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Retelele neurale artificiale sunt caracterizate de 3 elemente: modelul adoptat pentru
elementul de procesare individual (neuronul), structura particulara de interconexiuni
(arhitectura) si mecanismul de ajustare a legaturilor dintre neuroni (algoritmul de
invatare). In cele ce urmeaza vom trece in revistd pe rand aceste elemente, prezentand
exemple semnificative si introducand terminologia corespunzétoare.

2.1 Modele pentru neuronul elementar

In prezentarea modelelor pentru neuronul elementar vom utiliza criteriile de
clasificare folosite in mod uzual in teoria sistemelor, punct de vedere care va sugera
metodele de analizi si, in unele cazuri, de sintezi ale retelelor studiate. In Fig. 2.1 se
prezintd modalitatea uzuala de reprezentare grafica a neuronului individual, detaliata
pentru varianta tipica a acestuia corespunzatoare aga-numitului model aditiv.

A.  Dupa domeniul de definitie al semnalelor prelucrate:
a) modele analogice; b) modele discrete

Una dintre observatiile ficute in primul capitol sugera ideea potrivit careia creierul
biologice, dezbaterea referitoare la alegerea optima intre abordarea analogica sau
discreta este un subiect de stricta actualitate. Argumentul cel mai puternic in favoarea
primei alternative 1l constituie viteza superioara recunoscuta a calculului analogic, la
care se adauga lipsa necesitatii sincronizarii (obligatorie in cazul retelelor digitale cu
functionare sincrona si care este, in general, dificil de asigurat in retele de dimensiuni
marti).
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Fig. 2.1 : Modalitatea de reprezentare a neuronului elementar (model aditiv)
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Avantajele abordarii discrete rezida in principal in precizia calculelor, importanta mai
ales in cazurile in care parametrii retelei sunt supusi unor restrictii severe, de exemplu
referitoare la conditii de simetrie. Posibilitatea stocarii pe durate mari de timp in forma
nealteratd a unor valori numerice utile reprezinta de asemenea un avantaj. Un aspect
fundamental legat de implementarea retelelor digitale il constituie determinarea
rezolutiei necesare (a numarului de biti pe care se reprezintd valorile numerice) intr-o
aplicatie data.

O distinctie suplimentara se poate face in raport cu gradul de cuantizare a semnalelor
prelucrate. Se folosesc atit semnale necuantizate cat si semnale cuantizate, de obicei
binare'. Este important de subliniat ci modelul discret nu presupune neapirat
implementare digitala, ci poate fi folositd si varianta care utilizeazd marimi discrete
necuantizate, folosind circuite cu capacitati comutate.

B.  Dupaé natura datelor prelucrate:
a) modele reale; b) modele complexe

In marea majoritate a cazurilor marimile prelucrate sunt reale, dar in ultimul timp se
utilizeazd i retele care lucreazd cu variabile complexe sau, mai general,
hipercomplexe’. Aceasti alegere este justificatd cu precidere in aplicatii in care datele
de intrare au o naturd complexa intrinsecd (de exemplu, semnale radar sau unele
semnale folosite 1n transmisiuni de date), precum si de numarul mai redus de
parametri necesari fatd de varianta reald. Algoritmii de invatare sunt, de regula,
extensii naturale ale variantelor formulate pentru semnale reale, Insa atentie speciala
trebuie acordatd In acest caz alegerii functiei de activare, In particular caracterului
analitic al acesteia.

! Exista exemple de retele neurale care prelucreaza semnale avand mai multe nivele
de cuantizare, care pot proveni din utilizarea unor functii de activare multinivel [92]
sau pot avea intrinsec un asemenea caracter, ca in cazul utilizdrii unor coduri
multinivel (de exemplu, ternare) in transmisiuni de date.

% Numerele hipercomplexe generalizeaza notiunea uzuald de numar complex. Un
exemplu il constituie quaternionii [71], care se pot scric sub forma: z =
zptz,1+25j+73k, unde i, j, k reprezinta cei trei vectori spatiali ortogonali, iar zy-z; sunt
parametri reali.
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Fig. 2.2: Functii de activare pentru neuronul elementar:
a) comparator bipolar; b) comparator unipolar; c) comparator bipolar cu prag;
d) liniar cu saturatie; e) sigmoidald bipolara; f) sigmoidala unipolara

C.  Dupa tipul functiei de activare:
a) modele liniare; b) modele neliniare

Functia de activare reprezinta functia de transfer intrare-iesire a neuronului elementar.
De departe, majoritatea retelelor neurale artificiale intdlnite 1n literaturd utilizeaza
modele neliniare. Exceptia notabild o constituie reteaua de tip Adaline (prescurtare de
la ADAptive Linear NEuron) si varianta sa multidimensionala Madaline, propuse de
catre profesorul american Bernard Widrow de la Universitatea Stanford [177].
Avantajul acestora 1l constituie gama largd de algoritmi de invétare performanti
existenti, dar aria de aplicabilitate a retelelor neurale care utilizeaza modele liniare
este relativ restransd (egalizarea liniard a canalelor de transmisiuni de date,
clasificatoare liniare). in Fig. 2.2 se prezinti cteva dintre functiile de activare des
utilizate. Se pot face o serie de observatii interesante:

» modelul de tip comparator (Fig. 2.2 a,b) poate fi intilnit atat in retele analogice cat si
in cele discrete

* modelul de tip comparator cu prag (Fig. 2.2 c) poate fi inlocuit cu un model fara
prag daci valoarea de prag 0 se trateaza ca o intrare distincta de valoare constantd
egald cu (-1) conectatd printr-o legatura (pondere) care se va modifica in timp sub
actiunea algoritmului de invatare
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Fig. 2.3: Functii de activare nemonotone

* 0 justificare teoreticd interesantd a performantelor superioare pe care le asigurd
functiile de tip sigmoidal (Fig. 2.2 e,f) se prezinta in [70].

Desi majoritatea functiilor de activare sunt monotone, existd si exemple de functii
nemonotone care conduc la performante foarte bune (Fig. 2.3).

Observatie: Caracterul monoton (crescator) al functiei de activare constituie o
cerintd indispensabild in formularea unor teoreme de convergentd pentru o
clasa larga de retele neurale recurente [47], [83].

D.  Dupé prezenta memoriei:
a) retele cu memorie; b) retele fara memorie

Memoria poate apare intr-o retea neurald pe 2 cai: datoritd modelului adoptat pentru
neuronii elementari §i, respectiv, datoritd modelului adoptat pentru interconexiunile
dintre acestia. Primul caz este pus in evidentd prin modalitatea de descriere a
dinamicii individuale prin ecuatii diferentiale, respectiv, cu diferente sau chiar prin
ecuatii mixte, de tip diferential cu diferente. Al doilea caz este ilustrat de aga-numitele
retele (discrete) cu sinapse dinamice, la care legaturile dintre neuroni nu sunt
exprimate prin simple valori scalare, ci sunt reprezentate sub forma unor functii de
transfer caracteristice filtrelor discrete cu raspuns finit sau infinit la impuls. O situatie
intermediard o constituie folosirea filtrelor gamma [150], care "tmprumuta" din
avantajele ambelor tipuri. Un caz special 1l constituie retelele cu memorie rezistiva,
obtinute prin considerarea unei functii de activare cu histerezis [95].

Retelele fara memorie sunt retele la care propagarea semnalelor se face numai dinspre
intrare spre iesire (feedforward), iar modelele adoptate atat pentru neuronii elementari
cat si pentru ponderi sunt strict algebrice. Asa cum vom vedea in capitolele urmatoare,
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pentru astfel de retele exista algoritmi de antrenare foarte puternici, de exemplu cei
din categoria backpropagation (cu propagare inversa a erorii). Este important sa
subliniem ca existd exemple de retele de tip feedforward cu reactie locala, utilizate
mai ales in aplicatii de prelucrare de semnale vocale. Unii autori identificd o
asa-numitd memorie pe termen scurt (short-time memory), reprezentatd de valorile
variabilelor de stare ale sistemului si 0 memorie pe termen lung (long time memory),
data de valorile interconexiunilor.

Din punctul de vedere al implementdrii, retelele recurente ridica probleme speciale
legate de necesitatea stocarii unui volum mare de informatii pe perioade insemnate de
timp si de elaborarea unor algoritmi de Invatare suficient de rapizi pentru aplicatii in
timp real.

E.  Dupa dimensiunea spatiului starilor pentru neuronul individual:
a) modele de ordinul I; b) modele de ordin superior

In cazul retelelor feedforward, modelele considerate pentru neuronul elementar sunt
de obicei de ordinul I si se incadreaza 1n asa-numitul tip aditiv, potrivit caruia acesta
efectueazd o prelucrare in general neliniard asupra sumei ponderate a semnalelor
aplicate la intrare (marime care defineste activarea neuronului):

N @2.1)
v = 1| S wix;
i=1

Au fost propuse si modele de ordin superior, capabile sa confere retelelor formate din
astfel de neuroni capacitatea de a surprinde corelatii mai complexe ale datelor
prelucrate, in particular posibilitatea de a asigura invarianta raspunsului retelei la
semnale de intrare obtinute prin transformari elementare (translatie, rotatie) ale bazei
de date originale. Exemplele cele mai cunoscute din acestd categorie sunt modelul
sigma-pi [157] si cel propus de catre Giles si Maxwell, bazat pe relatia [66]:

2.2)
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In ceea ce priveste retelele neurale recurente, analogice sau discrete, acestea sunt
descrise de una din ecuatiile:
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X(t) = Fyw (X(t), u, X(0)) (2.3)
X[k +1]=Fyw (X[k], u, X[0]

unde matricea de interconexiuni W este determinata de aplicatia concreta, vectorul X
reuneste variabilele de stare ale sistemului, u semnifica semnalul de intrare, iar X(0),
X[0] desemneazi conditiile initiale. In cele mai multe modele prezentate in literatura
neuronul individual este descris de o ecuatie diferentiald sau cu diferente de ordinul I,
exemplul tipic fiind oferit de reteaua Hopfield [83]:

PR %} wo f(x)) (2.4)

wlnt1]=f ( % Wi x_,-[n]j

unde N este numarul total de neuroni din sistem.

Recent au fost propuse si modele de ordin superior pentru neuronii individuali, care
utilizeaza 1n general oscilatoare pe post de elemente de procesare elementare. Un
exemplu 1n acest sens il reprezintd modelul de ordinul II introdus 1n [75]:

@.5)

N
xi=-xitf z wijx j-Kiy;tau;
J=1

yi=-y,-+f(Kixi)

unde f(x) = (2/m)tan’’ (x/a), iar a, K; sunt constante reale. Mai mult, in [2] si [5] se
introduc modele de ordinul III, care prezinta particularitatea de a prezenta evolutie
haotica chiar la nivelul unui neuron individual, cu efect favorabil 1n unele aplicatii.
Desi sunt mai bine motivate din punct de vedere biologic, modelele de ordin superior
sunt mai dificil de analizat si sintetizat la nivel de sistem, iar in unele aplicatii
rezultatele nu sunt mult mai bune fata de varianta de ordinul L.
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2.2 Arhitecturi specifice

Exista numeroase modalitati de interconectare a neuronilor elementari, care conduc la
o evolutie specificd a retelei si care se utilizeaza in aplicatii dintre cele mai diverse.
Pot fi identificate 2 clase distincte de arhitecturi:

* cu propagare a informatiei numai dinspre intrare spre iesire (retele de tip
feedforward). O particularitate constructiva a acestora o constituie posibilitatea de a
identifica seturi de neuroni elementari grupati in asa-numite "straturi", care oferd
similitudini de conexiune. Ca terminologie, identificam un strat de intrare, un strat de
iesire, iar toate celelalte sunt denumite straturi ascunse (hidden layers). Indexarea
straturilor nu este tratata unitar 1n literaturd (unii autori includ in numerotare si stratul
de intrare, altii nu), insd de reguld este mai indicat s numaram straturile de ponderi
(interconexiuni). O varianta utild in multe aplicatii constd in separarea neuronilor din
straturile ascunse in module distincte si restrictionarea structurii de interconexiuni.

* retele recurente (cu reactie). Au fost introduse recent si arhitecturi "mixte", al caror
aspect global este feedforward, dar care prezintd reactie locald. Este interesant de
subliniat cd semnalul de reactie poate proveni de la stratul de iesire, respectiv de la
unul sau mai multe straturi ascunse.

Modalitatea de interconectare este diversa, mergand de la interconectarea neuronilor
dintr-un strat numai spre stratul urmator (in retelele de tip feedforward multistrat)
pani la retele complet interconectate (recurente). Intre aceste 2 extreme sunt cuprinse
o multitudine de solutii intermediare, dintre care enumerdm retele feedforward
generalizate, care permit si conexiuni intre neuroni aflati in straturi neinvecinate,
retele feedforward la care apar legdturi de reactie intre neuronii de pe acelasi strat
(retele cu inhibitie laterald) si retele la care legaturile de reactie sunt prezente numai
intre neuronii elementari strict invecinati (retele neurale celulare).

In Fig. 2.4 se indica arhitecturile cel mai des intlnite, iar in Fig. 2.5 o serie de
exemple mai “exotice”.

O clasa speciald de circuite o constituie cele local recurente, la care reactia este
prezentd la nivelul modelului considerat pentru neuronii elementari, care sunt
interconectati apoi in retele feedforward obignuite. Prezentam in Fig. 2.6 schemele de
principiu ale celor mai des utilizate.

In general, neuronii elementari sunt dispusi intr-un sir unidimensional in cadrul unui
strat. Unele arhitecturi, de exemplu retelele celulare [41] si cele cu autoorganizare de
tip Kohonen [103], pot avea straturi bidimensionale.

Din considerente legate de volumul de calcul necesar, dar si ca urmare a existentei
unor rezultate teoretice riguroase, rareori se utilizeaza in practica retele neurale cu mai
mult de 3 straturi. Exceptii notabile sunt reteaua de tip counterpropagation [79],
precum si unele variante de retele autoasociative [49].
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Fig. 2.5: a) Arhitectura de tip “inel”; b) retea neurald celulara (CNN)
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O problema fundamentald o constituie modalitatea de a alege arhitectura adecvata
pentru o aplicatie datad. Lipsa unor teoreme constructive care sa precizeze tipul retelei
si numarul de neuroni elementari Tmpreund cu modalitatea de interconectare dintre
acestia in vederea rezolvarii unei anumite sarcini constituie in continuare una dintre
principalele limitari ale utilizérii retelelor neurale artificiale si totodatd campul unor
intense cercetari. Mentiondm totusi ca exista aplicatii pentru care au fost formulate
conditii minimale referitoare la arhitectura. Mai mult, In literaturd se prezinta
modalitati de constructie sistematica urmand un proces iterativ, grupate in 2 categorii:

* tehnici de tip pruning, In care se pleaca de la sisteme de dimensiuni suficient de
mari’ si se elimind pe rdnd neuronii elementari si legaturile care se dovedesc
neimportante (cele care nu se modifica semnificativ n procesul de invatare). Decizia
de eliminare este de regula bazata pe un calcul de senzitivitate al functiei de eroare in
raport cu diversele ponderi ale sistemului. Un exemplu binecunoscut il reprezinta
metoda Optimal Brain Damage [109].

» tehnici de tip learn and grow, in care se pleacd de la retele de dimensiuni reduse si se
adaugd neuroni si conexiuni pana cand performantele sistemului sunt suficient de
bune. Ca exemple putem cita algoritmul cascade-correlation [57] si metoda denumita
projection pursuit [61].
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Fig. 2.6: Arhitecturi local recurente
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In realitate, este greu de apreciat ce inseamna "suficient de mari".
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2.3 Algoritmi de invitare

Unul dintre aspectele care diferentiaza retelele neurale fatd de alte sisteme de
prelucrare a informatiei il constituie capacitatea acestora de a invata in urma
interactiunii cu mediul inconjurdtor si, ca urmare, de a-si Imbunatiti in timp
performantele (conform unui criteriu precizat). Desi nu existd o definitie general
acceptata a procesului de invatare, prezentdm mai jos pe cea din [76]:

fnvd,tarea este un proces prin care parametrii unei refele neurale se
adapteaza in urma interactiunii continue cu mediul de lucru. Tipul
mecanismului de invatare este determinat de modalitatea concreta prin care
se produce ajustarea valorilor parametrilor sistemului.

Un aspect fundamental il constituie modul de reprezentare interna a informatiilor care
sa permita interpretarea, predictia si raspunsul corect la un stimul provenit din mediul
inconjurator. O reprezentare corectd 1i va permite sistemului, In particular retelei
neurale, sd construiascd un model al procesului analizat in stare sd se comporte
satisfacator 1n conditiile in care la intrare i se vor aplica stimuli care nu au fost utilizati
in procesul prealabil de invatare.

Informatiile utilizate in etapa de Invatare (si deci de sinteza a retelei) sunt de 2 tipuri:

* informatii disponibile a priori referitoare la particularitatile si, eventual, restrictiile
carora le este supusa aplicatia considerata. Astfel de considerente conduc, in general,
la sisteme specializate de dimensiuni reduse, mai usor de antrenat si mai ieftine.

* informatii sub forma unor perechi intrare-iesire care surprind o relatie de tip cauza-
efect. Setul de date disponibil se imparte In doua parti, una fiind folosita in procesul
de modificare a ponderilor, deci de invitare propriu-zisa, iar cealaltid pentru a testa
performantele sistemului rezultat, oferind o imagine a asa-numitei capacitati de
generalizare a retelei.

Procesul de reprezentare internd respecta cateva reguli de baza, care sunt enumerate in
continuare [8]:

Regula 1: Date de intrare similare trebuie sé capete reprezentari interne asemanatoare.

Existd mai multe moduri de a mésura "asemanarea" dintre 2 intrari distincte. Cea mai
des folosita este cea bazata pe distanta Euclidiana dintre intrari (vazute ca vectori reali
multidimensionali). Uneori se utilizeaza produsul scalar sau functia de intercorelatie
dintre cele 2 marimi.
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Regula 2: Intrari apartinand unor categorii distincte trebuie sd aibd reprezentari
interne cat mai diferite.

Regula 3: In reprezentarea internd a unei caracteristici importante a datelor de intrare
trebuie sa fie implicati un numar mare de neuroni elementari.

Aceasta regula asigurd un grad mare de incredere in luarea unei decizii si toleranta
sporita 1n cazul functiondrii incorecte a unora dintre neuronii implicati In reprezentare.

Regula 4: Orice informatie disponibild a priori, precum si eventuale invariante
trebuie folosite in etapa de configurare (stabilirea arhitecturii si a modului de
interconectare) a retelei.

Aceasta indicatie favorizeazd functionarea corectd a retelei deoarece aceasta nu
trebuie sd mai invefe particularitatile specifice aplicatiei considerate. Sistemele
rezultate sunt in general specializate, avand dimensiuni reduse, sunt mai usor de
implementat si mai ieftine. Modalitatile de reprezentare a invariantelor in raport cu
diverse transformari elementare in retele neurale se prezinta in [16].

2.3.1 Ceriterii de clasificare a algoritmilor de invatare

Exista mai multe criterii in functie de care se pot clasifica algoritmii de invatare, dintre
care amintim:

A.  In functie de disponibilitatea raspunsului dorit la iesirea retelei neurale:
a) invatare supravegheatd; b) invatare nesupravegheata; c) invatare folosind
un “critic”

* invitarea supravegheatd (supervised learning) presupune existenta in orice
moment a unei valori dorite (targef) a fiecarui neuron din stratul de iesire al retelei.
Sistemului 1 se furnizeaza seturi de perechi intrare-iesire dorita cu ajutorul carora se
calculeaza marimi de eroare 1n functie de diferenta dintre valoarea reala a iesirii i cea
doritd, pe baza cdrora se ajusteaza valorile parametrilor retelei (interconexiuni si,
eventual, valori de prag ale functiilor de activare). Exemple tipice: a) pentru retele
feedforward: algoritmul LMS (Least Mean Square) [176], clasa de algoritmi back-
propagation (cu propagare inversa a erorii) [77], cuantizarea vectoriald cu invatare
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(LVQ) [103]; b) pentru retele recurente: backpropagation-through-time [174), real-
time recurrent learning [179].

* in invatarea nesupravegheata (unsupervised learning) reteaua extrage singura
anumite caracteristici importante ale datelor de intrare forménd reprezentiri interne
distincte ale acestora. Reteaua nu beneficiaza de seturi de iesiri dorite, in schimb se
utilizeazd un gen de "competitie" intre neuronii elementari care are ca efect
modificarea conexiunilor aferente numai neuronului care "castigd" intrecerea, restul
legaturilor raimanand neafectate. Exemple din aceasta categorie sunt: a) pentru retele
feedforward: counterpropagation [79]; b) pentru retele recurente: algoritmul propus
de Kohonen pentru hartile cu autoorganizare (SOM) [103], algoritmul Hebb [78],
Teoria Rezonantei Adaptive (ART) elaborate de Grossberg [70]. in unele modele
apare un parametru denumit intuitiv "constiintd" care intrd in functiune atunci cand
unul dintre neuroni castigd prea des competitia.

* invitarea folosind un "critic" (reinforcement learning) este denumita uneori §i cu
recompensd/pedeapsa (reward/punishment). In aceasta situatie, reteaua nu beneficiaza
de un semnal dorit, ca 1n cazul invatarii supravegheate, ci de un semnal care oferd o
informatie calitativa ilustrand cat de bine functioneazd sistemul (informatia este
binard, de tipul “raspunsul este bun/gresit”, insd nu se indica si cat de bun/gresit).
Algoritmii apartindnd acestei categorii sunt inspirati intr-o mai mare masurd de
observatii experimentale facute pe animale si, in esentd, functioneaza dupa urmatorul
principiu [76]: dacd urmarea unei anumite actiuni intreprinse de un sistem capabil s
invete are un efect favorabil, tendinta de a produce actiunea respectiva este incurajata,
in caz contrar este inhibata.

In general algoritmii de invitare respectdi urmitoarea reguli [76]: vectorul
multidimensional al ponderilor (interconexiunilor) aferente unui neuron elementar W;
se modifica proportional cu produsul scalar dintre vectorul marimilor de intrare x si un
asa-numit "vector de invatare" r, reprezentat in general de o functie dependenta de W;,
X si, eventual, de vectorul iesirilor dorite d:

r=r(W,x,d) (2.6)
Valoarea ponderilor se modifica dupa o relatie de forma:
AW =nrx 2.7

unde 1 este o constanta reala, de obicei subunitara, denumita constanta de invatare.
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B.  In functie de existenta unui model analitic:
a) algoritmi parametrici; b) algoritmi neparametrici

Algoritmii parametrici presupun ca procesul analizat poate fi modelat sub forma unei
expresii matematice avand o forma cunoscutd, dependente de un numar (in general,
restrans) de parametri. Scopul urmarit n acest caz consta in estimarea cit mai exacta a
valorilor acestor parametri pe baza datelor intrare-iesire disponibile.

In cazul in care modelul considerat nu este adecvat, calitatea aproximarii poate fi
nesatisfacatoare. In aceasta situatie sunt de preferat algoritmii neparametrici, care nu
impun constrangeri de modelare. Astfel de algoritmi sunt capabili sd aproximeze orice
dependenta intrare-iesire, oricat de complicatd, in virtutea unei asa-numite capacitati
de aproximare universala pe care o poseda unii dintre acestia.

C.  In functie de tipul aplicatiei pentru care sunt utilizati:
a) regresie; b) clasificare

Categoria cea mai raspandita de aplicatii in care sunt utilizate retelele neurale este cea
de aproximare functionald, in care se modeleaza dependente dintre un set de variabile
de intrare si una sau mai multe variabile de iesire. Setul de parametri care “traduc”
aceastd dependentd este constituit din valorile interconexiunilor dintre neuroni,
denumite de reguld ponderi sau sinapse. In modul cel mai general, o retea neurali
poate fi privitd ca un mod particular de a stabili forma acestei dependente, impreuna
cu modalitatea concretd de a fixa valorile parametrilor corespunzatori folosind baza de
date disponibila.

Se pot distinge 2 categorii majore de aplicatii: a) in clasificare se urmareste alocarea
datelor aplicate la intrarea retelei a uneia dintre “etichetele” corespunzitoare unui set
discret de categorii avute la dispozitie (de exemplu, unei imagini reprezentand un
caracter scris de mana i se asociaza una dintre cele 26 de litere ale alfabetului). Din
punct de vedere statistic, se urmareste de fapt aproximarea cit mai exactd a
probabilitatii de apartenenta a datelor de intrare la una dintre categoriile existente;

b) in cazul in care iesirea retelei poate avea valori continue avem de-a face cu o
problema de regresie, al cdrei scop este aproximarea unei asa-numite functii de
regresie (definitd printr-o operatie de mediere aritmeticd a unei marimi statistice
specifice, ce va fi prezentatd pe larg intr-unul dintre paragrafele urmatoare). Regresia
liniara este binecunoscuta in analiza statisticd, Insa exista aplicatii practice importante
(de exemplu, aplicatiile financiare) in care rezultatele obtinute sunt nesatisfacitoare,
fiind necesara introducerea unui model neliniar.
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In alegerea unui algoritm de invitare trebuie avute in vedere si unele considerente de
ordin practic, precum necesarul de memorie, viteza de convergenta, complexitatea
calculelor, comportarea in faza de testare. in Tabelul 2.1 se prezintd caracteristicile
principalilor algoritmi de invatare, care vor fi tratati pe larg in capitolele urmatoare.

Tabelul 2.1: Principalele tipuri de algoritmi de invatare

Denumire Param. (P)/ Clasificare (C)/ Caracteristici
Neparam. (N) | Regresie (R) Necesar de Vitezi
memorie
Regresie liniard P R Foarte scazut Rapid
Backpropagation N R Scazut Lent
Filtru Kalman P R Ridicat Rapid
LM N R Mediu Rapid
K-means N C Mediu Mediu
Projection N R Scazut Mediu
pursuit
SOM N C Scézut Mediu
LVQ N C Medu Lent
Bayesian N C Scazut Rapid
Legenda: LM — Levenberg-Marquardt; SOM — Self-Organizing Map;

LVQ - Learning Vector Quantization

Sa notam in final cele 2 puncte de vedere distincte asupra procesului de invatare care
se pot identifica analizand arhitecturile intalnite in literatura, care explica in acelasi
timp si capacitatea de generalizare a acestora:

* retelele de tip feedforward trateaza invitarea ca pe o problema de aproximare a
unei functii de mai multe variabile (reale sau complexe) care exprima legatura
(necunoscutd) dintre intrarea si iesirea sistemului pe baza unui set finit de exemple de
tip intrare-iesire doritd. O importantd deosebitd o are dimensiunea bazei de date
folosite in antrenare, aflatd 1n stransd dependentd de numarul total de parametri ai
retelei (ponderi si, eventual, valori de prag ale functiei de activare) si care are un efect
semnificativ asupra erorii de aproximare [19]. Necesitatea de a beneficia de o baza de
date extrem de mare in cazul unor retele cu multi neuroni si/sau straturi a fost
denumita intuitiv "blestem al dimensionalitdtii" (curse of dimensionality). De
asemenea, este recunoscut pericolul de supraantrenare (overfitting), care consta in
posibilitatea ca reteaua s memoreze insesi datele folosite in etapa de antrenare (in
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general, insotite de zgomot) si nu sd construiascd un model al sistemului care le-a
generat. In privinta capacititii retelelor feedforward de a aproxima functii neliniare
oarecare au fost elaborate analize teoretice extrem de riguroase, care pun in evidenta
proprietatea de aproximare universald a unor retele cu functii de activare monotone de
tip sigmoidal [52], [85] sau nemonotone de tip gaussian [139]. Au fost studiate si
conditiile in care astfel de sisteme permit aproximarea simultana atat a functiei cat si a
derivatelor acesteia [86] si au fost formulate estimdri ale erorilor de aproximare.
Retelele de tip feedforward au fost utilizate cu succes in aplicatii de clasificare,
identificare de sistem, analiza a seriilor de timp.

* retelele recurente codeaza informatia sub forma multimilor limita ale unor sisteme
dinamice neliniare multidimensionale [81]. Multimile limitd (care, in mod intuitiv,
reprezintd generalizarea notiunii de regim permanent din cazul sistemelor liniare)
conduc la unul dintre urméatoarele 4 tipuri de reprezentari in spatiul starilor: stiri de
echilibru stabil, cicluri limitd corespunzatoare unor regimuri dinamice periodice,
atractori specifici unor regimuri cvasiperiodice (de exemplu, cu aspect toroidal) si
atractori stranii, care pun in evidenta prezenta regimului de functionare haotic.

In cele mai multe situatii se utilizeaz sisteme a caror dinamica evolueazi spre puncte
de echilibru stabil (sistemele sunt denumite cu dinamica convergentd), ale caror
pozitii in spatiul starilor sunt fixate prin valorile interconexiunilor. In acest context, au
fost raportate rezultate remarcabile In rezolvarea unor probleme de optimizare, de
conversie analog-numerica si de clasificare [84]. Analiza stabilitatii unor asemenea
retele se bazeaza de obicei pe metoda Liapunov [81], care prezintd avantajul de a nu
necesita rezolvarea ecuatiilor care descriu sistemul.

Recent se acorda un interes crescand si retelelor cu comportare periodica, in special in
privinta sincronizarii ansamblurilor de oscilatoare elementare si a stocarii informatiei
sub forma ciclurilor limitd. Mai mult, studiul retelelor neurale cu comportare haotica
este de asemenea avutd In vedere, in special datoritd raportarii unor rezultate care
confirma existenta unor astfel de regimuri In anumite zone ale creierului uman [62].

2.3.2 Functia de cost

Un aspect fundamental legat de procesul de invétare al retelelor neurale este cel
referitor la scopul pentru care acestea sunt utilizate. Astfel, in cazul aplicatiilor de
regresie, se poate ardta cd tinta urmaritd o constituie modelarea densitdtii de
probabilitate a valorilor de iesire (farget) conditionata de distributia datelor de intrare.
Pe de altd parte, in cazul problemelor de clasificare se urmaireste estimarea
probabilitatilor ca variabilele de intrare s& apartina uneia dintre categoriile disponibile.
Atingerea acestor obiective devine posibild prin optimizarea unor functii de cost
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convenabil definite in functie de parametrii retelei neurale, cu observatia ca cele 2
tipuri de aplicatii necesita de reguld folosirea unor functii de cost specifice.

In cele ce urmeaza trecem in revista o serie de aspecte teoretice fundamentale care vor
permite intelegerea mai exactd a modului de operare al retelelor neurale.

A.  Estimarea densitatii de probabilitate

In Anexa A sunt prezentate o serie de definitii ale unor notiuni de bazi din teoria
probabilitatilor. Ne vom ocupa in cele ce urmeaza de posibilitatea de a modela o
functie de densitate de probabilitate p(X) folosind un numar finit de exemple X[n], cu
n=1,...N. Pornind de aici, vom ilustra in paragraful urmator posibilitatea de a estima
densitati de probabilitate conditionate, care vor justifica in final scopul in care sunt
folosite retelele neurale.

Existd 2 categorii de metode de estimare a densitatilor de probabilitate, anume metode
parametrice, respectiv neparametrice. Cele dintai impun o forma predefinita a functiei
de densitate, dependentd de un numar de parametri specifici, ale caror valori urmeaza
sd fie estimate folosind baza de date disponibila. Dezavantajul unei asemenea abordari
consta in faptul cd forma functionala particulara impusa pur si simplu se poate dovedi
inadecvatda modelarii procesului fizic real care a generat datele. Metodele
neparametrice nu particularizeaza forma functiei modelate, ci realizeaza estimarea
pornind exclusiv de la datele disponibile, cu dezavantajul cad numarul parametrilor
necesari creste pe misura ce baza de date se largeste. In cele ce urmeaza ne vom referi
la 0 metoda parametrica de estimare bazata pe principiul denumit maximum likelihood
[24]. Astfel, sa consideram o functie densitate de probabilitate p(X) dependenta de un
set de parametri © = [0, 0, ... Oy]" si un numar de N vectori {X[1], X[2], ...X[N]}
care vor servi la estimarea acestor parametri. Densitatea de probabilitate a
ansamblului acestor vectori (joint probability density) va fi:

N 2.8)
L(®) = [ [ roX(nD)

n=1

care reprezintd o functie ce depinde de variabilele 6 pentru un set fixat de vectori
X[n]. Principiul denumit maximum likelihood urmareste determinarea valorilor
vectorului de parametri 0 care asigura maximizarea functiei L(0) (justificarea logica
fiind legatd de maximizarea probabilitatii ca datele disponibile sa fi fost generate de
catre un model avand parametrii optimi 0). Pentru ca procesul de optimizare sa fie
asociat cu notiunea mai familiara a unei functii de eroare — care ar trebui minimizata —
se prefera inlocuirea functiei L(0) prin versiunea sa procesata sub forma:
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N 2.9)
J ==In(L(8)) = - Y In(pg(X[n])

n=1

Solutia acestei probleme de optimizare va depinde de forma particulard a functiei
pe(X) considerate si, de reguld, va necesita utilizarea unui metode numerice adecvate.
In cazul particular in care densitatea de probabilitate pg(X) se presupune de forma
normald (gaussiand) vom avea:

2.1
. X = (X @10

e
d/2 s 1/2
Qm)~ 72|

p(X) =

in care g reprezintd media aritmetica a vectorilor X (presupusi de dimensiune d), iar
Y este matricea de covariantd, de dimensiune (dxd). Se poate arata cd procesul de
minimizare a functiei J conduce in aceasta situatie la urmatoarele valori estimate ale
parametrilor modelului (parametrii 0 se particularizeaza la valorile p si X):
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Intuitiv, rezultatele obtinute se justifica, tinand cont ca inlocuind in relatiile anterioare
operatiunea de mediere aritmetica pe un set finit de realizari individuale cu operatorul
standard E{.} (expectation) ajungem la definitiile standard ale celor doud marimi
valabile 1n cazul variabilelor cu distributie normala.

B.  Estimarea densitdatii de probabilitate conditionata

Reamintim ca scopul principal al unei retele neurale este de a oferi un model cat mai
exact al procesului fizic responsabil de generarea perechilor de date intrare-iesire
disponibile si nu memorarea acestor valori particulare. Daca scopul este atins,
sistemul va furniza raspunsuri adecvate si pentru date de intrare noi, care nu au fost
utilizate efectiv in procesul de estimare a valorilor parametrilor specifici modelului.
Instrumentul care permite descrierea procesului prin care sunt generate perechi de
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vectori intrare-iesire doritd este densitatea de probabilitate p(X,t), care se poate
exprima n mod echivalent sub forma:

pX,t) = p(t| X)p(X) (2.12)

unde p(t[X) desemneaza densitatea de probabilitate conditionata a iesirii in raport cu
intrarea (adicad densitatea de probabilitate a variabilei t dacd intrarea X are o valoare
particulara datd), iar p(X) este densitatea (neconditionatd) de probabilitate a intrarii.
Tinand cont de definitia functiei L(0) din paragraful anterior, se poate scrie in mod
asemanator relatia:

L =[] pXnl.tln]) = [ | p(tin]| X[n]) p(X[n]) (2.13)

Mai mult, trecand la varianta prelucratd sub forma unei functii de eroare, se poate
scrie:

J ==In(L) ==Y In(p(t[n]| X[n]) - D_In(p(X[n])) (214

Vom justifica imediat cd scopul principal al unei retele neurale va fi de a estima cat
mai exact primul termen al relatiei anterioare. Deoarece cel de al doilea termen nu
depinde de parametrii retelei neurale putem renunta la acesta, functia de eroare
capatand forma mai simpla:

J = =Y In(p(t{n]| X[n])) (2.15)

Alegand diverse forme particulare ale densititii de probabilitate conditionate p(t/X) se
ajunge la definirea mai multor tipuri de functii de eroare. Pentru simplitate, sa
considerdm in cele ce urmeaza ca variabila aleatoare care defineste semnalul dorit este
unidimensionald §i este obtinuta pe baza relatiei:

fn] = h(X[n]) +e[n], n=1..N 2. 16)

in care h(.) desemneazi o functie deterministd, iar e[n] reprezintd zgomot cu
distributie normald (gaussiand) cu valoare medie nula si dispersie ¢ independenta de
semnalul de intrare, de forma:
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e 2.17)
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Sa presupunem ca avem la dispozitie o retea neurald capabila sa ofere o aproximatie a
functiei h(.) sub forma yw(X), in care vectorul W reuneste totalitatea parametrilor
retelei. In aceste conditii relatia (2. 3) se poate rescrie sub forma:

(t—yw (X))’ (2.18)

2
e 20

p(t]X) = éa

astfel incat functia de eroare (2. 15) capata forma:

2 (2.19)

1 {in]- yw (X[n])} +Nlno+ gln@ﬂ)

J=
202

M=

1

n

Lasand deoparte valorile constante (independente de valorile parametrilor W)
ajungem 1n final la expresia binecunoscutei erori pétratice:

a ) (2.20)
J =2 2 Anl=yw (XOnD) §

n=1

Observatii: a) analiza anterioara poate fi extinsd comod la cazul variabilelor
target multidimensionale

b) pentru precizarea completd a expresiei (2.18) este necesara si obtinerea
valorii parametrului . Avand la dispozitie valorile optime W* rezultate in
urma minimizarii functiei de eroare se poate demonstra ca valoarea cautata
este:

N 2.21)
> {dn]- yw(Xn]) 2

n=1

022

=z[~
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¢) nu este obligatoriu ca densitatea de probabilitate p(t|X) sa aiba o distributie
normald, Tnsa se poate arata cd in cazul utilizarii functiei de eroare patratice
valorile optime ale parametrilor retelei neurale nu vor putea face posibila
distinctia intre o distributie normald si oricare alt tip de distributie avand
aceeasi valoare medie si aceeasi dispersie.

d) in aplicatiile practice se folosesc deseori unele variante ale erorii patratice
(2. 20), anume:

Eroare patraticdi medie | N 2 (2.22)
(MSE) J = ﬁnZ:l{z[n] - yw (X[}
Eroare patratica medie N (2.23)
normalizata (NMSE): Z { [n]—-yw (X[n]) }2
J= n=1 ~
PRUEI s
n=1

Varianta din relatia (2. 22) prezintd avantajul independentei valorii erorii de
numarul de exemplare care formeaza baza de date, iar cea din relatia (2. 3) al
unei imagini relative a valorii erorii in raport cu energia semnalului farget (L
desemneaza valoarea medie a datelor target).

C.  Interpretarea iesirilor unei retele neurale

Avand la dispozitie rezultatele foarte importante prezentate in paragrafele anterioare,
vom ilustra 1n finalul acestui capitol modalitatea de interpretare a raspunsurilor oferite
de iesirile unei retele neurale. Pentru simplitate, vom considera din nou cazul unei
retele cu o singura iesire. Astfel, in cazul unei baze de date de dimensiune infinita (cu
N — o) expresia erorii patratice (2. 20) devine [24]:
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2 2. 24)

Folosind relatia (2. 12) putem scrie in continuare:

1 (2.25
/= 5.[ {tn]= yw (XInD) 12 p(¢] X) p(X)dtdX )
Introducem urmatoarele definitii ale unor medii aritmetice conditionate:
(1) = [p(e | X)ar (2. 26)

<t2 ‘X> = J-tzp(t | X)dt

In urma unui calcul simplu se ajunge la urmitoarea expresie echivalenta cu relatia
(2.25):

g :%I{<t|x>—yw(x) }ZP(X)dX+%I{<t2‘X>_<t|X>2 }p(X)dX (2.27)

Se observa ugor cd cel de al doilea termen din relatia precedentd nu depinde de
parametrii retelei neurale, astfel incdt minimizarea functiei de eroare va presupune
anularea primului termen. Ajungem astfel la concluzia importanta ca atunci cand se
utilizeaza o functie de eroare patratica iesirea unei retele neurale poate fi
interpretati ca valoarea medie a informatiei target conditionata de datele de
intrare X:

yw (X) = (1| X) (2.28)

Interpretarea geometrica a acestei relatii se indica in Fig. 2.7.
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Fig. 2.7: Interpretarea iesirii unei retele neurale ca probabilitate conditionata

Observatii: a) analiza anteriora se poate extinde comod si la cazul variabilelor
target multidimensionale
b) concluziile fundamentale din ultimul paragraf pot fi aplicate n practica in

conditiile valabilitatii unor ipoteze care meritd comentate. Prima se refera
la necesitatea de a dispune de o baza de date de dimensiune foarte mare
(pentru a permite trecerea de la sume finite la integrale). A doua se refera
la capacitatea de modelare a sistemului care oferd iesirea yw(X) — si care
nu este obligatoriu sa fie implementat sub forma unei retele neurale! — in
sensul cd trebuie sd avem garantia cd existd un set de parametri W in
stare s asigure minimizarea functiei de eroare. In sfarsit, presupunand ca
un astfel de set optim de parametri exista, trebuie sa avem la Indemana o
tehnicd de optimizare adecvata, capabild sd permitd convergenta catre
acest set de parametri. Din aceastd perspectiva, utilizarea unor retele
neurale 1n vederea estimarii densitatii de probabilitate (2. 3) se justifica
prin capacitatea de aproximare universala pe care unele dintre acestea o
poseda.

iesirea yw(X) poate fi furnizatd atat de retele neurale statice (strict
algebrice), cat si de retele recurente. Pentru ca iesirile unei retele neurale
sd poatd fi interpretate ca probabilititi se folosesc de reguld functii de
activare speciale pentru neuronii plasati in stratul de iesire, pentru a
asigura indeplinirea celor 2 conditii axiomatice referitoare la caracterul
pozitiv, repectiv la conditia ca suma acestora sa fie egala cu 1 [138]. Un
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d)

exemplu in acest sens este oferit de functia denumitd softmax:
X
el g oo :
f(x;)= ~ unde N este numarul total de iesiri ale retelei.

2

j=1
o utilizare extrem de utild a notiunilor prezentate in acest paragraf se
intélneste in cazul aplicatiilor financiare de predictie, in care se prefera
obtinerea nu a unei valori punctuale ci estimarea intregii densitti de
probabilitate, cu efectul benefic al obtinerii In acest mod a unei aprecieri
a gradului de incredere in valoarea prezisa [134].
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