Retele neuronale artificiale

Istoric

Ideea de a cduta in structura sistemului nervos o sursa de inspiratie pentru conceptie
sistemelor de tratare a informatiei nu este noud. In anul 1943, in incercarea de a explica modul in
care creierul uman realizeaza functii booleene, W. McCulloch si S. Pitts, (McCulloch 43) au propus
modelarea celulei nervoase (neuronul), printr-un automat cu prag denumit neuron formal. Acest
model este, in linii generale, acceptat si astazi.

Progresele inregistrate in neurologie si psihologie au determinat aparitia unor modele
matematice ale invatdrii. Un astfel de model a fost propus in 1949 de catre D.O.Hebb. Modelul
Hebb a reprezentat punctul de plecare in tentativele intreprinse in deceniul urmator de realizare a
unor retele neuronale artificiale capabile sd invete.

In 1958 Krank Rosenblatt a publicat prima sa carte despre perceptron. Acesta era un model
probabilistic pentru memorarea si organizarea informatiei in creier. Un alt model de retea neurala,
cunoscut ca ADALINE (Adaptive Linear Neuron) a fost propus la inceputul anilor 60 de catre
Bernard Windrow. Retelele realizate in aceastd perioada au fost aplicate pentru rezolvarea unor
probleme cum ar fi recunoasterea unor structuri specifice in electrocardiograme sau perceptia
artificiald. Astdzi se poate spune ca acestea sunt aplicatii de recunoastere a formelor.

Primele succese ale retelelor neurale au determinat o mare emotie in lumea stiintifica.
Specialistii erau aproape unanimi in a considera ca si alte procese asociate cu inteligenta $i memoria
umana pot fi modelate prin astfel de retele eventual mai complicate.
existente in epoca. El a demonstrat imposibilitatea principald a retelelor neuronale cu un singur strat
de a rezolva unele probleme simple. De exemplu, functia logica SAU EXCLUSIV (XOR) nu poate
fi calculata pe o astfel de retea.

A urmat apoi un deceniu de stagnare, in care putinii fideli ai domeniului au fost lipsiti de
fondurile necesare unor cercetari de anvergura.

Aparitia In 1986 a cartii Parallel Distributed Processing, Explorations in the Microstructure
of Cognition, de David Rumelhart, James Mc Clelland si grupul PDP se considerd a fi evenimentul
care a marcat relansarea cercetarilor privind modelele conexioniste. Interesul crescand a condus la
organizarea in 1987 a primei conferinte internationale de retele neurale. (Mai multe informatii
despre istoricul si evolutia RNA sunt prezentate in “Momente importante in aparitia retelelor
neurale”).

Calculul neuronal reprezintd acum un domeniu de cercetare fascinant si o provocare
intelectuala si tehnologica majora. Retelele neurale au modificat imaginea noastra asupra proceselor
de calcul si aspectelor algoritmice ale Inteligentei Artificiale (IA) si au furnizat psihologiei un nou
model al proceselor mentale.

Prin aplicatiile in rezolvarea unor probleme dificile, cum sunt cele de estimare, identificare
si predictie, a unor probleme de optimizare complexe, retelele neuronale capdtd o pondere si un
impact tot mai mare, nu doar in stiintd si tehnologie, ci §i Tn domeniul mult mai sensibil al vietii
sociale. Retelele neuronale pot reprezenta instrumente puternice in luarea deciziilor economice si
chiar politice.

Teoria multimilor nuantate (fuzzy), al carui inceput poate fi situat in 1965 prin lucrarile lui
L.A. Zadeh, reprezintd un instrument matematic foarte puternic pentru tratarea ambiguitatii de
naturd nestatica si pentru modelarea rationamentului nuantat si aproximativ. Aceasta teorie a
furnizat calculului neuronal o serie de modele foarte interesante. Utilizind multimile nuantate, se
pot realiza retele neuronale capabile sd invete din date de instruire incomplete, ambigue sau
contradictorii. Este previzibilda o crestere a rolului modelelor de invdtare bazate pe utilizarea
conceptului multimilor nuantate si pe rationamentul aproximativ. Retelele neuronale bazate pe
astfel de modele vor avea un grad sporit de robustete si, desigur, un grad de inteligenta sporit.

Calculul neural reprezintd acum un domeniu de cercetare fascinant §i o provocare
intelectuala si tehnologica majora. Retelele neurale au modificat imaginea noastra asupra proceselor



de calcul si aspectelor algoritmice ale Inteligentei Artificiale si au furnizat psihologiei un model al
proceselor mentale.

Prin aplicatiile in rezolvarea unor probleme dificile, cum sunt cele de estimare, identificare,
de optimizare a unor probleme complexe, retelele neurale capatd o pondere si un impact tot mai
mare, nu doar in stiintd si tehnologie, ci si in domeniul mult sensibil al vietii sociale. Retelele
neurale pot reprezenta instrumente puternice in luarea deciziilor economice si chiar politice.

Dar, 1n incheiere, trebuie mentionat ca, pana in prezent, tehnicile neuronale nu sunt complet
stapanite din punct de vedere matematic, ceea ce face dificila cuantificarea tuturor avantajelor pe
care le poate prezenta o asemenea abordare.

Prezentare generala in analogie cu creierul uman

Retelele neurale au prezentat in ultimii ani o explozie de interes, i sunt aplicate cu succes
intr-o foarte larga sfera de domenii, in arii diverse, cum ar fi finantele, medicina, ingineria, geologia
si fizica. Intr-adevir, oriunde sunt probleme de predictie, clasificare sau control, retelele neurale au
fost introduse cu succes.

O Retea Neurala Artificiala (RNA) (ANN - Artificial Neural Network) este, in principiu, un
sistem modelat dupa creierul uman, desi cateva retele neurale nu sunt chiar asa de apropiate de
structura creierului, iar altele nu au la mijloc o baza biologica a creierului. Oricum, majoritatea
retelelor neurale, au o mare similaritate cu creierul biologic. Retelele neurale s-au dezvoltat in
cadrul domeniului Inteligentei Artificiale; in special, atacdnd imitativ toleranta la greseli si
capacitatea de a invata a sistemelor neurale biologice, modeland la un nivel foarte jos structura
creierului (Petterson, 1996).

Analogie cu neuronul biologic

Inca de la inceputul abordirii domeniului, s-a simtit nevoia unui model care si capteze
trasaturile principale ele unui sistem neuronal real, in scopul de a prezenta comportari similare.
Modelul trebuie sa ignore deliberat aspectele secundare, adica sa fie suficient de simplu pentru a
putea fi implementat.

Elementul ce sta la baza creierului uman, este un anumit tip de celuld, care ne permite sd ne
aducem aminte, sa gandim, si sd putem aplica informatii din anumite experiente anterioare fiecarei
actiuni pe care incercdm sa o indeplinim. Aceste celule sunt cunoscute cu numele de neuroni,
fiecare dintre neuroni, putandu-se conecta cu mai mult de 200.000 de astfel de neuroni. Puterea
creierului, provine exact din acest fapt, adicd din cauza numarului mare de neuroni, si a multiplelor
conexiuni dintre ei. Creierul este alcatuit in principal dintr-un numar foarte mare (circa
10.000.000.000) de neuroni, masiv interconectati (cu o medie de cateva mii de interconexiuni
pentru fiecare neuron in parte, desi acest lucru variaza enorm).

Fiecare neuron este o celula specializatd care poate propaga un semnal electrochimic. Un
neuron prezintd o structurd de intrare ramificata (dendritele), un corp al celulei (soma), si o structura
de iesire ramificatd (axonul). Terminatiile axonului unei celule sunt conectate cu dendritele unui alt
neuron, printr-o sinapsd. Toti neuronii naturali, prezintd 4 componente de bazd, care sunt:
dendritele, soma, axonul si sinapsele. Pentru inceput, neuronul biologic primeste informatii de
intrare, de la alte surse, le combind intr-un anumit mod, realizeaza in general o operatie neliniara
asupra rezultatului obtinut Tnainte, si furnizeaza o iesire care este de fapt rezultatul final. Figura de
mai jos ne prezinta un neuron biologic simplificat si relatiile dintre cele 4 componente ale sale.

Cand un neuron este activat, el genereaza prin axon un semnal electrochimic. Acest semnal
parcurge sinapsele altor neuroni, care la randul lor vor putea avea posibilitatea sa se activeze. Un
neuron se activeaza numai in cazul in care semnalul receptat de corpul celulei, prin dendrite,
depéseste un anumit nivel (prag de activare).

Puterea semnalului primit de neuron (si prin urmare urmand posibilitatea activarii) depinde
foarte mult de eficacitatea sinapselor. Fiecare sinapsa, contine o deschizdtura, cu un neuro-
transmitator chimic care poate transmite un semnal prin respectiva deschizatura.
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Unul dintre cei mai influenti cercetitori in sistemele neurologice (Donald Hebb) a
revendicat ci invitarea constd, in principal, in a alterna "taria" conexiunilor sinaptice. In concluzie,
dintr-un foarte mare numar de elemente simple de procesare (fiecare creand o pondere din suma
intrarilor sale, si apoi trimitdnd un semnal daca toate intrarile trec peste un anumit prag), creierul
poate executa actiuni foarte complexe. Desigur, o mare importantd o are complexitatea creierului,
care nu a fost discutata aici, dar este interesant cum aceste retele neurale artificiale pot achizitiona
asemenea rezultate remarcabile utilizand un model nu chiar foarte complex in comparatie cu
creierul.

Neuronul artificial, elementul de baza al retelelor neurale, simuleaza cele 4 functii de baza
ale neuronului natural.

Trebuie precizat ca sistemul neuronal biologic nu se naste cu toate cunostintele si abilitétile
pe care le va putea, eventual, dobandi ulterior. In timp, are loc un proces de invitare, in cursul
caruia se produc modificari atat in structura retelei neuronale cat si in continutul ei, pentru a
incorpora noi informatii.

Modelul neuronului artificial
Neuronul artificial

Primul model formal al neuronului, privit ca element de procesare a informatiei a fost
propus de W. McCulloch si S. Pitts in anul 1943, (McCulloch 43). Acest model porneste de la
ipotezele urmatoare:
- Activitatea neuronului este de tipul “totul sau nimic”, adicd iesirea acestuia poate fi zero sau unu.
- Pentru activarea unui neuron este necesar ca la un moment dat cel putin una din sinapsele
(legaturile) sale sa fie excitata.
- Singura intarziere in sistemul nervos este cea sinaptica (ceea ce permite modelarea in timp discret,
cu o unitate de timp echivalenta cu timpul modificarii valorii unei sinapse).
- Activitatea oricdrei conexiuni inhibatoare determind trecerea in starea inactivd a neuronului
receptor (iesire egala cu zero).
- Structura retelei (configuratia conexiunilor dintre neuroni) este invarianta in timp.

Neuronul artificial, elementul de baza al retelelor neurale, simuleaza cele 4 functii de baza
ale neuronului natural. Neuronii artificiali sunt mult mai simpli decat neuronii biologici; figura de
mai jos prezintd componentele de baza a unui neuron artificial.

De urmarit este faptul ca intrarile sunt reprezentate cu Xj. Fiecare dintre aceste intrari sunt
multiplicate de cite o pondere, corespunzitoare unei conexiuni, reprezentate cu wi. In cel mai
simplu caz, acestea sunt insumate, si trecute printr-o functie de transfer pentru a se genera un
rezultat, care apoi va fi furnizat iesirilor.
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Pentru a putea prinde esenta sistemelor neurale biologice, un neuron artificial este definit,
dupa cum urmeaza:

- el primeste un numar de intrari (de la datele de intrare originale, sau de la iesirile altor neuroni din
reteaua neurald). Fiecare intrare vine printr-o conexiune ce a fost intaritd (sau slabitd); aceste
ponderi corespund unei activitati sinaptice din neuronul biologic. Fiecare neuron are propriul si
singurul sau prag. Suma ponderilor intrarilor este formata, iar pragul este scizut, pentru a se
compune activarea neuronului (cunoscutad si sub denumirea de Potential Post-Sinaptic, sau PSP -
Post-Synaptic Potential al neuronului).

- semnalul de activare este trecut printr-o functie de activare (cunoscuta si sub numele de functie de
transfer) pentru a produce iesirea unui neuron.

Daca se utilizeaza un pas pentru functia de activare (ex: iesirea neuronului este 0, daca
intrarea este mai mica ca 0, si 1, daca intrarea este mai mare sau egald cu 0) atunci neuronul
actioneazd ca un neuron biologic, descris anterior (scdzand pragul din suma ponderilor si
comparand cu 0, este echivalent in a compara suma ponderilor cu pragul). Momentan, pasul functiei
este utilizat rar in retelele neurale artificiale. De notat este faptul ca ponderile pot fi negative, ceea
ce implica faptul ca sinapsa are un efect mai degraba inhibitoriu decat excitatoriu pentru neuron:
neuronii inhibitori se afla in creier.

Aceasta descrie fiecare neuron individual. Urmatoarea intrebare este: cum trebuie sa fie
conectati neuronii? Daca retelei nu i se cunoaste viitoarea utilizare, ea trebuie sa contind intrari
(care vor primi valorile variabilelor care ne intereseazd) si iesiri (cum ar fi semnale de control sau
predictie). Intrarile si iesirile corespund, de exemplu, unor senzori sau unor nervi ai motorului, la fel
ca cei care vin de la ochi si controleaza mainile. Oricum, pot exista si neuroni ascunsi, care vor juca
un rol important in retea. Straturile de neuroni de la intrare, ascunse si de la iesire trebuie sa fie
conectate impreuna.

Desi majoritatea retelelor neurale artificiale sunt construite pe aceeasi structurd de baza,
unele parti fundamentale pot sa difere foarte mult de la o retea la alta.

Structura unui neuron artificial

Un neuron are un set de n intrari X;, unde indicele j ia valori de la 1 la n, indicdnd sursa
semnalului de intrare. Fiecare intrare X; este ponderatd prin intermediul unor ponderi sinaptice,
inainte de a intra in corpul principal al elementului de procesare. Aceastd pondere se noteazad cu wj,
astfel cd, o intrare X; a neuronului va fi multiplicata cu ponderea w;. Daca w; > 0, atunci ponderea se
numeste pondere excitatoare, iar dacd w; < 0, ponderea se numeste inhibatoare.

In plus, un neuron are un prag de activare (sau de excitare) precum si o valoare de prag 0
care trebuie atinsd sau depdsitd pentru ca neuronul sd producd semnal. De asemenea, neuronul are o
functie de activare f §i un semnal de iesire O (iesirea functiei neliniare f). Semnalul de iesire O
constituie intrarea catre un alt neuron.



Atunci cand un neuron face parte dintr-o retea neuronald, el este referit ca un nod. Pentru m
noduri intr-o retea, in descriere se va introduce un nou indice i, necesar pentru a distinge un neuron.
Intrarile, ponderile, pragurile de activare, functia neliniard, etc. se vor scrie ca: xjj, wjj, Oj;, 05 f;;, etc.
Modelul de baza al neuronului este prezentat in figura urmatoare:
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Functia de transfer a modelului de baza este descrisd de relatia:

n
0; = ;O wiix;)
j=1
iar conditia de activare este:
n
2 Wik 2 6;
j=1

unde indexul i reprezinta neuronul in discutie iar j reprezinta intrarile de la alti neuroni.

Acest model a fost prezentat in 1943 de catre Warren McCulloch si Pitts. Este modelul unui
singur neuron idealizat. Este un model foarte simplu, fara invatare si fara adaptare si s-a constituit
blocul de baza pentru celelalte modele elaborate ulterior.

Fiecare intrare primeste un stimul x; care este ponderat (inmultit) cu o valoare w;j. Toate
intrarile ponderate sunt sumate, i, daca aceastd suma egalizeaza o valoare de activare, este generat
un raspuns, prin intermediul unei functii neliniare f. lesirea este exprimata prin:

n
0; =f(Q xwi; —0;)
=

In acest model termenii 0, si ponderile wj; sunt considerate ca ajunse la valoarea lor finala.
Daca ponderile sunt constante, atunci faza de invatare a luat sfarsit.

Functia de activare

Scopul functiei de activare, numitd si neliniaritate, este de a asigura un raspuns marginit al
neuronului. Prin aceasta, raspunsul unui neuron este conditionat, sau marginit, ceea ce conduce la
controlabilitatea neuronului. In lumea biologicd conditionarea stimulilor este ficutd asupra tuturor
senzorilor de pe intrari.

Cele mai utilizate neliniaritati sunt functia treapta, functia rampa si functia sigmoid. Aceste
neliniaritati sunt prezentate in figurile urmatoare:

Functia treapta:
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Neliniaritatile, prezentate in figurile de mai sus, sunt toate marginite, ele avand limita
inferioard sau superioard la £1, £1/2. In retelele actuale, utilizatorul alege aceste valori.
Cea mai utilizata functie neliniard este totusi functia sigmoid.

Retele neuronale artificiale

Domeniul sistemelor modelate dupa creierul uman cuprinde mai multe nume, ca de
exemplu: conexionismul, procesarea paraleld distribuitd, algoritmi de invatare matematici, sisteme
naturale inteligente, neuro-procesarea si retelele neurale artificiale. Este o incercare de a simula cu
un hardware specializat sau cu un software sofisticat, o multitudine de straturi ce cuprind elemente
simple, ce se numesc neuroni. Fiecare neuron trebuie sd fie conectat cu neuronii vecini, cu un
coeficient de conectivitate aleator, care reprezinti "taria" acestor conexiuni. Invitarea se realizeazi
ajustand aceste trasaturi ale conexiunilor, care va cauza la iesirile retelei neurale, o serie de rezultate
care vor fi in concordanta cu intrarile retelei.

Deci, o Retea Neurala Artificiala este un sistem de procesare a informatiei, care se bazeaza
pe unele generalizari ale cunoasterii umane sau ale biologiei neurale. Fausett a facut urmatoarele
legaturi intre cele doua domenii:

- procesarea informatiei se realizeaza la nivelul unor foarte simple elemente numite neuroni;

- semnalele circuld intre neuroni prin conexiunile dintre ei;

- fiecarei conexiuni dintre doi neuroni, 1i este asociatd o pondere, care intr-o retea neurala tipica
multiplica semnalul transmis;

- fiecare neuron, foloseste o functie de activare (de obicei neliniard), asupra intrarilor retelei (suma
ponderilor corespunzatoare semnalelor de intrare), pentru a determina iesirea retelei.

Exista trei tipuri diferite de neuroni in cadrul unei retele neurale: neuroni de intrare (input),
neuroni de iesire (output) si in unele retele neuroni ascunsi (hidden).
- Neuronii de intrare primesc informatia codata de la exterior.
- Neuronii de iesire trimit semnale de iesire catre exterior sub forma de raspunsuri codate.
- Neuronii ascunsi permit calcule intermediare intre intrari si iesiri.

O retea neurala (NN - Neural Network) este caracterizatd de urmdtoarele elemente
particulare:
- Arhitectura - reprezinta structura retelei, conexiunile retelei;



- Algoritmul de invatare - este o metoda de determinare a ponderilor corespunzatoare fiecarei
conexiuni in parte;
- Functia de activare - reprezintd functia care ne da iesirea retelei.

Retelele neuronale artificiale sunt constituite din numerosi neuroni artificiali interconectati intre ei.
Neuronii constituenti sunt de obicei organizati iIn multimi distincte numite straturi (layers). Exista
cazuri de retele neuronale particulare, avand o topologie speciala, cand neuronii nu sunt organizati
pe straturi bine definite, ci pe anumite submultimi.

O retea neuronala clasica consta dintr-o secventa de straturi de neuroni, cu conexiuni totale sau
aleatore intre neuronii continuti in straturi succesive. Intotdeauna vom avea pentru o retea
neuronala, cel putin doua straturi de neuroni, ce au rolul de a comunica cu mediul exterior:

- un strat de intrare : care are rolul de a prelua datele de intrare x;, 1 = 0, n cu termen bias xo = % 1,

sau i = 1,n fara termen bias. Vectorul x = (X, X1,..., Xn) sau X = (Xy, Xa,..., Xy) va fi numit vector de
intrare al retelei neuronale.

Tratarea pragului ca o pondere si o intrare constanta

- un strat de iesire: unde se obtin rezultatele y;, j = 1,m furnizate de reteaua neuronala, ca raspuns la
vectorul de intrare prezentat la stratul de intrare si al propagarii acestor date de la stratul de intrare
catre stratul de iesire. Vectorul y = (y1, ¥2...., Ym) S¢ numeste vector de iesire al retelei neuronale.

Steal de intrare Strat de iesire

Fig. Arhitectura generala a unei retele neuronale.

Toate celelalte straturi ale retelei neuronale, daca exista, diferite de stratul de intrare si de stratul de
iesire vor fi denumite straturi ascunse (hidden layers).



Obs. Cand vom spune despre o retea neuronala ca are n straturi, nu vom lua in calcul si stratul de
intrare, ceea ce Inseamna ca vom avea n - 1 straturi ascunse + stratul de iesire. Neuronii din stratul
de intrare au intotdeauna ca si functie de activare functia liniara, rolul lor fiind doar de-a propaga
catre stratul succesor vectorul de intrare. Ceilalti neuroni, din celelalte straturi, pot avea orice functii
de activare.

Intr-o RNA se pot distinge doua etape de functionare: etapa de invatare (antrenare) si etapa
de recunoastere (generalizare). In cazul invatarii supervizate, in etapa de antrenare, parametrii
retelei (ponderile conexiunilor sinaptice, wij) sunt ajustati pe mdsura prezentdrii perechilor de
vectori intrare/iesire. Etapa de recunoastere constd in exploatarea retelei, adicd pentru date de
intrare ce nu figurau in lotul de antrenare, RNA ofera un raspuns la iesire. Cele doud etape de
functionare se intrepatrund adesea.

Exista mai multe posibilitati de clasificare a retelelor neuronale, doud dintre acestea fiind:
- dupa sensul de transfer al informatiei se disting: retele statice si dinamice.
- dupa modul de invatate (antrenare), exista retele cu 1Invatare supravegheatd si
nesupravegheata.

In cazul retelelor statice, datele primite din exterior tranziteaza reteaua intotdeauna in sens
unic, de la intrare catre iesire, de unde si denumirea de retele feedforward. Retelele dinamice contin
bucle de reactie, ceea ce determina o evolutie mai complexa in timp.

Referitor la cel de-al doilea criteriu de clasificare, precizam ca invitarea supervizata se
desfasoara pe baza unor exemplare care comporta perechi univoce intrare/iesire, cu ajutorul carora
algoritmi specializati stabilesc misura influentelor intre neuroni. In cazul invatarii nesupravegheate
are loc, de fapt, un proces de autoorganizare a retelei, fard a mai fi necesara precizarea unor corelatii
intrare/iesire de tipul mentionat mai inainte.

Retelele neurale artificiale sunt, astfel, un instrument de analizd, inspirat din structura
paraleld a creierului uman, simuland un model de prelucrare paralel, puternic interconectat, compus
din multe elemente de procesare relativ simple. Retelele neurale artificiale actuale sunt foarte
departe de structura neurald biologica si de simularea proceselor cognitive. Diferentele existente se
referd atat la arhitectura, cat si la proprietati, de exemplu:

- retelele neurale artificiale nu copiaza structurile neurale biologice, ci reprezintd modele mult
simplificate ale acestora, dupa cum afirma si T. Sejnowski "nici cele mai realiste modele ale
creierului s-ar putea sa nu reuseascd evidentierea functiondrii tesutului nervos, studiul trebuie
realizat pe modele simplificate, care sa contind trasaturi esentiale”.

- retelele neurale sunt realizate de obicei pe baza catorva tipuri de neuroni artificiali, In timp ce
exista o mare varietate de neuroni biologici;

- neuronii artificiali sunt mai rapizi decat cei biologici.

Avantaje

Succesul covarsitor al aplicarii retelelor neurale in diverse domenii, poate fi atribuit catorva
factori:
- Puterea. Retelele neurale folosesc tehnici foarte sofisticate de modelare, capabile sd modeleze
functii extrem de complexe. In particular, retelele neurale sunt neliniare. Pentru multi ani modelarea
liniarda a fost utilizata ca o tehnicd comuna in marea majoritate a domeniilor in care era necesara
modelarea, deoarece modelele liniare erau singurele strategii de optimizare cunoscute. Unde
aproximarea liniard nu este pe deplin corecta (un caz foarte intalnit) modelele sufera corespunzator.
Retelele neurale tin in frau problema cursei de dimensionalitate, care da peste cap incercérile de a
modela functii neliniare cu un numar foarte mare de variabile.
- Folosirea usoara. Retelele neurale invata dupa un anumit exemplu. Un utilizator de retele neurale
adund datele reprezentative, si apoi le invoca algoritmilor de antrenare sd invete automat structura



de date data de utilizator. Cu toate ca utilizatorul nu are cunostinte euristice despre cum se
selecteazd si se construiesc datele, cum se selecteazd o retea neurald, si cum se interpreteaza
rezultatele, nivelul de cunostinte al utilizatorului pentru a lucra cu retele neurale este mult mai mic
in comparatie cu cazul in care s-ar fi folosit metode de statistica traditionale.

Retelele neurale se apeleaza intuitiv, i sunt bazate pe un nivel foarte jos de modelare a
sistemelor biologice. In viitor, dezvoltarea acestor modele neuro-biologice vor conduce sigur la
aparitia computerelor inteligente.

Straturile retelelor neurale

Biologic, retelele neurale sunt construite intr-un spatiu tridimensional, format din
componente microscopice. Acesti neuroni par capabili sd se conecteze cu vecinii fara anumite legi
de conectare. Acest fapt nu este adevarat in orice retea construitd de om. Retelele neurale artificiale
sunt alcatuite din neuroni artificiali primitivi. Aceasta alcatuire de neuroni, este produsa creandu-se
straturi, fiecare fiind conectat la alt strat. Modul cum sunt conectate aceste straturi poate sa varieze
de la o retea la alta. Toate retelele neurale artificiale au o structura si o topologie aproximativ
similard. Cativa neuroni, vor interactiona cu lumea de afard, prin a primi datele de intrare, iar alti
neuroni vor avea rolul de a furniza lumii de afara datele de iesire. Restul neuronilor vor fi ascunsi.

Strat de
intrare

Strat ascuns (pot
@) exista mai multe
Qtraturi ascinse)

O O

O Strat de
@) o iesire

Din figura de mai sus, se observa ca neuronii sunt grupati in straturi. Stratul de intrare este
format din neuroni care primesc date de intrare, din mediul extern. Stratul de iesire este format, la
randul sdu, din neuroni care vor comunica in afara sistemului, datele de iesire. De obicei, exista
intre aceste doud straturi un anumit numar de straturi ascunse, figura de mai sus prezentdndu-ne o
structura simpla ce contine doar un singur strat ascuns.

In momentul in care stratul de intrare primeste date, neuronii din acest strat vor furniza
fiecare cate o iesire, care va deveni o intrare pentru celelalte straturi din sistem. Procesul va
continua pana in momentul in care o anumita conditie este satisfacutd sau pana in momentul in care
stratul de iesire furnizeaza catre mediul exterior o iesire.

Trebuie determinat numarul de neuroni din stratul ascuns, pentru ca reteaua neurald sa dea
rezultate cat mai bune, deoarece, de exemplu, un neuron in minus poate genera erori. Daca se
mareste numarul de neuroni ascunsi prea mult, se va obtine o supraincarcare a retelei, iar setul de
date pentru invatare va fi memorat, faicand reteaua nefolositoare in cazul in care apare un nou set de
invatare.

Comunicarea si tipurile de conexiuni
Neuronii sunt conectati printr-o retea, fiecare conexiune reprezentand pentru un neuron o intrare,
iar pentru celdlalt cu care este conectat, o iesire. Aceste conexiuni sunt, de obicei, unidirectionale,
dar oricum pot fi si bidirectionale, din cauza ca poate exista conexiune si din cealaltd directie. Un
neuron primeste date de intrare de la mai multi neuroni, dar poate produce numai o singura iesire,
care va fi comunicata altor neuroni.



Un neuron dintr-un strat poate comunica cu orice alt neuron, sau, se poate intampla ca acesta
sd nu aiba nici o conexiune. Neuronii dintr-un strat trebuie sa fie intotdeauna conectati cu neuronii
din cel putin un strat.

Conexiuni inter-straturi

Exista diferite tipuri de conexiuni care se pot realiza intre straturi, acestea fiind denumite
conexiuni inter-straturi:
- conexiuni realizate in totalitate - fiecare neuron apartinand primului strat este conectat cu fiecare
neuron din cel de-al doilea strat;
- conexiuni partiale - un neuron apartinand primului strat nu este conectat cu toti neuronii de pe cel
de-al doilea strat;
- conexiuni de tip feed forward - neuronii de pe primul strat trimit datele de iesire neuronilor de pe
cel de-al doilea strat, dar ei nu pot primi intrari inapoi de la neuronii de pe cel de-al doilea strat;
- conexiuni bidirectionale - este un alt tip de conectare care poate sa transporte si informatiile de
iesire (iesirile) ale neuronilor de pe cel de-al doilea strat catre neuronii de pe primul strat;
Conexiunile de tip feed forward si cele bidirectionale pot fi conectate in totalitate sau doar partial.
- conexiuni ierarhizate - daca reteaua neurald are o structurd ierarhica, neuronii de pe un strat mai
de jos poate comunica numai cu neuronii de pe urmatorul strat;
- comexiuni rezonante - in acest caz, straturile prezintd conexiuni bidirectionale, si ele pot trimite
mesaje in retea pana cand o posibild conditie de stop este indeplinita.

Conexiuni intra-straturi

In structurile mai complexe, exista comunicare chiar si intre neuronii aflati pe acelasi strat,
aceste situatii fiind cunoscute sub numele de conexiuni intra-straturi. Sunt doud tipuri de astfel de
conexiuni:

- conexiuni recurente

Neuronii dintr-un strat sunt conectati total sau partial cu alti neuroni. Dupa ce acesti neuroni
primesc datele de intrare de la alt strat de neuroni, ei vor comunica date de iesire de mai multe ori
intr-un anumit timp, inainte ca lor si le fie permis de a transmite date citre alt strat. in general,
unele conditii ce trebuiesc realizate de catre neuronii de pe un strat, trebuie sa fie indeplinite inainte
ca neuronii sa comunice datele de iesire catre alt strat.

- conexiuni on-center/off surround

Un neuron dintr-un strat prezintd conexiuni excitatorii cu el insusi si cu vecinii cei mai
apropiati si conexiuni inhibitorii cu ceilalti neuroni. Ne putem imagina acest tip de conexiune ca o
grupare de neuroni competitivd. Fiecare astfel de grupare de neuroni trimite semnale excitatorii
catre ea Insdsi, §i cdtre toti membrii gruparii, dar trimite $i semnale inhibitorii catre toti membrii
altor astfel de grupdri. Dupa un anumit numar de iteratii, de astfel de schimburi de semnale,
neuronii cu valoarea iesirii activa va castiga, si 1i este permis sa reactualizeze ponderile gruparii si
membrilor gruparii respective.

(Sunt doud tipuri de conexiuni dintre doi neuroni, conexiuni excitatorii si conexiuni
inhibitorii. In cazul conexiunilor excitatorii, iesirea neuronului intireste posibila actiune a
neuronului cu care este conectat. Cand conexiunea dintre doi neuroni este inhibitoare, atunci iesirea
neuronului care trimite mesajul, va reduce posibila activitate a neuronului ce primeste mesajul.)

In final, mentiondm ci numarul neuronilor din straturile ascunse poate fi oricat de mare, insa
numeroase studii efectuate pana in prezent, au constatat ca, pentru majoritatea problemelor practice,
este suficientd folosirea a unuia sau doud straturi ascunse. In ceea ce priveste numarul neuronilor
din fiecare strat, acesta depinde de problema specificd analizata, neexistand o procedurd generala de
dimensionare a unei astfel de retele.



Caracteristicile retelelor neuronale

Vorbind la modul general, o retea neuronald este o retea de comunicare, care comunica o
functie de cost pentru o iesire doritd. Matematic vorbind, o retea neuronald reprezintd un sistem
dinamic care poate fi modelat prin intermediul unui set de ecuatii cu diferente. Un astfel de sistem
depinde de valorile parametrilor ecuatiei. Mici schimbari ale parametrilor au efect asupra stabilitatii,
instabilitatii (oscilatii) sau instabilitate catastrofala (haos).

Retelele neuronale sunt caracterizate prin:

1. Procesare colectiva

- programul este executat in mod colectiv

- operatiile sunt descentralizate
2. Robustete

- operatiile sunt insensibile la insuccesele repetate

- operatiile sunt insensibile la intrari partiale sau perturbate
3. Invitarea

- Reteaua realizeaza asociatii in mod automat

- Programul este creat de retea pe durata Invatarii

- Reteaua se adapteaza cu sau fara profesor, programatorul nu intervine.

4. Operatii asincrone: retelele neurale biologice nu poseda ceas pentru sincronizarea operatiilor lor.

Parametrii retelelor neurale

Formele care se aplica la intrarea unei retele neurale pot fi completate, partial complete sau
afectate de zgomot. O performanta 100% a retelei Inseamnd ca pentru fiecare semnal de intrare
aplicat la intrarea retelei, aceasta va produce forma de iesire doritd. Atunci cand se proiecteaza o
retea neurald, trebuie avute in vedere urmatoarele:

. Topologia retelei

. Numarul de straturi in retea

. Numarul de neuroni din fiecare strat

. Algoritmul de invatare ce va fi adoptat (numai in cazul supervizat)

. Numarul de iteratii pentru fiecare forma pe durata antrenarii

. Numarul de calcule pe iteratie

. Viteza de recunoastere a unei forme

. Performantele retelei

. Plasticitatea retelei (gradul de functionalitate a retelei)

10. Capacitatea retelei (numarul maxim de forme ce poate fi cunoscut de retea)
11. Gradul de adaptabilitate a retelei (cat de mult se poate adapta reteaua dupa antrenare)
12. Valorile de prag ale neuronilor (acestea fiind fixate initial la valori fixe: +1)
13. Valorile de activare

14. Limitarea ponderilor

15. Alegerea functiilor neliniare

16. Imunitatea la perturbatii

17. Erorile stationare sau valorile finale ale ponderilor.
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Modelul perceptronului simplu

Modelul perceptronului implementat de catre Rosenblatt, reprezintd samburele din care s-au
dezvoltat toate celelalte retele neurale. Arhitectura perceptronului standard este cea mai simpla
configuratie posibild a unei retele si ea permite ca Invatarea acesteia sa se realizeze folosind un
algoritm simplu si eficient. Acest algoritm este reprezentativ pentru o clasd larga de algoritmi de
invatare, motiv pentru care i s-a acordat o atentie speciala

Modelul neuronului artificial (McCulloch-Pitts) este un sistem in bucla deschisa. Nu dispune
de nici un mecanism de a compara raspunsul actual cu cel dorit $i prin urmare nu exista un proces
de ajustare a ponderilor. Nevoia de reactie a fost rapid recunoscuta, mai ales intr-o perioada in care



teoria sistemelor se orienta catre controlul adaptiv. Prin urmare, pornind de la modelul McCulloch-
Pitts s-a dezvoltat urmatoarea generatie de paradigme, cu Invétare i adaptare. Un astfel de model
este perceptronul.

Perceptronul este o paradigmd care necesitd invatarea supervizatd. El este un sistem de
recunoastere a formelor care recunoaste forme abstracte si geometrice de la niste intrari optice. El
poate face generalizari limitate si poate categorisi forme expuse la intrare. Mecanismul de invatare
depinde de eroarea dintre tinta si iesirea actuala.

Perceptronul simplu

Perceptronul cu un singur strat (Syngle Layer Perceptron) este cel mai simplu model de
retea neuronald, ce necesitd Invatarea supervizatd si are capacitati de estimare si clasificare a
formelor de intrare.

Structura sa presupune, desigur, un singur strat de neuroni, iar mecanismul de invatare
depinde de eroarea dintre valoarea iesirii dorite si iesirea curenta.

Un perceptron monostrat cu doud intrari este schematic reprezentat in figura urmatoare:

Wi 9

unde vectorii X={xi, Xp}, W={w|,w»}, reprezinta vectorii de intrare §i respectiv al ponderilor, iar 0,
f, reprezinta pragul si functia de activare a acestui caz particular de perceptron (desigur ca, unui caz
general 1i vor corespunde vectori de intrare i ponderi n-dimensionali).

Pe durata antrenarii perceptronului, fiecare set de intrare X excita intrarile si este produs un
raspuns O. Acest raspuns este comparat cu iesirea doritd, iar eroarea rezultatd este utilizata pentru
ajustarea ponderilor.

Eroarea poate fi exprimata ca:

E=T-0
unde, T este valoarea iesirii tintd, iar O valoarea curenta a iesirii.
Se dovedeste ca, folosind modelul perceptronului se rezolva problema clasificarii multimii

unor vectori de intrare n-dimensionali, in doua clase A si B. Ecuatia:
n
Z WX — 06=0
i=l

determina frontiera celor doud semispatii in R", care separa elementele clasei A, de cele ale clasei
B. Pentru cazul n = 2, aceasta ecuatie reprezintd o dreapta in planul (x1,x2), in care fiecare vector de
intrare este reprezentat printr-un punct. in figura urmatoare este reprezentatd separarea
semispatiilor, pentru acest caz.

A

X2

>

X
Din ecuatia dreptei x;w; +Xx,Ww, —0 =0, rezulta:

w 0
Xy =— Lxl+—
Wo Wo



wl . ... 8 . : . .
unde ——— = panta dreptei de separatie, iar —— = intersectia dreptei de separatie cu axa X.
w2 W,

Prin modificarea ponderilor w; si w, se modificd pozitia dreptei in planul respectiv:
problema consta 1n gasirea unui algoritm de invatare, care sa determine ponderile w; si w, astfel ca,
frontiera sa ajunga sa separe corect elementele clasificate, in clasele A, respectiv, B.

Invitarea

Perceptronul monostrat (Syngle Layer Perceptron) necesitd invatarea supervizatd. Rolul
profesorului in invatarea supervizata este de supervizare. Prin profesor se intelege ca, pe durata
invatarii, exista un circuit aditional care compara iesirea dorita cu cea actuald. Aceasta Tnseamna ca,
atunci cand la intrare se aplica un stimul, iesirea doritd este cunoscutd apriori. Iesirea actuald a
retelei neuronale i iesirea doritd sunt aplicate unui comparator care produce un semnal de eroare.
Aceasta eroare este procesatd in concordantd cu algoritmul de invatare, care va incerca sa
minimizeze aceastd eroare ajustand valorile ponderilor sinaptice wijj. Acest proces necesita un numar
mare de iteratii pana la obtinerea unei erori dorite.

Modelarea procesului de invatare se face prin explicitarea evolutiei in timp a ponderilor.
Forma matricei wj; determina intotdeauna topologia retelei, dacd considerdm ca ponderile w;; nule
din aceastd matrice formalizeaza lipsa unei legaturi sinaptice intre neuronii i si j. Pragul de activare
0 este asimilat uneori cu ponderea unei conexiuni dinspre un neuron formal, cu activarea constanta
X0 = 1 SiWOj: 0.

In general, schimbarea ponderilor este proportionaldi cu semnalul de invitare si cu stimulul
neuronului.

Prin urmare, regula de Invatare poate fi exprimata ca:

wij(k+1) = wij(k) + termen corector
unde k reprezinti iteratia curenta. Invatarea se termina cand termenul corector este 0.

Algoritmul de invatare

In retelele neuronale artificiale, descrierea modului in care ponderile conexiunilor w; se
modifica pe durata sesiunii de Invitare poarta denumirea de algoritm de invétare. Valorile finale ale
ponderilor w;; definesc programul retelei neuronale.

Inainte de antrenarea perceptronului trebuie sa se verifice urmitoarele:
1. Se alege un set de vectori de intrare {xj}.
2. Se alege un set de vectori tinta doriti (unul pentru fiecare vector de intrare).
3. Se alege o valoare mica si pozitiva pentru rata de invatare p si, daca este necesar, un criteriu de
modificare a acesteia (inclusiv un pas de modificare).
4. Se selecteaza neliniaritatea (dacd se alege functia sigmoid se alege si factorul ei de amplificare).
5. Se decide procedura de terminare: se defineste o valoare acceptata a erorii (poate fi chiar nula)
pentru iesirea actuald. Cand aceasta eroare este atinsa, procesul de invatare este terminat. O alta
procedurd de terminare poate fi impusd prin numarul de iteratii. Totusi, ultima nu garanteaza
obtinerea unor valori adecvate pentru ponderi.

Dupa executarea operatiilor de mai sus algoritmul poate fi implementat urmand pasii :

P1. Se initializeazd ponderile si pragul de activare: se seteaza w;j(0) si 6 la valori mici,
aleatoare.

P2. Se aplica o formd de intrare X, si iesirea dorita corespunzdtoare T, unde p este numarul
formei din set.

P3. Se calculeaza iesirea actuala:

n
O(k) = f] X" w;(k)x;(k)
=0
P4. Se adapteaza ponderile utilizand relatia:



w(k+1)=w(k)+py[T(k) - w(k)x(k)]x(k), pentru 0 <k <n-1
Iesirea dorita este atinsd cand ponderile nu se mai schimba.
P5. Se repeta pasii P2 - P4.

Operatii logice cu perceptroni simpli

Un perceptron simplu (Single Layer Perceptron) poate fi privit ca:
1. O functie pentru rezolvarea problemei de recunoastere a formelor (doua clase de forme).
2. O unitate binard (logica). Acelasi perceptron, functie de valorile ponderilor, poate implementa
cateva functii logice. Pentru n = 2, pot fi implementate functiile: AND, OR, NOT. Functia XOR nu
poate fi implementatd in acest caz.

0
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X X2 f (XOR) f (EQU) f (OR) f (AND)
0 0 0 1 0 0
0 1 1 0 1 0
1 0 1 0 1 0
1 1 0 1 1 1
F A & A
XOR EQU OR AND

0 1 > 1 ()> (}\ 1 > 0

\
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(a) (b) () (d)

In multe probleme concrete de clasificare (si de invitare) intervin clase de obiecte care nu sunt
separabile liniar. Cele mai celebre, dar si mai simple probleme care nu pot fi rezolvate de un
perceptron, sunt problemele calculdrii valorilor functiilor logice sau exclusiv (XOR) si de
echivalenta (EQU).

x1=0 x,=0 wix; + wyxo=0 == 0>0
x1=1 X2=0 wWix; + Waxo=w; => wi;<0
X1 =0 xo=1 wix; + wxo= w» => wy< 0
X1=1 x2=1 wix; + waxo= w| + ws => w1 +wy >0

Conform primei conditii, 6 este negativ. Din inegalitatea a doua si a treia rezultd

Wi+ wp <260,

iar din ultima inegalitate rezulta

w1+ wp 2> 6,

evident contradictie. Prin obtinerea acestei contradictii se arata cd functia de echivalentd nu este
calculabila de perceptron.

Problema calcularii valorilor functiei logice sau exclusiv (XOR) este reprezentatd in figura
urmatoare.
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In exemplul de mai sus se utilizeaza un perceptron cu doi neuroni de intrare si unul de iesire
si cu doua ponderi w; si w, ce leaga neuronii de intrare cu neuronul de iesire. Daca se asociaza
A vectorului (1, 0) de la intrare valoarea “1” de la iesire, va rezulta ca w; >
0. Asemanator, daca asociem formei (0, 1) iesirea “1” va rezulta w, > 0.
Pentru forma de intrare (1, 1) perceptronul va da intotdeauna raspunsul
“1”, ceea ce este in contradictie cu ceea ce se doreste. Deci, este
¢f imposibil sa se gaseasca valorile corecte pentru wy astfel incat problema

1 0

1 sa fie rezolvata.

|
»

Problema functiei XOR poate fi rezolvatd de perceptron daca este
Fig. Curba de decizie  codata corespunzator.
Se observa doua solutii:

e Se utilizeaza 3 neuroni de intrare, problema devenind:

X1 X2 X3 y
0 0 0 0
0 1 0 1
1 0 0 1
1 1 1 0

A treia coloani de la intrare s-a obtinut prin multiplicarea primelor doud coloane. in acest fel
problema este rezolvata, ponderile asociate fiind w; = 1, w, = 1 si ws = -2. Dificultatea practica nu
consta atat 1n arhitectura retelei cat in codarea problemei de rezolvat.

e Se creeazd o retea cu mai multe straturi. Pe langa cei doi neuroni de intrare si cel de iesire se
mai adaugd un neuron ascuns, neuronii fiind conectati ca 1n figura urmatoare.

Se observa ca starea neuronului ascuns are o singura valoare diferitd de zero.

Perceptronul Multistrat

Limitele invatarii folosind algoritmul perceptronului nu se datoreaza algoritmului insusi, ci
sunt legate de topologia extrem de simpld a retelei utilizate, care asigurd doar impartirea spatiului
intrarilor in doud semiplane. Daca problema de invatare necesita regiuni de decizie mai complicate,
atunci trebuie marita complexitatea retelei.

Solutia consta in utilizarea unor retele compuse din mai multi perceptroni simpli organizati
intr-o structurd ierarhica, stratificat. Datorita acestui tip de organizare, asemenea retele neuronale



poartd numele de perceptron multistrat (Multi Layer Perceptron - MLP). Celulele elementare ale
MLP se numesc neuroni si se deosebesc de perceptronul definit de Rosenblatt, prin utilizarea unor
functii de activare de tip sigmoid in locul functiei treapta.

Intr-o asemenea retea, neuronii sunt organizati in straturi: un strat de intrare, un strat de
iesire si unul sau mai multe straturi ascunse (intermediare), denumite astfel deoarece intre neuronii
acestor straturi si intrdrile, respectiv iesirile retelei, nu existd legaturi directe. De reguld, fiecare
neuron al unui strat este conectat cu toti neuronii din stratul imediat superior (“fully - connected
networks”) si nu admit legaturi intre neuronii ce nu apartin unor straturi consecutive. Exista, insa, si
situatii in care se folosesc asemenea legaturi, numite “short-cut connections”, cu rolul de a intari
influenta unei anumite intrari asupra iesirii RNA.

Numai neuronii din straturile ascunse si, eventual, cei din stratul de iesire realizeaza o
procesare a informatiei. Stratul de intrare serveste doar la distribuirea intrarilor, pe care reteaua le
preia din exterior, catre primul strat ascuns, fara a realiza o procesare propriu-zisa a acestora.

In structura perceptronului multistrat pot exista unul sau mai multe straturi ascunse de
neuroni intre stratul de intrare si cel de iesire. Numarul de straturi ascunse si numarul neuronilor in
straturi nu sunt fixate. Insd, numeroase studii efectuate pana in prezent au constatat cd, pentru
majoritatea problemelor practice, este suficienta folosirea a unu sau doua straturi ascunse. in ceea ce
peiveste numarul neuronilor din fiecare strat, acesta depinde de problema specificata analizata,
neexistand o procedura generald de dimensionare a unei astfel de retele.

In unele situatii se pot rezolva probleme de invitare complexe prin cresterea numarului de
campuri ascunse. In realitate, aceasta nu este o solutie universali. Pentru unele probleme este
necesard o crestere exponentiala a numarului de straturi pentru a obtine o crestere liniara a vitezei
de invatare. De asemenea, existd probleme pentru care viteza de invatare descreste cu marimea
numarului de straturi. Marimea complexitati retelei este, asadar, o cale problematicd in abordarea
proceselor de invatare. O cale diferitd este considerarea altor tipuri de neuroni. Acest lucru revine,
in esentd, la adoptarea unor tipuri diferite de neliniaritate Tn comportarea neuronilor.

Gasirea unor tipuri adecvate de neliniaritate retelelor neurale confera forta de calcul
superioara. Comportarea neliniard a neuronilor este esentiald pentru un perceptron cu mai multe
straturi. Dacd functia de iesire ar fi liniard, considerarea mai multor straturi nu ar aduce nici un
avantaj — se poate Intotdeauna gasi un perceptron cu un singur strat care sa realizeze aceeasi functie
ca si perceptronul multistrat liniar.

Utilizarea functiilor de iesire neliniare de tip prag prezintd un dezavantaj legat de faptul ca
aceste functii nu sunt derivabile. Prin urmare, functiile de tip prag nu pot fi utilizate pentru
determinarea ponderilor prin metode de optimizare standard. Acest neajuns poate fi depasit
considerand functii de iesire (neliniare) de tip sigmoid.

Trecerea de la un singur perceptron, la un perceptron multistrat, prin adaugarea nivelelor
intermediare si Inlocuirea functiei treapta cu functia sigmoid, conduce la arhitecturi mai robuste, cu
performante superioare, capabile sa recunoasca fapte mei complexe. Totodatd, noua arhitectura a
perceptronului multistrat este consideratd o problema de optimizare, iar cei mai folositi algoritmi
sunt cei de tipul retropropagare (Backpropagation sau Generalized Delta Rule).

Procesul de invatare

1. Notiuni generale.

Cea mai semnificativa proprietate a retelelor neuronale o reprezinta fara nici o indoiala capacitatea
retelelor neuronale de a invata din mediul inconjurator si de a-si Imbunatati performantele pe baza
acestui proces de invatare. Reteaua neuronala invata pe baza unui proces iterativ de ajustare a
tariilor sinaptice si eventual al nivelului de activare. Daca procesul de invatare decurge bine, atunci
reteaua neuronala acumuleaza tot mai multe informatii, la fiecare iteratie.

Evident ca atunci cand folosim termenul de "proces de invatare" ne situam intr-o terminologie mult
prea larga, care este dependenta de mai multi factori. Fara a incerca sa teoretizam prea mult putem
sa observam foarte simplu ca termenul de "proces de invatare" este folosit in maniere total diferite



de un psiholog sau de un profesor atunci cand preda. De aceea trebuie sa incercam sa fim mai
rigurosi in definirea "invatarii" si a "procesului de invatare", deoarece vom folosi de acum incolo
forte des aceste notiuni. Pentru aceasta vom defini, in contextul calculului neuronal, "invatarea"
conform cu, in felul urmator:
Def.: [nvatarea este un proces prin care parametrii retelei neuronale sunt adaptati
permanent prin intermediul unor stimuli proveniti de la mediul inconjurator caruia
i apartine reteaua neuronala. Tipul de invatare este determinat de forma de
modificare a parametrilor retelei neuronale.
Definitia de mai sus contine urmatoarea secventa de evenimente:
- Evenimentul 1: Reteaua neuronala primeste stimuli de la mediul Inconjurator;
- Evenimentul 2: Reteaua neuronala se modifica ca raspuns la stimuli;
- Evenimentul 3: Ca urmare a acestor modificari permanente, care afecteaza structura sa interna,
reteaua neuronala raspunde de fiecare data intr-un nou mod mediului de la care vin stimuli.
Sa incercam sa dam o formulare matematica acestui proces descris mai sus. Pe baza celor prezentate
anterior se poate observa faptul cd in cadrul procesului de invatare se modifica taria sinaptica. De
aceea avem formularea matematica cea mai generala a procesului de invatare, exprimat prin
formula:
Wi Iif' + 1) Wi Iif'j + "ﬂ"“"’;‘.i'E “‘)(1)
e wj(t + 1) si wji(t) reprezinta noua si vechea valoare a tariei sinaptice wj; care uneste axonul
neuronului i de o dendrita a neuronului j.
e reprezinta ajustarea aplicata tariei sinaptice wji(t), la momentul t, obtindndu-se valoarea wj;(t
+ 1) la momentul t + 1, in urma procesului de ajustare.
Ecuatia (1) contine In mod evident efectele Evenimentelor 1, 2 si 3 prezentate mai sus. Ajustarea
este obtinuta ca urmare a unor stimuli ai mediului inconjurator (Evenimentul 1), iar valoarea
modificata a tariei sinaptice wj(t + 1) defineste schimbarea din reteaua neuronala, ca un rezultat al
stimulilor prezentati retelei neuronale (Evenimentul 2). Din momentul t + 1 reteaua neuronala
raspunde intr-un mod nou mediului inconjurator deoarece taria sinaptica s-a modificat, devenind
wiji(t + 1) (Evenimentul 3).
Def.: Se numeste algoritm de invatare, un set de reguli predefinite care solutioneaza
problema "invatarii”.
Evident, pentru o anumita retea neuronala nu exista un unic algoritm de invatare. Mai degraba
exista o multime de legi de invatare, fiecare dintre ele avand o serie de avantaje si de dezavantaje.
Ceea ce face ca algoritmii de Tnvatare sa fie diferiti este modul de calcul al ajustarii tariei sinaptice
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Un alt factor important relativ la procesul de invatare este modul de raportare a unei retele
neuronale la mediul inconjurator. In acest context putem defini:

Def.: Se numeste paradigma de invatare, un model al mediului inconjurator in care

are loc procesul de invatare al retelei neuronale.

Pe aceasta baza, putem formula taxonomia fundamentala a procesului de invatare:
Procesul
de

invatare

Algoritmi Paradigme
(i (-] (i [:]
invatare invatare

Invatare Invatare Invatare
Hebiana @ COMpeti- § supervi- | nesupre- | jatita
tiva Zata VviZzata

Invatare Invatare

Fig. Taxonomia fundamentala a procesului de invatare.



Paradigme de invatare
1. Invatare supervizata
Modificarea tariilor sinaptice este facuta pe baza comparatiei dintre vectorul de iesire

F S T pe BT I H 1 & =
ve=0 e o) obtinut la stratul de iesire si vectorul tinta (25, oz =1 ’P, ce
reprezinta rezultatul dorit a se obtine la stratul de iesire, cand la stratul de intrare s-a prezentat

“e=lxyLxloxl =L F

vectorul de intrare din multimea de antrenament.

Vectorul tinta z“este furnizat de un profesor (antrenor), de unde si denumirea de invatare
supervizata. Invatarea supervizata presupune prezentarea de catre un antrenor a unor perechi de date

=*, 20, a=1. . F . . .
PR =% ce formeaza o multime de date, numita multime de antrenament:

T={[x*z*)|4=12.....P]

de forma

(3.16)

Diferenta dintre raspunsul obtinut y si raspunsul dorit z, reprezinta eroarea si este folosita pentru a
modifica tariile sinaptice, pe baza unui algoritm specific, numit lege de invatare.

Putem reprezenta invatarea supervizata cu ajutorul urmatoarei diagrame :

inconjurator
]

Fig. 2.: Diagrama invatarii supervizate.
2. invatare nesupervizata
In cadrul invatarii nesupervizate nu exista profesor (antrenor). Reteaua neuronala trebuie sa fie in
stare sa "descopere" singura modele, trasaturi, corelatii sau categorii in multimea datelor de intrare
si sa le codifice sub forma unor date de iesire. Neuronii si conexiunile retelei neuronale trebuie sa
reprezinte un anumit grad de auto-organizare (self-organization).
Invatarea nesupervizata poate fi utilizata doar atunci cand in multimea datelor de intrare exista
redundanta. Fara redundantd este imposibil de a descoperi vreun model (patern) sau trasatura in
multimea datelor de intrare. Din acest punct de vedere redundanta asigura cunoasterea.
In diagrama de mai jos este reprezentata paradigma invatarii nesupervizate.

Mediul Retea
Inconjurator

Fig. Diagrama invatarii nesupervizate.
In cadrul invatarii nesupervizate nu avem la dispozitie exemple ale functiei ce trebuie invatata de
catre reteaua neuronala. Mai degraba avem informatii despre o masura a calitatii reprezentarii la
care trebuie sa ajunga reteaua neuronala prin procesul de invatare, iar parametrii acesteia vor fi
optimizati In raport cu aceasta masura. O data ce procesul de invatare s-a terminat, si reteaua
neuronala a fost acordata la trasaturile statistice ale datelor de intrare, ea va fi capabila sa formeze
reprezentari interne care sa codifice trasaturile datelor de intrare si de acrea in mod automat noi
clase.
Pentru ca o retea neuronala sa poata efectua o invatare nesupervizata putem utiliza un algoritm de
invatare Hebbiana sau un algoritm de invatare competitiva.
3. invatare intarita (reinforcement)
Invatarea intarita poate fi definita ca fiind invatarea on-line a unei relatii de intrare-iesire (input-
output) prin intermediul unui proces de incercari si erori desemnate sa maximizeze un index scalar

heuronala




de performanta numit semnal de intarire (reinforcement signal). Idea de invatare intarita are la

origine studiile psihologice efectuate asupra invatarii animalelor.

Definitia care pare a fi cea mai potrivita a fost data de Sutton si de Barto:
Def.: Daca in urma actiunii unei retele neuronale se obtine o stare caracterizata ca
fiind porzitiva, atunci tendinta retelei neuronale de a produce acelasi rezultat va
creste sau va fi intarita. Altfel, celelalte actiuni care au ca rezultat efecte negative
vor descreste tendinta retelei neuronale de a produce acel rezultat.

=

| Intarire euristica -

Actiuni

Elemente de
prelucrare

: sistemde invatare

Fig. 4.: Diagrama invatarii intarite.
In diagrama, avem un element numit critic care are rolul semnalele primare de intarire, receptionate
de la mediul inconjurator intr-un semnal de calitate numit semnal euristic de intarire. Ambele
semnale de Intarire sunt codificate prin intermediul unor scalari reali. Sistemul de invatare este
constituit din cele trei componente normale pentru orice sistem Al (Artificial Intelligence):

o - elementul de invatare este responsabil de toate modificarile ce trebuie operate in baza de
cunostinte.

o - elementul de prelucrare este responsabil de selectarea unor actiuni aleatoare pe baza unei
distributii care la randul ei este determinata de cunostintele stocate in baza de cunostinte si
de mediul inconjurator de care apartine sistemul de invatare.

Pe baza stimulilor de intrare de la mediul inconjurator si de la baza de cunostinte, elementul de
prelucrare va determina relatia:
intrare --> distributia relatiei actiunilor de iesire



