PROCESAREA CUNOSTINTELOR
S1 CALCUL INTELIGENT - PCCl

Retele neuronale artificiale pentru invatare
supravegheata. Perceptronul multistrat.



* Motivatia existentei RNA

* Perceptronul multistrat
< Arhitectura

< Algoritul de retropropagare a erorii
o Exemplu
o Regula delta generalizata

o Algoritmul general de retropropagare dupa metoda gradientului,
pentru RNA PMS cu un strat ascuns



* Mai multi neuroni interconectati formeaza o retea neuronala

artificiala (RNA).
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Necesitatea formarii RNA

* Un singur neuron poate invata o problema liniar separabila,
dar esueaza in cazul functiei simple XOR:
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* Pentru invatarea functiei XOR, e nevoie de trei straturi neuronale:
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* O combinatie de neuroni (unul sau mai multe straturi ascunse)
poate modela functii complexe, de grad superior, care
modeleaza mai bine un set de date caracterizat de o functie de
variatie y=f(X) complexa.
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Strat 1 Strat 2 Strat 3 Strat 4
(de intrare) (ascuns) (ascuns) (de iesire)

Distributie Determinare fragmente f(x) xompunere f(x)

* RNATsi alege singura felul in care reprezinta intern pe f(x), prin mecanismul ajustarii
ponderilor si pragurilor.

* Pentru doua seturi de antrenare diferite, aceeasi functie originala x-f(x) va fi
reprezentata diferit, cu alte ponderi si praguri.




* Problemele de clasificare de tip 0/1 pot fi rezolvate cu un
neuron de tip sigmoid logistic, care determina o frontiera.

* Problemele de clasificare cu mai multe clase trebuie sa
determine mai multe frontiere, deci folosesc mai mulii
neuroni.
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Justificarea matematica

* O RNA cu minim 3 straturi
poate separa orice spatiu,
daca are suficienti neuroni pe
stratul ascuns (teorema lui
Kolmogorov ).
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* Reteaua “regionalizeaza” 0/1

spatiul variabilelor de intrare.
* Exemplu: o RNA care identifica

4 clase folosind 5 neuroni Neuron 1
ascunsi. Un model de intrare o
poate sa apartina unei singure 2 P
clase (valoare iesire neuron L0 T
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Definirea problemei si alegerea tipului de retea corespunzator.

< Arhitectura RNA pentru invatare supravegheata difera substantial de
arhitectura RNA pentru invatare nesupravegheata

Pregatirea datelor pentru invatare/antrenare.

< Scalare, eliminarea redundantelor

Structurarea retelei, in functie de problema (numar de
neuroni, de straturi etc).

< De obicei, se stabilesc prin incercari
Antrenarea.

% Tnvatarea datelor din setul de antrenare

Recunoasterea (generalizarea).

< Utilizarea RNA antrenate pentru a rezolva cazuri noi ale problemei,
neincluse in datele de antrenare.



Invatarea supravegheata: perechi de date de intrare-iesire cu valori

»

intrari (3) iesiri (1)
Suprafati Venit Putere Consum
Nr. locuinta lunar instalata mediu
[mp] [lei] [kw] [kWh fluna]
X1 X2 X3 ¥y
1 110 3350 10 482
2 33 3100 8 208
3 42 5480 15 250
4 138 4450 20 550
7 28.5 2500 6 108
9 153 6600 12 573

Exemplu: estimarea consumului unui client nou in functie de suprafata
locuintei, venitul lunar si puterea totala instalata a receptoarelor electrice

[ J
cunoscute.
. Consum
N Titul tract | P Slupr:afagua studii Venit mediu Putere
r. nular contra ersoane ocuinta uai Tiver [lEi] [kWh Instalat3 [kW]
[mp] /lund]
X x2 Y X3
1 | Nicolae Popa 3 110 superioare 3350 482 10
2 | Vasile lonescu 5 23 liceu 3100 208 8
3 | Maria Popovici 2 42 superioare 5480 250 15
4 | Adriana Elisei 3 138 superioare 4450 550 20
7 | Paul Irimciuc 4 28.5 liceu 2500 108 6
9 | Florin Mihalcea 2 158 doctorat 6600 s 12
[
din casa
[ J

RNA trebuie sa Tnvete dependenta consum=f(suprafata, venit, putere
instalata) folosind datele clientilor deja aflati sub contract cu furnizorul si
sa fie capabila sa prognozeze corect consumul unor clienti noi, pentru care
se cunosc suprafata casei, venitul lunar si puterea receptoarelor folosite in

casa.




* Perceptronul multistrat
(PMS) (multilayer
perceptron, MLP):

R/
0.0

Retea feedforward: informatia
curcula doar intr-un sens, de la
intrare catre iesire

Fiecare neuron este conectat
cu fiecare neuron din straturile
adiacente.

Nu exista conexiuni Iintre
neuronii de pe acelasi strat

Are minim trei straturi: unul
de intrare, cel putin unul
ascuns si unul de iesire.

strat de

intrar ..
trare iesire

strat
ascuns

Exemplu: RNA PMS cu 3 straturi:
*2 neuroni pe stratul de intrare
*5 neuroni pe stratul ascuns
*4 neuroni pe stratul de iesire
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Datele de antrenare trebuie sa fie suficiente pentru a ilustra
variatia reala a iesirilor in functie de intrari.
< O parabola nu poate fi aproximata corect prin trei puncte.

Datele de antrenare trebuie sa fie relevante.

< RNA nu va aproxima corect zona x=[-15,0] a parabolei daca e antrenata
doar cu date din zona x=[0,15]

Uneori, este necesara

scalarea datelor, adica > ’

aducerea lor la o .

aproximativ acelasi ordin “ . R
de marime. ) ‘ .




* Numarul de neuroni de pe stratul de intrare si de pe stratul
ascuns depinde de problema. Pentru problema

consum=f(suprafata, venit, putere instalata)

sunt necesari 3 neuroni pe stratul de intrare si 1 neuron pe
stratul de iesire.

* Numarul de neuroni pe stratul ascuns nu e fixat.

% Daca se alege mic, poate fi insuficient pentru complexitatea problemei.
< Daca e prea mare, poate aparea supraantrenarea (specializarea).

< Se prefera nr neuroni ascunsi = intre 1 si 2* nr intrari.

% De obicei, se stabileste prin incercari.



* Functia de activare a stratului de intrare este intotdeauna
liniara. De multe ori, stratul de intrare nici macar nu mai este
reprezentat grafic.

* Pe straturile ascunse, de obicei se folosesc functia sigmoid
logistic, tangent hiperbolic sau liniara, in functie de tipul de
problema (regresie, prognoza, clasificare).

* RNA cu mai mult de un strat ascuns se numesc retele adanci
(deep neural networks).

* Cel mai frecvent intalnite sunt RNA cu un singur strat ascuns.



Antrenarea retelelor PMS

* Antrenarea (invatarea) inseamna determinarea valorilor
ponderilor conexiunilor sinaptice dintre neuroni w; si a
pragurilor b; ale fiecarui neuron care asigura performantele
optime ale retelei (rezolva problema), folosind un algoritm
specific.

% Cel mai cunoscut algoritm de antrenare pentru PMS este
retropropagarea (backpropagation).
< Generalizare a algoritmului aplicat pentru neuronul elementar.




Antrenarea RNA

Felul in care RNA
“cartografiaza” intrarile catre
iesiri nu poate fi controlat de
catre utilizator, RNA “decide”
singura, in functie de
modelele existente in setul de
antrenare si  de valorile
initiale ale ponderilor i
pragurilor, care de obicei sunt
iniatializate aleatoriu.
RNA sunt considerate “cutii
negre” (black boxes)
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Antrenarea RNA

* Cu acelasi set de date si
folosind acelasi algoritm de
antrenare , performantele
retelei pot fi diferite de la o
antrenare la alta, deoarece
ponderile  si  pragurile
initiale sunt diferite si
antrenarea porneste din alt
punct al suprafetei erorii,
care nu mai este convexa
din cauza suprapunerii
efectelor mai multor

neuroni.
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* Folosind ponderile si pragurile corectate in procesul de
antrenare, RNA trebuie sa calculeze valori corecte de iesire ale
problemei pentru oricare model de intrare neinclus in setul de

antrenare.

<+ “Corecte” inseamna cu o anumita aproximatie considerata
satisfacatoare.

* Astfel RNA



Algoritmul de retropropagare
pentru perceptronul multistrat



Pasii algoritmului de retropropagare

* Pregatire date de intrare sub forma de perechi intrare-iesire.

* |Initializare arhitectura RNA: numar de straturi, numar de
neuroni pe fiecare strat, initializare aleatoare ponderi si
praguri.

* repeta

< Propagare inainte pentru toate modelele de antrenare.

< Calcul eroare intre rezultatele obtinute si cele dorite.

< Propagare inapoi: corectie ponderi si praguri in functie de eroare.
< Verifica criteriul de oprire.

* Daca s-a indeplinit criteriul de oprire, antrenarea s-a incheiat.
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Exemplu: RNA cu 4 straturi, 2 intrari si 1 iesire.
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Se calculeaza iesirea y, pentru toate modelele i (i=1...m), in functie de valorile
curente ale ponderilor.

Pentru simplificare, pragurile se considera 0 si nu intervin in calcule.



* Propagare inainte intre straturile 1-2, un model de intrare
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* Propagare inainte intre straturile 2-3
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* Propagare inainte intre straturile 3-4 AN

Un net,,

™ Vi
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Strat 3 Strat 4
(ascuns) :> (de iesire)
r.'et14 =Uy - Y3 T Uy - Yy T Uy - Yy
Y = h(net14)

Deoarece ponderile au fost initializate
aleatoriu si foarte probabil nu sunt
cele care rezolva corect problema,
iesirea Yy,,, cea obtinuta pentru un
model oarecare i, 0, va diferi de
iesirea dorita d® .

Dorim sa apropiem ponderile de cele
corecte.

Se calculeaza eroarea 60 intre iesirea
obtinuta 0 si cea dorita d® .

Se repeta propagarea inainte pentru
toate modelele, se calculeaza de
fiecare data eroarea si se realizeaza
suma erorilor pe toate modelele de
antrenare.

Se face propagarea inapoi a erorii,
pentru corectarea ponderilor.
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* Propagare eroare inapoi
intre straturile 4 si 3

514 — y(i) o y1(4y) - y(i) - h(net14)
513 = (u11 . 514 ) g'(netliﬂ)
523 — (u21 ) 514 ) g'(net23)

523 = (u31 '514)' g'(netss)

Strat 3 Strat 4
(ascuns) <:I (de iegire)




* Propagare eroare inapoi intre
straturile 3 si 2

512 = (V11 | 513 TV, 523 TV, 533 ) f '(net12)

522 = (V21 | 513 TV, 523 +Vy - 533)' f I(netzz)

513 = (V31 | 513 +V,, - 523 + Vg '533)' f I(net13)

* Intre straturile 2 si 1 nu mai putem
calcula erori

net

net
0

y=f(net)

—\‘/ Va2

y=f(net)

Strat 2
(ascuns)

net

y=g(net)

net

2

y=g(net)

net,,

0

y=g(net)

Strat 3
(ascuns)




e Intre straturile 3-4

u, =u, + Aull =U, +71- 514 . netlS
u, =u, + Aulz =U, +717- 514 . netzs
U, =U, + Au13 =U, +177- 514 -net,,

net
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Strat 4
(de iegire)




e Intre straturile 2-3

Vy =V t Avll =V, +7n- 513 . netlz

net 5 net 5
Vi, =V, + AVlZ =V, +1- 523 . net12 N o)
_ _ Vi, y=g(ne
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Coreclie ponderi

e Intre straturile 1-2
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* Tn acest moment, sunt recalculate toate ponderile.

* Daca nu s-a indeplinit criteriul de oprire, se trece la iteratia
urmatoare, cu o noua propagare nainte.

* Tn continuare, se przint generalizarea algoritmului de
retropropagare pentru o RNA PMS de orice dimensiune.



Regula delta generalizata (1din 2)

Pentru fiecare model de intrare — iesire m din setul de antrenare,
corectia unei ponderi W;; — notata A(m)wij — pentru conexiunea dintre
neuronul J si neuronul 1 din stratul inferior (vezi Fig. 4.4.a) este
proportionala cu un termen de eroare 5J(m) asociat neuronului j:

A™Mwy =55, g™

unde oM este iesirea neuronului i din stratul inferior, pentru
modelul m, iar 77 este un factor de proportionalitate, numit rata de

invatare.



Regula delta generalizata (2 din 2)

* Daca neuronul | se afla in stratul de iesire, termenul de eroare 5J(m)
se calculeaza in functie de abaterea intre valoarea reala Oj(m) Si cea
dorita dj(m) si derivata functiei de activare f a neuronului j in raport
cu intrarea neta corespunzatoare modelului m, net;™:

5 = (d (m) _ j(m)),f,(netjm))

* Daca neuronul | se afla in stratul ascuns, fiind legat prin conexiuni
sinaptice cu neuronii K din stratul de iesire, termenul de eroare 5j(m)
este proportional cu suma tuturor termenilor de eroare asociati
neuronilor de iesire Kk, modificati de ponderile conexiunilor
respective W, si cu derivata functiei de activare in raport cu intrarea
netd net;™:

5("') (Zé(m) : j f’(netj(m))



| strat de intrare | | stratascuns | | strat de iesire |

RNA PMS cu 3 straturi
* | neuroni pe stratul de intrare, neuron generic i
* J neuroni pe stratul ascuns, neuron generic j
* K neuroni pe stratul de iesire, neuron generic k



* RNA este antrenata cu un set de M modele de antrenare, perechi de
intrare-iesire (X, ..,. X, ..., X)™—(d,, ..., d, ..., d )™ m=7 ... M.

* Functia de activare a prlmulw strat este |dentitatea; functiile de activare
ale celorlalte doua straturi sunt g (pe stratul ascuns) si h (pe stratul de

iesire).
* Ponderile dintre stratul de intrare si cel ascuns se noteaza cu W;;, cu i=/.../,

respectiv j=1...J.

Ij’

* Ponderile dintre stratul de intrare si cel ascuns se noteaza cu Vji» CU )=1...],
respectiv k=1/...K.

* |Intrarile nete ale neuronilor pentru un model m

< pe stratul ascuns:

i

— (m)

= E Wi - X
i=1

< Pe stratul de iesire:
(m) (m) _ (m)
Zvlk j unde y'm - g(rm )
s 0" =h(q,")



* Formula erorii — abaterea patratica totala:

M 2

E(w,v) = 5 Z(d ™ _o(w,v,x)™)

* Scrisa desfasurat:

(m) (m)
d'™ —o

E(w,Vv) = Z\

]_ M K - 0 . 1. K . J
13 Sl ) =13 z[dk” hzlvjk-g(.

m=1 k=1
2

T (TR P S |



* Daca se foloseste metoda gradientului, in iteratia t ponderile
se vor corecta in fiecare iteratie folosind formulele:

ok .
Wl(t+1) — Wi(-t) 77 . 3 e 1 — 1 I \ J = 1 J
j j awi(j) i
t+ t aE
vjk ) _ Vﬁk) n e j=1.J,k=1.K




* Pentru ponderile dintre stratul ascuns si cel de iesire:

o _ ok oo, _ 0E 0o, 0q,
ov, 00, ov, 00, 0(, 0OV,

= 2'(dk _Ok).(_l).h’(qk). Y; :_2°(dk _Ok)'h,(qk)' Y

* Pentru ponderile dintre stratul de intrare si cel ascuns:

OE _OE Jy, oOE dy, ar; _
ow, JdYy, ow, 0y, or, oOw,

(d —0 ) h(qk)°vjk:|'g’(rj)'xi

=2[

Mx

=
Il

1



* Daca se foloseste ca functie de activare sigmoidul logistic:

1
1+e"”

g(p)=h(p) = , g'=h'=p-1-p)

* Derivatele erorilor se vor calcula:

oE
oV, = -2-(dy =0y )-0 - (L-0y )- Y

ok K
PYsEE '{Z(dk -0y )- 0y '(1—°k)’ij] Yi -(1—yj)-xi
5Wij k=1



* Pragurile pot fi incluse in algoritmul de antrenare considerandu-le drept
ponderea unei marimi suplimentare de valoare + 1, actualizate cu aceleasi
formule generale de calcul.

X1
X
X|

| strat de intrare | | stratascuns | | strat de iesire |




Tipuri de invatare pentru RNA PMS

* Cu adaptare in bloc a ponderilor (batch learning)
* Cu adaptare model cu model (online, stochastic)
* Cu adaptare in miniblocuri (mini-batch learning)

< Algoritmul mini-batch este folosit in principal la antrenarea cu seturi de
date foarte mari, cu sute de mii sau milioane de modele.



* Adaptarea ponderilor se face o singura data, la capatul iteratiei, dupa propagarea
inainte a tuturor modelelor de intrare si cumularea erorii.

* Pregatire date de intrare sub forma de perechi intrare-iesire.

* Initializare arhitectura RNA: numar de straturi, numar de neuroni pe fiecare strat,
initializare aleatoare ponderi si praguri.

* repeta
% Pentru fiecare model de antrenare

o Propagare inainte model
— Stratul 1-2
— Stratul 2-3

o Calcul eroare intre rezultatele obtinute si cele dorite si sumarea erorii modelului individual la
eroarea globala a setului de antrenare.

< Propagare inapoi:
o Calcul corectii ponderi in functie de eroarea globala.

— Stratul 2-3
— Stratul 1-2

o Aplicare corectii ponderi
< Verifica criteriul de oprire.

* Daca s-a indeplinit criteriul de oprire, antrenarea s-a incheiat.



* Adaptarea ponderilor se face dupa propagarea inainte-inapoi a fiecarui model din
setul de antrenare.

* Pregatire date de intrare sub forma de perechi intrare-iesire.

* Initializare arhitectura RNA: numar de straturi, numar de neuroni pe fiecare strat,
initializare aleatoare ponderi si praguri.

* repeta

>

* pentru fiecare model de intrare, ales aleatoriu din setul de antrenare
< Propagare inainte.
o Stratul 1-2
o Stratul 2-3
Calcul eroare intre rezultatele obtinute si cele dorite.
< Propagare inapoi:
o Calcul corectii ponderi.

— Stratul 2-3
— Stratul 1-2

o Aplicare corectii ponderi
< Verifica criteriul de oprire.
* Daca s-a indeplinit criteriul de oprire, antrenarea s-a incheiat.

0’0
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* Adaptarea ponderilor se face dupa propagarea inainte-inapoi a unui bloc partial din
setul de antrenare (100-1000 de modele de intrare).

* Pregatire date de intrare sub forma de perechi intrare-iesire.

* Initializare arhitectura RNA: numar de straturi, numar de neuroni pe fiecare strat,
initializare aleatoare ponderi si praguri.
* repeta
% pentru fiecare bloc de modele de intrare
o Pentru fiecare model din bloc
o Propagare inainte
» Stratul 1-2
» Stratul 2-3
— Calcul eroare intre rezultatele obtinute si cele dorite si sumare eroare la eroarea globala a blocului.
< Propagare inapoi
o Calcul corectii ponderi.

— Stratul 2-3
— Stratul 1-2

o Aplicare corectii ponderi
< Verifica criteriul de oprire.

* Daca s-a indeplinit criteriul de oprire, antrenarea s-a incheiat.
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* Efectuarea unui numar fixat de iteratii.
* Coborarea corectiei erorii intr-o iteratie sub un prag limita.
* Stagnarea erorii pe parcursul unui numar de iteratii.

* Metoda setului de validare:

< Datele disponibile pentru setul de antrenare se impart in trei:
o Setul de antrenare (60%)
o Setul de validare (20%)
o Setul test (20%)

< Setul test ramane pentru verificarea puterii de generalizare a RNA
antrenate.

% In fiecare iteratie, datele de validare se folosesc ca un pseudo-test:
daca pe parcursul catorva iteratii eroarea pe setul de validare creste,
antrenarea se intrerupe (apare supraantrenarea sau specializarea).



* Exista o varietate de algoritme de antrenare, nu doar

retropropagarea simpla:

Function

Algorithm

trainlm

Levenberg-Marquardt

trainbr

Bayesian Regularization

trainbfg

BFGS Quasi-Newton

trainrp

Resilient Backpropagation

trainscg

Scaled Conjugate Gradient

traincgb

Conjugate Gradient with Powell/Beale
Restarts

traincgf

Fletcher-Powell Conjugate Gradient

Polak-Ribiére Conjugate Gradient

MATLAB ==

Variable Learning Rate Gradient Descent

traingdm

Gradient Descent with Momentum

traingd

Gradient Descent




* Metode de imbunatatire
si accelerare a invatarii
pentru RNA cu invatare
supravegheata



