PROCESAREA CUNOSTINTELOR
ol CALCUL INTELIGENT - PCCE

Retele neuronale artificiale
Introducere si istoric
Neuronul elementar



* Retele neuronale si inspiratia lor biologica

* Neuronul matematic elementar
<+ Modelarea neuronului biologic ca neuron matematic
< Conventii matematice de notare, vectorizarea calculelor
< Istoric
< Tipuri de neuroni artificiali folositi de RNA
o Liniar
o Sigmoid logistic

* Antrenarea neuronului elementar

< Regresia liniara
< Algoritmul descresterii gradientului pentru antrenarea
neuronului liniar si logistic



Retele neuronale biologice $i artificiale



* Sistemul nervos indeplineste mai
multe functii:
< Receptarea stimulilor externi
< Transmiterea informatiei

< Procesarea informatiei, senzoriala si
cognitiva, in centrii nervosi din creier si
coloana vertebrala

< Transmiterea unor reactii

[Noemi Tonna et al - Wikipedia]

creier

SN CENTRAL

maduva
spinarii

ganglioni

SN PERIFERIC

nervi

[OpenStax College, Wikipedia]

* Senzorii, caile de transmisie si centrii nervosi
sunt alcatuite din neuroni interconectati, care
formeaza retele neuronale



Unitatea functionala
elementara a sistemului
nervos este neuronul.

dendrite

sinapse,
.. legaturicu
alti nuroni

Alcatuire:
% intrari: dendrite excitatorii
si inhibitorii
< COrp procesor —soma

< iesire: axon Si sinapse de
legatura cu alti neuroni

[Quasar Jarosz, Wikipedia]

soma, nucleu

Functionare: cand suma tuturor impulsurilor primite prin
dendrite (inhibitorii + excitatorii) depaseste un prag de
activare, neuronul trimite un impuls prin axon



* Biologic, invatarea sau deprinderea se
realizeaza prin intarirea anumitor sinapse
(legaturi) dintre anumiti neuroni, formand
cai sinaptice. Uitarea este sinonima cu
distrugerea acestor cai.

* Tncs nu cunoastem mecanismele
recunoasterii sau ale asocierii.

[Wikipedia]
* Creierul copilului este o panza alba; retelele Centrul nervos vizual din creier
de neuroni din anumite zone ale cortexului
formeaza centrii nervosi prin antrenare
(exersare) si specializare, 1n copilaria
timpurie, si pot fi “reprogramate”.

* Cortexul arata ca o panza intinsa pe
suprafata creierului



Retele neuronale artificiale

* Elementul de baza al oricarei RNA este neuronul elementar.

* Mai multi neuroni artificiali interconectati formeaza o retea
neuronala artificiala (RNA)

* Diversele tipuri de RNA se diferentiaza prin:
< Arhitectura (complexitate, modul de interconectare al neuronilor)
< Functia indeplinita (de aproximare, clasificare etc.)

* RNAinvata prin antrenare.



Retele neuronale artificiale (RNA)

RNA sunt algoritme informatice inspirate din functionarea
sistemului nervos al fiintelor vii, pe care o modeleaza prin
calcule matematice si instructiuni de program.

RNA actuale nu pot simula functionarea sistemului nervos ca
un tot unitar, deosebit de complexa si in mare parte inca
necunoscuta, ci doar functii specifice ale acestuia (memorarea,
recunoasterea).

Mecanismele de inspiratie biologica sunt aplicate pentru
rezolvarea unor probleme specifice din diverse domenii ale
ingineriei: prognoze, recunoasterea formelor, clasificare.
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* Deoarece problemele practice depasesc adesea limitele mintii
umane, prin complexitate, volum imens de date, caracteristici
importante greu de identificat intr-un noian de parametri
posibili. Uneori nu cunoastem foarte bine problema, insa avem
la dispozitie un volum mare de date. RNA invata problema.

< Calculatorul rezolva rapid un numar imens de calcule secventiale, in
vreme ce mintea umana este imbatabila la procesarea paralela a
informatiei.

* Deoarece este de preferat identificarea unui model matematic
general aplicabil unei categorii de probleme si aceleiasi
probleme atunci cand se actualizeaza datele de intrare.

<+ Modelarea analitica rezolva de obicei o problema particulara, pe datele
existente la un moment dat.



Inviitarea RNA

* Tipuri de invatare:
< Supravegheata (supervised learning)
<+ Nesupravegheata (unsupervised learning)
<+ Recompensa-pedeapsa (reinforcement learning)



»

* Se cunosc perechi de intrare-iesire, excitatie-raspuns, datele
sunt “etichetate”.

* Reteaua invata datele cunoscute si apoi generalizeaza pe baza
invatarii pentru date necunoscute.

* Utilizari: regresii, prognoze, clasificari.

* (Cea maicunoscuta RNA cu invatare supravegheata:
perceptronul multistrat (multilayer perceptron - MLP)
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Energie(% din consumul lunar)

Datele sunt “neetichetate”, RNA le sorteaza si le grupeaza pe
categorii, invata diferente si caracteristici comune.

Utilizare: clasificare, grupare pe categorii (clustering)

Cea mai cunoscuta RNA cu invatare nesupravegheata: hartile
cu autoorganizare Kohonen (Self Organizing Feature Maps —
SOM, SOFM)
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* Tncurajarea neuronilor cu performante ridicate, care contribuie
mai mult la rezolvarea problemei, si descurajarea (penalizarea)
celor cu performante slabe.






* In stiint3, se prefera reprezentarea proceselor reale prin
modele matematice simplificate, care
< permit intelegerea mai buna a principiilor simple din spatele unui
fenomen complex,
< simplifica calculele matematice.

* Gradul de complexitate al modelului poate fi crescut
ulterior, pe masura intelegerii lui, pentru a se apropia de
realitate.

* Exemplu: calculul de regim permanent al retelelor
electrice:

o Constructie simetrica pe cele trei faze,

o Sarcina simetrica pe cele trei faze, constanta pe un interval de timp
considerat.



* Neuronul artificial este un model simplificat si abstract al neuronului
biologic.
intrare

_ (dendrita) N\,
sinapse e

dendrite

Functie de

pondere iesire

intrare >| procesare
bstracti it3 -1 "
abstractizare (dendrita) din nucleu (axon)
e
2
0(\
Q

‘f' Ay intrare
(dendrita) prag de
activare

soma, nucleu

* Neuronul biologic: fiecare intrare este atenuata (ponderata), deoarece un
neuron primeste pe intrare o fractiune din impulsul distribuit prin sinapsele
neuronilor anteriori din lant sau o fractiune din impulsul senzorial.

* Spre deosebire de neuronul biologic, ponderile neuronului artificial devin
frecvent supraunitare.



Matematica permite modelarea abstractizata si generalizata a realitatii.

intrare Xl

(dendrita) N\,

def@ W,
. ondere Functie de - W; N
mtrare' 5 POnTEr S procesare | —> '°3'M¢ generalizare X; - F — y
(dendrita) din nucleu faxon) /

W,
¢

S |
intrare QOQ X,
(dendrita) prag de b

activare
* Notatii:

* F —functie de activare a neuronului (activation function)
* X;—parametru (feature) din modelul de intrare X=[X,, ..., X;, ... X/]
* Ww;—pondere (weight) asociata parametrului X;
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* Scriere desfasurata (cu ecuatii matematice):
y=b+F(X W, 4.+ X W +...+X, -W,) y = F(net)

Sau
unde:

not

D+ X - W, 4.4 X W, +...+ X, - W, = net y= F(b+2wi -xij
i=1




X1

Wi
Xi > F Yy
. !

b

* Scriere compacta (cu matrice si vectori), pentru programatori

net=b+ x .[wl e WL W]=b+[X]-[\N]T

y = F(net) = F(b+[X]-W]')



\ * Primul model de neuron artificial

Warren Sturgis McCulloch, neurofiziolog si  Walter Pitts, logician
Lucrarea “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”

[http://web.csulb.edu/~cwallis/artificialn/walter_pitts.html]



* Este de tip logic, intrarile si iesirile Xy
pot avea valori 0 sau 1 k
* Ponderile au aceeasi valoare w
* Pe o pondere se pot primi mai multe g > Z y

* O intrare este inhibitoare, cu X

caracter absolut (de veto)

* Functionare: daca suma intrarilor ”etzgwrxi

ponderate este mai mare decat un 1, daca net>prag, x
prag definit si intrarea inhibitoare y={

este 1, iesirea are valoarea 1; in caz

contrar, O

0

inhib —

0 incazcontrar

* Utilizabil pentru simularea portilor
logice



* Perceptronul

[library24.library.cornell.edu]

Frank Rosenblatt, psiholog,
cercetator la Universitatea Cornell, SUA



* |ntrarile si ponderile au valori
reale, pozitive sau negative Xi...

* Functionare: daca suma intrarilor
ponderate este mai mare decat un
prag definit, iesirea are valoarea 1;
in caz contrar, iesirea are valoarea X
0

* Pragul b (bias) este considerat cao
intrare cu valoare 1 a carei pondere

. -~ net=—b+Zn:Wi-xi
este variabila

B 1, daca net>0
~ 10 incaz contrar

e Utilizare: clasificator
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* Pentru toate modelele de intrare cunoscute, identifica valoarea
corecta a ponderilor, aceeasi pentru toate modelele, astfel incat
neuronul sa identifice corect daca un model de intrare apartine (1)
sau nu (0) unei clase, dupa urmatorul algoritm [Hinton]:

* Pentru fiecare model de intrare:

< Daca neuronul identifica clasa O in loc de 1, aduna modelul de intrare la
ponderile curente

% Daca neuronul identifica clasa 1 in loc de 0, scade modelul de intrare din
ponderile curente

< Daca neuronul identifica corect clasa din care face parte modelul, nu
modifica ponderile

* Algoritmul gaseste garantat ponderile corecte dupa un numar de
pasi, daca ele exista



Limitarile perceptronului

* Tn 1969, Marvin Minsky si Seymour Papert demonstreaza in
cartea Perceptrons ca un singur perceptron nu poate invata
decat functii liniar separabile (“the XOR debate”).
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SAUE, XOR — functia nu
este liniar separabila

* Cercetatorii vremii au extins implicit aceasta concluzie si la
retelele formate din mai multi neuroni, ceea ce a dus la
diminuarea drastica a interesului pentru RNA.
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* John Hopfield - retele
neuronale asociative

* David Everett Rumelhart & James McClelland

“Parallel Distributed Processing: Explorations in the
Microstructure of Cognition”
*Teoria calculului conexionist:
reprezentarea informatiei intr-un sistem
/cognitiv se realizeaza in conexiunile dintre
198 unitati elementare mici (neuroni)
A /) 6 *Primele modele de simulare pe calculator
-7« "= | aperceptieiumane




Neuronul elementar dupa 1968

* Perceptronul are functia de activare treapta (0 si 1)

* Cercetarile din anii ‘80 au propus noi tipuri de functii de
activare pentru neuroni si algoritme pentru retele neuronale.

* Cele mai frecvent utilizate functii de activare:
< Functia liniara
< Functia sigmoid logistic

* Altele: tangent hiperbolic, clopotul gaussian



Liniara:

F(x)=a,+a:-x

* Sigmoid logistic:

1
1+e

f(x)=

-15 J/ -5
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INVATAREA SUPRAVEGHEATA

Regresia liniara si algoritmul de descrestere
a gradientului pentru neuronul elementar
cu functie de activare liniara
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Estimarea consumului
pentru un client nou al unui
furnizor, in vederea
negocierii unui tarif reciproc
avantajos

Date de intrare: preluate din
baza de date a furnizorului
pentru consumatorii aflati
deja sub contract

Neuronul invata sa prezica in
viitor consumul unui client
nou (nr. 10) pe Dbaza
consumurilor Si altor
caracteristici ale clientilor
folositi in datele de intrare.

CONTRACT DE FURNIZARE A ENERGIEI ELECTRICE

Incheiat astizi, 31 februarie 2085 intre

E°T

energie pentrutine

(1) Consumator: Vasile Popescu, CNP 12307310877531

(2) Furnizor: SCEPT Energy S.A.

pentruloc consum tip easnic, suprafata 253 mp, situatla adresa Str. Viitorului nr. 1. oras Tasi, jud. Tasi

tip tarif CRTI02, pe perioada 2 ani, avdnd ca obiect furnizarea energiei electrice

in imobil, in conditiile

asigurdrii nivelului de calitateal energiei si puterii minime detaliate conform negocierilor purtate intre

reprezentantii Consumatorului si ai Furnizorului |

$

Suprafata Venit | Consum Putere
Nr Titular contract Persoane locuinta Studii lunar mk:::' instalata

[mp] feil | Jovd [lew]
1 | Nicolae Popa 3 110 superioare 3350 482 10
2 | Vasile lonescu 5 33 liceu 3100 208 8
3 | MariaPopovici 2 42 superioarng 3480 250 15
4 | AdrianaElisei 3 138 superioare | 4450 550 20
5 | Gabriela Dascalescu 4 68 superioare 2300 422 23
6 | AurelDegeratu 5 26 liceu 3200 83 6
7 | Paullrimciuc 4 28.5 liceu 2500 108 6
9 | Florin Mihalcea 2 153 doctorat 6600 573 12




* Pentru invatare, se retin din datele cunoscute doar cele relevante
Si se exprima matematic sub forma unei functii;

Suprafata . Constfm
Nr. | Titular contract | Persoane locuinta Studii Venit . mediu . PUt?.rE
lunar [lei] [kWh instalatd [kW]
[mp] /lund)

X; X y X3
1 | Nicolae Popa 3 110 superioare 3350 482 10
2 | Vasile lonescu 5 33 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 4 285 liceu 2500 108
9 | Florin Mihalcea 2 1158 doctorat 6600 573 12

Presupunem: consumul mediu lunar depinde de suprafata casei,
venitul lunar al familiei, puterea electrica a aparatelor din casa.

Matematic, parametrizat: y=f(x;, X,, X3)
< Xy, Xy, X3 — caracteristici sau parametri de intrare (features)
<+ (X4, X,, X3) — functie sau transformare, relatie intre intrari si rezultat



Consum

Suprafata Venit . Putere
Nr Titular contract Persoane locuinta Studii lunar rE:iﬂll:I instalata
[mp] Oel | funzy | [kWI

1| Nicolae Popa 3 110 superioare 3350 482 10
2 | Vasile lonescu 5 33 liceu 3100 208 8
3 | Maria Popovici 2 42 superioare 5480 250 15
4 | Adriana Elisei 3 138 superioare 4450 550 20
5 | Gabriela D&scélescu 4 68 superioare 2300 422 23
6 | Aurel Degeratu 5 26 liceu 3200 a3 6
7 | Paul Irimciuc 4 28.5 liceu 2500 108 B
8 | Florin Mihalcea 2 153 doctorat 6600 573 12

* O coloana din tabel = caracteristica sau parametru (feature).

* O linie din tabel = un caz rezolvat al problemei sau un model de
antrenare.

* Cunoastem doar datele din tabel, nu si functia y=f(x;, X,, X3), care
poate avea o expresie matematica complicata (y=0.385-x,+exp(x,)/5-X;).

* Vom aproxima functia f reald cu alta, mai simpla - procedeul se numeste
regresie.



* Tipul de regresie ales trebuie sa indeplineasca doua conditii:

< Sa aproximeze cat mai aproape functia cautata (sa identifice cat mai
bine functia originala necunoscuta)

< Sa aiba gradul cat mai mic (sa fie usor de calculat).



* Regresia polinomiala - functia este un polinom
f(x)=a,+a_ -x"+a_ _,-X""+..+a,-X+a,

< Liniara - functia este un polinom de gradul | - cea mai mare putere
la care e ridicat x este 1

f(x)=a,+a,-X +a,-X,

< Patratica: polinom de gradul Il - cea mai mare putere la care e
ridicat x este 2

f(X)=ay+a,- X" +a,-X,

< Cubica (grad Ill), quadratica (grad IV)...



consum mediu= f (suprafata casei, venit, putere instalata),

poate consum=5+0.5*suprafasa+0.35*venit+0.15*putere

y=f(X,X,X)=5+0.5-x +0.35-x, +0.15- X,

sau poate consum =0.43*suprafaza+0.12*venit?

y=0.43-x+0.12-x; +0- X,

Cautam sa determinam valoarea cea mai buna a coeficientilor
numerici, care dau functia ce trece cel mai aproape de punctele
cunoscute, (care aproximeaza cel mai bine tendinta).
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* I|nitial, pentru simplificare, pastram pentru functia y o singura
variabila, suprafata casei:

y=f (suprafata locuita, venit lunar, putere instalata) devine y=f(suprafasa locuita)

=f(X,, X,, X devine y=f(x
1 X205 A3
700
600
Model _ O O
-§ 500 O
(1) yit) 110 482 % 400 O
(x2)yi2) 33 208 5
(x)yi2)) 4?2 250 g 300
(x4) 1)) 138 550 § o°
(x5) 1)) 68 422 5 200
(x() y16) 26 83 100 - 6)
(xi7)y17)) 28.5 108
(8) (8] 0 ' ' ' '
(x®)y®) 153 273 0 50 100 150 200

x = suprafata locuinta [mp]



y=f(x)

800 ~
700 -
600 -
500 -

300 -
200 -
100 -

1200

1000

800

f(x)

600

y:

400

200

Sursa: datele din tabelul anterior + Excel

50 100 150 200
X
100 200 300

liniara
(grad 1)

cubica

(grad Ill)

patratica
(grad 11)

100

x

200

100

300

quadratica
(grad IV)
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* Lace ne ajuta asta? -
€ 600
=
S~
-é 500 O
= 400
£
2 300
=
o
9 200
£3
100
>
O T ‘ T T T 1
0 50 100 150 200 250

x=suprafata [mp]

Putem determina valoarea aproximativa a functiei pentru oricare
alt punct intermediar, necunoscut (GENERALIZARE).

In cazul problemei noastre, dacd furnizorul primeste un nou client,
li poate aproxima consumul asteptat pe baza suprafetei casei,
venitului si puterii electrice totale a consumatorilor instalati in casa.



* O aproximare buna pe datele initiale nu garanteaza o
generalizare buna.

1200 -~ 1200 -+
1000 - 1000 -
aproximat
800 - 800 -
= =
T 600 - @ real = 600 - )
> > rea| @Proximat
400 - 400 -
200 - 200 -
O T T T T 1 O T T T T 1
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
X X

Regresie cubica (grad Ill) Regresie liniara (grad )



Neuronul elementar $i regresia liniara

* Se poate constata ca ecuatia neuronului elementar liniar cu o
singura intrare este cea a unei drepte:

X1
N

X; > — y X >
/

X /’

1

y:F(b_l_;Wi.Xi) y=Db+Ww-X

* Pentru a determina ponderea si pragul optim al neuronului,
putem aplica regresia liniara cu o singura variabila.



Neuronul cu o intrare $i regresia liniara

* Trebuie identificate valorile optime ale coeficientilor w si b
astfel Tncat neuronul sa faca corespondenta X - Yy(X) cu
eroare minima (E) pentru toate modelele de intrare
cunoscute.

dreaptda y=a,6+a, X

800 -

700 - W :l: :

600 - X > y
__ 500 -

%400 1 O
> 300 - 1 b

200 -

100 - @
0 5|o 1(|)0 1go 2(|)0 Y= b+WwW-X

X

* este o problema de optimizare: mibn E(W, b)
w,
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Functia se numeste liniara

pentru ca graficul ei este o

25 -
linie dreapta ™o
15 -
expresia analitica generala 0 - _ —y-0.5%
pentru o singura variabila: _:305
ey =-2-0.6%X

F(x)=a,+a-x

e T +1. 2% X

-15 -

* Variind coeficientii a, si a;,

se modifica graficul functiei

Graficele unor functii liniare de o variabila
pentru x in intervalul [-10, 10]

* Dreptele cu a,=0 trec prin
origine
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* Panta dreptei — exprima cu
cat creste y atunci cand X
creste cu o unitate

m = f(xz)_f(x1)=y2_y1_Ay

X, =X, X, =X, AX

* este pozitiva (M>0) cand X si y cresc sau scad simultan

* este negativa: (M<0) cand X scade, Yy creste / cand X creste, y scade
* este 0 pentru o dreapta orizontala

* este nedefinita pentru o dreapta verticala




- b 4 -

Cunoscand dX=X, - Xy, Y, Si
panta, se poate aflay;

Cunoscand X;,X,, Y; Si Y,, se
poate afla panta.

(X2, Y2)
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* Derivata unei functii in punctul X este tangenta
la curba functiei in punctul respectiv

180 -+

£(x)= lim )= 1) _dy "
o0 X =X, dx

d inseamna variatie foarte mica




- b - -

Cand intervalul dx este foarte
mic, eroarea de aproximare a
curbei cu o dreapta este
acceptabila — linearizare

Linearizarea simplifica calculele

Panta tangentei se reduce
treptat, tinzand la O atunci cand
y tinde la minim

-20

Idx

-10 0

' 10

20




Neuronul cu o intrare $i regresia liniara

* Trebuie identificate valorile optime ale coeficientilor w si b
astfel Tncat neuronul sa faca corespondenta X - Yy(X) cu
eroare minima (E) pentru toate modelele de intrare
cunoscute.

dreaptda y=a,6+a, X

800 -
700 - W R
600 - X ~ y
_ 500 - /
17D

%400 1 O
> 300 -

200 - y= b+w-X

100 {7Q

0 T T T )
0 50 100 150 200
X
* este o problema de optimizare: rrvlv!bn E(W’ b) - “gaseste acele valori

ale lui w si b pentru care E are valoarea cea mai mica (minima)”



* Suma distantelor dintre punctele — modele de intrare (valorile
dorite d) si dreapta de regresie (valorile obtinute 0) trebuie sa
fie minima.

600 - y=a,+a,-X 600 -

% 300 % 300
200 200
100 100
0 T T ) 0 T T )
0 50 100 150 0 50 100 150
M 2. M 2 . o
E— ZHd (m _gm| — Z(d (m) _ O(m)) Abat?rea patratica
o) ) totala (cost)

M - numarul total de modele din setul de antrenare
|| ... || - norma euclideana (distanta)



* Pentru simplificarea calculelor ulterioare, se prefera formula

1 M

-5 207 -0")

m=1

* Se mai poate folosi abaterea patratica medie totala

* M este un coeficient scalar, deci cele doua formule au acelasi
efect, difera doar valorile numerice obtinute.



Se considera o problema de
regresie liniara cu o singura
variabila, simplificata prin
renuntarea temporara la
coeficientul a,;, y=ax

Dreptele de tipul y=a'x trec prin
origine

Se presupune ca Se cunosc
perechi de intrare-iesire care
modeleaza exact functia y=x

Dreapta de regresie cu eroare
minima ar fi chiar y=x.

y=f(x)

3.5 4

2.5 -

Q

0.5

1.5

2.5

3.5
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Daca se calculeaza eroarea 1 d

pentru diverse valori ale 12

coeficientului a, adica diverse &,1::

pante ale dreptei de regresie S 6

Yy=ax si se traseaza graficul ‘2‘: e o
functiei E=f(a), se obtine o . RN
parabola. A
G ra f| c 2_ D valoare coeficient a

In grafic e reprezentat E/4,

abaterea medie patratica totala 7
6 /
Valori obtinute pentru drepte de regresie y=a-x >
. valori dorite | y=1-x | y=0.5=x | y=15x | y=2-x | y=0-=x 3_ 4 A
(v=1-x) a=1 a=0.5 a=1.5 a=2 a=0 43
0 0 0 0 0 ] 0 5
1 1 1 0.5 1.5 2 0
2 2 2 1 3 4 0 1
3 3 3 1.5 4.5 b 0 0 ®
Eroare: 0 3.5 3.5 14 14 0 1 2 3

X

Calculul erorii si reprezentare grafica pentru diverse drepte de regresie y=a-x

2.5

Graficul erorii pentru regresia liniara y=a-x

O original
=@=y=0.5x
=@=y=1.5x
=@ y=2X
=@ y=0x

—y:x



Pentru regresia y=a,t+a;x,
functia E=f(aja,) va fi o
suprafata 3-D, alcatuita din
mai multe parabole, cate una
pentru fiecare valoare a lui a,.

Un punct pe aceasta suprafata
va reprezenta un set de
coordonate (ag,a9), care
definesc o dreapta de regresie
y=ap*ta;x

Suprafata erorii este convexa.

eroare

V0N

oy
W
A,
TR
AN
R R

R
=

Graficul erorii pentru regresia liniara y=a,+a,"x



* y=a,x sau y=w-x modeleaza

neuronul cu o singura intrare
fara prag

Valorile erorii pentru toti w

posibili  intr-un interval
stabilit o parabola (de obicei
nu are minimul in y=0),
deoarece in cele mai multe
cazuri o dreapta nu poate
aproxima perfect datele de
intrare

y=a,+a,x sau  y=b+wx
modeleaza neuronul cu o
singura intrare si prag

Valorile erorii pentru toti b si
W posibili formeaza o
parabola cu minimul in acele
valori w si b pentru care
eroarea de regresie este
minima



X
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<

1 b

95
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7
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\ X
R
RN

M
Variatia erorii regresiei liniare: E =—-Z(d (m _ y(’“))



* Dreapta optima de regresie nu trece
intotdeauna prin origine !

800 -
1 y=b+wx

600 -

500 -

f(x)
O

400 -

y:

300 -+

200 -
100 - 8

-50 0 50 100 150 200

D



 Neuronul cu maxim o intrare si un prag este un caz particular al
neuronului cu n intrari si un prag:

* Regresia liniara cu o singura variabila este un caz particular al regresiei
liniare multiple.

 Cu un singur neuron liniar, putem rezolva doar probleme de regresie
liniara - un singur neuron este limitat.



* Regresia cu o singura variabila:

y=b+w-x

* Regresia multipla (RM)
Y=D+W X+ WX WX =

n
=W, 1+W, X+ AW X+ AW X =D WX, X =1

i=0

* RM scrisa vectorial

e W W = [XTWT




Suprafata . Constfm
Nr. | Titular contract | Persoane locuinta Studii Venit . mediu . PUt?.rE
lunar [lei] [kWh instalatd [kW]
[mp] /lund)
X; X y X3
1 | Nicolae Popa 3 110 superioare 3350 482 10
2 | Vasile lonescu 5 33 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 4 285 liceu 2500 108 6
9 | Florin Mihalcea 2 1158 doctorat 6600 573 12

* consum=f(suprafata, prag), y=f(x,b) - regresie cu o variabila
consum=f(suprafata,, venit, putere instalata, prag), y=Ff(Xy, X5, X3, b)—
regresie multipla

)/

% In multe cazuri, regresia cu o singura variabild nu este suficientd pentru a
obtine rezultate optime.

)/

< Insa prea multe variabile pot cauza specializarea.

)/

< Este necesar un compromis, trebuie facute incercari preliminare.



* Este necesara o metoda generala, care sa realizeze
minimizarea erorii pentru orice problema de regresie liniara
pentru care se cunosc perechi de intrare —iesire ([X]-Y)

* Probl min (E) , und (g™
roblema W,b() unde Z(() o™)

1

I\JIH

poate fi rezolvata pe doua cai:
< Analitic

< Printr-o metoda de aproximatii succesive, iterativa



consum lunar [kWh]

700 -

N WD U O
o o
o

o
I

[EnN

o

o
1

o
o
I

o
o
I

o
o
I

o

problema:
Suprafatad Consum
Model locuinté mediu _
[mp] [kWh flunai]
X ¥
(x(1) yl2)) 110 482
(x2) yi2)) 33 208
(x3) yi3)) 42 250
(i) yta)) 138 550
(x15) y15)) 68 422
(x6) yleh) 26 a3
(x7) yi7) 285 108
(w81, yi8) 153 573
y =3.6113x + 64.329 ®
0 50 100 150

suprafata locuinta [mp]

verificare in Excel

200

p

rag x

33
42
138
68
26
28.5
153

e N N

1 110]

[482]
208
250
550
422

83
108
J 573

b w]=inX-XT)- X"y
b=64.3286, w = 3.6113

Metoda functioneaza
pentru oricate variabile de
intrare (creste numarul de
coloane din matricea [X] si
numarul de w calculati).



* Problemele rezolvate de RNA au de obicei un numar urias de
modele de intrare (mii, milioane de linii in matricea X) si mulii
parametri de intrare (coloane in matricea X).

* Metoda analitica necesita inversarea unei matrice.

* |Inversarea matricelor este un efort de calcul mare chiar si
pentru calculatoarele de azi.

* De obicei, se prefera o metoda iterativa.



Metode iterative

* Pleaca de la o aproximatie initiala a solutiei cautate (foarte
probabil gresita)

* Corecteaza in mod repetat aproximatia initiala, in mai multi
pasi sau iteratii, dupa o formula sau un set de formule
matematice

* Ultima aproximatie calculata este solutia cautata

* Criteriul de oprire poate fi:
< S-a efectuat un numar prestabilit de iteratii
< Corectia nu mai aduce imbunatatiri relevante solutiei gasite.

* Exemplu: metodele Seidel-Gauss sau Newton-Raphson de
calcul al regimului permanent al retelelor electrice.



* Stabileste aproximatia initiala a solutiei: s=s©
* Porneste contor iteratii t=0
* repeta

< Incrementeaza contor iteratii t=t+1

< Calculeaza corectia solutiei: 4s
< Corecteaza solutia cunoscuta in iteratia curenta s(tt)=sO+ As

< Verifica criteriul de oprire

* Daca s-a indeplinit criteriul de oprire, solutia cautata este s(t+1)




Metode iterative

* (O metoda iterativa va calcula de cele mai multe ori o valoare
aproximativa, nu pe cea exacta a solutiei cautate.

* Metoda este
< Convergenta — daca solutia calculata tinde spre solutia cautata

< Divergenta — daca solutia calculata se indeparteaza de solutia cautata
sau oscileaza in jurul ei.

< Oscilanta — daca solutia calculata se apropie si se indeparteaza de
solutia exacta, fara a avea o directie clara



* |Ipoteza: neuron liniar cu o intrare si un prag, y = b+w-x
* Problema de rezolvat: gaseste valorile optime ale w si b astfel incat E sa fie

minim: min E(w,b)
w,b

* Pragul b este tratat ca ponderea unei intrari cu valoarea 1, i se aplica
aceeasi formula de corectie ca si ponderilor.

* |Initializeazd w si b cu valori aleatorii, mici, w© sj b©
* Initializeaza contor iteratii t=0.
* Repeta:

Incrementeaza contor iteratii
Calculeaza corectii ponderi Aw si Ab

> Corecteaza W si b:

o WED+WO+ Aw

o btD+h0O+ 4b
Calculeaz3 eroarea obtinutd cu noii wt+D si h(t+1)
Verifica conditia de oprire

7 7
0.0 0.0

B3

.
0’0
.
0’0

* Daca s-a indeplinit conditia de oprire, w si b sunt (aproximativ) cei cautati.




Metoda iterativa generala pentru un neuron

* Daca eroarea E scade, inseamna ca W si b se apropie de valorile care
definesc dreapta optima de regresie si metoda este convergenta.

* Metoda trebuie sa functioneze pentru oricate ponderi W, adica
neuroni cu oricate intrari, adica modele de intrare cu oricati
parametri.



* Cea mai cunoscuta si simpla metoda iterativa de antrenare
pentru neuroni si retele neuronale este metoda gradientului
sau metoda descresterii gradientului (gradient descent)

* Pentru minimizarea functiei eroare E in raport cu ponderile w,
(pragul b), Wy, ..W;,... W, min E(w,,W,,...,W.,....w )

W, W, ...,
W, ey W,

* Infiecare iteratie t, toate ponderile w, se corecteaza cu
urmatoarea formula:

ok
aW_(t) w=w® !

(t+1) __ \p (D) 1| —
W =W —n- 1=0...n

* py—rata deinvatare, numar subunitar, 0.1 - 0.2.



Metoda gradientului

2

:%,i(d(m_o(m))

m=1

* Formula erorii

oM este valoarea obtinuta pentru modelul de intrare m, (Xo, Xq,
. Xiy.eo X )™, cu functia de regresie definita de coeficentii w,, Wy,
...W;,... W, , adica iesirea neuronului, deci eroarea depinde de iesirea
neuronului

(mt) _ \ps(0) (t) y, (M) (1) y, (M) (1) y (M)
0™ =w? +WX™ 4L+ WOX™ L+ WX

* Folosind regula derivarii in lant, eroarea se poate scrie:

(m)
ok _1 oo oE _ —i X (4™ — ™)
8Wi = 2 m=1 i aO(m) e m=1 |
WD W . ok YYOR ,ix(m) -(d(m) _O(m,t)) i—=0..n
i _ i 77 avv(t) w=w" N 77 o i ) T M




Suma derivatelor este egala cu derivata sumei si viceversa

ok O (1l M 2 1 M 9 ,

_ 5 =— = d(m)_o(m) — . Y d(m)_o(m)

ow; 8Wi(2 Z( )j 2 ;awi( )
M (m) M

:%‘Zﬁﬁow -aii) wew® _Z Xi(m) -(d " _O(m))

(mt) _ yp/[~=0 (1) y, (M) (1) y, (M) (1) y, (M)
0™ =w” + W™ A WX WX

(m)
* derivata partiala fata de w; este derivata functiei — 00
atunci cand restul w sunt constante; oW w=w"

* derivata unei constante e O,

* d(wwx)/dw=x

ok d (( 2
= d™ o™ ) OE
(m) | w=w (m) m m
00 do P - _ 2,(d( ) _ 0 )). (-1)
(uu)n :n'(U)n_l'U| :—2‘(d(m) _O(m))
(regula derivarii functiilor compuse)

—

(m)



Metoda gradientului:

* Forma algoritmului pentru regresia multipla:

* |nitializeaza aleatoriu w,, W,, ...W, ... W
0 1 I n

* |Initializeaza contor iteratii t=0

* Repeta
< Incrementeaza iteratie: t=t+1
v .o . (t+1) aE
< calculeaza corectii ponderi AW — .@W(t) |, 1=0..n
< Corecteaza ponderi: W = \Ni(t) + AW i=0..n

% Recalculeaza eroarea E
% Verifica criteriul de oprire (nr. iteratii sau progres eroare)

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



* Regresie cu o variabila fara prag

w
> ‘ { y

Y=W-x

OE
' ow®

Wt = w® —p

w=w"’

Pe masura ce eroarea se

apropie de minim, corectiile
scad

Algoritmul converge
intotdeauna catre minimul * Pasii sunt mai mici

global, daca 5 este ales corect daca » este mai mic



* Regresie cu o variabila si prag

y=b+w-x = wy+w,x

OE
' PYYOILETS

Wt = w® —p

Suprafata erorii e
convexa si algoritmul
converge intotdeauna
spre minimul global,
daca 7 este ales corect

N
T

Nk
R
DR

)
R
SRR =

Wl

7 :
Wiy W




* Regresie multipla

X1

eroarea se poate opri intr-un minim local.

1100“\\\ i
i M
o

A0S

Suprafata erorii nu mai e convexa, ci neregulata ~ x

Tn functie de punctul de initializare al ponderilor,



 Convergenta: eroarea
scade neliniar

1.2 -

0.8 -
g
§ 0.6 -
0.4 -

0.2 -

* Divergenta / comportament
oscilant: eroarea creste sau
oscileaza

1.4 -
1.2 -

1 .

% 0.8 -
5 0.6 -
0.4 -
0.2 -
0 - T T T )

0 5 10 15 20

iteratii

10 ~

10
iteratii
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20

eroare

o N S o)) (o]
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iteratii



* Prin regresie, se pot aproxima
valorile pe care o functie le
poate lua intr-un interval, fara
a cunoaste expresia functiei, ci
doar esantioane discrete.

~
o o
o O

consum [kWh/lun3]
o o
o o
O

N WD U1 O
o
o

o
o

y=f(x)
[any
S

o

T ‘ T T T 1
0 50 100 150 200 250

x=suprafata [mp]

Neuronul elementar cu functie
de activare liniara poate fi
antrenat pentru probleme de
regresie liniara folosind
algoritmul gradientului.
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* Gruparea datelor pe categorii (clase)
< Clienti cu consum >350 kWh/luna — mari — clasa 1 (adevarat)
< Clienti cu consum <=350 kWh/luna — mici — clasa O (fals)

consum [kWh/luna]

700 -

600 -

500 +

400 -

300 -

200 -

100 -

consumatori mari
2

* consumatori mici

4

1

2 3 4 5
consumator

6

7

8

Consum
Nr. Titular contract mediu Clasa
[kWh/luni]
1 | Nicolae Popa 482 Mare
2 | Vasile lonescu 208 Mic
3 | Maria Popovici 250 Mic
4 | Adriana Elisei 550 Mare
5 | Gabriela Dascalescu 422 Mare
6 | Aurel Degeratu 83 Mic
7 | Paul Irimciuc 108 Mic
9 | Florin Mihalcea 573 Mare




Neuronul logistic

1.25
y=logsig(x)

* Functia sigmoid logistic: .

1 . 0.75 -
=—— =]ogsig(x os |
y lie" gsig(x) y/

* Neuronul logistic:

Intrarea neta si iesirea neuronului logistic:

net=w,-X +...+W X +...+W - X
1
y_1+e‘”‘*t




Functia sigmoid logistic
»
. 1.25
y=logsig(x)

Functia sigmoid logistic: | ) |

1 075 { /

y =——=logsig(x) 0s

1+e
< iavaloriintre Osi 1 0-%7

< se intersecteaza cu axa Yy=0 la x=0.5 - - - —0

-12 -9 -6 -3 0 3 6 9 12

X

* Intr-o problem3 de clasificare de tip 0/1, valoarea functiei sigmoid

logistic este probabilitatea ca modelul de intrare X sa apartina
clasei 1.

< Cand y>=0.5, x apartine clasei 1 (sau, in general, apartine unei anumite
clase)

< Cand y<0.5, X apartine clasei 0 (nu apartine unei anumite clase)

» logsig (x)>0.5 atunci cand x >0
» logsig (X)<=0.5 atunci cand x <=0



* Neuronul logistic

1
y=logsig(x)

* Pentru un neuron logistic: modelul X=(X,, ... x;, ..., X;,) i
n9t(X):W1x1++WIXI+ +Wn'xn )

* daca y=logsig(net)=0.83, atunci modelul X apartine cu
probabilitate 0.83 clasei 1 si cu probabilitate 0.17 clasei O.

% Neuronul va clasifica un model in clasa 1 atunci cand intrarea sa neta va
avea valori 0 sau pozitive, net(X)=w,x,;+...+W;x;+... W x,, >0;

% Neuronul va clasifica un model in clasa 0 atunci cand intrarea sa neta va
avea valori negative, net(X)=w,x,;+...+w;x;+... +w,x,, <=0;



Clasificarea cu neuronul logistic

consum [kWh/lun&]

5

consumator

consum

1 Wy=-350

net =1-(-350) + consum-1=—-350-+consum

consum>=350 < net >=0, logsig(net) >=0.5
consum< 350« net <0, logsig(net) < 0.5

Problema antrenarii neuronului ramane cea de determinare a
ponderilor optime w;, astfel incat, pentru toate modelele de
intrare, recunoasterea sa fie cat mai exacta (modelele 0 sa fie
recunoscute in clasa 0, modelele 1 sa fie recunoscute in clasa 1)

Dreapta de separatie se numeste frontiera (decision boundary)



* Actualizarea ponderilor:
1 2

%, = ] (4 () (m)
_ E=—->(d™ -0

W = w® —p.

* Pentru calculul derivatelor erorii, se aplica regula derivarii in

lant:
5 1 i@o(m) @E _l.ianet(m) . ao(m) . aE anet(m) m
ow® 2 Aow o™ 2 & ow  onet™ o™ | T ay Y
m 1
O( ) — 1+enet(m) ao(m) _A(m) . (1_O(m))
(m) (m) (m) (m) onet™
net™ =w - x™ +...+W - X" +...+W - X
oE i i
= i ™0™ . (1—0™).(d™ —o™) oo™ s =2 ~0)
X" 0" o™ m _o"

aW(t) m=1




* Formularea este aceeasi cu cea pentru regresia multipla, se
schimba doar modul de calcul al derivatelor erorii:

* Initializeaza aleatoriu Wy, Wy, ...W;,... W
* |Initializeaza contor iteratii t=0

n

* repeta
< Incrementeaza iteratie: t=t+1 OE
) . : AW —p. ,, 1=0..n
< calculeaza corectii ponderi i oo M
|
« Corecteaza ponderi: W =w® + AW, i=0..n
< Recalculeaza eroarea E

o
%

*

Verifica criteriul de oprire (nr. iteratii sau progres eroare)
* Daca s-a indeplinit conditia de oprire, antrenarea s-a incheiat.



* Neuronul produs

* Spiking neurons

minim, calculat separat
de functia de activare.

i ¢ Se activeaza doar cand
" /’ 11 ’ ating un potential
Wn
X

Sunt mai greu de antrenat



* Retele neuronale
artificiale pentru
invatare supravegheata



