5 RETELE NEURONALE ARTIFICIALE
GENERALITATI. NEURONUL FORMAL. PERCEPTRONUL MULTISTRAT

La originea dezvoltarii cercetarilor in domeniul retelelor neuronale artificiale (RNA) se
gaseste o constatare simpla : exista sarcini carora calculatoarele numerice conventionale le pot
face fata cu dificultate, Tn timp ce sistemul nervos al celor mai simple organisme gaseste un
raspuns fara a face eforturi evidente. Acestea sunt, de exemplu, cazurile recunoasterii formelor
sau coordonarii miscarilor. Performanfele remarcabile ale creierului uman au l3sat sa se
intrevada unele avantaje ce s-ar putea obtine folosind modele de inspiratie biologica.

Primul model al neuronului formal, acceptat in linii generale si astazi, este propus in anul
1943 de catre W.S. McCulloch si W. Pitts. Cercetarile intreprinse ulterior in neurobiologie si
psihologie, conduc la primul model de invatare, propus de catre D.O. Hebb in 1949. Un
impact deosebit asupra cercetarilor intreprinse in directia realizarii primelor retele neuronale
artificiale, I-a reprezentat publicarea de catre F. Rosenblatt, in anul 1958, a primelor sale lucrari
despre perceptron. Timp de un deceniu, oamenii de stiinfda au fost aproape unanimi n a
considera ca noua paradigma poate fi aplicata cu succes pentru numeroase probleme practice, in
care sunt implicate inteligenta si memoria umana.

In anul 1969, ins&, M. Minsky si S. Papert demonstreazd imposibilitatea principiald a
modelelor de retele neuronale artificiale propuse pana atunci de a modela probleme relativ
simple, asa cum este cazul funciiei logice SAU EXCLUSIV (XOR). Aceste concluzii au condus la
0 scadere dramatica a interesului pentru noi cercetari in aceasta directie.

Evenimentul care a relansat cercetarile comunitatii stiintifice mondiale inspre realizarea
unor modele conexioniste performante I|-a reprezentat aparitia in 1986 a cartii Parallel
Distributed Processing, Explorations in the Microstructure of Cognition de D. Rumelhart si J.
McClelland, care introduce notiunea de perceptron multistrat. In prezent, prin rezolvarea unor
probleme de complexitate ridicata, cum sunt cele de estimare, identificare si predictie sau
optimizare, retelele neuronale artificiale capata o pondere si un impact tot mai mari in numeroase
sectoare ale gtiintei, tehnologiei sau vietii sociale.

Neuronul formal

Neuronul formal este un element de procesare a informatiei care modeleaza, de o
maniera simplificata, neuronul real. Cea mai simpla versiune de neuron formal este un automat
binar cu doua stari : activ (+1) si inactiv (-1) (Fig. 1).

Starea neuronului se actualizeaza periodic dupa urmatorul mecanism: se determina
potentialul neuronal v; , calculand suma ponderata a intrarilor x; (care reprezinta iesirile altor
neuroni din retea sau informatii provenind de la neuronii de intrare); acest potential este
comparat cu un prag &, neuronul activandu-se (y;= +1) daca v; > 6 sau devenind pasiv (y; = -
1) daca v; < 8. Aceasta prelucrare a informatiei in interiorul neuronului corespunde unei functii de
transfer de tip treapta (Heviside), denumita frecvent functie de activare.
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Fig.1 Neuronul formal



Variante imbunatatite ale neuronului formal utilizate in present folosesc diverse funciii de
activare. Cele mai utilizate functii de activare sunt:

Functia de activare liniara, (Fig. 2a) de forma :
f(x)=a-x+b

unde coeficientul b joaca rolul unui prag. Pentru a = 1 si b = 0 se obtine functia de activare
identitate, iar pentru a =1 gi b # 0 — functia de activare identitate plus prag.

Functia de activare treapta (Fig. 2b)
In acest caz, dacd méarimea de intrare a neuronului, x, atinge sau depaseste un prag predefinit 8,
functia produce la iesirea neuronului valoarea 8; in caz contrar, la iesire se obtine valoarea -0.
Marimile B si & sunt scalari pozitivi, iar functia treapta este definita formal cu relatia:

£(x) = ,Bdacdv X>6
—odaca x=<46

De regula, pentru constantele B si 0 se folosesc valori corespunzatoare unor reprezentari binare,
de exemplu =1 sid =0, respectivp =05 =1.

Functia de activare rampd (Fig. 2c), combinatie intre functiile liniara si treapta.
Aceasta functie de activare stabileste limite maxima si minima pentru iesirea neuronului (£ y),
asigurand totodata o variatie liniara intre aceste limite. De regulda, punctele de saturare sunt
simetrice Tn raport cu originea, iar expresia funciei rampa este:

ydaca x>y
f(x)=<xdaca |x|<y
—ydaca X=<-y

Functii de adaptare tip sigmoid (varianta continua a functiei rampa).
Acestea sunt fuctii marginite, monotone si nedescrescatoare, care asigura o variatie continua a
marimii de iesire a neuronului, Intr-un domeniu predefinit. Cele mai raspandite functii sigmoid
sunt:

1

- sigmoidul logistic sau unipolar (Fig. 2d) f(X)=——
l+e

N : , : : 1-e™

- sigmoidul tangent hiperbolic sau bipolar (Fig. 2€) f(x)= e
+€

- Functii de adaptare de tip gaussian (Fig 2f).
Aceste functii au forma radiala, simetrica in raport cu o valoare medie x,, $i sunt caracterizate de
un anumit grad de imprastiere, descries de varianta o:

f (X) — e—(X—Xm)Z/O'
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Fig. 2 Functii de activare utilizate de RNA



Retele neuronale artificiale

Neuronul formal calculeaza suma ponderata a intrarilor, care este trecuta apoi prin
functia de activare, cu o forma n general neliniara. Indeplinirea unor functii care sa facé posibild
abordarea unor probleme complexe, de interes practic, este posibila numai daca neuronii sunt
asociafi intr-un sistem numit refea neuronala.

Retelele neuronale artificiale (RNA) sunt formate din neuroni (elementele de procesare),
legati prin conexiuni sinaptice (cadile de transmitere a informatiei intre neuroni), caracterizate de
anumite ponderi. Fig. 3 ilustreaza structura tipica a unei RNA.

RNA sunt organizate pe straturi. Reteaua din Fig. 3 contine trei straturi de neuroni, dintre
care primul este stratul de intrare, iar ultimul stratul de iesire, stratul intermediar numindu-se strat
ascuns.

Singurele straturi care realizeaza procesarea propriu-zisa a informatiei sunt stratul
ascuns si cel de iesire. Neuronii din primul strat au numai rolul de a prelua marimile de intrare in
retea; de aceea, acesti neuroni, fie nu au funciii de activare, fie folosesc funciii de activare
identitate (y; = v;). Din acelasi motiv, neuronii de intrare nu sunt considerati ca formand un strat si,
de multe ori, o refea ca cea din Fig. 3 este desemnata ca retea cu doua straturi.

Intrari

Fig. 3 Arhitectura tipica a unei retele neuronale artificiale

Legaturile dintre straturile RNA se realizeaza prin conexiuni sinaptice ponderate. Pentru
RNA din Fig. 3, fiecare neuron dintr-un strat este legat cu tofi neuronii din stratul urmator si nu
exista legaturi intre straturile neconsecutive (de exemplu, intrare-iesire). O asemenea structura
este cunoscuta sub numele de RNA complet conectata. Structura RNA este descrisa complet de
matricea ponderilor conexiunilor dintre doud straturi consecutive [W], ale cérei elemente w;
indica influenta pe care iesirea neuronului j din stratul inferior o are asupra activarii neuronului i
din stratul superior. Astfel, ponderile pozitive au caracter excitatoriu, ponderile negative - caracter
inhibitoriu, iar ponderile nule indica absenta conexiunii intre cei doi neuroni. Totodata, cu cat
valoarea absolutéd a ponderii w; este mai mare, cu atat influenta excitatorie / inhibitorie a
neuronului j asupra neuronului i este mai pregnanta.

RNA din Fig. 3 are anumite proprietati care se aplica unei categorii largi de retele
neuronale:

o fiecare neuron actioneaza independent de ceilalti neuroni din acelasi strat; iesirea
unui neuron depinde numai de semnalele ce se aplica pe conexiunile sinaptice de
intrare;

e activarea fiecarui neuron depinde numai de informatii cu caracter local; informatia ce
este prelucrata de neuron provine numai de pe conexiunile adiacente, nefiind
necesara cunoasterea starii altor neuroni cu care neuronul considerat nu are legaturi
directe;

e numadrul mare de conexiuni existente asigura un grad ridicat de rezervare si usureaza
reprezentarea distribuita a informatiei.



Primele doua proprietati permit funcfionarea eficienta a RNA in paralel, iar ultima
proprietate le confera o sensibilitate redusa fata de posibilele perturbatii si calitati de generalizare
greu de obtinut cu sistemele clasice de calcul.

Aceste proprietati sugereaza urmatoarele trei cazuri importante, in care utilizarea RNA se
poate dovedi avantajoasa:

e situatii care impun luarea unui numar mic de decizii pe baza unei cantitati mari sau
foarte mari de informatji;

e situatji care necesita realizarea automata a unor clasificari neliniare;

e situafii in care se doreste obtinerea in timp real a unei solutii optimale sau
suboptimale pentru o problema de optimizare combinatorie.

Existd mai multe criterii de clasificare a RNA. Tn continuare, vom prezenta doua dintre
aceste criterii, care au in vedere arhitectura acestora.

Un prim criteriu se refera la existenta sau absenta legaturilor de reactie inversa intre
neuronii din diversele straturi ale retelei. Astfel, se disting doua tipuri:

e RNA nebuclate (retele feedforward). In asemenea retele informatia circuld ntr-un
singur sens, de la intrare catre iesire, deci la un moment dat, starea unui neuron
depinde numai de starea de la acelasi moment a neuronilor de la care primeste
semnale. Prin urmare, RNA nebuclate sunt structuri statice, folosite cu precadere
pentru rezolvarea unor probleme de clasificare sau de identificare a proceselor
statice. Din aceasta categorie fac parte refelele de tipul perceptronului multistrat, a
carui arhitectura a fost prezentata in Fig. 3.

¢ RNA buclate (retele feedback) sunt acele retele ale caror grafuri de conexiuni contin
cicluri; circulatia informatiei are loc de aceasta data in ambele sensuri (intrare-iesire,
respectiv iesire-intrare), astfel Tncat starea neuronilor la un moment dat este
determinata de starea curenta si de starea la momentul anterior. Prin urmare, RNA
buclate au proprietatile unor sisteme dinamice; ele sunt utilizate ca memorii
asociative si pentru identificarea sau controlul sistemelor dinamice. Dintre retelele
buclate folosite mai des in aplicatiile practice, mentionam retelele Hopfield si
Kohonen, ale caror arhitecturi sunt prezentate in Fig. 4 si Fig. 5.

O retea hibrida, care foloseste atat legaturi feedforward, cat si legaturi feedback, este
reteaua Hamming (Fig. 6), numita si clasificator dupa similaritate maxima.
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Iesiri (dupa convergenta retelei MAXNET)
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Fig. 6 Retea Hamming

Cel de-al doilea criteriu de clasificare a RNA are in vedere numarul straturilor de neuroni
din retea. Din acest punct de vedere se disting:

RNA cu un singur strat. In acest caz stratul unic joacd rol dublu intrare-iesire.
Totodata, absenta altor straturi impune ca aceste RNA sa aiba o topologie buclata .
In aceastd categorie se finscriu retelele Hopfield (Fig. 4), precum si variante
ale acestora, care se deosebesc in functie de modul de conectare a neuronilor.
Retelele cu un singur strat sunt folosite pentru completarea modelelor, filtrarea unor
semnale sau rezolvarea unor probleme de optimizare.

RNA cu doud straturi. In acest caz, primul strat este stratul de intrare, iar al doilea cel
de iesire, neexistand un strat ascuns. Retelele din aceasta categorie sunt folosite cu
precddere ca retele clasificatoare. In functie de topologia lor, se disting RNA
feedforward (Fig. 7) sau RNA hibride feedforward-feedback (Fig. 8).

RNA multistrat. Retelele din aceasta categorie pot avea, in principiu, un numar
nelimitat de straturi. Toate straturile, cu exceptia primului si ultimului, sunt straturi
ascunse. Structura generald a unei asemenea RNA este indicata in Fig. 9.
Majoritatea RNA multistrat utilizate Tn diverse aplicatii practice fac parte din categoria
retelelor feedforward (nebuclate), iar raspandirea cea mai mare o are perceptronul
multistrat. Principalele aplicatii ale acestui tip de retea au in vedere clasificarea si
aproximarea functiilor.

Fig. 7 RNA cu doua straturi Fig. 8 RNA cu doua straturi
de tip feedforward de tip hibrid
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Fig. 9 Perceptronul multistrat

invatarea retelelor neuronale artificiale
Utilizarea RNA in cadrul unei anumite aplicatii necesita parcurgerea, in prealabil, a unei
etape esentiale - etapa de invétare sau antrenare. In majoritatea cazurilor, antrenarea unei RNA
consta in determinarea ponderilor conexiunilor sinaptice dintre neuroni wj; gi a pragurilor fiecarui
neuron @ , care asigura performantele optime ale retelei, in sensul in care, pentru un set de date
aplicat la intrare, reteaua ofera la iesire raspunsul cel mai apropiat de “realitatea” problemei
analizate.
Metodele de antrenare pot fi clasificate Tn doua mari categorii: antrenare supravegheata
si antrenare nesupravegheata.
Antrenarea supravegheata, numita uneori si invatare neadaptiva, prezintd urmatoarele
particularitati:
e informatia prelucrata are caracter global;
o setul de date de Tnvatare contine un numar finit de modele de Tnvatare, organizate in
perechi intrare-iesire cunoscute in prealabil;
e adaptarea ponderilor conexiunilor neuronilor se face calculul abaterilor intre iesirile
reale si cele dorite, pentru fiecare model din setul de antrenare;
e necesita supravegherea din exterior a procesului de adaptare a ponderilor si
pragurilor, prin calculul abaterii intre iesirile retelei si cele dorite;
e incheierea etapei de antrenare se face la hotararea “supraveghetorului’, care decide
unilateral daca, in acel moment, performantele retelei sunt sau nu satisfacatoare.
n aceasta categorie intrd majoritatea retelelor neuronale artificiale utilizate in present, cel
mai utilizat si cunoscut tip fiind perceptronul multistrat.

Antrenarea nesupravegheata, numita si invatare adaptiva sau auto-organizare, prezinta

urmatoarele particularitati:

¢ informatia prelucrata are caracter local;

o setul de date de invatare poate contine un numar nelimitat de exemplare, care se
adauga la setul initial pe masura rafinarii performantelor retelei;

e procesul de adaptare a ponderilor si pragurilor conexiunilor sinaptice si neuronilor din
retea nu necesita supravegherea din exterior, deoarece refeaua isi organizeaza
singura informatia, asigurand simultan adaptarea ponderilor conexiunilor sinaptice;

e etapa de antrenare se incheie Th momentul in care se definitiveaza organizarea
datelor din setul de Tnvatare inifial; ea poate fi reluata insa oricand, daca apar noi
caracteristici ale datelor din acest set.

in categoria metodelor de invatare nesupravegheata intrd metodele asociate retelelor de

tip Hopfield si Kohonen.



Aplicatii ale retelelor neuronale artificiale

Cateva din operatiile pe care le pot executa cu succes RNA sunt urmatoarele:

e clasificarea - retelei i se furnizeaza un model de intrare , la iesire obtinandu-se
clasa sau categoria carora le apartine modelul respectiv;

e asocierea modelelor - retelei i se furnizeazd un model de intrare, la iesire
obtinandu-se un model asociat primului pe baza unor reguli transmise retelei in etapa
de invatare;

e completarea modelelor - retelei i se furnizeaza un model de intrare incomplet (din
care lipsesc o serie de informatii), la iesire obtindndu-se modelul reconstituit;

o filtrarea semnalelor - la intrarea refelei se aplica un semnal afectat de “zgomot”, iar
la iesire se obtine un semnal filtrat, din care s-a eliminat total sau partial componenta
“zgomot”;

e optimizare - retelei i se prezinta un model de intrare care reprezinta valorile initiale
ale unei probleme de optimizare, la iesire obtinandu-se un set de variabile, care
reprezinta solutia optimala sau suboptimala a problemei;

e control - modelul de intrare care se transmite retelei reprezinta starea curenta a unui
element de control si raspunsul care se doreste de la acesta, iar la iesire se obtine
secventa de comenzi care conduce la acest raspuns.

APLICATIE

In cadrul sedintei de laborator, se va utiliza aplicatia sofware care permite studiul
functionarii neuronului elementar. Se va studia functionarea neuronului cu o intrare (Fig.10), a
neuronului cu doua intrari (Fig. 11) si a unei retele neuronale simple de tip feedforward cu doua
straturi (fig. 12). Cu ajutorul unor cursoare, se pot alege diferite valori pentru marimile de intrare si
pragul de activare al fiecarui neuron. Programul permite utilizarea unei funciii de activare
identitate, sigmoid logistic sau tangent hiperbolic. Rezultatele sunt prezentate sub forma
numerica si grafica.

Se vor realiza combinatii marimi de intrare — praguri — funciii de activare, analizadnd si
comparand rezultatele obfinute.
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0 retea newronala simpiz
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PERCEPTRONUL MULTISTRAT

Lucrarea publicata de M. Minsky si S. Papert in anul 1969 demonstra fara nici un dubiu ca
retelele dezvoltate pe baza perceptronului lui Rosenblatt nu permit rezolvarea unor probleme
simple, , asa cum este cazul functiei logice SAU EXCLUSIV (XOR) . Peste aproape 20 de ani, s-
a sugerat ca s-ar putea incerca introducerea unor neuroni ascunsi — pentru care nu exista intrari
si iesiri cunoscute apriori — fiind astfel posibila abordarea unor probleme de genul celor amintite
de Minski si Papert. Ca urmare, D. Rumelhart si J. McClelland au propus in 1986 ca, intr-o retea
neuronala, care confine si neuroni ascunsi, sa se aplice asa numita invatare sau antrenare dupa
principiul propagadrii inapoi sau retropropagarii erorii..

invatarea prin retropropagarea erorii

Algoritmul de retropropagare a erorii propus de Rumelhart si McClelland este denumit
uneori si forma generalizatd a regulii A. Acest algoritm, porneste de la un set de date de
antrenare format din perechi intrare — jesire doritd foarte asemanator modului de definire tabelara
a functiilor in vederea aproximarii. De exemplu, pentru o functie f, care depinde de trei variabile x,
y si z, tabelul de definitie are forma din Fig. 13. De aceasta data insa variabilele x, y si z de care
depinde functia sunt tratate ca marimi de intrare ale retelei neuronale (notate, in general, cu X,
Xo, ..., Xn), In timp ce funciia insasi f reprezinta iesirea retelei (notata, in general, cu d ). Ponderile
retelei neuronale de tip PMS se initializeaza cu valori aleatorii, alese de obicei n intervalul (-1, 1).

Aplicarea algoritmului de retropropagare se face in urmatoarele ipoteze: (i) se considera
cazul unei retele de tip PMS care foloseste neuroni ascunsi; (ii) functile de activare ale
neuronilor ascunsi si ale celor de iesire se considera continue si derivabile; (iii) daca este
cazul, marimile de iesire se scaleaza in intervale corespunzatoare functiei de activare folosite.

Variabile

X y 4 Fig. 13 Tabelul de definitie pentru setul de
------------------------ date de antrenare al perceptronului multistrat,
------------------------ in cazul a trei intréri — x, y si z — si a unei iesiri

—f(x,y,2).

Functionarea algoritmului de retropropagare se desfasoara in doua etape:

(@) se considera un model m din setul de date de antrenare (o linie din tabelul de definitie), din
care se extrag marimile de intrare — vectorul x™ — care se aplica pe intrarea retelei si,
folosind valorile curente ale ponderilor, se face propagarea Tnainte a informatiei de intrare,
calculandu-se iesirea reala furnizata de retea, o™.

(b) iesirea reala 0™ se compara cu valoarea doritd d ™ corespunzatoare setului de antrenare
si eroarea astfel calculata se propaga inapoi in retea — de la stratul de iesire, spre stratul de
intrare — pentru modificarea ponderilor.

Regula sau algoritmul de antrenare folosit stabileste tocmai metoda de ajustare a ponderilor
din retea. In cazul formei generalizate a regulii A, ajustarea ponderilor se face in sensul
minimizarii abaterii intre valorile reald o™ si doritd d™ de pe iesirea retelei. Daca pasi (a) si (b)
de mai sus se reiau pentru urmatorul model din setul de antrenare (m < m + 1), ponderilor li se
va aplica o noua corectie in raport cu iesirile 0™ * Y si d ™* . Dupa epuizarea tuturor modelelor
din setul de antrenare, se spune ca s-a efectuat un ciclu de antrenare. Este de asteptat ca, pe
masura considerarii de noi modele din setul de antrenare, abaterile o™ — d ™ s3 se micsoreze,
in general, pentru toate modelele. De cele mai multe ori, ihsa, un singur ciclu de antrenare nu
este suficient pentru aproximarea cu suficienta precizie a tuturor valorilor de iesire indicate Tn
setul de antrenare. Ca urmare, algoritmul se reia pentru un nou ciclu si procesul continua, pana la
satisfacerea unui anumit criteriu de oprire.

Forma generalizata a regulii A propusa de Rumelhart este descrisa de urmatoarele trei

propozitii:



(1) Pentru f|ecare model de intrare — iesire m din setul de antrenare, corectia unei ponderi w; —
notatd A™ wIJ pentru conexiunea dintre neuronul j j §| neuronul i din stratul inferior (vezi Fig.
14.a) este proportionala cu un termen de eroare 5 ) asociat neuronului j:

A(m)Wij :77'5j(m)'0i(m) (1)

unde o{™ este iesirea neuronului i din stratul inferior, pentru modelul m, iar 7 este un factor
de proportionalitate, numit rata de invatare.

(2) Daca neuronul j se afla in stratul de iesire (vezi Fig. 14 a) termenul de eroare é( se
calculeaza in functie de abaterea intre valoarea reala o, §| cea dorita d §| derivata
functiei de act|vare f a neuronului j in raport cu intrarea neta corespunzatoare modelului m,
notata net

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

(3) Daca neuronul j se afla in stratul ascuns (Fig. 14.b), fiind legat prin conexiuni sinaptice cu
neuronii k din stratul de iesire, termenul de eroare ém) este proportional cu suma tuturor
termenilor de eroare asociati neuronilor de iesire k, modificati de pondenle conexiunilor
respective wj si cu derivata functiei de activare in raport cu intrarea neta net

5™ = (Zé(m) ijj-f'(netj(m)) 3)

(b)

Fig. 14 Cazuri particulare de aplicare a regulii A, in functie de pozitia conexiunilor sinaptice wj: (a)
neuronul j se afla in stratul de iesire sau (b) neuronul j se afla in stratul ascuns.

Propozitiile (2) si (3) arata ca ponderile asociate unui anumit neuron sunt ajustate cu termeni
direct proportionali cu abaterile dintre marimile reale si cele dorite corespunzatoare neuronilor cu
care primul este legat.

Regulile prezentate pentru aplicarea algoritmului de retropropagare se refera strict la ponderi,
fara a aminti nimic de pragurile 4 asociate fiecarui neuron. Aceasté formalizare nu exclude insa
posibilitatea folosirii pragurilor 4, care pot fi modelate ca ponderi w; ale conexiunilor cu un neuron
i din stratul imediat inferior, a carui iesire are intotdeauna valoare unitara.

Cele trei propozitii care stau la baza algoritmului de retropropagare au fost doar enuntate,
fara a aduce in sprijinul lor nici un suport matematic. S-a considerat insa utild descrierea
prealabila a principiilor formei generalizate a regulii A, urmand ca aparatul matematic necesar sa
fie descris mai tarziu. Deocamdata, ca o scurta introducere, vom mentiona ca, daca pentru
estimarea performantelor refelei neuronale se foloseste ca metrica jumatate din abaterea
patratica totala pe stratul de iesire (pentru un model m si J neuroni de iesire):



1 2
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=

algoritmul de retropropagare descris asigura minimizarea abaterii E ™,
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Fig. 15 Arhitectura perceptronului multistrat.

Principiul erorii patratice minime

in cele ce urmeazé se considerd o retea neuronald de tip PMS cu o arhitecturd ca cea
descrisa in Fig. 15. Reteaua din Fig. 15 contine | neuroni de intrare, J neuroni ascunsi si K
neuroni de iesire. Ponderile conexiunilor dintre straturile de intrare si cel ascuns, respectiv stratul
ascuns si cel de iegire se noteazd cu w = {w;}, respectiv v = {vi}. Functiile de activare ale
neuronilor din stratul ascuns si cel de iesire se noteazd cu g(s), respectiv h(s). In general, se
recomanda ca intr-o retea de tip PMS functiile de activare ale neuronilor ascunsi si celor de
iesire sa fie identice. Totusi, din considerente de claritate se prefera notarea distincta a celor
doua functii de activare.

Antrenarea unei retele de tipul celei din Fig. 15 se face folosind un set de date de antrenare
ce foloseste M perechi intrare-iesire doritd de forma x™ = {x,"™, %,™,..., x™} = d™ = {d,"™,
d,™,.., d™ m=1,..., M.

In aceste conditii, pentru aproximarea cat mai corectd a iesirilor dorite d™ prin iesirile reale
, se va aplica o tehnica de ajustare a ponderilor din retea folosind ca functie obiectiv o
estimare a erorilor de aproximare, care poate fi oricare dintre functiile abatere care urmeaza:

o™

. Abaterea patratica totala:

3 (a(m —ofm (5)

=1

M
APT =Y |ld™ - o™=

m=1

MAES

3
iR
=

unde || o || reprezintd norma euclidiana.

. Abaterea patratica partiala (asociata unui model m):

K 2
APP(™) :kz(d§m>_o§m>) ©)
=1



. Abaterea patratica medie totala:

1 M 1 MK 2
APMT = 3 ™ - o™= S Y™ —o{™)] @)
K ma M *K maka
. Abaterea patraticd medie partiala:
K 2
APMP = = (d{™ ~of™ ) ®
Kz
Se verifica imediat ca intre cele patru tipuri de abateri exista relatjile:
APMT = APT . ppup = APP (9)
M * K K

De asemenea, la estimarea acestor abateri se pot foI03| marimi relative, raportate la
valoarea datonta a iesirii. Astfel, Tn relatiile (5)-(8), termenii (dk — o™ )) vor fi inlocuiti cu
(dy (m _ m)) / dy (m)

In cele ce urmeazé, la implementarea diferitelor algoritme de retropropagare se va folosi
abaterea patratica totald APT care va fi inmultitd, din considerente de simplificare ulterioara a
expresiilor de calcul, cu factorul 7z si care, pentru comoditate va fi notata cu E:

E :%mZM_‘IHd (m _ om|?

(10)

Abaterea E se considera ca o functie de ponderile w si v, care se exprima, succesiv,

sub formele:
g™ —hlo™ ) =
m=1k=1 1
J ? J ’
6 S| - 28 el Su e[ -
1 =L 2 . =

3 , 2
i"ﬁm’-“[aw(zvvu~xi‘”“Jﬂ

In aceste din urma relatii s-au mai folosit notatjile:
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(a) intrarea netd a neuronului k din stratul de iesire, pentru modelul m:
(m) — ZV (m) (12)
(b) intrarea netd a neuronului j din stratul ascuns, pentru modelul m:
[
rj(m) ZEWU x(m (13)

unde yj( este iesirea neuronului ascuns j, pentru modelul m, iar x™ este intrarea retelei pe
neuronul de intrare i, pentru modelul m.

Minimizarea functiei abatere E si determinarea punctului (w* , v*) care asigura valoarea
minima a functiei E se face folosind procedeul cunoscut al anularii derivatelor lui E in raport cu
necunoscutele:



i=1...,1;j=1...,3;k=1,...,.K) (14)

Relatjile (11) si (14) indica un sistem de ecuatii neliniare , a carui rezolvare se face pe cale
iterativa, folosind o metoda de tip gradient, ale carei principii de aplicare sunt prezentate in
continuare.

Metode de gradient

Cea mai simpla metoda de gradient folosita in problemele de optimizare — in cazul de fata
minimizarea functiei abatere E — permite determinarea unui minim local x* al functiei f (x),
impunand anularea derivatei:

df
f'lx)=—=0 15
()= (15)
TIn cazul unei functii f (x) neliniare, cu o formd complex4, rezolvarea directd a ecuatiei (15)
nu este posibila; se poate apllca insa o metoda iterativa care perm|te determinarea unei
aproximatii a punctului de minim x*. Pornind de la o aproximatie initiala x° si aplicand formula de
recurenta:
t+1 df

gt dt 16
X ndx‘ (16)

se determina un sir de aproximatji succesive care — Tn anumite conditii — tinde catre minimul local
x*. In relatia (16) 7 reprezinta un factor pozitiv folosit pentru amplificarea sau atenuarea deplasarii
in lungul directiei df / dx. In cazul unor valori prea mari ale factorului 7, punctul de minim poate fi
depasit, in timp ce valori prea mici ale lui 7, pot determina o apropiere foarte lenta de punctul de
minim. Relatia (16) descrie asa-numita metoda a gradientului.

In cazul algoritmului de retropropagare, pentru care functia obiectiv E depinde de mai multe
variabile (vectorii w si v), relatia de recurenta (16) este adusa la forma vectoriald, in care derivata
df / dx este nlocuita prin gradientul VE, ajungandu-se la:

w't=w'- . VEW") (17)
Vt+l :Vt_ 77 VE(Vt)
iar factorul n se numeste rata de invatare.

Propagarea tnapoi a erorii

Se va prezenta in continuare deducerea expresiilor pentru termenii de eroare 5J(m) din
relatile (2) si (3) indicate pentru forma generalizatd a regulii A. In acest scop se va folosi
arhitectura retelei neuronale de tip PMS din Fig. 5, pentru care semnificatia notatjilor folosite este:
I, J si K — numarul de neuroni din straturile de intrare, ascuns si de iesire; x; (i = 1,...,1) - intrarile
retelei neuronale; y; (j = 1,..., J) - iegirile produse de neuronii ascunsi; ok (k = 1,...,K) - iegirile
retelei neuronale; dy (k = 1,...,K) - valorile dorite pentru iesirile retelei neuronale; w; (i=1,...,1;j =
1,...,J) - ponderile conexiunilor dintre straturile de intrare gi ascuns; vy (j = 1,...,J; k = 1,...,K) -
ponderile conexiunilor dintre straturile ascuns si de iesire; g si h — functiile de activare ale
neuronilor din straturile ascuns si de iesire. Se mai folosesc, de asemenea, notatule r,( ) _
intrarea netd a neuronului j din stratul ascuns, pentru modelul m (vezi rel. (13)); qk ™ _ intrarea
neta a neuronului k din stratul de iesire, pentru modelul m (vezi rel. (12)).

Dintre functiile obiectiv mentionate, pentru ajustarea Ponderilor din reteaua neuronala, se
va folosi intr-o prim& etapa abaterea patratica partiala APP'™, corespunzatoare modelului m. Cu
alte cuvinte, ajustarea ponderilor se face dupa prezentarea flecarw model din setul de antrenare.
In finalul acestui paragraf, se va prezenta si modul in care are loc propagarea inapoi a erorii in
cazul in care antrenarea se face pe intregul lot, adica ajustarea ponderilor se face o singura data,
la fiecare ciclu, dupa prezentarea tuturor modelelor. Tn continuare, pentru simplificarea notatiilor,



se renunta la indicele care precizeaza modelul m, iar abaterea se noteaza simplu cu E; astfel,
pana la precizari contrare, in cadrul acestui paragraf notatia E {ine locul lui APP™.

Pentru ajustarea ponderilor se va folosi metoda gradientului. Sub forma matriceal3,
ecuatiile de iterare ale acestei metode au forma:

w = w - VEW) =w' + A w' (18)
VT =V o VEW) = v+ AV

Particularizarea acestor relatii pentru una din ponderi:

oE
Witfl:Witj _nm Witj
! (19)
t+1 t aE
Vik =Vik —11"—— v

jk
arata ca ajustarea ponderilor din retea presupune calculul derivatelor functiei-eroare in raport cu
fiecare dintre ponderi. In continuare se va indica modul de calcul al acestor derivate pentru cazul
retelei cu un singur strat ascuns. De asemenea, se vor indica particularitatile legate de folosirea
diferitelor tipuri de functii de activare. in final se descrie o generalizare a formulelor stabilite Tn
cazul folosirii abaterii patratice partiale APP™ pentru cazul antrenarii pe intregul lot, cand se
foloseste ca functie obiectiv abaterea patratica totala APT.

In toate cazurile, deducerea expresiilor derivatelor din relatia (19) se va face pe baza asa —
numitei requli a derivérii in lant. Conform acestei reguli, daca se doreste calculul derivatei 0y / 0 x
si exista o dependenta de forma y = f (a), unde marimea a depinde ea Tnsasi de variabila x (a = f
(X)), atunci se poate scrie:

9y _0y da
0X 0a 0X

Daca se admite ca a depinde de o altd marime b, care la randul ei poate fi exprimata in
functie de variabila x, relatia (20) devine:

(20)

==y e 27 (21)
OXx o0Oa 0b 0x
Pe acest principiu, in masura posibilitagii definirii unor relatii de interdependenta
corespunzatoare, expresiile de forma (20) si (21) pot fi extinse, prin derivare in lant, oricat.

Retele neuronale de tip PMS cu un strat ascuns

Perceptronul multistrat cu un singur strat ascuns este probabil tipul de retea neuronala cu
propagare inainte cel mai des folosit Tn aplicatiile practice. Arhitectura unei asemenea retele
neuronale coincide cu cea prezentata in Fig. 15.

Intrarea neta a neuronului i din retea se calculeaza cu o formula de tipul:

n
j=1

care corespunde intrarilor nete, notate r™ si q,™, pentru reteaua din Fig. 14. Functia de activare
f (corespunzatoare funcitiilor g si h pentru refeaua din Fig. 14) se aplica acestei intrari nete, pentru
a determina iesirea neuronului i:

out; = f(net;) (23)

Respectand aceste conventji, in continuare se vor deduce expresiile derivatelor functiei-
eroare in raport cu ponderile din retea:



(A) Ponderile dintre stratul ascuns si stratul de iesire

OE _O0E 0do, OE 00y 0Qy _

oV 00 Ovy 00, Aq, OV

- {i(dp_op)z]h'(qk)' 0 {Zlvayp}: (24)

_E p=1 OV jk
= 2'(dk _Ok)'(_l)'h,(qk)‘ Yij :_2'(dk _Ok)'h,(qk)' Yij

(B) Ponderile dintre stratul de intrare si stratul ascuns

0E ¢E 'ayj _CE 'ayj _ or;
ow, ayj awij ayj arj OW

ij ij

oy OWij | p1 oy;
Z%Li—l(dk —ok)z} o) x; =
-2 Ao okt -
_ 2 z(d) (—1)-2%} o'r;)- % =
-2 :é(dk —0,)-h'(ay) 651_ Li_lvpk ypﬂ o'(r;)-x =
:—2-_é(dk —ok)-h’(qk)~vjk]9’(r1)'xi (25)

Expresiile astfel stabilite vor fi modificate pentru a {ine seama de forma functiilor de activare
g si h. Pentru aceste funciii se vor considera doua cazuri posibile: sigmoidul unipolar si sigmoidul
bipolar. Expresiile acestor doua funcitii, considerand — Tn cazul sigmoidului unipolar — si un prag b,
au formele:
e sigmoidul unipolar: f,(x)= 1

—-X

1+e
1-e7*¥

e sigmoidul bipolar: f,(x)=



Pentru sigmoidul unipolar, expresia derivatei este:

% _ (_ 1). e(—x+b) _ e(—x+b) _ 1+ e(—x+b) 1
dx [1+ e(—x+b>]2 [1+ e(—x+b>]2 [1+e(-x+Db)P
1 1

T 1) [1+ e(*X+b):|2 = (0= [H0JF = ().~ ()]

In mod asemaénator, pentru sigmoidul bipolar, se poate scrie:

df, (-1) e’x(l—e’x)—e X (l+e X)__z e
dx (1—efx)2 (1—e’X
Daca in expresia lui f5(x) se aduna, respectiv se scade 1 in ambii termeni, se obtin relatiile:
X —X —X
1+f2(x):1+1+e __ 2 1—f2(x):1—1+e I
1-e7* 1-e7%

1-e7*  1-e7*
Inmultind aceste ultime dou& expresii din relatia, se obtine:

[L+ £, ()L f,(x)] = —4( ¢

— (26)
1-e7* )2
astfel incat, pentru derivata df,/ dx din (.55) se obtine expresia echivalenta:

2= 2+ ] ()] @7)

Relatiile (26) si (27) au fost folosite pentru rescrierea relatiilor de calcul a derivatelor
funciiei-eroare in raport cu ponderile (vezi Tabelul 1).

Tabelul 1 — Relatijile de calcul ale derivatelor functiei-eroare in raport cu ponderile pentru retele
de tip PMS cu un singur strat ascuns si functii de activare de tip sigmoidal.

OE
OV

aaTEij:_z{é(dk ~0c)-0 '(1_Ok)'vjk:|.yj -yy) %

1

=—2-(dy =0 )- 0y - (L—0y)- Yi
Sigmoid unipolar

oE
v =—(dk _ok)'(l+0k)'(1_ok)' Yi
ik

Sigmoid bipolar

aavli :_%.{é(dk —ok).(1+ok).(1—ok).vjk](1+ yj)'(l_yj)'xi

ij 1



Propagarea inapoi a erorii in cazul antrenarii pe intregul lot

Antrenarea dupa abaterea patratica partiala pentru fiecare model m, APP™, determina
adaptarea ponderilor astfel incat se asigura reducerea erorii de aproximare pentru modelul m.
Nimic nu garanteaza insa ca, la prezentarea urmatorului model m + 1, adaptarea ponderilor in
sensul micsorarii erorii pentru acel model, nu va produce cresterea erorilor de aproximare pentru
modelul m si pentru toate celelalte modele prezentate deja retelei in cadrul ciclului curent. in
realitate, de cele mai multe ori chiar asa se intdmpla si, Tn consecinta, de la un ciclu de antrenare
la altul, eroarea globala de aproximare scade foarte lent.

Pentru eliminarea acestei deficiente se poate folosi 0 schema de antrenare care realizeaza
adaptarea ponderilor o singurd datd in cadrul unui ciclu de antrenare. In acest caz, dupa
prezentarea fiecarui model m, iesirile reale furnizate de retea o,", k = 1,...,K sunt memorate,
urmand ca la sfarsitul ciclului, dupa prezentarea ultimului model, sa se calculeze abaterea
patratica totala:

E=(APT)= 3, Y(a(™ —of™ f (28)

m=1k=1

[aN
=~

iar adaptarea ponderilor sa se faca in sensul minimizarii acestei funcfji-eroare globala

Caseta 1 Algoritmul de retropropagare pentru retele neuronale de tip PMS

1. Definirea arhitecturii retelei PMS: numarul de neuroni de pe fiecare strat (|,
J, K) si setul de date de antrenare: {x™, d™} m = 1,...,M. Definirea
numarului de cicluri de antrenare: Cpax.

2. Definirea parametrilor retelei: ratele de invatare pentru ponderile v si w,
notate r, respectiv ns.

3. Initializarea ponderilor retelei cu valori aleatorii Tn intervalul (-1, 1):
Vi = 2 - random( ) — 1;
w; =2 - random() -1 (i=1,...I; j=1,..,3 k=1,... K).

4. Ajustarea poderilor:
for c = 1 to Cp,ax dO.
form=1to M do.
/I Propagare Tnainte Tn primul strat
forj=1to Jdo
Y =0;
fori=1t0|d0y,~=yj+wji-xi
I/l Propagarea Tnainte in al doilea strat
fork =1to Kdo
0k =0;
forj=11t0Jdo oy = Ok + Vi - Yj
forj=1to Jdo
/I Adaptarea ponderilor pentru al doilea strat
fork =1to K do

Vik =Vik T '(dlgm) _Ok)'ok (L-0y)-y;

/I Adaptarea ponderilor pentru primul strat}
fori=1toldo

K
Wij =Wjj +77; -kZ_l[(dﬁm) _Ok>'ok '(1_0k)'vjk]'0k '(l_ok)'xi(m)

5. Reteaua a fost antrenata pe cele M modele, Tn C..« Cicluri, iar
caracteristicile sale se gasesc in ponderile vj si w;.




APLICATIE

In cadrul sedintei de laborator se va utiliza aplicatia specializatd pentru studiul retelelor
neuronale de tip perceptron multistrat (Fig. 16). Aceasta permite aproximarea uneia din functiile
logice elementare $1 (AND), SAU (OR), SAU exclusiv (XOR).

A Arrtrenarea wrei retele newronale de tip backpropagation |
— Meuroni ascunsi / pondei initiale Functia de aproximat |

* Do neurani, ponderi initiale fizate £ Sl logic & SAU logic " SAU exclusiv

. I neurohi, pohderi initiale aleatoare

rTipul de irvatare
* Adaptare model cu model

i~ Adaptare in bloc

— Praguri
" Se folosesc pragurn

* MNu se folosesc pragun

Fata de irweatare: ID.1

Mumar cicluni de antrenare: (500

Murnar cichun efectuate: |1 ]

Initializare pundelil

Rezultate
W aloni dorite

jo.o 1.0 1.0 1.0
Walor calculate

|n.sazn |u_?as1 |E|.BD22 |E|.8242

T T T T T T T T
100 200 300 400 a00 GO0 a0 a0o 200 1,000

- todul de afizare & erorii la antrenare
X lesire = o
" Pe numarul de ciclur de antrenare o Pe numardl de ciclun tokal efectuat

Fig. 16 Aplicatia pentru studiul retelelor neuronale de tip PMS

Se parcurg urmatorii pasi:
1. Alegerea functiei ce se doreste a fi aproximata (S, SAU, SAU exclusiv)

2. Construirea retelei neuronale

In cadrul acestui pas, se aleg numarul de neuroni de pe stratul ascuns, implicit doi, dar
numarul acestora poate fi indicat si de catre utilizator. Pentru initializarea ponderilor, porgramul
dispune, pentru reteaua cu doi neuroni pe stratul ascuns, de un set de valori implicite, care
asigura o convergenta rapida a procesului de calcul. Pentru retelele cu stratul ascuns definit de
utilizator, initializarea ponderilor se face cu ajutorul unor valori aleatoare.

Adaptarea ponderilor se poate face model cu model sau in bloc, conform principiilor
prezentate Tn cadrul lucrarii. De asemenea, utilizarea pragurilor este optionala.

3. Definirea parametrilor de calcul
In cadrul acestui pas, se indica rata de invatare utilizata pentru procesul de antrenare si
numarul de cicluri de antrenare de efectuat.



4. Antrenarea retelei neuronale si analiza rezultatelor

Inainte de antrenarea retelei, este necesard initializarea ponderilor. Apoi, prin ap&sarea
repetata a butonului “Antrenare”, se va efectua cate un set de cicluri de antrenare, pana cand
valorile calculate de reteaua neuronala se vor apropia de valorile dorite.

Pe parcursul procesului de calcul, programul indica: numarul de cicluri de antrenare
efectuate, valoarea curenta pentru ponderi si praguri (numai pentru cazul retelei cu doi neuroni
pe stratul ascuns), valoarea curenta a functiei aproximate si, sub forma grafica, valoarea curenta
a erorii.

Pentru fiecare functie logica modelatd de program, se va efectua antrenarea retelei
neuronale pentru diferite strucuri ale stratului ascuns si parametri de calcul. Se vor compara
rezultatele obtinute si se vor trage concluzii.



	Fig. 14 Cazuri particulare de aplicare a regulii (, în funcţie de poziţia conexiunilor sinaptice wij: (a) neuronul j se află în stratul de ieşire sau (b) neuronul j se află în stratul ascuns.
	Principiul erorii pătratice minime


