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Resumen

En este articulo se propone una nueva funcién de activacién que aproxima la
funcién de activacion Sigmoid, la cual es ampliamente usada en redes neuronales
artificiales. El interés de aproximar a la funcion Sigmoid es para reducir la
evaluacion de un gran namero de términos polinomiales (teéricamente infinito) lo
cual genera un alto costo computacional. El enfoque es aproximarla mediante un
polinomio a trozos de orden finito llamado PolySigmoid. La funcion PolySigmoid
contempla dos parabolas para aproximar la parte no lineal de la funcién Sigmoid
que es continua, creciente y acotada. Adicionalmente, dada la relacidon que hay
entre las funciones Sigmoid y Tanh también es posible proponer una funcién
PolyTanh que aproxima la funcion Tanh, y esto da pauta a aproximar otras
funciones de activacién. Experimentalmente, se valora la aproximacion de ambas
funciones PolySigmoid y PolyT anh mediante resultados de clasificacion con la base
de datos MNIST.
Palabras Clave: Funcion de activacion, Redes neuronales artificiales, Clasificacion.
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Abstract

In this paper, a novel activation function is proposed as an approximation to the
Sigmoid activation function. The Sigmoid function is widely used in neural networks,
and its approximation is to reduce the evaluation of a large number (theoretically
infinite) of polynomial terms which generates a high computational cost. The
Sigmoid activation function is approximated with a piecewise polynomial called
PolySigmoid. The PolySigmoid function considers two parabolas to approximate
the non-linear sections since it is a continuous, monotone, and non-decreasing
function. Additionally, there is a relationship between the Sigmoid and Tanh
functions, then it is possible to propose another function PolyTanh to approximate
the Tanh function, which opens the possibility to approximate other activation
functions. Experimentally, the approximations of PolySigmoid and PolyTanh are
valuated through the classification results of a neural network trained with the MNIST
dataset.

Keywords: Activation function, Artificial neural networks, Classification.

1. Introduccién

Histéricamente, el Perceptrén [Rosenblatt, 1961] ha fungido de piedra angular de
modernas redes neuronales artificial (RNA) incluidas las redes de perceptrones en
multicapa (MLP) y las redes neuronales profundas (DNN) [Bengio, 2016]. En el
primer modelo del perceptron se incluye la funcion de activacion Heaviside,

mostrada en la Figura 1.
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Fuente: elaboracion propia
Figura 1 Grafica de la funcion de activacion Heaviside.

Pistas Educativas Vol. 46 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~637~



Pistas Educativas, No. 149, enero-junio 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

La expresion matemética de la funcion Heaviside es la Ecuacion 1 [Davies, 2002].
0, siv<O0
H(w) = {1, siv 0. @
En donde, la variable v alude al potencial de activaciéon que se calcula con el
producto punto de la Ecuacion 2.
v=<W,X> (2)

En la Ecuacion 2, X representa el vector de datos de entrada 'y W el vector de pesos
sinapticos. En el caso del Perceptron, la salida y se obtiene con la Ecuacion 3,

evaluando la funciéon de activacion.
y = H(v). (3)

El Teorema de Convergencia del Perceptron (TCP) [Lippmann, 1987] establece que
al proveerle datos linealmente separables pertenecientes a dos clases 0 o 1, el
Perceptron generara un hiperplano de separacion en un numero finito de
iteraciones, siempre que la modificacion de los pesos W se realice multiplicando la
entrada correspondiente por el error entre el valor deseado y la salida de la neurona,
lo cual minimizara el error global ante las entradas X [Haykin, 2008].

Sin embargo, a pesar de que la funcion Heaviside es consistente con el TCP, ésta
ha dado pauta a controversias al no tener derivada en el origen. Ante ello, se han
propuesto otras funciones de activacion incluidas la Sigmoid y Tanh, en gran parte
justificadas por el articulo de Cybenko “Approximation by superpositions of a
sigmoidal function” [Cybenko, 1989] en el cual se demuestra que se pueden
aproximar funciones en intervalos acotados mediante combinaciones lineales de
funciones continuas, crecientes y acotadas, que son caracteristicas que cumplen
ambas funciones Sigmoid y Tanh. La Ecuacion 4 define a la funcién Sigmoid

[Narayan, 1997] y su grafica se muestra en la Figura 2.

1

W =1

(4)

Existe una relacion entre la funcion tangente hiperbdlica y la funcion Sigmoid dada
por la Ecuacion 5.
Tanh(v) = 2s(2v) — 1 (5)
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Fuente: elaboracion propia
Figura 2 Grafica de la funcion de activacion Sigmoid.

La Figura 3 muestra la gréfica de la funcion Tanh. Como puede apreciarse, al
comparar las Figuras 2 y 3, ambas funciones de activacion, Sigmoid y Tanh,
comparten la misma forma, lo que cambia es el rango que en el caso de la funcion

Sigmoid esde 0al,yenelcasode Tanhesde —1a 1.

-1

Fuente: elaboracion propia
Figura 3 Grafica de la funcion de activacion Tanh.

Ambas funciones Sigmoid y Tanh involucran la funcién exponencial, que puede
aproximarse con la serie infinita de la Ecuacion 6.
ex=1+x+£+£+... (6)
2 3!

Por lo que, al combinar las Ecuaciones 4 y 6, se tiene una aproximacion inmediata

para la funcion Sigmoid en la Ecuacion 7.

1

x2 x3
2—x+7—§+---

s(x) = 7
Lo cual indica que se requiere un numero infinito de términos en el denominador de
la aproximacion (Ecuacion 7). En la Figura 4, se muestran aproximaciones a la
funcién exponencial, es decir con e, (x) en donde n es el numero de términos de la

serie de la Ecuacion 6. Asi, por ejemplo, ¢;(x) =1, e;(x) =1 +X%,...,e,(x) =
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n
en—1(x) + ’;—, con lo que se pretende ilustrar que la serie e, (x) se aproxima cada vez

mas a la funcién exponencial e*. Sin embargo, con n = 10, se puede apreciar la

falta de comportamiento asintotico a cero a partir de x < —4.

el e2 |ed

jed =8t
Fuente: elaboracion propia

Figura 4 Grafica de la funcion exponencial aproximada con series finitas.

En este mismo sentido, en la Figura 5 se presentan aproximaciones de la funcion
Sigmoid mediante s,(x) para los casos n =0, n =4 y n = 10. Obsérvese que la
grafica de s;,(x) pierde el comportamiento asintético a 1, aproximadamente para

x > 3.33.

51 1 '// (Y U [ S S B
s10 | | e _""--.,____“_ | B s

-4 35 -3 -25 -2 15 -1 05 05 1 15 2 25 3 35 4 45 S5 56 —6—65T
54 7 /'__,.’—-"

-l Il.,"

-3 /
Fuente: elaboracion propia

Figura 5 Grafica de las funciones Sigmoid y exponencial aproximada con series finitas.

Asi que surgen las preguntas ¢ es posible tener otras aproximaciones para la funcion

Sigmoid? ¢Es posible reducir el nUmero de términos a evaluar para aproximar
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aceptablemente a la funcidén Sigmoid? Encontrar la respuesta a estas preguntas es
una de las motivaciones para el presente articulo.

Dado que la Figura 5 muestra que la funcion s;,(x) pierde la capacidad de
aproximacion asintética hacia 1.0 en el eje positivo, se plantea la posibilidad de
aproximar la funcidn a trozos (o por intervalos, en inglés piecewise). De tal manera
que puedan juntarse diferentes expresiones mateméticas, por ejemplo, para x <
3.3335 usar s;9(x) y para x > 3.3335 simplemente fijarlo a 1.0. El problema que
subyace es que el valor de s;,(x) para x = 3.3335 es casi 0.955384, y entonces
tendria “un salto” para pasar al valor 1, lo cual puede apreciarse en la Figura 6 al
comparar la funcion s;,(x) con s(x) en la vecindad de x = 3.3335. Inclusive, aun
cuando la funcion Sigmoid no llega a 1 exactamente, sino que el méximo esta en

s(3.3335) = 0.9655, existe una diferencia que generaria la discontinuidad.

; Eutremn
0.9 S ] — X (3.3335514720804. 0.9553843005861)

0.8

Fuente: elaboracion propia
Figura 6 Diferencia entre s;,(x) y la funcién Sigmoid alrededor de x = 3.3335.

De la discusion anterior se justifica la necesidad de explorar otra aproximacion para
la funcion Sigmoid que, ademas de reducir el error de aproximacion, también pueda
ser mas eficiente computacionalmente, en otras palabras, se buscan
aproximaciones que involucren un numero finito de términos, y a la vez logren una
aproximacion aceptable.

Cabe mencionar que se han propuesto otras funciones de activacion tales como
Swish [Ramachandran, 2017], GeLU [Hendrycks, 2016], Mish [Misra, 2019], SAAF
[Shou, 2020], FELU [Qiumei, 2019], SELU [Sakketou, 2019], DELU [Burak, 2023],
SPLASH [Agostinelli, 2015] y APTx [Kumar, 2022] entre otras. Sin embargo, todas
ellas involucran funciones exponenciales o sus expresiones son mas complejas, y

por ende elevan el costo computacional.
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En este trabajo se retoma un trabajo previo [Herrera, 2024] en donde se presenta la
funcion de activacion PolySigmoid, la cual aproxima la funcién Sigmoid en cuatro
intervalos. En este articulo, se plantea mejorar la aproximaciéon al ajustar un
parametro de escalamiento @ mediante un algoritmo genético. Luego, se comparara
el desempeiio de PolySigmoid y la funcion Sigmoid en un problema de clasificacion

de datos con redes neuronales artificiales.

2. Métodos
Pasos para obtener la expresion mejorada de la funcion PolySigmoid:
e Revisar la expresion de la funcién PolySigmoid e introducir un factor de
escalamiento s(k) , es decir, usar ax en lugar de x.

e Hacer un muestreo s(k)de K puntos de la funcién Sigmoid s(k) en el

intervalo [— i 0], aprovechando la simetria de la funcion, y toda vez que
podria hacerse también sobre el intervalo [0, %].

e Comparar el error sobre K puntos ps(k) que dependen de ay dado el
muestreo de la funcidn PolySigmoid y la funcidn Sigmoid con las muestras
s(k),donde k =1,2,...,K.

e Minimizar el error de aproximacion optimizando el valor de a. Conforme el
valor de a cambia, se generan K puntos de muestreo ps(k) a partir de la
funcidén PolySigmoid, los cuales se alejan 0 acercan a los correspondientes
K puntos s(k), de la funcién Sigmoid, con lo que se calcula el error de
aproximacion mismo que se busca minimizar. El caso ideal se lograria si los
K puntos de Sigmoid y PolySigmoid se traslaparan completamente, y el error
minimizado fuera cero. Es importante mencionar que el error depende del
valor de «a, el cual debe ser optimizado.

e Aproximar la funcidon Tanh mediante la funcidén PolyTanh a partir de la funcion
PolySigmoid usando la Ecuacion 2.

e Entrenar una red neuronal con la base de datos MNIST con 60,000 muestras
divididas en 50,000 de entrenamiento y 10,000 de prueba usando las

funciones de activacion Sigmoid y PolySigmoid, asi como Tanh 'y PolyTanh.
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e Comparar la precision de clasificacion, asi como la correlacion de los
resultados de clasificacion de la red neuronal entrenada con las funciones de

activacion Sigmoid vs PolySigmoid, y Tanh vs PolyTanh.

3. Resultados

En esta seccidn, se presentan los resultados de tres experimentos. En el primer
experimento se optimiza el pardmetro a de la funcion PolySigmoid(ax) para
aproximar de la mejor manera la funcion Sigmoid s(x).
El objetivo del experimento 1 es minimizar el error entre K puntos de muestreo sobre
la funcion Sigmoid, y los correspondientes K puntos de muestreo de la funcién
Polysigmoid(ax). Al ir variando el valor de «, se acercan o alejan los puntos de
ambas funciones, asi que el caso ideal se alcanza cuando los K puntos de Sigmoid
y PolySigmoid(ax) coinciden, en cuyo caso el error minimizado es cero. Si no se
logra el caso ideal, después de un niumero maximo de iteraciones, se obtiene el
mejor valor de @ que minimiza el error y se considera valor 6ptimo de a.
Luego, en el experimento 2, se entrena una red neuronal con la base de datos
MNIST para validar la clasificacion usando la funcion de activacion
PolySigmoid(ax) y comparando los resultados de precision con los de la funcion
Sigmoid.
El objetivo del experimento 2 es comparar la precision de clasificacion sobre el
conjunto de prueba. La base de datos MNIST contiene 60,000 imagenes de digitos
del 0 al 9 (imagenes clasificadas en 10 clases) y se divide en dos conjuntos: el de
entrenamiento y el de prueba. Con los datos de entrenamiento se obtiene el error
de entrenamiento (Train Error) que se usa para ajustar los parametros de la red
neuronal usando separadamente las funciones de activacion: Sigmoid o0
PolySigmoid con el valor optimizado de a. En tanto que la métrica de precision se
usa para medir la capacidad de generalizar y acertar la clase correcta descrita en la
base de datos MNIST sobre el conjunto de datos de prueba. Asi que, cuando la
clase que proporciona la red neuronal coincide con la clase correcta de los datos de

entrada, la precision es uno, y cero en caso contrario. La méaxima precision de
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prueba es 100%, que se calcula dividiendo entre 10,000 el numero de casos
correctamente clasificados.

En el experimento 3, se usa la funcion PolyTanh y, de igual forma, se comparan los
resultados de clasificacién con respecto a los de la funcién Tanh. Es importante
mencionar que no se pretende maximizar primordialmente la precision en la
clasificacion de los datos de MNIST, sino que el objetivo es comparar los resultados
de las funciones Tanh y PolyTanh, a fin de obtener esencialmente los mismos
resultados de clasificacion. Esto se hard calculando el factor de correlacion entre
las respectivas predicciones al ejecutar 20 épocas de entrenamiento. En otras
palabras, se busca comparar qué tanto se parecen las precisiones alcanzadas al

reemplazar Tanh con PolyTanh.

Experimento 1

La funcion PolySigmoid esta dada por [Herrera, 2024], Ecuacion 8.

( 0, x< -1
(x +1)?
B —
(—x%2+2x+1)
2 ,0<x<1
\ 1, 1<x

—1<x<0

PolySigmoid(x) = < (8)

La cual se obtiene como caso especial de una funcion de activacion llamada Morph
[Herrera, 2024]. La Ecuacion 8 consta de cuatro trozos: para x < —1 el valores 0, y
parax > 1elvalor es 1. En la parte no lineal, para —1 < x < 0 se tiene una parabola
que evaluada en los extremos —1 y 0 tiene los valores de 0 y 0.5 respectivamente.
Por otro lado, para 0 < x < 1 se tiene otra parabola que evaluada en los extremos
0 y 1 obtiene el valor de 0.5 y 1 respectivamente, asi que la funcién es continua, y
no presenta el problema de "salto”, como sucedia al usar la Ecuacion 7. La Figura
7 ilustra estas cuatro componentes de la grafica. En cuanto a la primera derivada,

esta se denota como PolySigmoid™ (x), y esta dada por la Ecuacion 9.

0, x<-1yl<x
PolySigmoid®(x) =] x+1, —-1<x<0 (9)
-x+1, 0<x<1
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Fuente: elaboracion propia

2 A2
Figura 7 Parabolas (x+21) y & +22x+1)

que aproximan la funcién Sigmoid.

Asi que, en x = —1 esta definida toda vez que por la izquierda es 0, y por la derecha
también es 0. De la misma forma, en x = 1 por la izquierda es 0 y por la derecha
también es 0.

En la Figura 8 se muestra la grafica de la funcion PolySigmoid(x), y de la funcién

Sigmoid s(x) a manera de comparacion.

1 W
PolySigmoiM

5 45 4 7%5 -3 -25 -2 15 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5

s(x) =

TH[err i
Fuente: elaboracion propia

Figura 8 Grafica de la funcion PolySigmoid y de la funcién Sigmoid.

Esencialmente, ambas funciones comparten la misma forma. Sin embargo, la
funcién PolySigmoid alcanza el valor de 1 para x > 1, en tanto que la funcion
Sigmoid es igual a 0.9933 para x = 5 (y es asintota a 1). Si se introduce un factor
de escalamiento a es posible “aplanarla o desaplanarla”’, es decir se puede usar
PolySigmoid(ax) con 0 < ¢ < 1 para hacer que se asemejen mas. En esto radica
fundamentalmente la optimizacion del factor a. En la Figura 9, se muestra la grafica
de la funcion PolySigmoid(ax) para « =1, 0.5, y 0.125. Dada la simetria de la
funcidén, es posible enfocarse en el plano negativo de x en la Figura 9. Obsérvese

que paraa =1 (enverde)y a = 0.5 (en rojo) la funcién PolySigmoid(ax) queda por
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debajo de la funcién Sigmoid s(x), en tanto que para para « = 0.125 (en morado),
la funcion se “aplana” demasiado y queda arriba de s(x). En [Herrera, 2024] se
reporta que a = 0.25 es un buen valor para la aproximacion. En este trabajo se
explorara cual es el valor 6ptimo de a y para ello se usara un algoritmo genético,

que determine el valor de @ que provea el mejor ajuste hacia la funcién s(x).

08f / //,/ H

-
/ /
=

S\E}

(@) =
P(0.125x)

-7 -6 -5 -4 -3 2 0 1 2 3 4 5 6 7
P(0.5x)
PolySigmoid(x)

Fuente: elaboracién propia

Figura 9 Gréfica de PolySigmoid(ax) para a = 1, 0.5 y 0.125 vs. funcién Sigmoid s(x).

La funcion PolySigmoid(ax) alcanza el valor de 0 en x = —iy lenx = i Entonces,

como se menciond anteriormente y dada la simetria, es posible enfocarse en el
intervalo —1 < x < 0. A continuacion se presenta el algoritmo para determinar el

valor optimo de a.

Algoritmo para optimizar a:
¢ ENTRADAS: Rango de busqueda (min, max) para los valores de a:

1. Generar la poblacion de P individuos de un algoritmo genético en donde
cada individuo representa un valor de a inicializado en el intervalo (min,
max).

2. Evaluar cada individuo de la poblaciéon P, considerando el valor a que se

representa como namero de punto flotante:

. ey . 1
- Generar una particion del intervalo (—;, 0) con K valores de

muestreo de s(x) en x;, = —%, donde k=1,2, .., K.
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- Generar el vector de muestras sk(x;) al evaluar Sigmoid (x;).
- Calcular el error absoluto de aproximacion E, sobre las K muestras
comparando el valor de PolySigmoid(ax;) con s(x;). Es importante

aclarar que, dada la simetria de la funcion, se limitara la

aproximacion al intervalo (— i 0), y entonces la funcidon Sigmoid s(x)

(x+1)?
2

se debe aproximar con la funcibn « . En caso de usar el

. 1 , ., —x24+2x+1
intervalo (0, E) se usaria la funcion o &2

3. Las referencias deben ser colocadas entre paréntesis rectangulares.

4. Ordenar ascendentemente los individuos en base al error E calculado
con el valor de «

5. Seleccionar P/2 individuos con menor error E. El criterio para identificar
al individuo mas apto es aquel con indice 0, porque tiene el menor error
de aproximacion E, que es la funcion a optimizar en base al valor de «

6. Cruzar los individuos en pares aleatorios tomados de la poblacion con
rango de individuos (0, P/2 — 1) y crear la poblacion de tamafio P para la
siguiente generacion tomando el promedio de los dos individuos padres,
donde un individuo hijo es un valor real dado por hijo = r-padrel +
(1 —r) - padre2, para un valor aleatorio 0<r<1.

7. Mutar cada individuo con probabilidad Pmut, que significa darle otro valor
aleatorio de a en el rango valido de busqueda.

8. Repetir el paso 2 a 5 un nimero maximo de iteraciones MAXITER.
Preservar la poblacion de la ultima iteraciéon (y no generar una nueva
como al inicio)

9. Imprimir el valor éptimo de a codificado en el individuo O.

e SALIDA: El valor optimizado de a.

El algoritmo fue implementado en Python, con rango de busqueda a € [0.125, 0.5].
La poblacion tiene P =20 individuos, probabilidad de mutacion Pmut = 0.1,
MAXITER = 1000 y K = 3000 puntos de muestreo. Como resultado se obtuvo a =

0.257798, el cual es ciertamente cercano (pero no igual) a 0.25 [Herrera, 2024].
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En la Figura 10,

PolySigmoid(0.25x) y PolySigmoid(0.257798 x) (Figura 10).

se muestran

las gréficas de

las funciones Sigmoid,

Estas dltimas

aproximan suficientemente a la funcion Sigmoid. Lo que sigue es evaluar su

desempefio como funciones de activacion en un problema de clasificacion de datos

con una red neuronal.

PolySigmoid(0.257798x)
Polysigmoid(0.25x)

5(x)

PolySigmoid(x)

Experimento 2

= T | /£
%65 6 55 5 45 4 -35 -3 -25 -2 -15 -1 05 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65

Fuente: elaboracion propia

Figura 10 PolySigmoid(ax) paraa = 1,0.25y a = 0.257798 vs Sigmoid s(x).

Consiste en entrenar una red neuronal con la siguiente arquitectura:

e Capa 1: Lineal(input_size, hidden_size)

e Capa 2: Lineal(hidden_size, num_classes)

e Funcion de activation: {Sigmoid, PolySigmoid}

Donde, input_size es 784 que corresponde a los datos de MNIST, clasificados en

10 clases, es decir, num_classes = 10. El niUmero de neuronas ocultas es

hidden_size = 128. La implementacién se hizo en Python ejecutandose sobre una
GPU NVIDIA GeForce RTX 3070. El optimizador es Adam [Kingma, 2015], con

métrica Precision (Accuracy), tasa de aprendizaje Ir = 0.001, y 20 épocas de

entrenamiento. Los resultados de precision sobre el conjunto de datos de prueba,

Tabla 1, para la funcion Sigmoid s(x), PolySigmoid(x), PolySigmoid(0.25x) y
PolySigmoid(0.257798 x).

Pistas Educativas Vol. 46 -
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~648~

ISSN: 2448-847X



Pistas Educativas, No. 149, enero-junio 2025, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

Tabla 1 Precision con MNIST para funciones de activacién Sigmoid y PolySigmoid

Epoca | Precision de s(x) Precision de Polysigmoid(ax)
a=1 a = 0.25 a = 0.257798

1 92.63 94.46 92.61 92.47
2 94.23 95.79 94.29 94.31
3 95.22 96.68 95.31 95.29
4 95.93 96.86 95.96 95.93
5 96.42 97.37 96.5 96.54
6 96.66 9747 96.67 96.93
7 96.92 97.36 97.06 97.04
8 97.18 97.46 97.22 97.33
9 9717 97.41 97.32 97.44
10 97.35 9743 97.48 97.5
11 97.5 97.54 97.46 97.72
12 97.59 97.55 97.58 97.75
13 97.73 97.5 97.84 97.84
14 97.79 97.4 97.77 97.76
15 97.72 97.73 97.76 97.89
16 97.71 97.38 97.67 97.85
17 97.76 97.52 97.81 97.86
18 97.84 97.58 97.79 97.82
19 97.89 97.43 97.91 97.97
20 97.83 97.4 97.77 97.8

Fuente: elaboracion propia

La correlacion entre los valores de precision de las columnas de la Tabla 1 se

muestran en la Tabla 2.

Tabla 2 Correlacion de precisiones de las funciones de activacion Sigmoid y PolySigmoid

s(x) | PolySigmoid(x) |Polysigmoid(0.25x)| Polysigmoid(0.257798x)
s(x)
Polysigmoid(x) 0.9476
Polysigmoid(0.2x) 0.9977 0.9593
Polysigmoid(0.257798x) | 0.9988 0.9535 0.9981

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 2 es posible verificar que efectivamente se logra una mayor correlacion
(con valor de 0.9988 marcado en negritas) entre las precisiones de la red neuronal
usando la funcion Sigmoid s(x) y la funcidbn PolySigmoid(0.257798 x). La
correlacion entre s(x) y PolySigmoid(0.25x) es 0.9977, que es menor a 0.9988, y
con esto se valida el resultado del experimento 1. En otras palabras, al mejorar la
aproximacion de la funcién Sigmoid optimizando el pardmetro a = 0.257798 con el
algoritmo genético del experimento 1, también se mejoran los resultados de

clasificacion, en el sentido de que son mas parecidos a los obtenidos con la funcion
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Sigmoid. La ventaja de usar la aproximacion de PolySigmoid(ax) con a = 0.257798
es que la funcidon Sigmoid requiere la evaluacion de la funcion exponencial, en tanto

que la funcion PolySigmoid(ax) es una funcidon a trozos aproximada con dos

2 (g2
parébolas (x+21) y( x“+2x+1)

enlosintervalos —1 < x < 0y 0 < x < 1 respectivamente,

y a pesar de ser un polinomio de grado 2, se logran los mismos resultados.

Experimento 3
En este experimento se entrena la misma red neuronal del experimento 2 pero
con las funciones Tanh y PolyTanh. La funcion Tanh es aproximada en la Ecuacion
10 con la funcion PolySigmoid(ax) con a = 0.257798.
PolyTanh(x) = 2PolySigmoid(2 a x) — 1 (10)

Los valores de precision con 20 épocas de entrenamiento, calculados sobre los
datos de prueba, se muestran en la Tabla 3. Considerando los datos de la Tabla 3,
el coeficiente de correlacion entre las precisiones de PolyTanhy Tanh es de 0.9867,
que ciertamente es menor que la de PolySigmoid y Sigmoid. Sin embargo, también

es una aproximacion aceptable.

Tabla 3 Precision de las funciones de activacion Tanh y PolyTanh con a = 0.257798.

Epoca | Precisién de PolyTanh(x) | Precision de Tanh(x)
1 92.54 92.63
2 94.30 94.23
3 95.30 95.22
4 95.87 95.93
5 96.49 96.42
6 96.86 96.66
7 97.97 96.92
8 97.34 97.18
9 97.43 97.17
10 97.46 97.35
11 97.63 97.50
12 97.67 97.59
13 97.77 97.73
14 97.74 97.79
15 97.81 97.72
16 97.81 97.71
17 97.84 97.76
18 97.94 97.84
19 97.89 97.89
20 97.80 97.83

Fuente: elaboracion propia
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4. Discusion

De los experimentos realizados, se pueden hacer los siguientes comentarios. Ha
sido posible optimizar un pardmetro de escalamiento a para aproximar de la mejor
manera la funcidén Sigmoid s(x) con una funcién polinomial a trozos PolySigmoid.
La optimizacion de a se hizo exitosamente a través de un algoritmo genético.
La funcion PolySigmoid usa dos parabolas (polinomios de grado 2) para la parte
no lineal, y toma valores exactos de 0 para x <1, y 1 para x > 1. Ademas, es
continua (no presenta saltos) y existe la derivada en los puntos de conexién entre
los trozos. A pesar de que PolySigmoid usa polinomios de grado finito (cuadraticos)
el desempeiio como funcion de activacion es equiparable a la original Sigmoid, la
cual involucra un namero infinito de términos de aproximacion. Esto puede tener
multiples usos, por ejemplo, en la implementacién donde se tiene hardware limitado,
o inclusive para reducir el costo computacional al ejecutar multiples evaluaciones
de la funcién de activacion en redes neuronales profundas y con muchas neuronas.
A partir de la funcién PolySigmoid, es posible obtener otras expresiones de
funciones de activacion con polinomios de grado finito, como es el caso de la funcion
tangente hiperbdlica. Por tanto, se abre la posibilidad de obtener otras
aproximaciones para mas funciones de activacion. El factor de correlacion cercano
a 1.0 en los resultados de clasificacion, soporta la idea de que es factible usar la

funcion PolySigmoid como reemplazo eficiente de la funcion Sigmoid.

5. Conclusiones

En base a los experimentos realizados se puede concluir que:

e Es posible encontrar aproximaciones de funciones de activacion mediante
polinomios definidos a trozos y de bajo orden. Ejemplo son las
aproximaciones de las funciones de activacion Sigmoid y Tanh, usando
polinomios de grado 2.

e Los resultados de clasificacion al usar funciones polinomiales a trozos
resultaron aceptables en los experimentos realizados, especificamente al

compararlos con las funciones Sigmoid y Tanh.
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En trabajos futuros se espera estudiar y proponer otras funciones de
activacion relacionadas con la funcién PolySigmoid. Por ejemplo, Lish(x) =
x Tanh(x), en donde como ya se estudido en este trabajo, Tanh puede

aproximarse exitosamente usando la funcion PolySigmoid.
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