’ de dimensiune N x M. Iesirea fiecarui neuron din stratul ascuns si cel
de iesire este calculata in aceeasi manierd. Se aplica functia logistica asupra sumei ponderate a
intrarilor neuronului. Spre exemplu, iesirea unui neuron arbitrar din stratul ascuns, hj este:

hi = f(u) = f(z Wi X )
k=1

Si in mod similar iesirea unui neuron arbitrar de iesire, y;j este:
N
— — !
yi=f(u;) = f(z w'yihy)
i=1
Functia obiectiv este aceeasi ca mai devreme, exceptand faptul ca este sumata peste toate

elementele din stratul de iesire:
M
1 2
E= 52(3’1 - t)
j=1

Urmatorul pas il reprezinta construirea ecuatiilor de actualizare pentru ambele seturi de
ponderi: ponderile stratului de intrare — strat ascuns wxi si ponderile stratului ascuns — strat de iesire
w’jj . Pentru a realiza acest lucru trebuie sa se calculeze gradientul functiei obiectiv E relativ la wi si
gradientul relativ la w'ij. Se va incepe prin calculul gradientului relativ la w'ij (ponderile strat ascuns
— strat de iesire).[2]

—_— = — % *
aWIij Oyj Ou'] aW,ij
Derivata lui E in raport cu y; este:

Functia logistica f in raport cu intrarea sa u are forma f(u)(I—f(u)), iar prin introducerea
acesteia in relatia anterioara Se va obtine:

oE
Wy (v = &) * ¥, (1 = y))hs

Cu ajutorul acestui gradient se poate obtine functia de actualizare pentru w';

mou rvechi

wii o = wiie M =« (y; = 1)« 7;(1 = y;)hy
Pentru a obtine gradientul functiei obiectiv relativ la ponderile stratului de intrare — strat de
iesire Wi Se va utiliza gradientul complet:

OF ZM OF dy; ou,\ oh; ou

= —_— s —— |k —— %

aWki 4 ay] au’j ahl aul- aWki
Jj=1

17



Suma se datoreaza faptului ca celula ascunsa la care wi Se conecteaza este conectata la
fiecare celula de iesire, astfel fiecare din acesti gradienti trebuie luat in considerare. Avand deja

. 0E . . 0y; )
calculate atit 2= catsi —2 se va obtine:
6yj ’ 6ulj ’
— s —2 = (v. —t:)xv:(1 =
dy; ou'; ;=) *y(1—y))

ou'; ah; duy

Urmatorul pas implica calcularea derivatelor : —,—,
ahi aui awki

au'j _ 62?’:1 W,ijhi _ W,”
oh; oh; Y
Apoi folosind derivata functiei logistice:

0 L= h(1-h

lar in cele din urma se ajunge la:

N
au]' _ 62i=1 WkiXk _

= X
Owki Owki k

Dupa efectuarea substitutiilor corespunzatoare se va ajunge la urmatorul gradient:

M
0FE
dwe 2[(3’1' =) * ¥ (1 =) *w'yj] = hi(1 = hy) * %,
L ]=1

Acest proces este cunoscut sub denumirea de backpropagation deoarece se incepe cu 0
eroare finala de iesire yj - tj pentru neuronul de iesire j si aceasta eroare se propaga inapoi in cadrul
retelei pentru a actualiza ponderile.
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2. Retele neurale recurente si LSTM

Retelele neurale recurente reprezinta un tip de retele neurale artificiale pentru recunoasterea
modelelor in secvente de date, cum ar fi text, genomi, scris de mand, vorbire sau serii numerice
temporale obtinute de la senzori, cursuri valutare. Acesti algoritmi iau in considerare momentele de
timp si secventele,astfel acestia avand dimensiune temporala.

Cercetatorii au demonstrat cd acestea constituie cel mai puternic si util model de retele
neurale alaturi de mecanismul de atentie si retelele cu memorie. RNR-urile (engl: RNN) se aplica
chiar si pe imagini care pot fi impartite pe zone si tratate ca o secventa.

Din moment ce retelele posedd un anumit tip de memorie, iar memoria este o parte a
conditiei umane, vor exista nenumarate analogii cu memoria din creierul uman.

2.1 Retele Feedforward

Pentru a intelege retelele recurente, in primul rand trebuie intelese principiile de baza ale
retelelor feedforward. Denumirea ambelor tipuri de retele isi are originea in modul in care acestea
propagd informatia printr-o serie de operatii matematice efectuate in nodurile retelei. Una dintre
acestea propaga informatia direct (neatingand un anumit nod de doua ori), in timp ce cealalta
propaga informatia In cadrul unei bucle (cea din urma purtand numele de retea neuronala
recurentd).

In cazul retelelor feedforward, valorile de intrare sunt introduse in retea si trasfomate in
iesiri; prin intermediul Tnvatarii supervizate, iesirile vor deveni etichete (un nume aplicat intrarilor).
Asadar, acestea mapeaza informatia bruta in categorii, recunoscand modele care pot semnala, spre
exemplu, cd o imagine folosita ca intrare ar trebui clasificata drept ,,pisica” sau ,,elefant”.

Tesiri

Unitati
de reprezentare
interna

Intrari
Figura 2.1.1 Retea feedforward

O retea feedforward este antrenatad pe imagini etichetate pana cand minimizeaza eroarea de
clasificare a imaginilor. Avand un set de parametri (sau ponderi, cunoscuti drept model), reteaua
incearcd sa clasifice date pe care nu le-a mai intalnit. O retea feedforward antrenatd poate fi expusa
oricarei colectii de imagini, iar prima fotografie la care este expusa nu va afecta neaparat modul in
care 0 va clasifica pe cea de-a doua. Daca se observa imaginea unei pisici, acesta nu va conduce la
faptul ca urmatoarea imagine va fi perceputa ca un elefant.

Asadar, reteaua feedforward nu are nicio notiune a ordinii temporale, iar singura intrare pe
care o ia in considerare este exemplul curent la care a fost expusd. Retelele feedforward suferad de
amnezie in ceea ce priveste trecutul recent: acestea isi amintesc doar momentele formative ale
procesului de antrenare.
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Fenomenul de ,,backpropagation” in timp

Scopul retelelor neuronale este acela de a clasifica intrarea secventiala. Astfel, un rol
esential il are propagarea inapoi (engl: backpropagation) a erorii si scaderea gradientului.

Fenomenul de backpropagation in retelele feedforward se misca inapoi de la eroarea finala
catre iesirile, ponderile si intrarile fiecarui start ascuns, alocand acelor ponderi responsabilitatea
unei portiuni de eroare prin calculul derivatei partiale - OE/Ow , sau relatia intre ratele lor de
schimb. Acele derivate sunt apoi utilizate folosind regula de invatare (scaderea gradientului) pentru
a ajusta ponderile in directia scaderii erorilor. [1]

Retelele recurente se bazeaza pe o extindere a procesului de backpropagation , numit
backpropagation in timp. Timpul, in acest caz, este exprimat ca o serie de calcule ordonate si bine
definite ce conecteaza un moment de timp de urmatorul, constituind astfel tot ceea ce este nevoie
pentru ca procedeul de backpropagation sa functioneze.

Retelele neurale, fie ele recurente sau nu, reprezinta functii compuse de forma f(g(h(x))).
Prin adaugarea unui element se va ajunge la extinderea seriei de functii pentru care se va calcula
derivata.

Fenomenul de backpropagation trunchiat in timp

Fenomenul de backpropagation trunchiat in timp reprezinta o aproximare a fenomenului de
backpropagation in timp, care are un avantaj in utilizarea secventelor foarte lungi, deoarece in
cazul primului mentionat costul pentru actualizarea parametrilor devine mult prea mare de-a lungul
mai multor pasi.

Dezavantajul este constituit de faptul ca gradientul poate creste datorita trunchierii, astfel
reteaua neputdnd memora dependente la fel de lungi ca in cazul fenomenului de backpropagation
in timp. [1]

2.2 Retele neuronale recurente

Retelele recurente, pe de alta parte, primesc ca intrare nu doar intrarea curenta, dar si ceea ce
au perceput anterior (de-a lungul timpului).

In Figura 2.2.1 este reprezentati o retea simpla recurentd, unde BTSXPE din partea de jos a
acesteia reprezinta intrarea la momentul curent, in timp ce unitatea de context (engl: context unit)

reprezinta iesirea la moemntul anterior. _
S]]

Unitatt ascunse

Unitat de context

Figura 2.2.1 Retea simpla recurentd

Decizia luatd de o retea recurenta la momentul t-1 va afecta decizia luata la momentul t.
Asadar, retelele recurente au doud surse de intrare, prezentul si trecutul recent, care se combina
pentru a raspunde noilor informatii.

Retelele recurente se disting de retelele feedforward prin faptul ca bucla de feedback este
conectata la deciziile anterioare, folosind iesirea pe post de intrare la fiecare moment.
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Se mentioneaza adesea ca retelele recurente au memorie. Adaugarea de memorie retelelor
neurale are un scop: retelele recurente se folosesc de informatia din secvente pentru a efectua
sarcini pe care retelele feedforward nu le pot indeplini.

Acea informatie secventiala este mentinuta in stratul ascuns al retelei recurente, reusind sa se
intinda de-a lungul mai multor etape in timp, trecand in cascada si afectand procesarea fiecarui
exemplu introdus. Descoperirea corelatiilor dintre evenimente separate de mai multe momente de
timp este esentiald, iar aceste corelatii se numesc ,,dependente de lunga durata” , deoarece un
eveniment la un anumit moment de timp este reprezentat ca o functie de unul sau mai multe
evenimente ce au avut loc Tnaintea acestuia. RNR-urile pot fi privite astfel: existenta unei modalitati
de a impartasi ponderile de-a lungul timpului.[1]

Asfel, in cazul oamenilor, procesul gandirii nu incepe de la 0 in fiecare secunda, asadar
intelerea fiecarui cuvant se bazeaza pe intelegerea cuvintelor anterioare. Prin urmare, nu se renunta
la ceea ce s-a inteles, incepandu-se procesul de gandire de fiecare data, gandurile avand persistenta.

Acesta este unul din dezavantajele retelelor neuronale traditionale, ele fiind incapabile de
acest lucru. Spre exemplu, se doreste clasificarea tipurilor de evenimente care se petrec in fiecare
moment dintr-un film. Nu este clar cum o retea neuronala traditionala si-ar putea folosi mecanismul
sdu de Intelegere pentru momentele anterioare din film astfel Incat sa le poata prevedea pe cele
viitoare.

Retele neuronale recurente rezolva acest inconvenient, ele reprezentand retele cu bucle in
cadrul acestora, ce permit informatiei sa persiste.

®
;

6

Figura 2.2.2 Retelele neuronale recurente prezintd bucle

Figura 2.2.2 reprezinta o parte dintr-o retea neuronald, A, ce primeste ca intrare X;si are
drept iesire ht. O bucla permite informatiei sa fie transmisa de la un punct al retelei neuronale la
altul.

Cu toate acestea, daca aruncam o privire mai in ansamblu , se poate observa ca acestea nu
sunt asa diferite de o retea neurala normala. O retea neurald poate fi considerata ca un set de mai
multe copii alea aceleiasi retele, fiecare transmitand un mesaj succesorului sau. In urma desfasurarii

buclei se va obtine: (hy) (h)
(5P - Dot
Ll

Figura 2.2.3 Forma desfasurata a unei retele neurale recurente
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Datoritd acestei forme inldntuite, retelele neuronale sunt strans legate de secvente si liste,
acestea reprezentand arhitectura naturala a retelelor neuronale ce se utilizeaza pentru asemenea
date.

In ultimii ani, aplicarea RNR-urilor asupra unor multitudini de probleme cum ar fi:
recunoasterea vorbirii, modelarea limbii, traduceri, captarea de imagini, ect.. s-a dovedit a fi un
adevarat succes.

Ceea ce este cu adevarat important, in urma acestor succese, este utilizarea LSTM-urilor
(engl: Long Short Term Memory, ce constituie un model special de retele neuronale), pentru un
numar impresionant de sarcini unde acestea se descurca mult mai bine decét retelele neuronale
clasice. Aproape toate rezultatele interesante in urma utilizarii retelelor neurale recurente sunt
obtinute folosind LSTM-uri.[4]

2.3 Problema dependentelor de lunga durata

Un lucru fascinant in ceea ce priveste RNR-urile este constituit de faptul ca acestea pot
conecta informatie anterioara la sarcina curentd, cum ar fi utilizarea cadrelor anterioare dintr-un
film pentru a intelege cadrul curent. Daca RNR-urile ar putea face acest lucru, ar fi extrem de utile.

Uneori avem nevoie sd ne uitdm la informatia anterioara pentru a efectua sarcina curenta.
Spre exemplu, se considerda un model de limba care incearca sa prezica urmatorul cuvant bazandu-
se pe cele anterioare. Daca se incearca prezicearea ultimul cuvant in fraza ,,Norii sunt pe cer”, nu

avem nevoie de nicio informatie ulterioara — se poate deduce foarte simplu ca urméatorul cuvant este

cer. In unele cazuri, unde spatiul dintre informatia relevanta si locul in care este nevoie de aceasta

|
A

este mic, RNR-urile pot invata din informatia anterioara.

@—>—@

)
|
A

&

Figura 2.3.1 Dependente de scurtd durata
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Dar exista si cazuri in care avem nevoie de informatie suplimentara. Spre exemplu, daca se
doreste prezicerea ultimului cuvant din fraza ,,Am crescut in Franta... Vorbesc fluent limba

franceza”. Informatia anterioara sugereaza ca urmatorul cuvant este probabil numele unei limbi, dar

daca se doreste limitarea acestei cautari la o singura limba, este nevoie de contextul ,,Franta”, ce se
afld mult mai In urma. Astfel, se poate ca spatiul dintre informatia relevanta si locul unde este
necesara sa devina foarte mare.

Din nefericire, pe masura ce acel spatiu creste, RNR-urile devin incapabile sa conecteze
informatia.
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Figura 2.3.2 Dependente de lunga durata

In teorie, RNR-urile sunt capabile s controleze asemenea dependente de lunga durati. Un
om poate prelua cu usurintd parametrii pentru ele cu scopul de a rezolva o problema de acest fel.
Din pécate, in practicd, RNR-urile nu sunt capabile sa ii invete. Aceastd problema a fost studiata pe
larg de Hochreiter (1991) si Bengio (1994), care a descoperit cateva motive fundamentale pentru
care acest lucru ar putea fi dificil. Din fericire, LSTM-urile nu au aceasta problema.

2.4 Retele LSTM

Retelele cu memorie de scurta durata persistenta (engl.: Long Short Term Memory) - sunt
0 specie de RNR-uri , capabile sa invete dependentele de lunga durata. Acestea au fost introduse de
Hochreiter si Schmidhuber in anul 1997 si au fost rafinate si popularizate de multi altii. Ele
functioneaza extrem de bine pe o plaja foarte larga de probleme si sunt utilizate pe scara larga.

LSTM-urile permit conservarea erorii ce poate fi propagata inapoi in timp si in Straturi. Prin
mentinerea unei erori constante, acestea permit reteleler neurale recurente sa invete de-a lungul mai
multor momente de timp (peste 1000 de astfel de momente), astfel deschizand de la distanta un
canal intre cauze si efecte. Acest fapt reprezintd una din dificultétile principale ale retelelor neurale.

LSTM-urile mentin informatia din afara fluxului normal al retelei recurente intr-o celula
inchisa. Informatia poate fi stocata, scrisa sau citita dintr-o celula, asemenea datelor din memoria
calculatorului. Celula ia deciziile cu privire la informatiile ce trebuie stocate si cand sa permita
citirea, scrierea si stergerea acestora, prin intermediul unor porti care se deschid si se inchid.
Spre deosebire de stocarea digitalda pe computere,aceste porti sunt analogice, implementate prin
inmultirea element cu element de catre sigmoide, care se afla in intervalul 0-1. Analogul are
avantajul asupra digitalului de a fi diferentiat si, prin urmare, este potrivit pentru backpropagation.

Aceste porti actioneaza asupra semnalelor pe care le primesc si, asemanator cu nodurile
retelei neuronale, blocheaza sau transmit informatii bazate pe forta si importul lor, pe care le
filtreaza cu propriile seturi de ponderi. Acele ponderi, precum ponderile care moduleaza starile de
intrare si starile ascunse, sunt ajustate prin procesul de invétare a retelelor recurente. Astfel celulele
invata cand sa permita introducerea, iesirea sau stergerea datelor prin intermediul procesului iterativ
de a face presupuneri, de a impiedica erorile si de a regla ponderilor prin scaderea gradientului.

LSTM-urile sunt create special pentru a evita problema dependentei de lunga durata.
Reamintirea informatiei pe perioade foarte lungi de timp reprezintd comportamentul lor standard,
nefiind ceva pe care se chinuie sa o Invete.

Toate retelele neuronale sunt formate dintr-un lant de module de retele neuronale care se
repeta. In cadrul RNR-urilor standard, acest modul repetitiv va avea o structura foarte simpla, cum
ar fi un singur strat de tangenta hiperbolica.
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Figura 2.4.1 Modulul repetitiv intr-o RNR standard contine un singur strat

LSTM-urile au de asemenea o structurd inlantuitd, dar modulul repetitiv are o structura
diferita. In loc sd aiba o retea neuronald cu un singur strat, reteaua are patru straturi, ce
interactioneaza intr-un mod special.
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Figura 2.4.2 Modulul repetitiv in cadrul unui LSTM contine patru straturi care interactioneazd intre ele

Sural al relelei Creratie Transfer . .
: . Concatenare Copiere
neuronale puncl la puncl vecloriul

Figura 2.4.3 Notatii utilizate

In Figura 2.4.3, fiecare linie poarti un vector de la iesirea unui nod la itrarea altora. Cercurile
roz reprezintd operatii punct la punct, cum ar fi adunarea de vectori, in timp ce dreptunghiurile
galbene reprezinta straturile Tnvatate din reteaua neuronald. Liniile care se Tmbind reprezinta
concatenare, in timp ce liniile care se bifurca reprezintad faptul ca continutul este copiat si copiile
sunt transmise in diferite locatii.
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2.5 Ideea centrali din spatele LSTM-urilor
Principiul de functionare al LSTM-urilor are la baza starile celulelor (de exemplu, Ct1 si Cy),
legate prin linia orizontala ce traverseaza Figura 2.5.1 in partea de sus.
Aceastd linie orizontald poate fi asociatd modului de functionare a unei benzi rulante.
Informatia va trece prin lantul de prelucrare, suferind numai cateva modificdri minore datorate
existentei unor functii liniare.

Ciq C‘

)
@

Figura 2.5.1 Celula de stare

LSTM-ul are capacitatea de a adduga sau elimina informatie din celula de stare, fapt realizat
prin intermediul unor structuri numite porti. Portile reprezinta o cale prin care informatia este lasata
sd treacd. Acestea sunt compuse dintr-un strat sigmoid de retea neuronald si a operatie pozitiva de
inmultire punct la punct.[4]

Stratul sigmoid are la iesire numere intre 0 si 1, astfel descriind cantitatea din fiecare
componenta care este ldsatd sa treaca mai departe. Pentru 0 nu va trece nimic, in timp ce pentru 1 va
trece tot.

O LSTM are trei astfel porti pentru a proteja si controla celula de stare.

2.6  Principiul de functionare al LSTM-urilor

Primul pas in cadrul LSTM-ului este constituit de decizia cu privire la ce informatie va fi
eliminata din celula de stare. Aceasta decizie este luata de stratul sigmoid, numit si ,,stratul portii de
omisiune” (engl.: forget state gate). Acesta priveste la iesirea anterioara h.1 si intrarea curenta Xi si
trimite la iesire un numar inre O si 1 pentru fiecare numar din celula de stare Ct.1. Un 1 reprezinta
pastrarea informatiei, in timp ce un 0 reprezinta eliminarea completa a acesteia.

Revenind la exemplul anterior cu modelul de limba ce incearca sa prezica urmatorul cuvant
bazandu-se pe cele anterioare. Intr-o0 astfel de problema, celula de stare poate include genul
subiectului prezent, astfel incat pronumele corect sa poatd fi folosit. Cand se intalneste un nou
subiect, se opreste uitarea genului subiectului anterior.

1

fi=o0 (I"Vf'[ht_l,:rt] + bf)

Figura 2.6.1 Poarta de uitare

25



Urmatorul pas este sa decidem ce informatie noud dorim sa stocdm 1n celula de stare. Acest
lucru se realizeaza in doi pasi:

1) Un strat de intrare numit ,,stratul de intrare al portii” (engl.: input gate layer) decide ce
valori vor fi actualizate. Apoi, un strat de tip tangenta hiperbolica creaza un vector de valori
candidate C,, ce poate fi addugat starii.

2) Se vor combina cele doua straturi pentru a realiza o actualizare a starii.

In cadrul exemplului cu modelul de limba, se doreste adaugarea genului noului subiect in cadrul
celulei de stare, pentru a-1 inlocui pe cel care se uita.

i =a (Wi-[hi—1, 2] + b;)
Cy = tanh(We - [he—1, x¢] + be)

hy—1

Figura 2.6.2 Stratul de intrare si tanh

In continuare se va actualiza vechea celula de stare Ct.1 intr-o noua celula de stare Ct. Pasii
anteriori au decis deja ce este de facut, acum fiind nevoie de realizarea practica a acestora.

Se va inmulti vechea stare cu fi, eliminand informatia nedorita. Apoi se va adiuga i, * C,.

Acestea reprezinta noile valori candidate, scalate in functie de cat de mult se doreste actualizarea
fiecarei valori de stare.

In cazul modelului de limba, aici este punctul unde aruncam informatia despre genul subiectului
vechi si adaugadm noua informatie, asa cum s-a decis la pasii anteriori.

| NN
Cy 1 Ce

@

0 >

f!T -ffr-’cE Oﬁ — ff_ * Ct—] + Lf * éf,
1 .

ShE
= | s,

Figura 2.6.3 Actualizare Ct

In cele din urma, va trebui si se decida ce informatii vor fi disponibile la iesire. Aceast iesire se
va baza pe celula de stare, dar va constitui o versiune filtratd a acesteia. In primul rand, se va folosi
un strat sigmoid ce va decide care componente ale celulei de stare vor contribui la iesire. Apoi
celula de stare va fi supusa unei operatii de tangenta hiperbolica (pentru a obtine valori intre -1 si 1)
si iesirea acesteia va fi Tnmutita cu iesirea portii sigmoide, astfel iesirea constituind numai
informatiile dorite.

Pentru exemplul cu modelul de limba, din moment ce abia a vazut subiectul, ar putea oferi ca
iesire un verb, in cazul in care acesta ar urma in fraza. Spre exemplu, va oferi la iesire datorita

faptului ca subiectul este la singular sau plural, conjugarea corecta a verbului, in cazul in care acesta
urmeaza in conversatie.
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Figura 2.6.4 Iesirea LSTM-ului

2.7 Tipuri de LSTM-uri intdlnite in practica

Aproape fiecare abordare a LSTM-urilor este diferita de alta, cea anterioara reprezentand o retea
LSTM obisnuita. Diferentele sunt minore, dar trebuie totusi mentionate.

O variantd populard de LSTM, introdusa de Gers si Schmidhuber in anul 2000, este
caracterizata de adaugarea ,,conexiunilor de tip vizor”. (engl.: peephole connections). Acestea
permit straturilor portii sa privesca catre celula de stare.[4]

ff_ = a (‘-’1’}"[0;-1,/11 |-|:I:f.] | bf’)
i =0 (Wi-[Cr—ryhy1, 2] + by)

hy_q — _,}3! 0y =0 (IVO :Gt, h-t—l: .'Iff: + hu)

Figura 2.7.1 Adaugarea de conexiuni de tip vizor tuturor portilor.

O alta varianta este reprezentata de cuplare portilor de intrare si omisiune (engl.: input gate,
forget gate). Astfel, deciziile cu privire la ce trebuie omis si ce trebuie adaugat nu vor mai fi luate
separat, ci vor fi efectuate impreuna. Astfel se va uita numai atunci cand se vor introduce date. Se
vor insera valori noi in stare doar in momentul in care se uita o informatie mai veche.

fiy &
-

T@-» Cr=fi*Cry + (L= fi) xCy

Figura 2.7.2 LSTM cu input gate si forget gate cuplate

O alta variantd mai impresionanta a LSTM-urilor este reprezentat de GRU (engl: Gated
Recurrent Unit), introdusa de Cho in anul 2014. Aceasta combina portile de omisiune si intrare
intr-o singurd ,,poarta de actualizare”. De asemnea uneste celula de stare si stratul ascuns plus alte
cateva modificari. Modelul rezultat este unul mai simplu decat modelele LSTM standard si a

devenit din ce in ce mai popular.
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Zy = 0 (I'I—z . [ht—] 5 ']’f]]

’ r
ry =0 (I’I'f . [h't—l:mt-])

iy
he = tanh (W - [re = he—y, xt])

= (1 —z¢)khyq + 2 % B

Figura 2.7.3 Gated Recurrent Unit
Se mai pot remarca cateva variante de LSTM, printre care reamintim ,,Depth Gated RNNs”
introdusd de Yao in anul 2014. De asemenea existd abordari diferite care rezolva dependentele de

lunga durata cum ar fi ,,Clockwork RNNs ” introdusa de Koutnik in anul 2014.
Cu toate acestea, LSTM-urile tind sd se comporte similar, acestea diferentiindu-se in functie

de sarcina care se doreste a fi indeplinita.
2.8 Descriere pe larg a celulei LSTM

@ &—_ + ©
) t &

9 @ & G4

_+ |

v

Y S A .
L+ + |+
F 3
16 16 16 [1é |
1 1 - ) °

Operatii vectoriale:

Intrari: lesiri: Neliniaritati:
Vectar luformatii din & | Functia .";& \) Inmniltire element
de intrare blocul curent C_T sigmoidd = cu clement
_ insumare;
| Coneatenare

. ;J:“'\\ Infromatie din lesirea hlocului Tangenta | L
./ blocul precedenl curenl hiperbolici — element
eu elemenl

 lesirea hloculni .
Eroare: (1)
L

_/ precadent
Figura 2.8.1 Diagrama unei refele LSTM

Reteaua neuronala dispune de trei intrari:
Xt - intrarea la momentul curent de timp.

ht.1— iesirea din celula LSTM precedenta
Ct1— informatia din celula anterioard (extrem de importanta)
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Informatia — ceea ce s-a memorat anterior.
Astfel aceasta celula ia decizii considerand intrdrile curenta, anterioara si informatia precedenta



) o 6

I.
Figura 2.8.2 Celule LSTM

Informatia Ct variaza similar cu pomparea apei printr-o conducta. Astfel daca se va asocia cu
apa ce curge prin conductd, curgerea acesteia este controlatd de doua porti:

Figura 2.8.3 Conducta

1) Poarta de uitare (engl: forget gate)
- daca este inchisa, informatia veche este inlaturata
- daca este deschisa, informatia veche este pastrata
2) poarta informatiei noi:

ol
L g

Figura 2.8.4 Articulatie sub forma de T

- Informatia noua intra printr-o articulatie in forma de T similara cu cea din Figura 2.8.4 si
se amesteca cu informatia veche. Cantitatea de informatie nou introdusa este controlatd de

cea de-a doua poarta.

Q
Q

Figura 2.8.5 Traseul informatiei

In Figura 2.8.5, calea din zona superioara a LSTM-ului reprezinta traseul informatiei.
Intrarea este reprezentata de informatia veche (un vector). Primul X din cadrul acesteia reprezinta
poarta de uitare, reprezentand de fapt o multiplicare element cu element. Astfel daca se inmulteste
informatia veche Ct.1 cu un vector de valoare aproximativa egala cu 0, atunci toatd informatia veche
va fi uitata. In schimb daci vectorul are valoarea egala cu 1 atunci toatd informatia veche este

procesata. [3]
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Cea de-a doua operatie prin care trece informatia este reprezentata de operatorul ,,+”
(insumare pe buciti). Aceasta se aseamana cu o articulatie in forma de T. Informatia veche si cea
noua se vor contopi prin intermediul acestei operatii. Cantitatea de informatie noua care trebuie
adaugata informatiei vechi este controlatd de o alta poarta, ,,X” aflat sub semnul ,,+”.

Dupa aceste doud operatii, informatia veche Ct.1 este schimbata in noua informatie C:.

Figura 2.8.6 Contopirea infromatiei vechi cu informatia noua

In urma analizei celor doua porti, prima dintre acestea reprezinti poarta de uitare. Aceasta
este controlata de o retea neuronald cu un singur strat, iar intrarile acestei retelei sunt reprezentate

de:
1) hi1— iesirea blocului LSTM anterior

2) Xi—intrarea blocului LSTM curent
3) Ct1— informatia din blocul anterior
4) bo — vectorul de eroare (bias)

Aceastd retea neuronala utilizeaza ca functie de activare , functia sigmoida, iar iesirea
acesteia este reprezentatd de poarta de uitare (engl: forget gate), care se va aplica informatiei vechi
Ct.1 prin intermediul unei Inmultiri element cu element.

Figura 2.8.7 Controlul informatiei vechi asupra informatiei noi

Cea de-a doua poarta este denumita poarta informatiei noi, iar aceasta la randul ei este
reprezentatd de o retea neuronald simpla cu un singur strat ce are aceleasi intrari ca si poarta de
uitare. Aceasta va controla in ce masura informatia veche va influenta informatia noua. [3]

Informatia noua este generatd de o retea neuronald uni-strat ce foloseste ca activator functia
tangenta hiperbolica. lesirea acestei retele va inmulti element cu element noua valoare a portii de
informatie si va adauga vechea informatie pentru a forma noua informatie.
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Figura 2.8.8 Poarta de uitare si poarta informatiei noi

Cele doui simboluri ¥ reprezinti poarta de uitare si poarta informatiei noi.

r
Cra b4 + * Ct
=< ®
o) o) }—> X
+ + + >
P 0 1 2
© —0

Figura 2.8.9 Iesirea LSTM-ului

In final va trebui generati iesirea celulei LSTM. Acest pas are o poarti de iesire care este
controlatd de informatia noua, de iesirea anterioara he.1, intrarea X; si vectorul eroare. Aceasta
poartd controleaza cantitatea de informatie ce va fi transmisa urmatoarei celule LSTM.[3]

Ct1 face parte din celula anterioard, In timp ce Cieste parte constituentd a iesirii.
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Xt

he1

Xt

hea

Figura 2.8.10 Diagrama celulei LSTM

ht

Cell

ke

Xt ht-1 2

Figura 2.8.11 Poarta de uitare ce elimina din informatia veche:
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Figura 2.8.12 Informatia veche si informatia noud

ht

* () =+
Xt
ht-1 + U '
1 ;@_ .
+
¥t hit-1 2

Figura 2.8.13 Contopirea informatiei noi si a celei vechi in cadrul celulei
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Figura 2.8.14 Poarta de iesire si iesirea celulei LSTM
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3. Rezultate experimentale

In cadrul experimentelor s-au folosit 3 baze de date (serii temporale), dupa cum urmeaza:
1) Date seismice — constituitd din 2 caracteristici ale cutremurului din Oklahoma din
6.11.2011, ce avut 0 magnitudine de 5.6 pe scara Richter:
1.1)  Acceleratia solului — avand 34200 de esantioane exprimate sub forma de numere
reale (float)
1.2)  Viteza solului — avand 34200 de esantioane exprimate sub forma de numere reale
(Float)
Aceste date au fost preluate de la National Earthquake Information Center (NEIC)

2) Vanzari — constituitd din numarul de bilete vandute de o agentie de turism in decursul
fiecarei luni pe o perioada de 12 ani incepand cu ianuarie 1949 péana in decembrie 1960,
fiind constituita din 144 de esantioane si preluata de la Time Series Data Library.

3) Curs Valutar BNR — prezinta evolutia cursului Euro-Lei pe o perioada de un an si este
constituitd din 249 de esantioane si este preluatd de la Banca Nationald a Romaniei

Folosind un lot de 67% din numarul total de esantioane pentru antrenare si 33% pentru testare
a unor retele neurale de tip LSTM, avand un anumit numar de epoci (iteratii) asupra loturilor si
respectiv un look back variabil (numarul de esantioane precedente ce ajuta la realizarea predictiei)
s-au obtinut urmatoarele rezultate (exprimate sub forma unor abateri medii patratice) si grafice.

In realizarea acestor exprimente un rol important I-a jucat structura si modul de functionare al
LSTM-urilor [3].

3.1 Date seismice - Acceleratie
3.1.1 Rezultate all-in-one:

Accelzration Enochs = 20

0.30
. LSIM CELLS =10

. SIM CELLS = 20
. SIM CELLS = 30

0.25

0.20

=
=
w

RMSE TEST Scere

o
=
o

0.05

0.00

Figura 3.1.1.1 Rezultate Date seismice — Acceleratie: 10, 20, 30 celule LSTM, 20 epoci, un look back variabil (1-10)

In Figura 3.1.1.1 sunt ilustrate rezultatele in urma antrenarii unor retele cu 10, 20, 30 celule
LSTM si folosind un numar de 20 de epoci, variind pentru fiecare caz look back-ul de la 1 la 10. Se
observa, faptul ca rezultatul cel mai bun a fost obtinut in cazul in care look back-ul = 6 si numarul
de celule LSTM = 20.
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Figura 3.1.1.2 Grafic — intensitate acceleratie la fiecare moment de timp (34200 momente de timp)

0 5000

In Figura 3.1.1.2 este reprezentata evolutia in timp a acceleratiei in cele 34200 momente de
timp.

Deoarece s-a obtinut un rezultat foarte bun anterior, se doreste varierea numarului de epoci
(iteratii) asupra bazei de date si a se observa influenta acestei variatii asupra rezultatelor
experimentale.

3.1.2 Reuzultate ,,best-case”
Acceleration best case

Epochs | LSTM cells | look back Train RMSE Score Test RMSE Score
10 20 6 0.22 0.03
20 20 6 0.28 0.21
30 20 6 0.19 0.1
40 20 6 0.16 0.01
50 20 6 0.17 0.08

Tabel 3.1.2.1 Rezultate optime folosind o retea cu 20 celule LSTM, look-back = 6 si variind numdrul de epoci.

Astfel, se observa ca prin majorarea numarului de epoci, se obtine un rezultat mult mai bun
(cazul cu 40 de epoci), ceea ce faciliteaza predictia.

Un numar de epoci mult prea mare conduce la rezultate mult mai slabe (over-fitting,
modelul nu invatd datele, doar le memoreaza).

In figurile Figura 3.1.2.1 - Figura 3.1.2.5 sunt reprezentate datele invitate (cu portocaliu in
proportie de 67 %), iar cu verde datele previzionate (in proportie de 33%).

Lntensitata

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Dloment de titng

Figura 3.1.2.1 Look back = 6, 20 celule LSTM, 10 Epoci
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Intensitate

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Dlomwent de ting

[=F

Figura 3.1.2.2 Look back = 6, 20 celule LSTM, 20 Epoci

Lntensitata

S000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Dloment de titng

(=1

Figura 3.1.2.3 Look back = 6, 20 celule LSTM, 30 Epoci

Intensitate
i |
5 58 b o w B

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Dloment de titng

Figura 3.1.2.4 Look back = 6, 20 celule LSTM, 40 Epoci

Intensitate

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Ivoment de tirap

Figura 3.1.2.5 Look back = 6, 20 celule LSTM, 50 Epoci
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3.2 Date seismice — Viteza
3.2.1 Rezultate all-in-one:

velocily Epochs = 20

0.007
5T CELLS = 10

waoss m STMCFLIS =20
0.0086 . W ST CELLS = 30
W

0.005

=] o
o =
=] =
[¥5) =]

RMSE TEST Scors

0.000 DL ALK — pAE =) LDO -2 LUDK UACK - & LOUE HACK - &

Figura 3.2.1.1 Grafic erori predictie folosind o retea cu 10,20,30 celule LSTM, 20 de epoci si un look back variabil (1-10)

in Figura 3.2.1.1 sunt ilustrate rezultatele in urma antrenarii unor retele cu 10, 20, 30 celule
LSTM si folosind un numar de 20 de epoci, variind pentru fiecare caz look back-ul de la 1 la 10. Se
observa, faptul ca rezultatul cel mai bun a fost obtinut in cazul in care look back-ul = 2 si numarul
de celule LSTM = 20.

Deoarece s-a obtinut un rezultat foarte bun anterior, se doreste varierea numarului de epoci
(iteratii) asupra bazei de date si a se observa influenta acestei variatii asupra rezultatelor
experimentale.

Astfel, se observa ca prin majorarea numarului de epoci, nuU se obtine nicio Imbunatatire
asupra rezultatului.

Un numar de epoci mult prea mare conduce la rezultate mult mai slabe (over-fitting,
modelul nu invata datele, doar le memoreaza).

3.2.2 Rezultate ,,best-case”

Velocity best case
Train RMSE Test RMSE
Epochs LSTM cells look back Score Score
10 20 2 3x103 8x10*
20 20 2 2.6x103 1.9x 10*
30 20 2 43x103 3x103
40 20 2 3.8x 103 2x10°3
50 20 2 5x103 4x10°3

Tabel 3.2.2.1 Rezultate optime date seismice - viteza , 20 de celule LSTM, look back = 2, numdar de epoci variabil
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Ioment de timp
Figura 3.2.2.1 Grafic viteza solului

In Figura 3.2.2.1 este reprezentati evolutia in timp a vitezei in cele 34200 momente de timp.
In figurile Figura 3.2.2.2 - Figura 3.2.2.6 sunt reprezentate datele invatate (cu portocaliu in
proportie de 67 %), iar cu verde datele previzionate (in proportie de 33%).
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Figura 3.2.2.2 Look back = 2, 20 celule LSTM, 10 Epoci
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Figura 3.2.2.3 Look back = 2, 20 celule LSTM, 20 Epoci
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Figura 3.2.2.4 Look back = 2, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.2.2.5 Look back = 2, 20 celule LSTM, 40 Epoci
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Figura 3.2.2.6 Look back = 2, 20 celule LSTM, 50 Epoci
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3.3 Companie aeriana
3.3.1 Rezultate all-in-one

& 8 8 3
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le bilete * 1073 vindute
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Figura 3.3.1.1 Grafic bilete vandute in 12 ani de catre companie

In Figura 3.3.1.1 este reprezentata evolutia in timp a numarului de bilete vindute exprimata
in unitdti de ordinul miilor in cadrul celor 144 de luni (momente de timp)
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Figura 3.3.1.2 Grafic erori predictie, 20 celule LSTM , 30 epoci, look_back variabil (1-10)
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In Figura 3.3.1.2 sunt reprezentate rezultatele obtinute in urma antrenirii unei retele cu 20 de
celule LSTM, utilizand 30 de epoci si avand un look back variind intre 1 si 10. Se poate observa o
eroare foarte mare in cadrul utilizarii unui look back = 1 datorita caracterului fluctuant al datelor (se
observa in figura ca datele nu variaza liniar) si astfel utilizarea unei singure valori anterioare
conduce la rezultate eronate.

In cazul acestei serii temporale, un look back = 10 si un numir de 30 de epoci s-au dovedit
suficiente pentru o obtine o predictie buna.

Airline
LSTM Cells | Look_back | Epochs Train Score RMSE Test Score RMSE

20 1 30 23,46 50,12

20 2 30 4,98 x 102 1.0907 x 10
20 3 30 4.9x10? 1.04 x 10?
20 4 30 4.859 x 1072 1.05x 10?
20 5 30 4.88 x 102 1.1x10%
20 6 30 4.72 x 102 1.0906 x 10
20 7 30 4.6 x10? 1.02x10?
20 8 30 4.854 x 107 1.01x 107
20 9 30 4.49 x 102 9.8 x 1072
20 10 30 3.77x10? 7.2x 1072

Tabel 3.3.1.1 Rezultate predictie, 20 celule LSTM, look back variabil (1-10), 30 epoci

In cadrul tabelului Tabel 3.3.1.1 sunt prezentate erorile in obtinute in cadrul rularii celor 10
antrenari, iar in figurile Figura 3.3.1.3 - Figura 3.3.1.12 :
- Cu albastru estre reprezentatd evolutia normala a seriei temporale
- Cu portocaliu este reprezentat lotul de antrenare
- Cu verde sunt reprezentate datele previzionate
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Figura 3.3.1.3 Look back =1, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.4 Look back = 2, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.5 Look back = 3, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.6 Look back = 4, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.7 Look back = 5, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.8 Look back = 6, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.9 Look back = 7, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.10 Look back = 8, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.11 Look back = 9, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.3.1.12 Look back = 10, 20 celule LSTM, 30 Epoci
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Figura 3.4.1.1 Rezultate Curs Valutar BNR folosind 20 celule LSTM, 30 de epoci si look back variabil (1-10)

In Figura 3.4.1.1 sunt reprezentate rezultatele obtinute folosind o retea cu 20 de celule
LSTM de-a lungul a 30 de epoci si avand un look back variabil (1-10). Se poate observa ca in cazul
in care se utilizeaza un look back = 1 se obtine o eroare minima.

Deoarece baza de date contine valori foarte apropiate, folosirea unui lookback mare conduce
la o eroare mai mare.

Curs Valutar BNR
LSTM Cells Look_back Epochs Train Score RMSE Test Score RMSE
20 1 30 0.0067 0.008
20 2 30 0.061 0.066
20 3 30 0.0619 0.065
20 4 30 0.0638 0.062
20 5 30 0.0615 0.0715
20 6 30 0.0625 0.0717
20 7 30 0.059 0.0714
20 8 30 0.0621 0.0743
20 9 30 0.0645 0.0747
20 10 30 0.0633 0.0756

Tabel 3.4.1.1 Rezultate Curs Valutar BNR folosind 20 celule LSTM, 30 de epoci si look back variabil (1-10)
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Figura 3.4.1.2 Grafic curs valutar Euro-Lei 18.05.2017 - 18.05.2018
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In cadrul graficului din Figura 3.4.1.2 este prezentati evolutia in timp a cursului valutar
euro-lei de-a lungul celor 249 momente de timp.
In figurile Figura 3.4.1.3 - Figura 3.4.1.12 sunt reprezentate:
- Cu albastru: evolutia normald a cursului valutar
- Cu portocaliu: lotul de antrenare
- Cu verde: datele previzionate
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Figura 3.4.1.3 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 1
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Figura 3.4.1.4 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 2
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Figura 3.4.1.5 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 3
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Figura 3.4.1.6 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 4
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Figura 3.4.1.7 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 5
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Figura 3.4.1.8 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 6
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Figura 3.4.1.9 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 7
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Figura 3.4.1.10 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 8
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Figura 3.4.1.11 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 9
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Figura 3.4.1.12 Grafic Curs Valutar BNR, 20 celule LSTM, 30 de epoci, look back = 10
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4. Concluzii

In cadrul acestei teze au fost expuse capabilititile de predictie a unor retele neurale de tip
LSTM, asupra 3 baze de date, structurate sub forma de serii temporale.

Retelele neurale au o plaja de aplicatii foarte mare, acestea ajutand la prevenirea dezastrelor
naturale, a controlului cursului valutar, dar si a managementului unei companii.

Prin construirea si antrenarea corecta a retelelor neurale se pot realiza predictii cat mai
apropiate de realitate, acestea ajutand 1n procesul de luare a unor decizii cheie.

Astfel in urma analizei rezultatelor obtinute, putem conchide ca un numar foarte mare de
epoci, utilizat pe o baza de date nu foarte mare conduce la overfitting, astfel reteaua neurala este
incapabila sa mai extraga datele.

In cazul in care baza de date prezinta fluctuatii neliniare (baza de date cu vanziri) este
indicata folosirea unei valori de look back cat mai mari, pentru a realiza o predictie cat mai buna,
spre deosebire de cazul in care valorile seriei temporale sunt similare (cazul cursului valutar BNR).

Contributii personale

Proiectul de licenta este constituit din aplicatii ale retelelor neurale recurente de tip LSTM
asupra seriilor temporale: date seismice (componenta de acceleratie si componenta de viteza),
véanzari bilete, curs valutar BNR. In cadrul acestei lucriri am avut urmétoarele contributii:

e Am efectuat o serie de teste folosind valori diferite de look back si variind numarul
de epoci si respectiv de celule LSTM pentru cele 3 seturi de date pentru observa
influenta acestor variatii asupra datelor previzionate.

e Am facilitat executia in paralel a testelor prin crearea de sesiuni separate ce folosesc
separat memoria placii video

e Am creat o serie de algoritmi pentru realizarea graficelor experimentale (all_in_one,
best_case), respectiv de spargere a axelor si adaugarea unui semnal sonor la
terminarea ruldrii acestora

e Am exemplificat pentru fiecare serie temporala lotul de antrenare, datele
previzionate, evolutia normala a intregului, dar si erorile obtinute
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6.

Anexe

6.1 Cod look_back variabil
6.1.1 Cod look_back variabil acceleratie:

import numpy as np

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt
from pandas import read csv

import math

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
. from sklearn.metrics import mean squared error
. import pandas as pd

. from numpy import array
. import re

.data file = open("acc.smc")
.block = 1list ()

. found = False

. # (=2\d.\d+E-\d)

. for line in data file:

if found:

z=re.findall ('-?\d.\d+E-\d|-?\d.\d+E\+\d', line)

for i in range(0,len(z)):
block.append(z[i]);
else:

if line.strip() == "| Source location:

found = True

.data file.close()

. block = array(block)
. #block = block.reshape (8*len(block),1)
.block = block[~pd.isnull (block)]
.block = block.reshape (-1, 1)
.block = block.astype(float)

. print(block, len(block))

dataX, dataY = [], []

for i in range(len(dataset)-look back-1):

a = dataset[i: (i+look back),
dataX.append (a)

.def create dataset (dataset, look back=l):

0]

dataY.append(dataset[i + look back,

. numpy.random.seed (7)
. scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))
.block = scaler.fit transform(block)

. train size = int (len(block) * 0.67)
. test size = len(block) - train size
. train, test = block[O:train size,:], block[train size:len(block), :]
. look back =1

. trainX, trainY = create dataset(train,
. testX, testyY = create_dataset(test,

. model = Sequential ()
.model.add (LSTM (20, input shape=(1l, look back)))
. model.add (Dense (1))
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01)
return numpy.array(dataX), numpy.array(dataY)

look back)
look back)

. trainX = numpy.reshape (trainX, (trainX.shapelO0],
. testX = numpy.reshape (testX, (testX.shapel[0],

1,

1, trainX.shape[l]))

testX.shape[l]))
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model.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam')

.model.fit (trainX, train¥Y, epochs=20, batch size=1l, verbose=2)
66.
67.

trainPredict = model.predict (trainX)
testPredict = model.predict (testX)

. trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)
69.

trainY = scaler.inverse transform([trainY])

. testPredict = scaler.inverse transform(testPredict)
71.
72.
73.
74.

testY = scaler.inverse_transform([testY])
trainScore = math.sqgrt (mean squared error(train¥Y[0], trainPredict[:,0]))

print('Train Score: %.2f RMSE' % (trainScore))
testScore = math.sqgrt (mean squared error (testY[0], testPredict[:,0]))

.print('Test Score: %.2f RMSE' % (testScore))
76.

. trainPredictPlot = numpy.empty like (block)
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.

trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan
trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

testPredictPlot = numpy.empty like (block)
testPredictPlot[:, :] = numpy.nan
testPredictPlot[len(trainPredict)+(look back*2)+1l:1len(block)-1, :] = testPredict

plt.plot(scaler.inverse transform(block))
plt.plot (trainPredictPlot)
(
(

.plt.plot (testPredictPlot)
88.

plt.show ()

6.1.2 Cod look_back variabil viteza:

t config.gpu options.allow growth = True
with tf.Session(config=t config) as sess:
import numpy as np
import numpy
import matplotlib.pyplot as plt
from pandas import read csv
import math
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean squared error
import pandas as pd
from numpy import array
import re

data file = open("v.smc")
block = list ()
found = False
#(-2\d.\d+E-\d)
for line in data file:
if found:
z=re.findall ('-?\d.\d+E-\d|-?\d.\d+E\+\d', line)
for i in range(0,len(z)):
block.append(z[i]);
else:
if line.strip() == "| Source location: USGS NEIC (WDCS-D)":
found = True

data file.close()

block = array(block)

#block = block.reshape(8*len(block),1)
block block[~pd.isnull (block) ]
block = block.reshape (-1, 1)

block = block.astype (float)

print (block, len(block))
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40. def create dataset (dataset, look back=1l):

41. dataX, dataY = [], []

42, for i in range(len(dataset)-look back-1):

43. a = dataset[i: (i+look back), 0]

44 dataX.append (a)

45, dataY.append(dataset[i + look back, 0])

46. return numpy.array(dataX), numpy.array(dataY)

47.

48. numpy.random. seed (7)

49, scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

50. block = scaler.fit transform(block)

51.

52. train size = int (len(block) * 0.67)

53. test size = len(block) - train size

54, train, test = block[O:train size,:], block[train size:len(block), :]

55. look back = 10

56.

57. trainX, trainY = create dataset(train, look back)

58. testX, testY = create dataset(test, look back)

59.

60. trainX = numpy.reshape (trainX, (trainX.shape[0], 1, trainX.shape[l]))

61. testX = numpy.reshape (testX, (testX.shape[0], 1, testX.shape[l]))

62.

63.

04 . model = Sequential ()

65. model.add (LSTM (10, input shape=(1, look back)))

66. model .add (Dense (1))

67. model.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam')

68. model.fit (trainX, trainY, epochs=20, batch size=1, verbose=2)

69.

70.

71. trainPredict = model.predict (trainX)

72. testPredict = model.predict (testX)

73.

74.

75. trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)

76. trainY = scaler.inverse transform([trainY])

77. testPredict = scaler.inverse transform(testPredict)

78. testY = scaler.inverse transform([testY])

79.

80.

81. trainScore = math.sqgrt (mean squared error(train¥Y[0], trainPredict[:,0]))

82. print('Train Score: %.10f RMSE' % (trainScore))

83. testScore = math.sqgrt (mean squared error (testY[0], testPredict[:,0]))

84. print ('Test Score: $.10f RMSE' $ (testScore))

85.

86.

87. trainPredictPlot = numpy.empty like (block)

88. trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan

89. trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

90.

91.

92. testPredictPlot = numpy.empty like (block)

93. testPredictPlot[:, :] = numpy.nan

94 . testPredictPlot[len(trainPredict)+ (look back*2)+1:1len (block) -
1, :] = testPredict

95.

96. plt.plot(scaler.inverse transform(block))

97. plt.plot (trainPredictPlot)

98. plt.plot (testPredictPlot)

99. plt.show ()

100.

101. import winsound

102. frequency = 1400 # Set Frequency To 2500 Hertz

103. duration = 2000 # Set Duration To 1000 ms == 1 second

104. winsound.Beep (frequency, duration)
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30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

42.
43.
44 .
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.

6.1.3 Cod airline look_back variabil:

appendFile = open('RMSE airline.txt','a')
import tensorflow as tf
t config = tf.ConfigProto()
t config.gpu options.allow growth = True
with tf.Session(config=t config) as sess:
import numpy as np
import numpy
import matplotlib.pyplot as plt
from pandas import read csv
import math
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean squared error

import pandas as pd
from numpy import array
import re

def create dataset (dataset, look back=l):

dataX, dataY = [], []

for i in range(len(dataset)-look back-1):

a = dataset[i: (i+look back), 0]

dataX.append (a)

dataY.append(dataset[i + look back, 0])
return numpy.array(dataX), numpy.array(dataY)

dataframe = read csv('airline.csv', usecols=[1], engine='python',

dataset = dataframe.values
dataset = dataset.astype('float32')
numpy.random.seed (7)

for i in range (1,11):

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

dataset = scaler.fit transform(dataset)
train size = int(len(dataset) * 0.67)
test size = len(dataset) - train size

train, test = dataset[0O:train size,

look back = i

trainX, trainY = create dataset(train,
testX, testY = create dataset (test,

:], dataset[train size:len(dataset),:]

look back)

trainX = numpy.reshape (trainX, (trainX.shapel[O0],

testX = numpy.reshape (testX, (testX.shapelO],

model = Sequential ()
model.add (LSTM (20, input shape=(1,
model.add (Dense (1))

model.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam')
model.fit (trainX, trainY, epochs=30, batch size=1, verbose=2)

1,

look back)))

trainPredict = model.predict (trainX)

testPredict = model.predict (testX)

trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)

trainY = scaler.inverse transform([trainY])
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65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.

76.
77 .
78.
79.
80.

81.
82.
83.
84.
B9 o
86.
87.

88.

89

O J o) U w N

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

29.
30.

testPredict = scaler.inverse transform(testPredict)
testY = scaler.inverse transform([testY])

trainScore = math.sqgrt (mean squared error(train¥Y[0], trainPredict([:,0]))
print ('Train Score: %.10f RMSE' % (trainScore))

testScore = math.sqgrt (mean squared error (testY[0], testPredict(:,0]))
print ('Test Score: %$.10f RMSE' % (testScore))

trainPredictPlot = numpy.empty like (dataset)
trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan
trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

testPredictPlot = numpy.empty like (dataset)

testPredictPlot[:, :] = numpy.nan

testPredictPlot[len(trainPredict)+(look back*2)+1l:1len (dataset) -
1, :]1 = testPredict

plt.plot(scaler.inverse_transform(dataset))

plt.plot (trainPredictPlot)

plt.plot (testPredictPlot)
plt.savefig('Airline lookback '+str(look back)+'.png')

plt.show ()

appendFile.write ('\nTrain score: ' + str(trainScore) + ' loopback ' + str(
look back) + ' epochs: ' + str(30))

appendFile.write('\nTest_score: ' + str(testScore) + ' loopback ' + str(lo
ok back) + ' epochs: ' + str(30))

. import winsound
90.
91.
92.
93.

frequency = 1400 # Set Frequency To 2500 Hertz
duration = 2000 # Set Duration To 1000 ms == 1 second
winsound.Beep (frequency, duration)

appendFile.close ()

6.1.4 Cod DateFinaciare look_back variabil:

import tensorflow as tf
t config = tf.ConfigProto()
t config.gpu options.allow growth = True
with tf.Session(config=t config) as sess:
import numpy as np
import numpy
import matplotlib.pyplot as plt
from pandas import read csv
import math
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean squared error
import pandas as pd
from numpy import array
import re

def create dataset (dataset, look back=l):
dataX, dataY = [], []
for i in range(len(dataset)-look back-1):
a = dataset[i: (i+look back), 0]
dataX.append (a)
dataY.append(dataset[i + look back, 0])
return numpy.array(dataX), numpy.array(dataY)

dataframe = read csv('export.csv', skipinitialspace=True, usecols=[7],sep="';",
skiprows=5,decimal=",")

dataset = dataframe.values

dataset = dataset.astype('float32')
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31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.

41.
42.
43.
44 .
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.

72.
73.
74.

75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.

85.

86.
87.
88.
89.

90

numpy.random.seed (7)
for i in range (1,11):

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

dataset = scaler.fit transform(dataset)
train size = int(len(dataset) * 0.67)
test size = len(dataset) - train size

train, test = dataset[O:train size,:], dataset[train size:len(dataset), :]

look back = i

trainX, trainY = create dataset(train, look back)
testX, testY = create dataset (test, look back)

trainX = numpy.reshape (trainX, (trainX.shapel[0], 1, trainX.shape[l]))
testX = numpy.reshape (testX, (testX.shape[0], 1, testX.shape[l]))

model = Sequential ()

model.add (LSTM (20, input shape=(1, look back)))

model.add (Dense (1))

model.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam')
model.fit (trainX, trainY, epochs=30, batch size=1, verbose=2)

trainPredict = model.predict (trainX)

testPredict = model.predict (testX)

trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse transform([trainY])
testPredict = scaler.inverse transform(testPredict)
testY = scaler.inverse transform([testY])

trainScore = math.sqgrt (mean squared error (train¥Y[0], trainPredict[:,0]))

print('Train Score: %.10f RMSE' % (trainScore))

testScore = math.sqrt (mean squared error (testY[0], testPredict[:,0]))

print ('Test Score: %$.10f RMSE' % (testScore))

trainPredictPlot = numpy.empty like (dataset)
trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan

trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

testPredictPlot = numpy.empty like (dataset)

testPredictPlot[:, :] = numpy.nan

testPredictPlot[len(trainPredict)+(look back*2)+1:1len (dataset) -
1, :] = testPredict

plt.plot(scaler.inverse transform(dataset))

plt.plot (trainPredictPlot)

plt.plot (testPredictPlot)
plt.savefig('DateFinanciare lookback '+str (look back)+'.png')

plt.show ()

appendFile.write ('\nTrain score: ' + str(trainScore) + ' loopback
look back) + ' epochs: ' + str(30))

appendFile.write('\nTest_score: ' + str(testScore) + ' loopback '
ok back) + ' epochs: ' + str(30))

import winsound
frequency = 1400 # Set Frequency To 2500 Hertz
duration = 2000 # Set Duration To 1000 ms == 1 second

. winsound.Beep (frequency, duration)
91.

appendFile.close();
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6.2 CodAll_in_One
6.2.1 Cod All_in_One Acceleratie

1. import re

2. import numpy as np

3. import matplotlib.pyplot as plt

4. import matplotlib.patches as mpatches

5. from pylab import *

6. from future import division

7.

8. data file = open("graphs Acceleration.txt")

9. block one = list()

10.block two = list()

11.block three = list()

12. found one = False

13. found two = False

14. found three = False

15. def autolabel (rects):

16. for rect in rects:

17. height = rect.get height ()

18. ax.text (rect.get x() + rect.get width()/2., 1.05*height,

19. '$.2f"'" % height,ha='center', va='bottom')

20. for line in data file:

21 if not (line.startswith('10') or line.startswith('20') or line.startswith('30"
)):

22. if found one:

23.

24, z= re.findall (r'\S+', line)

25. for i in range(0,len(z)):

26. block one.append(z[i]);

27. if found two:

28.

29. z= re.findall (r'\S+', line)

30. for i in range(0,len(z)):

31. block two.append(z[i]);

32. if found three:

33.

34. z= re.findall (r'\S+', line)

35. for i in range(0,len(z)):

36. block three.append(z[i]);

37. else:

38. if line.strip() == "10":

39. found one = True

40. found two = False

41. found three = False

42.

43. if line.strip() == "20":

44 . found one = False

45, found two = True

46. found three = False

47.

48. if line.strip() == "30":

49. found one = False

50 found two = False

51. found three = True

52.block one = np.asarray(block one)
53.block two = np.asarray(block two)
54.Dblock three = np.asarray(block three)
55. block one = block one.astype (float)
56.block two = block two.astype(float)
57.block three = block three.astype(float)
58. data file.close()

59.n groups = 10

60. index = np.arange (n_groups)

61.
62.t = []
63. tone = []
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64. ttwo = []

65. fig,ax = plt.subplots (figsize=(100,40))
66. ylim(ymax=0.3)

67. ylim(ymin=0)

68.

69.

70.plt.rc('font', size=40)

71.plt.rc('axes', labelsize=80) # controls default text sizes
72.plt.rc('axes', titlesize=70) # fontsize of the axes title
73. # fontsize of the x and y labels

74.plt.rc('xtick', labelsize=50) # fontsize of the tick labels
75.plt.rc('ytick', labelsize=90) # fontsize of the tick labels
76.plt.rc('legend', fontsize=70) # legend fontsize
77.plt.rc('figure', titlesize=120) # fontsize of the figure title
78.

79. for i in range (0, 10):

80.

81.

82. t.append(block one[i])

83. tone.append (block two([i])

84. ttwo.append (block three[i])

85. freqg = t

86. freqgone = tone

87. fregtwo = ttwo

88. bar width = 0.3

89.

90.

91.

92. rectsl = plt.bar (index-bar width, freq, bar width, color='r')

93. rects?2 plt.bar (index, freqone, bar width, color='g'")

94. rects3 = plt.bar(indext+bar width, freqgtwo, bar width, color='b')

95. ax.set _ylabel ('"RMSE TEST Score')

96. ax.set_title('Acceleration Epochs = 20', y=1.03)

97. ax.set_xticks(np.add(index, (bar width/1000))) # set the position of the x ticks

98. ax.set xticklabels(('LOOK BACK = 1', 'LOOK BACK = 2', 'LOOK BACK = 3', 'LOOK BACK
= 4', 'LOOK BACK = 5', 'LOOK BACK = o',

99. 'LOOK BACK = 7', 'LOOK BACK = 8', 'LOOK BACK = 9, 'LOOK BACK =
10"))

100. autolabel (rectsl)

101. autolabel (rects?)

102. autolabel (rects3)

103. T = mpatches.Patch(color="'red', label='LSTM CELLS = 10'")

104. TW = mpatches.Patch(color="'green', label='LSTM CELLS = 20'")

105. TH = mpatches.Patch(color="'blue', label='LSTM CELLS = 30'")

106. plt.legend (handles=[T,TW,TH], loc=1)

107. plt.savefig('all in one acceleration.png')

108.

109. plt.show ()

6.2.2 Cod All_in_One Vitezi

import re

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.patches as mpatches
from pylab import *

from future  import division

O J oUW

data file = open("graph velocity.txt")
block one = list()
.block two = list()
.block three = list()
. found one = False
. found two = False
. found three = False
.def autolabel (rects):
for rect in rects:

[
U WN O
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17.
18.
19.
20.
21.

22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32 .
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50
51.
52.
53.
54.
55.

56

63

66

71.
72.
73.
74.

75

76.

77

. tone =
64 .
65.

. plt.

.plt.
78.
79.
80.
81.
82.
83.

hei
ax.

for line in
if not

)):
if

if

if

else:
if

if

if

block one =
block two =
block three
block one =

.block two =
57.
58
59.
60.
61.
62.

block three
data file.c
n_groups =
index = np.

& = [
(]
ttwo = []
fig,ax =

ylim (ymin=0

ght = rect.get height()

text (rect.get x() + rect.get width()/2., 1.05*height,

'$.4f'" % height,ha='center',

data file:

(line.startswith('10') or line.startswith('20') or line.startswith('30"

found one:

z= re.findall (r'\S+', line)
for i in range(0,len(z)):

block one.append(z[i]);
found two:

z= re.findall (r'\S+', line)
for i in range(0,len(z)):

block two.append(z[i]);
found three:

z= re.findall (r'\S+', line)
for i in range(0,len(z)):

block three.append(z[i]);

line.strip() == "10":
found one = True
found two = False
found three = False

line.strip() == "20":
found one = False
found two = True
found three = False

line.strip() == "30":
found one = False
found two = False
found three = True

np.asarray (block one)
np.asarray (block two)

= np.asarray(block three)
block one.astype (float)
block two.astype (float)

= block three.astype (float)
lose ()

10

arange (n_groups)

plt.subplots (figsize=(100,40))
. ylim (ymax=0
67.
68.
69.
70.

.007)
)

plt.rc('font', size=40)
s', labelsize=80) # controls default text sizes

s', titlesize=70) # fontsize of the axes title
# fontsize of the x and y labels
ck', labelsize=50) # fontsize of the tick labels

plt.rc('axe
plt.rc('axe

plt.rc('xti
yti

ck', labelsize=90)

for i in range (0, 10):

t.append(block one[i])
tone.append (block two([i])
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va="'bottom')

rc (' # fontsize of the tick labels
plt.rc('legend', fontsize=70) # legend fontsize
rc (' #

figure', titlesize=120) fontsize of the figure title



84. ttwo.append (block three[i])

85. freqg = t

86. fregone = tone

87. fregtwo = ttwo

88. bar width = 0.3

89.

90.

91.

92. rectsl = plt.bar (index-bar width, freq, bar width, color='r')

93. rects2 plt.bar (index, freqone, bar width, color='g'")

94. rects3 = plt.bar (indextbar width, freqgtwo, bar width, color='b'")

95. ax.set ylabel ('RMSE TEST Score')

96. ax.set _title('Velocity Epochs = 20', y=1.03)

97. ax.set xticks (np.add(index, (bar width/1000))) # set the position of the x ticks

98. ax.set xticklabels(('LOOK BACK = 1', 'LOOK BACK = 2', 'LOOK BACK = 3', 'LOOK BACK
= 4', 'LOOK BACK = 5', 'LOOK BACK = 6',

99. 'LOOK BACK = 7', 'LOOK BACK = 8', 'LOOK BACK = 9, 'LOOK BACK =
10"))

100. autolabel (rectsl)

101. autolabel (rects?)

102. autolabel (rects3)

103. T = mpatches.Patch(color="'red', label='LSTM CELLS = 10'")

104. TW = mpatches.Patch(color="green', label='LSTM CELLS = 20")

105. TH = mpatches.Patch(color="'blue', label='LSTM CELLS = 30'")

106. plt.legend (handles=[T,TW, TH], loc=1)

107. plt.savefig('lookback.png')

108.

109. plt.show ()

6.2.3 Cod All_in_One Airline

1. #RMSE (look back)

2. import re

3. import numpy as np

4. import matplotlib.pyplot as plt

5. import matplotlib.patches as mpatches

6. from pylab import *

7. from  future  import division

8. rmse = list()

9. look back = list()

10. epochs = 30

11.cells = 20

12.def autolabel (rects):

13. for rect in rects:

14. height = rect.get height ()

15. ax.text (rect.get x() + rect.get width()/2., 1.05*height,
16. '$.5f" % height,ha='center', va='bottom')
17.

18.data file = open("RMSE airline for graphs.txt")

19. for line in data file:

20 #print (line)

21. strs = (re.sub('[*\d\.\s+]', '', line))

22. rmse.append (strs.split (' ') [1l].replace(" ", ""))
23. look back.append(strs.split (' ') [3].replace(" ", ""))
24. rmse = np.asarray(rmse)

25. look back = np.asarray (look back)
26.data_file.close()

27

28.n_groups = 10

29. index = np.arange (n_groups)

30.

31.t =[]

32.

33. fig,ax = plt.subplots(figsize=(100,40))

34

35
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36.
37.plt.rc('font', size=80)
38. plt.rc('axes', labelsize=80) # controls default text sizes

39.plt.rc('axes', titlesize=70) # fontsize of the axes title
40. # fontsize of the x and y labels

41.plt.rc('xtick', labelsize=50) # fontsize of the tick labels
42.plt.rc('ytick', labelsize=90) # fontsize of the tick labels
43.plt.rc('legend', fontsize=70) # legend fontsize
44.plt.rc('figure', titlesize=120) # fontsize of the figure title
45.

46. for i in range (0, 10):

47.

48.

49, t.append (float (rmse[i]))

50. freqg = t

51. bar width = 0.3

52.

53.

54. npa np.asarray(t, dtype=np.float32)

55. ylim (ymax=np.amax (npa) *110/100)

56. ylim (ymin=0)

57. rectsl = plt.bar(index-bar width, freq, bar width, color='r'")

58. ax.set ylabel ('RMSE TEST Score')

59. ax.set _title('Airline Epochs = 30', y=1.03)

60. ax.set_xticks(np.add(index, (bar width/1000))) # set the position of the x ticks

61.ax.set xticklabels(('LOOK BACK = 1', 'LOOK BACK = 2', 'LOOK BACK = 3', 'LOOK BACK
= 4', 'LOOK BACK = 5', 'LOOK BACK = 6',

62. 'LOOK BACK = 7', 'LOOK BACK = 8", 'LOOK BACK = 9, 'LOOK BACK =

10"))

63. autolabel (rectsl)

64. T = mpatches.Patch(color="red', label='LSTM CELLS = 20'")

65. plt.legend (handles=[T], loc=1)

66.plt.savefig('airline all in one.png')

67.

68. plt.show()

6.2.4 Cod All_in_One DateFinanciare

1. #RMSE (look back)

2. import re

3. import numpy as np

4. import matplotlib.pyplot as plt

5. import matplotlib.patches as mpatches

6. from pylab import *

7. from  future  import division

8. rmse = list ()

9. look back = list()

10. epochs = 30

11.cells = 20

12.def autolabel (rects):

13. for rect in rects:

14. height = rect.get height ()

15. ax.text (rect.get x() + rect.get_width()/Z., 1.05*height,
16. '$.5f'" $ height,ha='center', va='bottom')
17.

18. data file = open("RMSE DateFinanciare for graphs.txt")
19. for line in data file:

20 #print (line)

21. strs = (re.sub('["\d\.\s+]', '', line))

22. rmse.append (strs.split (' ') [1l].replace(" ", ""))

23. look back.append(strs.split (' ') [3].replace(" ", ""))
24. rmse = np.asarray(rmse)

25. look back = np.asarray(look back)

26.data file.close()

27

28.n _groups = 10
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29.
30.
31.
32.
. fig,ax = plt.subplots(figsize=(100,40))
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

33

42

43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50 ¢
51.
52 .
53.
54.
55.
56.

57

58 ¢
59.
60.
61.

62.

63.
64.
65.
66.
67.
68.

VWoONOOTUVUE WNER

index = np.arange (n_groups)

t =[]

plt.rc('font', size=80)

plt.rc('axes', labelsize=80) # controls default text sizes
plt.rc('axes', titlesize=70) # fontsize of the axes title
# fontsize of the x and y labels
plt.rc('xtick', labelsize=60) # fontsize of the tick labels
.plt.rc('ytick', labelsize=90) # fontsize of the tick labels
plt.rc('legend', fontsize=70) # legend fontsize
plt.rc('figure', titlesize=120) # fontsize of the figure title
for i in range (0, 10):
t.append (float (rmse[i]))
freqg = t
bar width = 0.3
npa = np.asarray(t, dtype=np.float32)
ylim (ymax=np.amax (npa)*120/100)
ylim (ymin=0)
. rectsl = plt.bar (index-bar width, freq, bar width, color='r')
ax.set ylabel ('RMSE TEST Score')
ax.set title('DateFinanciare Epochs = 30', y=1.03)
ax.set xticks (np.add(index, (bar width/1000))) # set the position of the x ticks
ax.set_xticklabels(('LOOK_BACK = 1", '"LOOK BACK = 2', 'LOOK BACK = 3, 'LOOK BACK
= 4', '"LOOK BACK = 5', 'LOOK BACK = 6',
'"LOOK BACK = 7', 'LOOK BACK = 8', 'LOOK BACK = 9', 'LOOK BACK =
10"))
autolabel (rectsl)
T = mpatches.Patch(color="'red', label='LSTM CELLS = 20'")
plt.legend (handles=[T], loc=1)

plt.savefig('DateFinanciare all in one.png')

plt.show ()

6.3 Cod spargere axe

import re

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.patches as mpatches
from pylab import *

from __future__ import division

rmse = list()

look_back = 1list()

epochs = 30

. cells = 20

. def autolabel(rects):

for rect in rects:
height = rect.get_height()
ax.text(rect.get_x() + rect.get_width()/2., 1.05*height,
'%.5f"' % height,ha="'center', va='bottom')

. data_file = open("RMSE_airline_for_graphs.txt")
. for line in data_file:

#print(line)
strs = (re.sub('[~\d\.\s+]"', "', line))
rmse.append(strs.split("' ")[1].replace(" ", ""))
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23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43,
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.

86.
87.
88.
89.

look_back.append(strs.split(' ')[3].replace(" ", ""))
rmse = np.asarray(rmse)
look_back = np.asarray(look_back)
data_file.close()
n_groups = 10
index = np.arange(n_groups)

t=1[]

#fig,ax = plt.subplots(figsize=(100,40))

plt.rc('font', size=20)

plt.rc('axes', labelsize=20) # controls default text sizes

plt.rc('axes', titlesize=30) # fontsize of the axes title
# fontsize of the x and y labels

plt.rc('xtick', labelsize=10) # fontsize of the tick labels

plt.rc('ytick', labelsize=30) # fontsize of the tick labels

plt.rc('legend', fontsize=20) # legend fontsize

plt.rc('figure', titlesize=120) # fontsize of the figure title

for i in range(0, 10):

t.append(float(rmse[i]))
freq = t
bar_width = 0.3

pts = np.asarray(t, dtype=np.float32)
#ylim(ymax=np.amax(pts)*110/100)
#ylim(ymin=0)

#pts[[0]] += 10
f, (ax, ax2) = plt.subplots(2, 1,figsize=(17,17), sharex=True)

ax.bar(index-bar_width, freq, bar_width, color='r")
ax2.bar(index-bar_width, freq, bar_width, color='r")
rectsl = plt.bar(index-bar_width, freq, bar_width, color='r")

ax.set_ylim(2, 99)

ax2.set_ylim(0.03, .12)
ax.spines['bottom'].set_visible(False)
ax2.spines['top'].set_visible(False)

ax.xaxis.tick_top()
ax.tick params(labeltop='off') # don't put tick labels at the top
ax2.xaxis.tick_bottom()

d = .015 # how big to make the diagonal lines in axes coordinates
# arguments to pass to plot, just so we don't keep repeating them
kwargs = dict(transform=ax.transAxes, color='k', clip_on=False)
ax.plot((-d, +d), (-d, +d), **kwargs) # top-left diagonal
ax.plot((1 - d, 1 + d), (-d, +d), **kwargs) # top-right diagonal

kwargs.update(transform=ax2.transAxes) # switch to the bottom axes
ax2.plot((-d, +d), (1 - d, 1 + d), **kwargs) # bottom-left diagonal
ax2.plot((1 - d, 1 +d), (1 - d, 1 + d), **kwargs) # bottom-right diagonal
ax.set_ylabel('RMSE TEST Score')

ax.set_title('Airline Epochs = 30', y=1.03)

ax.set_xticks(np.add(index, (bar_width/1000))) # set the position of the x ticks

ax.set_xticklabels(('LOOK_BACK = 1', 'LOOK_BACK = 2', 'LOOK_BACK = 3', 'LOOK_BACK

00K_BACK = 5', 'LOOK_BACK = 6",
"LOOK_BACK = 7', 'LOOK_BACK = 8', 'LOOK_BACK = 9', 'LOOK_BACK
autolabel(rectsl)
T = mpatches.Patch(color="red', label='LSTM CELLS = 20")
ax.legend(handles=[T], loc=1)
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90.
91.

92

94

96

plt.savefig('airline_all_in_one.png"')
plt.show()

6.4 Cod sunet finalizare executie

. import winsound
93.

frequency = 1400 # Set Frequency To 2500 Hertz

. duration = 2000 # Set Duration To 1000 ms == 1 second
95.

winsound.Beep (frequency, duration)

. appendFile.close();
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