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Luvânt înainte

fiinsele vii evoluare î?i coordonesLâ sesiunile punând în joc o cantitare considerabila de 
celule nervoase, interconectate printr-un numâr ?i mai considerabil cle conexiuni sinaptice. ^cest 
sistem puternic interconectat de celule nervoase, este sediul unei intense activitâsi electro-ckimice, 
^i capacitatea sa cle adaptare ;i sesiune constituie un subiect cle cercetare abordat cu deosebit interes.

^?adar, principiul conexionismului se ba^ea^â pe faptul ca activitatea colectivâ a unor 
unitâsi elementare simple, care se influensea^â reciproc, poate conduce la un comportament variat ?i 
complex.

începând cu anii 1960, pe ba^a acestui principiu, au fost propuse mai multe modele care au 
cunoscut anumite succese în rezolvarea problemelor complexe ?i insuficient fundamentate teoretic 
pentru a putea fi solusionate prin metode tradisionale.

Aceste modele fac în general apel la doua fa^e de calcul: o fa^â de adaptare sau de învățare 
care servește Ia stabilirea funcsiei pe care trebuie sâ o reali?e?e reseaua neuronalâ pornind de Ia un 
set de exemple, apoi o fa?â de recunoaștere care exploatea^L funcsia învâsatâ pe un ansamblu de 
stimuli, în general mai vast decât setul de antrenament. Lele douâ fa^e pun în evidenta 
caracteristicile de bara ale reselelor conexioniste: învâtare din exemple ;i capacitate de generalizare.

?entru validarea acestor modele ;i pentru aplicarea lor în problematica realâ, inginerul face 
apel Ia mijloacele de procesare a informasiei de care dispune. ?rin urmare, simularea acestor 
structuri cu grad fin ?i înalt de paralelism pe calculatoare clasice, dotate cu unul sau mai multe 
procesoare, nu permite atingerea unui nivel de performansâ suficient pentru abordarea aplicațiilor 
reale.

blumai problemele care reclamâ resele neuronale de mici dimensiuni pot fi tratate cu succes 
pe sistemele de calcul clasice. Kcali^area unor circuite Vf.81, cu grad înalt de paralelism intern, 
specialitate pentru emularea reselelor conexioniste, ;i care sâ poala funcsiona autonom sau integrate 
într-un neurosistem (calculator gatdâ dotat cu un accelerator dedicat algoritmilor
neuronali), repretinlâ deci un obiectiv important pentru înțelegerea ;i exploatarea domeniului 
reselelor neuronale artificiale.

Obiectivul acestei tete este de a propune un principiu de concepsie a circuitelor VL8I 
digitale, capabile sâ integrere un anumit numâr de funcsii necesare emulârii mai multor modele de 
resele conexioniste. Ambele funcsii (de învâsare ?i de recunoaștere) vor fi integrate pentru a permite 
realitarea unor eventuale sisteme (VL8I-uri) autonome.

?rimul capitol descrie principalele modele neuronale în termenii resurselor revendicate a 
operasiilor efectuate pe aceste resurse, ^ceastâ etapâ ne-a permis evidențierea punctelor comune 
aferente acestor modele, în termeni structurali ?i funcsionali (ai operasiilor aritmetico - logice pe 
care Ie implicâ).

^1 doilea capitol resli^ea^â o sinte^â a celor mai importante reali^âri în domeniul 
neuroprocesoarelor digitale ;i analogice ;i stabilește principiile de proiectare a neuroprocesoarelor 
sistolice.

în al treilea capitol se elaborearâ o arkitecturâ sistolica generala, dedicata rețelelor 
neuronale, din care vor deriva trei arkitecturi exploatabile.

în capitolul al patrulea se definește arbitectura sistolicâ optima?i se reali^ea^â proiectarea, 
testarea funcsionalâ ?i evaluarea acestei arkitecturi.

Lapitolul cinci este dedicat elaborârii unei strategii de perfecsionare a rețelei sistolice 
dedicate algoritmilor conexioni^ti, prin /-//-e/me-irarea fluxurilor de date ?i de instrucțiuni în 
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interiorul rebelei sistolice, prin perfeclionarea structurii celulei sistolice zi prin implementarea unui 
mecanism performant ^?i/?e//ne-i?at) de inlersckimbare a matricilor sinaptice.

Capitolul zase face analiza unei propuneri alternative: Kejeaua 8istolicâ Ciniarâ cu integrare 
de neuroni zi nu de sinapse.

Capitolul zapte este dedicat elaborârii unor versiuni alternative pentru algoritmii neurona i 
clasici, versiuni care vor permite un grad mai înalt de paralelism Ia nivelul implementârii 
pe srbilectura sistolicâ anterior propusâ.

Capitolul opt pre?inlâ concluziile finale, contribusiile originale ale autorului zi inventariata 
posibilele de?vollâri viitoare pornind de la studiul prezentat în aceastâ lucrare.

>^m avut zansa ca pe parcursul activitâsii mele profesionale zi zliinptice zi a pregâtirii acestei 
te?e sâ întâlnesc o serie de oameni deosebip al câror sprijin mi-a fost de mare ajutor pe un drum nu 
totdeauna uzor.

în primul rând aduc un omagiu reputatilor profesori Alexandru kogo^an zi Vasile ?op, 
întemeietori ai scolii timișorene de calculatoare zi dascâli care mi-au câlâu?it primii păzi în acest 
domeniu.

Domnului profesor I^icolae öudizan îi sunt profund recunoscâtor pentru curajul care mi l-a 
insutlat în momentele cele mai dificile, pentru râbdare zi pentru încrederea cu care rn-a onorat 
atunci când i-am devenit doctorand. îndrumarea zi ajutorul de care m-am bucurat în top acești ani 
zi-au pus amprenta în mod decisiv asupra te?ei pe care o prezint astL?i.

Ce sunt recunoscâtor bunilor mei prieteni prof. Ioan ^/lurezan, prof. blicolae K.obu, prof. 
florin llrcabân. prof. Octavian ?rozlean zi conf. Daniel - loan Curiac din cadrul zcolii timizorene de 
automaticii pentru ajutorul zi încura^ârile de care m-am bucurat în top scezti ani.

>*Iu pot sâ nu amintesc excelenta colaborare, câldurs zi prietenia cu care am fost primit în 
câteva instituti universitare de prestigiu din öelgia, unde am deslâzural o bunâ pane din activitatea 
de cercetare pre?enlatâ în aceastâ lucrare. Ce sunt profund recunoscâtor domnilor profesori Oeorges 
Ilennuv zi ^ean - Lenoît Cabo de Ia Dragomir I^lirojevic de Ia C/i're

zi ^liebel Verleasen de Ia /.ouvom - /a - Vcuve pentru zansa de a
lucra într-un mediu de înalt profesionalism zi de a obpne rezultate care nu ar 6 fost posibile kLrâ 
aceastâ colaborare.

^uljumesc de asemenea zi colegilor mei de Ia Universitatea "Cucian Slaga" din Sibiu care, 
într-un fel sau altul, m-au ajutai în munca de elaborare a acestei lucrâri- tuturor Ie sunt profund 
recunoscâtor.

Cuvintele mele sunt prea modeste pentru a putea exprima recunoștința ce o datore? familiei, 
pârinplor mei Ie sunt profund recunoscâtor pentru grpa, atenpa zi câldurs cu care mi-au îndrumat 
păzii în viasâ. Cor Ie datore? zi Ie dedic reali?ârile mele de astâ?i. 8opei mele îi mulțumesc pentru 
fericirea dcplinâ pe care a adus-o în vis;a mea. Iar în ceea ce privezte pe copiii noztri, Diana zi 
Cucian. lotul devine foarte simplu: abia prin ei totul capâtâ un sens.

8ibiu. 25.06.1998
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Introducere

innroovcure

Tebnicile concrete sau punctuale au fost întotdeauna inspirate de vise eterne. Oborul Iui lcar, 
cucerirea spasiului cosmic zi a planetelor, înțelegerea universului au constituit din totdeauna 
motoare puternice care au împins ztiinsa spre ungherele cele mai adânci ale cunoașterii.

lata ca, dupâ aspirasia tunsei sale spre imensitatea extemâ, omul încearcă descoperirea 
abisului sâu interior dând ztiinsei un nou pretext: mașinile de procesare a informației nu sunt 
adaptabile. Ori, în sfera lumii cunoscute, omul pare a fi un rezultat al adaptării. Ll nu se adaptează 
numai din necesitate ci zi prin voinsâ. In mod esensial, el datorearâ aceastâ aptitudine creierului sau 
zi, într-un sens mai larg, sistemului sâu nervos. Le poate fi deci mai natural decât a-l observa, a-I 
înselege zi a extrage principiile directoare pentru construcția calculatoarelor de mâine.

Lonexionismul a cunoscut în ultimii ani un interes deosebit, în principal datorita teknicilor 
de investigare dezvoltate cu Autorul informaticii tradiționale. Dar, puterea de calcul a marinilor 
tradiționale, care au permis de altfel revenirea la principiul conexionist, a început sâ devină o frâna 
în dezvoltarea acestuia.

Karate pe arkitecturi cu grad înalt zi fm de paralelism, modelele conexioniste sunt dezvoltate 
de regula pe mazini sccvensiale, vectoriale, cu grad grosier de paralelism. Ori, daloritâ potențialului 
pus în evidensâ prin simulare, reselele conexioniste nu pot fi pe deplin exploatate decât pe macini 
care reflecta concret construcția intemâ a acestora.

Trebuie deci construite macini optimale cu un grad înalt zi fm de paralelism; acestea trebuie 
sâ tîe optimale în sensul eficiensei zi a vitezei de execusie. 8copul acestei lucrări este de a da un 
răspuns parțial la aceastâ problemâ. Demersul nostru este canalizat pe 4 directii:

* studiul modelelor conexioniste;
* elaborarea unei strategii de implementare a reselelor neuronale pe arbitecturi sistolice;
* perfecționarea reselelor sistolice dedicate algoritmilor neuronali;
* perfecționarea algoritmilor neuronali dedicași implementării reselelor neuronale pe rețele 

sistolice.

ketcle Neuronale în ^utomsticâ

In câmpul cunoașterii suntem în prezent martorii declanșării unor energii creatoare 
nebanuite prin fenomenul de fuziune al nucleelor unor discipline științifice. Considerate inisial de 
sine statâtoare, pe o anumitâ treaptâ a dezvoltării acestea îzi descoperâ surprin^âtoare rădăcini zi 
fundamentări comune, ceea ce pune în evidensâ unitatea substansialâ zi structuralâ a lumii materiale.

Teoria sistemelor repre^intâ un astfel de produs al interacțiunii interdisciplinare care, într-o 
viziune structuralistâ integratoare adâncitâ pânâ Ia nivelul cantitativ, reuzezte sâ impună perenitatea 
conceptului de sistem zi a celor asociate Ia nivel de categorii fundamentale în analiza zi sinteza 
fenomenelor lumii materiale, Ia diverse nivele de organizare a acesteia.

8pecialistul în automaticâ este un om cu o pregâtire ztiinsifîcâ generalâ, cu preocupări zi 
experientâ în multe ramuri bine delimitate ale ztiinjei. ?entru el sistemul poate îmbrăca cele mai 
variate forme fizice: electric, mecanic, biologic, economic, ckimic, neuronal sau de orice altâ 
naturâ. ?rima sa sarcinâ este de a modela matematic sistemul zi de a-i extrage caracteristicile 
fundamentale. ?entru el prerântâ mare importansâ tipul sistemului sau procesului studiat: liniar sau 
neliniar, discret sau continuu în raport cu timpul, concentrat sau distribuit, determinist sau stobastic. 
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SOI.U7" 0k ucunvnai-e pe ^«Ii^ci-um 818101-lck------------------

cu slâri continue sau discrete, pasiv sau activ. Automatistul va utili?a toate uceste instrumente in 
munca 82 6e concepte ?i proiectare 2 sistemelor automate destinate conclucerii proceselor.

Äxzeme/e neurc-na/e crrzM/ci/e, c/enum/Ze ^uccmz re/e/e neurona/e, ^u»Z §/§zeme M/ce 
ce/k//c^e c^pu/i/Ve c/oba/rc/eo-vcä, rä memoreze uZ///^e cuno^Zm^e. Ouno^tinsele, stocate suo 
forma unui ansamblu cle stâri stabile 53U 2 unor functi cle transfer încapsulate IN resea, pol fl apelate 
prin aplicarea unor vectori pe intrarea rebelei, kâspunsul acesteia l2 stimulii aplicafi pe intrare 8e 
obpne pe ba?a cunoștințelor acumulate 82U 2 comportamentului anterior învâsat.

Din punctul cle veâere 2! 2utom2ti8tului refeaua neuronalâ e8te un sistem sau un subsistem 
âestinat integrării într-un 8i8tern. Kefeaua e8te un 8i8tern capabil sâ învese un 2nurnit
componament, cu uite cuvinte, sL-;i însutească o anumitâ 5uncpe cle transfer. Keselele neuronale 
recurente nu 8unt altceva âecât sisteme dinamice, continue 82U discrete. Aplicarea unui vector pe 
intrarea rebelei înseamnâ de supt forfarea acesteia într-o anumitâ stare. peleaua vs evolua apoi liber 
8pre o 8iure de ecbilibru numitL azrcrczor. fiecare atractor are propriul sâu 8et de condifii inipule, 
cure inipa?â evolupi 2le rebelei ce slarzesc în atractorul re8pectiv. ^.cest 8et cle condifii inipule 
aferente unui 2lr2ctor e8te denumit c/e aZrac^/e. Oacâ atractorul e8te reprezentat de un punct 
unic in 8p2pul siârilor, atunci el 8e numește atractor fix. /^tractorul po2te ti reprezentat ?i de o 
8ecvcnlâ pcrioclicâ cle 8tLri, ca? în care el va li âenurnit atractor ciclic, ;i poate avea ;i o 8tructura 
mai complicalâ. Drept con8ecin>â, toate metoâele matematice 6e 8tu6iu aplicate în domeniul 
8i8tcmelor clinamice pot 5i aplicate §i în clomeniul relelelor neuronale recurente. Criteriile cle 
slabi luate aplicale în clomeniul 8Î8lemeIor clinamice continue sau cliscrete sunt valabile ?i în 
clomeniul rebelelor neuronale recurente, latâ 6eci un prim graâ cle apropiere, materializat într-un 
amplu set âe similituclini care se cantonea?L în sfera fundamentelor teoretice.

(?cl cle-al cloilea set cle similituclini se cantonearâ în sfera aplicatilor. Ke^elele neuronale 
sunt aplicate cu succes Ia moclelarea, iclenti5icarea, controlul ;i optimizarea proceselor- ele pot ti 6e 
asemenea utilitate în construclia clispo?itivelor cle comanclâ aferente roboților inclustriali capabili sâ 
învețe clin experiens.

lâcntikicares proceselor

In general, prin iöenliNcarea unui proces trebuie sâ se obpnL coeficiensii ecuatei âiferenziale 
aferenta procesului respectiv sau coelicienpi funcpei sale cle transfer. lâenti5icarea proceselor este 
cle loarte marc imponansâ în ca?ul sistemelor cle control aclaptive, cleoarece parametrii procesului 
sunt variabili în timp ?i controlul aclaptiv trebuie ajustat în suncsie cle variasia parametrilor 
procesului.

8cbema cle principiu utili?atL pentru identificarea funcliei 6e transfer clirecte aferente unui 
proces este reclatâ în sigura 1.1.2).

2) iclentiNcarca caracteristicii clirecte b) iclentif.carea caracteristicii inverse 

sig. l. I Configurarea reselei neuronale pentru identificarea proceselor 
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Introducere

kejeaua neuronalâ neliniarL receptiones aceeași intrare x ca ?i procesul identificat. în fa^a de 
antrenare a rejelei, procesul va fumira ieșirea doritâ â 8copul iâsntiklcârii consta în a gâsi rețeaua 
neuronalâ care generesLâ râspunsul o, identic cu râspunsul procesului >, pentru un set dat de vectori 
de intrare x. ?e durata farei de identificare, norina vectorului de eroare » â - o » va fi minimizata 
prin ajustarea ponäerilor sinaptice (învâsare). 8L notâm câ pot fi utilitate ;i scbeme mai complexe 
pentru identificarea proceselor. ?entru a lua în considerare dinamica proceselor, pe intrarea rețelei 
neuronale se va aplica un set âe vectori âe intrare x întar^iasi cu 6iverse cuante de timp. întârzierile 
se pot realiza prin inserarea unei cascade âe elemente cle întârziere pe intrarea procesului.

In multe situasii, identificarea caracteristicii inverse a procesului, oferâ o alternativa viabila 
pentru proiectarea sistemului cle conclucere aferent procesului respectiv. ?entru identificarea 
caracteristicii inverse (fig. I.I. b)), ieșirea procesului > va fi utili^atâ drept intrare în rețeaua 
neuronalâ. Vectorul âe eroare va fi x - o, unâe x repre^intâ intrarea procesului, învâtarea rețelei are 
ârept scop minimizarea normei vectorului âe eroare x - o Dupâ antrenare rețeaua neuronalâ va 
gârdui caracteristica inversâ aferentâ procesului iâentificat.

8. Oonti-olul proceselor

în figura 1.2. se prezintă un sistem âe conâucere/ee^fo^orcZ ba^at pe o resea neuronalâ.

fig. 1.2. Arkitecturâ âe conâucere cu învâjarea inversei caracteristicii procesului

VeurocoâoZZer-ul 8 este o copie exactâ a rebelei neuronale care suporta învățarea. Keteaua /V 
este astfel antrenatâ încât sâ reali^e^e caracteristica inversâ a procesului conâus. Vectorul âe intrare 
în va ti cbiar râspunsul dorit Ia ieșirea procesului (â). kî.âspunsul real al procesului
va fi > ;i se âatorea^â intrârii x generate âe câtre neurocon/roZ/er-ul 8. Eroarea utilizata la 
antrenarea rejelei neuronale va fi diferensa âintre semnalele âe ie;ire aferente rețelelor ?i 8 (x - 
o). Deoarece rejeaua 3 urmâre§te (copisLâ) reseaua âupâ fiecare pas âe învasare, > trebuie sâ ke 
identic cu â pentru ca eroarea sâ tie nulâ. 8â notâm câ aceastâ contigurasie de conducere devine 
inutilizabila atunci când caracteristica inversâ aferenta procesului nu este unic definita. Această 
arkitecturâ de conducere se mai numește ;i arbitecturâ cu învâ^are indirecta ;i are câteva avantaje 
evidente, beleaua neuronalâ poate 6 antrenatâ on-Z/ne în timp ce ueurocou/ro/Zer-uI rcali^ea^â 
conducerea procesului^ deci nu este necesarâ o fa^L de învâ^are separatâ. 8uplimenlar, vectorii de 
intrare în neurooon/z-oZZer sunt cbiar vectorii dorip la ieșirea procesului. Deci, antrenarea rețelei se 
va realiza cbiar în regiunea de interes din domeniul vectorilor de ieșire. O astfel de învățare, 
reali^atâ în regiunea de interes, se numește învâjare speciali^atâ. Vlai mult, rețeaua neuronalâ învatâ 
continuu ?i este prin urmare adaptivâ.

O arkitecturâ âerivatâ din cea pre^entatâ în ftg. 1.2. ;i care realirea^â simultan conducerea 
procesului ;i învâtarea speciali^atâ a domeniului de ie?ire aferent unui proces static este prezentata 
în figura 1.3. a). Aceastâ arbitecturâ posedâ toate avantajele celei descrise anterior, dar utili^ea^â o 
singurâ copie a rebelei neuronale. Obiectivul acestei arbitecturi de conducere cu învâtare 
speciali^atâ este âe a obpne vectorul âorit â la ieșirea procesului, în condițiile în care intrarea x care
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generearâ aceastâ ieșire este necunoscutâ. ?entru procese dinamice, pe intrarea reselei anlrenste 
lrebuie aplicat ;i setul de ieșiri aferente procesului, întârziate cu diferite cuante de timp (iiA. . ))- 
Aceasta va permite reconstrucția slârii curente aferente procesului, pe bara celei mai recente ^îoru 
derulate la ieșirea acestuia. în figura I.Z. b) se redâ arkitectura de conducere cu învâsare specializa 
pentru un proces dinamic de ordinul k. în acest car, pe intrarea /leurocon^o/Ze^-ului se vor aplica, 
pe lângâ vectorul d. ?i ultimii k vectori obpnup la iezirea procesului. Luantele de timp plasate în 
buclele de reacpe, specificâ timpul scurs între e?antioanele (prototipurile) aplicate Ia intrare în 
timpul învâjârii; ele specificâ de asemenea câ procesul este controlat în timp real.

^>8- I.Z. Arkitectura de conducere cu învâsare on-Z/ne specialiratâ
a) procese statice b) procese dinamice

/Xrkitcctura de conclucere din fik- l.Z. are anumite inconveniente care pol conduce la o 
învâsarc lentâ dacâ procesul nu este cunoscut decât aproximativ. Algoritmii de învâ;are superviratâ 
(ca de exemplu 88? - nu pot 5. utili^i direct deoarece numai eroarea
dintre ivirea realâ > ?i cea doritâ d este cunoscutâ utilizatorului; eroarea d - x trebuie mai întâi 
propagatL ?i transpusâ Ia intrarea procesului (fumiratâ algoritmului 88?).

8â nolLm câ în literatura de specialitate sunt propuse ?i alte arkitecturi de conducere- unele 
dwtre acestea combmâ sistemele de conducere clasice cu cele barate pe ne^occââ-e în ideea 
odpneril unor performanse superioare.
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L. belele Neuronale în lîoboticâ

Oe?i reselele neuronale utilitate în roboticâ sunt, de fapt, /ler/^ocon^o/Ze/'-e, acestea sunt 
specialitate în rezolvarea problemelor pe care le implicâ mișcarea brasului unui robot. In vederea 
obsinerii unor performanse deosebite, cinematica )oacâ un rol esensial în proiectarea ^i controlul 
unui robot. Lontrolul clasic al traiectoriei brasului robotic constâ în succedarea unei secvense 
programate de mișcări. Controlul unui robot revendicâ generarea unor semnale de comandâ aplicate 
dispozitivelor de acsionare a înckeieturilor robotului, atunci când se specifica o traiectorie doritâ sau 
o secvensâ de potisii doritâ. örasele robotului operea^â în plan sau spasiu. ?entru a mi;ca brasul, 
coordonatele finale (x, t) sunt aplicate con/ro/Zer-ului ?i acesta va genera ungbiurile (6>, 0^, 0^) 
pentru comanda motoarelor care acsioneatâ elementele brasului, pentru a controla mișcarea brasului 
spre o potisie finalâ, trebuie rezolvate douâ probleme:

I. problema cinematicii inverse: fiind date coordonatele carteziene, specificate fie ca punct 
final al traiectoriei fie ca o succesiune de puncte de pe o traiectorie, trebuie generate 
ungbiurile, respectiv succesiunea de ungkiuri, aferente încbeieturilor;

2. controlul notitiei finale: fiind datâ po^isia finala a brasului robotului, trebuie generata o 
secvensâ corespun^âtoare de ungkiuri necesarâ atingerii acestei po^isii.

problemele cinematicii directe ?i inverse pot fi solusionate eficient cu ajutorul rețelelor neuronale 
/ecc/forErc/ multistrat. Modelarea traiectoriilor dorite precum ;i transformările cinematice pot fi 
rezolvate cu un înalt grad de acuratese cu ajutorul neuwcon/wZ/e^-elor. Valorile dorite Ia ieșire (ci), 
în caclrul învâsârii supervizate, pot fi furnicate fie prin mâsurâtori geometrice fie prin rezolvarea 
ecuasiilor cinematice directe sau inverse (pentru 2ona de lucru a robotului).

veselele neuronale pot fi utilitate în roboticâ ;i pentru învâsarea unei secvense de 
transformâri. procesul poate fi privit ca o învâsare a unei secvense de transformări în spasiu. prin 
urmare, învâsarea unei po^isii finale poate fi privitâ ca o învâsare a unui control dinamic. IZrasele 
robotului pot fi tratate ca un proces dinamic ;i pot fi comandate sâ execute o secvensâ cle pa^i, cu 
scopul cle 2 atinge po^isia finalâ doritâ. K.eselels neuronale sunt capabile sâ memoreze diversele 
secvense cle semnale cle comanclâ necesare atingerii unor po^isii finale specificate.

Din cele prezentate panâ aici, se poate constata un grad înalt de întrepâtrundere între 
domeniul automaticii ;i cel al reselelor neuronale. Aceste întrepătrunderi se cantonează atât în sfera 
fundamentelor teoretice cât ?i în sfera aplicasiilor. Teoria sistemelor fumirea^â un set larg de 
concepte ?i de instrumente matematice necesare kundamentârii teoretice a reselelor neuronale. ?e de 
altâ parte, rcselele neuronale re^olvâ cu succes multe dintre obiectivele vidate în cadrul automaticii: 
modelarea ?i identificarea proceselor, conducerea ;i optimizarea proceselor, roboticâ etc. latâ de ce 
considerâm )ustificatâ ?i oportunâ încadrarea acestei lucrâri în sfera mai larga a sistemelor 
automate.
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1.

Oin toate timpurile, creierul a constituit un subiect de retlectie pentru orn. încâ din 
antickitate medicii acordau o atensie particularL acestui organ în care ei au descoperit sursa 
funcțiilor de comandâ. Lonexionismul reprerintâ astâ^i versiunea tebnologicâ a acestei cercetâri. 
vacâ obiectivul este ambitos, dervoltârile actuale sunt încâ sârace. LunoaZterea neuro-psibicului a 
cunoscut o dezvoltare considerabilâ în ultimii 15 ani, dar modelele inginerești datearâ de cel puțin 
50 ani. Lcartul între observata clinicâ a creierului Zi modelele inginerești este deci destul de mare.

Ioturi, cu toatâ sârâcia rezultatelor obținute, impasul în care se gâseZte actualmente calculul 
formal nu ne oferâ o altâ alternativă. Irebuie câutat, în toate direcțiile posibile, un nou principiu de 
abordare capabil sâ asigure uneltelor de tratare a informației autonomia Zi adaptabilitatea pe care 
încâ nu le au. Lonexionismul este încâ mai mult speransâ decât tebnicâ.

1.1. principiile conexionisinului

loata informatica contemporanâ este ba^atâ pe principiul "marinii -^cest
concept cvasi-universal a condus la un model unic de programare a marinilor:

* stabilirea unui model pentru fenomenul de simulat;
* transcrierea acestui model într-o secvsnsâ de instrucțiuni executate pe marina sau 

mașinile suport.

^cest principiu operea^L excelent atunci când se pot extrage din realitatea observatâ 
modelele care satisfac exigentele exprimate. Dar modelele devin tot mai complexe Zi, după toate 
evidentele, noțiunea de modelare este limitatâ. Lu tot progresul teknologic Zi srkitectural pe care-I 
înregistrearL, calculatoarele " ^Veiamann" nu fac fajL cerinselor care devin tot mai complexe.

0 solusie alternativâ o propune conexionismul care nu apelearâ la modele Zi care propune o 
soluție de "învâjare din exemple". Sursa de inspirație a conexionismului este celula nervoasâ. O 
rețea neuronalâ (Kbl) este formatâ dintr-un numâr mare de elemente de procesare (L?) simple, 
numite neuroni, conectate între ele printr-o resea complexâ de conexiuni locale. In sistemele 
tradiționale (k^on ^Ve^uman«), existensa unei unitâji de control unice Zi a unui tact global conduce 
spre un comportament individual. Resursele implicate în transferurile de date sunt puține Zi trebuie 
gestionate sever. Suplimentar, transferurile de date trebuie sincronizate iar resursele eliberate Ia 
sfârâitul fiecârui transfer. La antipod, sistemele conexioniste exploatează reprezentarea distribuita a 
informațiilor, asociatâ cu o evoluție complet asincronâ care le îndepârtearâ de noțiunea de control 
global. Clementele L? sunt numeroase precum Zi legâturile (transferurile de intormasii) dintre 
acestea. Obsinerea unei soluții nu va 6 un proces previzibil Zi cuantitîcabil în manierâ deterministâ. 
ci va fi mai mult efectul de manifestare a unei tendinse pe care l-am putea considera ca o satisfacere 
aproximativâ a solupei.

Laicului local simplifică complexitatea elementelor L? (neuronilor) dar create densitatea 
cailor de comunicație; conexiunea îZi pierde statutul de operator ideal pe care îl avea în cadrul 
sistemelor tradiționale, klii de neuroni trebuie conectași între ei iar legâturile vor ocupa în mod 
esensial spațiul disponibil. Reprezentând în sistemele clasice volume Zi costuri aproape nule, 
interconexiunile par a deveni "tendonul Iui debile" m carul reselelor conexioniste. Lste de dorit 
deci localizarea calculelor Zi a scbimburilor de date în scopul reducerii interconexiunilor la nivelul 
unei simple comunicatii între procesoarele vecine.

Invâjarea în carul M constâ în ajustarea parametrilor rejelei. Kegulile Zi algoritmii utilitati 
în procesul de învâsare (antrenare) înlocuiesc programarea tradiponalâ din carul calculatoarelor
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convenționale, procesarea în cadrul K>I se situeazâ undeva între inginerie ?l in e ig l 
leknicile matematice utilitate sunt inginerești dar aplicarea unui prmcipm experime 
dovedezte adesea necesarâ. . , -

au atras atenpa oamenilor de ?tiin(â dintr-un numâr relativ mare de ^omenn ?i sunt pe 
cale sâ devinâ un instrument de lucru în inginerie. Inginerii sunt cle temenea interesat! m 
construcția circuitelor electronice neuronale destinate marinilor inteligente. sun capa i 
învețe din experimente, sâ memoreze, sâ generalizeze zi sâ utilizeze cunoștințele o an ite.

1.2. 8cuN istoric

Oeneza ideii de conexionism dateazâ din anii 1940 zi are Ia bazâ observațiile neuro- 
lîziologice ale Iui (IvlcL 4)7 ^u urmat apoi lucrârile de definire a
perceptronului elaborate cle (KO8 587 oare au pus babele teoretice pentru
dczvollârile actuale. în paralel, zi într-un alt cadru de cercetare propune un model
Ioane asemânâtor. moclelul ?erceptronul original constituia ieșirea unei retine artificiale
lormatâ clin 400 foloreceptori zi era capabil sâ recunoascâ motive simple, Aceastâ muncâ, initial 
anizanalâ. a fost profund reanalizatâ în lucrârile teoretice ale Iui ö/ock (8L0 627 Oin nefericire 
entuziasmul Iui Koven/i/u// a fost un pic cam excesiv. LI nu a sesizat posibilitâtile limitate ale 
perceptronului- puterea acestuia, Iui i se pârea extraordinarâ. în acelazi timp, el era cle asemenea 
conzticnt de câteva dintre slăbiciunile inerente ale modelului sâu. Ll compara perceptronul cu 
moclelul unui creier defect. Analogia era ambijioasâ clar consinea problematica esenpalâ a 
conexionismului: se poate simula un comportament inteligent pornincl de la un ansamblu de 
elemente simple?

problema enunsatâ cle a constituit un subiect cle controversâ în perioacla
respeclivâ. (Controversa a fost stopatâ brutal cle lucrârile Iui zi L'a/ie/-/: ^fbl
88 f Oeea ce îi mirâ încâ pe cercetătorii de astâzi, este brutalitatea cu care a fost abandonat 
perceptronul. Opera lui zi convine abordâri matematice zi vorbezte cle limitele cle 
generalizare ale moclelului. La aratâ explicit ceea ce perceptronul nu poate sâ facâ, clar nu-I 
respinge.

Din nefericire, în lucrarea zi comit aceeazi eroare ca zi
Koxeâcz/r. clar exceleazâ cle aceastâ clatâ prin pesimism. Li explicâ faptul câ perceptronul 
monostrai are limite zi câ aceste limite pot fi clepâzite clacâ se construiesc perceptroni multistrat; cu 
condipa deierminârii experimentale (manuale) a parametrilor corecsi cleoarece nu este posibilâ 
determinarea automatâ zi deci gâsirea unui algoritm âe învâjare pentru o astfel cle structurâ. 
trebuit sâ se azteple anul 1986, cu lucrârile Iui /kumâr-/ 86^ zi Le (LeO 85^ pentru a 
gâsi un râspuns Ia aceastâ problemă: cla este posibilâ gâsirea unui algoritm zi a unei reguli de 
învâjare pentru rețeaua de perceptroni multistrat; este algoritmul retro-propagârii gradientuluî sau 
erorii (IM - Diversele variante ale acestui algoritm sunt încâ zi astâzi
studiate.

fost propuse zi alte arbitecturi de De exemplu, Ia începutul anilor 1970, /(ânen 
preia ldcea Iu, zi a Iui IN7/âv zi propune o re(ea cu 2 straturi, dintre care unul are o structurâ 
de conexiuni laterale inbibitorii recurente. Lste o arbitecturâ care se detazeazâ de celelalte prin 
capacitatea ei de învâjare nesupervizatâ (târâ profesor).

.// în -mii ,980. rclanrea-L inlererul pentru re,-Iele conexionis,« propunând
mo^clu, âc re,ea cane n poanâ artâri numele, ^olal rebuclalâ, aceartâ rtructurâ recurentâ are o 
âm-mucâ proprie care re încearcâ a 5, -xploat-lâ prin korsarc- rlLrilor rmbile (atractorilor) pe 
anumite valori cârora Ii se pol atribui anumite semnilîcapi.

ääi cercetâtorii re întrec între ei încercând râ regârearcâ Nlonul inrpiratiei din neuro- 
U/ioloxic //erou/, ;> Butten au propur un algoritm de reparare a rurrelor, direct inspirat de captorii 
proprm-recepton. Ooârx lucrcaxL în rlrânrâ colaborare cu cerceülorii prikologi Ia elaborarea
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modelelor ^e^onance TTreo^). ^/ea^/ copia^â structura retinei pentru construcția
circuitelor VD8I analogice.

Domeniul este deci în plinâ evolusie; el trebuie sâ-?i regâseascâ sursele de inspirație 
originale, printr-o strânsâ colaborare între biologi, ingineri §i matematicieni ;i trebuie găsite rapid 
aplicatii convingâtoare pentru a-i asigura perenitatea ?i pentru a evita o nouâ câdere în unul sau mai 
multe decenii de uitare. In capitolele următoare vom defini structurile cle ba^â aferente modelelor 
conexioniste precum ;i diversele reguli de învâsare exploatabile pe aceste structuri. Vom studia de 
asemenea ?i modelarea matematicâ a algoritmilor de învâjare.

1.3 . I^odele conexioniste

1.3.1. IVlodelnI IVlcl7nIIocb - ?itts

Vlodelul ^VlcL 43) este cu certitudine cel mai vecki model ;i constituie
elementul de bsLâ al rebelelor conexioniste. Acesta descrie neuronul ca pe un element sumator care 
reali^ea^â o sumâ ponderatâ a intrârilor; intrârile traversea^L conexiunile sinaptice iar coeficienții 
de ponderare vor fi ponderile sinaptice (6g. l.l).

fig. l.l. Vlodelul general al neuronului
Dacâ notâm:

x^ - valoarea stimulului de Ia intrare
- valoarea ponderii sinaptice dintre intrarea) ;i neuronul i

6j - o valoare numitL valoare de prag a neuronului i
atunci, potențialul neuronului i va tî:

P--X«,-x, (II)

Ieșirea sfectivL a neuronului se calculearâ comparând potențialul pi cu pragul 9j. Daca 
potențialul depâ?e?te valoarea de prag atunci ieșirea va fi -«-1, dacâ nu va fi 0.

^i - I daca p, > 9, 
^i - 0 dacâ pi < 9i

funcpa de transfer (activare) cr este o funcție treaptâ care generearâ valori binare Ia ieșirea 
neuronului. >^ici kuncsis cr este definitâ ca în kîg. 1.2. a). /Xceastâ funcsie repre^intâ o aproximare a 
răspunsului intrare - ieșire aferent neuronului real.

9

BUPT



sol-U7» «k7ki kl-on kEuno^l-e pe 5is^oi-iee

în general, se consideră câ kuncsia neuronală repre^intâ o variasie de krecvenjâ, medie sau 
instantanee, în)urul valorii de râspuns aferentă neuronului real. /Vstfel, aeeste variapi vor ti pozitive 
în momentele de excitație ;i respectiv negative în momentele de inbibipe. 8â notâm câ funcpile de 
transfer de tip neliniar, cum este cea prerentatâ în fig. 1.3, sunt destul de aproape de caracteristica 
intrare - ieșire a neuronului real.

H------ ----------------- H------ ----------------------------

9j pi

a) /ic/n/ b)

pig. 1.2. Reprezentarea funcpei de transfer (activare)

I uncsia de transfer poale lua mai multe forme, care depind de rejea, de natura continuâ sau 
discretâ a valorilor potentului, de aplicapa vi^atâ etc. O altL variantâ simplL a funcsiei de activare 
este luncpa pre^entatâ în fig. 1.2. b). Zcuapa generslâ a acestei funcsii este de forma:

^(p)-sign(pj-6j) (1.2)

/Xceastâ funcsie gcnerearâ valori binare pe ieșirea neuronului.
adesea utili^atâ în modelele complexe, funcsia sigmoidalâ este destul de aproape de 

caracteristica intrare - ieșire a neuronilor reali. ?orma analiticâ a acestei funcții este:

a) funcsia sigmoidalâ unipolarâ:

-f

b) funejia sigmoidalâ bipolarâ:

unde:
6 reprerintâ valoarea de prag 

controlearâ panta în origine

10
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8â notâm câ în anumite lucrâri se notea^â .
-f

In fig. 1.3. sunt reprezentate cele 2 variante ale kuncpei sigmoidale.

b) bipolarâa) unipolara

pig. 1.3. Puncpa de activare sigmoidalâ

1.3.2. kuncsia neuronului

puncpa unui neuron 3^c(7u//oc/i - ^///5 poate 6 interpretstâ u;or în termeni geometrici. 8â 
considerLm spajiul înzestrat cu produsul scalar ;i norma euclidiană. Vom considera valorile de 
intrare x>, X2, ..., x» ca ?i componente ale vectorului x yi ansamblul de coeficienți sinaptici Wj>, v/j2, 
... , v/^ ca ?i componente ale vectorului XV,. In acest ca2 potențialul neuronului i va fi:

^i ^1' cos(XV., x) (1.5)

Oacâ 1 Hl ^x^-I atunci:

pi - cos(XVj, x) (1.6)

puncpa principali a neuronului este deci de a determina gradul de
"similaritate de directe" între 2 vectori. /X?adar, neuronul care va genera valoarea cea mai mare pe 
ie;ire (cel mai mare râspuns) va determina care dintre vectorii de ponderi sinaptice corespunde cel 
mai bine vectorului stimul aplicat pe intrare, Puncpa de transfer va avea deci rolul de a selecta 
unitâ(i1e (neuronii) care râspund la un anumit criteriu, adicâ acelea a1 câror potențai departe un 
anumit nivel (valoarea de prag), procesul de selecpe este descris prin figurile 1.4 până Ia 1.8; se 
consideri o lOl în care top neuronii au 2 intrâri (spapul k^) §i ai câror vectori de ponderi sinaptice 
sunt inipal orientași a;a cum indicâ kîg. 1.4.

11
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fitz. 1.4. Pep retentares gcometricâ 2 vectorilor cle intrare §i âe poncleri sinaptice

prima etapâ constâ în normalizarea vectorilor, inclusiv a vectorului x aplicat la intrare, 
pentru normalizare este suficient sâ se calculele (fig. 1.5):

fitz. 1.5. ffectul normalitârii vectorilor

potrivit mâlului z/c(7u//â - vom calcula cosinusul unghiurilor clintre vectorul 
aplicat Ia intrare ;i vectorii ponderilor sinaptice. Vom obfine astfel un vector 6e potenfiale p care va 
conține poteri,ialele tuturor neuronilor. 8e aplicâ apoi funesia äe transfer care va avea ca efect 
selecpa unui subansamblu äe neuroni în funcfie äe valorile potensialelor acestora. OacL se 
utilixeaâ äe exemplu, funcfia (5ig. I.2.a)), ;i pragurile 9j sunt nule, vom clasifica
neuronii a;a cum inăicâ figura 1.6.

12
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kig. 1.6. Lele 2 20N6 din spapul ponderilor sinaptice separate prin valoarea de prag

îop neuronii ai căror vectori (le ponderi sinaptice generea^â un cosinus pozitiv în raport cu vectorul 
de intrare x vor avea ieșirea egalâ cu I, loji ceilalți vor avea ieșirea -1. In spapul ponderilor 
sinaptice se reali^ea^â o selecsie a unui subspasiu (format din 2 cadrane) centrat pe vectorul x. Lu 
6-0 spahiul ponderilor sinaptice va fî împârsit în douL pârfi egale. vacL se lixea^â o valoare de 
prag 6^0 identicâ pentru tosi neuronii, dimensiunea spasiului selectat se va reduce proporțional. Oe 
exemplu, dacâ se utili^ea^â aceeași funcție ?i 6 1/2 vor 6 selectași tosi neuronii
pentru care cos(x, VV.) < 1/2; tosi neuronii ai câror vectori sinaptici VV, fac un ungki cu vectorul de 
intrare x mai mic de 60° vor avea ieșirea în 1, top ceilalji vor avea ieșirea în 0 (6g. 1.7).

kig. 1.7. Lelecsia unui subspasiu în funcție de valoarea de prag

Land datele nu pot fi normalizate, reprezentarea kuncsiei neuronului ^/cL»//oc/i - în 
coordonate polare devine mai dificilâ deoarece, pe lângâ direcsia vectorilor, va interveni zi norma 
acestora. 8e poate considera tuncsionarea neuronului în coordonate carteziene constatând astfel câ 
el delimitesLâ regiuni separate prin drepte. 8L considerLm o elementarL constituită dintr-un 
singur neuron cu 2 intrâri (6g. 1.8).
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fitz. 1.8.elemenwiä constituitä 6intr-un singur neuron

vacâ se splicâ vectorul âe intrare x (x>, X2), potenpalul neuronului va ki:

p - W.Xl -»- VV2X2

zi va fi comparat cu intrarea 6e prag 6.

OacL w,x, W2X2 > 9 neuronul generesLâ ieșirea > I, iarâacâ
w,x> W2X2 < 9 neuronul generesrâ iezirea - 0.

Oeometric, aceasta mseamnâ cL s-a clivirat planul (spahiul vectorilor stimuli) în 2 regiuni separate 
printr-o clreaptL cle ecuație:

w,xi >^2X2-9^0

fig. 1.9 pre^intL kuncsia rebelei prezentate:

5ig. 1.9. Interpretarea geometrică a tuncsiei neuronului âin 6g. 1.8 

Aceste interpretüri geometrice sunt revelatoare în swâiul rebelelor conexioniste.
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l.Z.Z. Keguls âe învâsare (modelul Iui Hebb)

Oa/ra/^ //e-ö este un neurofi biolog, autorul unei modelâri al cârui succes se datorează în 
mod cert aparentei sale simplitâfi. 8tudiul sâu 49) este axat pe ipoteca existentei unui 
ansamblu de celule, puternic interconectate, care se excitâ reciproc ?i care formea^L reprezentări ale 
informației în sistemul nervos. Lste vorba âe o reprezentare distribuitâ âespre care //e-- afirma câ 
se regâse?te atât la nivel kuncjional (psikologic) cât ?i la nivel anatomic. Ideile sale au constituit o 
bogatâ sursâ cle inspirafie pentru justificarea modelelor dezvoltate, printre alfii, de câtre //a/r/re/^ 
^0? 82), ^n^er^an 77) ;i 6,-o^-er^ (OKO 76).

Din punct de vedere informatic, esensa studiului Iui //eb- se re^umâ Ia un rezultat 
experimental calitativ, expus în cartea

"77re /r^/ 5/axe o/A^o^//r anc/ a^emb/>".'

^7rerr an axan o/ ce// /5 near enou^/r /o exar/e a ce// A ana' ^e/?ea/e-7/)> ac 
/)ec^/^/en//> /?acr /n ^îr/n^ //, §ame /-coce^ ac me/aÂo//c e/?an^e /â.v 
/i/aee /n ane ac ba//r ee//^ ^ua/r /t e^?e/ene^, a^ ane a/ //re ee//^ ^/c/nF A, r.v 
/necea^ec/.

-Vceastâ afirmape a fost intens exploatstâ pentru construcfia modelelor conexioniste, câci ea 
constituie un enunf cantitativ care pune în evidensâ plasticitatea sinapticâ. practic, are Ioc o 
intensificare sinapticâ pânâ Ia nivelul unei activitâp comune (unite) a neuronului pre-sinaptic ^i 
post-sinaptic. -Vltfel spus, cau^a ^i efectul intervin pentru modelarea mediului. 8e poate astfel 
elabora o tabelâ de adevâr pentru regula Iui 7/eök:

Activitate pre - sinapticâ Activitate post - sinapticâ Kegula Iui //e/r-
/^.ctivL r^ctivâ Intensificare -t-

Inactivâ -^ctivâ 8tare neutrâ
-^.ctivâ Inactivâ 8tare neutrâ
Inactivâ Inactivâ 8 tare neutrâ

8â remarcâm câ regula Iui 7/eöb nu prevede decât o intensificare sinapticâ astfel încât ponderile 
sinaplice pot sâ creascâ ;i sâ conducâ Ia saturația refelei. Un amendament 86) Ia regula lui 
//eb/r a permis ulterior centrarea semnalelor:

^ch'u§/ //re x/cenF//r o///re connec/ron -e/>veen ce// anc/ A 
a? /)co/roc//on o///re /rco^uc/ a/ //rer> ^/ma//aneou^ ac/rvr/>.

Aceastâ formulare este mai adecvatâ unui tratament informatic deoarece ea autorirea^â atât o 
variape poritivâ cât ?i una negativâ a ponderilor sinaptice. Aceastâ regulâ este rezumata în tabelul 
urmâtor:

Activitate pre - sinapticâ Activitate post - sinapticâ p.egula de activitate sinapticâ
^.ctivâ r^ctivâ Intensificare

Inactivâ r^ctivâ deducere
r^ctivâ Inactivâ deducere

Inactivâ Inactivâ Intensificare

trebuie sâ notâm câ informapa necesarâ calculului variației coeficientului sinaptic aferent 
unei anume sinapse este disponibilă local, în fiecare conexiune considerata. Variația coeficientului
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sinaplic depinde doar de activitatea rnâsuratâ Ia cele 2 extremitâsi sie sinapsei respective. In 
consecintâ, într-o resea complexâ, tîecare interconexiune îzi poate evalua propria variape ?i 

reali^earâ acest lucru în paralel cu celelalte interconexiuni.
Aceastâ regulâ de ajustare a ponderilor sinaptice în funcție de activitatea comună (unitâ) a 

neuronilor inlerconectap suferâ lotuzi de anumite limitLri, care au conclus la dezvoltarea unor reguli 
mai elaborate (de exemplu regula Oe/ra). I'rebuie totuzi sâ considerăm modelul Iui //eöö ca stânci la 
ba^a tuturor modelelor actuale, care nu fac decât o variație a structurii rebelei sau adaugâ un 
"profesor" pentru procesul de învâsare ^XlcO 8?7 Om punct de vedere formal, descrierea 
modificârii ponderilor sinaptice în funcție de activitatea comunâ a neuronilor poate Ii înjeleasâ ca 
un calcul iterativ a unei mâsuri de corelație între activitatea neuronului pre - sinsptic zi potențialul 
neuronului post - sinaplic.

Reconsiderând reprezentarea neuronului din fig. I.I, putem elabora prima regulâ de ajustare 
a ponderilor sinaptice:

V/,/t-^ I)->VM^cc.x,(t) >i(t) (!-»)

unde:
VV - matricea ponderilor sinaptice
x^ - semnalul pre - sinaptic (activitatea neuronului j)

- semnalul post - sinaptic (activitatea neuronului i) 
t - timpul
o - consianlâ de învâjare, micâ, cuprinsâ în general între 0 zi 1.

I oate rebelele conexioniste actuale sunt construite pornind de Ia diversele variante ale neuronului 
elementar ^/c('n//oc/r - ?n/.v zi de Ia diversele variante ale regulii Iui //e-- de ajustare a ponderilor 
sinaptice.

1.4 Modelul ^dsline

1.4.1. Introducere

Modelul /></«/,ne (/IQ4/>„ve Lâoe L/emen/) reprcrintL reTuItetuI cercetLrilor Iui Seenas 
"â-°n //o^I Vio 60, m -lomeniu! filtrelor Optive Un ^âne este compus clinlr- 

U" ^^r neuron?, ilmir-un -tret 6e inierconexiunj cere consine poteri sineptice OI intrâri si o 
lezire) aza cum indicâ f,g. 1. 10. »
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puncsia neuronului este identicâ cu ces 3 neuronului M^uZZoc/i - potensialul se obține 
^>rintr-o însumare a intrârilor ponderate cu ponderile sinaptice aferente conexiunilor respective. 
Intr-o primâ interpretare vom considera câ tuncsia de transfer a neuronului este funcsia identica 
(ieșirea neuronului este egalâ cu potențialul acestuia).

Noutatea, în carul modelului ^cZaZ/ne, reridâ în noțiunea de învâsare sau de adaptare în sens 
ingineresc. Vom face presupunerea câ sistemul are posibilitatea de a cunoaște ieșirea ideala, d, 
asociata unui vector de intrare x. Devine posibilâ definirea unui termen de eroare (c) pornind de la 
diferensa dintre ieșirea doritâ (d) ?i ieșirea calculatâ (x). Cunoscând aceastâ eroare, scopul devine de 
a adapta ponderile sinaptice astfel încât eroarea sâ fie redusâ Ia un minim, ^lai teoretic, ideea constâ 
în modelarea unei mârimi (funcsii) printr-o combinasie liniarL de variabile ;i de a gâsi automat cei 
mai buni coeficienți de ponderare pentru combinata liniarâ respectivâ.

Aceastâ metodâ de adaptare (învâsare) este denumitâ învâsare supervizată deoarece 
presupune existenta unui "profesor" capabil sâ furnirele ieșirea doritâ (d) atunci când sistemul 
învasâ. ?entru a elabora un algoritm adaptiv avem la dispo^isie ) mârimi asupra cârora se va 
concentra întreaga analirâ:

x - vectorul de intrare (format din l^l componente reale)
- vectorul ponderilor sinaptice (K componente reale) 

d - ie?irea doritâ furni^atâ de profesor (mârime scalarâ)

/X Xx, vv,

^.naliLâ care urmeaLâ este inspiratâ din lucrarea Iui A. s^VID 85j în care sunt descrise mai
multe metode adaptive pentru procesarea de semnal.

1.4.2. Metode utilitate

Intuitiv, pentru ajustarea ponderilor sinaptice, trebuie câutatâ o mâsurâ care sâ indice daca 
ajustarea efectuatâ estejustâ sau nu. Ori, aceastâ mâsurâ o avem deja la disporisie; este termenul de 
eroare (d->). Dacâ, la o anumitâ ajustare a ponderilor, eroarea create, atunci ajustarea nu este 
corectâ. Dimpotrivâ, dacâ eroarea scade, putem considera câ ajustarea ponderilor este corecta, 
pentru automatizarea procesului de ajustare, trebuie determinatâ automat valoarea ce trebuie 
adâugatâ ponderilor pentru a produce scâderea erorii, -^cest calcul poate fi realizat determinând 
gradientul erorii în raport cu ponderile sinaptice. Vletoda care utili^ea^L aceastâ procedurâ se 
numește metoda gradientului.

In cadrul metodei gradientului se determinâ:

« un termen de eroare pâtraticâ;
* gradientul termenului de eroare în raport cu variasia ponderilor sinaptice;
* regula de ajustare a ponderilor în funcsie de gradientul calculat.

Dacâ termenul de eroare este un termen de eroare medie, avem de-a face cu metoda gradientului. 
Dacâ termenul de eroare este eroarea instantanee, avem de-a face cu metoda gradientului stobastic. 
ln cele ce urmea^â vom dezvolta ambele metode.

Ajustarea ponderilor se va face dupâ urmâtoarea regulâ generalâ:

LW(t) - cr(-grad^(t)) , . (> ?)
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unde:
LVV(t) reprezintâ ajustarea vectorului calculstâ la momentul t.
a este constanta de învâsare cu valoarea cuprinsâ între 0 l.
grad^v^(t) este gradientul erorii Ia momentul t în raport cu ponderile sinaptice W

1.4.3. Rotașii

Consi^erâm reseaua cu l^I intrâri ;i o ieșire (fig. 1. 10) care opereazâ cu o funcție de activare 
liniarâ. funcția modelului zlc/a/me se rezumâ la un simplu produs scalar între vectorul de intrare x ?i 
vectorul ponderilor sinaptice W care conectea^â intrârile Ia unitatea de ieșire.

Metoda coborârii pe direclia gradientului negativ se aplicâ unui ansamblu de vectori de 
intrare aplicași la diferite momente de timp. Ieșirea calculstâ / ieșirea doritâ / vectorul ponderilor 
sinaptice / vectorul prezentat la intrare vor fi notate cu >(t) / d(t) / ^V(t) / x(t). Ieșirea calculstâ va li :

^t)^^^t)x(t) (I.IO)

unde w' este vectorul transpus.
pentru vectorul de intrare x(t) vom dispune de ieșirea doritâ d(t). problema este de a ajusta 

ponderile W astfel încât, în medie, diferența - d) sâ kie nulâ. Vom defini un termen de eroare, 
numit termen cle eroare pâtraticâ, cu ajutorul câruia metoda va permite calculul valorilor de ajustare 
a ponderilor (ajustare adaptivL).

I-ixâm:

c(i)-(d(l)-^(t) x(t» (I.II)

cîe unde rezultâ:

c'i» - <d,i, - VV' (l) - xll))' - d'<i, - 2dll)^(t) VV(i»X (w^(t). x(t)) (^(l). XV(t)) (I.I2)

Kelapa (II2) reprezintâ eroarea pâtraticâ instantanee ssociatâ vectorului x(t). var, noi dorim sâ 
calculâm eroarea medic, adicâ eroarea dupâ aplicarea întregului ansamblu de vectori x(t). pentru 
aceasta vom face ipoteca câ x(t), d(t) ?i c(t) sunt staționare (variabile aleatoare independente ^i 
eebidistribuite). putem utiliza media empiricâ sau experimentală a acestor variabile pentru a calcula 
eroarea meci ie pentru întregul ansamblu de vectori de intrare. Aceasta prezintâ avantajul câ permite 
previziunea minimului global precum ;i a traseului pe suprafața de eroare. Definim deci:

(I.IZ)

unde i, reprezintâ eroarea medie pâtraticâ.
In calculele ce urmeazâ vom nota:

a) p - k7x(t)-x*(t)j 0,14)

k simeiricâ prin delini,ie, se nums?te muince de cov-ri-n,L s intrâriior (d-cS -ceste- suni 
cenirme». ^nuli^ dcl-Ii-iL - ucesleis permite oblineres de inform-,ii importante în ieeLturâ cu 
oru-ni-res supr-fc,e, de cro-re, vouL eiememe -u o semnifice,ie ßeomelncL direct expio-t-biiL 
peniru - inlciexc -Ißommub vectori, proprii -i m-tricii lt definesc -xele princip-ie -ie supr-fesei de 
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eroare ?i valorile proprii ale Iui K dau derivatele secunde ale suprafelei de eroare dupâ aceste axe 
principale.

b) q-Z(d(t)-x(t)^ (I.I5)

Vectorul q repre^intâ ansamblul de croscorelapi între râspunsurile dorite?i vectorii cle intrare. 
O ti lisând aceste notași i, eroarea medie pâtraticâ se va putea scrie:

(t)^ - L(d- (t))- 2q^ W(t) -t- VV^(t) - VV(l) (116)

?ârâ a akecta generalitatea acestui calcul, vom utiliza ca mâsurâ a erorii )umâtatea mediei pâtratice, 
pentru a obsine o expresie simplâ pentru gradient Ia linele calculelor.

O!?)

?ornind de Ia această expresie a erorii medii pâtratice, putem reprezenta forma de variape a erorii 
(suprafața de eroare) într-un spapu cu l^I > I dimensiuni (primele dimensiuni corespund celor n 
ponderi sinaptice Wj preluate ca variabile iar pe a (>l -t I) - a axâ se reprexintâ ^). On exemplu dc 
suprafa^â de eroare în spatul tridimensional este redat în fig. I.Il. ^ebuie sL notâm câ, în absenta 
neliniaritâplor, aceastL suprafasâ va prezenta un singur minim global care va reprezenta solupa 
problemei noastre. Vom încerca sâ gâsim o metodâ iterati vâ care sâ conducâ spre acest minim 
având ca scop final determinarea vectorului VV* care repre^intâ solupa doritâ.

fig. 1.11. Variația erorii pâtratice (suprafața de eroare)

.Vccaslâ metodâ a gradientului va permite ajustarea ponderilor sinaptice astfel încât sâ obținem o 
evoluiie spre minimul global. Metoda constâ în a evalua valoarea gradientului erorii într-un punct 
>V dal pe suprafața de eroare, ^cest gradient ne indicâ clar direcsia în care termenul de eroare create 
odalâ eu variația ponderilor sinaptice. Lum noi dorim reducerea termenului de eroare, este suficient 
sâ evoluâm în direcție inversâ.
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1.4.4. cSutare» minimului prin metoda gradientului

Dacâ se impune:

XV(l > I) - XV(t) >ei - (-grad^^) - XV(t) - cr -(k - W(0 "i) 0-1«)

obpnem un algoritm iterativ în care XV(t) converge spre XV^, dacâ « este mic. Valorile proprii ale 

matricii (I - vi k) trebuie sâ fie toate cuprinse între -1 ;i l.
Vom modifica azadar ponderile sinaptice cu o fracțiune clin gradientul calculat în punctul 

respectiv, parametrul cr controlesLâ pasul cu care se coboarâ spre punctul cle minim al supratemei de 

eroare.
/Xceaslâ metodâ pre^intâ mai multe inconveniente, pentru o singurâ ajustare a ponderilor, 

trebuie examinati top vectorii cle intrare în caclrul unui ciclu de test; apoi se va minimiza suma 
erorilor pütraticc. blu este cleci o metodâ localâ din punct de veclere temporal zi în afara unor caruri 
paniculare, va impune restricții greu cle respectat în ca^ul aplicârii în timp real. K4ai mult, a fost 
arâtat câ pentru a obpne o corecpe care reduce eroarea ^OOI 89j trebuie respectatL concisis:

(>>»)

corecpa optimalâ revendicâ deci douâ fa^e succesive în caclrul kîecârui ciclu de baleiere a intrârilor:

I. acumularea vectorului gradient
2. calculul pâtratelor procluselor scalare între vectorul graclient zi vectorii de intrare.

în scopul eliminârii acestor inconveniente, L. ^Iv 60j a propus o metoclâ âe
ajustare a ponclerilor care nu sine cont cle meclia semnalelor ci cle valoarea instantanee a acestora: 
metoclâ uradientului slokastic. OupL cum vom constata, aceastâ metoclâ conduce Ia același rezultat 
în ciucla unei convergente mai baotice.

1.4.5. kegula Delta

principalul inconvenient al metoclei anterioare re^idâ clin non-localirarea temporalâ zi 
spa^ialâ a calculelor, pentru a tinde spre soluția optimalâ, trebuie cunoscutâ speranda matematicâ a 
semnalelor de intrare, ceea ce ne obligâ sâ considerăm o estimare a mediei pornind de Ia o medie pe 
termen scurt a semnalelor de intrare.

pentru a reduce cantitate calculelor zi pentru a propune un algoritm mult mai local, ö 
II mc/ron a dezvoltat o metodâ de ajustare 3 ponderilor sinaptice în care traiectoria de coborâre spre 
punctul de minim se estimea^â la fiecare prezentare a unui vector de intrare. convergenta este mai 
complexâ dar calculele nu au nevoie de media semnalelor de intrare.

Ideea revine la 3 considera câ, pentru fiecare vector de intrare prezentat, vom genera o 
suprasa,â de eroare asemenea celei anterior prezentate. pentru fiecare suprafasâ nouâ, se estimearâ 
gradientul erorii în luncpe de ponderi zi se ajustea-â ponderile în sensul descreșterii erorii

Vor exista atâtea suprateme de eroare câp vectori se splicâ Ia intrare zi, Ia fiecare aplicare se 
va pointa spre un punct de minim instantaneu, convergenta spre minimul global teoretic este 
asiguratâ. dar traiectoria este mai baolicâ.
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1.4.6. >Ietoâs graâientului stokastic (regula Veits)

gustarea ponâerilor, âupâ fiecare prezentare a intrLrii x(t) se va calcula astfei:

>V(t^I)-VV(t)-«-graââ (1.20)

Kegäsim astfei expresia âe gustare 2 ponderilor sinoptice iâenticâ cu cea prezentată în introducere:

>V(t^1)-VV(t)^cL(â(t)-v(t))-^(t) (I.2I)

?i sici parametrul « repre^intâ constanta âe învâsare al cârei rol este âe a regla vitera ;i stabilitatea 
procesului âe învâsare. Zi poate 6 menținut constant; în anumite versiuni ale algoritmului, valoarea 
sa variarâ în funcție âe timp.

Otilirână regula Oe//a, procesul âe ajustare a ponâerilor spre minimul teoretic se face 
utilirână informatii strict locale în timp. Derularea procesului âe învâsare va comporta mai mult 
zgomot pe parcursul primelor iterasii âar acest rgomot va 6 compensat prin numârul âe eșantioane 
extrase pe âurata învâ^ârii. Keââm un exemplu âe convergens spre un minim global în figura 1.12. 
?unctul inipal este ^-5, 3^i punctul âe minim care trebuie atins este ^w,*, (I, I).

a) metoâa graâientului b) metoâa graâientului stokastic

big. I.I2. Iraiectoria ponâerilor sinaptice în timpul învâjârii

în fig. I.I2. a), traiectoria ponâerilor a fost obpnutâ prin metoâa graâientului. ^ceastâ metoââ 
revenâicâ calculul meâiei tuturor semnalelor âe intrare. ObservLm câ traiectoria obpnutâ este 
regulatâ ;i atinge âirect punctul âe minim. In figura I.I2. b) se prezintă traiectoria objinutâ prin 
metoâa graâientului stokastic. punctul âe minim este același âar traiectoria urmatâ este mai kaoticâ. 
Za corespunâe âe fapt âiferitelor evaiuâri ale graâientului, asociate fiecârei curbe âe eroare generatâ 
âe fiecare vector aplicat la intrare.

1.4.7. -^plicajie

funcpa âe clasificare este una âintre aplicațiile âirecte ale moâelului 8â
presupunem câ âorim împârsirea în 2 clase a unei muljimi âe puncte (vectori âe intrare). Dacâ cele 2 
clase sunt liniar separabile, este posibilâ utilizarea unei rebele pentru a construi automat
clasificatorul.
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In exemplul urmâtor, care esle un ca? tipic, au fost generale aleator douâ mullimi de puncte, 
fiecare dintre acestea este centratâ pe un punct de referin(â, celelalte puncte kîind generate cu o 
variansâ comunâ ?i o medie distinctă.

Vom utiliza o re(ea cu Z intrâri (coordonatele punctelor ?i valoarea de prag) ;i o
ieșire. Ieșirea doritâ este 5umi^atâ de un supervizor care indică, pentru fiecare vector de intrare 
câreia dintre cele 2 clase aparjinc.

?rintre cele I intrâri avem una a cârei valoare este lixstâ permanent Ia l, dar a cârei pondere 
sinapticâ poate varia, /^ceastâ intrare va ^uca rolul de prag pentru funcsia de activare. In 
interpretarea geometricâ, valoarea de prag va servi la ajustarea ordonatei în origine aferentă dreptei 
de separare. Rezultatele simulărilor sunt redate în kigura I. IZ, în 3 momente succesive: Ia începutul 
simulârii, dupâ 20 ^i respectiv dupâ 100 vectori aplicași la intrare.

fig. I.I3. fvolulia dreptei de separare pe parcursul algoritmului

Valoarea erorii evoluca-â pe durata învâjârii (fig. I.I4) ?i descrește asimptotic spre un punct de 
minim. 8â nolâm câ pentru modelul /ic/o/ine eroarea este o valoare realâ.

22

BUPT



Uorlsls neuronale

In rsrumat, metoäa äe ajustare a ponderilor sinaptice vv äecurge äupä urmLtorul algoritm:

I. InisialiLarea ponäerilor cu valori mici aleatoare
2. Aplicarea unui vector äe intrare x(t) zi a unei ieziri äorite â(t)
3. Laicului ieșirii reale:

>(l)-Xv.(l) x.(t) 
i-I

4. gustarea ponäerilor sinaptice âupâ urmâtoarea regulâ:

^V(i-.1)-W(t)^ll(â(t)-E-x(t)

>V(t) este matricea sinapticâ Ia momentul t.
L este constanta äe învâjare, în general cuprinsâ între 0 zi l.

1.4.8. Lxtensis moâelului Măsline

Ivloâelul pe care-l vom analiza poate fi utilizat pentru implementarea funcțiilor booleene. 
Intrările zi ieșirea nu vor mai 6 valori reale ci valori binare, ceea ce impune utilizarea unei funcții 
äe transfer care transformâ valorile continue în valori âiscrete. 0 primâ solujie propusâ constâ în 
utilizarea unei funcții äe transfer äe tip asociatâ cu o funcsie äe prag.

în articolul âin 1960 ^V/IV 60j, utilira un äe acest tip pentru clasificarea
moäelelor; moâelele exersate erau literele O zi ?. Valorile asociate Ia iezire au fost: -60 pentru 1, 
0 pentru O zi ^60 pentru ?. 8L notâm câ, în ca^ul evaluarea erorii se face luână în
consiäerare potenpalul neuronului zi nu iezirea sa (iezirea se obsine prin aplicarea funcției äe 
transfer asupra valorii potenlialului).

1.4.9. kejesua IVlsäsIine ^äslines)

O resea monostrat în^estratâ cu o regulâ äe învâjare äe tip nu poate realiza âecât o 
separare liniarâ. In problemele reale sceastâ kuncpe nu este suficientâ. Zste însâ posibilâ extinäerea 
posibilitâsilor reselei prin aââugarea unui nou strat care va realiza o combinape äe separatori liniari.
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/XslfeI se vor purer» genera operatori capabili 8â separe âouâ regiuni âintre care cel pulin una este 
convexâ sau încbisâ. 7ermenul convexâ înseamnâ câ toate segmentele âe âreaptâ care unesc ouâ 
puncte arbitrare situate pe marginea regiunii sunt integral conpnute în regiunea respectivâ. /^ceastâ 
separate poate 6 realiratâ cu o re^ea a cârei structură este prezentată în fig- 1.16.

primul strat âe interconexiuni va separa spssiul âe intrare prin biperplane. fiecare neuron 
âin stratul intern va genera un biperplan care separâ 2 semispa^ii; ieșirea lui va kl activâ pentru 
punctele (vectorii âe intrare) âintr-un semispapu ^i inactivâ pentru pimctele âin celâlalt semispapu.

fig. 1.16. beleaua

/Xl âoilea strat âe interconexiuni nu realiLea^â âecal o conexiune âirectâ (neponâeratâ). 
putem consiâera câ este un strat în care toate ponâerile sinaptice sunt egale cu l. vacâ se fixea^â 
pragul neuronului âe ie;ire la valoarea (p - c), unâe p repre^intâ numârul âe neuroni âin stratul 
intern ?i c eroarea, atunci funcpa neuronului âe ieșire va fi un ?I logic între toate ieșirile stratului 
intern.

legiunea âe âeci^ie a neuronului âe ieșire va fi astfel o intersecție âe semispalii generate în 
primul strat. 8e va forma âeci o regiune convexâ care va avea exact atâtea laturi casi neuroni existâ 
in stratul intern. în figura 1.17 se pre?intâ un exemplu âe regiuni separabile §i un exemplu âe 
regiuni neseparabile printr-o kOl âe acest tip.

Kegiunea

b) Kegiuni neseparabile

fig. 1. 17. legiuni âe âecirie

cu 2 sttân 6c mlerconexiuni, cu loulc posibilitL,i,e lor inlere8unle, sunt nemilirabile in 
m^ortt-Ueu problemelor reule. Credule 6eci sL se nixure reselei un xru6 <Ie liberale suplimenlar 
pentru a putea separa ;i regiuni non-convexe.
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1.4.10. (^onclurii

^m studiat în acest paragraf fundamentele cu un singur strat de interconexiuni ;i am 
enunsat un algoritm de învâsare care conduce la o resea capabilâ sâ facâ doar separatii liniare.

Descrierea intuiti vâ a kuncsionârii reselelor cu 2 straturi de interconexiuni a arâtat câ este 
posibilâ combinarea separatorilor liniari în scopul construirii unor regiuni convexe. Totuși, a râmas 
desckisâ problema unui algoritm care sâ permitâ, în cs2ul rebelelor multistrat, calcularea automatâ a 
ponderilor sinaptice (învâ^area). ^ceastâ problemâ a râmas kLrâ râspuns pânâ în anul 1985, datâ la 
care mai mulși autori (LeL 85), (KDK1 86) au propus o solupe ba^atâ pe generalizarea algoritmului 

Vom studia acest algoritm în secsiunea consacratâ ?erceptronilor multistrat.

1.5. IVIodeluI perceptronului monostrat

lvlodelul perceptronului se ba^sa^â pe neuronul ?i descrie un algoritm
capabil sâ ajusteze ponderile sinaptice în kuncpe de valorile pe care dorim sâ Ie învețe. Termenul 
perceptron acoperâ actualmente o clasâ mult mai largâ de modele decât perceptronul original 
introdus de (K08 58). In Ligura l.I8 este re^umstâ structura perceptronului Iui

Lig. l. 18. Reprezentarea originalâ a perceptronului

?erceptronul este compus dintr-un prim strat de conexiuni (numite situat între
unitâple de intrare (retina) ;i unitâsile de asociere, /^cest prim strat nu tace decât o pre - procesare 
fixa.

doilea strat va kî constituit dintr-un singur neuron, conectat la unitâjile de asociere prin 
ponderi sinaptice variabile. Normal, acest perceptron este format dintr-un singur strat de conexiuni 
plastice (ajustabile). Dupâ cum am concluzionat deja în cs^ul modelului E(7u//oc/i - ?///§. aceasta 
structurâ nu poate funcționa decât ca separator liniar, problema care se pune reridâ în elaborarea 
unui algoritm capabil sâ calculele ponderile astfel încât sâ se reali^e^e o separare convenabila a 
claselor.

Termenul perceptron denotâ astâ^i o structurâ mult mai simplâ decât cea prezentata mai sus. 
LI este mult mai apropiat de modelul ^a/ine, atât prin structurâ cât ?i prin regula de învâjare.

1
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Diferendele apar în 2 puncte:

1. mâsura erorii
2. valorile de iczire

Aceste diferende au loturi o inNuenzâ considerabilâ asupra algoritmului cle învâfare. în continuare 
vom studia perceplronul elementar a cârui structură este pre^entatâ în fig. 1.19. Oonstatâm câ stratul 
"c/emom" a dispârul; n-a rLmss decât stratul adaptiv asupra câruia se va aplica regula de invâsare.

l.5.1. principiul algoritmului

Algoritmul ^KO8 58^ trebuie sâ determine dreapta care va separa cele 2 clase. Lonstrucsia 
dreptei se va realiza minimizând un termen de eroare prin metoda gradientului stobastic. pentru 
aceasta, vom calcula mai întâi potențialul neuronului pornind de la produsul scalar dintre vectorul 
de intrare x zi vectorul de ponderi sinaptice vom însuma valoarea de prag zi apoi vom aplica 
funcția de transfer neliniarâ.

P-^-x (l.22)

>-<?(p>9) (I.2Z)

Docâ vectorii de ponderi sinaptice zi respectiv intrare sunt normalizași, potențialul neuronului (p) va 
conține informașii referitoare Ia gradul de similaritate dintre cei doi vectori (într-o interpretare 
geometrică ungbiul dintre cei 2 vectori). In skârzit, funcpa de transfer (cr) va indica dacâ acest 
polenpal depâzezte sau nu valoarea de prag. în kuncjie de aceasta neuronul va râspunde cu ^-1 sau

l.5.2. Algoritmul de mvL^are

Algoritmul de învâ;are vi^ea^L dotarea perceptronului cu capacitatea de clasificare, ^ceastâ 
capacitate poate fi însuzitâ prin compararea râspunsului dorit d (care va fi -i-l sau -l), turnirat 
sistemului de câlre supervizor (profesor), zi iezirea realâ > (care va f> tot >1 sau -I). ^ste motivul 
pentru care aceastâ teknicâ de ajustare a ponderilor sinaptice se numezte învâtare sunervi^atâ.
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perceptronul trebuie sâ separe liniar 2 clase pe care le vorn nota ?i 3. pentru fiecare clasa 
vom asocia o ie;ire doritâ, 6 - I pentru clasa ;i d - -I pentru clasa 3. Valoarea realâ de Ia ieșirea 
X va fi tot binsrâ (-1 sau -»-!). pentru a ?ti dacâ vectorului de intrare x i se atribuie clasa corecta, este 
suficient sâ comparâm ieșirea doritâ ci cu ieșirea realâ

dacâ (d - >) - 0,

vectorul x este bine clasat. în acest ca? nu se întreprinde nimic.

dacâ (d-)/)-2 sau (d->)^-2,

vectorul x nu este clasat corect. In acest ca? trebuie modificate ponderile sinaptice în scopul 
minimi^ârii erorii. Lolu^ia constâ în a tace o corecsie dupâ urmâtorul algoritm l3^0 62):

1. 8e inisiali^eaLâ ponderile W cu valori aleatoare mici.
2. 8e aplicâ o intrare x(t) ^i iezirea doritâ asociatâ d(t).
Z. 8e calculea^â ieșirea realâ:

>(0 - cr(VV(t) - x(t))

uncie o este tuncsia

4. 8e ajustea^â ponclerile sinaptice dupâ următoarea regulL:

W(^l)-^(t)>o-(d(t)-v(1))x(t)

^V(t) este matricea (vectorul) cle conexiuni la momentul t 
o este constanta cle învâsare cuprinsâ între 0 ;i I.

principalul inconvenient al acestei reguli de învâsare provine (lin ignorarea mârimii erorii 
atunci când se a^ustesLâ ponderile sinaptice (spre deosebire de ca^ul ^c/a//ne). Indiferent claca 
eroarea este micâ sau mare, ponclerile sunt ajustate cu o valoare constantâ. In general, procedura de 
ajustare de tip perceptron se ba^earâ pe minimizarea unei distanfe în spafiul ponderilor ?i nu pe 
minimizarea unui criteriu de eroare pâtraticâ (cum am constatat în csLul ;i în alte proceduri 
mai elaborate). în general, pentru multistrat (capabile sâ reali^e^e funcsii complexe), se aplicâ 
criteriul minimi^ârii erorii pâtratice.

problema care se pune acum este de a afla dacâ aceastâ procedurâ de ajustare a ponderilor 
este capabilâ sâ atingâ o soluție; cu alte cuvinte, dacâ algoritmul este convergent sau nu.

I.5. Z. Lxemplu de suncsionsre

Lonsiderâm 2 mulsimi de puncte, reprezentate în planul cartezian în fig. 1.20.
8e va atribui un cod de clasâ fiecâruia dintre puncte. Coordonatele punctelor reprezintă 

vectorii de intrare iar codul de clasâ atribuit repreâtâ ieșirea doritâ.
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?ig. 1.20. kepartisia punctelor ce urrneszâ a kl clasificate

pentru 2 realiza clasificarea se poale uliiira un perceplron cu 2 intrâri, o valoare cle praß 
variabilâ zi o iezire (fig. l.2I). Valoarea cle prag poate 6 asimilată cu o intrare de valoare fixL, *1, 
(polarizare) zi cu o ponclere sinapticâ variabilâ (0). prin acest attificiu, calculul valorii cle praß 
revine la calculul unei poncleri suplimentare.

?iß. 1.2l. ?erceptronul utilizat pentru separarea celor 2 mulpmi de puncte

8e începe prin fixarea ponclerilor sinaptice la valori mici aleatoare, 8e aplicL apoi perecbile (vectbr 
intrare, iezirea doritâ). 8e efectueazL produsul scalar între vectorul cle intrare aplicat (x,, X2, I) zi 
vectorul ponderilor sinaptice (vv>, 0). 8e ob(ine un rezultat care este transformat de kuncsia de
activare a neuronului (în cazul perceptronului kuncsia Keseaua rLspunde cu >1 sau -l.

^ceastâ iezire se comparâ cu ieșirea doritL zi se mâsoarâ (calculeazL) diferensa dintre ieșirea 
doritâ zi iezirea realâ. OacL diferența este nulL, ponderile sinaptice nu vor fi ajustate. OacL diferența 
este nenulâ, ponderile se ajusteazâ în funcsie de intrare (x), constanta de învâjare (cc) zi semnul 
discretei respective.

^ceastâ operape se repetâ panL când nu se va mai inreßistra nici o diferend între iezirea 
doritâ zi cea realâ (pentru toate pereckile de intrare), trebuie sL subliniem cL, dacâ separarea liniarâ 
a celor 2 clase este posibilâ, teorema converßen(ei ne asißurL câ numLrul de corecsii aplicate 
ponderilor sinaptice este finit.
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Dreapta care va separa cele 2 clase, în momentul atingerii solujiei finale, va avea ecuapa:

v/< x, - --------x, -
^2

9
"2

(1.24)

In momentul t - 0 dreapta de separare se va atla într-o po^ijie inijialâ aleatoare (6g. 1.22). Dreapta 
evoluea^â apoi, ca pantâ ;i ca ordonatâ în origine, pentru a veni §i a se plasa între cele 2 mulțimi de 
puncte. Din momentul plasârii între cele 2 mulțimi de puncte termenul de eroare râmâne pe 0 ;i 
convergenta este atinsâ. figura 1.22 indicâ evoluția dreptei separatoare pe parcursul aplicării 
pereckilor de antrenament (x, d) precum ?i evolusia termenului de eroare în funcfie de numărul de 
cicluri de antrenament efectuate (într-un ciclu de învâsare se aplicâ succesiv toate pereckile de 
antrenament).

a) dreapta separatoare b) eroarea 

fig. 1.22. Zvolusia procesului de învâjare

Lum se poate constata din acest exemplu, din momentul în care termenul de eroare se anulea^â, el 
râmâne definitiv nul ;i nu va mai avea loc nici o corecsie. Deoarece convergenta algoritmului a fost 
demonstratâ atunci când existâ o solupe j^llbl 88j, aceasta este atinsâ ?i ponderile sinaptice râman 
într-o conflgurajie stabilâ.

1.5.4. Lonclurtt

Algoritmul perceptronului este un algoritm de învâjare de bs^L care se Iimitea?L Ia probleme 
care admit solujii pe ba^â de clasificatori liniari. Aceasta repre^intâ o limitare severâ care nu 
permite decât tratarea carurilor simple. Lu toate acestea, metoda a fost larg utili^atâ în aplicațiile de 
recunoaștere a formelor jDDD 73j. In majoritatea aplicajiilor trebuie mers dincolo de modelul 
perceptronului. Vom vedea în cele ce urmea^â câ existâ algoritmi de ajustare a ponderilor (învățare) 
care permit separarea spajiului vectorilor de intrare în regiuni cu contururi oarecare ?i care depășesc 
deci limitele acestui model simplu.
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1.6. Modelul retro-propsgLrii gradîentului

1.6.1. Introducere

8trategiile de învâ^are aplicate rebelelor monostrat adaptive oferâ o funcționalitate redusâ lâ 
nivelul unui simplu clasificator liniar. Lapacitalea de procesare a informației este foarte limitatâ ?i 
nu permite decât rezolvarea problemelor foarte simple, pentru depâ^irea acestor limite trebuie 
utilitate multistrat care vor li apte sâ solupone^e probleme mult mai complexe. Din nefericire, 
algoritmul perceptronului nu permite ajustarea ponderilor unui strat care nu-;i cunoaște obiectivul 
pe care trebuie sâ-I alingâ ?i aceasta esle problema care apare în momentul conectârii în cascadâ a 2 
sau mai multe straturi.

/Xceastâ problemâ a limitat dezvoltarea rejelelor de perceptroni multistrat ?i o solupe a fost 
propusâ doar relativ recent de fu/m /.e ( un ^eL 85j, /?ume//iar( /f/n/on ?i 86^ §i
?uu/ tteâ-.v 88j, pentru a nu cita decât autorii cei mai cunoscusi. Vom analiza mai întâi 
carențele perceptroni lor monostrat, pentru a arâta mai apoi care sunt posibilitâsile oferite de 
perceptronii multistrat.

1.6.2. problema 8^11 - Exclusiv

pentru a sesiza limitele intrinseci ale modelului perceptron, vom studia următoarea 
problemă implementarea funcpei 8/XO - Exclusiv utilizând un singur perceptron. în figura l.2Z s-s 
reprezentat funclia 8/^.U - Exclusiv în spapul vectorilor de intrare.

pig. I.2Z. Reprezentarea problemei 8/^U - Lxclusiv

I^>ecL7ui punct 6>n Nß. I ÎI esle osociotL ie;ireo, core 6enolL closo lo core el trebuie sL Lportinâ 
Nupâ cum se observi punctele 6in oceio;i closL <0 sou I) nu pol ti seporote cu o 6reoptL ^ceoslL 
pwblemâ mlullv s.mplL nu ponte ll rerolvolL cu Autorul unui sinßur perceptron. vncâ utilirâm o 
rc,câ bn^ntL pe un,lâ,> binsre cu pmx, cu o unitute nscunsL, 6c 5omrn celei 6in Ne I 24 oroblemn 
poate fi re^olvatâ j^VIcL 43^.
/Xces, compon-lmen, se explicL simplu, consto,Ln6 cL o6Sußoreo unei unitâti oscunse permite 
rescrierea ecuape, funcpei 8^U - Exclusiv adâugând un termen redundant:

V-x,Gx.-(x.-,x,).(x,x.)
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pig. 1 24. Kesea 6e unitLp binare pentru rezolvarea problemei 8^0 - Zxclusiv

Reprezentarea geometricâ se va face acum utili^ană o dimensiune suplimentară; pe axa ? se 
reprezintă termenul x> - X2 (lîg. l.25).

piß. 1.25. ?lanul cle separare a celor 2 clase

/^m gâsit astfel o solupe pentru problema 8^0 - Exclusiv, baratâ pe o rejea 6e celule liniare cu 
valori 6e prag asimetrice ;i care generea^â un plan cle separare capabil sâ clasele convenabil 
vectorii cle intrare, lotuzi, ceea ce am kLcut manual relevâ o anume complexitate care 6â naștere la 
o întrebare: cum vom alege numârul cle unitei ascunse (pentru o problemâ 6atâ) ;i cum î^i va ajusta 
rețeaua ponderile ;i valorile cle prag pentru a rezolva problema 6atâ?

pentru Kl^I multistrat, K Le (7/ru/i ^LeO 85j a propus minimizarea unui termen cle eroare 
pâtraticâ printr-o metoââ similarâ celei propuse cle la moäelul ^c/a/me. Ivletoâa presupune
bineînțeles existenta unui supervizor capabil sâ genereze ieșirea cloritâ pentru kîecare vector aplicat 
Ia intrare. Inovația soluției lui Le (7/run re^iâL în posibilitatea cle a comunica recursiv neuronilor clin 
straturile ascunse termenul 6e eroare care Ie revine (contribuția kiecâruia Ia eroarea globala 6e Ia 
ieșire). Lunoscân<lu-?i starea precum ;i obiectivul care trebuie atins (minimizarea propriului termen 
cle eroare), neuronii clin straturile ascunse î?i vor putea ajusta ponâerile sinaptice în acorcl cu acest 
obiectiv.
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Totuzi, metoda propusă de Le <7/?un nu oferL räspuns la întrebarea: care este arkltectura 
optimâ 3 kbl cbemalâ sâ rezolve o snumitâ problemâ? Metoda permite doar calculul ponderilor 
pentru o rejea cu straturi ascunse (neuroni care nu aparsin stratului de iezi re).

singurele rezultate exploatabile, referitoare la optimizarea arbitecturii N^l, se referâ la 
capacitatea de clasificare în funcpe cle numârul de straturi. Lucrări relativ recente au arâtal câ o 
re^ea cu 2 straturi permite realizarea oricârei funcpi booleene în raport cu variabilele <le pe intrare 
(?I>XkvI 87) zi câ o rejea cu 3 straturi este suficientâ pentru rezolvarea tuturor problemelor cle 
clasificare (LI? 87). bloi presupunem câ existâ cle asemenea zi un numâr optim cle neuroni pe 
fiecare strat clar acesta nu putem încâ sâ-I determinăm cu precizie. Oupâ cum vom vedea, acest 
parametru are o imponanjâ crucialâ asupra vitezei de convergenjâ a algoritmului de învâjare zi 
ckiar. pur zi simplu, asupra posibilitâjii de a gâsi o solujie la o problemâ.

în general, o Kb! care conjine în structura sa neuroni ascunzi va putea genera o suprafajâ de 
decizie complexâ zi, prin urmare, va putea rezolva probleme de clasificare complexe. 8uplimentar, 
utilizând o luncjie de transfer neliniarâ Ia nivelul neuronilor, capacitatea IOI crezte mult putând 
atinge o capacitate vecinâ metodelor de interpolare neliniarâ.

l.6.3. ^rkitectur» multistrat

înir-o rejea multistrat, toate celulele stratului de intrare sunt urmate de o succesiune de 
straturi, referite cu termenul straturi ascunse, pentru ca în final sâ se a)ungâ la stratul de iezire. Land 
rețeaua este simplu ela)atâ, fiecare neuron ce aparține unui strat nu va primi pe intrare decât iezirile 
neuronilor din stratul anterior, ln sens larg, într-o K>I multistrat, nimic nu ne împiedicL sâ luâm în 
considerare zi interacțiuni între straturi îndepărtate. în general se face U2 doar de interconexiuni 
locale între straturi adiacente aza cum aratâ figura 1.26.

Lig. 1.26. ^rbitectura generalâ a rejelei multistrat

Olului inlcnncdinr (straturilor mlcrmcâiârc) aduce un plus de bogâtie parsmetticS care 
ucbmc sâ conducâ Ia crederea capabilitâ(ilor r-l-lei. Irebuie sâ menponâm faptul câ neuronii 
mlem> nu au n>c. o conexiune predeNniiâ; ei vor contribui doar I- obținerea rezultatelor dorite la 
iezire.

o altâ diferend esen,iaIL. se reserL Ia funcpile de transfer atente neuronilor Vor fi funcții 
nebmare num.,- "funcp. d- compresie- pentru câ -Ie comprimâ poten,ialul neuronului în 
Mlervalul I-I. *1 l funcp.Ic d- lransf-r uubrâ trebuie sâ f,e continue si deriv-kil- (vom vede» de 
ce). ?rin urmare, neuronii emit valori continue zi nu discrete pe iezire.

k-emru un neuron i din stratul (q,. considerând câ x^ sunt intrârile în ace-, slra,. potensialul 

p^ va lr
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(1.25)

iur iezirea se va obține pomind de Ia acest potenti:

x!"-^') (1.26)

^uncsia de transfer cr trebuie sâ 6e continuâ zi derivabilL; se utilirearä de regulL funcpa sigmoidalâ 
unipolarâ sau bipolara (relasiile (I.Z) zi (1.4)) sau alte kuncsii continue zi derivabile cum ar ti:

, . e"-e'"
ci(p) - tb(p) - —------

e" * e p
(1.27)

^rkitectura pe care o descriem comportâ mai mulsi parametri precum ar 6: forma funcpei de 
transfer, numârul de straturi, numârul de neuroni per strat, blu existâ încâ o metoda analitica pentru 
determinarea acestor parametri structurali. Zste nevoie de experienjâ în domeniu pentru a a) unge Ia 
cel mai bun model pentru o anume aplicare.

1.6.4. Algoritmul retropropagârii erorii (Lrror Lack - kropagatiou)

Ke^eaua multistrat ('/ee^orwar^") are o structurâ formatâ din starturi succesive, traversate 
de semnalele de intrare care se propagL pânâ Ia iezire. Dacâ dorim sâ transpunem algoritmul de 
învățare dezvoltat pentru reselele monostrat, va trebui sâ delmim un termen de eroare. învățarea 
(ajustarea ponderilor sinaptice) va urmâri minimizarea acestui termen de eroare, termenul de eroare 
poate fi definit dacâ existâ un set de vectori de intrare pentru care se cunosc valorile dorite la ieșirea 

învâsarea va ti deci supervizată zi se ba^esrâ pe un set de perecki de invadare sau de

?ig. 1.27. ^rkitectura reseleizi definirea termenului de eroare

8e utili^ea^â strategia de minimizare a erorii baratâ pe gradientul stobastic. var, aza cum 
se observâ din tig. 1.27, numai stratul de interconexiuni asociat stratului de iezire cunoazte direct
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valoarea âe minimii. 8traturile inleme, asociate neuronilor ascunzi, nu âispun âe un termen âe 
eroare pentru operapa âe minimizare. I^e^ultâ câ, pentru straturile ascunse, nu se vor putea calcula 
âirect valorile âe ajustare a ponâerilor sinaptice.

principiul algoritmului L'rror (L6?) constâ în iâeea âe a impune o
funcpe obiectiv neuronilor âin straturile ascunse. ?e ba^a acestei kuncsii obiectiv se vor putea 
calcula zi valorile cle ajustare a ponderilor sinaptice âin straturile ascunse, puncpa obiectiv trebuie 
sâ rezulte clin eroarea mâsurstâ la iezirea rebelei. On neuron situat într-un strat intern nu poate sâ 
vaââ eroarea calculatâ la iezire clecât traversând toate ponâerile sinaptice care-I leagâ âe stratul âe 
iezire. /^zaâar, algoritmul ar putea moâifica ponâerile aferente conexiunilor care intrâ în neuronul 
respectiv cu scopul âe a reâuce participarea acestuia Ia eroarea calculatâ Ia iezire. Aceasta înseamnâ 
câ eroarea calculatâ la iezirea reselei este propagatâ în sens invers cu aceleazi ponâeri sinaptice pe 
conexiuni (iâentice cu cele utilitate în fa^a în care se generearâ iezirea ^r)- In acest
moâ. pe iezirea neuronului âin stratul ascuns, ajunge un termen âe eroare care reprezintă contribufia 
sa la eroarea globalâ calculatâ la iezirea rebelei; pe ba^a acestui termen âe eroare vor putea ti 
ajustate ponâerile sinaptice aferente conexiunilor âe intrare în neuronul respectiv.
In consecin^â:

* iezirile neuronilor âin fa^a âevin puncte âe însumare a erorilor retro -
propagate;

* punctele âe însumare âin fa?a(intrârile) âevin ieziri pentru erori;
* funcțiile âe transfer ale neuronilor âevin propriile lor âerivate.

proceâura âe ajustare a ponâerilor sinaptice prevZLUtâ în caârul algoritmului LÜ? va ti:

Oaie initiale: 8etul âe antrenament format âin K perecbi
(x„ â,);r- 1,2, ...,K
Xr - vectorul aplicat la intrare
â^ - vectorul âorit la iezire (aferent vectorului âe intrare x,-)

I. 8e inipali^earâ toate ponâerile sinaptice (matricile VV^, unâe q - 1, 2, s) cu 
valori mici aleatoare.

2. 8e aplicâ o perecke âe antrenament (x^, â^);
r- 1,2...... p

pentru o convergens cat mai bunâ, perecbile âe antrenament (x„ â.) se 
selectea^â în orâine aleatoare âin setul âe antrenament (minimizarea erorii se 
face pe ba^a graâientului stobastic!)

5. 8e calculeaLâ iezirea realâ prin propagarea âirectâ a vectorului âe
intrare prin toate straturile K>I:

x>") (128)
i-l

unâe cr este funcjia âe transfer si o - 1, 2, ..., 
pentru stratul âe intrare q - I, 'I - x

4. 8e calculearâ eroarea la iezire:

I
(I2S)
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unäe: - iezirea äoritä asociată vectorului äe intrare x^
- ieșirea realL äin obsinutâ în urma prerentârii vectorului äe 

intrare x,.
- eroarea Ia iezire calculatâ pentru cuplul (x.., 6^)

5. Ketro - propagarea semnalului äe eroare (6^) âinspre stratul äe ieșire spre stratul äe 
intrare.

a) pentru neuronii äin stratul äe iezire:

s^-^(pî^)(-l.-^) (IM

b) pentru neuronii äin straturile ascunse:

(l^I>
!^-I

unäe o'(p) reprerintL äerivata kuncsiei äe activare.

6. gustarea ponäerilor sinaptice âupâ regula:

- a 8^ . (I M

unäe ol este constanta äe inviare cuprinsâ între 0 zi I.

7. 8e revine la pasul 2 atâta timp cât mai existL perecki (x^, ä,-) äe aplicat.
8. dn ciclu äe învâ^are se încbeie atunci cană sunt epuizate (aplicate) toate perechile äe 

antrenament, du ponäerile sinaptice obținute în ciclul äe inviare curent se va 
starta un nou ciclu. Invâsarsa se încbeie cână se conststâ convergenta algoritmului 
(eroarea atinge un minim zi râmâne stasionarâ).

blu vom prezenta în această lucrare âemonstratia algoritmului 33?. ^.ceastâ âemonstratie 
poate b gâsitâ în (2eO 85^, 86j, 88^ precum zi în alte lucrLri care au preluat această
problematicâ.

8cbema bloc a algoritmului 23? este pre^entatâ în tîgura 1.28.
?e sckema bloc äin kigura 1.28 se äisäng 2 ksLe:

1. fa^s äirectL (/eec^ö^ar^) în care sunt implicate blocurile (1) zi (2) zi în care Kbl, pe 
bara vectorului aplicat la intrare (x^), generea^â ieșirea realâ Xr- blocurile (I) reali^ea^â 
proăusul între o matrice zi un vector:

p"" (I.Z4)

unäe: - vectorul potensialelor neuronilor äin stratul
- matricea ponäerilor sinaptice akerentâ neuronilor äin stratul
- vectorul äe iezire äin stratul anterior (q-l).

Z5
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fig. 1.28. 8ckema bloc 2 algoritmului Z8?

vv

"xioll

^iKlq-II

>v,^ - reprerintâ ponderea sinapticâ care lesgâ ieșirea neuronului) din startul (q-l) cu 
intrarea neuronului i din stratui

p> - repre^intâ potențialul neuronului i din stratul
- repre^intL ieșirea neuronului) din stratul ^q-1^

K7q) - numLrul cle neuroni clin stratul (q)
- numLrul de neuroni clin stratul (q-l)

I-inia i a matricii conpne ponderile conexiunilor âe intrare în neuronul i âin stratul 
lq7 coloana a matricii consine ponderile conexiunilor cle ie?ire aferente 
neuronului^ 6in startul Iq-l7
Slocurile (2) implementearâ funclia cle transfer cr:

0.35)

8â notâm câ în caclrul aplicasiilor fara 1 este unica farâ parcursâ. In procesul âe învâsare 
fa^a I este urmatâ cle fa^a 2 (ajustarea ponderilor).
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2. ka2a âe propagare a erorii înapoi în care sunt implicate blocurile (3), (4), (5)
?i (6). ölocul (3) calcuIea^L âiterensa âintre vectorul âorit Ia ieșire âr?i vectorul âe ieșire 
real
blocurile (5) reali^ea^â proâusul âintre o matrice;i un vector:

(I.Z6)

uncie:
- transpusa matricii XV^^^

5^^ - vectorul âe eroare asociat stratului ^1^

"ikilql ^-Klql

8â notam câ, în fa^a /eec^b^vsrc/, în calcule se utilirea^L matricea sinapticâ XV, iar în fa^a 
(retro - propagarea erorii), se utili^eaLâ transpusa acesteia XV^.

ölocurile (4) calculea^â vectorii âe eroare 8^. Vectorul âe eroare asociat stratului âe ieșire 
(ö^) se objine:

ö"' -(â^ -)".)Tcr'(p'") (1.37)

unâe:
âr - vectorul âorit la ie;ire (pentru intrarea x^)

- vectorul real obsinut la ieșire (în urma aplicârii intrârii x^)
cr'(p^^) - vectorul âerivatelor tuncfiei âe transfer în raport cu potențialele neuronilor 
âin stratul âe ieșire.

o'(p"')-
o'(p-)

unâe: cr'(p^) - i - l, 2,.... 
^pj

"'(k>^)

t^^s^ - numârul âe neuroni âin stratul âe ieșire ^s^

In continuare, vectorii âe eroare se obpn prin retro - propagarea vectorilor prin 
blocurile (5) ;i (4). fiecare strat are asociat o perecbe âe blocuri (5) - (4). Vectorii âe eroare 
se obpn printr-un pseuâoproâus a 2 vectori.

8'°" -k""T<^'(p"") (l-Z8)

unâe cf(p^) reprerintâ vectorul âerivatelor funcției âe transfer (âerivate parțiale) în raport 
cu potențialele neuronilor âin stratul
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^(p-> A^lll
unde: cr'(p^) - U - 1, 2,..., K^ 

bp'

fiecare componentä 3 vectorului de eroare 5^' (?i 5^) se obsine din produsul a 2

componente:

tziqi ^lql. o'(p>"'); i - 1,2,..., (indicele neuronului)

/Vm notat aceastâ operație cu T Hi am denumit-o pseudoprodus cleoarece nu este vorba de 
produsul (scalar) a 2 vectori (în sens matematic); este o operare de înmulțire a 2 vectori în 
sensul în care aceasta este împlementatâ în limbajele de programare.

8â notâm câ operapa cea mai complexâ ;i mai costisitoare clin punct de vedere al timpului de 
execuție, atât pentru faza cât ?i pentru faza este înmulțirea unei matrici cu
un vector. Ostiei de operatii se implementeazâ foarte e6cient pe regele sistolice (88); acesta este de 
I'apt obiectivul acestei lucrâri.

I. 6.A. /Xplicarea algoritmului kö?

Aplicarea algoritmului 88? în aplicațiile practice reale reclamâ stabilirea unui context de 
lucru. /Xccst context introduce parametrii suplimentari care trebuie stâpâniji ?i ajustași (pe parcursul 
învL(ârii) astfel încât sâ se objinâ o funcționare corectâ?i rapid convergentâ a algoritmului. 8edLm 
in continuare câsiva dintre cei mai importanti parametrii de context, rezultași din experimentarea 
algoritmului pe aplicatii practice concrete.

/V. termenul "momentum"

Versiunea teorelicâ a algoritmului 88? reclamâ în mod normal o variasie infinitezimalâ a 
ponderilor pe parcursul învâlârii. Aceastâ variazie este controlatâ de parametrul or, numit constantâ 
(parametru) de învâjare. du cât or este mai mare cu atât variasia ponderilor va 8 mai mare. In acest 
caz. procesul de învâsare este rapid dar poate conduce la un comportament oscilant. O variasie 
bruscâ a ponderilor poate avea o acțiune semniNcativâ asupra termenului de eroare. Oorecsia, care 
ar trebui sâ lîe semnificativâ, va avea lendinsa sâ genereze o nouL variasie bruscâ. Va apârea în 
consecin(â un fenomen de oscilație care va împiedica stabilizarea procesului de învâsare. 8ste 
posibila limitarea acestui comportament oscilant (lârâ a micșora or) prin introducerea în corecția din 
pasul curent a unui procent din corecția pasului anterior, formula de ajustare a ponderilor sinaptice 
devine:

vv'^' (t -t- l) - vv^' (t) * or - 5^ - x^'(t) -t- p - (^vv^> (t)) (I.Z9)

Valoarea parametrului p trebuie determinatâ experimental. 8e ia în general între 0,6 ;i 0,9 ^cesl 
nou termen impune memorarea corecției precedente (pentru fiecare pondere sinapticâ)' ceea ce 
înseamnâ consum suplimentar de resurse de memorie.
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8. ^llilirarea eroni medii sau iustsotsoee

La ?i în ca^ul versiunea exactâ a algoritmului 88? revendicâ cunoașterea mediei
semnalelor äe intrare ?i a mediei semnalelor dorite Ia ieșire. 8ste totu?i posibilL învâ^area pornind 
de la valori instantanee, dacâ se mensine o constantâ de învâsare (ce) micâ. Observâm ca apare un 
antagonism între viteza algoritmului de învâsare ;i proceäura âe învâsare instantanee (care este mult 
mai u;or de implementat în practicâ).

8e poate totuși implementa un algoritm care reali^ea^â o formâ de mediere pe termen scurt, 
acumulând variapile gradisntului pentru mai mulși vectori de intrare aplicași succesiv (lârâ a ajusta 
ponderile), apoi lâcand o ajustare a ponderilor care sine cont de toate variasiile de gradient 
cumulate. 8ste vorba de metoda ajustârii cumulative spre deosebire de metoda ajustării 
incrementale (care realiza ajustarea ponderilor dupâ fiecare prototip aplicat Ia intrare). Ambele 
tipuri de ajustări pot conduce Ia rezultate bune.

I'rebuie subliniat însâ câ învâsarea decurge bine în condicii aleatoare. ?are, deci, mai 
convenabilâ ajustarea incrementala (pentru câ este mai u;or de implementat), dar cu preluarea 
prototipurilor din setul de antrenament ;i aplicarea acestora pe intrarea kOI într-o secvența aleatoare, 
^cest caracter aleator al secvenței de prototipuri introduce acel "zgomot" necesar re^olvârii 
problemei de mediere.

Inijislirarea ponderilor

ponderile nu trebuie inițializate cu valori egale. In acest ca?, pentru câ termenul de eroare 
este perceput de câtre neuronii unui strat dupâ ce acesta a traversat ponderile sinaptice, stratul intern 
care precede stratul de ieșire va percepe erori identice pentru tosi neuronii sâi (fig. 1.29).

lemien cle 
eroare identic 

pentru loji 
neuronii

8tral

?ig. 1.29. problema ponderilor inipale egale

ponderile stratului ascuns din fig. l.29 nu vor varia independent creând un fel de stare stabila 
para^itâ care împiedicâ un proces de învâjare corect ;i care reduce artificial numârul de straturi din 
componenta 8olu(ia la aceastâ problemâ reridâ în inisialiLarea ponderilor sinaptice cu valori 
aleatoare mici.

p223 de inițializare a ponderilor este importantă ;i din alt punct de vedere; vom ilustra acest 
lucru printr-un exemplu inspirat din skvlcL 86j.

Lonsiderâm o kOI cu 2 straturi, în care fiecare strat conjine un singur neuron (fig. I.ZO).
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Intrare
x —

1e?ire
V

pjg. I.20. Exemplu relativ >3 inițializarea ponderilor sinaptice

cv-le 2 funcții de transfer cr, Hi o. sunt identice (func(ia sigmoidalâ unipolarâ exprimată pnn relapa 
I.2)). Valoarea de prag a ambilor neuroni este 0. Dorim ea aceastâ sâ învețe funepa .dent.câ pe

doua pereebi de antrenament:

X d
0 0

>1 -^1

Daca lrasâni suprafata de eroare (> - d)' în funcpe de ponderile w, ?i ^vr obținem suprakasa din fig. 

l.2l.

fig. 1.2 l. 8upra5ap de eroare cu 2 puncte de minim

suprafața de eroare din fig. 1.21 indicâ faptul câ sistemul admite douâ puncte de minim: un minim 
global cu o eroare minimâ de aproximativ 0,025 Hi un minim local cu o eroare asociatâ de 0,45. 
.stingerea unuia sau a altuia dintre aceste 2 minime depinde esențial de inițializarea ponderilor 
sinaptice. în acest ca/ simplu, vizualizarea suprafeței de eroare a fost posibilâ, dar nu va fi posibilâ 
Hi in cazul general. ^Hadar, ckiar Hi inițializarea cu valori aleatoare poate conduce (în timpul 
lnvâprii) spre minime locale, fentru a evita aceastâ capcanâ învâ^area trebuie restartatâ cu alte 
ponderi initiale (aleatoare).

I) . ?anta funcției de activare

funcțiile de activare (transfer) sigmoidale (relațiile (1.2) yi (1.4) figura 1.2) se 
caracterizeazâ prin factorul de pantâ - l^f. Derivata kuncsiei de activare atinge valoarea maximâ 
(X/2) în punctul p - 0. algoritmul fD? a)usteazâ ponderile sinaptice proporțional cu factorul de 
scara o'(p). Drept consecinp. ponderile aferente neuronilor nedeci^i vor ti putemic gustate în timp 
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ce ponäerile aferente neuronilor supraexcitafi sau suprainkibafi vor 6 gustate mult mai pufin în 
procesul äe învâfare. veoarece semnalele locale äe eroare 8',^ se obfin utilir-Lnä cr^(p) ca factor 
multiplicator, componentele äe eroare transmise înapoi spre straturile anterioare, vor fi mari numai 
pentru neuronii aklap m ?ona äe inäeci^ie. pentru o anumită conslantL äe învâfare « fixata, ajustarea 
ponderilor va 6 proporfionalâ cu factorul äe pantâ X Iff. veci, utili^ană funcții äe transfer cu 
panta mare vom obfine rerultate similare cu cele obținute în csLul utili^ârii constantelor âc învafare 
(a) mari. Lugestia noastrâ este äe a menține panta funcției äe activare la valoarea stanäarä

Iff I ?iäe a controla viteza äe convergenfâ a procesului äe învâfare numai âin constanta

1.6.6. ^pttcasie âemonstrativâ

Vom consiäera 2 mulpmi äe puncte în planul cartezian (fig. I.Z2), care äelincsc äouä 
regiuni äintre care una este convexâ.

fig. l.Z2. pepaNifia punctelor în planul cartezian

Vaca âorim sâ clasificâm aceste puncte în âouâ clase (asociate celor 2 regiuni), în funcpe äe 
cooräonatele carteziene al acestor puncte, putem utiliza un perceptron cu 2 straturi ffig. I ZZ).
Vectorii äe intrare x vor confine cooräonatele carteziene aferente punctelor äe clasificat iar ieșirea > 
va specifica clasa câreia îi aparfine vectorul äe intrare x.
/^plicână algoritmul Z8?> cu urmâtorii parametrii:

« cl-0,7
« tLrâ termen momeâm
« ajustare incrementalâ a ponäerilor (învâfare instantanee)
* valoarea äe prag a fiecârui neuron este reali^atâ printr-o intrare fxata la îl ;i un 

coeficient sinaptic variabil
* variabile reale
* obiectivul vi^at este clasificarea punctelor în cele 2 clase cârora Ii s-au asociat valorile 

> îl Hi respectiv - 0
« funcfia äe transfer utili^atâ:

^(x) - tb(x) 

o'(x) - l - tb" (x)
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?ig. I.ZZ. 8tructura re(elei

8-a oblinul separarea în clase reprezentatä in kîg. I.)4. 8etul 6e antrenament (prototipuri) 3 5ost 
lormai 6in 500 pereebi (x, ä). In O^ura I.Z4 se re6au suprafețele 6e separare (x f(x)) obsinute. 
După eum se poate constata rcz.ulla1.ul nu este perkecl 6ar constituie un separator convenabil. 
I rebuie sü nolâm eâ numârul 6c ilcrapi poate ki rnârit ;i câ parametrii utilizati n-au fost ale;i în 
scopul obpncrii eelci mai bune soluții posibile (parametrii optimali nu sunt cunoscuti).

a) suprafața 6e separare inipalâ b) 6upâ 200 prezentâri
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c) 6upä 400 pre^entLri 6) 6upä 1000 pre^entâri

e) clupä 2000 prerentLri

?ig. I.34. Zvolusia suprakesei 6e separare în timpul învâ^ârii

l.6.7. (^onclurn

OupZ cum am putut constata, aplicarea algoritmului LV? este relativ complicata Hi calculele 
efectuate sunt âestul 6e âeparte 6e ceea ce se întamplâ într-un sistem nervos. In plus, algoritmul 
suferâ 6e anumite limitLri:

« incapacitatea âe a âetermina numârul optim âe neuroni âin kîecare strat în funcție 6e 
aplicare;

« viteza 6e convergens lentâ care depincle âe mârimea setului âe antrenament Hi âe 
parametrii reselei;

» riscul deraierii spre minime locale.

I'rebuie sâ-i recunoaștem totuși o certâ aplicabilitate inâustrialâ, care l-a transformat într-un motor 
al cercetârii în äomeniul conexionist. Dar nu trebuie limitate la arkitectura 
cercetârile au evoluat ;i trebuie sâ evolueze ?i mai âeparte pe arbitecturi mai complexe (rebele 
recurente, rebele probabiliste etc.).
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1.7. holteiul Uoplielâ

1.7.1. Intrvllucere

Vioiul -sic un moâei recureni SLU i-ebucl-l. !nu-o rc,-L r-buclutL 5iec-ie neuron
csic In rele,ic âcclL cu lo,i ceilsllu Nu sc âisting -Icci unitLsi (neuroni) 6- intrere ;i unilLsi 6- >e;ire. 
I i-c-lrc neuron cslc în -cele;, timp ;> intr-re ;i iezire, ;i mLrimee csre-> c-rsoterne-râ este șterse su 

Oîp I ^5).

big. I.Z5. Structura unei rebele

O releu recureniâ se c arac l cri ^ea^â prin âinamica 53, ceea ce înseamnâ evolupa stârilor unitâjilor 
sule în timp. /Xceastâ evoluție nu este controlatâ ;i nivelul 6e activitate al neuronilor va evolua 
cviäeni âaloritâ interacțiunilor acestora cu ceilalți neuroni clin componenta reselei. In practicâ, 
pentru 3 crea sisteme exploatabile, se cautâ cu aceste resele sâ aibâ o âinamicâ care sâ conâucâ spre 
un punct cle stabilitate, numit alractor. /^ceastâ âinamicâ va interesa atunci cânâ aplicapa revenâicâ 

eră ic te (râspunsuri) unice, d^u trebuie exclusâ utilitatea unor atractori circulari. în acest car starea 
de eckilibru a rețelei nu este punctualâ ci este ciclicâ (un ciclu limitat 6e stâri); aceste cicluri 
limitate pot li utilitate pentru memorarea unor secvențe.

într-o rejea existâ o âinamicâ naturalâ. Obiectivul âemersului nostru este 6e a
exploata aceastâ ^inamicâ naturalâ pentru a âelermina rețeaua sâ iuncpone^e ca o memorie 
asocialivâ. broblema trebuie aborâatâ sub urmâtoarele 4 aspecte:

l. în anumite conâijii se poate asocia o energie globalâ întregului sistem dinamic (reselei). 
deducerea acestei energii reprerintâ o conclizie âe stabilitate pentru sistemul âinamic. 
t?um va putea acpona o variație localâ (la nivelul unui neuron) pentru reâucerea energiei 
globale?

2 ln general, care sunt conâiliile care concluc la un sistem a cârui energie scaâe? 
kâspunsul la aceastâ întrebare ne va permite sâ controlăm rețeaua.

). Oum se poate construi un sistem ale cârui stâri stabile reprerintâ cu precizie in5ormalia 
pe care âorim s-o memorâm? vacâ vom putea gâsi o regulâ care sâ râspunclâ la aceastâ 
întrebare, atunci vom 5i capabili sâ construim memorii asociative a câror dinamicâ 
naturalâ cle sistem va conâuce spre inkormapile pe care le-am stocat.

4. Lxislâ reßull -LI- sponci I- Inli-b^-3 pi--ce<j-â Mßuls Iui meulu proiecliei. 
Vom face analiza acestora.
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1.7.2. vinamics felelor HopNeld

vinamica reselelor //o/7Fe/c/ compuse din bl neuroni este descrisâ de ecuasia clasica 3 
neuronului ^du/Zoc/r-T'/tt^. In formâ discretâ ecuapa se scrie:

di

(1.40) 
j-I

?i Xj(t)-sikn(pj(t)-29j) (I.4I)

unde:
pi - potențialul neuronului i
v/^ - ponderea conexiunii dinspre neuronul) spre neuronul i
Xj - ieșirea (starea) neuronului i
9j - valoarea de prag asociată neuronului i 
sign - functa sign repre^sntatâ în fîg. 1.2. b).

In ca^ul rebelelor recurente se disting 2 metode de actualizare a stârii neuronilor: secvențiala 
aleatoare ?i respectiv paralelâ. In carul metodei secvențiale, la momentul t, se alege aleator un 
neuron i pe bara unei reguli de distribuție uniformâ. 8tarea neuronului selectat se actualizează 
utilizând regula Hi se continuâ selecsia aleatoare. In ca^ul actual i^ârii paralele, Ia
momentul t, se calculearâ potenpalele tuturor neuronilor §i starea acestora se actualirea^â simultan.

a arâtat ^O? 82) câ dinamica secvensialâ poate conduce la o stare stabila în 
anumite condipi:

* matricea ponderilor sinaptice sâ fîe simetricâ (v^ v/^j);
« elementele diagonalei matricii VV sâ fie nenegative.

Oemonstrapa se barea^â pe faptul câ putem asocia o funcție de energie unui sistem dinamic astfel 
încât toate scbimbârile de stare aferente elementelor acestuia sâ nu poatâ conduce decât la scâderea 
funcpei de energie. 8uplimentar, aceastâ kuncsie de energie admite un minim absolut zi descreșterea 
energiei se face în timp kinit.

?rin definisie, funcsia de energie se exprimâ la momentul t prin relafia:

1 di di

"jw (1.42)
i-i j-1

unde bl reprerintâ numârul de componente din vectorul x, cu alte cuvinte numârul de neuroni din 
resea. Vom pune în eviden^L efectul pe care-I va avea asupra energiei sistemului, sckimbarea stării 
unui singur neuron. Considerând timpul discret, vom avea:

1 dl di , X di di
^(t I) - 8(t) - -- xx(v.. X.(t > I) - 29^) X. (t 1) -

^^>-1 >1 i-> )->

di
x,(t)-2S,)x,(I) (>4Z)

Vom considera câ actualizarea stârii sistemului este de tip secvenjialâ aleatoare, f.3 fiecare moment 
t, se selectearâ aleator un neuron ?i i se calculeaLâ noua stare. Aceastâ metodâ de selecjie este 
denum itâ metoda M-n/e
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?ol sâ aparä 2 situalii:

* neuronul selectai nu-?i sckimbâ starea ?i, în acest cs2, dacâ i este indicele neuronului 

extras, vom avea x^I) - x,(t);
* neuronul selectat î;i scbimbâ starea: Xj(t> l) - - Xj(t).

Care va ti variația de energie dacâ un singur neuron Ir î?i scbimbâ starea?
I rebuie de^voltalâ expresia pentru a 5ace sâ aparâ explicit sumele pentru i lr, 1^, i l(, lr, 
apoi expresia trebuie prelucratâ pentru a o tace dependentâ numai de variabila t. Dupâ câteva 

calcule simple 92) se va obpne:

-x/t)-26,)x,(t)-^w„ -x,(t)-x,(t)-2v/„ -x,(t) (1.44)
--i

prin ipole7.â, matricea XV este simetricâ, ceea ce conduce Ia:

Le-2x,(l) Xvv^x,(l)-9, -r^v^ x^y (1.45)
V -

Oacâ alegem valoarea cle prag 0, 0, ;i substituim valorile Iui x>, se obsine:

^--2-2^ (1.46)

Dacâ se respectâ condipa > - I, variaps de energie provocată de scbimbarea stârii unui singur 
neuron este întotdeauna ncgativâ. puncpa cle energie va ti monotonâ descresc âtoare ?i valoarea ei 
evoluea^â pânâ la atingerea unui minim (cel pujin un minim local) dupâ care va râmâne constantâ.

l^Lmâne de arâtat câ funcția de energie are o valoare minimâ tinitâ. Din moment ce numârul 
de neuroni din resea este tinit ;i valorile de pe ieșirile acestora nu pot ti decât ->-1 sau -1, este evident 
câ minimul tuncpei de energie este tinit. ?uncpa de energie este o sumâ dublL în care intrâ stârile 
tuturor neuronilor ;i, în consecinzâ, va 5> Nnitâ. Kerultâ câ, dupâ un numâr de iterații, va ti atins un 
punct de minim energetic care reprerintâ un atractor al sistemului, ln 5igura I.Z6 se pre^intâ 
imaginea procesului de descreștere a turciei de energie în spasiul stărilor.

bncrgicH

--------------------- l>
LtLrile rebelei

k^ig. 1.26. Keprerentarea tuncpei de energie

ksw impon^l 6c sublimi cs accezi re,es (8i3lem) âile ML> mulle minime csre pot -ves 
enc^n a5oc>2lc 6lsc^,c ;i care sunt Accesibile pomin-I <ie Is configumsii ini,inie diferite. 0e 
asenienea, minimul absolut poate ti atins plecând din mai multe contigurajii inițiale
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Va trebui analizat cum dinamica unei refele recurente va permite acesteia, în anumite 
conții, sa evoluere spre acești atractori. Oacâ dorim sâ exploatâm aceastâ proprietate, pentru a 
construi o memorie asociativi de exemplu, trebuie si fim capabili si controlâm po^ipa acestor 
atractori. ^ceastâ problemâ se numește "vroblema dinamicii inverse" ;i se formulearâ astfel: "fste 
posibili construcția unei resele recurente care si admitâ ca atractori un ansamblu de știri alese 
arbitrar?"

1.7. Z. ?robleins âinsmicn inverse

8â considerâm câ clispunem de un ansamblu de configurati (pEernz) care dorim sâ 
constituie bara de re feri nM (setul de știri stabile) pentru reseaua recurenti. Aceasta operare de 
forsa) este denumiți farâ de învâsare.

Atunci când aplicâm o configurație (stare) deteriorați vom dori ca rețeaua sâ râspundL prin 
una dintre configurabile (știrile) de referinsi. ^cest principiu de restaurare a unei configurații de 
referinM pornincl äs Ia o configurație cleterioratâ se numește memorie asociativi. ?rincipiul este 
descris în figura I.Z7.

fig. I .Z7. Kecunoa?terea caracterelor cu ajutorul reselei //op/îe/c/

In acest exemplu se presupune câ imaginea caracterului este un prototip, fa intrarea 
rejelei se aplicâ un deteriorat. Oupâ câteva iterafii, refeaus trebuie si râspundL cu prototipul

?rima rezolvare (parsialâ) la care putem recurge este regula Iui //e--, care a fost descrisa 
anterior. Matricea sinapticâ controlea^â po^isia atractorilor. Lalculând convenabil valorile 
coeficienților sinaptici atractorii vor deveni un coda) de prototipuri §i rețeaua, prin dinamica ei, 
va)uca rolul de decodor.

1.7.4. Regula Iui Hebb

Regula Iui //ebb pune Ia disponis o metodâ foarte simpli pentru calculul ponderilor 
sinaptice. formularea acesteia se rezumi la:

1
Xj(s)-X,(s) (l.47)

- coeficientul sinaptic i) din matricea
Xi(s) - componenta i a știrii prototip s
? - numârul de știri prototip
bl - numârul de neuroni din resea

?entru fiecare prezentare a unui prototip x(s), se a^ustea^L matricea sinapticâ cu valori rezultate din 
activitatea conjugatâ a componentelor Xj, x^.
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1.7.4.1. Interpretare

vin punct de vedere geometric, dacâ stârile prototip sunt ortogonale, matricea poate ti 
interprelatâ ca matrice de proiecpe ortogonalâ în subspasiul generat de vectorii prototip.

1.7.4.2. vemonstrasic

?resupunem câ stârile prototip sunt reciproc ortogonale. Vom korma matricea cle 
dimensiune >1 x ? zi ale cârei coloane vor conpne cele ? stâri prototip.

^-(x(l), x(2),...,x(?))

Regula Iui se va scrie:

VV- —(1-48)

l'rin delmijie, proiecpa ortogonalâ a tuturor vectorilor x pe subspapul delinit de coloanele matricii 
/X va li:

?ro^x-^(V-^)'-^-x (1.49)

unde ?ro) repre^intâ operatorul de proiecte ortogonalâ.
Vlatricca va avea torma:

x(I)' 
x(I)x(2)

x(2)x(I)
x(2)' 

x(Z)'

x(?)'

unde x(i) repre^intâ starea prototip numârul i.

/Xm presupus prin ipote^â câ vectorii stârîlor prototip sunt ortogonali, K.e2ultâ câ produsele scalare 
x(i) x<)) ^'0-- l> nule pentru i Matricea este deci o matrice diagonală, având pe diagonalâ 
elementele x(i)^. var componentele oricârui vector sunt egale cu *1 sau -I' re-ultâ câ toate 
elementele de pe diagonala matricii vor avea valoarea ^s. veci:

I iar (^ >^)'' ^1

unde I reprerintâ matricea unitate de dimensiune ?.
vacâ prototipurile sunt ortogonale 2 câte 2, relasia (1.49) devine:

-x (1.51)

48

BUPT



IVIorlsIs neuronale

regäsit astfel formula lui //e-ö. vin moment ce aceastâ operajie este o proiecpe ortogonala, va 
fi adevâratâ;i ecuația:

>V-x(s) - x(s) pentru orice prototip x(s); s I, 2,..., ? (1.52)

vacâ prototipurile sunt neortogonale relasia (1.52) nu se veriticâ.
Kâman de valorificat, în final, ?i proprietâsile tuncfiei de transfer (neliniare) aplicata cle către 

fiecare neuron propriului potențai. Reamintim câ toate componentele vectorilor prototip au valorile 
^1. Inseamnâ câ este suficient sâ fixâm o valoare de prag între 0 ;i -t-l, ?i stările prototip vor fi 
automat ?i stâri stabile ale reselei.

Operata de proiecte efectuatâ prin produsul dintre un vector cle intrare (oarecare) ;i 
matricea ponderilor sinaptice nu conservâ norma. Componentele vectorilor de intrare pot fi oarecare 
;i pot sâ nu corespunda vectorilor prototip, var fiecare componentâ care depâ?e?te valoarea de prag 
va fi restabilitâ la -»-l, iar cele care nu depâ^esc pragul vor fi restabilite Ia -I. Astfel, configurațiile 
prototip pot fi restaurate dacâ se pornește de la o configurare vecinâ.

1.7.5. proprietățile rețelei Hopfield

Ke^eaua este capabilâ sâ realire^e kuncsia de memorie asociativâ. vacâ inifialiram
reseaua într-o stare oarecare ;i aceastâ stare nu este prea îndepârtatâ de un prototip codificat 
(distansâ 7/ammmg), reseaua va evolua spre prototip. In ca^ contrar, reseaua va evolua spre o stare 
nedefinitâ numitâ stare para^itâ.

^.tractivitatea se definește astfel: o configurare x este un k-atractor (l < k < bl) daca, 
plecând dintr-o stare alteratâ care pre^intâ lc erori în raport cu configurata prototip x, rețeaua va 
evolua într-un mod iterativ sincron ?i determinist stabili^andu-se în starea x.

vti lisând regula lui 7/e-b, dacâ toate prototipurile sunt reciproc ortogonale, fiecare prototip 
va reprezenta un atractor cu un ba^in de atracție panâ la distansa //ammmg:

bl
2?

k - (l-53)

veci, se observâ câ, cu cât stocâm mai multe prototipuri cu atât atracsia fiecârui prototip va scădea, 
pentru a implementa o tuncjie de memorie asociativâ perkormantâ, va fi necesar un numâr mare de 
neuroni corelat cu stocarea a cat mai pufine prototipuri.

Aceastâ atractivitate repre^intâ un fel de mâsurâ globalâ a performantelor refelei dar 
principala constrângere provine din necesitatea de a avea vectori prototip ortogonali, ^ste evident 
posibilâ aplicarea unor proceduri de ortogonali^are de tip Oomm - (o preprocesare a
vectorilor prototip pentru ortogonal i^are), dar este de asemenea posibilâ utilizarea altor metode de 
rezolvare mai pupn restrictive.

O altâ limitare severâ, în ca^ul utilirârii regulii lui Z/ebb, se referâ Ia capacitatea de stocare a 
configurațiilor prototip. Aceastâ capacitate este de ordinul 14^° din numârul de neuroni dacâ nu 
acceptâm o eroare mai mare de 3°/o, estimatâ prin distansa dintre vectorul prototip ;i
vectorul aplicat. ?e mâsurâ ce se depâ;e;te aceastâ capacitate, performantele scad dramatic. Rețeaua 
începe sâ uite ckiar ?i ce a învâsat.

In cele ce urmea^â, vom prezenta câteva metode algebrice descrise în (OOf 88) care permit 
creșterea capacitâpi de stocare ;i, în același timp, eliminarea unor constrângeri foarte limitative, 
primul principiu este cel enunjat în 86) (memoria optimalâ), regulâ reluatâ mai târziu sub 
denumirea de regula proiecpei.

49

BUPT



sol-U7u «kiel-kl-o« i^ukrouäl-k k»e sis^ol-ieD------------------

1.7.6. kegula proieesiei

Vom sluâia posibilitatea construirii unei matrici sinaptice care garantează stabilitatea 
configuratilor prototip ?i vom examina capacitatea 6e asociere aferentă reselei obpnute. 
f"on8iclerâm cle aceastâ clatâ câ vectorii prototip nu mai sunt ortogonali între ei, clar sunt încâ liniar 
inclepenäenp. formal, sistemul cle rezolvat se reâuce la:

sign (VV-/^) - sign (-V)

într-o primâ abordare, vom consiclera neuronii fârâ intrare cle prag ?i lârâ iterații repetate. 7a nivel 
funclamental problema râmâne iclenticâ (007 88^ ;i poate fi re^olvatâ cu ajutorul sistemului 6e 
ecuapi:

VV-^ (1.54)

uncie ^(x(I), x(2), .x(?)). este o matrice (14 x ?), uncie bl repre^intâ numârul cle neuroni ;i ? 
numârul cle prototipuri, 7ste ca^ul tipic cle memorie asociativâ.

Vlatricea nu este pâtratâ ;i nu aclmite inversâ. 7otu?i, existâ o solu^e non - unicâ, 6acâ 
rangul matricii (numârul cle vectori prototip) este inferior Iui bl (numârul cle componente clintr-un 
vector prototip numârul cle neuroni). Lste vorba cle generalizarea inversei pentru matrici 
cireplungbiulare.

(1.55) 

uncle;
/X este o matrice (? x bl) numitâ pseuclo - inversa matricii 

va N:

(1.56)

Oonckpa cle liniar inclepenclenfâ impusâ coloanelor matricii ä., ne asigurâ câ are rangul 
I' -i este cleci inversabilâ, ceea ce asigurâ existensa matricii Aceastâ metoââ a fost tratatâ 
exkaustiv âe (KO» 86^ 86j, l?7k^ 87j, (6UV 88j. In ca^ul prototipurilor liniar inâepenâente,
pentru problema auto - asocierii solupa va fi;

o.57)

?! in acest car. vano matrice <ie proiecte pe spasiul vectorial generat cle vectorii prototip ksle 
cvnlenl câ. m cărui m care conNgura,rile prototip sunt ortogonale, matricea pseudo - inversâ âevine:

0.S«)

In acest L22 panicular, matricea sinapticâ âevine:

(I.5S)

/Xm regâsit astfel regula Iui Z/ebk.
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LxistL mai multe metoäe äe calcul a pseuäo - inversei unei matrici. prima se refera eviclent 
la calculul algebric cunoscut, âar acest principiu este relativ greoi âeoarece el obligâ la recalcularea 
completâ a pseuäo - inversei âupâ aplicarea fiecârui prototip. Suplimentar, calculul pseuäo - 
inversei necesitâ aplicarea unor algoritmi cum ar ti cel al lui L/ro/eâ. O altâ metoää äe calcul a 
pseuäo - inversei constâ în utilizarea algoritmului lui 6>evr7/e (KOIT 86) care simplifica mult 
procesul. Keââm acest algoritm în paragraful urmâtor:

1.7.7. Algoritm äe proiecte iterativ

1. Inițializare:

x(0) - 0
N(0) - 0

2. Aplicarea unui prototip x(t) ?i calculul lui q:

H<x(t)->V(t-I)) x(t)s

vaca q este toarte mare se re)ectea2â prototipul x(t) ?i se revine la pasul 2. 
vacâ nu, se trece la pasul 3

3. Actualizarea matricii >V.

^V(t * I) - N(t) > q - (I - >V(t)) - x(t) - ((1 - ^V(t)) - x(t)^ (1.61)

4. devenire la pasul 2 stata timp cât mai exislâ prototipuri äe învâsat.

Lste interesant äe observat câ, âacâ q este toane mare (tinâe la infinit), avem âe-a face cu un 
prototip x(t) liniar äepenäent în raport cu coloanele (prototipurile) äeja introäuse. ^cest nou 
prototip nu aăuce informati suplimentare ;i äin acest motiv va fi re)ectat.

?entru matricea äe proiecție obpnutâ, fiecare prototip stocat va fi un atractor pânâ Ia o 
âistansâ (LÖT' 88):

k--------- !-------- ; I<i<l^ (1.62)
2-msx(n,)

Inconvenientul acestei metoäe re^iââ äin faptul câ, pentru fiecare ponäere sinapticâ 
calculul face apel la un factor global reprezentat äe termenul q. Lxistâ totuși o metoââ locala (VIL 
87) care, pentru un neuron âat, nu face apel âecat la potențialul sâu ?i al neuronului la care acesta 
este conectat. Lste metoäa graâientului stokastic care se apropie äe cea propusâ äe (^VIV 60) pentru 
moâelul /lc/cr/me.

1.7.8. lVletoäa graäientului (kroiecsis Delta)

Lste posibilâ utilizarea unei metoäe äe graäient stobastic care minimizează o funcție äe 
eroare (ve^i moâelul ^c/a/me). In acest ca? învâssrea se va realiza printr-o prezentare repetata a 
tuturor vectorilor prototip, ^ceastâ metoââ este äe asemenea costisitoare (în ceea ce privește
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cantitatea de calcul) clar limiteazâ aris calculelor 6021 la interacțiuni strict locale §i se înscrie cs 0 
candidatL preferabilL pentru implementările VI^8l.

Vletoda grsdientului vizeazä minimizarea unui termen cle eroare. pentru o reies recurentâ, 
cum este cazul re^elei //op/ze/c/, se propune utilizarea unui termen cle eroare cle forma sOIL 87^:

c(l)^X x,(t)-x.(t) (16Z)

peniru o memorie auto - asociativâ, acest termen cle eroare mâsoarâ diferența dintre starea 
corespunzâtoare prototipului dorit ?i cea obsinutâ prin înmulprea acestuia cu matricea sinapticâ W 
Oacâ vom reuzi sâ reducem acest termen de eroare la zero, înseamnâ câ am memorat prototipul x(t) 
prezentat. Va trebui calculat gradienlul acestui termen de eroare în kuncsie de matricea

^V,^x,(t)-Xj(t))x.(t) (1.64)

Oacâ vom recurge Ia o metodâ de ajustare identicâ cu cea propusâ de pentru modelul
/lc/c/Z/ne, vg fi suficient sâ a)ustâm coeficienți matricii VV dupâ fiecare prezentare a unui vector 
prototip:

(1.65)

parametrul cc trebuie astfel ales încât rezultatele sâ râmanâ independente de numârul de elemente 
(puncte) de calcul, atunci când acesta tinde Ia infinit, parametrul cr va fi un fel de factor de 
normalizare, pentru simplificare, vom alege:

(1-66)

Regula de ajustare a ponderilor sinaptice devine:

v/^(l-l)^ l "
- X.C)-X^(l-I).x^l) x,(t) (l.67)

Aceastâ regulâ de gustare este strict localâ deoarece nu tace apel Ia cunoașterea matricii W pentru 
fiecare element (i,)). algoritmul de ajustare a ponderilor va fi:

I. Inițializare:

x(0) - 0
VV(0) - 0

2. Aplicarea unui prototip x(t) ;i actualizarea matricii W:

Sk:(t) 1^ / 1^

l o - — 
I^l
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3. devenire la pasul 2.

x,(t)

l'rebuie sâ subliniem câ, în cadrul acestui algoritm trebuie aplicat 6e mai multe ori ansamblul de 
vectori prototip pentru ca eroarea sâ scaââ pe clurata acestor prerentâri succesive.

1.7.9. Aplicațiile rebelelor recurente

Ketaua este larg utili^atâ pentru implementarea tuncjiei âe memorie asociativa.
Vom prelua ca exemplu problema recunoașterii caracterelor. Oouâ prototipuri sunt prezentate în 
tigura I.38. fiecărui pixel (reprezentat printr-un pâtrâsel) îi este asociat un neuron, keseaua va 
contine 12 x 16 192 neuroni.

?ig. 1.38. Vectorii prototip

?rin convenție, neuronii activi vor avea ieșirea la valoarea ->-1 ?i cei inactivi la valoarea -I. ?entru 
kiecare vector prototip, se poate reprezenta starea rebelei printr-un gratie 3O, ca în ligura 1.39.

?ig. 1.39. Activitatea rejelei pentru fiecare prototip ce trebuie înviat
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-Xcesle 2 prototipuri pol fi învâiate utilizânâ regula Iui /^poi, în timpul fszei normale âe lucru 
(recllnoa^terea caracterelor). rețeaua va Ii exploaiatâ 02 o memorie asociativâ. 8e prezint re^e ei un 
caracter oarecare (âcnaiurat). ca âe exemplu cel reprezentat în figura l.40. ?rezentarea unul caracter 
consta în forarea stârii neuronilor pe valorile ^-1 ?i respectiv -l impuse âe vectorul âe intrare 

(caracterul) respectiv.

I ig 1.40. 8tarea inipalâ a rebelei pentru 
caracterul âe recunoscut

fig. 1.41. Activitatea reselei âupâ convergensâ

8e lasă apoi rețeaua sâ evolueze liber spre o stare stabilâ; pe parcursul evolupei starea neuronilor a 
fost actualizata utilizânâ proceâura paralelâ âe actualizare, fa convergenfâ se va obpne graficul âe 
activitate prezentai în figura 1.41. 8â notâm câ în acest grafic sunt reprezentate proâusul scalar 
âintre vectorul âe stare al neuronilor ?i matricea sinapticâ obpnutâ în urma fazei âe învâjare. 
Xciiviialea liecârui neuron va N reprezenlatâ âeci âe o valoare realâ (analogicâ).

8e aplicâ apoi funcția âe transfer (âe exemplu funcția sign(x)). Astfel, âacâ activitatea unui 
neuron este pozilivâ. ieșirea Iui va fi lorjalâ Ia ^I, în caz contrar Ia -I. Nivelul valorii âe prag este ' 
reprezentat în bgura 1.42. în final, âupâ aplicarea funcpei sign(x) asupra potențialelor tuturor 
neuronilor se va obsine noua stare a rebelei, prezentatâ în figura 1.42.

I ig. 1.42. Reprezentarea valorii âe prag pe 
gralicul âe activitate

Iug. 1.42. 8larea re(elei âupâ aplicarea funcpei 
âe transfer

noiâm câ re,e3U3 3 recunoscui prololipu, -3 3 33oci3! mociclului 6en3lur3l 3plic3i >3 intrere 
cel M3i usenrLnLlor «memorie esoclmivL). ^ceusiL siruclurâ cle re«e3 complci 
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interconectatâ poste 6 äe ademenea utilitatâ pentru rezolvarea oricârei probleme cle optimizare. 
T/o^/îe/c/ zi Tank au utili^at-o pentru rezolvarea problemei agentului comercial, principiul cle lucru 
impune determinarea unei funcsii de energie aclecvate care va plasa solubile problemei de rezolvat 
în minimele locale aferente acestei tuncsii.

1.7.10. donelurii

l^lodelul //o/?Fe/c/ are la batâ o rețea recurentâ zi exploateatâ proprietâsile naturale ale 
acesteia cle convergensâ spre un punct äe stabilitate (stare sau ciclu äe stâri). -^cest moclel supoNâ 
mai multe reguli äe învâsare cum ar fi: regula lui regula proiecției zi proiecției Delta, fista nu
este exkaustivâ zi se poate afirma câ existâ atâtea reguli äe învâsare cate probleme sunt äe 
soluționat. Keseaua zi clinamica sa are limitâri de)a cunoscute:

* capacitatea äe învâsare dupâ regula Iui T/eü- este reăusâ. Dupâ 85j, presupunână 
câ numărul äe neuroni bl este foarte mare, numârul maxim äe prototipuri corect 
recunoscute este sub 0,138 bl. In aceste condisii, âistorsiunea aâmisâ este äe oräinul a 
3°/o (estimatâ prin proäusul scalar âintre vectorul prototip normat zi vectorul äe 
recunoscut). Dacâ numârul äe prototipuri âepâzezte limita äe 0,138 altfel spus claca se 
încearcâ "supraîncârcarea" memoriei în timpul învâsârii, toate prototipurile învâtate 
anterior se pieră (fenomenul äe uitare), lotuzi, utilitând regula proiecției, capacitatea äe 
învâjare crezte zi poate atinge circa 40^o âin numârul äe neuroni.

* informările nu pot 6 stocate sub formâ brutâ în memorie, trebuie realitata o pre - 
procesare a âatelor în scopul ortogonal itârii, âacâ se viteatâ atingerea unei capacitati äe 
învățare apropiatâ äe posibilitâsile teoretice ale reselei.

* trebuie evitate erorile, cum ar 6 recunoazterea falsâ care constâ în clasarea grezitâ a unei 
configurati äe intrare.

1.8. Algoritmul äe suto-organitsre al Iui Kokonen

1.8.1. Observssii fiziologice zi funcsionale

Keselele biologice reale au o structurâ organizatoricâ orâonatâ care äepinäe adesea äe 
activitatea pe care sunt specialitate. 8e constatâ câ, pe coNex, tonele receptoare sunt oräonate într-o 
manierâ iâenticâ cu cea a unitâplor organului sentorial asociat. In plus, se remarcâ o corespondentâ 
topologicâ între aceste tone: äe exemplu, âouâ tone vecine âin cortexul vitual sunt coresponâentele 
a 2 tone vecine äe pe retinâ ^06 77j. 8e poate extinâe aceastâ observare zi asupra cortexului 
auâitiv care prerintâ un asemenea aranjament topologic al neuronilor încât, frecvente vecine sunt 
detectate äe câtre neuroni vecini.

blai multe experiențe au pus în evidensâ câ aceastâ organitare nu este geneticâ zi câ 
repretintâ retultatul unui proces äe învâsare äe tip bebbian.

funcsia esenpalâ a algoritmului Iui este äe a realita o cuantikicsre a unui spațiu äe
stimuli continuu sub forma unui spasiu äe iezire discret de dimensiune inferioarâ sau egala cu cea a 
spahiului de stimuli. 8e presupune mai întâi câ, în spapul de stimuli, existâ o relape de vecinâtate, de 
exemplu cea definitâ prin distansa euclidianâ. 8e poate spune în acest cat câ spapul de intrare este 
structurat, ^poi, în spasiul de iezire constituit din bl neuroni, se fixeatâ o relape de vecinătate de 
tipul celei descrise prin figura 1.45.

8copul algoritmului este de a gâsi o funcsie ch care, kiecârui element din spasiul de stimuli 
face sâ-i corespundâ un neuron, ales dupâ valoarea activitâjii (iezirii) sale, într-o asemenea manierâ 
încât pentru doi stimuli vecini cele 2 imagini obținute în spapul de iezire vor fi de asemenea vecine.
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Oscâ aceasiâ condipe este înâeplinitâ pentru toste cuplurile âe stimuli, vom spune câ kuncps ch 

respectâ topologia.

1.8.2. principiul algoritmului

pe ba^a simbolismului adoptat, algoritmul âe suto-organirare sl Iui ^o/ronen se reprermtâ- 

ca in t'igura 1.44.

pig. 1.44. Structura rebelei /^o//onen Organ/nnF /^ea/ure ä/ap - 8O?b1)

peleaus esie conslituitâ âin 2 strsturi âe interconexiuni zi un singur strst âe neuroni, primul strat âe 
interconexiuni este aza-numitul strst plastic, âeosrece acesta sre atribuite ponâerile sinaptice vv^ zi, 
ârcpi consecinsâ. va suporta ajustarea acestor ponâeri. ^l doilea strat âe interconexiuni este fix zi 
joscâ rolul unei rebele competitive.

1.8.Z. puncsis primului strst

primul strat âe interconexiuni este utilizat pentru a âetermins activitatea fiecârui neuron âe 
iezi re. in sunepe âe vectorul stimul aplicat la intrare, vacâ notâm:

b - numârul âe neuroni âin stratul âe iezire
p - numârul âe intrâri în fiecare neuron
» - vectorul âe intrare (âe stimuli), x - (x>, x^, ..., x?)^

- matricea ponâerilor sinaptice âe dimensiune bl x p

n ii
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fiecare linie 3 matricii >V formesLâ un vector cu ? componente notat 
^1, 2, .... 14. Vectorul convine ponâerile sinaptice aferente conexiunilor cle 
intrare în neuronul k.

x - vectorul âe activitate al neuronilor (vectorul âe ieșire), - (>i, >2, ...»

atunci:
> - VV x

^m regăsit âeci moâelul neuronului E(7u//oc/? -
Lonsiâerânâ câ ponderile (vectorii ;i intrârile (vectorii x) sunt normate, proâusul scalar Nk x 
va ti maxim cânâ cei âoi vectori sunt coliniari. I'rebuis sâ subliniem importanta normei în acest 
calcul, deoarece principalul scop este âe a gâsi o mâsurâ a Aradului de apropiere sau proximitate 
dintre vectorii âe ponderi sinaptice ;i vectorul stimul aplicat Ia intrare (neaz-e^

Dacâ vectorii nu sunt corect normași, produsul scalar nu va reprezenta o mâsurâ corecta 
a gradului cle proximitate. trebuie deci sâ se utilirere o normalizare adecvatâ pentru a compara 
direcțiile vectorilor târâ a pierde norma acestora.

1.8.4. funcsia celui âe-al doilea strat

/^1 doilea strat de interconexiuni este o rejes de inbibisii laterale recurente. înecare neuron va 
ti în relație cu neuronii vecini pe ba^a unei funcții de interacțiune de tipul celei clescrise în tigura 
1.45.

?onclerile 
conexiunilor

fig. 1.45. funcsia cle interacțiune denumitâ "pâlârie de mexican"

Vom considera inițial o vecinătate monoclimensionalâ tîxâ în timp, fiecare neuron Ic este în relație 
cu vecinii sâi (k - a, ..., k - I, k > I, 1^ a) ?i tiecare dintre aceștia participâ la elaborarea 
potențialului sâu prin adLugarea propriului potential ponderat pe bara tuncfiei "pâlârie de mexican", 
ffectul acestor interacțiuni este cle 2 crea, în ansamblul âe neuroni âe ieșire, o ?onâ âe activitate 
stabilâ în )urul neuronului care râspunâe preferensial la stimulul âe intrare aplicat, /^ceastâ ^onâ va 
âesemna foarte precis neuronii ale câror ponâeri sinaptice vor ti ajustate pe parcursul fa^ei âe 
mvLjare. funcția "pâlârie âe mexican" poate ti extinsâ Ia cs2ul biâimensional.

Oupâ stabiliTsrea calculelor, se va âetermina care este componenta maximalâ âintre cele >1 
componente ale vectorului âe ieșire >.

-max^^- Ic l, 2, ..., 14 (1.68)
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8e obține astfel vectorul de ponderi sinaptice (asociat neuronului care este cel mai apropiat 
de vectorul stimul x pentru a analiza acest comportament vom reprezenta vectorii x zi 
(I< 1,2, ..., 1^) sub kormâ geometricâ. pentru aceasta vom considera câ vectorii de ponderi sunt
normalizași (>> I).

pig. 1.46. Lâutarea proximitâpi relative dintre vectorul x zi vectorii

vupâ cum se poate constata din reprezentarea geometricâ prerentatâ în figura 1.46, gâsirea 
produsului scalar maxim dintre vectorii x zi se reduce Ia determinarea distanlei euclidiene 
minime dintre vectorul x zi vectorii (dacâ vectorii sunt normași). vupâ efectuarea acestei 
operapi zi determinarea neuronului câztigâtor se vor ajusta ponderile vectorului (asociat 

neuronului )^). precum zi ponderile care aparțin neuronilor din vecinătatea sa (funcpa "pâlârie de 
mexican"), utilizând urmâloarea regulâ de ajustare:

^k(t^ l) - ^k(t) -> « - >i,(x - Vk(t)) cu 0 < a < l (l.69)

pentru neuronii care nu se aflâ în vecinâtatea neuronului , ponderile râman nemodificste:

^(t^I)-^(t) (l.70)

fcuapa (1.69) controlearâ gradul de gustare a ponderilor sinaptice aferente celui mai activ neuron. 
Kelapa menponatâ aratâ câ se ia o fracțiune (a) din distansa euclidianâ dintre xzi w , (x-w^), 

zi se "apropie" vectorul v' de x precum zi top ceilalp neuroni din vecinâlatea neuronului . 
Aceastâ operape este ilustratâ în figura 1.47.

8L notâm câ, în bsLL ecuapei precedente, nivelul ajustârii ponderilor depinde în egalâ 
mâsurâ si de valoarea de activare a neuronului Veci, cu cat râspunsul neuronului este mai 
puternic, cu atât ajustarea ponderilor va fi mai semnificalivâ. în starzit, sâ notâm câ ponderile care 
au fost ajustate nu mai sunt normalizate; ele trebuie normalizate pentru a fi pregâtite pentru 
urmâloarea operape de comparare.

kerultâtul acestui algoritm este câ "densitatea spapului de stimuli converge spre o imagine 
discreliralâ astfel încât elementele acestei imagini respectâ topologia spspului de intrare" (LO7 89).
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fig. 1.47. vfectul ajustLrii ponderilor sinoptice. Vectorii Wi ?i >vz sunt vectorii 
akerensi neuronilor >, ;i respectiv xZ 6in vecinâtatea învingâtorului .

1.8.5. Algoritmul 8OkIVl simplilicst

vna clintre primele simplifîcâri Läuse algoritmului se referâ Is metoâa cle evaluare a ieșirii 
celei mai active. /^ceastâ mâsurâ a activitâpi se elaborea^â cu ajutorul produsului scalar clintre 
vectorul cle stimuli ?i vectorii cle ponâeri sinaptice. Lum am putut 6eM constata, este posibila 
înlocuirea acestei operapi cu una cle calcul a clistanselor eucliâiene. veci, cleterminarea celui mai 
activ neuron se poate tace astfel:

^x-<^min^-»v^ (I.7I)

Ltapa cle ajustare a ponderilor sinaptice aferente stratului plastic poate ti ?i ea moclificatâ. 
vin moment ce nu se mai calculea^â produsele scalare pentru determinarea celui mai activ neuron, 
valoarea poate fi kîxatâ arbitrar. 8e poate considera câ, pentru neuronul învingâtor, -l ?i 
pentru toji ceilalți neuroni 0.Î4u se va selecta astfel clecat un singur neuron activ.

In sfârâit, procesul generat 6e câtre stratul 6e inkibisii laterale are ca efect crearea unei 
"bule" cle activitate în ^urul neuronului învingâtor. ^cest fenomen este controlat prin forma funcției 
"pâlârie cle mexican". 8e poate clefini o vecinâtate în ^urul neuronului învingâtor prin calcul cle 
clistanse euclidiene ?i se vor ajusta ponderile sinaptice aferente neuronilor care aparțin acestei 
vecinâlâsi.

Vacâ notâm cu V vecinâtatea âin ^urul neuronului învingâtor, algoritmul cle ajustare a 
ponclerilor se rescrie:

* pentru 1 k - Ic*  I < V

* pentru I lc - lc* I > V

^(t-^l)-^(t)

HVk(t-t-l) -vi.(t) > cc(x - vM) 0 < a < I (1.72)

apoi se efectuea^L operația cle normalizare:
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Operajia de normalirare poate fi eliminată cu condijia ca x sâ variere într-un domeniu 
convex mârginit în care sunt inipal irate ponderile într-o astfel de ajustare va fi aplicatâ norma 
euclidianâ, vectorii ponderilor sinaptice fiind repartirafi pe un cerc de rarâ egalâ cu o unitate.

8â notâin câ vecinâtates din)urul neuronului învingător poate fi o funcsie de timp. Aceastâ 
funcpe poale lua mai multe forme care depind esenpal de topologia planului (stratului) de ieșire. In 
figura 1.48 se aratâ evolupa unei vecinâtâp, în funcpe de timp, potrivit cu o topologie liniarâ zi 
respectiv planarâ a stratului de ieșire.

?ig. 1.48. k^volupa unei vecinâtâp în)urul neuronului învingâtor (IO zi 20)

Algoritmul 8O?lVl depinde în fara de învâsare de 2 parametri:
V - vecinâtates neuronului învingâtor, care poate fi o funcpe cle timp 
« - constanta de învâjare

/Vcezti doi parametri determinâ comportamentul rebelei, trebuie sâ menponâm câ algoritmul 
prerintâ uneori zi aberapi funcționale care pot fi generate de o alegere incorectâ a celor 2 parametri. 
Aceasta denotâ faptul câ algoritmii sunt complecti zi punerea lor la punct necesitâ în continuare 
studii teoretice cu privire la strategiile de optimizare a valorilor parametrilor. Ioturi, anumite 
principii au fost de)a clarificate prin simulâri numerice zi studii teoretice. Algoritmul 807^1 poate fi 
divizat în 2 etape: o organizare grosierâ a reselei urmstâ de o convergentâ finâ spre solupe. 
parametrii a zi V vor avea valori mari pe parcursul primei tare (or aproape de 0,5 zi V extins la 
loatâ suprafața rejelei). /^poi, pe parcursul farei de convergens, a descrește spre O zi V spre o 
vecinâtate egalâ cu 0. Dupâ ^o/ionen 88a^ «(t) este o kuncfie descrescătoare în timp care 
respectâ urmâtoarele condipi:

X»(s)-M 
5-0

;i ^<^(s)<°o
5-a

(1.74)

alegerea valorilor parametrilor a zi V va avea consecințe majore asupra vitezei de auto - organizare 
a rebelei ^007 89j.

1.8.6. Exemple de utilirsre a algoritmului 8OI?IVl

Lonsiderâm un spafiu de intrare constituit dintr-un plan în care s-au trasat aleator puncte, 
coordonatele fiecărui punct (x>, xr) vor fi intrările în rejeaua 807kvl. In fig. l.49 se prerintâ 
punctele trasate în plan (spapul de intrare) precum zi dispozitivul de citire a acestor puncte.
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2)

?ig. 1.49. 2) Distribuia punctelor în pian; b) Dispozitivul cle citire

Liajul robotului care citește punctele este constituit clintr-un bras telescopic care generea^â 
coordonatele polare aferente kiscârui punct citit. Vom face astfel un anumit numâr cle citiri pe care 
Ie vom aplica pe intrarea reselei 8O?^l.

keseaua este constituitâ 6in 2 intrâri ^i 100 neuroni a;a cum inâicL kigura 1.50.

fiß. 1.50. Structura reselei 80bI^l

Se iniialireaLâ matricea W (ponâerile sinaptice aferente stratului âe interconexiuni plastice) cu 
valori aleatoare ;i se va urmâri evolusia acestora pe parcursul procesului cle ajustare (învâsare).

kuß. 1.5 l. Kepartisia inipalL a neuronilor în spajiul ponclerilor
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trebuie sâ subliniem câ termenul de auto - organizare nu însesmnâ o migrare a neuronilor în cadrul 
rebelei, fste vorba de reprezentarea aleasâ care indicâ un aranjament sub formâ de plasâ sau grilâ 
regulatâ. ^ceastâ reprezentare, a^a cum aratâ kigura 1.52, descrie în plan "po^isia" liecârui neuron 
prin cuplul (vectorul) sâu de ponderi sinaptice. liniile dintre neuroni re^ultâ clintr-un eticbeta) ;i 
indicâ cei 4 vecini imediasi ai tlecârui neuron. Deoarece neuronii sunt aranjași într-un plan, am 
considerat câ secare se aklâ în relasie cu cei 4 vecini si sâi.

fenomenul de auto - organizare care se dervoltâ pe parcursul procesului de învâssre reklectâ 
2 componente:

* valorile ponderilor sinaptice tind sâ acopere planul în care sunt reprezentate urmârind 
5orma ;i densitatea spasiului de intrare.

» valorile ponderilor se ordonea^â în planul de ie?ire. ^ceastâ ordine depinde de relasia 
care existâ între elementele spasiului de intrare.

în lîgura 1.52 se reprerintâ evolusia vectorilor sinaptici Vk în timp (pe parcursul procesului cle 
învâsare) unind cu segmente de dreaptâ punctele care în spasiul de ieșire corespund Ia neuroni 
vecini.

t- 100

l - 5000

fig. 1.52. fvolupa organi^Lrii în timp

8e observa convergensa procesului de auto - organizare care conduce la o imagine discreti^atâ a 
densitâsii spasiului de stimuli. în exemplul prezentat, densitatea spasiului de stimuli este uniformâ 
(po^isionare aleatoare a punctelor în spasiul de intrare). Imaginea discreti^atâ va consine o grilâ 
(plasâ) regulatâ. 8â remarcâm numârul mare de iterasii necesar pentru derularea procesului de auto - 
organizare, fste unul dintre principalele inconveniente ale acestui algoritm care are o vile^â de 
convergenlâ redusâ.

Reprezentarea aleasâ în figura 1.52 plasea^L neuronii în planul ponderilor sinaptice. frebuie 
sâ înselegem pociși a liecârui neuron drept o reprezentare a vectorilor a;a cum se aratâ în figura 
1.55.
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fig. 1.55 Reprezentarea vectorilor sinaptici în spasiul bidimensional

Aceasta reprezentare presupune câ vectorii nu sunt normași, ceea ce înseamnâ câ, pentru 
detectarea gradului de proximitate dintre vectorii stimuli ?i vectorii s-au utilizat distansele 
euclidiene, vacâ se dorește utilizarea metodei produselor scalare, trebuie realizata normalizarea 
vectorilor într-un spasiu de dimensiune superioarâ, ;i apoi calcularea produselor scalare în acest 
spasiu, pentru a nu modifica norma vectorilor

vupâ fa^a de învâsare, exploatarea reselei se poate face în conformitate cu procesul descris 
în figura 1.54.

2) porisiile succesive ale brasului robotului b) râspunsul reselei 8OflVl

fig. 1.54. Lxemplu de exploatare a reselei organizate

8e constatâ câ mizcârile executate de brasul robotului în spasiul de intrare sunt reproduse pe planul 
de neuroni, cu o anurnitâ simetrie, marcatâ pe grila definitâ de caroiajul virtual stabilit în ta^a de 
învâsare. Reproducerea nu este identicâ ci doar simetricâ datoritâ faptului câ, în timpul învasârii, 
neuronii nu au avut repere absolute, ci doar relative constituite prin relasia de proximitate dintre 
stimulii spasiului de intrare.

vintre repre^entârile utilitate pentru a explica funcsionarea algoritmului 8OfKf amintim 
"mozaicul Iui forono/", care definește o 2onâ de referinsâ în ^urul fiecârei ponderi; aceasta ^ona 
corespunde punctelor din spasiul de intrare care excitâ preferensial același neuron, fste 2vnâ de 
stimuli de intrare care aparsine aceluia-i agregat, figura 1.55 pre^intâ un exemplu^

fig. 1.55. ^/loLaicul lui k^oronoi
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1.8.7. donclurii

vupä cum am constatat, algoritmul 80?^l reprezintă un instrument foarte puternic pentru 
prc - tratamentul datelor destinate unei viitoare clasificări. Algoritmul elaborearâ o reprezentare a 
datelor agregând vectorii vecini care aparțin aceleiași clase zi separând agregatele care corespund 
unor clase diferite. ^1 este de altfel utilizat pe post cle strat de pre - tratare în algoritmul <7oun/er 

87).
/^plicasiile barate pe rețeaua 8O?^l sunt foarte numeroase. ?utem cita, spre exemplificare, 

analiza unei mari cantitâsi de date teknologice aferente unei linii de fabricare circuite VI^8I 
89), crearea unui spectru topografic pentru analira vorbirii sXOff 88b), controlul unui bras de robot 
intr-un câmp prevârut cu obstacole sOK^. 88), (KOV 90) sau a unui robot mobil într-un labirint 
s80l^ 89).

1.9. IVIodele avansate

Modelele descrise în capitolele precedente sunt deja modele clasice. O serie cle alte modele 
încep sâ fie utilitate în diverse aplicasii. vintre aceste modele citâm:

* kVlodelul //erou/t - care prerintâ un interes deosebit pentru procesarea de semnal 
(problema separârii surselor) sivi 87), ^UT' 88), 90).

» Modelul /Vk.'f (^c/aptzve T'/ieor^) elaborat de sOI^O 87) zi divizat
în 2 clase: I cu valori de intrare binare zi 2 cu valori de intrare analogice,
^.cest model servezte la formarea de categorii de date cu ajutorul unui parametru de 
vigilensâ care detinezte finesea categoriilor.

» Modelul (^e^ic/ec/ Cou/omb elaborat de dosier (zi alsii), utilirearâ
învâsarea superviralâ zi este destinat problemelor de clasificare.

» Modelul dV() st^OI-I 86) care este un clasificator zi care
se barearâ pe un algoritm de învâsare semi-su^erviratâ sOVV 90). Lste unul dintre cei 
mai performanti algoritmi de clasificare. In mod particular se adaptearâ bine 
problemelor care revendicâ un set de antrenament foarte amplu 90).

* Modelul (7oxnk7ron al lui 75) construit pe o structură multistrat cu o
tebnicâ de auto - organizare pentru învâsare. 8e aplicâ în mod esența! la recunoazterea 
caracterelor.

* Modelul reselelor selective, propus de Lc/e/mon svvv 82) care introduce nosiunea de 
evolusie a unui sistem (în sensul selecsiei naturale), nosiune absentâ la majoritatea 
celorlalte modele, ^cest model stâ la bara seriei de mszini O^kî.^VI^.

^lai multe variante au fost de asemenea dezvoltate, pornind de Ia modelele clasice:

* resele multistrat recurente cu învâsare pe bara algoritmului ^6? 89).
» resele IVK^I (T'zme ve/a>- ^e^or-Lr) 89) barate pe perceptroni multistrat 

zi care învasâ dupâ algoritmul 0 caracteristicâ a acestor resele este câ neuronul 
recepsionearâ simultan mai multe ezantioane întarriate aferente semnalelor de intrare.

* reseaua 8^1^ (SiâecNona/ >l^oc/a//ve ^/emo?^) (1^08 87) construitâ pe bara a 2 resele 
Z/o/T/îe/^ rebuclate.

* reseaua doun/e,- sl-l^L 87) construitâ dintr-o resea /fo/ionen urmatâ de un
perceptron.
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Aceastâ listâ incompletâ inclicâ faptul câ âomeniul este în plinâ ascensiune, teoriile sunt încâ 
insuficient elaborate pentru a satisface toate problemele reale. O aborclare mai "experimentalâ" 
survine sclesea pentru a ascuncle aceste carense teoretice, clar reclamâ numeroase clarificari pentru 
aplicațiile concrete.

algoritmii 6e învâsare pot ti grupași în 4 categorii:

* algoritmi care generearâ ponderi fixe
* algoritmi 6e învâsare supervitatâ
» algoritmi cle învâsare semi - supervitatâ
* algoritmi cle învâsare nesupervitalâ

8e âetine^te învâsarea superviratâ acea teknicâ 6e învâsare care minimiteSLâ o kuncsie âe 
cost, care este în general un criteriu cle eroare pâtraticâ. lvlinimitarea este realitalâ printr-o metoââ 
âe coborâre (pe suprafasa 6e eroare) pe clirecsia gradientului negativ sau prin metocla graclientului 
stobastic. Ou aceastâ metoclâ, se cunoaște exact vectorul cle eroare, care apare ca cliferensa între 
ieșirea cloritâ ?i ieșirea realâ.

învâsarea semi - superviratâ nu operearâ asupra unui vector cle eroare ci asupra unui scalar 
care inclicâ calitatea râspunsului. Zste vorba âe un coeficient cle similaritate între ieșirea cloritâ ?i cea 
realâ care ne oterâ o inâicasie referitoare la mârimea erorii comise.

învâsarea nesupervitatâ nu face apel Ia nici o ieșire âoritâ. gustarea ponderilor nu clcpincle 
6ecât cle valorile cle pe intrarea reselei ?i 6e ponclerile sinaptice calculate ;i actualitate pânâ în 
momentul respectiv.

In tabelul l.l. reââm câteva exemple cle splicasii posibile în kuncsie 6e tipul reselei; acest 
tabel nu inclucle eviâent o tratare exbaustivâ.

tabelul l.l. splicasii ale

^plicasie fip resea
pârâ învâsare înv. superviralâ înv. semi-supervitatâ înv. nesupervitatâ

procesarea vorbirii 
sau a imaginilor

Inbibisii laterale 
recurente I^lbp >

-4fp rsbuclstâ

CVY 80^
//erau// -

Conclucere cle 
proces

blCP 4- FacL

^Ifp rebuclatâ

Ooun/er /7ro/-ago//ou 
/earn/ug

Optimizare Z/o/r/îe/c/ - //ofl/re/c/ Zîe/u/brcemen/ 8OPK4
^nalitâ cle 6ate 
Clasificare 
Extragere cle 
caracteristici 
(compresie 6ate)

Kesele aci - boc I^Ibp > 
Z'ropaga/iou

bVY 
/Veocogu/Zrou

KOf 
80f^l

procesare cle semnal //erau// - ^utteu

Memorie asociativâ /n/erac//ve 
auc/

OompeN/ion

//o/^îe/c/

vupâ cum se constatL 6in tabelul l.l, existâ încâ o "laturâ artisticâ" în ceea ce privește aplicasiile 
Oare este reseaua cea mai bine sclaptatL unei aplicasii äste, care sunt parametrii optimali
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(mârime, constantâ äe învâsare, etc.), care este tipul äe învâsare, sunt tot atâtea întrebâri la care 
trebuie sâ râspunââ perspicacitatea inginerului. în general, se poate gâsi întotâeauna o capabilâ 
sa rezolve o problernâ ăstâ. Dar, râmâne äe vâ^ut âacâ solujia neuronală este mai bunâ âecât o 
solupe clasicâ, âacâ solups neuronalâ este implementabilâ pe calculatoarele âisponibile §i âacâ 
rezultatele obsinute pe cale neuronalâ au o semniticape corectâ.

(7u moâelele actuale, inginerul trebuie sâ integrele o parte äin Htiinsa sa în rețeaua neuronalâ. 
Alegerile sale sunt în moâ necesar gbiäate äe cunoașterea aprioricâ a problemei tratate.

kbl nu trebuie privitâ ca o cutie neagrâ care spionea^â un proces real pentru a-i extrage un 
moâel numeric general. Actualmente, conexionismul nu repre^intâ âecât un concept relativ nou, 
care tace apel la o reprezentare âistribuitâ, la un paralelism masiv, la nopunea äe învâsare -i nu äe 
programare ?i Ia o tratare kunäamental numericâ §i nu simbolicâ a inkormasiei.
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2. VL.8I

Calculatoarele actuale, inclusiv cele barate pe structuri paralele, sunt construite în)urul unui 
numâr inie de unitLfi de calcul rapide, precise ?i complexe, fiind perfect adaptate algoritmilor de 
calcul tradiționali. Aceste macini nu repre^intâ un optim ;i pentru algoritmii conexioni?ti care 
revendicâ alte aptitudini: precizia este o constrângere minorâ, fiecare operafie este simplâ dar 
paralelismul execuției este esenfial. pentru domeniul conexionist trebuie dezvoltate macini care 
satisfac aceste cerinse.

2.1. Introducere

In figura 2.1. se pre^intâ modelul neuronului, -^cest model stâ Ia bara tuturor rebelelor 
conexioniste prezentate in aceastâ lucrare.

pig. 2.1. Modelul neuronului

diotas ii le utilitate sunt:

Xk - valoarea de activare a (ieșirea) neuronului I<
vvj^ - valoarea ponderii sinaptice aferentâ conexiunii dintre neuronul k (sursâ) yi neuronul i 

(destinasie)
pi - potențialul neuronului i
o, - funcția de activare (transfer) aferentâ neuronului i
9j - valoarea de prag asociatâ neuronului i
^i - valoarea de activare a (ieșirea) neuronului i

problema construcției unei refele conexioniste constâ în definirea structurii acestei resele ?i a 
parametrilor aferenfi. Structura este definitâ prin conexiunile (locale, totale, parțiale, plastice sau nu 
etc.) dintre neuroni, iar parametrii sunt reprezentati de funcția de transfer a neuronului (continuâ. 
discontinuâ, valorile de activare între 0 ;i l sau între -I ;i *1 etc.) ;i valorile de prag.

în funcsie de modelul arbitectural ales, se definește o regulâ de învâsare. Aceasta descrie 
evolusia coeficienților sinaptici în timp. Ecuația urmâtoare repre^intâ o formâ generalâ a acestei 
reguli:

- cL(t)-<7(u(t))-r(v(t)/-^(t) (2.1)

- matricea de ponderi sinaptice
u(t) - constantâ (parametru) de mvLjare, de regulâ cuprins între 0 ?i l. 
cr, r - funcfii de transfer
u(t), v(t) - doi vectori.
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?a^a de recunoaștere kace spei la un subansamblu de funcții utilitate in fa^a de învâsare. In general, 
recunoașterea (o fa^L mai simplL) se âerulea^â astfel:

» elaborarea potențialelor neuronilor

(2.2)
I--I

» calculul valorilor de activare (ieșirilor):

>i(t) ci(pj(t)) (2Z)

Deci, realizarea unei resele conexioniste se reduce la implementarea eftcienlâ a unor kuncpi ca:

« produsul scalar, produsul matrice - vector ;i produsul unui vector cu transpusul sâu:
* aplicarea unor funcpi neliniare (funcțiile de activare sau transfer).

2.2. 8olusii posibile pentru implementarea reselelor neuronale

^xistâ trei solupi posibile pentru implementarea rebelelor neuronale:

» Implementări §o/nvare care constau in elaborarea unor simulatoare care rulea^â pe 
calculatoare universale sau a unor biblioteci de kuncpi standard cu ajutorul cârora se pot 
dezvolta aplicatii proprii.

« Implementâri /rarc/ware dezvoltate pe calculatoare universale. Acestea presupun 
adâugarea unor plâci specialitate (acceleratoare) gestionate prin intermediul unor 
simulatoare adecvate.

* Implementâri kar^ure speciale care viteatâ realizarea unor circuite VC8I specialitate 
pe aplicapi particulare.

Simulatoarele ^o/Nvare repretintâ o solupe ieftinâ dar care realiteatâ performante modeste; 
performantele sunt limitate de performantele marinii supoN. In tabelul 2.1 sunt pretentate câteva 
dintre cele mai cunoscute simulatoare sokt pentru Kbl, existente pe piajâ la începutul anului 1998.

bir. crt. Simulator producâtor Caracteristici / Comentarii
I Ürain Ca/r/drn/a 

^o/bvare
Ketele^erj/örvarL/ multistrat (maxim 8 
straiuri), rețele recurente etc.

i .^5 /Ve uro/ /VeOvor^
>lpp/iea/kon

/nF/itu/e ?erceptroni multistrat, counterpropagation, 
rețele/eetHbr>varc/ multistrat etc.

Z ^/eura/ ^eura/ l^are SacLpropaga/ion, 1, /^o/ionen, rebele
probabilistice, relele SOfbl etc.

4 /VL477./tö /Veura/ 
/Venvor^ Too/öo^r

^/at/i l^or/u Kelele^er^or>varc/, relele asociative, relele 
8O?b1 etc.

5 ^ropa)?a/or Corporation LocLpropa^anon cu maxim 5 straturi_______
6 Cke^/iire Engineering

Corporation
Algoritmul âac^propogaNon

7 )Veu 4 /Vationa/ Lemieonr/uctor 
Corporation

Kesele bieuro - furr^

8 ^euro 5o/uNon v^. 0 ^/euro Oimenk/on Kelele de perceplroni multistrat, relele______
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generalitate, rebele 8O?Vl, 
rebele recurente etc.

y 9«eZ v2.0 fesZa 5ez>v/ce§ 8istem de dezvoltare pe 32 bisi pentru 
If/nt/cnvL 95 zi 3.1.

10 ZiavFpVeZ 
/icrv/'m/VeZ 
/zavöpZVeZ

Zim'. Lo/Ovoz-e keselerecurente, 8Of^4

II ZöZt/Veu/'o/ Verwob diodele multiple de 1^4, sistemezi 
sisteme combinate:- kOI

12 ZVeuw OeneZic 
OpZ/mi^er ZVOO v2.S

F/odomp Otilitestâ algoritmi genetici pentru 
optimizarea intrârilor zi structurii

IZ
L/âecZ/ona/ ^^oc/'oZ/ve 4/emo^), -X 8 4^IVI 
(^c/apZ/ve F/c//>ecZiona/ ^^oc/oZ/ve ^/emo/^) 
etc.

14 f'aZZez'z? /kecogni/ion Lacipr-opagaZ/on zi alte arhitecturi de 
utilitate în recunoașterea modelelor

'fabeln! 2.1. 8imulatoare soft dedicate rebelelor neuronale

?Iâci1e acceleratoare specialitate se implementeatâ într-un sistem ga^dâ zi au la batâ 
procesoare specialitate (cle exemplu procesoare de semnal) sau structuri multiprocesor special 
proiectate pentru implementarea modelelor conexioniste.

Implementârile Vf8I (fez^ /nZe^a/zon) presupun realitarea unor circuite
specialitate dedicate modelelor conexioniste. Aceste circuite pot ft utilitate atât în construcția 
plăcilor acceleratoare cat zi autonom (în aplicații particulare care revendicâ procesare în timp real).

Vom face în continuare o analitâ a implementârilor Vl.81, evidențiind problematica pe care 
proiectantul trebuie sâ o retolve.

2.Z. Ltruclur! candidate Ia integrare

Intre modelele teoretice distingem kOl monostrat zi multistrat, stratul tăcând referinsâ la 
un grup de neuroni. ^ceastâ diferențiere nu are intluenje profunde în termeni structurali, fste 
suficient sâ considerâm M ca un ansamblu de neuroni între care existâ sau nu legâturi.

Oiferen^ele între diferitele arkitecturi de I^dl apar la nivelul matricii de interconexiuni 
(matricii de ponderi sinaptice ZV) care va 6 mai mult sau mai pupn populatâ cu elemente nenule. 
Implementârile Vf8I vor putea eventual exploata proprietâple matricii Lâteva exemple de 
matrici de interconexiuni sunt prezentate în fig. 2.2.

(numai spre cei mai 
apropiati vecini)

fig. 2.2. fxemple de matrici de interconexiuni
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Matricea descrie structura reselei de sinapse din cadrul k>l. po^isia neuronilor este total 
determinată prin matricea ^i prerensa lor nu se ^ustifîcâ decât prin tuncsis cle transfer cr. /^cesstâ 
constatare concluce la prima problemâ (de decizie) pe care trebuie s-o rerolve proiectantul: va 
integra sinapse sau va integra neuroni? integra sinapse înseamnâ a integra în structura Vf8I o 
matrice de intreconexiuni care va pune în relape neuronii exteriori circuitului. integra neuroni 
înseamnâ câ blocurile de calcul a kuncpei de transfer vor fi prezente în circuitul VI^8I ^i, de 
asemenea, ?i interconexiunile dintre aceste blocuri.

2.3.1. Integrare» neuronilor

Oacâ interconexiunile sunt locale, limitate Ia cei mai apropisji vecini, soluția de integrare a 
neuronilor este realistâ. Oacâ însâ avem de-a face cu o resea complet interconectatâ, cum este ca^ul 
reselei integrarea neuronilor devine difîcilâ din douâ motive:

« interconexiunile dintre neuroni vor ocupa cea mai mare parte a suprafeței de implantare;
* extensibilitatea rejelei va fi limitatâ de numLrul de intrări / ieșiri.

Oacâ dorim o complet interconectatâ, trebuie permis accesul fiecărui neuron din fiecare circuit 
spre top ceilalți neuroni din toate celelalte circuite, ^ceastâ constrângere nu va putea fi satiskLcutL 
pentru cu un numâr mare de neuroni decât în cazul aplicârii unei teknici sistolice (de 
comunicape).

2.3.2. Integrare» sinapselor

Integrarea sinapselor permite extensia reselei ?i nu pune probleme de intrare / ieșire (lig. 
2-3).

big. 2.3. Extensia matricii sinaptice
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Dimensiunea poate 6 mâritâ printr-un simplu pavaj rectangular âe circuite sinaptice. 
multistrat vor putea ti u?or implementate prin conectarea în cascaââ a circuitelor sinaptice, a?a cum 
inâicâ figura 2.4.

?ig. 2.4. K>I multistrat

In capitolele Z, 4 yi 5 vom cletalia proiectarea unei regele sistolice (K.8) âestinatâ moclelelor 
conexioniste ?i care integrea^â sinapse.

deferitor la implementarea reselelor neuronale pe structuri VI^8I, pe plan monâial se fac 
cercetâri pe mai multe âirecpi. Implementârile Vf,8I pot 6 grupate în patru categorii:

* implementări analogice;
* implementâri âigitale;
» implementâri kibriâe (âigital - analogice);
« implementâri opto - electronice.

2.4. Implementările VD8I analogice

Dn exemplu cle implementare VI^8I analogică ar fi retina lui ;i â/iovva/c/ care 
mimesLâ funcționarea unei retine biologice ^8DL 95j. Implementarea în âiscusie repre^intâ un 
moclel analogic al retinei mamiferelor superioare. Intrârile în rejea sunt optice, prototipul realizat 
integrearâ o retinâ âe 48 x 48 pixeli ale cârei caracteristici âe funcționare se apropie âe cele 
aferente celulelor bipolare âin retina vertebratelor.

^ste vorba âe o resea liexagonalL reali^atâ în telinologie analogicâ. Circuitul se âescompune 
în trei pârsi care corespunâ unor funcții specifice pe care Ie regâsim într-o retinâ biologicâ:

« foloreceptorul care calculearâ logaritmul intensitâsii luminoase pe care o recepsionea-â; 
este un âispo^itiv cu control automat al amplificârii;

« evaluatorul mcâiei temporale ?i spasiale âe Ia ieșirea fotoreceptomlui; acesta corespunâe 
celulelor orizontale âin retina biologicâ;

« evaluatorul âikerenjei âintre semnalul foto receptorului ;i semnalul kumi^at âe celulele 
orizontale; acesta corespunâe celulelor bipolare âin retina biologicâ.
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Ke^ultatul va h un circuit de detecsie 3 conturului prin diferențiere spasislâ, sau de detecție a 
mi;cârii prin diferențiere temporală. Vom descompune circuitul în elementele de ba^â pentru 2 
precis funcționalitatea ;i arhitectura acestora.

2.4.1. kotoreceplorul

potoreceptorul transkormâ semnalul optic recepționai de un fototranristor într-un potențai 
proporțional cu logaritmul intensitâsii luminoase. în kigura 2.5 se pre^intâ o implementare posibilâ a 
fotoreceptorului.

pig. 2.5. structura fotoreceptorului cu doi tran^istori

^cest dispozitiv preia curentul general de elementul fotoreceptor ;i îl in^ectea^â într-un element a 
cârui caracteristicâ curent - tensiune este logaritmicL. Lon verti 2orul liniar - logaritmic este realizat 
din douâ diode construite din tran^istoare H4O8, conectate în serie. 82 notâm câ tranzistorul bipolar 
utilizat nu este fabricat; este un element paradit generat implicit prin fabricarea trântistoarelor 
^108.

2.4.2. viterenlialorul (celulele bipolare)

pornind de Ia semnalul furnicat de câtre fotoreceptor, este posibilâ percepea unei mi^câri 
într-o imagine, pxistâ o mișcare atunci când se delectearâ o variape de intensitate luminoasâ pe un 
pixel. adicâ atunci când de detectea^â local o derivatâ lemporalâ nenulâ. pentru aceastâ detecție se 
implementea^â un dispozitiv simplu, descris în kîgura 2.6, care elsborea^â rezultatul comparației 
dintre valoarea instantanee a unui pixel ?i valoarea aceluiași pixel convenabil întar^iatâ.

Ieșire

pig. 2.6. viferenliatorul
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In figura 2.6 K repre^intâ fotoreceptorul. ransconductansa 6 se comportâ ca un tranzistor de 
trecere dar care permite eliminares sarcinilor paradite generate în momentul comutației, ^cest 
dispozitiv fumiresLâ valoarea localâ a derivatei care nu sine cont de valorile celulelor vecine 
(pixelilor vecini). Lu scopul de a construi un moâel cat mai apropiat de cel real, autorii au dezvoltat 
o resea de re^istense care pune la dispo^isie în fiecare punct (pixel) media ponderatâ a valorilor 
vecine (pixelilor vecini).

2.4.3. Keseaus reristivâ

8tructura reselei reziști ve este descrisL în figura 2.7.

?ig. 2.7. Interconectarea receptorilor

Keseaua kexagonalâ de re^istense tumi^earâ (în fiecare punct) media valorilor de ieșire aferente 
celor 6 receptori vecini, -^cest dispozitiv calculea^â derivatele spasiale aferente imaginii proiectate 
pe retinâ ^i permite de asemenea detecsia contururilor.

2.4.4. lîefeaus completâ

Keseaua complstâ este constituitâ din cei trei operatori anterior descriși. In figura 2.8 se 
pre^intâ structura globalL a unui element din resea.
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în acesstâ retes, amplificatorul calcuIeLLâ diferența dintre curentul general de câtre fotoreceptorul p 
;i cel generat de reseaua de rezistente. Capacitatea O stockea^L media spasiu / timp a ieșirilor 
fotoreceptorilor vecini. Exploatarea rețelei se poate face în douL moduri:

* dacâ se deconectea^L rețeaua de rezistente, dispozitivul calcuIes^L clerivata temporalâ 
pentru detectis cle mișcare;

» dacâ rețeaua de reristense este conectatâ, dispozitivul cslculearâ diferensa relativâ dintre 
intensitatea luminoasâ receptionalâ într-un punct (pixei) ;i medis intensitâtilor 
luminoase recepționate în cele 6 puncte vecine. Dispozitivul este foarte sensibil în ca^ul 
punctelor izolate, mai pupn sensibil în punctele din cocuri ;i insensibil la un gradient 
uniform, ^ceastâ proprietate este de asemenea vslabilâ dscL obiectul din imagine este în 
mișcare.

Dispozitivul permite deci detecsia unui contur sau a unei mi?câri. în scopul integrării acestui 
dispozitiv într-o structurâ VK8I, toate elementele sunt realitate cu tran^istoare (nu apar rezistente ;i 
nici capacitâ^i integrate).

2.5. Implementârile VL^8I digitale

Calculatoarele clasice cu procesare serialâ a instrucțiunilor nu sunt capabile de o emulare 
eficienta a algoritmilor neuronali, care revendică pentru eficiensâ ridicatâ arkitecturi paralele de tip 
D/^p IvlIKID /nrtrueN'on Da/a (7om/>u/er) sau
rebele sistolice P8 (5^/o/rc

Un neuroprocesor digital (un neurocomputer) este un microsistem VD8I digital ale cârui 
caracteristici au fost optimizate pentru execusia algoritmilor neuronali. bleuroprocesoarele trebuie sL 
exceleze prin programabilitate, klexibilitate, precirie ?i /7/pe//ne-LbiIitLte. ^rkitectura VD8I a 
neuroprocesoarelor digitale trebuie optimiratâ în acord cu urmâloarele criterii de performans

» adaptabilitate: On - /earnmg;
* flexibilitate: programabilitate pentru cele mai variate arkitecturi de
* Lost redus: Teknologii ieftine (de exemplu LK4O8);
* Viterâ ridicatâ: paralelism masiv;
* Integrare la nivelul sistemului: Lo-proiectarea Ziarc/ware -

Ln neuroprocesor digital, ba^at pe o arkilecturâ multiprocesor, este prezentat în figura 2.9. în afara 
ariei de procesoare Zp, în structura neuroprocesorului mai apar ?i alte subsisteme ca: con/ro/Ze^-ul 
ariei de procesoare, memoria sistem aferentâ ariei de procesoare, interfata cu sistemul ga^dâ (/is^r) 
etc. fiecare fp consine în structura sa câteva blocuri funcționale. On set de registre va 5i utilizat 
pentru memorarea dalelor intermediare cum ar f> constanta de învâjare, numârul de identificare al 
elementului pp etc.

O unitate de înmulțire / adunare va fi utili^atâ în interiorul fiecârui fp pentru calculul 
sumelor ponderate care intervin în cadrul algoritmilor conexionizti. blumârul de biți necesari pentru 
reprezentarea datelor procesate se determinâ pe bsLa preciziei ce se urmâre;te a se realiza, pentru 
creșterea productivitâpi sistemului se aplicâ teknica /,/pe/me. ponderile sinaptice sunt memorate 
într-o memorie de ponderi a cârei adresare este controlstâ de un generator de adrese special, functis 
de transfer neliniarâ aferentâ neuronului poate fi implementată sub formâ tabelarâ (/ooL - up ra-/e), 
prin memorarea tabelei în memoria neuronului împreunâ cu valoarea de prag. Optional, în structura 
fp pot f> introduse ;i alte blocuri cum ar fi, de exemplu, o unitate ^ffl adisionalâ pentru calculul 
derivatei funcției de transfer pentru algoritmul fgp.
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808308

?ig. 2.9. -Vrbitectura neuroprocesorului âigital constituia 
âintr-o arie äe elemente cle procesare (3?)

O metoââ äe implementare care conăuce la o eficienjL foarte riăicatâ constâ în utilizarea 
ariilor (rebelelor) sistolice (38), care permit un graâ înalt äe paralelism ;i o /^/pe/Zne-i^are completâ 
a algoritmilor conexioni^ti. 38 rerolvâ äe asemenea ?i problema comunicatilor interprocesor.

O 3>l cu trei straturi este prerentatâ în kigurs 2.10. a) iar în figura 2.10. b) se pre^intâ moâul 
äe implementare al acestei 3>I pe 38 biâimensionslâ. blocarea corespunrâtoare a procesoarelor 
(maparea corespunrâtoare a 3k^l pe elementele 3? clin structura 38) va evita conflictele în 
transferurile äe äste äintre procesoarele 3?. In carul sckemei äe alocare äin figura 2.10, sumele 
ponäerate se pot obfine äe-a lungul kîecârui rână ?i a fiecârei coloane.

neuron 6

neuron 5

neuron 4

neuron 7 neuron 8 neuron 9

neuron 1 neuron 2 neuron Z
b)

fig. 2.10. a) ^rbitectura 3k4 cu Z straturi; b) Maparea 3^l în aria äe procesoare
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în figura 2.1 l este reprezentat kluxul cle äste în 8.8 în csLul implementârii algoritmului 88? (ka^a 
/eec^o^waz-c/).

?ig. 2.11. fluxul 6e âate în K8 pentru fa^a cle recunoaștere sferentâ algoritmului 88?

?e parcursul fa^ei âe recunoaștere (/ee^âz-rva/-^) âatele se propagâ 6înspre stratul cle intrare spre 
stratul cle ieșire. ?8 funclionea^â cu un tact global care asigurâ sincronizarea operaliilor executate 
în interiorul celulelor sistolice (L8); secare d8 executâ operapile aritmetice ?i cle transfer inclicate 
în figura 2.11. In caclrul farei de învLsare tluxul 6e âate î^i scbimbâ ^irecjia ;i va evolua dinspre 
stratul de ie;ire spre stratul cle intrare (propagarea erorii înapoi); punctul âe stan al luxului cle 6ate 
va fi constituit 6e semnalele 6e eroare asociate stratului 6e ieșire.
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fig. 2.12. fluxul cle 6ate în 88 pentru fa^a cle învâsare (/>ac^>varc/) aferentL algoritmului 86?

?e ba^a âescrierii algoritmului 86?, pre^entatâ la 1.6.4 putem âeâuce ;i operațiile efectuate cle (28 
în fara -Aceste operati sunt prezentate în 6gura 2.13.

d) 8trawl i^la) 8trawl i

fig. 2.13. Operapile efectuate 6e L8 în fsra bac^vvorc/

8e observâ câ, inâiferent 6e stratul neuronal âin care fac parte, celulele sistolice au structura 
iâenticâ. 82 mai notâm câ în fa^a în afarâ cle operațiile 6e transfer evidențiate în figura
2.13, celulele sistolice efectuearâ ;i o ajustare a mârimii 6e stare: vv^ v/^ tt-öi-x^- ^ceastâ 
operație reali^ea^â ajustarea ponderilor sinaptice (învâsarea).

2.5.1. 8îsteinul

/nc. a dezvoltat sistemul LI^^?8 ((2onnec/ec/ ZVâ-ork o/
^128 93), (OKI 91). Comparativ cu mașinile traâiponale babale pe microprocesoare
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sistemul LI^P8 este capabil âe performante mult superioare (câteva ordine äe mârime). Aceste 
performante se objin printr-un paralelism masiv ;i prin capsbilitâtile cle adaptare a kOl pentru 
aplicații äe recunoaștere a formelor, a vorbirii, a caracterelor scrise ;i pentru probleme äe control 
automat, beneficiind äe o coproiectare Zrorâ'ore - eficientă sistemul l2bI^P8 se pretea^â
pentru aplicatii flexibile care revenăicâ înaltâ programsbilitate.

-Vrkitectura <I^?8

In figura 2.14 este prezentată arkitectura sistemului (2I4^.?8 care este compus äin 2 
subsisteme principale: /^.ria äe procesoare (7bl/^p8 ?i procesorul äe Lontrol (L?) 937 ^ria äe
procesoare execulâ algoritmii neuronali pe ba^a unui program LbI^P8. procesorul äe control este 
un care controlesLâ operasiile äe barâ cum ar fi încârcarea programului ?i interfata äe
intrare / iezire cu /rur^are-ul extern. Aceste âouâ subsisteme sunt interconectate prin busul 
sistemului.

Intrare âiroclL Intrâri exteme
äe äste äate

pig. 2.14. Arkitectura sistemului <2I4>^?8

^ria äe procesoare O^l/VP8 consine câteva subsisteme; ea conpne mai multe circuite LbI^P8 - 1064 
care procesearâ concurent âatele numerice. L8<2 (2/i//7) controlea^â operațiile
inteme sistemului multiprocesor (operațiile âintre c/rî/i-urile OI^P8 - 1064) precum ?i operațiile 
aferente celor âouâ moäule äe memorie ;i interfata cu busul sistemului. Instrucțiunile äe 64 biti 
lungime sunt stocate în memoria program; 32 bip äin coäul instrucsiunii sunt destinași c/u^-ului 
O8<2. Modulul äe interfasare cu busul Lp asigurâ conexiunea între busul sistem ;i busul intern ariei 
(?^I/^P8. Memoria äe äate (memoria OkO^^l) este utiliratâ pentru memorarea localâ a äatelor äe 
intrare ?i äe ie;ire. k/lemoria program (8R^.K4) este utiliratâ pentru stocarea programelor care sunt 
încârcate înainte äe startarea execuției proceäurilor P.W. vstoritâ moâularitâtii ?i unui control 
eficient al interfeței aria LI^P8 poate 5» u?or extinsâ âimensional în scopul implementării p.1^1 äe 
dimensiuni mari. In figura 2.15 se pre^intâ configurația unui sistem care conjine 4 arii L1^P8. 
fiecare arie L^I^P8 contine 8 c/n^-uri Ll^-^P8 - 1064 astfel încât cele 2048 procesoare integrate în 
acest sistem conduc la o performans de 40 OLP8 (g/Fa - co/iecN'om ^econc/).
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Ie?irs liirectâ le;ire sxtemâ 
^ris 6e 6ats <Zs liste

Intrare liirectâ Intrare externâ 
cie liste de ciate

?iZ. 2.15. fxtensia arhitecturii L>l^?8

v. Qircuitul -1064

Lircuitul C^?8 - 1064 conpne o arie âe 64 f?. 8cbema bloc a circuitului precum ;i 
structura unui no6 L? sunt prezentate în figura 2.16. procesoarele f? sunt interconectate într-o 
confißurasie 8I^lv. fiecare f? recepsionearâ äste prin intermediul unui bus 6e 8 bip (I^I bus), 
emite 6ate prin intermediul unui alt bus âe 8 bip (OU? bus) ?i receplionea^L instrucțiunile prin 
intermediul unui bus âe Z2 bip bus), ^âiponal, procesoarele f? vecine pot comunica
âirect (6ate) prin intermeciiul busului intern âe 16 bip (Inter - f? bus).
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007 bus -o-

Inter-ppbus^-v ppg <-l> pp, <t

2PO1^O bus^

I» bus jo

big. 2.16. Oircuitul 0bI^.P8 - 1064. a) 8ckema bloc; b) 8tructura 2?

On procesor (pp) convine câteva blocuri. Onitatea de intrare decodificL loste semnalele de control 
recepționate (pentru elaborarea comenzilor inteme) ;i recepsionea^L date de pe busul Ib! - bus pe 
care le memoresLZ temporär. 8etul de registre este utilizat pentru memorarea datelor intermediare 
cum ar ti constanta cle învâ^are ;i numârul (indexul) procesorului (pp) respectiv. Oombina^ia 
1bIIv1U7717Ok< - 8O^l^70K este ulili^atâ pentru calculul sumelor ponderate proprii algoritmilor 
conexionizti (^ xv^-Xj). pentru eficien(â maximâ se realiresLâ o procesare în teknicâ 
ponderile sinaptice sunt memorate în memoria localâ. puncsia de transfer neliniarâ ;i valoarea de 
prag pot 5i memorate sub formâ tabelarâ (/oo^ - up /a6/e) în memorie. Onitatea de ie?ire memorea^L 
rezultatele într-un de ie?ire ?i consine ;i circuitul de arbitrare a comunicațiilor globale ?i / sau 
inter - pp. ^/licrorutine dedicate controlea^â atât procesarea la nivelul kiecârui pp cât ;i contiguralia 
întregii rejele de procesoare (pp).

O. Oircuitul de secvensiere

Oircuitul de secvensiere (080) este o unitate de control care controlearâ operațiile neuronale 
la nivel /larvare. 080 controlea^â 4 stâri: 11)72, P.I7bl, 8PIbI ;i 22O8fî. viverse semnale de 
comandâ de tip "wa,/" ?i "exec»/e" sunt utilitate pentru accesarea memoriilor locale ;i pentru 
procesarea condijiilor de întrerupere.

080 conpne 5 module a;a cum indicâ figura 2.17. OPI? (con/^o/ /)roce^or m/er/ace) 
controlea^â interfasarea cu memoria localâ.
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8ecvcntsrorKcxisire 
(64-cZ2 bit)

lnrerkp 0? 
(0?Ik)

Onitate

?ig. 2.17. 8lrucwra 080

8emnalele de control emise de 0? tra^ersearâ inlerfssa 0?I? cu scopul de a scdimba starea 080. 
(7? poste stana. opri sau mlLosui stârile 080 prin intermediul registrelor de stare diu 0?!?; 0?I? 
are logicâ proprie de întrerupere. Intr-o execupe normalL L unui probram L»^?8, 0?I? 
super^^Lsarâ accesele dusului local la memoria de dale. 8ecvenpatorul controleaLâ aclivilatea ariei 
O>.^?8 prin execupa instrucpunilor care speci 6câ secvenperea operatilor zi care controlea^â 
operațiile de intrare ieșire. Oonpne un "program covn/er" care poate adresa 64 K instrucțiuni de 
64 diri Lecare. Unitatea I poale configura diverse fluxuri de date care sunt sincronizate zi 
interactionearA cu dusurile I> dus zi 007? dus.

2-5-2. 8irte»ul multiprocesor >1^ 16

Oircuttul 16 tsdrical de Siemens OorporaNon operea^â Ia o trecvensâ de tact de 50 kllir 
t coruioe 4 lanțuri elernentare conectate într-o resea sistolicâ (K8) ^10^4 91 al- 16 realireSLâ 
8«» >4O?8. unde o conexiune scbivalearâ cu o operație pe 16 bip. ?entru o K8 bidimensionalâ 
compusâ din 16x16 circuite >4^ 16 se estimearâ un vârf de performansâ de 205 0(7?8 ^10^4 
9Ib1- ln siOXXI 91c) se propun Z ecuații uni6cale care acoperâ dinamica reselelor neuronale. Aceste 
scuspi corespund regulii invâsârii supervizate: 

Oâmare

lrn-âtare:
I-I

Actualizare:
se

cipIiLL

(2.4)

(2.5)

(2.6)

unde^ o, - kr«cpL caraclcrrsticâ a neuronului de iezire 
- 1 
- valr^rea de prag 

x. - mt/arca neur^mului
- -I

L, - termen de c^«4ie

în klgura 2 18« prerimlL structura unui lans elementar iar în figura 2.19 se preâtL interconectarea 
celor 4 lsnpZri elementare In cadrul circuitului 16. L^nsul elementar din figura 2.18 este capabil 
râ pr^-ce-exe ecuațiile <2>4-, f2.Z) fi (2,6).
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In structura lanlului elementar distingem:

* 4 multiplicatoare ?i 3 sumstoare pentru procesarea unei matrici 4x4;
* 4 -uAer-e (trei de 2 x 16 cuvinte ;i unul de 2 x 4 cuvinte) pentru transferurile de date;
* un multiplicator pentru înmulțirea cu o constantâ;
* un sumator pentru acumularea sumelor parsiale.

Deoarece ponclerile sinaptice sunt stocate în memorie (în exteriorul circuitului), numârul cle pini 
necesari pentru comunicajiile de date este relativ mare, prin utilizarea celor 4 -u^er-e I/O, numârul 
de pini poate fi redus; organizând memoria în m module cu adresare întrejesutâ, numârul de pini 
necesari transferului ponderilor sinaptice ;i a valorilor (vectorilor) de intrare poate Ii redus de m ori. 
ZttFcr-ul 61 este utilizat pentru valorile de intrare, 32 pentru ponderile sinaptice ;i valorile Lj ?i 33 
pentru acumularea rezultatelor parsiale.

pig. 2.18. 8ckema bloc a lansului elementar

în figura 2.19 se prerintâ sckema bloc a circuitului 16 care include 4 lansuri elementare, fiecare 
având structura indicatâ în figura 2.18 ^P^^I 91b^ portul de intrare 341 alimentearâ cu date toate 
landurile prin propagare sislolicâ. portul 342 este un bi-port (2 câi) care aplicâ ponderea sinspticâ 

sau valoarea de corecpe pe intrarea fiecârui Ians (în tuncsie de operata efectuatâ). porturile
343 (de intrare) ;i OUT' (de ieșire) sunt uti lirate pentru interconectarea lansurilor elementare vecine
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?i în consecinsâ vor fi utilitate pentru transferul rezultatelor parțiale. Lele trei fa^e (^earc/i, /ea?-ning 
?i upâe) descrise prin ecuațiile (2.4) la (2.6) sunt mapate optimal la nivel în operas ii
sistolice a?a cum se aratâ în figura 2.19. foate operasiile sunt executate în manierâ sistolicâ akectâncl 
un bloc cle 4 x 4 operanti.

fig. 2.19. Lele 4 lansuri elementare utilitate pentru execusia algoritmilor neuronali

?a^a cle căutare: öuL^r-ul äe intrare (6l) ;i -r^e/'-uI âe ponderi sinaptice (ö2) recepsionea^â ieșirea 
neuronului anterior x^ ;i respectiv ponderile vv^. Deoarece fiecare lans proceseaLâ 4 neuroni 
(i l, ..., 4), vor rezulta l6 sume parsiale care se vor acumula în acumulatorul final. loate valorile 
calculate sunt transferate prin lansul cle buAer-e 6) a;a cum se inâicâ în figura 2.19.
?SLa cle învățare: AuFe^-ul cle intrare recepsionea^L termenii cle eroare iar üuAe^-ul 62 
recepsionea^â ponderile sinaptice în kormL transpusâ astkel încât se va calcula suma

aferentL relasiei (2.5). 8umarea se poate efectua în formâ clistribuitâ conectancl acumulatorul final 
(fig. 2.18) în buclâ cu -r^/'-uI 63. lermenul 6e eroare (â^ - x^) este preîncârcat în 63 iar termenul 
f^ este cle asemenea încârcat în 64.

cle actualizare: Zu^e/'-uI cle intrare (6l) recepsionea^â intrarea în neuron calculatâ în fa^a cle 
câutare iar bu^e/'-ul 62 recepsioneLLâ termenii Lj. Lonstanta cle învâsare a este preîncârcatâ In 
bu^e?--ul 64.

K4ai multe circuite ^4/^ l6 pot fi configurate fie într-o resea sistolicâ liniarâ fie într-o resea 
sistolicâ biâimensionalâ. ^4^ l6 clispune 6e circuite cle memorie cleclicate pentru stocarea ponderilor 
sinaptice ?i a valorilor L,.

2.5.3. Lircuitul 10V0

Lircuitul cligital l^ll 1000 fabricat cle firma Intel este clestinat implementârii k» cle tip K6? 
(/?aâ/ öcn/5 ^nc/ion). öeselele K6? prerintâ anumite avantaje cum ar fi învâsarea rapiclâ ?i o mai 
bunâ estimare, comparativ cu multistrat convensionale. 0 resea K6? consine 3 straturi 
neuronale. ?rimul strat este stratul cle intrare iar al cloilea strat formearâ o arie a funcsiilor racliale cle 
ba?â Interconexiunile sinaptice âintre primul strat ?i al cloilea strat calculea^â âistansa clintre 
semnalul (vectorul) aplicat Ia intrare ;i semnalul (vectorul) cle poncleri memorat, k^lâsura acestei 
âistanse D) poate fi clatâ cle clistsnsa eucliclianâ clintre cei cloi vectori:
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0^x^-w^ (2.7)

unde:
Xj - semnalul de intrare
Wjj - ponderea sinapticL memoratä

Dacâ funcția radialL de ba^â este o funcsie simetricä exponențial descrescâtoare, ieșirea celui de-al 
doilea strat va fi:

(2.8)

unde: - factorul de ponderare al tuncsiei exponenjiale
6) - distansa caracteristicL a funcției exponențiale

Interconexiunile sinaptice dintre al doilea strat ?i stratul de iezire conduc la calculul unei sume 
ponderate pentru determinarea ieșirii finale:

(2.9)

unde v^ repre^intâ ponderea sinapticâ aferentâ conexiunii dintre neuronul) din cel de-al doilea strat 
;i neuronul li din stratul de ieșire.

Lircuitul l^l 1000 produs de firma calculea^L relațiile (2.7) la (2.9) în manierâ 
digitalâ. 8ckema bloc a circuitului este pre^entstâ în figura 2.20.

?ig. 2.20. Lckems bloc a circuitului 141 1000

Dimensiunile stratului de intrare, stratului Kö? ;i a stratului de ieșire sunt 256, 1024 ?i respectiv 64 
neuroni. Reprezentarea inlernL a ponderilor sinaptice este reali^atâ pe 5 biji. în unitatea DDL se
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calculeaLâ âistansa âintre semnalul âe intrare (memorat în öu^e/'-ul âe intrare) ;i semnalul sinaptic 
(memorat în aria âe prototipuri). In unitatea ^lfi se calculea^â kuncfia raâialâ âe ba^â ?i suma 
ponâeratâ. ?entru perkormanfâ procesarea se reali^ea^â în tebnicâ /i/pe/me (unitâfile OOL iVlfi 
korrnea-â o cascaââ pe 2 nivele), pentru a mâri capabilitâfile computaționale mai multe
circuite >-11 1000 pot 6 conectate pe un bus comun. 8e poate âeci construi un procesor neuronal a 
cârui structură este prerentatâ în figura 2.21.

^ârese Osie

pig. 2.21. 8cbema bloc a procesorului neuronal bsLat pe circuite l^II 1000

2.5.4. >^Ite neu coprocesoare âigitale

?i alfii pre^intâ un neuroprocesor âigital performant în fOkfp. 91). Lircuitul este 
fabricat în tebnologie d^4O8 ?i confine 8 procesoare care operearâ la 20 performantele 
estimate sunt âe 20 OLP8 pentru o pl^I cu 1000 neuroni. ?i alfii au âe^voltat un
neuroprocesor care confine 576 neuroni ?i 36864 sinapse fV-^8 90). Reprezentarea intemâ a âatelor 
era reali^stâ pe 8 - 9 bifi. fin âp neuronal âigital âe mare perkormanfâ a kost implementat âe 
f/c/nmurs ^i alfii fOLkk 92). Lircuitul confine 832 sinapse ;i 13 neuroni avanâ performanfele 
evaluate la 8 OLP8; âatele sunt reprezentate intem pe 8 bifi. fpâ/rmabe §i alfii au proiectat un c/up 
âigital care confine o p^l cu 10^ sinapse 93). <2elule Op^.^1 realitate cu un singur tranzistor 
au kost utilitate pentru a memora l O^ponâeri sinaptice într-o reprezentare întreagâ pe 8 bifi. fin c/r/p 
VI^8I âigital numit a kost âescris âe ;i alfii în 92). Lircuitul se ba^ea^Z pe
o arbitecturâ stokasticâ ?i un paralelism intem masiv, fin 8-^fi global cu 2048 intrâri (neuroni) 
poate ti evaluat într-un singur ciclu âe tact âe 67 nsec. procesorul 8PZP"k care lucrearâ la 50 I^lki^ 
a kost proiectat âe ;i alfii 93). problematica învâfârii "on-c/i//?" în
neuroprocesoarele âigitale a kost anali^atâ în 93). >^Ite implementâri Vf.81 âigitale 
(neuroprocesoare) sunt âescrise în (8kIL 95) ?i (8^.bl 92).

2.6. principii âe proiectare a neuroprocesoarelor sistolice

pentru a exploata paralelismul intrinsec caracteristic acestea trebuie implementate pe 
arlutecturi multiprocesor. Arbitecturâ care reali^earâ comunicașii eficiente între procesoare va 
kurni^a ;i o mare putere âe calcul pe unitatea âe suprakafâ. Implementârile sistolice âigitale âeâicate 
refelelor neuronale pot opera cu ekîcienfL âeosebitâ âatoritâ procesârii în lebnicâ a âatelor. 
într-o refea sistolicL (K8) pot coexista mai multe kluxuri âe âate /?kpe/me-i2ate. Arbitecturâ multi- 
pp în inel ?i respectiv multi-^p matricialâ fplf^ 91) sunt 2 arkitecturi sistolice reprezentative. 
Comparativ cu circuitele neuronale analogice, arkitecturile sistolice okerâ o mai bunâ flexibilitate, o 
mai mare precizie ?i o completâ /?/pe/me-i2are a fluxurilor âe âate.
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2.6.1. ^rkitectur» sistemului

8ckema bloc a unui sistem ba^al pe o arkiteclurL multi-Z? în inel §i respectiv muIti-L? 
matricialâ este prerentatâ în figura 2.22.

b)

?ig. 2.22. ^rkitectura sistemului barat pe resele sistolice
a) K8 m onocl i mensio nai â conectată în inel; b) K8 biâimensionalL pâtraticâ

(7on/w//er-ul 1^8 poate li cablat sau microprogramat. In varianta microprogramată acesta va emite o 
micro instrucțiune pe fiecare ciclu 6e tact. K4icroco6ul ;i aâresele 6e acces la memoria sistem pot fi
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transmise procesoarelor L? 6in caârul K8 fie în sistem fie în sistem /,/pe/ine; tipul
transmisiei este selectat cu ajutorul multiplexorului din figura 2.22. ?entru K8 conectatâ în inel, 
operațiile l/L 6intre K8 ?i memoria sistem vor fi suportate âoar 6e Lp-uiile extreme (2?, ?i ?i 
în acest fel memoria sistem biport va fi partajatâ cle procesoarele inelului sistolic. în ciclul cle 
inipali-are fiecare citește 6atele locale aferente clin memoria sistem prin intermecliul dusurilor 
locale inclicate în figura 2.22 prin linii punctate. în carul K8 bidimensionale, fiecare Lpj) comunica 
cu cei patru vecini ai sâi iar operabile I / L cu memoria sistem apar pe cele patru laturi ale matricii 
sistolice. In consecinsâ, memoria sistem va fi o memorie cu 4 porturi cle acces partajatâ cle matricea 

8imilar, în ciclul cle inițializare, clatele locale aferente ^?-urilor clin matricea sistolica se obfin 
prin intermeâiul dusurilor locale marcate cu linii punctate ;i situate pe laturile cle est ;i respectiv cle 
vest aferente matricii sistolice. On L? clin rona 6e myloc a unei linii recepjionearâ clatele locale 
proprii printr-o comunicație

Memoria sistem recepsionea^â 6ate cle la sistemul garââ în urma activârii unei astfel 
cle cereri; cererea este activatâ cle sistemul gSLclâ ?i recep^ionatL cle conrro//er. 8istemul garclâ 
servește ca interfasâ între utilizator ?i K8. Acesta va furnica informabile specifice Lplicasiei, cum ar 
fi vectorii cle intrare, ponclerile sinaptice inițiale, parametrii cle control convergensL etc.
ul specificâ ?i monitorireaLâ procesarea în caclrul fiecârui ^p guvernea^â, cle asemenea, ;i 
comunicatii le cle clate âintre Lp. Lon/^o//e^-ul va avea memoria sa âeăicalL unâe va stoca 
micrococlul recepționat âe Ia sistemul garclâ.

2.6.2. proiectarea elementului âe procesare (L?)

lmplementârile digitale 6e6icate au la barâ 4 principii:

* implementâri datate pe microprocesoare cle u? general
* implementâri barate pe procesoare cle semnal (O8? - c/ig/Za/
« implementâri barate pe neuroprocesoare cle u? general 
* implementâri barate pe neuroprocesoare cleclicate

în primele 2 caruri sistemul va avea Ia barâ procesoare existente pe piajâ. în al treilea ca? se 
utilirearâ un /larc/ware cle ur general în icleea reslirârii unei neuroprocesâri flexibile, -^cest 
//arc/vvcrre va putea fi utilirat în cliverse aplicasii 6e procesare cle semnal sau cle imagine. In al 
patrulea car se construiește un /larc/vvnre cleclicat câtorva algoritmi neuronali. în tabelul 2.2 se 
prerintâ o comparație între cele 4 principii âe implementare.

tabelul 2.2. domparaps celor 4 tipuri âe implementâri digitale cleâicate lOl

Proprietâp
Implementâri barate 
pe microprocesoare 

cle ur general

Implementâri barate 
pe D8P

dleuroprocesoare 
cle ur general

procesoare 
cleclicate

paralelism 
flexibilitate 
precizie 
programabil itate 
Integrare / valabilitate 
V iterâ cle procesare 
Duratâ ciclu proiectare 
Lostul cle proäuc^ie 
Aplicabilitate

Lei mai slab 
Les mai înaltâ 
Lea mai înaltâ 
Lea mai înaltâ 
8Isbâ
Les mai^ossâ 
Lei mai scurt 
Lei mai înalt 
De ur genersl

8Iab
8Iabâ 
înaltâ
8labâ 
înaltâ 
loasâ
8curt 
înalt
procesare 6e semnal

înalt 
înaltâ 
8labâ 
înaltâ 
Lca mai înaltâ 
înaltâ 
Lung 
8cârul 
Diverse

Lei mai înalt 
Les mai slaba 
Lea mai slabâ 
Lea mai slaba 
Lea mai slaba 
Lea mai înaltâ 
Lei mai lung 
Lei mai scârut 
foarte limitate
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Oomparând datele prezentate în tabelul 2.2 putem concluziona câ neuroprocesoarele de U2 general 
realirea^L cel mai bun raport performanje / cost. O propunere de structură internă pentru nodul 
sistolic Lp este prezentată în figura 2.2Z 947 pentru memorarea locslL a datelor fiecare Lp
convine un cac/ie de date. Multiplicatorul ^i sumatorul reprerintâ principalele unitâ^i de procesare 
din structura Lp.

pig. 2.2Z. 8ckema bloc aferentâ modulului Lp

/H/m Z

2

------ » //l /

Lmcoc/e/n

Lmco^/eour
—c> 

4Z

8^4
—c> v 

16><4

Structura Lp este sdsptatâ P8 bidimensionale din figura 2.22. b). fiecare Lp convine 4 porturi I/O 
pentru a comunica date cu cele 4 vecine. O unitate ^1^40 (memo^ managsmen/ un/V) stabilește 
strategiile de alocare a memoriei precum ?i strategiile de?i actualizare a memoriei principale 
(în raport cu cacke-urile locale). ^4^40 este locat în con/roZZer ;i este partajat de toate unitâple Lp 
din cadrul K.8. K8 operea-L sincron, cu un tact global.

0 tabelL Zoo/c - up va fi utili^atâ pentru implementarea funcției de activare aferentâ 
neuronului, putinele de nivel înalt executate de sistemul gardâ sunt compilate în macroinstrucsiuni 
care sunt transmise apoi con/roZZer-ului. OonlroZZsr-uI decodificâ macroinstrucsiunile ;i Ie 
trans latearâ în microinstrucpuni pe care Ie emite spre Lp-urile din structura P8 (broae/ca^Z) prin 
intermediul celor 4Z linii ale busului pentru o /rîpeZ/ne-irare cât mai eficientâ a
instrucțiunilor este recomandatâ utilizarea unui set de instrucțiuni specific PI80 (reâecZ - 
im/ruc/ion ^e/ com^u/er).

Iot în scopul creșterii vitezei de procesare, registrele fp sunt accesibile prin intermediul a 4 
dusuri de date: PLOI, PL02, OPOI ?i 0P02. Drept consecinsâ multe operafii interne care implicâ 
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registrele p^p vor putea ti suprapuse âeoarece nu implicâ ocuparea acelorași busuri. lân multiplexor 
este utilizat pentru multiplexarea celor 4 busuri pe busul äe âate intern, pentru transferul (latelor 
între cac/re-ul äe äate ?i setul äe registre este utilizat busul Lpfll.

In funcție äe moäul äe aäresare utilizat, atât pentru multiplicator cat ;i pentru sumator, unul 
âintre operanti este preluat tie äe pe busul OPUI kîe äe pe busul PLOI, iar celâlalt operană este 
preluat tie äe pe busul L?Iâ2 6e äe pe KLO2. Lircuitul a kost proiectat cu ajutorul eâitorului 
elaborat Ia Oniversitatea kerkelex- performantele circuitului pot ki îmbunâtâtite âacâ în procesul äe 
proiectare s-ar utiliza pacbete comerciale.
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A. 8I8^0l^IOL

In acest capitol vom tace o prezentare a metodelor ?i descrierilor sistolice ?i vom arata câ 
aceste metode permit localizarea spapalâ a algoritmilor conexioni^ti. ^ceastâ abordare va permite 
obținerea unor algoritmi sistolici capabili sâ execute eficient operațiile aferente modelelor 
conexioniste actuale. Vom propune o arbitecturâ sistolicâ generalâ din care vor deriva 3 arbitecturi 
exploatabile. In sfârâit, vom alege arbitectura optimâ ;i vom motiva aceastâ alegere.

3.1. principiul procesârii sistolice

principiul procesârii sistolice a fost introdus de //. L. /fung ;i (7. L. în anul 1978
sKDHl 78^. Termenul "sistolic" provine dintr-o analogie între circulația fluxului de date în rețeaua 
sistolicâ (P.8) ?i cea a sângelui în aparatul circulator aferent organismelor vii. Inima este asimilatâ 
elementelor de procesare (fp) din componenta P.8, care recepfionea^â, procesea^â ;i transmit 
datele. K8 repre^intâ instrumentul ideal pentru realizarea unei anumite clase de procesoare 
specialitate. Dificil de implementat cu componente discrete din cauta unui cost ridicat, algoritmii 
sistolici intrâ în actualitate grafie tehnologiilor V08I (fer^ Large 5ca/e /n/egra//o/t).

8tructura în refea repretintâ supoNul tipic pentru algoritmii sistolici. Oelulele sistolice (08) 
sunt procesoare elementare identice, conectate exclusiv cu celulele vecine, fluxurile de date 
traverseatâ refeaua prin comunicati locale ;i într-o manierâ sincronâ. Organizarea în refea (fig. 3.1) 
?i tunefionarea sincronâ permit procesarea concurentă a informafiilor în celulele sistolice conducând 
Ia o putere de calcul foarte ridicatâ. In sfârâit, vom vedea câ în anumite condisii, procesarea în 
teknicâa datelor devine posibilâ, conducând la o exploatare maximalâ a K8.

fig. 3.1. topologii de K8. a) Oiniarâ; b) pâtratâ; c) Hexagonalâ
(08 - celula sistolicâ referitâ adesea ;i cu termenul f? - element de procesare) 

formal, o refea sistolicâ este o structurâ de calcul care posedâ urmâtoarele caracteristici:

« funcționare sincronâ'
» Vlodularitate ;i regularitate. K8 este un ansamblu de unitâfi de calcul (08) asemânâtoare 

sau identice, conectate prin sckeme de interconexiuni omogene, conferind o 
extensibilitate teoretic infinitâ;

« Oocali^are spafialâ;i temporalâ^
» posibilitatea procesârii datelor în teknicâ /iipe/me.
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Olasa âe aplicapi în care K.8 suni extrem âe eficiente cuprinâe problemele în cure volumul âe calcul 
cle efectuat este mult mai mare âecâl cel al transferurilor âe âate âe realizat 1008 897

fiecârei topologii âe K8 i se asociarâ o clasâ âe probleme (KObl 887 897 belelele
liniare sunt utilitate pentru operapi âe convolusie, înmulțiri matrici - vectori, proâuse scalare etc. 
Keselele rectangulare sunt performante în cs^ul proâuselor matriciale §i, în general, pentru aplicașii 
âe filtrare pe imagini (operașii cu pixeli). kejelele triungkiulare sau kexagonale sunt performante în 
operațiile âe âecompo^ijie OO a matricilor (âescompunerea unei matrici în 2 matrici triungkiulare, 
triungkiularâ inferioarâ D ;i triungkiularâ superîoarâ O) ;i în operațiile âe înmulțire a matricilor cu 
structuri particulare (triungkiulare, banââ âiagonalâ).

"foate operațiile care trebuie implementate pe o R.8 âepinâ mai întâi âe topologia rebelei. 
Datele tran^itearâ rețeaua traverssnâ legâturile âefinite între celulele vecine. ?rin urmare, 
implementarea sistolicL a unui algoritm nu este unicâ ceea ce înseamnâ o sarcinâ relativ complexâ 
pentru proiectant. P.8 optimâ (pentru o anume aplicație) va fi aleasă în funcție âe performante 
(viteza âe procesare), complexitate cât mai reâusâ, posibilitâsi âe optimizare (/»i/?e/me-i2Lre, suplele 
în execuția operațiilor âe intrare / ieșire etc.). Dupâ cum vom veâea, aceastâ etapâ âe âefinire a 
topologici K8 este crucialâ âeoarece ea stabilește âefinitiv capabilitâple viitoarei K8.

Lxistâ actualmente mai multe instrumente âe concepție a K8 care au fost âe^voltate ;i puse 
la âisporipa proiectantilor. k^Ietoâologia Iui ?i se bs^ea^â pe conversia unui sistem
sincron reprezentat printr-un graf în algoritm sistolic, K4etoâs lui permite o sinte^â
automatâ a K8, pominâ âe la o formulare recurentâ a calculelor âe executat tOOI 847 K4etoâologia 
Iui /./ ;i repre^intL un principiu general pentru optimizarea concepției unei K8 planare (DI 857 
Oo.v/ic/rc/ ;i Tc/iue/i/e au propus, âe asemenea, o metoâologie bsLLlâ pe o anali^â âescenâentâ care 
âivi^ea^â problema proiecsiei unui graf âe âepenâenfe în 2 etape: construcția unei refele liniare ale 
cârei intrâri sunt vectori, apoi sistoli^area acestei transformări ^008 897

In cele ce urmea^â, vom utiliza meloâa lui 88) pentru âescrierea K8 ;i vom
valiâa formal funcsionarea acesteia pe bsLa meloâei Iui lOOI 84). k/letoâa Iui se
ba^earâ pe manipulări sistematice âe grafuri ;i ale proiecțiilor acestora; este perfect aâaptatâ pentru 
calcule simple, cum ar fi proâusul matrice - vector, care stâ Ia ba^a algoritmilor conexioni?ti.

^ceastâ metoâologie âe âescriere a operațiilor permite extragerea solupei âe maxim 
paralelism; este o âescriere sub formL âe graf âe âepenâenfâ (DQ - Oe/ienc/ece Ora/7/1) 88)
care nu face apel la nici o nopune arkitecturalâ, âe rebucls) sau âe optimizare temporalâ. In caârul 
DO se iau în consiâerare numai âepenâensele âintre noâurile acestuia, ^lai aproape âe arkitecturâ, 
graful fluxului âe âate (8?0 - Âgna/ Ora/ik) este o formulare mai completâ care pune în 
eviâen;â relapile âintre âate, întârzierile (^e/a>^) ;i eventualele rebucla)e. Acesta âefinezte âe 
asemenea structura supoN aferentâ algoritmului.

trecerea âe la un DO la un 8fO pune următoarele probleme:

« cum vor ki atribuite (repani^ate) operațiile pe procesoare;
* în ce orâine vor trebui executate aceste operajii.

Kâspunsurile Ia aceste 2 probleme vor âekini asignarea procesoarelor ;i secventierea operațiilor. 
I^etoâologia pe care o vom âescrie este cunoscutâ sub âenumires âe mapare canonicâ 88).

Z I I. Orașul âe âepenâenjL (VO)

DO este un graf care âescrie âepenâensele âintre calculele ce compun un algoritm; în 
noâurile grafului nu vor fi prezentate calculele efectuate.

pentru a ilustra aceastL âefmipe, vom construi DO aferent operației âe înmulțire a unei 
matrici cu un vector.
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Vom considera operata:

>-^V x

unde:
x - vector de dimensiune
> - vector de dimensiune (?)
W - matrice (?, bl)

8ub formâ indicialâ, ecuasia matricială devine:

V. X. cu i- 1,2,... ,?
i-'

(Z.I)

Indecșii de aceastâ formâ definesc doar localizarea spafialâ a elementelor matricii ;i a celor 2 
vectori implicași în operație. Introducând un index temporal Ic, vom putea rescrie algoritmul (Z.I) 
sub o formâ în care fiecare variabilâ nu este modi6catâ decât o singurâ datâ (^/m/)/e

Vi - >j x (3.2)

cu: - 0, - y, ?i

Aceastâ formulare este o ecuape recurentâ cu un index spasial (i) ?i un index temporal (k). ?e ba^a 
ecuapei (Z.2) vom putea construi un graf de dependenjâ, de forma celui prezentat în figura Z.2, uncie 
am considerat vectorul x de dimensiune 4, vectorul > de dimensiune Z ;i matricea VV de dimensiune

In general, datele de intrare sunt difuzate spre toate nodurile grafului. Aceastâ operație 
revendicâ un bus de comunicare global care va avea repercusiuni negative asupra realirârii fizice.

?ig. Z.2. Oratui de dependensâ aferent produsului matrice - vector. In acest grak, datele de intrare 
sunt distribuite tuturor nodurilor. -Vrcele nu indicâ decât o dependensâ 

funcționalâ între noduri ^i nu induc nici o întârziere

pentru implementârile fuice este interesant de a transforma aceastâ difuzie de date spre toate 
nodurile cu o transmisie de tipul din aproape în aproape. In acest sens, algoritmii trebuie localizași 
în scopul obținerii unui eraf de deoendentL local (figura Z.Z). ^xistâ mai multe studii teoretice 
dezvoltate pe problema localirârii algoritmilor pentru a a)unge sub forma unui 8istem de Zcuapi 
Recurente Uniforme (8L?U) (()UI 84), dar o metodâ generalâ încâ n-a fost adoptatâ.
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^-»K
V o » o o
i x^ X, X; X«

4
0-»(I.1)-»(I.2)-»(l.2)-»(I.4)-»Vi

4
0 -»(2.1) -» (2.2) -» (2.2) -»(2.4) -»V-

4
0 -»(2.l) -»(2,2) -» (2.2) -»(2.4) -»V,

?ig. 2.2. Oraful de dependensâ localizat aferent produsului matrice - vector. Un algoritm este 
localizat dacâ toste variabilele nu depind decât de variabile din noduri vecine

Datele proprii unui nod din grak care nu sunt niciodatâ deplasate sunt denumite date rezidente. O 
datâ poste ki difuratâ (spre mai rnulte noduri siinultsn), emisâ (de îs un nod la altul) ;i reridentâ.

în DO, operațiile efectuate asupra âatelor nu sunt descrise. 8unt descrise doar relasiile dintre 
noduri care deLnesc dependense funcsionale. LIe sunt materialitate prin arcele de dependensâ care 
unesc nodurile grafului.

^otuzi, a;a cum am subliniat de)s, pentru a defini o arkitecturâ äe calcul porninä äe la DO, 
trebuie repartizate (alocate) operasiile pe procesoarele reselei ;i trebuie defmitâ o secvensiere. 
Aceastâ operalie poate fi realitatâ pomină äe Ia graful äe dependense localizat. La va conăuce la un 
graf äe mișcare s äste lor (8LO - /'/ou' OoM) prin efectuarea unor o peras ii äe proiecjie
spasialâ ;i lemporalâ.

Z.1.2. Orskul äe mișcare a datelor (8L6)

Un 8^0 consine informasii funcsionale ;i structurale. Informasiile tuncsionale âescriu 
operasiile efectuate în noäuri. 8e consideră câ aceste operași» nu genereatL întârtieri. Informațiile 
structurale âescriu legâturile în termenii conexiunilor ;i întârzieri lor. 8e sepsrâ âeci în moâ explicit 
calculul ;i timpul. Un DO se transformâ în 8L0 prin 2 operași,:

* o proiecție spasialâ a cârei direcsie este inäicatL äe un vector äe proiecsie spasialâ â.
Aceasta corespunâe etapei äe asignare a noäurilor la procesoarele rejelei (/7roce^or^

* o sckemâ äe secvensiere a operasiilor (^c/ieâ/NF) repretentatâ printr-un vector äe 
secvensiere s care pointeatâ pe o direcsie normalL liniilor izocrone. Aceste linii trec prin 
toate nodurile grafului care ekectueatâ același calcul simultan (âar pe âate diferite).

Vectorul s trebuie sâ satisfacâ 2 condisii:

» toate arcele de dependensâ trebuie sâ pointete în aceeazi direcsie ;i anume în lungul 
liniilor izocrone (caural itate);

» liniile izocrone nu sunt paralele cu direcsia de proiecsie spasialL ä (identitate de asignare 
temporalâ).

pentru un DO dat câruia îi asociem o direcpe de proiecsie temporalâ, existâ 4 clase de scbeme de 
secvensiere posibile (K.U>l 887

» secvensierea normalâ: vectorii de proiecsie spasialâ;i de secvensiere sunt coliniari;
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* secvensierea recurs ivâ: vectorul äe secvensiere este coliniar cu vectorul äe inâex spajial 
al VQ;

» secvensierea sistolicL: trebuie sâ existe un pe fiecare arc si 8?O;
« secvensierea optimiratL: se obsine în urma unei optimi^Lri care sine cont äe äepenäenlele 

specifice, äe performantele procesoarelor ?i, în general, äe tot ceea ce ar putea 
îmbunLtLji concepția.

în cele ce urmearâ vom insista asupra secvensierii sistolice. Aceasta ne va permite âerivarea unor 
arlutecturi äe resea aâaptate implsmentârilor în circuite Vf.81 âigitale a operațiilor specifice 
algoritmilor conexioni^ti. Vom stuâia mai multe tipuri äe proiecție spafialâ ä ;i temporale 
s - lc^ cu scopul äe a ilustra äefinijiile preceäente ;i vom äeäuce patru 8?6 cu secvenjiere 
sistolică. Keluană graful VO aferent proăusului matrice - vector, putem âeriva trei 8?6 (5rg. 3.4) 
aleganä äirecpi äe proiecsie coliniare, pointană în cele 3 âirecjii permise äe o secvenliere liniarâ. 
'foate grafurile 8?O rezultate sunt monoâimensionale.

?ig. 3.4. 'l'rei 8?O äerivate äin grakul VO localizat aferent proăusului matrice - vector 

Lele Z soluții corespună urmâtoarelor proiecții:

« solupa I (fig. 3 4. a)):

ä - s -
0 

l
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I^Iatricea VV este prezentată linie cu linie grafului 8?0. >^m obsinut secvensierea normalâ 
care nu este sistolicâ deoarece nu existâ c/e/o^-uri între noduri. Lomponenlele vectorului 
x sunt introduse succesiv clar Ia introducere fiecare se distribuie tuturor nodurilor reselei. 
Clementele matricii VV situate pe cele 4 linii izocrone evidențiate sunt introduse succesiv 
zi sincron cu cele 4 elemente ale vectorului x. fiecare nod calculează produsul parsial 
între componenta vectorului x zi elementul matricii W corespondent, ve asemenea 
fiecare nod însurnea^L produsele parsiale succesiv elaborate rezultând astfel cele 3 
componente aferente vectorului > ?rodusul parsial obsinut în pasul curent este retrimis 
în acelazi nod prin arcul de rebucla) câruia îi este asociat c/e/a^-ul O. In fiecare pas nodul 
reali^ea^â produsul componentelor de pe intrări zi adunâ la acest produs produsul parsial 
anterior. vupâ 4 păzi succesivi componentele vectorului > vor fi acumulate în cele 3 
noduri, urmând a fi extrase.

* solusia 2 (fig. 3.4. c))

I
I

d s -

8L remarcăm secvensierea sistolicâ reali^atâ de acest 8f6 datoratL faptului câ pe fiecare 
arc existâ un c/e/a^. Componentele vectorului circulâ în sens opus componentelor 
vectorului x. Componentele vectorului x circulâ kârâ a fi modificate. In fiecare nod al 
grafului, elementele matricii >V vor intra Ia intervale constante de 2 impulsuri, aza cum 
indicâ cele 6 linii izocrone. Vacâ vectorul înmulsitor (x) are componente, vor fi 
necesare Î4 - I impulsuri pentru introducerea primei sale componente (x<) înainte ca 
procesul de calcul sâ înceapâ efectiv (în fig. 3.4. c) sunt necesare 3 impulsuri pentru ca 
x, sâ a)ungâ în nodul care va efectua primul produs parsial: w^-x,)- ?entru o matrice 

1^^, vor fi necesare alte ? - I impulsuri din momentul execuției ultimului produs 
(^vz^x^) pânâ Ia extragerea ultimei componente akerentâ vectorului în medie, fiecare 
nod nu va fi activ decât pe durata unui impuls din douâ.

* solusia 3 (fig. 3.4. b))

l
0

d - s -

^ste tot o secvensiere standard, nesistolicâ datorită inexistentei c/e/a>-urilor pe arcele 
dintre nodurile grafului. Matricea >V este aplicatâ grafului 8fO pe coloane. 
Lomponentele vectorului x sunt introduse vertical zi simultan în nodurile 8?6, înainte 
de aplicarea elementelor matricii liniile izocrone sunt identice cu liniile matricii 
elementele unei linii sunt aplicate simultan nodurilor 8?6, se elaborea^â produsele zi se 
obsine componenta corespondentâ a vectorului rezultat > (nu existâ t/e/a>/-uri pe arcele 
dintre noduri). 8L notâm câ elementele vectorului x sunt rebuclate în nodurile 8f6 
(c/e/a>) pentru a fi "prezente la întâlnirea" cu urmâtoarea linie a matricii >V

vintre cele 3 8?O prezentate, unul singur are o secvensiere sistolicâ (solusia 2). Alegând convenabil 
vectorii d zi s, zi solusiile I zi 3 pot fi transformate în 8?6 cu secvensiere sistolicâ.
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Vom atrikui vectorului 8 o valoare care implicâ un pe frecare arc din 8?O:

;i vom trece din nou în revistâ cele trei direcpi de proiecție spapalâ prerentatâ anterior. Vom obpne 
Z 8?O cu secvensiere sistolicâ descrise în kÎAura 3.5, cu o perioadâ l pentru solupile I
;i 2 (ki§. 3.5. a) ;i 3.5. b)), ;i u - 2 pentru solusia 3 (6g. 3.5. c)).

3.5. Kesele sistolice (K.8) pentru produsul matrice - vector, liniile izocrone definesc nodurile 
care procesearL simultan ?i vectorul d este perpendicular pe aceste linii.

Aceastâ implementare impune un decalaj în aplicarea elementelor matricii VV

Z.I.3. ?riina solusie sistolicâ

Aceastâ solusie (6ß. 3.5. a)) este rezultatul unei proiecții dupâ vectorii:

0
1

d -

8?6-ul rezultat este compus din ? noduri. In termenii transferurilor de dale, aceastâ solupe 
presupune emisia vectorului x ^i a matricii în timp ce vectorul este rezident. On produs parțial
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(k < bl) se calculeatâ în fiecare nod. produsul parsial anterior este acumulat (arcul de rebucla)) 
pe fiecare impuls produsului curent, pentru a cleveni dupâ bl impulsuri, componenta corespondentă 
a vectorului rezultat Laicului se descompune în 2 fate:

I. traversarea Aratului 8fO de câtre matricea sinapticâ zi vectorul x cu acumularea 
sumelor parțiale cu lc < bl.

2. Extragerea vectorului > în ? impulsuri.

timpul total de calcul va ti deci de * ?) impulsuri, /^.ceastâ soluție se preteatâ la o implementare 
fiticâ zi, dupâ cum vom vedea, azi stat la bata realitârii unei resele conexioniste.

A.1.4. doua solusie sistolicâ

/^.I doilea 8tO monodimensional cu secvensiere sistolicâ este dualul celui precedent, cu 
proiecțiile spasialâ zi temporalâ realitate dupâ vectorii:

l

0
d - zi s - 

8e obsine 8?L-uI din figura 3.5. b), compus din bl noduri. In cadrul acestei variante, componentele 
vectorului > zi ale matricii 3V sunt emise; componentele vectorului x sunt rezidente în tiecare nod zi 
râmân localitate grasie arcelor de rebuclaj. ?rodusele parsiale sunt transmise între noduri zi 
acumulate în modul destinasie. Lomponenlele vectorului x sunt rezidente (grasie rebuclajului) zi 
reutilitate pe fiecare impuls pentru elaborarea produsului local (al doilea termen al produsului va ti 
componenta matricii care intrâ în nod pe impulsul respectiv). Laicului se descompune în 2 sate:

I. Introducerea vectorului x în bl impulsuri;
2. traversarea grafului 8tO de câtre matricea sinapticâ >V (suprapusâ cu trântitul sumelor

parsiale , cu k < ?) în ? impulsuri.

timpul total de calcul va fi deci (1^ p) impulsuri.

3.1.5. treia solusie sistolicâ

treilea 8tO (fig. 3.5. c)) corespunde unei proiecsii dupâ urmâlorii vectori: 

panicularilalea acestei solusii constâ în faptul câ nodurile 8tO nu consin date retidente. Orakul 8tO 
este compus din (bl -t- p - I) noduri. Lomponenlele vectorilor x zi > circulâ în directii opuse. 
Lomponenlele matricii traversestâ reseaua pe o direcsie ottogonalâ acestei circulasii. Laicului se 
deruleatâ în 3 fate:

I. Introducerea vectorului x pe plasamentul corespuntâtor inisierii calculelor (bl impulsuri);
2. Laicului propriu-tis care dureatâ bl - l impulsuri pentru fiecare componentâ;
3. Extragerea ultimei componente din vectorul > (? - I impulsuri).
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timpul total de calcul va 6 deci -«-?-!) impulsuri, -^csst 8?0 nu este avantajos, nici în spajiu 
?i nici în timp, pentru calcule care implicâ matrici VV complet populate (cu elemente nenule). 
Lolusia devine interesantâ pentru matricile cu o structurâ de tip bandâ disgonalâ, datoritâ proiecției 
pe diagonală.

3.1.6. patra solusie sistoUcâ

Respectând ipoteca unei secvenjieri liniare mai râmâne o solusie pe care o vom detalia pe 
larg în cele ce urmea^â. Aceasta corespunde unei asocieri directe între OO zi 8?O, ceea ce 
înseamnâ câ vectorii de proiecte vor fi:

Vectorul x este introdus din directa >Iord în resea zi va traversa celulele sistolice dispuse într-o grilâ 
de forma rectangularâ (fig. Z.6).

x"

â

t-0

x°

(ZI)-»tzI-»(ZA->

l-2 x° t-5

?ik. Z.6. Kesea sistolicâ (K8) bidimensionalâ
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8umele parsiale tran^itea^â arcele dintre celulele dispuse pe aceeazi linie zi ies din resea (sub formâ 
cle sume finale care repre^intâ componentele vectorului >) pe direcția Zst. Lonsiderâm același 022 
general în care matricea VV are dimensiunea (?, bl^, vectorul x are dimensiunea bl ?i vectorul x 
dimensiunea ?. timpul de calcul pentru produsul VV - x se descompune astfel:

« bl unitâp de timp pentru încârcarea matricii VV
« bl unitâsi de timp pentru încârcarea vectorului x.
* ? unitâsi de timp pentru ieșirea vectorului >

Ieșirea vectorului > se face în paralel cu ieșirea vectorului x.
în total, vor fi necesare 2bl ->- ? unitâp de timp pentru obsinerea vectorului rezultat

timpul total de calcul este deci superior comparativ cu solupile anterioare. In ceea ce 
privește lârgimes basurilor de date, regLsim inconvenientul asociat primei soluții sistolice, zi anume 
acela câ lârgimea dusurilor pe care circulâ sumele parțiale depinde de numârul de celule sistolice de 
pe traseu, fa o primâ privire, aeeastâ solupe pare costisitoare în ceea ce privește suprafaja ocupatâ 
deoarece ridicâ numârul de L8 la o valoare egalâ cu numârul de ponderi sinaptice din matricea VV 
Ioturi, dupâ cum vom vedea în cele ce urmea^â, performantele cresc spectaculos în carul execuției 
unor produse succesive între matricea sinapticâ VV zi un set de vectori de intrare succesivi x^', 
datoritâ /)//)e///7e-irârii acestor operapi. /Vcest aspect este extrem de interesant pentru algoritmii 
conex ionizti în care se executâ produse succesive între matricea sinapticâ VV zi vectorii de intrare 
x^. Aceasta va conduce zi Ia distribuirea costului încârcârii matricii VV pe un numâr mare de 
produse efectuate; la nivel global, costul încârcârii matricii VV devine neglijabil.

pentru toate tipurile de 8fO cu secvensiere sistolicâ (anterior descrise), se pot deriva direct 
regele sistolice (K.8) ale câror performante zi constrângeri legate de integrare varia^â. -Vceasta 
presupune câ proiectantul, care vi^earâ realizarea unui circuit Vf8I, va selecta arditecturs pe care o 
va implementa în funcție de limitârile tednologice pe care Ie cunoaște. Vom trece în revistâ câteva 
dintre acestea zi vom analiza incidența lor asupra fa^ei de alegere a P8 adecvate implementârii 
Vf8I.

A.l.7. Implantabîlitatea rebelelor sistolice

0 resea sistolicâ este formalL dintr-o structurâ regulatâ de celule sistolice identice, 
peali^area P8 pretinde deci un efort care se concentrearâ asupra definirii zi optimirârii unei singure 
celule, ketaua va fi apoi formatâ prin multiplicarea linisrâ sau bidimensionalâ a acestui element de 
barâ. 8ckema de interconexiuni, dictatâ de po^ijia punctelor de intrare / iezire în L8, este localâ 
exceptând interconexiunile aferente semnalelor de sincronizare. /Vceasla conduce Ia a doua 
proprietate a K8: conexiunile locale facilitea-â implantabilitatea. ?ânâ în prerent, comunicabile au 
fost considerate ca un element de cost mic în concepps procesoarelor clasice. Keali^srea unor 
structuri masiv paralele inkirmâ acest punct de vedere deoarece costul interconexiunilor din 
structura Vf8I devine superior celui aferent elementelor active, trebuie deci localitate scbimburile 
de dale dintre elementele active, ceea ce este în mod natural realizat în K8.

Oranularitatea, adicâ numârul de elemente de procesare (fp) utilitate pentru calcul 
repretinlâ de asemenea un factor esensial pentru implementarea rejelelor sistolice. /Vcests retullâ în 
general dintr-un compromis între constrângerile de intrare / iezire, contextul procesării în interiorul 
K8 zi tednologia utilitatâ.

Kobuslesea K8 repretintâ de asemenea un factor care trebuie luat în considerare, pentru o 
resea compusâ din bl elemente de robustele r, robustețea rebelei va fi r^. Oum r este întotdeauna 
mai mic decât I, robustețea de ansamblu aferentâ unui sistem sistolic este foarte slabâ. Totuzi, 
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utiliratâ în contextul algoritmilor conexioniHti, K8 poate ti perfect aclaptatâ pentru a beneficia «le 
robustețea intrinsecâ a modelelor conexioniste.

puterea 6e calcul nu este singurul factor care âekine;te ekiciensa unei arbitecturi sistolice. 
Aceastâ putere trebuie consiâeratâ în contextul unui sistem (sistolic) care scbimbâ clate cu un sistem 
gL2ââ. I^ârgimea cle ban62 aferentâ canalului «le comunicare cu sistemul ga^clâ repre^intâ un 
parametru esensial care stabilește o limitâ superioarâ pentru puterea cle calcul a sistemului luat în 
ansamblu, trebuie cleci aleasâ o arkitecturâ care sâ permitâ eckilibrarea timpului «le calcul cu cel «le 
comunicație (intrare / ie?ire «lin K.8).

In skar?it, partisionsbilitatea unei aplicatii mari pe K8 trebuie lustâ în consiäerare pentru a 
realiza K8 6e mârime reronabilâ (aâaptatâ necesitâsilor).

In cele ce urmesrâ vom «lescrie 4 K8 capabile sâ calculele proâusul matrice - vector. Vom 
alege o structurâ care nu impune partisionarea acestui proclus, a«licâ numârul «le L? va fi egal cu 
pâtratul numârului 6e componente aferente vectorului înmulsitor. Aceastâ constrângere va sta la 
ba^a tuturor cle^voltârilor pe care Ie vom lua în consiäerare în cele ce urmea^â.

Z.2. Arbitecturi «le 1^8 clestinste algoritmilor conexioniHti

vupâ cum am menționat cle)a, proäusul matrice - vector este operasia <le barâ, comunâ 
tuturor moclelelor conexioniste. In fa^a cle recunoaștere acest proclus apare kie inäiviäual, fie ca 
operasie intermecliarâ conjugatâ cu alte operasii matriciale sau vectoriale. In ipoteca unei secvensieri 
sistolice, pornin«l «le la 8?O-urile âescrise anterior, vom clecluce 4 tipuri cle K8. pentru fiecare tip 
vom analiza implementabilitatea, extensibilitatea ;i raportul performante / complexitate.

Keluană notasiile utilitate pentru «lescrierea moâelelor conexioniste, vom cletini câsiva 
termeni aäecvasi âescrierii «latelor care intrâ într-un calcul sistolic:

x - vectorul 6e intrare în resea, «le «limensiuns jl^s
> - vectorul «le ieșire, cle «limensiune

- matricea sinapticâ, «le «limensiune s?, blî
?8 - vectorul «le sume parsiale care tranzitează conexiunile clintre celulele sistolice

8â notâm câ, în cs2ul reselei nu vom cliferensia între intrare Hi ie?ire ?i ne vom referi cloar
la starea celulelor. Aplicarea unui vector cle intrare x revine la a forja starea celulelor Ia valoarea x, 
iar ieșirea vectorului > revine Ia citirea acestei stâri.

^rkitecturile sistolice cleclicate proclusului matrice - vector pe care urmesLâ sâ Ie prezentam 
nu vor fi toate foarte bine aclaptate pentru implementarea algoritmilor conexioniHti. ^le nu iau în 
consiclerare secvensierea speciticâ a calculelor executate în caârul algoritmilor conexioniHli. 
Oascaclarea (înlânsuirea) procluselor matrice - vector este specificâ, cle exemplu, farei cle 
recunoaștere aferentâ reselei Accesibilitatea la elementele matricii (poncleri sinaptice)
trebuie asiguratâ «lacâ clorim sâ implementâm ?i fa^a «le învâsare. Vectorul rezultat clin proclusul 

x trebuie transformat apoi printr-o funcsie neliniarâ (funcsia «le activare). Operasiile cle intrare / 
ieșire în / clin K8 trebuie stucliate pentru a obsine o interfasâ a cârei lârgime cle banclâ sâ reprezinte 
optimul clintre viteza âe procesare a P.8 ?i cea a procesorului gsLââ. loate aceste probleme 
repre^intâ constrângeri conjugate, proprii fa^ei cle concepsie a unui circuit specializat cleclicst unei 
clase cle aplicasii, sau a unui coprocesor stucliat în mecliul sâu «le lucru.

Vom relua sistematic solusiile sistolice prezentate anterior ?i vom stuclia arkitecturile care 
vor putea ti exploatate pentru cele «louâ operasii esensiale ale calculului conexionist: fa^a cle 
recunoaștere Hi fara cle învâsare. Necunoașterea, clupâ cum am subliniat Hi în capitolele preccâente, 
este iclenticâ pentru toate moclelele conexioniste. Lste un proclus matrice - vector unic (^c/a/zne, 
?erceptroni mono ?i multistrat etc.) sau iterativ (Z/op/ze/c/, etc.). învâsarea va fi evaluatâ 
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din punctui cle vedere ai sccesibilitâpi Is coeftcienlii sinaptici ?i la operațiile necesare pentru 
calculul valorilor cle ajustare aferente acestor coeficienți.

Z.2.1. Arhitectura generalâ

Arhitectura generalâ pe care o vom studia realiteatâ fata cle recunoaștere aferentL rebelei 
Keamintim câ acest model reclamă un calcul iterativ al produselor dintre un vector de 

stare ;i matricea cle ponderi sinaptice. Oupâ fiecare înmulțire, vectorul rezultat suferâ o 
transformare neliniarâ (funcsia de transfer) generând astfel noul vector de stare al rebelei 
Acesta este din nou înmulțit cu matricea sinapticâ ?i operabile se repetâ pânâ la convergenjâ 
(egalitate între 2 vectori de stare succesivi).

formal, arhitectura generalâ trebuie sâ permitâ execuția celor Z operahi expuse:

* produse matrice - vector iterative

p(t*I)-N-x(t) O-Z)

« aplicarea unei funcsii neliniare (funcjia de activare)

x(t-^I)-o(p(t>I)) 0-4)

« detecția convergensei

x(t-^I)-x(t) 0-5)

O sckemâ generalâ a acestei arhitecturi este pretentatâ în figura Z.7.

fig. 3.7. Arhitectura generalâ în inel

^m definit aceastâ arhitecturâ generalâ pornind de Ia analiza K8 liniare descrise anterior, ^m 
completat legâturile de date aferente reselelor elaborate cu rebucla)e care vor permite cascadarsa 
produselor VV x succesive. In figura 3.7 sunt reprezentate toate câile de date posibile: 
comunicațiile între f?, între registrele acumulator ;i între registrele de deplasare care memoreatâ 
ponderile sinaptice.

^rbitecturile care vor deriva din aceastâ formâ generalâ se vor caracteriza prin amplasâri 
specifice ale acestor câi de comunicație. f.e vom referi prin menționarea operantilor fic?i 
(retidensi).
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"frei arbitecturi implementabile vor fi propuse: cu sume parsiale fixe (târâ câi de comunicație 
între registrele acumulator), cu componentele vectorului fixe (fârâ câi de comuni cape între 
procesoarele L?) ;i cu coeficiensi sinsptici fie?i (fârâ câi de date între coeficienți matricii VV). 8â 
notâm, cu titlu de generalitate, câ este posibilâ âe asemenea o solupe kLrâ operanti fic;i. Aceasta n- 
o vom descrie datoritâ faptului câ presupune un volum de transferuri de date comparabil cu cel al 
calculelor efectuate. în plus, solupa în discupe nu pre^intâ eficien^â în ca^ul algoritmilor 
conexionizti.

Operatorul funcției neliniare o este plasat pe calea (le comunicație dintre fiecare ;i 
acumulatorul sâu. -Vcest amplasament re^ultâ dintr-o transcriere directâ a ecuației (3.2) care 
speciticâ faptul câ funcsia neliniarâ se aplicâ vectorului rezultat din produsul VV - x; fiecare registru 
acumulator va conpne o componentâ a acestui vector rezultat.

Kesursele nodurilor rejelei sistolice (celulelor sistolice) sunt specificate în figura 3.8. 
Aceastâ structurâ respectâ de asemenea secvenperea sistolicâ definitL. 8ingurul element suplimentar 
care speciali^earâ aceastâ structurâ pentru algoritmii conexionizti este tuncpa neliniarâ o.

?ig. 3.8. Structura celulei sistolice

în sfârâit, pentru transferurile de date sunt posibile 2 telmici: transmisia serislâ sau paralelâ. 
8olupa serialâ reduce numârul de linii de comunicație dintre celulele sistolice dar conduce Ia 
creșterea timpilor de încârcare ;i vidare a inelului sistolic. 8olupa paralelâ reduce timpii de 
comunicare dar create numârul de conexiuni. Vom detalia în capitolele urmâtoare avantajele ?i 
inconvenientele fiecârei solupi.

Xfai râmâne de stabilit repartipa coeficienților sinaptici în registrele de deplasare. Aceastâ 
repartiție depinde exclusiv de datele pe care vrem sâ le tran^itâm între nodurile K.8. In cele ce 
urmearâ, vom definii diferitele repartiții posibile §i vom deriva arkitecturile rezultate.

Z.2.2. Inel sistolic cu componentele vectorului fixate

Oalele mobile vor fi sumele parsiale ^i componentele matricii 3V Componentele matricii W 
trebuie repartizate în registrele de deplasare, astfel încât sâ obsinem secvensierea sistolicâ definilâ. 
Componentele vectorului x sunt rezidente în fiecare nod.

Dispunerea coeficienților sinaptici depinde de dispunerea componentelor vectorului (în 
timpul procesului de calcul), ln fsLa de inițializare, componentele vectorului x vor fi introduse 
secvenjial în inelul sistolic iar coeficienții matricii în registrele de deplasare. In fa^a de calcul 
celulele sistolice vor recepsiona componentele matricii simultan. Decalajul de prezentare a
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coeficienților matricii XV impus de algoritmul sistolic trebuie implementat printr-o repaNi^ie 
corespun^âtoare a acestor coeficienți în registrele de deplasare, a?» cum indicâ figura Z.9.

?e fiecare impuls, cele bl produse parsiale sunt calculate ?i acumulate în memoriile locale 
(registrele acumulator). Sumele parsiale ?8 sunt apoi transmise între nodurile reselei pentru o nouâ 
acumulare.

Oacâ luâm în considerare numai fgLL de calcul, vor ki necesare bl operasii de înmulțire ;i cle 
transmisie a sumelor parpale, urmate de conversia rezultatelor obpnute cu ajutorul operatorilor care 
implementează tuncsia nelinisrâ n.

tig. Z.9. Inel sistolic cu componentele vectorului fixe

doeficienpi matricii XV sunt deplasati în registrele de deplasare ^i, dupâ bl impulsuri, se vor regâsi 
în po^ipa inipalâ. Oe asemenea, componentele vectorului rezultat se regâsesc în porisia corectâ, 
necesarâ declan^ârii unui nou produs.

ln cadrul acestei sol ușii, componentele vectorului de multiplicat sunt rezidente în fiecare L8. 
^le nu vor fi afectate în timpul înmulțirilor;i deci reprezentarea lor (numârul de bisi necesari pentru 
reprezentare) nu va varia. Sumele parțiale ?8 care tran-ilearâ între celulele sistolice vor avea o 
reprezentare variabilâ, care create în funcpe de numârul de celule traversate. ?entru o relea cu bl 
celule, fiecare ieșire se va obsine prin însumarea a bl produse - x^. presupunem câ existâ o 
valoare maximâ stabilitâ pentru componentele x^ ;i respectiv blumârul de bip necesari pentru 
reprezentarea acestora va 6:

tmsx(x^) tog2(b/laxlx^)
tmax(v/^) - f,ogr(Kl2x^w^)

blumârul maxim de bip necesari reprezentării componentelor vectorului rezultat va 5i:

7max(>j) tog2(bl) tmax(x^) > tmax(vv^) (Z.H)

transferul sumelor parsiale între celule trebuie realiratâ printr-o comunicare care trebuie sâ ;inL 
cont de relația de mai sus. /Xvem Ia dispo^ipe mai multe solupi:

* calculul lâpmii câii de comunicare dintre celule (numârul de biji necesari) pe ba^a 
relației de mai sus ;i construcția unei arbitecturi fixe
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« kîxarea unei câi de comunicație a cârei lâsime (numâr de bisi) care depinde de valoarea 
maximâ admisibilâ pentru ?8. Aceastâ dimensiune tîxâ limitesLâ, de asemenea, numârul 
maxim cle celule din K.8, dacâ dorim evitarea depâzirilor de capacitate de reprezentare

* implementarea unei transmisii seriale (bit dupâ bit) a sumelor ?8, teknicâ ce introduce 
noțiunea de öi/ /eve/ 88^. Vom distinge în acest car douâ nivele de

primul situat la nivelul celulelor sistolice zi al doilea Ia nivelul comunicației 
dintre celule. 8L notâm câ dimensiunea registrului destinat memorârii componentei ?8 în 
celula sistolicâ va reprezenta de asemenea o limitare dar aceastâ dimensiune poate 6 
fixatâ la o valoare acoperitoare.

Inelul sistolic cu componentele vectorului fixate este teoretic extensibil, lungimea rebelei poate fi 
mâritâ prin simpla adăugare a unor noduri suplimentare. Lste, de asemenea, posibilâ implementarea 
unor produse ample, în care numLrul de L8 este inferior numLrului de componente vectoriale; este 
suficientâ completarea rejelei cu un dispozitiv destinat acumulârii produselor parsiale.

'fimpul de încLrcare a matricii sinaptice se evaluea^L în funcsie de tipul comunicației 
implementate între K8 zi sistemul ga^dâ. Oacâ accesul la K8 este secvențial, vor fi necesare 
cicluri de încLrcare zi un singur port de acces (matricea este o matrice pâtratL de dimensiune 

x l^ în carul reselei //o/^îe/r/). Oacâ accesul este paralel vor fi necesare >1 cicluri de încLrcare zi 
porturi de acces (aceastâ remarcâ va fi valabilâ zi pentru inelul sistolic cu sume parțiale fixe care 

va fi prezentat în secțiunea 2.Z.2).
Componentele vectorului înmulsitor sunt localitate în fiecare celulâ sistolicâ. încârcarea sau 

citirea acestui vector se poate face fie secvențial, fie paralel. In carul paralel sunt necesare porturi 
de intrare / iezire, dar timpul de acces se reduce la un ciclu.

Oacâ luâm în considerare comunicația paralelL, timpul total de procesare va fi:

cicluri pentru încârcarea matricii
I ciclu pentru încârcarea vectorului x
lr - ^1 cicluri de calcul, Ir reprezentând numârul de iterapi necesare atingerii unei stâri stabile 

(convergenjei)
lr cicluri pentru aplicarea funcsiei nelinisre cr
I ciclu pentru citirea vectorului rezultat

k^erultâ un total de >1 lr(î^ I) 2 cicluri de procesare, dacâ presupunem câ toate operasiile 
revendicâ cicluri de durate identice.

^cest tip de arkitecturi sistolice este destinat implementării reselelor de dimensiuni mari 
datoritâ proprietâsii de extensibilitate. ?erformanjele canalului de comunicație dintre K8 zi 
calculatorul gaLdâ sunt esențiale din punctul de vedere al performantelor globale deoarece 
componente trebuie transferate simultan.

în caLul comunicației seriale, timpii de încLrcare cresc considerabil, dar teoretic sunt 
suficiente 2 porturi de intrare / iezire pentru orice dimensiune de K8. 'fimpul total de procesare se 
evaluea^â astfel:

cicluri pentru încârcarea matricii W
l^I cicluri pentru încârcarea vectorului x în celulele sistolice
k - >1 cicluri de calcul, Ir reprezentând numârul de iterații necesare atingerii unei stâri stabile
Ir cicluri pentru aplicarea funcsiei neliniare o

cicluri pentru citirea vectorului rezultat
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ketultâ un total cie bl^ (k > 2)bl -i- Ic cicluri de procesare, presupunând câ toate operațiile necesitâ 
cicluri identice (ca duratâ).

8olufia secvenfialL este avantajoasâ deoarece decongeslioneatâ comunicafia cu sistemul 
gatdâ. ^a revendicâ însL o cale de comunicare suplimentară între elementele L? (pentru încârcarea 
vectorului x) care vine sâ dublele pe cea existentă între acumulatoare; aceasta conduce Ia un cost 
suplimentar în ceea ce privește suprafața de integrare ocupatâ. Lste preferabilă alegerea unei 
arkitecturi de K8 care convine de) a o cale de comunicare între elementele Z? (necesarâ pentru 
calcule), cale care va fi utiliratâ ;i pentru operațiile de intrare / iezire.

3.2.3. Inel sistolic cu suine parțiale lîxe

Aceastâ arkitecturâ presupune circulasia componentelor vectorului x între elementele L?; a?a 
cum am subliniat mai sus, va fi o arkitecturâ bine adaptatâ operafiilor de comunicare cu sistemul 
gatdâ. vin aceleași motive prezentate Ia 3.2.2, repartiția elementelor matricii VV în registrele de 
deplasare se va realiza ca în figura 3.10.

?ig. 3.10. lnel sistolic cu vector mobil ?i sume parțiale fixe

în aceastâ arkitecturâ, componentele vectorului x se deplasearâ între elementele L? ;i, în interiorul 
fiecârui ^?, suni înmulple cu coeficienții matricii VV prerensi pe intrâri. 8umele parfiale sunt 
acumulate în interiorul L?. Dupâ bl cicluri de calcul / transmisie, sumele parțiale acumulate sunt 
transformate prin funcția neliniarâ o (implementatâ în fiecare L?). Vectorul rezultat este astfel gata 
pentru execusia urmâtorului produs VV - x. I^a finele operațiilor (convergenfL) componentele 
vectorului de stare sunt extrase secvenpal din K8 ;i încârcate în sistemul gatdâ.

Aceastâ arkitecturâ, în termeni de implantabilitate, este mai bunâ decât precedenta, vale Ie 
mobile sunt aici elementele matricii VV zi componentele vectorului x. Aceste componente nu sunt 
modificate pe parcursul calculelor?i prin urmare dimensiunea (numârul de bip alocași) nu variatâ. 
8â notâm câ elementele vectorului x se modificâ periodic dar în urma aplicârii funcției o; aceastâ 
funcpe neliniarâ restrânge valoarea componentelor la domeniul de repretentabilitste, care este 
domeniul în care ia valori o (f-1, ^lf). In consecinfâ, câile de comunicare între au o ILfime fixâ 
indiferent de lungimea inelului sistolic. Registrele de acumulare pot fi dimensionate pornind de la 
dimensiunea operantilor, a?a cum s-a arâtal în paragraful precedent.

Dacâ rețeaua este constituitâ din bl celule, fiecare registru ?8 va confine componenta finalâ a 
vectorului rezultat dupâ traversarea a bl componente x^ prin D?-ul respectiv. Dimensiunea 
registrului ?8 va fi calculatâ astfel încât acesta sâ postâ memora cel mai mare rezultat posibil:

Dimensiune(?8) î.og2(Vim°x) fog2(bl) > 7max(x^) 4- 7msx(v^) (3.7)
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Centru aceastâ arbitecturâ, vorn considera câ încârcarea zi citirea datelor se face secvențial, fimpul 
total de procesare va consine:

cicluri pentru încârcarea matricii VV
bl cicluri pentru încârcarea vectorului x
k - bl cicluri de calcul, lc reprezentând numârul de iterasii pânâ la convergensL
I( cicluri de aplicare a iuncsiei nelinisre o
bl cicluri pentru citirea vectorului rezultat

k^erultâ un total de bl^ > bl(lc 2) l( cicluri, dacâ presupunem câ toate operațiile revendicâ cicluri 
identice (ca duratâ) pentru execusie. limpul de procesare este identic cu cel obsinut pentru 
arhitectura anterioarâ (ca^ul comunicației seriale), Aceastâ arbitecturâ este însâ mai bunâ din 2 
motive:

* schimburile de date cu sistemul ga^dâ sunt favorizate de comunicația clintre L?-uri
« câile de comunicație dintre L?-uri au lâsimea fixâ cleoarece datele vehiculate nu 

depâzesc domeniul de reprezentare stabilit. funcsia neliniarâ cr este o funcție cle 
compresie care comprimâ valorile într-un interval fixat. 8e poate deci determina în avans 
lâjimea câilor de comunicare; aceasta râmâne kixâ indiferent de lungimea inelului 
sistolic.

punctele slabe care revin acestei arhitecturi sunt:

* extensibilitate dificilâ dstoratâ registrelor de deplasare. Clementele matricii VV sunt 
stocate în aceste registre, lungimea acestor registre (numârul de locasii disponibile 
pentru elementele trebuie sâ fie egalL cu numârul de noduri din P.8. Ori, dacâ dorim 
o resea extensibilâ, numârul de noduri nu va tî cunoscut a priori.

* dimensiunea acumulatoarelor (numârul de bisi) depinde de dimensiunea K8 (numârul de 
noduri), vacâ dorim o precizie ridicstâ de reprezentare a sumelor parsiale, trebuie 
prevâ^utâ o dimensiune corespun^âtoare pentru acumulator, Aceastâ dimensiune trebuie 
defmitâ la construcția K8 zi va limita ulterior extinderea inelului sistolic.

Aceastâ solusie a fost propusâ zi de 89s pentru integrarea unei resele sistolice
liniare dedicatâ fa^ei de recunoaștere aferentâ modelului

Lea mai importantâ limitare a sistemelor sistolice liniare prezentate constâ în extensibilitatea 
limitatâ datoritâ atribuirii unui numâr relativ mare de coeficienți sinsptici fiecârui ^?. O resea 
sistolicâ bidimensionalâ poate depâzi aceastâ limitare deoarece coeficienți matricii devin locali 
(câte unul alocat pe fiecare ^?). 8uprafass totalâ va create desigur deoarece elementele L? vor fi 
multiplicate, ^.cest cost suplimentar va fi fârâ îndoialâ compensat de posibilitâsile de extindere 
precum zi de puterea de calcul mult crescutâ grafie unui vectorial. Aceastâ solupe
urmea^â a fi prerentatâ.

Z.2.4. Arhitectura cu coeficienți sinsptici lîczi

In aceastâ resea bidimensionalâ, numârul de elemente Z? va fi egal cu numârul de 
coeficienți sinsptici din matricea VV 8umele parsiale zi componentele vectorului x vor fi mobile 
pentru a realiza douâ hmcpi:

« punerea la dispo^ipe a componentelor Xj necesare în fiecare linie a reselei sistolice
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« transmiterea rezultatelor parliale de-a lungul liniilor K8.

transmisia datelor este descrisâ în figura 3.11.

X.

Xz

X,

fig. Z.II. ^rkiteclura reselei sistolice bidimensionale

Lomponenlele vectorului x sunt introduse secvensial în resea. produsul local este calculat imediat ce 
o componentă Xj este introdusâ într-un fp. produsele locale sunt apoi transmise celulelor vecine pe 
direcpa est ;i acumulate Ia nivelul Necârei celule. în momentul în care ultima componentâ a 
vectorului x pârâse;te rețeaua pe direcția sud, ultima componentâ a vectorului rezultat - x) va 
pârâsi reseaua pe direcsia est. ^pare deci o dublâ mișcare a clatelor:

* componentele vectorului x tranĂtea^â reseaua dinspre noră spre suci între L?-urile 
aceleiași coloane

* sumele parsiale tranxitesLâ reseaua de Ia vest spre est între fp-urile aceleiași linii.

pentru a avea celule identice indiferent de amplasamentul lor în caclrul k^8, dimensiunea registrelor 
P8 trebuie sâ permitâ memorarea celui mai mare rezultat posibil:

Dimensiune ?8 fog^s») l'max(x^)'fmax(^) (Z.8)

pentru aceastâ arkitecturâ vom considera câ încârcarea ;i citirea datelor în / din K8 se 5sce 
secvensial, dar încârcarea matricii se face în paralel, timpul de calcul va include:

bl cicluri pentru încârcarea matricii
bl cicluri pentru încârcarea vectorului x
k bl cicluri de calcul, k reprezentând numârul de iterajii pânâ Ia convergensâ
k cicluri de aplicare a kuncjiei neliniare
bl cicluri pentru citirea vectorului rerultat
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Ke^ultâ un timp âe procesare total de lc bl(Ic -i- 3) cicluri, dacâ presupunem câ toate operațiile 
revenclicâ cicluri identice (ca duratâ) pentru execufie.

Aceastâ arkitscturâ pre^intâ 2 avantaje:

» vite^â ridicatâ în raport cu rebelele sistolice liniare deoarece permite procesarea 
vectorilor de intrare în telmicâ /,/pe/me

* extensibilitate, fiecare f? confine un singur coeficient sinaptic. Lste suficientâ 
extinderea pavajului bidimensional pentru extinderea refelei.

Constrângerile referitoare la lâfimes câilor de date ?i cele referitoare la dimensiunea 
acumulatoarelor care servesc la tranzitarea sumelor psrfiale râman în vigoare ;i sunt identice cu cele 
din cadrul arbitecturilor precedente.

Inconvenientul major constL în suprafafa ocupatâ de refeaua bidimensionalâ. In plus, gradul 
de utilitare a celulelor sistolice care este 100 °/o în ca^ul liniar, în ca^ul bidimensional ;i pentru 
aceastâ solufie elementarâ, depinde de momentul evaluârii ?i este maxim 50 °/o. Aceastâ limitare 
este compensatâ de posibilitatea /)rpe/me-i2Lrii fluxului de vectori de intrare, ceea ce conduce la un 
grad de utilitare de 100 °/o în toate momentele de timp. Vom detalia aceastâ /,/pe/me-i-are în 
capitolele urmâtoare. In sfârâit, vectorul x este introdus de pe direcfia nord ;i noua sa valoare se 
objine pe latura de est a K8. Dacâ dorim înlânfuirea mai multor produse matrice - vector pe K8 
diferite (succesive), va trebui studiatâ topologia de implementare în VD8I pentru a liniarira 
transferurile de date.

3.3. (^onclurii

Dintre cele 3 solufii prezentate vom refine refeaua bidimensionalâ rectangularâ din mai 
multe motive:

In primul rând, datoritâ posibilitâfilor de extensie care permit construirea unor refele mari. 
VlLrirea refelei se face prinlr-o extensie a pavajului bidimensional (de celule) ;i aceastâ extensie nu 
afectea^â resursele celulei sistolice, fiecare celulâ memorea^â o singurâ pondere sinapticâ. 
Lre;terea numârului de sinapse va fi egalâ cu pâtratul numârului de neuroni adâugafi. Ore?terea 
suprafeței ocupate de o arlutecturâ bidimensionalâ este de asemenea o funcfie pâtraticâ. laponul 
(numâr sinapse) / (supratafa ocupatâ) râmâne constant ceea ce indicâ faptul câ extensibilitatea nu va 
fi limitatâ de un factor de suprafafâ disponibilâ.

în al doilea rând, principiul distribuției calculului pe un numâr mare de procesoare 
corespunde mult mai bine principiului conexionist. kobustefea turni^atâ de modelele conexioniste 
poate fi mai bine exploatatâ printr-o amenajare adecvatâ a unor linii de reconfigurare care vor 
permite izolarea ;i înlocuirea celulelor dekecte.

In al treilea rând, solufis sistolicâ permite efectuarea calculelor cu o precizie suficientâ 
pentru majoritatea algoritmilor conexionizti. leknologia actualâ permite integrarea unui numâr 
suficient de celule sistolice cu un randament ridicat.

In star;it, dupâ cum vom constata în cele ce urmesrâ, aceastâ srbitecturâ bidimensionalâ 
permite implementarea unor mecanisme mai complexe, proprii algoritmilor conexioni^li: detecfie 
de convergenfâ, gestiune eficientL a operațiilor de intrare / ieșire, învâfare dupâ reguli multiple, 
interconectarea subrefelelor etc.
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4. K8 ^6OKHMIL.0K co^LXloi^isn

în acest capitol vorn detalia kuncsionarea reselei sistolice bidimensionale obpnutâ în capitolul 
anterior pentru produsul matrice - vector. Vom arLta câ existâ un flux de date zi o secvenjiere care 
permit înlânsuirea unor astfel de produse matrice - vector; funcția neliniarâ o se va aplica tuturor 
componentelor vectorului rezultat. Aceste operatii repre^intâ esența majoritâjii algoritmilor 
conexionizti.

4.1. Soluția cu valori de activare zi sume parsiale mobile

Ketaua bidimensionalâ obtinutâ în cap. Z alocâ un pp per sinapsâ. pentru un vector cu 
componente, reseaua va convine sinapse cârora li se vor aloca procesoare pp. piecare pp va 
convine un singur coeficient sinaptic zi va acumula rezultatele psrfiale pe care le-am denumit sume 
parțiale (?8). pentru K8 liniare, am arâtat câ este posibilâ înlânsuirea produselor matrice - vector zi 
aplicarea funcției neliniare fiecârei componente din vectorul rezultat, dacâ se reparti^earâ corect 
coeficienți matricii VV în interiorul fiecârei celule zi dacâ se resli?es2â un rebuclaj al reselei 
sistolice liniare.

Lirculasia datelor în interiorul K8 bidimensionale este descrisă în figura 4.1. 8e poale 
constata câ, inipal, vectorul înmulfitor este introdus de pe direcpa blord în rejea zi vectorul rezultat 
este emis pe direcpa pst din rejea.

X, X2

pig. 4.1. Lirculapa datelor în P.8 bidimensionalâ
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Datele mobile sunt:

» Lomponentele vectorului x care se âeplasesrâ âinspre blorâ spre 8uâ;
» 8umele partiale (?8) care se äsplasearä dinspre Vest spre ^st.

fiecare celulâ sistolică (i, )) receptionea^â componenta x^ a vectorului x în momentul (t), calculea^â 
proâusul local - x^ ?i îl aâaugâ sumei parsiale ?8j recepjionatâ âin âirecsia vest. Ke^ultatul acestei 
acumulâri este transmis celulei vecine âe pe âirecsia f^st. Dacâ vectorul x are bl componente, pentru 
a obsine fiecare componentâ a vectorului x sunt necesare bl operati âe lipul celei âescrise anterior, 
?i fiecare componentâ se calculearâ cu un âecslaj âe o unitate âe timp fasâ âe cea preceâentâ. 
Vectorul > va fi obsinut âeci âupâ bl unitLp âe timp. Vom âenumi pas âe recurentâ etapa care constâ 
în calculul unui proâus - x.

în momentul în care o componentâ a vectorului rezultat (>,) apare pe latura âe Lst a K8, se 
poate aplica kuncsia neliniarâ ct. funcția âe activare <r nu va fi integratâ în interiorul K8; ea se va 
calcula cu ajutorul unor operatori specialiști plasași pe latura âe est a K8. ^poi, vectorul rezultat > 
va trebui reintroâus în P8 ca vector âe intrare x, pentru calculul urmâtorului proâus ^V - x. ^cest 
rebuclaj se poate realiza cu ajutorul unor câi âe âate care leagâ latura âe fst cu latura âe blorâ, a^a 
cum se aratâ în fig. 4.2.

fiß. 4.2. Kebucla)ul âatelor pe intrarea P.8

blemaifiinâ o transmisie localâ, aceastâ soluție âistruge omogenitatea transmisiilor âe âate ?i poate 
genera timpi suplimentari âe propagare care vor afecta performantele globale ale K8. Lste preferabil 
sâ se gâseascâ o solusie care respectâ regula âe transmisie Ia cel mai apropiat vecin, kLrâ legâturi Ia 
âistante mari.

4.2. O soluție care implicâ transmisii locale âe âate

Vom âiscuta aceastâ solusie asociatâ cu fa^a âe recunoaștere pe o âe tip 
8olutia se ba^earâ pe o circulajie localâ a âatelor care respectâ Z reguli:

* (rl): 8ecventa operațiilor âe calcul este iâenticâ cu cea prerentstâ în paragraful 4.1.
* (r2): fiecare celulâ sistolicâ (L8) nu cunoaște âecât propria stare ?i stârile celor 4 celule 

vecine.
« (rZ): l.a sfârâitul fiecârui pas âe recurenjâ, vectorul înmulsitor trebuie sâ se afle în 

aceeași politie inipalL în care se akls ;i vectorul înmulsitor preceâent (cel care l-a 
generat).
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läeea de ba^â 8e rekerâ Ia pociși a inisialâ 2 vectorului înmulsitor: acesta trebuie plasat pe cli agonala 
principalâ a K.8, LHa cum indicâ figura 4.3.

?ig. 4.3. ?o?ijia inisialâ a vectorului x

Toate celulele sistolice sunt identice ?i nu vor sckimba informasii decât cu celulele vecine (cei 4 
vecini cei mai apropiasi). 8tructura 08 este pre^entatâ în figura 4.4.

I^ortk in 
(t^-in)

diottk out 
(I^-out) 

L

Nest out 
(N-oul)

- clsle rericlente

- äste emise

Nest in 
(N-in)

0Ut 
(Z-oul)

8outk oul 
(8-out)

8oulk in 
(8-in)

?ig. 4.4. 8cbema logicâ a unei 08

4. 2.1. verulsres algoritmului

Algoritmul de calcul al unui vector rezultat (un pas de recurenfâ) poate fi descompus în 3 
fa^e succesive:

« elaborarea progresivâ a sumelor parsiale
« aplicarea funcsiei neliniare
* reporisionsrea vectorului rezultat în po^isia inisialâ pentru un nou pas de recurensâ

Vom prezenta derularea completâ a unui pas cle recurensâ pentru o matrice cle dimensiune 3x3.

?rimL etspâ

Dupâ cum am precizat de)s, vectorul înmulsitor x va fi plasat inisial pe diagonala K.8. 
Respectând regula rl nu vom putea efectua decât un singur produs, 2^2 cum se indicâ în figura 4.5.

113

BUPT



S0I-U7» oe kEuno^i-e^8ttli^ci-U8i si8ioi_ice

fig. 4.5. frima etapâ (r - pasul de recurensä)

OacL notLm:
?8j^ - suma parsialL pre^entâ în celula (i, ))
Xj,s - componenta i a vectorului x in pasul de recurensä r

vom calcula prima sumL parsialL:

fL, , - v/,, - x,,i (4.l)

8. dou» etspL

In a 2-a etapä vor intra m^oc celulele ^vzi ?i ^12- Vom propaga datele în 88 astfel încât sâ Ie 
punem Ia disporisia acestor celule:

* coeficiensii matricii W sunt date rezidente; nu vor fi deplasași
» componentele vectorului x vor fi riale emise yi se vor propaga astfel:

» componenta x,,, va fi propagatâ spre sud; ea va fi astfel pre^entâ pentru calculul 
produsului ?i sumei parsiale în celula n,2

* componenta X2.1 va fi propagatâ spre nord pentru a fi pusâ la dispo^isia celulei 
^21

* componenta xz., va tî propagatâ de asemenea spre nord pentru a o apropia de 
celula >v,z (anticipare)

* suma parsialL ?8,,< va fi transmisL spre est.

vupâ aceste transmisii locale de date vor fi calculate produsele locale, care vor fi adâugate sumelor 
parsiale care intrâ în celule din direcsia vest:

?8,,2^8l.i >n,2 - X2., (4.2)

^82.1 V/21 - x,,i (4.Z)

figura 4.6. explicitesLâ deplasarea dalelor ;i calculele efectuate.

legenda:
deplasare?8 

î deplasare x

fig. 4.6. doua elapâ. a) comunicasii; b) calcul
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1^3 sfârâitul acestei etape, sumele parsiale ?8,,2 ?i ^82,1 vor fi prezente în celulele vv,2 ;i respectiv 
^21-

(7. ^treiaetapâ

Datele mobile vor fi transmise ca în etapa precedentâ. Lalculele se vor efectua în celulele 
Wz,, W22 ?i w,z.

* x i, i ?i xz i sunt propagate spre suci
* xz i este propagat spre nord
« sumele parsiale ?8,,2 ?i ^82,1 sunt transmise spre est.

Vor fi calculate produsele locale ?i vor ki acumulate sumelor parsiale care intrâ dinspre vest:

?8i,z - ?8,,2 vviz' Xz,i

?82,2 ?82,i W22 - X2,> 

?8z,l - VVZI - X,,I

(4.4)

(4.5)

(4.6)

fa sfârâitul acestei etape, prima componentâ a vectorului rezultat (prima sumâ fmalâ) va fi pre^entâ 
în celula v/,z (de pe marginea de est a K.8) a^a cum indicâ ^i figura 4.7.

?8

x

"n "12 ^3

"2. "22 ^23

"ai "52

fig. 4.7. treia etapâ. a) comunicasii; b) calcul

Ormâtoarele sume parsiale sunt încâ în curs de calcul ;i, pentru a înlânsui recurensele, va trebui sâ 
reamplasâm vectorul rezultat în diagonala reselei (vectorul rezultat devine vectorul înmulsitor pentru 
urmâtorul pas de recurensL).

v. patima etapâ

Ou scopul de a respecta regula r), vom încerca sâ exploatâm decalajul temporal care apare 
pe latura de est a K.8 (componentele vectorului rezultat se obsin în etape succesive în celulele de pe 
latura de est a K.8). Vom profita de acest fapt ;i vom retransmite componentele de)a calculate pe o 
cale de întoarcere spre diagonala principalâ. ?rima componentâ a vectorului rezultat este de)a 
disponibilâ pe latura de est a K8. ks va fi transformată prin aplicarea funcsiei de transfer o în 
componenta corespondentă a noului vector x, care va fi vectorul înmulsitor pentru urmâtorul pas de 
recurensâ:

Xi.2^0(?8i,z) (4.7)
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Datele mobile sunt transmise:

* x, 2 se va propaga clinspre est spre vest (82 remarcăm trecerea la urrnâtorul pas cle 
recurenti);

» X2,i ;i xz,i sunt propagate spre suci;
* componenta x, i, pre^entâ pe latura 6e suci, va fi retrimisâ spre nor6. ^ceastâ 

retransmisie spre norci va servi mai târziu Ia âetecsia convergentei pentru fs^a 6e 
recunoaștere aferentâ rebelei (âeocamâatâ nu cietaliem);

* sumele parsiale ?8z < ;i ?8z z sunt transmise spre est.

Lalculele efectuate sunt:
P82.Z ?82,2 >V22 ' Xz,i (4.8)

?8z.2-?8z,i -^^2 x2,1 (4.9)

bloutatea aăusâ cle aceastâ etapâ constâ în aplicarea funcției neliniare cr componentei ?8i,z prezente 
6e)a pe latura cle est a K.8 (ec. (4.7)) ;i retransmisia rezultatului x,.2 spre âiagonalâ.

Lirculapa clatelor ?i calculele efectuate sunt evi^ensiste în figura 4.8. Dungimea câii cle 
revenire pe cliagonalâ (cle pe latura cle est) este eviclent egalâ cu cea parcursâ ciinspre âiagonalâ spre 
latura âe est. /^ceastâ lungime se climinuearâ cu o unitate pe mâsurâ ce avansăm cle Ia o linie la alta 
ciinspre norci spre suci.

fig. 4.8. ^tapa a patra: aplicarea funcției neliniare ci ;i retransmiterea spre âiagonalâ
a) comunicasii; b) calcul

Decalajul temporal între sosirile succesive pe latura cle est ale componentelor vectorului rezultat 
este cle asemenea cle o unitate cle timp, ke^ultâ câ toate componentele vectorului rezultat se vor gâsi 
în același moment pe cliagonalâ ;i vor fi gata pentru 6eclan?area urmâtorului pas 6e recurenlâ.

L. cmces etspâ

Ltapa a cincea este similarâ celei anterioare; se va retransmite spre cliagonalâ a 2-a 
componentâ a vectorului rerultat (ciupâ aplicarea prealabilă a funcției neliniare cr).

X2.2 - c7(?82,z) (4.10)

Vom avea cle asemenea urmâtoarele transferuri cle clate:

« xi,2 ?> X2.2 sunt propagate âinspre est spre vest;
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« xz i este propagat spre suci;
« x, i Hi X2,i (pre^entâ pe latura âe suci) sunt retrimise spre noră;
« suma parsialâ ?8z,2 este transmisâ spre est.

z - ?8z,2 VVzz - Xz,i (4.11)

">2

X.,^1

"l3

"21 "22 "23

^2, r^I

"31 "32 

X2..
"33 

Xz.r

fig. 4.9. Ltapa a cincea. a) comunicasii; b) calcul

In etapa a ?asea va fi obținut rezultatul așteptat: produsul VV - x va fi finalizat, funcția neliniarâ o va 
ti aplicatâ pentru ultima componentâ ;i vectorul rezultat va 6 repo^isionat pe diagonala principalâ a 
K8.

f. ^^sseaetapâ

8uma parjialâ ?8z,z este prerentâ pe latura cle est a K8. 8e va aplica funcția cle transfer o ;i 
se va objme:

x^-c7(?8z.z) (4.12)

8e vor executa cle asemenea următoarele transferuri cle clate:

* Xi.2, X2.2 ?i Xz,2 sunt propagate clinspre est spre vest;
* x,.,, X2,i ;i xz.i sunt retrimise spre noră.

în aceastâ etapâ nu se execulâ calcule, figura 4.10. pre-intâ situasia K8 la finele etapei a;aseL (care 
coinciâe cu stârcitul primului pas cle recurenjâ).

X>, i^i
"12 ^.3

^2. "23

^31 ^32
X3.I-1I

fjg. 4.10. Ltaps a ?Lsea. a) comunicati; b) calcul
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l^a linele celei cle-a ?asea etape, atât componentele noului vector x^i cât §i cele sie vechiului vector 
Xs vor ki prezente în celulele sistolice cle pe diagonala K8. Kegulile rl, r2 ;i rZ au kost respectate ;i 
rețeaua este pregâtitâ pentru lansarea urmâtorului pas cle recurensâ.

?re2enss simultanâ a veckiului vector ;i a noului vector în celulele cle pe âiagonalâ ne 
permite sâ compsrâm cei cloi vectori termen cu termen. Vom clispune astkel cle bl semnale cle 
comparare localâ în äiagonala K8 care vor trebui compuse pentru a genera semnalul 6e comparare 
globalâ (rezultatul comparârii). Aceastâ funcție este esenpalâ pentru ka^a cle recunoaștere skerentâ 
algoritmului //o/)/îe/c/, pe parcursul câreia trebuie cletectatâ convergens spre o stare stabilâ. 
algoritmul presupune calculul:

x, o(^V - Xs.i) (4.15)

pânâ la atingerea convergentei (unei stâri stabile):

x^x,.. (4.14)

4.2.2. Oetecsia convergentei

Dupâ un pas cle recurensâ fiecare celulâ 6iagonalâ va consine x,^ ?i Xj ^>. Lomparares acestor 
2 valori ne va furnica un rezultat local în legâturâ cu convergenta vectorului x. 8emnalul 6e 
convergentă global, pentru o K8 6e âimensiune bl x bl, se va calcula:

Conv(I^)-s^(x^ --x„.,>l^cv. (4.IZ)

>-I i-I

Ecuația (4.15) se poate scrie ?i sub kormâ recursivâ:

Lonv(O) - l
(2onv(by Lonv(bl - I) - Oonv(bl) (4.16)

fiecare celulâ âiagonalâ va contine un âispo^iliv cle comparare care va genera valoarea booleanâ 
LV^. ^cest semnal va 5i transmis local (spre vest) ?i va fi sintetizat pe latura cle vest a 1(8 printr-un 
clispo^itiv care calculea^â sistolic conjuncția pre^enlâ în ecuasis (4.16). Vom adanâona pentru 
moment propagarea componentelor vectorilor x §i ?8 forisia initialâ a vectorului ^V este 
pre^entalL în figura 4.11.

cv,

^<2

^2.

cv, 
^2/ "2,

^5. ^,2

cv,

?ig. 4.11. fo^ia initialâ a semnalelor cle convergens locale

loate aceste semnale vor 5i transmise spre latura cle vest. Dispozitivul sistolic care impIementeaLâ 
ecuația 4.16 combinâ apoi aceste semnale locale pentru a genera semnalul cle convergentâ global 
(5'k 4.12).
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?ig. 4.12. propagarea sistolicâ a semnalului de convergensâ

Decalajul temporal implicat de transmisia diagonalei spre latura de vest a K8 este exploatat pentru 
sincronizarea calculului semnalului de convergenfâ. Aceastâ subresea poate 6 descrisâ de asemenea 
sub forma unui sistem de ecuapi recurente uniforme ?i validitatea sa poate ki demonstratâ.

4.2. Z. veNnirea unei arkitecturi logice

Vom propune o arkitecturâ logicâ pentru K8 bidimensionalâ care implementea^â kuncpile 
anterior descrise (tîg. 4.13). Kebuclajele prevâ^ute pe laturile de !4ord, 8ud ;i Lst vor permite 
reporiponarea noului vector x pe diagonala K8 în scopul înlânjuirii pagilor de recurensâ succesivi. 
In ceea ce privește calculele efectuate, toate celulele sistolice sunt identice. In ceea ce privește 
comunicațiile, celulele diagonale vor trebui specialitate. Dupâ cum a kost de)a descris, în timpul 
primei ka^e de calcul, componentele vectorului x, prezente inilial în diagonalâ, sunt propagate mai 
întâi spre noră, pentru ca apoi sâ kie rebuclate spre sud. (Componentele noului vector x sunt 
propagate de pe latura de est ?i sunt poziționate pe diagonalâ pentru declanșarea urmâlorului pas de 
recurenjâ.

pig. 4.13. ^rkitectura logicâ a K8

In diagonalâ componentele noului vector vor 6 reflectate spre nord, ^cest moment al sckimbârii 
directei spre nord coincide cu startul urmâtorului ciclu de recurenjâ. pigura 4.14 ilustrearâ reklexia 
în diagonalâ a componentelor noului vector.
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?ig. 4.14. propagarea vectorului x cu schimbarea clirecsiei pe 6iagonslâ

Vom velini în continuare arhitectura logicâ a L8 âiferensiincl celulele diagonale 6e cele non - 
cliagonale. ?e ba^a acestor clefinilii arhitecturale, vom detalia toate calculele realitate într-o celulâ.

4.2.4. 8pecikîc»siile celulei sistolice

Arhitectura generalâ a 1^8 a fost prerentatâ în kig. 4.14. Vom precisa în detaliu operasiile 
efectuate în fiecare celulâ, precum ;i câile de comunicație asociate kiecLrei celule, bißura 4.15 pune 
în eviâenlZ aceste aspecte.

Oj^ - Oj.i^

Lalcule:

?8,^

a) non - âiaAonale

Lalcule:

?8^ - ?8^., > O^j

b) âiagonale

?ig. 4.15. 8peciNcapiIe celulelor sistolice
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Lelula diagonalL reali^esLâ virtual trecerea de Ia un pas de recuren^L 1a pasul urmâtor, prin 
încârcarea noii valori (noul vector x) în registrul O (f//,). Vin acest moment, noua valoare 
devine valoarea curentâ (actualâ) a vectorului x deoarece s-s declanșat pasul de calcul al unui nou 
vector x.

pentru completarea specificațiilor clin figura 4.IZ mai trebuie precizate douâ condipi de 
limitâ. Londipa akerentâ laturii de nord care reali^esLâ rebuclajul se exprimâ prin:

iar condisia cle inisiali^are aferentă laturii de vest va fi:

?8j,i - 0

ceea ce înseamnâ câ se demarearâ pasul recurenjial cu o sumâ parsialâ nulâ. Vom vedea câ aceastâ 
condipe cle inipali^are cu rero nu va mai fi respectatL în ka^a äe învâ^are.

Complexitatea circulației âatelor în caärul K8 reclamâ o etapâ äe sinterS, care ne va permite 
introducerea unui simbolism äe care vom face U2 în cele ce urmearâ. Acesta ne va permite sâ 
evidențiem mișcarea conjugatâ a datelor care circulă în K8.

prima etapâ constâ în introducerea vectorului înmulptor (x^) în resea. Aceastâ etapâ va 
consuma bl unitei de timp.

In momentul în care vectorul x^ atinge diagonala, va continua sâ se propage spre nord (reflectat spre 
nord), pânâ pe latura de nord a rebelei. ^ici este rebuclat (reflectat) pe direcjia sud. vin momentul 
rebuclârii, sumele parsiale (?8) vor fi elaborate progresiv ;i propagate dinspre vest spre est (fig. 
4.17).

pig. 4.17. R.ebuclarea vectorului x^ pe latura de nord ;i generarea sumelor parțiale ?8
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în momentul in care prima sumâ parpalâ (âevenitâ kinalâ) atinge latura âe est, prima componentâ a 
vectorului x^participantâ la elaborarea ?8 atinge latura âe suâ (figura 4.18).

?ig. 4.18. Elaborarea sumelor parfiale ?8 ?i aplicarea funcfiei âe activare cr

Din momentul în care prima suma parfialâ (tinalâ) atinge latura âe est, începe generarea 
componentelor noului vector x^, prin aplicarea funcției neliniare cr. (Componentele noului vector 
vor ti repropagate spre vest pentru a se întâlni pe âiagonalâ cu componentele vecinului vector x^ 
(care revin clin âirecpa sud). Lompara^ia celor 2 vectori (pentru detecția convergentei) se va tace 
deci în celulele diagonale (tig. 4.19).

fig. 4.19. devenirea pe âiagonalâ ?i calculul convergentei

Elaborarea semnalului âe convergensâ global se realirearâ în paralel cu evolupa calculelor pentru al 
doilea pas de recuren^â. ^cest semnal de convergentZ este procesat sistolic dinspre nord spre sud 
(lanțul de potzi ;i elemente cle memorare din fgura 4.12) ?i procesarea sa va clura bl cicluri (timpul 
în care prima sumâ partialâ parcurge distanta de la âiagonalâ panL Ia marginea âe est a K8). In ca^ul 
algoritmului âacâ se atinge convergenta, starea nu mai varia^â (sumele parțiale nu se mai
moâiticâ âe Ia un pas âe convergenjâ Ia altul). produsele suplimentar calculate nu vor modifica 
rezultatele. Vectorul care sosește pe latura âe est poate âeci 5i extras, componentâ cu componentâ 
imeâiat âupâ âetectia convergentei. In general, acesstâ proprietate va fi exploatatâ pentru 
gestionarea operațiilor âe intrare / ieșire ale K8, pentru tosi algoritmii care fac apel Ia o recursivitate 
a cârei profunzime este limitatâ âe âetecpa unei stâri stabile.

Acesstâ prezentare geometricâ a circulației âatelor în âiferitele fLLe ale algoritmului nu 
constituie o demonstrație a valiâitâtii acestuia. ?entru a demonstra valiâitatea algoritmului vom 
relua ecuațiile elaborate în tig. 4.15 ;i le vom exprima sub forma unui 8istem âe Lcuasii Recurente 
Uniforme (8LKU). Vom demonstra apoi câ operațiile asociate transferurilor de date reali^earâ 
corect calculul dorit, ^cest principiu va ki reluat pentru a valida, în secțiunile urmâtoare, algoritmii 
destinati farei âe învâsare.
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4.2.5. Descrierea 8istemului äe ^cuasü Kecurenle Uniforme

?entru reseaua kuncsia äe recunoaștere se exprimâ prin ecuafia recurentL:

unäe:
i ;i f sunt inäicii spajiali
r este pasul äe recurenM
t este inäice temporal (va 6 utilizat în continuare)
>1 orâinul inatricii pâtrate (matricea äe coeficient sinaptici) 
o este kuncsia äe transfer neliniarâ

Vom scrie ecuațiile 8ZKO care vor exprima funcția fiecârui element component al celulei 
sistolice precum ?i comunicațiile acestuia. Aceastâ âescriere nu este posibilL âecât pentru o K8 
locali^atâ.

8umele parfiale evoluea^L în refea âinspre latura äe vest spre latura äe est (ec. 4.16)' aceste 
sume parțiale sunt inițializate pe latura äe vest prin infectarea unor valori nule (ec. 4.17).

^..-^»,,-.-^-0  ̂ (4.16)

(4.17)

î^oile valori (componentele noului vector x) sunt introäuse äin äirecpa est ;i tran^itea^â 1^8 
spre vest. Aceste valori se obsin pe latura äe est (în exteriorul K8) prin aplicarea funcției neliniare cr 
sumelor parțiale obfinute în celulele äe pe latura äe est a K8.

NVj,^-°(?8^,..i) (4.l8)

In interiorul reselei noile valori tranritearâ spre vest (târâ a fi moăificate) panâ la ăiagonalâ:

IncepLnä äe la ăiagonalâ ;i panâ pe latura äe vest, noile valori vor reprezenta äe fapt 
rezultatul comparatilor locale efectuate în celulele ăiagonale (convergenta):

G (4.20)

Valorile care urcL traversanä resesua äinspre suâ spre noră sunt äescrise äe ecuația (4.21). Acestea 
sunt noile valori recepționate în ăiagonalâ äinspre est ;i reflectate în ăiagonalâ spre noră (ec. 4.22).

(4.21)
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(4.22)

Uj.,1

Valorile descendente care traversea^â rejeaua dinspre nord spre sud (ec. 4.23) provin âin valorile 
care au urcat spre nord zi care au kost rebuclate pe latura âe nord a K8 (ec. 4.24):

Dj), - Dj.i,) l-i

Dj-i.j. i-i

D, ), - O,,.i

(4.23)

(4.24)

Vom urmLri câile de acces la o celulâ sistolicâ cu scopul de a a)unge la marginile K8' cunoaștem âe 
asemenea valorile de intrare zi momentele âe timp la care acestea sunt aplicate la marginile K8.
Vom analira mai întâi traseul notat cu 2 în figura 4.20. Vom porni âe Ia celula (i,)) zi vom urca 
pânâ Ia latura âe nord a K8 aplicând succesiv ecuajia (4.23):

O, i i.j>, (4.25)

pe latura âe norâ, valorile care urcâ âinspre sud (O), sunt rebuclate âin nou spre sud, pe calea 
âescenâentâ (D). ^cest rebucla) descris de ecuajia (4.24) ne permite sâ scriem:

Di,), l-j>i — I-li,),,.j (4.26)
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?ig. 4.20. LLile cle acces la o celulL sistolicä

Lalea ascenclentâ (0) pornește äin cliagonalL avâncl ca sursL calea blV cle pe traseul notat cu I. Vom 
aplica succesiv ecuația (4.21) panL la ăiagonalL:

0,.^.^ (4.27)

Valorile ascendente (O) se objin clin valorile 14V calculate la marginea cle est a R.8 (prin aplicarea 
funcției neliniare cr) §i care sunt emise spre vest panâ Ia cliagonalâ (ec. 4.22).

(4.28)

In skaryit, dacâ aplicâm succesiv ecuasia (4.19) pe calea 14V (traseul I) pânL la marginea cle est 3 
K.8, obpnem:

bl V^, bl V^, i i), 1)

- ^V^.^ (4.29)

Lombinâncl ecuațiile (4.25) ;i (4.29) obpnem:

(4.Z0)

Vom substitui în ecuasia (4.16) expresia Iui v^,, ob^inutâ în (4.Z0):

?8j^, i - ?8i.>I. l-l ' Î^Vj ,-j.n (4.ZI)

?e latura cle est a K8, conkorm (4.16), vom avea valorile:
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care în ba^a relației (4.30) devin:

(4.Z2)

Aplicând (44 8) ;i (4.19) obsinem:

"V,„, ^c! -o Xw,, (4.ZZ)
'^°- / v^-> /

Oonsiderând originea timpului momentul introducerii primei componente din vectoml x în K8 
(starea inipalâ pre^entatâ în fig. 4.16), ?i observând câ un pas de recurensâ are durata de 2^ unitâji 
de timp, atunci ak - a componentâ a vectorului x va atinge latura de est a reselei (venind dinspre 
vest) la momentele 2rbl i. veci:

Xj,f - blVj, 2^>j (4.24)

Utilizând relația (4.24) vom putea rescrie ecuația (4.22) astfel:

Kerultâ astfel:

(4.25)

^.m arâtat deci câ 8TKO definit realirea^â corect produsele succesive W - x (pa-ii de recuren^â sunt 
corect executași). Operațiile descrise sunt implementate în celulele sistolice ;i, prin urmare K8 va 
efectua corect calculul iterativ. Demonstrarea validitâsii mecanismului de detecjie a convergentei se 
face dupâ același principiu.

Demonstrația prezentată nu se referâ decât la fa^a de recunoaștere aferentâ unui singur 
vector de intrare. Oradul de utilitare a celulelor sistolice este dat de raportul dintre numârul de 
celule active ;i numârul total de celule disponibile (pe durata unui pas de recuren^L). Oradul mediu 
de utilitare se poate calcula Ia nivelul unui pas de recurenjâ, contorirând celulele utilitate pe 
parcursul celor 6 etape consinule într-un ciclu de recuren^â; gradul mediu va fi foarte redus: 1/2 bl. 
Ioturi, performantele rețelei pot ki mult îmbunâlâtite ;i se poate a)unge ckiar la un grad de utilitare 
de 100 °/o, dacâ se ia în considerare o procesare în tebnicâ a vectorilor de intrare. în acest 
scop, vom considera un ?ir de vectori aplicați succesiv Ia intrarea rețelei, flecare vector este notat 
cu un indice p care indicâ numârul sâu de ordine în cadrul firului. 8LKD definit anterior nu se va 
modifica, știind câ un pas de recurentâ are durata 2b1 unitäp de timp, a / - a componentâ a 
vectorului de indice p va ie;i din K8 Ia momentul 2rbl i p (cu p < 2bl).
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Rcuasia (4.34) va äeveni:

Xj.r.p Vj I» 2r»-«-i-i-p p 2^1 (4.36)

Dacâ substituim (4.36) în (4.33) obținem:

/ 
(4.27) 

/

;i, în final:

° X 'X^ PL 2^ (4.Z8)

Dupâ cum se poate constata äin (4.38), indicele äe aplicare a vectorilor p râmane nescbimbat pentru 
kiccare pas cle recurensâ. Aceasta înseamnâ câ nu poate sâ apârâ contuzie între vectori ?i procesarea 
în telmicâ se va efectua corect. In aceeași manierâ se poate arâta câ /i/^e/mm^-ul nu va
afecta funcționarea corectâ a mecanismului äe äetecsie äe convergensâ.

4.3. Extensia arkiteclurii pentru învâsare

principalii algoritmi conexioni^ti sunt constituiri âin operării matriceale ;i vectoriale simple 
?i âin transformâri neliniare (funcsia äe activare). In cele ce urmea^â, vom arâta câ regula 
perceptronului, regula Iui //ebb ;i cea a Iui pot fi implementate sub forma unui algoritm
sistolic, pentru toate moäelele, ka^a äe recunoaștere este iâenticâ ;i se re^umâ la un simplu proäus 
între matricea sinapticâ >V ?i vectorul äe intrare x, urmat äe aplicarea funcsiei neliniare o. 
Diferensele apar la fa^a äe învâsare.

4.3.1. Resursele comune äiteritelor moâele

Regulile äe învâsare se barea^â pe câteva operasii matriceale ;i vectoriale rezumate în 
tabelul 4.1.

Tabelul 4.1. Operasiile äe barâ utilitate în fara äe învâsare

Denumire Operasie Expresie matematicâ läenlificator
proäusul unui vector cu transpusul sâu matrice v-v^ (I)
8umâ / Diferensâ matricealâ VV2 (2)
puncsia neliniarâ <7(V) 0)
proäusul matrice - vector >v V (4)

unäe:
v - vector coloanâ

- matrice
cr - funcsie nelinisrâ

127

BUPT



T0I.U7" o? kresei-ei-oir ukunonal-e pe ^«iiecium 5isioi-ice

'foste regulile de învâsare vor putea fi construite cu ajutorul acestor operasii de ba^â (set de 
primitive), labelul 4.2 prerintâ câteva reguli de învâsare precum ?i operasiile âe ba^â utilitate 
pentru implementarea acestora.

labelul 4.2. Late va reguli de învâsare

R.egula de învâsare fa^a de recunoaștere _________?22L de învâsare_________ Operasii de ba^â

> - <7(VV - x) VV x- x^__________________ (D(2) (3) (4)

> - cr(VV - x) (I)(2) (3) (4)

v - cr(VV - x) WiVVj a-X(L«>oo(i,I))(^ - ^i) (2) (3) (4)

) - o(VV - x) 8^' cr'(p^') T (d->) - strat de ie-ire 
8^ - cr'(p^) T (VV^'^-8^'^ - stra

turi ascunse

(D(2) (3) (4)

unde:
x - vectorul aplicat Ia intrare
d / ^ - vectorul dorit / real de ieșire
VV - matricea de coeficiensi sinaptici
VVj - linia / a matricii VV
ci - constanta de învâsare
X - funcsia de vecinâlate (restricsionesLâ actualirares ponderilor doar pentru neuronii 

i atlasi în vecinătatea învingătorului I)
^lopo(id) - distansa între neuronul i ^i învingâtorul I în spasiul topologic definit
<r - funcsia de transfer nelinisrâ (funcsia de activare)
6^ _ vectorul de eroare asociat stratului de ieșire
8^ - vectorii de eroare asociasi straturilor interne (ascunse)
o'(p^) - vectorul derivatelor funcsiei de transfer în raport cu potensialele neuronilor 

din stratul sqj

/Xm arâtat de)a în paragraful alocat funcsiei de recunoaștere câ operasia (4) poate fi implementalâ pe 
reseaua sistolicâ definitâ. Operasia (3) a fost re)ectatâ în exteriorul K8 dar poate fi aplicalâ facil 
dstoritâ accesibilitâsii Ia datele care circulâ în interiorul K8 (în momentul rebuclârii acestora pe 
latura de est). In cele ce urmea^L vom arâta câ ;i învâsarea (dupâ diferitele reguli) este 
implementabilâ pe K8 definitâ.

4.3.2. kegula Iui Uebb

Vom considera deocamdatâ regula Iui ca un mecanism de calcul ;i nu ca unul de 
învâsare (pentru simplificare), performansele acestei reguli sunt insuficiente pentru a permite 
aplicasii concrete. Totuși, mecanismul definit de regula Iui //e-8 este comun ?i altor reguli mai 
evoluate (de exemplu regula "Oe//a p^o/eeNon") capabile de performanse superioare.

pentru actualizarea ponderilor ^Vj^ trebuie sâ dispunem, în fiecare celulâ (i,)), de valorile Xj, 
x^. Aceasta se va realiza prin introducerea vectorului x în diagonala K8 ;i obligandu-I sâ circule 
simultan spre l^lord ;i spre Vest. Saleia)ul realizat de cele douâ direcsii perpendiculare va pune Ia 
disporisia fiecârei celule sistolice (i,)), dubletele (xj, x^). Va fi suficient sâ se calculele produsul 
Xj- x^ ?i sâ se adauge valoarea obsinutâ la valoarea coeficientului sinaptic local. Oirculasia datelor 
este pre^entatâ în figura 4.2 l.
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biß. 4.21. Oirculapa datelor în K8 pentru regula lui ^ebb

8L notâm câ, pe durata fa^ei de învâsare, ponderile sinaptice >V nu trebuie sâ interaclione^e cu 
âatele care traversearâ K8 de la Vest spre Lst. Dispozitivul cle înmulțire clin 08 este cleci liber^i 
poate 6 utilizat pentru calculul produselor locale x>- x^. biecare 08 trebuie sâ memoreze activitatea 
neuronilor i ?i ), sâ calculele proâusul Xj- x^ ?i sâ adauge rezultatul la valoarea ponäerii sinaptice 
locale. Aceste operapi sunt realizabile cu o 08 a cârei structurL internâ este descrisL în figura 4.22. 
a).

a) nediagonalâ b) diagonalâ

biß. 4.22. Resursele interne ale 08

Oircuitele âe înmulpre ;i împârsire au fost prevZLUte ;i pentru ka^a âe recunoaștere, brincipalele 
diferende se vor referi la secvenjiere ;i Ia liniile de date prin care se accesea^â resursele interne ale 
08. Oa ;i în csLul fa^ei cle recunoaștere, celulele diagonale au o structurL de comunicape u;or 
diferitâ de celelalte celule. Oelulele diagonale trebuie sâ asigure retransinilerea componentelor 
vectorului de stare spre latura cle nord a K8. Dar, pentru fa^a cle învâ^are, ea trebuie sâ râmânâ de 
asemenea transparentă pentru a transmite vectorul âe stare spre latura cle vest. Aceasta permite o 
retransmitere care sincronirea^â baleiajul planului cle ponderi sinaptice cle câtre cei cloi vectori cle 
stare identici (clar pe directi perpendiculare). Aceste modificLri sunt redate în figura 4.22. b), unde 
se poate observa legâtura clintre registrul I^lV ;i registrul care emite componenta x^ pe direcpa norcl. 
^ceastâ legâturâ se va putea realiza cu ajutorul unui multiplexor suplimentar în structura celulei.

In cele ce urmea^â vom srâta câ aceastâ structurL definitâ poate calcula proclusul unui vector 
cu transpusul sĂu ;i câ matricea rezultat poate fi adLugatâ matricii curente cle ponderi sinaptice.
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4.3.3. funcționarea K8 pentru sa/.a de învățare Hedd

Vom defini ecuapile 8^K.O aferente acestei la^e. 8umele parsiale vor evolua în 1^8 dinspre 
marginea cle vest spre cea cle est (ec. 4.39). 8umele parsiale infectate pe latura cle vest 2 rebelei se 
obsin din valorile >IV care tran^itea^Z 1^.8 dinspre est spre vest (ec. 4.40).

?8>,i 1^8, ^.i i.. (4.39)

P8, i , - 1 ,.i (4.40)

k4oile valori (d»lV) sunt introduse prin latura de est a rebelei zi tran^itea^â K.8 pânL la marginea de 
vest.

(4.41)

Valorile ascendente trsversesLâ relcaua dinspre sud spre nord (ec. 4.42) zi sunt obsinute din noile 
valori (74V) reflectate pe direcția nord de către celulele diagonale (ec. 4.43).

(4.42)i O,. i

,.1 (4.43)
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Valorile descendente tran^itearâ din nord spre sud (ec. 4.44), ?i provin din valorile ascendente care 
sunt rebuclate pe latura cle noră (ec. 4.45).

(4 45)

fiecare pondere sinapticâ este actuali^atâ local cu produsul dintre valoarea descendentâ cea 
tran^itatâ prin registrele ?8.

(4.46)

?entru o celulâ (i,)), vorn relua traseul in spahiu ;i timp pânâ la atingerea unei laturi a K8. Vom 
prezenta mai întâi traseul notat cu I în figura 4.2Z. pornind dintr-o celulâ oarecare (i,)), vom urmâri 
traseul spre direcpa vest pânâ Ia rebucla). Aceastâ operafie va efectuatL prin aplicarea ecuasiei 
(4.Z9) pentru) < I.

P8j , — ?8j i.

>Vm a)uns pe latura de vest a refelei ;i aici vom aplica ecuasia (4.40):

?8^,-"Vi,i,„ (4-47)

Refacem apoi traseul pânâ pe latura de vest a K8, pe traseul I4V, prin aplicarea succesivă a ecuapei 
(4.41).
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?ig. 4.2). c^âile cle acces Ia celula (i,))

Deci, pentru traseul l am obsinut:

(4.49)

Vom urmâri acum traseul 2, aza cum este mäicui Iu figura 4.2). Aplicând ecuaM (4.44) panâ la 
latura de nord a K.8 (i < I), obținem:

Oi^.i i - O,

Kebucla)ul pe latura de noră se va tace conform ecuației (4.45):

Or i. o, ,.j

Loboram apoi panâ la diagonala K8, aplicând succesiv ecuapa (4.44):

l-, — O,.o-!).,!. ,-i-^-i-l

keilexia äirecpei pe diaZonalâ se face după ecuaiia (4.42):

?e ba^a ecuapei (4.41), pe care o aplicâm succesiv pânâ la) - 14, vom reface traseul panâ la latura 
cle est a K8:

V, i. §,(x-i-1
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Ke^umäncl, pentru traseul 2 obsinem:

Oj.^j, (4.50)

Aplicând ecuasia (4.46), obsinem ecuLsia de actualizare a ponderilor sinaptice:

i^4Vj - KVj (4.51)

Din expresia (4.51) deducem câ indicii temporali akerenp variabilelor 14V depind de localizarea 
spasialâ a celulei. Dacâ vom considera câ toate componentele vectorului sunt aplicate simultan pe 
latura de est a reselei, celula nu va recepționa corect componentele (Xj, h) ale vectorului clin cau^a 
diferenței cle lungime între cele 2 trasee (fig. 4.24).

?ig. 4.24. lungimea celor douâ câi cle acces la celula i,

traseul I are lungimea 14 *) iar traseul 2 are lungimea ^1 i. Va trebui sâ introclucem un decala) 
temporal în aplicarea componentelor vectorului x care va compensa diferența cle lungime. Aplicarea 
vectorului x se va face astfel:

bIVk.n,, - Xk, (4.52)

în concluzie, vom respecta constrângerea fixatâ de)a cle a aplica componentele vectorului în paralel 
yi simultan celulelor cle pe diagonala K8, a?a cum inclicâ figura 4.25.
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big. 4.25. Aplicarea vectorului x

Keilig (4.51) poate fi rescrisâ utilizând componentele vectorului x:

^i,), > ^i.^. i-I X, ' blV^ l-i-dt-^
l V >. !-I X^. ' X^ l-i-^-^I

Oacä eliminLm indicele temporal caic este identic pentru cele douâ componente ale vectorului x, 
obpnem'

^> ,.1-1 Xj- x^ (4.53)

Lirculspa dalelor ;i operațiile locale descrise. asociate cu decalajul temporal Ia introducerea 
componentelor vectorului x, permit calculul matricii VV conform cu regula lui //eöZ?.

Ansamblul de ecuajii (4.39) până Ia (4.48) constituie un 8bKO deoarece nu confine decât 
translatări independente care operează asupra indicilor. ?entru a finaliza demonstrația, mai trebuie 
definitâ o funcție de timp compatibila eu dependentele definite prin ecuasiile elaborate, §i aleasâ o 
kuncpe de alocare care va atribui operații concurente diverselor procesoare. ?entru a obsine 
refeaua descrisâ, funcțiile 'f;i vor fi:

1(>,).t)-t 
^(i'^t)^(i,))

8â notâm câ sunt posibile §i alte funcții I ^i /V dar vor conduce la implementâri diferite. Aceste 
kuncpi corespund vectorilor de proiecție d ^i s delînip în capitolul 3.

>^m arâlat câ operafiile (I) zi (2) din tabelul 4.1 pot fi implementate pe K8 bidimensionalâ 
definitâ, asigurând kuncsionarea K8 pentru regula Itli Z/e-b. Vom arâta câ aceste operapi vor permite 
deopotrivâ implementarea regulii berceptronului.

4.3.4. kegula?erceptronului

Algoritmul berceptronului, prezentat sintetic la l.5, poate fi simplificat pentru a pune în 
evidenfâ produsul scalar W - x, ca indicator in procesul de ajustare a ponderilor. Kegula poate fi 
rescrisâ:

pas I: Dacâ ieșirea doritâ d asociata vectorului de intrare x este negativâ, scbimbâ semnul Iui 
x

daca d - I atunci.
r - x

daca d I alunei.
z-x
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pss 2: Oacä XV r < 0 atunci, 
XV - XV *oor

unâe: « - constanta âe învâsare
XV - vectorul âe ponäeri sinaptice âe äimensiune p

primul pas al algoritmului va ti implementai în exteriorul K8. LI constâ în pregâtirea clatelor cle 
intrare; semnul vectorului âe intrare x va ti setat la valoarea celui al ieșirii âorite 6 (se obzins 
vectorul r). pasul 2 va 6 executat pe K8 care va 6 contiguratâ ca pentru fa^a âe recunoaștere 
(paragraful 4.2.1). Keseaua sistolicâ va fi iâenticâ cu cea prezentată la 4.2.1 âar matricea XV se 
reâuce Ia un simplu vector âe âimensiune p (numârul âe intrâri în K>I). Va exista apoi o singurâ 
ie?ire (cea care corespunde singurului neuron âin structura perceptronului).

pig. 4.26. Structura K8 pentru regula perceptronului

pentru execusia pasului 2 trebuie examinat semnul proâusului scalar XV - r care ne va inâica âacâ 
ponâerile sinaptice trebuie ajustate sau nu. -Xceastâ operape va ti reali^atâ simplu printr-o funcpe âe 
tip treaptâ (tig. 4.27).

XV>r

pig. 4.27. Luncsia cr âe tip treaptâ

Kegula âe ajustare a ponâerilor sinaptice va ti:

XV XV a-L-o(XV^ r)
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unde:

- x ectoiail ponderilor sinaptice

2.

^2
- vectorul de intrare (cu semnul ajustat conform pasului I)

Kegula de ajustare a ponderilor revendică operația (l) din tabelul 4.1; corectitudinea execuției 
acestei operapi pe K8 definita a fost demonstrată Ia 4.Z.Z.

?e parcursul calculului valorii de ieșire fv). vectorul de intrare (z) va continua sâ circule în 
rejea pe direcția verticalâ. ZI va fi disponi liil, pentru fiecare 08, exact în momentul în care ;i 
indicatorul cle modificare o(W' - z) va li prezent în celula respeclivâ. pentru ajustarea ponderilor 
sinaptice va fi suficientâ adâugarea valorii a z, la valoarea curentâ a ponderii Wj. Oirculasia datelor 
în K8 este prezentată în figura 4.28.

?iß. 4.28. Oirculatia datelor în 1^8 pentru regula ?erceptronului

^rkitectura fiecârei 08 va fi identica eu cea dezvoltatâ pentru regula Iui //eöö. 8umatorul râmâne 
nemodificat, iar multiplicarea cu constanta de învâjare a (subunilarâ) se poate realiza printr-o 
simplâ deplasare la dreapta (împârtirc eu o constantâ supraunitarâ).

In cazul implementării unui singur I'ciceptron, K8 va fi subutilizstâ. >^m putea exploata 
paralelismul ?i independenta operasiilor din I<8 pentru a implementa atâsia perceptroni câte linii de 
celule existâ în K8, realizând astfel un sistem asociativ de tip memorie asociativă sau clasificator 
liniar. Numârul de intrâri, pentru fiecare percepi i on. va fi identic ;i este limitat superior de numârul 
de coloane din K8 (figura 4.29).
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?ig. 4.29. Ksfea formatâ âin mai mulși ?erceptroni

Aceastâ foimâ äe refea o regâsim în caärul multistrat utilitate trecvenl în aplicapi.
/^nalira efectuatâ pânâ în acest moment ne permite sâ extindem posibilitâfile P.8 ;i îs o altâ regulâ 
äe învLfsre: auto-organi^area elaboratâ äe Xo/ionen.

4.Z.Z. Regula Iui Kokonen

Regula Iui /^o/ionen (în varianta inifialâ), se aplicâ pe o strueturâ cu âouâ straturi äe 
interconexiuni, primul strat este startul äe interconexiuni plastice asupra câruia va acpona 
algoritmul äe învâfare (paragraful 1.8). >^I âoilea strat este un strat äe interconexiuni laterale, care 
cablează explicit un operator I^aplacian âestinat ortogonali^ârii vectorilor äe ie;ire. Vom 
implementa kî^ic ambele straturi pe aceea-i K8 biâimensionalâ. pigura 4.30 inäicL âispunerea 
âatelor în caärul K8.

laterale

Matricea unitate (?x?)

pig. 4.30. Dispunerea matricilor äe interconexiuni în caärul K8

P.8 va confine patru matrici äe coekicienfi. Matricea unitate äe äimensiune (? x ?) va servi la 
recopierea valorilor vectorului äe intrare cu scopul äe a facilita circulația acestuia în caärul K8. 
Matricea nulâ äe äimensiune (>I x ?) va interzice toate interacțiunile âintre valorile äe intrare ;i 
potensialele neuronilor în timpul farei äe formare a ronei âin ^urul neuronului învingâtor (rona äe 
activitate maximâ). Matricea stratului plastic äe äimensiune (^I x ?) va confine toate ponäerile 
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sinaptice aferente stratului 6c conexiuni plastice. Matricea 6e conexiuni laterale este o matrice 
kormatâ 6in ben^i diagonale, 6e dimensiune x l^) ?i care definește vecinâtatea de interacțiune 
dintre neuroni (tuncsia 6e vecinLtale). La va ki utilizată în fsra de formare a ronei 6e activitate 
maximâ. Dupâ 6etinirea structurii K8, vom descrie traseele 6e comunicare prin care se vor pune Ia 
dispo^ipa kiecârei L8 inkormajiiie necesare ajustârii ponderilor sinaptice.

Regula 6e învâsare originaiâ formuiatâ de K.okonen se descompune în douL fa^e 6e calcul:

« Lvaluarea activitâpi neuronilor în urma aplicârii unui vector 6e intrare
* Actualizarea ponderilor sinaptice în funcție de activitatea calculstâ ?i vectorul 6e 

intrare aplicat.

?rima ka^â se descompune, Ia rânâul ei, în 2 sub-fa^e:

« Laicului activitM inițiale (potensialului) fiecârui neuron în urma aplicârii unui vector 
6e intrare. Aceasta înseamnâ efectuarea produsului 6intre matricea sinapticâ VV (bl x p) 
;i vectorul 6e intrare x(p); reruitâ un vector 6e lungime bl ale cârui componente 
reprerintâ activitatea initialâ a kiecârui neuron;

* Lvolusia ;i stabilirea activitâjii neuronilor prin interconexiunile laterale (bl x bl). 
Aceasta înseamnâ caicului vectorului de activitate (de potensiaie) final; aceastâ etapâ 
necesitâ un anumit numâr 6e iterasii pentru a asigura instalarea unei activitâsi 
(potențiale) stabile. Kobonen denumea aceastâ ka^L: formarea "bulei" 6e activitate.

Lele douâ sub-fa^e sunt 6escrise în figura 4.31.

b) activitatea K8 în timpul calculelor

Lomponenteie vectorului x

a) porijia inipaiâ a vectorului 6e intrare

Lig. 4.21. Laicului vectorului de activitate

procesele ilustrate în fig. 4.31 sunt identice cu cele descrise anterior. Vectorul x este plasat în 
äiagonala K8, tran-itea-â spre noră un6e va ki rebuclat spre su6. Lână atinge rona de coeficienli 
sinaptici VV, va fi generat vectorul de sume parliale ?8 care va evolua pânâ în momentul în care 
ultima componentâ a vectorului x atinge latura de sud a K.8.

procesul de evolupe ?i stabilizare a "bulei" de activitate are o dinamicâ identicâ cu cea a 
fa^ei 6e recunoaștere aferenlâ reselei Acesta constâ în caicului iterativ al produselor dintre
matricea de interconexiuni laterale ;i vectorul de activitate obpnut anterior, pânâ la stabilizarea 
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vectorului de activitate, ^m arâtat câ acesstâ operssie poate ki implementatâ pe K.8 dekinitâ 
(paragraful 4.2). Iu acest ca2 funcția neliniarâ o nu se va aplica dupL calculul kiecârui produs.

?e durata acestor iterații, vectorul de intrare x trebuie conservat zi sincronizat cu mișcarea 
vectorilor de activitate. 8 truc tura pâtratâ a K8, cu câi de comunicație de lungimi egale, asigurâ 
aceastâ sincronizare, dupâ cum rerultâ din figura 4.32.

Componentele vectorului x

vectorul de activitate (potențialele neuronilor)

?ig. 4.32. 8incronirarea circulației vectorilor de intrare zi de activitate în interiorul K8

Oupâ fa^a de stabilizare a "bulei" de activitate, vom observa câ existâ neuroni cu activitate 
intensâ (potențial ridicat) zi neuroni cu activitate slabâ. ?otensialul neuronilor este comparat cu o 
valoare de prag, convertit apoi de o funcsie treaptâ în valorile >1 zi 0. ?uncsia prag transkormâ 
potențialul într-un indicator de stare care va indica neuroni ale câror ponderi sinaptice trebuie 
ajustate, gustarea va Ii calculată pe bara componentelor vectorului de intrare x, prezent în primele 
? 08 de pe diagonalâ (kig. 4.33).

?ig. 4.33. Oirculasia datelor în K8 pentru actualizarea ponderilor sinaptice

8e aplicâ sistemul de circulare a datelor prezentat anterior; vectorul de activitate (transformat în 
vector indicator de actualizare în momentul aplicârii tuncsiei treaptâ) va traversa planul de 
conexiuni plastice. 2ona de intersecție dintre coloanele vectorului de intrare zi liniile vectorului 
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indicator de actualirare determinL ponderile sinaptice ce vor 5» actualitate. Ajustarea se va tace 
dupâ urmâtoarea regulâ:

« pentru neuronii i a câror poten(ial este l:

Wi^ vv^ a (xj - (4.54)

* pentru ceilalp neuroni (care au potensialul 0), ponderile râmân nemodikicate.

Considerând vectorul de activitate (0,1^, formula de actualizare a ponderilor sinaptice devine:

" Wj) a (Xj - w^) x^ (4.55)

Aceasta înseamnâ câ, pentru fiecare coeficient vv^, se evalueatâ diferența dintre componenta x, a 
vectorului de intrare zi ponderea v/^ aferenta. 8e calculeatâ apoi produsul dintre diferența obsinutâ 
zi componenta a vectorului de activitate. Dacâ I atunci ponderea va fi a^ustatâ, dacâ ^0 
atunci ponderea râmâne nemodilicatâ.

învâsarea este deci integratâ în sistemul de circulalie a datelor. ^vanta)ul metodei retidâ în 
localizarea titicâ a operațiilor care, printre altele, pot ti realitate în paralel, da zi în catul funcției de 
recunoaștere, releaua sistolicâ va admite un klux de vectori x aplicati în sistem pe intrare.
K8. compusâ din (l^l ?)^ celule sistolice poate conpne simultan 2(74 > ?) vectori de intrare 
procesași în teknicâ /^e/Zne. 8uplimentar, structura care se bateatâ numai pe conexiuni locale 
permite o extensie simplâ a K8 prin simpla interconectare a mai multor subrelele sistolice.

Vom prezenta în cele ce urmeatâ forma matricii de interconexiuni laterale zi vom discuta 
câteva probleme legate de normalizarea datelor.

-V. donstrucsi» matricii de conexiuni laterale

fa^a de formare a bulei se bateatâ pe un mecanism de competiție între neuroni. Oompetisia 
se realiteatâ printr-o interacsiune între neuroni. Interacjiunea se detinezte prin valoare zi prin ratâ 
(în general o funcpe de tipul "?âlârie de mexican"), ln catul implementârii noastre aceastâ 
interacsiune poate fi modelatâ printr-o matrice de interconexiuni care realiteatâ o formâ de 
convolupe între celule. ?entru o rc(ea de 14 neuroni, aceastâ matrice are elemente. La este 
detmilâ de câtre utilizator în funcsic de aplicasia aleasa, prin aceastâ matrice, se pot defini vecinâtLsi 
de formezi dimensiuni diferite.

8â considerâm o rejea 8O?Vl formatâ din 9 neuroni; aceastâ rejea poate fi organitatâ în linie 
(re(ea monodimensionalâ), în plan (rc(ea bidimensionalâ) sau sub formâ de cub (rejea 
tridimensionalâ). Reseaua 8O?k^l realiteatâ o proiecte a unui spahiu de dimensiune mare (spapu de 
intrare) pe un spapu de dimensiune redusa (spasiu de iezire). în spapul de reprezentare ales, 
mărimea tonei de interac(iune poate varia, adicâ fiecare neuron poate interacpona cu vecinii sâi 
panâ Ia o anumitâ distanlZ.

Vlatricea de interconexiuni va fi deci o matrice formatâ din benti, diagonale în catul unui 
spapu monodimensional zi a unei vecinâtâp directe. Va fi o matrice pâtratâ construitâ astfel:

* se eticketeatâ (numerotează în ordine) fiecare neuron din rc(ea;
* se completeatâ elementele matricii de interconexiuni cu valorile de interacțiune dintre 

fiecare cuplu de neuroni.
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b) matricea äe interconexiuni

c) rețeaua 8O?^l liniarâ consiâeratâ

?ig. 4.34. R.esele 80kb4 monoâimensionale; exemplu äe vecinătate §i 
matricea äe interconexiuni asociatâ

a) Veeinâtatea

?ig. 4.35. desele 80?V4 bidimensionale; exemplu äe vecinâtate?i 
matricea äe interconexiuni asociatâ

8olusia utilizării unei matrici äe interconexiuni pre-intâ mai multe avantaje:

« mârimea vecinâtâpi nu este fixâ; es äepinäe äe elementele matricii;
» utilizatorul poate optimiza tuncsis äe interacțiune în tuncsie äe rezultatele obținute;
» Kbl poate ki extinsâ kârâ nici o âikîcultale.

Dezavantajul major al acestei solusii re^iäS în âimensiunes matricii äe interconexiuni; ea are 
âimensiunes bl x bl pentru o relea 80?b1 compusâ äin bl neuroni.
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Valiäitatea acestui principiu 2 fost experimentatâ prin simulâri pe o resea 808X1 äe 15 x 15 
neuroni äispuyi în plan. Dupâ prezentarea vectorului äe intrare top neuronii au prezentat un nivel äe 
activitate (potenlial) äepenäent äe graâul cle apropiere (proximitate) âintre vectorul cle intrare 
aplicat ;i vectorul ponderilor sinaptice aferent neuronului în cau^â. ?e âurata formârii 'bulei äe 
activitate" (procesul iterativ care implicâ matricea äe interconexiuni), potențialele au evoluat spre o 
stare stabilâ äe tipul celei prezentate în figura 4.Z6.

Activitate nulâ

W Activitate maximâ

big. 4.Z6. formarea unei rone äe activitate stabilâ

4op neuronii äin ^ona (ionele) äe activitate intensâ vor suporta procesul äe ajustare a ponäerilor 
sinaptice asociate; restul neuronilor nu vor beneficia äe ajustare.

8. ^lormalirarea âatelor

algoritmul Iui ^o/ione/? se ba^earâ pe mâsurarea äistanselor âintre vectorul äe intrare §i 
vectorii äe ponäeri sinaptice. Aceastâ mâsurâ se poate realiza prin proäus scalar, calcul äe äistanfe 
eucliäiene, Xlanbattan etc. beleaua sistolicâ propusâ favori^ea^â mâsurarea âistanselor cu ajutorul 
proăuselor scalare. Vectorii äe intrare ;i äe ponäeri vor trebui sâ aibâ norme comparabile astfel 
încât potențialele neuronilor sâ reprezinte cât mai fiäel âiferensele ungbiulare âintre vectori.

"frebuie âeci, teoretic, sâ se parcurgâ un proces äe normalizare a vectorilor äe ponäeri, âupâ 
fiecare proces äe ajustare. Normalizarea impune un calcul global care este incompatibil cu 
arkitectura âistribuitâ a 88 care lucrea^â exclusiv local. Aceastâ constrângere poate fi eliminatâ 
u;or âacâ se operearâ cu vectori äe intrare normali-aji. în acest ca^, a fost âemonstrat ^0^ 82^ câ 
norma vectorilor äe ponäeri sinaptice tinäe statistic spre norma vectorilor äe intrare. In bara acestui 
fapt, proäusul scalar va reprezenta o mâsurâ corectâ a ungbiului âintre vectori yi âeci mâsoarâ 
corect proximitatea acestora. Aceastâ proprietate a fost âemonstratâ prin simulâri.

4.4. Lvaluares 8e^elei Sistolice propuse

Lalitatea unei implementâri äepinäe äe criteriile äe evaluare utilitate. Vom utiliza un set äe 
criterii cu scopul äe a pune în eviäen(ä principalele calitâji precum ?j âeficienjele solupei sistolice 
propuse.

142

BUPT



proisctsrss ksjslslor Sistolice clsclicsts algoritmilor consxionizti

K.8 propusâ reprstintâ o implementare care integrea^L sinapse. In contextul unei 
implementâri VD8I, paralelismul masiv repretintâ un lactor esensial. paralelismul trebuie sâ fie cât 
mai kin posibil pentru a reproduce structura distribuitâ aferentâ Orice multiplexare a calculelor 
va conduce la reducerea calitâsilor intrinseci aferente rebelelor conexioniste: reprezentare distribuitâ 
?i toleransâ Ia defect. K8 propusâ satisface aceste condicii deoarece fiecare sinapsâ este integralâ 
într-o celulâ sistolicâ proprie (cel mai fin paralelism posibil).

Viteza de procesare repretintâ de asemenea un factor determinant care trebuie sâ justifice 
solusia propusâ. Vom vedea câ K8 propusâ este capabilâ de performante deosebite (comparativ cu 
alte implementâri) deoarece permite procesarea în teknicâ /-rpe/me a vectorilor de intrare.

Observabilitatea kuncsionârii este facilitatâ de circulația datelor în interiorul P8. potențialele 
neuronilor pot fi accesate (observate) pe latura de est a K8, înainte ?i dupâ aplicarea funcției de 
transfer. Oontrolul algoritmilor ;i vizualizarea stârii sunt de asemenea asigurate. Zvolupa 
ponderilor sinaptice nu poate fi observatâ "on - //ne" datoritâ câilor de date comune, care permit atât 
încărcarea matricü XV cât ;i tranzitarea componentelor vectorilor de intrare. -Xceastâ situape 
conduce Ia ideea implementârii unor câi de date separate pentru încărcarea malricii XV. Aceasta va 
permite implementarea eficienlâ a kOl multistrat deoarece în timpul calculelor aferente stratului 
curent, în paralel se poate încârca matricea de ponderi aferentâ stratului urmâtor. Vom analiza 
aceastâ soluție în capitolul dedicat perfecponârii K8 propuse.

Integrarea farei de învâsare este posibilâ prin compunerea operatilor de ba^â executate de 
Iî.8. 1^8 poate fi configuratâ dupâ necesitâsi, în ideea implementării celor mai diverse reguli de 
învâsare.

Zxtensibilitatea rejelei este posibilâ datoritâ interconexiunilor exclusiv locale. Lomunicapile 
se reduc Ia legâturi cu cei mai apropiat vecini ceea ce permite o creștere virtual nelimitatâ a 
dimensiunii K8. Vom vedea în cele ce urmea^â câ formatul de reprezentare a datelor repretintâ un 
factor de limitare fiticâ, care poate fi în parte compensat prin utilizarea unei aritmetici care (ine cont 
de depâ^irile de capacitate de reprezentare. Dimensiunea K8 propuse (care integrea^Z sinapse) 
repretinlâ un factor limitativ care pare prokibitiv dacâ îl comparăm cu sol ușii Ie care integreatâ 
neuroni. Numârul de sinapse crezte proporțional cu pâtratul numârului de neuroni dar aceastâ 
creștere este indispensabilâ dacâ dorim sâ asigurâm caracterul de generalitate al K8. In catul 
circuitelor neuronale dedicate, va fi posibilâ optimizarea numârului de (78 în funcsie de forma 
matricii XV (diagonală, simetricâ etc.).

8implitatea ;i identitatea structurii celulelor sistolice repretintâ un mare avanta) în fata de 
proiectare. Odatâ construitâ o (78, ea va fi multiplicatâ pentru realizarea K8 în ansamblu. Dupâ 
amplasament (pe diagonalâ sau în akara diagonalei K8), comunicasiile L8 vor fi specialitate ^i se va 
putea construi orice formâ de re(ea.

4.5. ^rkitectura

4.5.1. Specilîca^iile celulei sistolice

fiecare (78 executâ următoarele operasii:

» emisie / recepție date Ia / de Ia celulele vecine: >Iord, 8ud, fst, Vest;
» memorarea coeficientului sinsptic a retultalului parjial ?8^, a elementelor vectorilor 

care se transferâ în sens ascendent ;i descendent în interiorul K8 (Up^, Do^vn^), ?i a unui 
element din vectorul rezultat >IV^

. calculul unei sume ponderate (?8j^) cu detecpa depâ?irii capacitâ;ii de reprezentare;
» compararea a douâ valori pentru detecpa convergentei;
. modificarea ponderii sinaptice (vv^) în procesul de învâjare.
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4.5.2. formatul operantilor

Oricare ar ki tara executatâ în K.8 (recunoaștere sau învâjare), toate 08 executâ aceleași 
operati âe calcul:

» în caârul farei cle recunoaștere:

?8^-?8^.,^vj.^-^ (4.56)

» în cadrul tarei cle învâsare:

^v^ " "O * « - ?8j,^i (4.57)
a-(vj.^ - v^^) (4.58)

Variabilele care intervin în cadrul algoritmilor neuronali sunt booleene (7/o/?//eZ^, /'e^ce^on) ;i 
respectiv reale (^t/a/me, /fo/ionen etc), keprerentarea datelor se poate face în virgulâ fixâ sau în 
virgulâ mobilâ. Reprezentarea în virgulâ fixâ este caracteriratâ cle un clomeniu cle reprezentare §i o 
precizie a reprerentârii mai recluse; ea revendicâ însâ dispozitive cle sclunare / înmuiere mai simple 
clin punct cle veclere structural. Reprezentarea în virgulâ flotantâ extincle domeniul de reprezentare ;i 
precizia clar revendicâ dispozitive cle adunare / înmuiere mai complexe. Lvaluârile tâcute pe cale 
experimentalâ au relevat câ o reprezentare în virgulâ fixâ pe 8 biji oferâ suficientâ precizie (pentru 
algoritmii conexioni?ti stucliali). veci, registrele blV, Oown ;i Op vor avea lungimea cle 8 biji (într- 
o primâ variantâ care conduce la o structură mai simplâ a 08).

Registrul coeficientului sinaptic (>V) va convine valori care retultâ din douâ surse posibile:

* învâjare externa; 
* învâsare internâ.

în catul învâsârii externe, calculul coeficienților sinaptici va fi realizat de calculatorul gatdâ, în 
virgulâ klotantâ. în acest car, reprezentarea în virgulâ klotantâ trebuie reclusâ la o reprezentare în 
virgulâ fixâ pe p bip, clupâ ce în prealabil coeficienții fiecârei linii au fost normalirasi prin 
procedura urmâtoare:

* se va utilira o funcsie lvlax^bsf) care generearâ cea mai mare valoare (absolutâ) dintre 
toate valorile coeficienților ce aparsin unei linii a matricii >V;

* pentru i 1, ..., bl 
pentru) I, ..., bl

____  
' b4ax/ibs(VV,)

unde - linia i a matricii

Aceastâ operație de normalirare are 2 consecințe asupra matricii VV:

« pierclerea simetriei;
» scââerea preciziei.
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In carul veselei pierderea âe simetrie este tLrâ consecințe pentru farâ âe recunoaștere.
Oacâ kuncsia âe transfer este sign(.), avem urmâtoarea proprietate:

<7(2 - x) - o(x)

dar: --------- !---------> 0
X4ax^bs(^)

ceea ce înseamnâ câ:

âacâ a > 0 (4.59)

(4.60)

-^1" cr(x) (4-61)
^^4ax^.bs(VV.) 1

In ceea ce privește precizia, mai multe simulâri au arâtat câ pierderea âe precizie este ILrâ 
consecințe asupra comportamentului kOI în fara âe recunoaștere, atâta timp cât:

p > Iokr(^) > I (4.62)

Optânâ pentru p 8, rerultâ câ vom putea construi o 10^1 âe 128 neuroni IZrâ a suporta o degradare 
a performantelor âin caura preciziei âe reprezentare.

Reprezentarea întreagâ pe 8 bi^i va conâuce Ia o structurL foarte simplâ a celulei sistolice. în 
cele ce urmearâ vom prezenta etapele âe proiectare a (18 pentru p 8. ?entru moâele conexioniste 
mai complexe, valoarea p 8 vaki reviruitâ ;i (28 reproiectatâ.

In carul învâsârii interne, calculele se vor executa în interiorul K8 în virgulâ fixâ iar 
rezultatele vor 6 aproximate prin trunckiere.

Registrul ?8 va avea o lungime care âepinâe âe lungimea registrului >V ;i âe numârul âe 
neuroni simulați âe rejeaua sistolicâ. vacâ notâm:

lc - numârul âe bifi alocași pentru reprezentarea componentelor vectorului x (lâ^imea 
registrelor Oown ?i respectiv Op).

p - lâjimea registrului >V (numârul âe bisi)
m - lâpmea registrului ?8 (numârul âe biji)
>1 - âimensiunea reselei sistolice (bl x bl celule)

în bara relajiei (4.55) putem scrie:

m k p > logrbl (4 63)

pentru prima variantâ âe (28, vom avea m^8->-8>7^23 bisi. Vom aloca registrului ?8 24 bisi 
(multiplu âe 8).

Lei 24 biji ai registrului ?8 trebuie transmiși âe Ia o celulâ Ia alta âin directa vest spre est în 
timpul elaborârii potențialelor neuronilor, transmisia se poate realira în serie sau în paralel. în 
carul paralel, transmisia se face într-o singurâ perioaââ âe tact âar revenâicâ:

« un disporitiv âe înmulțire paralel;
« un bus âe comunicație cu läsimea âe 24 bisi;
« 24 pini âe intrare / iezire pentru kiecare linie a matricii
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In carul serial, transmisia este de 24 ori mai lentä dar comunicajiile între celule se vor realiza pe un 
singur fir. 8umatorul ;i circuitul de înmuljire clin interiorul L8 vor lucra secvensial ;i vor avea o 
structurâ mult simplikicatâ.

Vom regine (pentru început) transmisia serialâ, pe care o )ustificâm pe bara a 2 considerente:

« structura intemâ a celulei sistolice trebuie sâ fie cât mai simplâ pentru a putea 
implementa un numâr cât mai mare de celule (sinapse);

« viteza de calcul a K8 trebuie corelatâ cu ILrgimea de bandâ a canalului de comunicație 
dintre K8 §i calculatorul gardâ. Oacâ ILrgimea de bandâ a canalului de comunicare este 
inkerioarL vitezei de calcul a P8, K.8 va recurge la stâri

?atru comenzi determinâ funcjionarea L8 în 4 moduri de lucru:

: șterge toate registrele interne
șterge toate registrele cu excepjis registrului >V (coeficienjii sinaptici).

8fîlk"f^V: conjinutul registrului >V se deplasea^â cu o porijie pe fiecare impuls de tact.
Lomanda va fi utiliratâ pentru încârcarea matricii sinaptice în K8, din 
direcjia nord spre sud.

LOkVlpfHP: conjinutul tuturor registrelor se deplasearâ cu un bit pe fiecare impuls de tact 
;i se elaborearâ suma parjialâ ?8 care se transmite, bit cu bit, spre est (serial).

Lelulele diagonale se deosebesc de cele nondiagonale prin modul de comunicajie. pentru diagonale, 
intrarea din est este "retlectatâ" spre ieșirea de nord pentru a permite transmisia noii valori a 
vectorului x în K8, pentru iterajia urmâtoare. ?e ieșirea spre vest celula diagonalâ transmite 
rezultatul comparajiei locale dintre vecbea valoare x^ ;i noua valoare x^ (evaluarea convergenjei 
algoritmului în fara de recunoaștere - rejeaua //o/?/îe/L/). In fara de învâjare, noua valoare 
tranritea^â de la vest spre est atât celulele diagonale cât ;i cele nondiagonale.

Interfajsrea L8 se face prin 4 intrări xi 4 ieșiri seriale, ?i câteva semnale de cornandâ:

LI-X - semnalul de tact principal
P.L8^T* - inijialirearâ Ia rero registrele O?, VO^Vbl, l^IV, ?8 ;i ^V

- inijialirearâ Ia rero registrele fl?, 00>VI>l, d4V ^i ?5
8I4l^X - deplasarea registrelor U?, VO^V>I ;i V
8l4l?'f ?8 - deplasarea registrului ?8
8141?^ >V - deplasarea registrului >V (încârcarea matricii sinaptice)
OI/^O - celulâ diagonalâ (VI^O I) ;i respectiv nondiagonalâ (VI^O - 0).

8tructura celulei sistolice este redatâ în figura 4.27. 8tructura celulei este simplâ ;i poate f> 
multiplicatâ într-un numâr mare de exemplare. Lomunicajiile se realirearâ numai cu celulele 
vecine. Celula poate fi programatâ diagonalâ (VI^O 1)sau nondiagonalâ (VI^O - 0); acest lucru 
va permite realizarea K8 reconfigurabile.

Vom expune în continuare funcjiile fiecârei unitâji din componenja L8.
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^0^» ouiv/eio«'? 11^

SOOI'» 0t)1' 
(8 - ot^)

^VklOttT'Ot)'? 
l^oin - OUT')

SOUT^IK X-OUT- 
(8 - IN)

fig. 4.Z7. Oelula sistolicâ - sckema bloc

4.Z.Z. vnitatea «Ie calcul

vnitatea de calcul elaboreafâ sumele parțiale locale în conformitate cu ecuația (4.56). 8uma 
parsialâ de ieșire (transmisâ spre est) se obsine adâugând Ia suma parjialâ de intrare (transmisâ 
dinspre vest) produsul dintre componenta vectorului x (transmisâ dinspre noră) ;i coeficientul 
sinaptic local (memorat în registrul KLO). principiul este redat în figura 4.Z8.
Unitatea de calcul revenclicâ un sumator ;i un înmullitor. pentru adunare putem utiliza un sumalor 
serie, paralel sau cu generare snticipatâ a transportului, ve asemenea, înmulptorul poate f serie, 
paralel, serie - paralel etc. vupâ cum am precizat anterior, am optat pentru o transmisie serialâ a 
datelor între U8 vecine, vin acest motiv, datele mobile vor revenclicâ operatori seriali iar clatele 
rezidente vor revendica operatori paraleli.

8umatorul va însuma suma parsislâ cu refultatul produsului dintre coeficientul sinaptic local 
?i componenta vectorului x care intrâ în 08 din direclia nord, vacâ dorim sâ simplificăm structura 
celulei vom renunfa Ia memorarea localâ a rezultatului (sumei) ;i îl vom transmite direct (serial) 
spre 08 urmâtoare. Orept consecinfâ sumatorul va fi un simplu sumator serie.

înmulfitorul lucreafâ cu o datâ re^identâ (coeficientul sinaptic) o datâ mobilâ 
(componenta vectorului x). Vom recurge deci la un înmulptor serie - paralel (fig. 4.Z8) cu o 
structurâ simplâ ?i optimalâ pentru 08 cu transmisii seriale. veînmul(itul (VV) este aplicat în paralel 
unui sumator pe l6 bisi (extensie semn), prin intermediul unui set de porji ^>IV pilotate de bitul
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eurem al lmnulsitorului (x). Lei 16 bip ai produsului parțial obținut pe tactul curent vor ki decalași 
cu o po^isie ;i apoi adLugasi produsului parțial obpnut pe tactul urmâtor.
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Onitatea âe calcul a 08 va fi âeci compusâ âin âouâ sumatoare ?i registrele (ie memorare / 
âeplssare aferente.

4.5.4. Unitatea âe coinunicasie

Unitatea âe comunicație se ocupâ âe transmisiile âe âate între celule. >^m stabilit âouâ tipuri 
âe comunicatii asociate celor 2 tipuri âe celule: âiagonale ?i respectiv nonâiagonale (fig. 4.^9).

a) nonâiagonalâ

?ig. 4.Z9. Oomunicafiile celulei sistolice

Oestiunea comunicațiilor repre^intâ un mecanism esențial în K8.1'oate celulele sistolice au resurse 
âe comunicafie iâentice; fiecare celulâ poate fi programată âiagonalâ sau nonâiagonalâ. Aceasta 
permite extensia K8 printr-un simplu pavaj âe circuite Vf>81 a?a cum se aratâ în figura 4.40.

- celule llisgonale 

jM- celule nonâiagonale

?ig. 4.40. Extensia K8 prin conectarea mai multor circuite Vf,8I ;i programarea 
corespun^âtoare a celulelor âiagonale ;i nonâiagonale

Mecanismul âe comparare, activ în celulele âiagonale, servește în tara âe recunoaștere (rețeaua 
la âetecsia iâentitâtii âintre vectorii âe stare care corespunâ la âouâ iterații succesive

(âetecfia convergentei). ?rocesul âe comparare se va realiza printr-un comparator serie.
Lonceptia pârtii âe comunicație se reâuce la concepția unor registre âe âeplasare ;i a unui 

comparator.
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4.5.5. Captarea arkitecturii pentru învâsare

pentru regulile cle învâsare clerivate 6in regula lui //e^ö (Oe/ra ^c/a/Zne,
/^erce/>Zron) ajustarea arkitecturalâ necesarâ este ininorâ. ^rekuie aclâugate anumite câi cle clate care 
sâ lacilite^e implementarea ecuapilor impuse cle funcția 6e învâsare. Arkitecturâ prerentatâ în tig. 
4.41 ;i care convine 4 multiplexoare suplimentare satisface aceste cerinse.

pig. 4.41. 8tructura L8 clotatâ cu tuncsia cle învâsare

Multiplexoarele evi^ensiate nu provoacâ o creștere spectaculoasâ a complexitâpi L8 clar vor 
permite ajustarea ponclerilor sinaptice pe bara regulii cle învâjare clorite.

4.6. Evaluarea performantelor

pentru evaluarea performantelor diferitelor implementări (cleăicate algoritmilor conexioni^ti) 
se utilirearâ 6ouâ mâsuri:

* l^umârul cle conexiuni pe secunââ (LP8 - LonnecZZom ?er 5econc/). trebuie sâ 
menponâm câ LP8 are o semnificație clepenclentâ cle moclel (arkitecturâ, precizie etc.). 
Oe exemplu, pe o resea cle tip ^c/a//ne (âirectâ §i kârâ rebucla)) care operesLâ în fsLa cle 
recunoaștere, CP8 mâsoarâ numârul 6e operarii 6e înmulțire acumulare. în carul unei 
refele recurente care operearâ în fara 6e învâjare L?8 nu mai reprerintâ același lucru; va 
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reprezenta numârul äs conexiuni ajustate pe secundâ. ve asemenea, L?8 nu sine cont de 
timpii de intrare / ie?ire;

* Numârul de actual iâi pe secundâ (v?8 - ?er Leconcs) reprerintâ o mâsurâ mai 
globalâ care sine cont de timpii de intrare / ieșire.

In K.8 bidimensionalâ propusâ, durata unei iterasii se detinente ca timpul scurs între momentul 
plecârii ;i momentul revenirii unui vector din / în diagonalâ. vacâ reprerintâ numârul de neuroni 
din rejea (K8 va avea dimensiunea x >1), o iterasie va ti executalâ în 2 - 24 - perioade de tact 
(tiecare sumâ parsialâ ?8 este coditicatâ pe 24 bisi). ?entru K8 sistolicâ bidimensionalâ cele douâ 
mâsuri se vor calcula astfel:

* Numârul de v?8 (notat cu 5) va ti:

5-2^/^ (4.64)

unde: 7^ 2l^lm / f (4.65)

k - krecvensa semnalului de tact
Iu - timp de (timp de actualizare a matricii VV). pentru actualizarea 

tuturor elementelor se va parcurge un ciclu complet; pentru un ciclu 
complet vectorul x pornește din diagonalâ ;i revine în diagonalâ, dupâ 
timpul 7^.

m - dimensiunea ?8 (numâr de bisi).
v - rata z)^e//ne-ului.

vacâ v I (100 °/o), în timpul 7"u, tuncsia neliniarâ o (ve^i cei 6 pa;i din cadrul 
ciclului l'u prezentași Ia 4.2) se va aplica Ia 2>It. sume parsiale ?8, conducând Ia 2>lt. 
actual i^âri.
Vin (4.64) ;i (4.65) re^ultâ câ:

5-t.f/m (4.66)

ceea ce înseamnâ câ numârul de sctualiâi pe secundâ este independent de numârul 
de neuroni (bl).

« Numârul de L?8 (notat cu?) va ti:

(4.67)

unde: 'fz m / f (4.68)

f- trecvensa tactului (tactul de barâ care va realira?i deplasarea biplor în ?8) 
m - dimensiunea ?8 (numâr de bisi).

- timp de calcul sinapsâ (timpul de calcul al unui set de sume parsiale).

vacâ rata /7//?e/îne-uIui ar ti de 100 °/° (1^ I) atunci se vor calcula sume ?8 în 
timpul l'z, ceea ce confirmâ relasia (4.67).
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pentru o frecvensâ âe tact f^ 100 (valoare permisâ âe tebnologiile actuale), m 24 bip, D - I 
(100 "/o) - permis âe K8 propusâ, ;i pentru un numâr âe neuroni rezonabil >1 32, obsinem:

ö- I - 100- I0^/24-4,1(6)^lUP8 
7- I 32^- 100- 10^/24-4,2(6)OL?8

Aceste performante estimate ne înâreptâtesc sâ consiâerâm eâ P.8 anali^atâ conâuce Ia 
implementări VD8I utilizabile în aplicatii reale. Lonform 90), iâentificarea surselor raâar 
reclamâ aproximativ 625 kvlL?8, controlul unui robot aproximativ 350 KL?8, recunoașterea 
cuvintelor aproximativ 24 K1L?8. 8e observâ câ mâsurile âe perkormantâ estimate âepâ?esc 
confortabil aceste valori. Lu titlu âe comparație, în tabelul 4.3 pre^entâm performantele raportate 
pentru câteva implementâri comerciale:

(*) - Llectronicall^ 7'rainable Analog pleural Network

IblILD 80I70I^>V - (*) Lircuit VL8I 2OLP8
pu)itsu bleurocomputer placa D8P 500 kvlOP8
Oa)- X - I^fp parallel computer 50 kVlLP8

* blumârul âe circuite VD8I necesar pentru implementarea K8 aferentâ, âe exemplu, unei 
compusâ âin l28 neuroni reprerintâ un alt element âe care trebuie sâ se pnâ cont. 

t^Iumârul âe circuite âepinâe âe numârul âe sinapse integrate (create cu pâtratul Iui Î>I). 
Ioturi, L8 propusâ implicâ comunicati seriale locale, are o structurâ foarte simplâ ;i P.8 
(care se baresLâ pe comunicau strict locale) se pretea^â excelent pentru implementârile 
VL81.

4.7. Implementarea K8 în structuri

proiectul ce urmea^â a ti âescris în acest paragraf a fost realizat în laboratorul âe cercetare 
"Hv^/eme /ogi^ae^ e/ âin caârul (/niverL/râp/ /,/öere Otili^anâ 8istemul âe
Dezvoltare al firmei XILINX, P.8 âescrisâ a fost proiectatâ, implementatâ în structuri P?O^, testatL 
funcțional ^i evaluatâ. 8istemul âe âe^voltare al firmei XILIblX este constituit âintr-un pscbet âe 
programe care permit proiectarea structurilor logice, testarea kuncponalâ, evaluarea performantelor 
structurilor proiectate ?i implementarea acestora în circuite PPO-^ (/^/e/c/ /»rogramznak/e Oare 
^rra^). PPO^. este un circuit VD8I programabil; fiecare consine un anumit numâr âe blocuri

tabelul 4.3. performantele câtorva implementâri comerciale

Datele prezentate în tabelul 4.3 trebuie interpretate cu anumite precauții, parametrul LP8 ââ o 
inâicape aproximativâ asupra performantelor marinilor citate. LI nu repre^intâ o mâsurâ precisâ 
âeoarece el nu înglobea^â timpii âe intrare / ieyire, timpii âe calcul ai unor funcții cum ar fi funcsia 
âe transfer etc. In ceea ce privește 1^8 propusâ se impun trei preci^âri:

* pentru K8, parametrul LP8 este o funcsie care âepinâe âe pâtratul numârului âe neuroni, 
pentru >1 mare se poate ajunge teoretic la valori mult mai mari (âe exemplu 68,2 OLP8 
pentru 128 neuroni);

* K8 este bine aâaptatâ execupei algoritmilor conexioni^ti âar funcționarea sa âepinâe âe 
lărgimea âe banââ a canalului âe intrare / ieșire (viteza âe transfer a interfeței cu 
sistemul ga^ââ);
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logice (LI-6 - Lo^/r§urab/e Lo§ic F/oâ). Oe exemplu, circuiwl XL 4025 8 produs de firma 
Xll-fblX convine 2^ LL8: structura unui LI-6 este prezentată în figura 4.42.

*0 
l. 
l- 
I. 
I.

l-Ol' - /oo/: - up /ob/e 
v - bistabil

fig 4.42. Structura LL3 din cadrul circuitului f?O^ XL 4025 8

fiecare LL8 confine o tabel L (LfH - /ooL - u/, /a-/e) cu 5 intrări ?i un element de memorare (8 - 
circuit bistabil). programarea circuitelor fpO-^ constâ în:

* stabilirea conținutului tabelelor I-bH din LI.8-uriIe circuitului fpO>^;
» stabilirea interconexiunilor dintre intrârile ;i ieșirile diverselor LL8 din structura fpO^.

K8 proiectatâ în aceastâ lucrare este constituitâ dintr-un anumit numâr de L8 identice. Lu ajutorul 
sistemului de dezvoltare XILIblX a fost proiectatâ ?i teslatâ funcfional L8 din fig. 4.37. 8ckems 
bloc (aferentâ L8) re^ultatâ în urma acestei etape de proiectare este pre^entatâ în fig. 4.43.

fig. 4.43. 8ckema L8 proiectatâ în sistemul de dezvoltare XILlblX

4.7.1. testarea funcfionsIL a L8

Lelula sistolicâ a fost în întregime simulstâ ;i teslatâ kuncfional în sistemul de dezvoltare 
XILIblX. pentru testarea funcfionalâ s-au utilizat seturi adecvate de vectori de test. Lu titlu de
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exemplu, vom prezenta procedura de testare funcfionalL a (28 pentru un set de vectori de lest. In 
cadrul fa^ei de recunoaștere funcționarea (28 este descrisâ de ecuafia (4.56). In ti gura 4.44 se 
pre^intâ programul de testare funcponalâ iar în figura 4.45 se prerintâ setul de vectori de test 
utilizat, boierul âa.c/a/ din figura 4.45 definește urmâtorii vectori de test:

?8j>i - 128
vj.,^O05

006

în figurile 4.46, 4.47 ?i 4.48 se pre^intâ rezultatele obsinute în caclrul fa^ei de testare kuncsionalâ. In 
tig. 4.46 se pre^intâ starea L8 dupâ inițializare (^8^):

v/j^-0

în figura 4.47 se prerintâ starea <28 în momentul inițierii etapei de calcul (dupâ încârcarea serialâ a 
registrelor):

?8j,.i - 128
vj.„-005 
vv,^, 006

în figura 4.48 se pre^intâ starea (28 Ia finele etapei de calcul:

?8j.- l58
vj, - 005 

006

Ke^ultatele obpnute demonstrea^â corecta funcționare atât a unitLjii de calcul cât ;i a unitâfii de 
comunicație din componenta (28. Aplicarea acestei proceduri pe un numâr mare de seturi de vectori 
de test a permis testarea completâ a (28. Toate testele efectuate au demonstrat funcționarea corectâ a 
(?8 atât în ta^a de calcul cât ;i în fa^a de comunicație cu (28 vecine.

tils kOr eks nsurv ciell dssd
I I0/^pi7i1/I99S

2. Ioan, UnivssieS SruxsIIss

clpi^ des^.oud
Iâslede si^nals
rssdsr-t:
ssc moâe kunedionsl 

vsodor kt kl0:2Zl 
vecdoi- OO»»
vector »Liotta »LION'? 10 :

raâix âec k 
i7â6ix 6sc 
raâix 6ec: O0«di
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ci^x SNIL1 PS LLSI Otrr

> LI.X

vkm LL^K TO-lXä lI0ns--ino I)*I3O

Iov SNIk"i^«
lov SNILI^PZ
Iov PIPSIS 
sim 20ns

v vidk 0 PS L «sigkk

kigk SNILI^X
lsssign NOItlN^IN < äsks.cisk,' sim 20ns)* g

kigk SNIPI^PS
tii^k SUILI-«
lsssign «LSI^IN < äs^s.ciLd/ ssssign «LIOLI^IN < âs^s.âsd,' sim 20ns) * ö 
Iov SNIL1 «
(sssign «LSI^Idl < dL^s.clLd/ sim 20ns) * 16 
lov SLILI PS

sim 20ns

1^*^^î^^^**^**î»* 

Lompn^s 

kigk Sttlk"! PS
kigk 3ttIk"r^X
kigk LlktSI-g
lsssign HOKI'» IU < âs^s.âs^,- sim 20ns) * S 
Iov LIKSIS
lov SNILI^X
sim 320ns
Iov SNIk"! PS
sim 20ns

?iZur3 4.44 ?ro§ramul äe test pentru 08

^Os^s kils kor kks nsur^o oeli kssd
! IO/KpriI/ISSS
^NiNu 2. losn, vnivssidS t-idrs Srnxsllss

I INII nopltt^IN 6 PL6
0
0
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4.7.2. Implementarea <18

08 proiectatâ ;i testatâ Luncponal pe ba^a procedurilor expuse Ia 4.7.1. a fost implementata 
în circuitul XL 4025 L produs âe firma XIOIblX. Lircuitul XL 4025 L convine 1024 Lf6 
organizate într-o matrice âe dimensiune 32 x 32. Implementarea firicâ a L8 în acest circuit 
este prerentatâ în kîgura 4.49. Din cele 1024 LO6 existente în circuitul XL 4025 celula sistolicâ a 
ocupat 35 LO8 ceea ce înseamnâ câ un singur circuit XL 4025 Z va putea gâ^dui 29 celule sistolice. 
Aceasta înseamnâ câ într-un singur circuit XL 4025 L se poate implementa u;or o K.8 de 5 x 5 
celule sistolice; extensia K8 se poate realira prin conectarea mai multor circuite XL 4025 L ca în 
bg. 4.40.

Implementarea în vsriantâ ??O^X prerintâ un avantaj major: reconfigurabilitate dinamicâ. 
Implementarea în poate constitui solupa practicâ pentru construcția unei plâci neuronale 
acceleratoare care urmearâ a b integratâ într-un sistem garclâ. In aceste condipi K8 (placa 
acceleratoare) nu trebuie sâ acopere, în orice moment cle timp, toji algoritmii conexioni^ti cunoscup 
deoarece o astfel de abordare ar complica peste mâsurâ structura L8 din componenta K8 ;i ar 
induce limitâri severe în ceea ce privește dimensiunea K.8 implementabile pe o placâ acceleratoare. 
In funcție de gradele de asemănare dintre divergi algoritmi, se pot forma mai multe clase de 
algoritmi ?i pentru fiecare clasâ se poate proiecta o K8 (L8) adecvatâ. In funcsie de numârul de 
clase de algoritmi definite se vor obpne mai multe arkitecturi de K.8, dar toate aceste arkitecturi vor 
avea o trâsâturâ comunL: simplitatea structurii L8 (structura intemâ a L8 diferâ de Ia o R.8 la alta 
dar toate L8 vor avea structuri interne simple). §o/^ore-ul de gestiune aferent plâcii acceleratoare 
va putea reconfigura dinamic K8 implementatâ pe aceastâ placâ (în funcpe de necesitai). ?entru o 
Kbl de tip 8O?^4, de exemplu, K.8 ar putea avea o arbitecturâ, iar pentru o Kbl de tip K8 ar
putea avea o altâ arbitecturâ. Keconfigurarea K8 se va face dinamic în kuncpe de algoritmul 
neuronal ce urmearâ a se executa. Keconfigurabilitatea va conduce la o creștere a eficientei K8 
(plâcii acceleratoare). Oe vreme ce structura L8 râmâne în permanensâ simplâ (de;i se modificâ în 
timp), se vor putea obpne (pentru fiecare algoritm neuronal în parte) vitele maxime de procesare în 
interiorul K8.

Lircuitul XL 4025 O nu este un de densitate mare. în momentul actual firma XlbldlX 
produce o diversitate de circuite ??O^. de dimensiuni (densitâp) diverse. Oe exemplu, circuitul 
XL 4062 XO conpne 48 x 48 LOö ;i ar putea gârdui 65 celule sistolice. Aceasta înseamnâ câ 
XL 4062 XL ar putea gârdui o R.8 pâtratâ de 8 x 8 celule sistolice. In consecinsâ, o placâ 
acceleratoare cu 36 circuite XL 4062 XO ar putea constitui suportul fi^ic pentru o K8 de 48 x 48 
celule sistolice.

Lircuitul XL 40250 conpne 20.000 LO6 ?i ar putea gZLdui kLrâ probleme o K8 de 22 x 22 
celule sistolice. ?laca acceleratoare cu 36 circuite XL 40250 ar putea constitui suportul firic pentru 
o K8 de 132 x 132 celule sistolice, loate aceste elemente demonstrea^L viabilitatea implementârii 
K8 cu structuri de tip

4.8. Lonclurii

arâtat câ K.8 bidimensionalâ permite implementarea operatilor vectoriale p matriciale 
revendicate de algoritmii conexioniyti. Implementarea sistolicâ prerinlâ mai multe avantaje:

« permite implementarea fa-ei de recunoaștere pentru top algoritmii clasici;
« permite implementarea celor mai diverse reguli de învâzare. ^ceastâ capacitate rerultâ 

din faptul câ K8 reali^ea^â o înlânsuire de calcule matricial - vectoriale tLrâ a specializa 
marina suport pe funcpi particulare. 8tructura K8 este klexibilâ ;i se barearâ pe
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comunicati strict locale. ?orma pâtratâ 2 K8 facilitearâ sincronirarea acestor 
comunicapi locale;

« procesarea in teknicä pi/ie/me 2 vectorilor 6e intr2re este perfect posibilL öeoarece to2te 
operațiile se efectuearL cn clate strict Ioc2le. k!5icjen1a K8 V2 create spectaculos, putänä 
2tintze V2lori 6e 100^ în fabele cle proces2re st2sion2râ (recurente);

* extensibj1it2lc2 K8 se p02te re2Ü22 printr-un simplu p2V2j cle circuite VI^8I. In carul 
comunic2siilor seriale, numârul cle pini necesari interconectării circuitelor VI^8I este 
koarte mic.
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5. cO^SlvLI^^H ?KIVMV K8
^^eoirmvu^oir co^xio^itzn

5.1. Introducere

Modelul neuronului artificial este reprezentat de un dispozitiv eu bl intrâri ^i o ieșire. Ieșirea 
>j a neuronului i se calculea^â:

>i-cr(pj)-<7 ; i- I,2, .... Vl (5.1)
V>> /

unde:
reprezintă ponderea sinapticâ asociatâ intrării) a neuronului i

pi - potențialul neuronului i
- componentele vectorului de intrare

ci - funcția de transfer

8ub forma matriciala ecuapa (5.1) devine:

-cr(p) - o(VV - x) (5.2)

lntr-o kbl, neuronii sunt organici în straturi; neuronii âin componenta unui strat vor recepționa 
același vector pe intrâri ;i vor avea ieșirile conectate 1s intrârile neuronilor clin următorul strat, 
lvlatricile sinaptice vor fi unde q repre^intâ indicele sau numârul stratului.

In fa^a de antrenament (învâ^are), matricile Z^nt ajustate iterativ pe bara unei reguli de 
învâjare. Ona dintre cele mai simple este regula Iui Z/e-b:

VV N-^-(? - x^) (5.5)

unde « reprerintâ constanta de învâjare. Lele mai multe reguli practice de învățare se 
barearâ pe reguli derivate din (5.3).

Kbl multistrat fac posibilâ implementarea oricărei funcpi > <j>(x), x reprezentând vectorul 
de intrare în primul strat iar vectorul de ieșire din ultimul strat (f). Lea mai urualâ funcție 
de transfer o este tangenta biperbolicâ sau funcpa sigmoidalâ ((1.3) ^i (1.4)). R.bl învasâ funcția <j> 
printr-un proces iterativ de prezentare a perecbilor (x^, d^j, numite prototipuri sau perectu de 
antrenament. Vectorul di^ reprerintâ vectorul dorit Ia ieșire atunci când pe intrarea Kbl se aplică 
vectorul x^.

Algoritmul Lrror (^6?) reali^ea^â o ajustare a ponderilor sinaptice cu
scopul minimi^ârii unei funcsii de eroare (eroarea medie pâtraticâ); se asigurâ astfel o coborâre pe 
suprafata de eroare spre un minim (local sau global) pe direcția ?i în sens invers gradientului 
funcpei de eroare.

ln acest scop se calculea^â un semnal de eroare asociat fiecărui strat:

(5.4,
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^q>I
L^- ^(p^); q-1,2, .. .I.-I (5.5)

l K°I

do(v)
unde: ci (v) ---------

dv

fcuasiile (5.4) ?i (5.5) sunt valide pentru tofi neuronii i l, 2, .... lvlq aferenti stratului q. Vupä ce 
eroarea este propagatâ dinspre ieșire spre intrarea Kbl prin toate straturile, ponderile sinaptice vor fi 
actualitate astfel:

W"" VV"" > cc q - 1,2, ..., f (5.6)

unde: x.

kî.efelele recurente complet conectate, cum este catul modelului pot memora ;i
apoi detecta modelele de intrare. Oupâ aplicarea unui vector de intrare, ieșirea va fi calculatâ ?i 
rebuclatâ pe intrare pânâ când rețeaua va atinge o stare stabilâ. 8tarea stabilâ va reprezenta ieșirea > 
asociatâ vectorului cle intrare x O regulâ cle învâjare posibilâ pentru acest moclel ar fi regula Iui

(ecuasia (5.Z)), forjând x x
On alt model cle Kbl este rețeaua 8O?IVl (5e// Ogcrnumg /^eâre ^/cr/?) a lui /fo/ronen. 

fxistâ mai multe variante pentru algoritmul 8O?^l. Neuronii sunt organici sub forma unei grile 
regulate pe care se definesc anumite relafii topologice (cle exemplu, distante). I'oli neuronii vor 
recepționa același vector de intrare. ?entru fiecare vector cle intrare x, în spafiul n - dimensional cle 
intrare, se vor calcula distantele cle Is x pânâ Ia fiecare neuron i (vectorul ponderilor sinaptice

aferent neuronului i). Lele mai uzuale distante sunt proclusul scalar ?i distanfa
v /

eucliclianâ:

V.-^„(x,^)- ; i-l,2,...,Xf (5.7)
V i->

uncle >V^ reprerintâ rândul i al matricii (vectorul cle ponderi sinaptice aferent neuronului i). 
Adesea, spafiul cle intrare are o climensiune mult mai mare decât spațiul topologic al rebelei 80?lVk 
bleuronul învingâtor Is (I, 2,..., ^4) va ki cel care desine vectorul de ponderi sinaptice cel mai 
apropiat de vectorul de intrare x, ?i va fi identificat prin:

(x, VV<) (x, VV.) vie (l,2, ...,^4) (5.8)

ponderile sinaptice vor fi apoi ajustate:

! i - I, 2, .... Ivl (5.S)

unde L,opo(i, I) repre^inlâ distansa de Ia neuronul i Ia neuronul învingâtor I în spațiul topologic al 
reselei 80? ^4. funcția de vecinâlate >, va permite ajustarea ponderilor sinaptice numai pentru 
neuronii aNap în vecinâtatea învingâtorului I. k^erultatul obținut, dupâ prezentarea repetatâ a 
vectorilor de intrare, va fi o aulo-organi^are a reselei 8O?^l în populafii de neuroni a câror selecpe 
prin ecuapa (5.8) este ecbiprobabilâ. Intr-o altâ versiune a algoritmului 8O?X4, operapile de detecpe
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3 neuronului învingâtor I äe actualizare a ponäerilor sinaptice pe ba^s funcsiei äe vecinâtate 
^-(^lopo(l, I)), sunt înlocuite eu vectorul äe ieșire aferent unei resele recurente kixe care a fost lâsatâ 
sâ evolueze până la convergensâ. Aceastâ ultima variantâ a algoritmului 80b^l este âescrisâ äe 
ecuasia (5.1) în care vectorul x aferent iterasiei curente va ki reprezentat äe vectorul > aferent 
iteras iei anterioare.

5.2. Arkitecturâ K8

In capitolul 4 am proiectat o K8 biâimensionalâ äeäicatä algoritmilor conexioni;ti; 
funcsionalitatea reselei a fost âemonstratâ pentru fara äe recunoaștere a reselei //o/i/ie/r/ (lOl 
recurentă care în fa^a äe recunoaștere revenăicâ un anumit numâr äe iterasii panâ la convergenta), 
/^m arătat äe asemenea câ o mare parte a algoritmilor conexioniyti pot kl âescompu;i în operatii 
matricial - vectoriale executate cu mare eticiensâ pe K8 biâimensionalâ. In cele ce urmează vom 
extinäe sckema äe ba^â a K8 proiectate în capitolul 4, în iâees integrării mai multor algoritmi 
conexioniyti (inclusiv cu fa^a äe învâsare). sigura 5.1 pre^intâ arhitectura äe ba^â a K8, în care se 
eviâentia^L următorii operanti:

» matricea ponäerilor sinaptice W, reÄäentZ în cele bl x >1 celule sistolice
* secvența äe vectori äe intrare I (în partea superioara)
* secvensa äe vectori äe intrare l'' (pe latura äe vest)

Rezultatele vor consta în actualizarea ponäerilor sinaptice (tara äe învâsare) sau în vectorii äe ieșire 
O" sau (fa^a äe recunoaștere).

Evaluarea funcsiei äe transfer o äin ecuasia (5.l) se va face cu ajutorul unei tabele (/oo^ - u/) 
/a6/e) în exteriorul K8. 8imilar, scââerea ^i înmulsirea äin ecuasia (5.4) se vor executa în exteriorul 
K8, cu ajutorul unei ressle liniare formata äin unitâsi aritmetice auxiliare.

5.2.1. fluxul feeätoi^varä äe äste

?rima clasâ äe operasii executate în K.8 va proäuce ca rezultat un vector äe ieșire sau O"; 
aceste operasii nu vor moâikîca matricea äe ponäeri sinaptice

Operasiile executate äe celula sistolicâ L8j^ vor fi:

V(v/j^> Vj-i.^, bj^.i) (^^0)
Vj.^ pentru i,) - I, 2, ..., bl (5.II)

Lonäisiile äe margine stabilite pe cele 4 laturi ale K8 vor Ü:

ki,° I.
- >I 

o? :-ks^ 

O," pentru i,) 1,2, ..., bl

(5.12)

(5.IZ)

(5.14)

(5.15)
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« o," b)

fig. 5.1. 2) -Vrbitectura K8. b) Operabile cle intrare / ieșire aferente unei L8.
c) fluxul sistolic cle instrucțiuni în K8 (I^V - /n^uc//o/? v^orc/)

In tabelul 5.1 se prerintâ setul cle kuncpi vp necesare implementârii principalilor algoritmi 
neuronali; toate aceste kuncjii utili^ea^â fluxul sistolic 6e 6ate âescris matematic prin relațiile (5.10) 

(5.15) zi grafic în figura 5.1. 8imbolurile 00 zi - ov specificâ valoarea maximâ zi respectiv 
minimâ repre^entabilâ (limita maximL zi respectiv minimâ a clomeniului cle reprezentare); aceste 
limite clepincl cle formatul cle reprezentare (virgulL fixâ, virgulâ flotantâ) zi cle numârul cle bifi alocași 
pentru reprezentare. Operația m/)roc/ repre^intâ o operape clasicâ âe înmulțire a unei matrici cu un 
vector. Operași a este similarL unei operati m/?roc/ în care proclusul este înlocuit cu
pâtratul unei clikerenje; aceastâ operație va permite calculul clistanfelor euclicliene 6intre un vector zi 
fiecare rancl aferent matricii sinaptice W Deoarece vectorul cle clistanje rezultat este utilizat numai 
în ecuapa (5.8) pentru identificarea unei valori minime, se poate renunsa la calculul râclâcinii 
pâtrate. Incluclerea termenului acliponal 1^ în cele âouâ operatii, zi euc/ic/ean, este absolut 
necesarâ pentru cumularea rezultatelor obfinute pe matrici cliferite. Aceastâ cumulare âe 
rezultate clevine necesarâ atunci cancl 1^8 fi^icâ este mai micâ clecât implementatâ pe K8. în 
acest ca2, matricea VV va fi sub^iviratâ într-un set cle matrici care se vor încârca succesiv în K8 iar 
rezultatele obpnute se vor cumula pentru a genera un rerultat global.
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'fabelu! 5.1. Operafiile impuse de fa^a(recunoaștere) în modul de lucru normal

Denumire 
opsrafie

^(a,b,c) Kerultatul obfinut în modul 
normal de operare

Utilitare

m/voc/ a - b > c I ec. (5.1)
euc/Zc/ean (b - a)^ c

4-I I! 
o' ec. (5.7)

mm c dacâ c < b
-i-oo dacâc>b

Dacâ -min(I^ ) atunci 0^ 1^, toate

celelalte elemente din vectorul fiind setate la

ec. (5.8)

max c dacâ c > b 
-°o dacâc<b

Dacâ -max^ ) atunci 0^ Igloate 

celelalte elemente din vectorul fiind setate la -w

ec.(5.8)

Operațiile mm ?i max sunt operati de câutare al celui mai mic, respectiv mai mare, element 
dintr-un vector. Algoritmul utilizat impune ca vectorul investigat sâ fie introdus în K8 simultan atât 
din direcția vest (l^) cât ?i din direcția nord (I"). Aceasta înseamnă câ toate componentele introduse 
orizontal vor întâlni succesiv toate componentele introduse vertical. fa nivelul fiecărei 08, pentru 
operafia mm de exemplu, componenta care intrâ în 08 dinspre vest, va putea tranzita 08 orizontal 
(nemodificatâ) numai dacâ este mai mica decât componenta care intrâ în 08 din direcția nord; în 
ca^ contrar componenta care tran^itea^â orizontal 08 va ki saturatâ Ia *-». Oum toate elementele 
care tran^itea^â K8 orizontal vor întâlni (succesiv) toate elementele care tranzitează K8 vertical, pe 
latura de est a K8 vom obsine nesaturatâ numai cea mai micâ componentâ din vectorul investigat. 
Operafia mm va ti utili^atâ pentru calculul distantelor euclidiene în timp ce operația max va tî 
utili^atâ la normalizarea ponderilor sinaptice ;i la calculul produsului scalar (produsul scalar maxim 
va reveni neuronului al cârui vector de ponderi sinaptice normalizat formează ungkiul minim cu 
vectorul de intrare normalizat), ^.cest neuron va râspunde preferențial Ia vectorul de intrare 
respectiv.

8â notâm câ retro-propagarea erorii (fsLa -ac^ar«^) revendica tot înmulțirea unei matrici cu 
un vector (ec. 5.5), dar matricea sinapticâ utili^atâ în (5.5) este transpusa metricii utilitate în (5.1) 
(fa^a /eechîirwarc/). Efectuarea calculelor care implicâ transpusa metricii >V reprezinte o sercinâ 
simplâ care se poete realiza prin simpla interscbimbare a rolurilor celor douâ fluxuri de date din K8 
(fluxul orizontal ?i respectiv vertical). ?entru operațiile care implicâ VV', relațiile (5.10) ?i (5.11) 
devin:

(5.16)
:-vg(^, k^-i, Vj.,,^) pentrui,)^ 1,2, ...,bl (5.17)

Kolul intrârilor va fi de asemenea intersckimbat, iar ieșirea va 5i:

o (5.18)

Oe?i toate celelalte operafii din tabelul 5.1 (euc/i'^ean, mm, max) pot 5i executate în modul transpus 
(arkitectura K8 permite), aceste noi operafii care implicâ VV^ nu se vor dovedi necesare.

5.2.2. ?luxul de date impus de ajustarea ponderilor sinaptice

doua clasâ de operasii executate pe K8 va realiza gustarea ponderilor sinaptice (VV) farâ a 
produce nici un alt rezultat pe ieșirile O'' sau 0". Operațiile executate de celula sistolicâ 08^ vor fi:
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(5.19)

v^... (5.20)

Wj^j vp(v/^, Vj.^, k^.,) pentru i,) - I, 2, ..., bl (5.21)

Lonâipile cle margine stabilite pe laturile K8 sunt cele fixate prin ecuasiile (5.12) ?i (5.13). tabelul 
5.2 pre^intâ setul cle funcpi v necesare pentru implementarea farei 6e învâ(are (ajustarea ponderilor 
sinaptice).

Oenum i re 
operație

tp(a,b,c) kerultalul obsinut în moclul 
normal âe operare

Utilitare

Z/eb/u'cm a c b VV - VV 1" - (1^ ec.(5.3) ;i (5.5)

a c - (b - a) VVj-VVj-«- Ij -((!"/-VVj) ec.(5.9)

Tabelul 5.2. Operasiile impuse cle fara 6e învâsare (bcrc/nvarc/) în moâul âe lucru normal

?entru ambele reguli âe învâ^are prezentate în tabelul 5.2, vectorul 1^ este 6e)a înmulpt cu constanta 
cle învâjare a (în unitâp aritmetice auxiliare situate în exteriorul K8). termenul ^.(^lopo(i, I)) clin 
ecuapa (5.9) va fi calculat astfel:

I. Un vector care va convine cele m clistanse (m fund numârul cle neuroni clin KI4) va fi 
obținut printr-o operație mm (clistanje euclidiene) sau o operape max (produs scalar). O 
tabelâ extemâ K8 (/oo/r - u/? lab/e) va fi utili^atL pentru conversia tuturor valorilor -«---o 
(în csLul mm) ;i respectiv -oo (în ca^ul max) la 0' cloar valoarea minimâ cletectatâ (în 
ca^ul mm) ;i respectiv maximâ (în ca^ul max) va fi convenita la valoarea I.

2. -Vcest vector obsinut (cu m-I componente 0 ;i o componentă I) va fi apoi multiplicat cu 
o matrice /t. care exprimâ în același timp ?i âistan^ele topologice clintre neuroni ?i kuncpa 
cle vecinâtate utili^atâ. Olemenlele acestei matrici simetrice sunt - X(L,opo(i, )))- 
-Vceastâ formulare matricialâ a clistansei topologice are avantajul câ permite efectuarea 
calculelor pentru orice tip cle vecinâtate (paragraful 4.5.3. /V).

5. Z. fluxul sistolic al instrucțiunilor

K8 este capabilâ sâ efectueze o procesare în tebnicâ /)ipe/me. Oacâ numârul cle nivele 
/)^e/me (marcate cu linii punctate în fig. 5.1. c)) este 7 (incluranâ nivelele impuse cle tabelele /ook 
- ;i cle unitâ^ile aritmetice auxiliare externe P.8), atunci T' vectori 6e intrare pot kî procesași 
concurent a)ungânclu-se astfel la o eficiensâ maximâ a K8. Oacâ un grup cle 7 vectori se aplicâ 
succesiv pe intrarea K8, primul rezultat va li disponibil pe ieșirea K8 în ciclul care urmea^L ciclului 
cle infectare în K8 a ultimului vector cle intrare. K8 va genera în continuare urmâtoarele 7-1 
rezultate în timp ce Ia intrarea K8 va trebui setat un nou moc! cle operare, procesarea 8IlVlO (ÂnF/e 
M5/ruc//cm/îovv, mu/z/p/e c/crza^îo^) clasicâ presupune golirea K8 înaintea startârii unui nou mo6 cle 
operare (a unei noi instrucțiuni). pentru a îmbunâtâsi performantele K8, fiecârui vector 6e intrare i 
se poate ataza un co6 cle instrucțiune (IV/ - m^/ruc/ion worc/) care va fi propagat sistolic (tebnicâ 
/-//?e/me) în interiorul P.8. ln figura 5.1. c) se inclicâ moâul cle propagare a IV/ în K8 împreunâ cu 
nivelele /^e/me rezultate. Aceasta permite scbimbarea progresivL a moâului cle operare în

168

BUPT



Oonsiclersfii privind perfecționarea 1^8 Geästs algoritmilor consxioni?ti

interiorul K8, kLrâ a ki necesarâ Zolirea K8 la trecerea cle Ia un mocl cle operare (instrucțiune) Ia alt 
mod (instrucțiune).

5. 4. Structura celulei sistolice

Arhitectura K8 ?i structura L8 sunt prezentate kißura 5.2.

piA. 5.2. a) Arhitectura K8 4 x 4. b) Structura L8
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8pre deosebire de arkitectura de principiu prerentatâ în figura 5.1 2), operapile cle intrare / ieșire 
sunt implementate cu ajutorul unor porturi locate în L8 diagonale. IntrLrile zi zi iezirile 
Oou i ?i four vor fi prezente în toate celulele sistolice (structurâ unikorrnâ) dar vor fi utilitate numai 
în ca^ul celulelor diagonale; în celulele non - diagonale vor râmane neconectate. Avantajul major al 
acestui sistem de intrare / ieșire constâ în faptul câ nu mai este nevoie de un Hardware adiponal 
pentru di agona li^area vectorilor de intrare zi de-diagonali^are a vectorilor de iezire (capitolul 4). 
loste componentele unui vector sunt introduse sau extrase simultan.

kvlecanismul de transpunere, descris de ecuapile (5.16) zi (5.17), poate fi implementat cu 
ajutorul a douâ semnale de control furnicate de IbI8H^OdHObI ?rimul semnal va
interscbimba intrârile zi iar al doilea va interscbimba iezirile 8our ?i ^our (kîgura 5.3).

Conexiunea I^Iormalâ
" ^001

Oonexiunea blormslâ
^11^ - ^ovr

fig. 5.3. Mecanismul care permite operarea cu transpusa matricii

Land staNesLâ o operare care implicâ intrârile vor kî interscbimbate (se activea^L LlKl,). 
Registrele inteme (38 care conpn valori aferente operației anterioare (care implicâ W) sunt emise pe 
câile normale de iezire din (38. In urmâtorul ciclu vor kî interscbimbate zi iezirile (se activea^â 
LIK^) >^ceeazi succesiune de operatii va avea Ioc când K8 revine Ia modul direct de operare 
(matricea ^V).

Oomunicapile din interiorul K8 sunt locale (între L8 vecine) zi vor fi seriale (primul bit 
transmis va fi bitul cel mai pu(in semnificativ), ?rotocolul serial se impune din douâ considerente:

* un înmulptor paralel ar avea o logicâ foarte complexâ zi va reduce numârul de L8 
implementabile într-un circuit (paragraful 4.5.4)

* comunicația paralelâ ar revendica un numâr mare de pini pentru circuitul Vf8I.

5.4.1. Dublarea registrului

In figura 5.2. b) sunt prezentate douâ câi de comunicație între celulele sistolice care nu sunt 
reprezentate zi figura 5.2. a):

* legâtura dedicatâ ponderilor sinaptice (nord -> sud)
* legâtura dedicatâ instrucțiunilor (vest -> est) 
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fegâtura dedicatâ instrucțiunilor 3 tost de)a discutatâ în corelare cu figura 5.1. c). Registrele 
dedicate ponderilor sinaptice uni/) sunt încârcate prin intermediul unor linii de comunicație 
dedicate (verticale) ;i independente de liniile de intrare standard. Lbeia succesului pentru un 
Zra^^az-e accelerator dedicat Rfl constâ în abilitatea acestuia de a emula mai mari decât 
dimensiunea ki^icâ pe care K8 o pune la dispo^ifie. Onitatsa un// confine douâ registre 
dedicate ponderilor sinaptice, unul conectat pe linia >VOTm - V/Oloui- ?i celâlalt utilizat în calcule 
(kurnireaLâ ponderea sinapticâ pentru calculele efectuate în L8 respectivâ). Multiplexoarele din iig. 
5.4 vor realiza interscbimbarea celor douâ registre între douâ instrucțiuni consecutive.

fig. 5.4. Conectarea celor douâ registre din unitatea lfe/A/u

în acest fel, o nouâ matrice sinapticâ poate fi încârcatâ în R8 (de exemplu în registrele ^2) în timp 
ce R8 proceseLLâ matricea anterioarâ (preluatâ din registrele ^V<). In ca^ul R>I mari, care depășesc 
capacitatea R8, cele 2 matrici sinaptice vor proveni din aceeași matrice care a trebuit sâ fie 
partifionatâ. în figura 5.5 se pre^intâ timpii de interscbimbare pentru siluafia în care fiecare nouâ 
epocâ (care procesea^L l' vectori de intrare) necesitâ încârcarea unei noi matrici sinaptice.

fig. 5.5. Mecanismul de interscbimbare a matricilor sinaptice
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?ätratele äin subsolul figurii reprerinlâ K.8 (l^I x l^l) iar ionele äelimitate în interior inăicâ matrices 
sinapticâ utili^atâ în calcule äe câtre celulele sistolice äin 2ona respectivâ. fiecare epocâ va confine 
2bl vectori äe intrare. 2bl reprerintâ ;i latenfa /iipe/me-ului Ia nivelul instrucfiunii propagate în K8 
(kig. 5.I. c)). Orupurile äe 2bl vectori äe intrare, fiecare compus äin 14 elemente, sunt reprezentate 
prin intermeâiul unor paralelograme în figura 5.5. Vectorii äe intrare sunt figurafi ca ?i cum ar fi 
infectași în K8 äin äirecfia noră; în realitate aceștia sunt infectași în celulele sistolice äe pe ăiagonala 
K8.'koste componentele unui vector intrâ simultan în K8 (capitolul 4). ?anâ în momentul t 214 K8 
utilireaLâ în calcul matricea sinapticâ (in)ectatâ anterior). Oe Ia t - 0 pânâ Ia t - 214 se încarcâ în 
K8 (în registrele libere) matricea sinapticâ V/' In momentul t 2,25 , 3/4 äin celulele sistolice 
aferente primei linii äin K8 utili^ea^L încâ în calcul matricea matricea W' va intra în calcul 
progresiv începană cu celula sistolicâ situatâ în coiful äe noră - vest al K8. In momentul t 314 (Ia 
)umâtalea celei äe a âoua epoci reprezentate în figurâ), )umâtate äin celulele sistolice utili^ea^â în 
calcul matricea >V'. finis oblicâ împarte K.8 în âouâ pârfi: partea neka?urafâ repre^intâ celulele 
sistolice care utili^ea^â în calcul matricea ^i cea ka^uratâ reprerintâ celulele care utili^ea^â în 
calcul matricea >V'. finis oblicâ va intersecta în permanenfâ setul äe celule în care se resIireaLâ 
interscbimbarea registrelor (semnalul lfe/g/i/ äin figura 5.4). fs momentul t 414 toate 
celulele sistolice utili^es^â în calcul matricea ^V'. Incârcarea matricii VV" âemarea^â în momentul 
t 314 iar în calcul aceasta va fi utili^atâ începană äin momentul t 414. ^.cest proces revenăicâ o 
epocâ cu lungimea 214 vectori äe intrare (egalâ cu latenfs p/pe/me-ului).

klatricile sinaptice ăiagonali^ate sunt introäuse äin äirecfia noră în K8. 'frei registre 
implementate în fiecare celulâ sistolicâ ar fi permis încârcarea normalâ a matricilor sinaptice 
(neâiagonali^ale); un registru suplimentar create msâ complexitatea L8 ;i reäuce numârul äe celule 
integrabile într-un singur circuit Vf8I.

3.4.2. ?reciris calculelor

8tabilirea preciziei care se impune în calcul este o problemâ âelicatâ. 0 primâ variantâ, 
motivatâ äe simplitatea /iar^are-ului, constâ în reprezentarea tuturor variabilelor în virgulâ fixâ 
(complement äe 2). Lat âespre numârul äe bifi necesari în reprezentare, analizele teoretice conăuc 
äe regulâ spre valori minime care însâ nu garantea^L convergenta pentru orice aplicsfie. In sbsenfa 
unor stuâii analitice clarificatoare, proiectanfii recurg säesea la simulLri experimentale. In 90f 
?i ^I40f 91 sunt prezentate simulâri pentru âeterminarea preciziei revenäicate äe anumite aplicatii 
tipice ale algoritmului fg?. Astfel äe simulâri au kost realitate ;i pentru refesua 80?VI a Iui 
/fo/ionen. Lonclu^iile acestor investigatii pot fi sintetizate astkel:

* ?onâerile sinaptice pentru operațiile ?i (ka^a /ee^dr^ar^/) okerâ
suficientâ precizie âacâ sunt reprezentate pe 16 bifi. 8imulârile au arâtat câ pentru 
aplicațiile refelei 80?VI sunt necesari mai mult äe 9 - 10 bifi în reprezentare, fsle âeci 
oportunâ alegerea primului numâr multiplu äe 8 superior acestei valori. în concluzie 
blw 16 biți. In moâ similar, pentru vectorii äe intrare se poate conveni 14» 16 bifi.

l^o âeoarece, în ca^ul refelei 8Ofk4, ponäerile sinaptice ;i componentele vectorilor 
äe intrare aparsin aceluiași spațiu.

* I4otâm cu n numârul maxim äe intrâri în 1^14. ?arametrul n este inäepenäent äe 
äimensiunea K.8. în aplicafiile reale în general n nu âepâ;e?te valoarea 256 2^. blumârul 
äe bifi necesari repre^entârii sumelor parfiale ?8 (în caârul operafiei mproc/) va 5i:

14^ 14^14o (n)^ (5.22)
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Obfinem valoarea l^?5 16 16 8 - 40 bisi. ^ceasîâ valoare permite implementarea
M eu panâ la 256 intrâri.

* practic, datorită mecanismului âe transpunere a matricii >V ;i âatoritâ operatilor mm ?i 
max, este de dorit ca toate registrele de date âin structura (28 sâ conjinâ 40 bip. ?entru a 
evita âepâ?irile de capaeitate în timpul calculelor este âe âorit ca inițializarea K8 sa se 
facâ cu bl^v l^o 16 bifi.

5.4.Z. Unitatea

^1-0 executâ operațiile listate în tabelele 5.1 zi 5.2 ?i va contine Z blocuri: un înmulptor, un 
sumator ;i un scamator. 8tabiljrea structurii circuitului âeâicat înmulțirilor reprezintă o ckestiune 
âelicatâ. Operația m^oc/ nu pune probleme âeosebite. Din acest punct âe veâere se poate 
implementa un înmulptor seric - paralel âeoarece coeficientul sinaptic este rezident în celula 
sistolicâ ;i poate fi preluat în paralel, în timp ce celâlalt factor este preluat âe pe linia seriala âe 
comunicație norâ - suâ (sub formâ serialâ). Din pâcate aceastâ scbemâ nu poate fi utilizata ?i în 
operațiile âe ajustare a ponâerilor sinaptice (/lebömn ?i /fo/io/ien) ?i nici pentru operapa euc/Zc/ecm, 
âeoarece ambii factori sunt recepționați sub formâ serialâ âe pe liniile âe comunicație intercelulare. 
O prima solupe ar consta în implementarea urmâtoarei secvențe âe operapi:

* recepsia serialâ a unui factor ;i memorarea sa într-un în interiorul (28
* recepta serialâ a celui âe-al âoilea factor ?i execupa concomitenta a operației âe 

înmulțire cu ajutorul înmuljitorului serie - paralel.

Aceastâ soluție permite utilizarea unui înmulsitor cu, structurâ simplâ (serie - paralel) âar implica o 
pierâere âe performanjâ (un ciclu âe transfer suplimentar pentru transferul ?i memorarea primului 
operanâ).

O a âoua soluție ar consta în utilizarea unui înmulsitor serie - serie. înmulptoarele serie - 
scrie tipice pre^intâ âe regulâ un numâr âe eicluri âe latenjâ între momentul aplicârii primilor biți pe 
intrare ?i momentul obținerii primului bit pe ie;ire 89j. Aceastâ latentâ conâuce âe asemenea 
la degradarea performantelor X8. problematica înmulți loarei or serie - serie performante (^ero 
cicluri latentâ) a kost tratatâ;i în slp^l 94j. fiecare (28 revcnâicâ un înmulptor serie - serie pe 17 
bip; în cele ce urmearâ vom propune un astfel âe înmulptor care pre^intâ 2 avantaje ma)ore:

* Tero cicluri latentâ;
* extensia aulomatâ a semnului proâusului atâta timp cât pe intrare cei âoi factori îzi 

mențin extensia âe semn.

8L notâm câ receptionea-â operantii âirect âe pe liniile âe comunicație externe (fig. 
5.2) ?i încarcâ rezultatele serial în registre (?8, ^i, ^2) plasate pe ie?irile ^.cest fapt 
simplificâ implementarea operațiilor m/n ?i respectiv mar, âeoarece permite, pe ultimul ciclu âe tact 
(la înckeierea operatei âe comparare), saturarea Ia sau - °o a valorii propagate în registrul ?8.

volatil ;i simboluri utilitate

Vom consiâera câ cei 2 factori aplicași pe intrarea înmultitorului, X ;i V, au l^ bip ?i sunt 
reprezentati în coâ complementar (virgulâ fixâ). produsul p obtinut la ieșire va avea X biți, unde 
X > 2fl. în figura 5.6 sunt reprezentate simbolurile logice utilitate. 8imbolurile a) pânâ Ia e) 
repre^intâ elemente de întârziere (bistabile v care întârzie semnalul âe la intrare cu un ciclu âe 
tact), pentru simplificare nu s-a mai reprezentat ?i intrarea de c/oâ
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fig. 5.6. 8imbolurile aferente el emerite lor utilitate. a) Element de întârziere (bistabil O).
b) Clement de întârziere cu intrare âe ștergere sincronL activâ /1/^/1.

c) LIement âe întârziere cu intrare de set sincronâ activâ
6) Clement de întârziere cu intrare de validare (enob/e) activâ
e) Clement cle întârziere cu intrare cle validare (enob/e) activâ /ovv.
f) ^,2) coun/er (^/// - aiA/e/-). A) (5,2) cou/i/er. k) multiplexor 2:1

8imbolurile 6) ?i e) au un semnal de validare activ /?/§/> ?i respectiv /ow. ?entru a încârca valoarea 
cle pe intrare în element, semnalul cle validare trebuie sâ fie activ în momentul tran^ipei semnalului 
âe c/ock.

termenul (>?, k) coun/e/' desemnea^â un dispozitiv cu n intrâri ?i lc ieșiri; codul binar furnicat 
pe cele k ie?iri repre^intâ numârul de intrâri active. O dekinipe alternativâ a acestui dispozitiv ar fi 
aceea de sumator care însumearâ n cuvinte de un bit aplicate la intrare ?i generea^â suma 
repre^entatâ pe l( bifi Ia ieșire, blumârul de ieșiri va fi: lc - ^logz (n 1)^

Ü. Algoritmi fundamentali

ln figura 5.7 este redat algoritmul de înmulpre fundamental rezultat din definiția codului 
complementar (complementul fa^â de 2).

Xz X2 X, Xg

____________________________________________ LZ_______ X2_______ Xi________Xo__
X2V0 Xi>y Xc»o

xz>o
xrV, xi>i xv>,

xzVi
X2X2 xiyz xoyz

XZ>2
X2VZ x.yz xo>z

_______________ XM_________________________________________________________
p? ps p5 p4 pz p2 pi po

?ig. 5.7. Algoritmul de înmulțire dedicat numerelor reprezentate în cod complementar
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Algoritmul calculea^â produsul 6nal pe bara unor produse parsiale. ?rimii >1 - I bisi ai produsului 
P^N^I se sdunâ la suma de produse anterior obsinutâ, iar bitul (cel mai semnificativ) va fi scâ^ut 
6in suma de produse anterior obsinutâ. Lxcepsie de Ia aceastâ regulâ face ultimul produs parsial 
unde operabile de adunare zi respectiv scâdere sunt inversate, ^cest algoritm revendicâ un control 
complex (alternarea operatilor cle adunare zi respectiv scâdere) zi din acest motiv nu reprezintă o 
bunâ soluție pentru implementarea în

O posibilâ simplificare a algoritmului constâ în extensia de semn Ia nivelul produselor 
parsiale panâ la lungimea K. (lungimea produsului final), zi execusia "normalâ" a operasiilor de 
adunare zi respectiv scâdere a produselor parsiale, pâstrand de fiecare datâ doar cei mai pupn 
semnificativi K bisi. algoritmul rezultat este reprezentat în figura 5.8 unde s-a considerat K. 9. 
>Vcest algoritm poate fi privit zi ca pornind de Ia un operand X cu semn extins Ia lungimea de X bip.

Xz xz xz Xz Xz Xz

VZ

X2

V2

X,

Vi

Xo

Vv

Xz^v XzVv xzyo XZVO XZVV xzyo X2V0 x.Vo XvVo
X.1>I XZVI xz» xzy. XZVI xzVi X2V1 XlVl X0V1

x^2 Xz>2 XZV2 XZV2 XZV2 Xz>2 X2>2 Xl^2 Xv>2

Xz>2 Xzyz XzN xzyz xzVz Xz>z X2>3 xiVz Xy>Z

P7 P7 P6 P5 pi P3 P2 pi po

fig. 5.8. algoritmul de înmulsire dedicat numerelor reprezentate în cod complementar cu X 
reprezentat cu extensie de semn

lotuzi algoritmul din figura 5.8 pre^intâ dezavantajul câ ultimul produs parsial trebuie 
scârut în timp ce toate celelalte produse parsiale trebuie adunate, ^.cest dezavantaj poate fi eliminat 
dacâ se reslirea^L o extensie de semn prealabilâ zi Ia operandul V. 8e va intra în operape cu ambii 
operanti extinzi la X bisi zi dupâ obsinerea produsului final se vor regine doar cei mai pupni 
semnificativi X bisi ai acestuia. -Vcest algoritm, prezentat în kîgura 5.9, este unul dintre cei mai 
utilizași algoritmi. -Vtat algoritmul din figura 5.8 cât zi cel din figura 5.9 generează rezultatul cu 
extensie de semn.

xz><

Xz>2 Xz>2 

Xz>z Xz>z Xz^z 

Xz>z Xz>z Xz>z X.i7z 

Xz>z Xz>z Xz>z Xz>z Xz>z

Xz>z Xz>z Xz^z XZVZ Xzyz Xz>z

XZXZ Xz>z Xz>z Xzyz Xz>z Xz>z X2>z

Xz>z Xz>z Xz>z Xz>z Xz>z Xz^z X2VZ x<>z

Xz Xz X) 

>5 N >3

Xzyo x.iXo Xz>o 

Xz>, Xz>, 

X)X2 Xz>2 Xz^2 

Xz>z Xz>z Xz>z 

Xz^z Xz>z Xz>z 

Xz>z X2>z Xi» 

X2N x<>z Xgyz 

Xiy? Xo^ 

XM______________ 

p7 p7 p6

Xz Xz Xz

>3 >3 >3

X.^6 Xzxo Xz>0

Xz>I Xz>, X2Vl 

XZX2 X2>2 X,^2 

X2>3 Xi>i Xg^z 

XlVZ Xy^z 

XM

p5 P-I p3

X2 X, Xg

>2 >' l Xv

X2>0 Xi>v X«)v

XlXl Xo>,

Xo>2

P2 Pi P0

fig. 5.9. Algoritmul de înmulsire 3 2 numere reprezentate în cod 
complementar cu extensie de semn
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Imnuljitorul 8erie - serie

Utili^âncl algoritmul 6in figura 5.9, numârul cle termeni care trebuie aâunali pentru 2 genera 
un bit pj al proăusului (numârul cle termeni cle pe o coloanâ) create liniar cu ponderea i. ?entru 
rangurile pj cle ponâere mai mare sau egalâ cu 2^"' cei mai mulși termeni care trebuie aclunaji se 
clatorearâ extensiei cle semn ?i au forma x^., - 8e poale arâta câ regularitatea acestor termeni 
face posibilâ ignorarea lor fârâ a afecta corectituclinea rezultatului.

?roce6ân6 într-o manierâ similarâ celei expuse în s87K 82), produsul parsial obsinut clupâ 
aplicarea bitului i poate fi exprimat sub o formâ recursivâ:

?! -- X! V! - ?,! 4- X!. V,I 2' 4 n X!., 2^ 4 X! >!. 2^ (5.22)

uncle Xj ;i X, reprerintâ valorile celor 2 operanti considerând cloar bi^ii de la 0 Ia i (deci, 
X, X mod 2'^'). Valorile inipale sunt: - X., V.< 0. vacâ extensia semnului este menpnutâ 
panâ în momentul declanzârii urmâtoarei înmulțiri, numai primii bl-I bisi gferensi celor 2 operanti 
vor trebui memorași (bisii de semn vor râmâne în continuare stabili pe intrâri panâ Ia declanșarea 
urmâtoarei operapi cle înmulțire). Aceastâ idee poale sugera un algoritm în care, în ciclurile i > bl, 
operantii parțiali se consiclerâ extinzi numai panâ la bitul bl-2 ?i astfel termenii simetrici nu vor mai 
intra în sumâ:

?. - ?.-! ^X^ 2' x^ 2' pentru i>>j

?<-?, pentru i < bl

(5.24)

(5.25)

Eroarea indusâ prin utilizarea relației (5.24) în locul relapei (5.22), în ciclul) > bl va fi:

- k>-->2' -x^ . v^., . 2' 4 X,. X,.,. 2- - 

2'^x-v, 2---x^_, >^/2-^2 ^2")

Ultima expresie se obsine considerând câ x^ - x^_,, pentru ) > bl, care implicâ de asemenea 
2-1

i . kelalii similare pot fi 6e6use pentru ?rin urmare, clupâ ciclul i,

eroarea totalâ va 5i:

' V^i-i ' -i- 2 - 2^ - ^ 2^^! -

x 2-^X2^
(5.27)
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Oin relasia (5.27) rerultâ câ: Lj mod 2^^ 0, pentru orice i. Aceasta indică faptul câ partea ignorata 
din suma parsialâ nu va afecta ieșirea serialâ a înmulsitorului (produsul) deoarece, pânâ la ciclul 
i X. - I (Ia sfârâitul operapei de înmulțire), vor fi generași doar cei mai putini semnificativi X biți 
ai produsului.

b4ai mult, dacâ se înmulsesc numere lârâ semn (extinse cu ^ero), Lj este identica cu ^ero. 
?rin urmare expresia ?j poate fi utili^atâ la proiectarea unui înmulptor care va opera corect atât 
pentru operanti reprezentati în cod complementar (cu extensie de semn) cât §i pentru operanti tara 
semn (extinzi cu 2ero).

Teknica clasicâ cL poate fi utili^atâ Ia implementarea algoritmului daca se 
introduce:

pentru i < bl (5.28)

^^-2) pentru i > bl (5.29)

Lcuasia (5.28) arata ca fiecare produs parțial poate fi generat cu o întârziere de tip combinational 
(de propagare printr-o logicâ combinationalâ) utilizând valorile memorate ale celor 2 operanti dar 
numai pânâ Ia nivelul bitului precedent (X,., ;i Vj.,) ;i bisii de intrare curenti (xj ;i >j). Termenul 
simetric Xj - x> trebuie adunat on - /me Ia bitul de pe rangul i. Termenul l/2 eckivalearâ cu o 
deplasare aritmetică la dreapta ;i partea fracsionalâ (bitul) care re^ultâ din aceastâ deplasare 
reprezintă noul bit aferent produsului final. înainte de deplasare, valoarea care se adunâ produsului 
parțial obținut în ciclul anterior va fi o valoare întreagâ. Oeci, daca restul împărțirii (deplasării) este 
extras din înmulsitor Ia fiecare iterație, vom putea construi un sistem eckivalent care va memora 
numai partea întreagâ a rezultatului:

-i-?, -X._, -r2' x, pentru i < bl (5.50)

O expresie similarâ poate fi derivata din (5.29) ;i pentru i > bl.
Algoritmul poate fi însele» mai u?or dacâ se prerintâ prin comparasie cu algoritmul de bsLâ 

din figura 5.9. în figura 5.10 se pre^intâ un exemplu de înmulțire a 2 operanti pe 4 bisi, care 
generea^â un produs pe 9 bisi.
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Xz

Vz
X;

V,
X,

X,
Xz Xz

X;
Xz

Vz
x-
>2

x>
Vi

X»

Vo
-I- !LL_ x?vy X)Vy XzV, X)Vy x-Vo Xl^o x^S>

XzX, XzVl XzVi XzVi XzVi X2V1 XM,
Xz>2 X^2 XzV2 Xz>2 XzV2 IX1V2/ I^loâul

4-

4-
SD ^/loâul 2

-4

4-

4

4

bMFx^sXaV/

M/

jjXoVz/

VWi x^ ^^^Lielul 7
LL^^W^c!uI8

?7 ?7 pk P5 k>4 Pi ?2 p> Po

biß. 5.10. algoritm âe înmulțire serie - serie pentru numere reprezentate IN coâ complementar

Armenii prehensi în figura 5.9 ?i absenti în figura 5.10 corespund termenilor generali âe ultima 
sumâ clin relapa (5.27).

Un ö/7 - ^//ce aferent înmulsitorului barat pe algoritmul (5.Z0) este reâat în figura 5.11.

fig. 5.11. Un ^/7 - ^//ce aferent înmulți torului serie - serie

In acorâ cu structura sa, acest înmulsitor revenâicâ operanti âe aceeași lungime. Oacâ operanrii 
sunt âe lungimi âiferite, atunci operanâul mai scurt va suporta o extensie âe semn panâ va egala
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lungimea celuilalt operand. bl-I astkel de brV - sZ/ee -uri vor ti necesare pentru înmulțirea a 2 numere 
reprezentate pe bl bip. Lele bl-1 Ki/ - ^Z/ee -uri trebuie interconectate ca în sigura 5.12.

?jg. 5.12. Inmulsitor serie - serie pentru numere reprezentate în coci complementar

prin multiplicarea porcii ^blv din 5igura 5.12 ?i includerea ei în interiorul tiecârui modul ?i dacâ se 
înlocuiește multiplexorul cu un al bl-lea mociul care are intrarea ?>„ conectatâ Ia ^ero, se va obline o 
modularitate persectâ (cu costul unui redundant). Zâmbii operanti vor intra serial în
circuit, începând cu cel mai pupn semniticativ bit; preluarea operantilor se va reali ta în bl cicluri cle 
tact. >^a cum am menționat dcha, dacâ se opereatâ cu numere târâ semn, acestea trebuie extinse cu 
Zerouri pe durata ultimelor - bl cicluri (cu K > 2bl pentru a asigura un rezultat corect); dacâ se 
operestâ cu numere reprezentate în complement tajâ cle 2 acestea vor suporta extensia semnului. 
Lomanda va si setatâ Zng/i pe durata primului ciclu dupâ care va N menpnutâ la tero.
8imilar, comanda va ki activatâ pe durata ultimului ciclu äin cadrul operației de înmulpre 
sau, mai precis, pe durata ciclului ce precede o nouâ înmuiere. Ieșirea (produsul) va ti disponibila 
sub tormâ serialâ începând cu primul ciclu, termenii încadrap în seturile din)umâtatea superioarâ a 
sigurii 5.l0 corespund termenilor procesati (însumap) de modulul speciticat; termenii încadrați în 
seturile din )umâtatea inferioarâ corespund celor care vor ti adâugap sumei parjiale în același ciclu 
de tact.
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în general doi noi termeni sunt adunap Ia 8UM3 par^ialâ IN Ilecare b/V - L//ce, pe fiecare ciclu 
cle tact. Aceasta sugerea^â utilizarea unui element coâer care va genera un Fir c<7^> 
(pondere x 4) spre /»// - ^/ice-ul urmâtor. >^pare deci un element pe ieșirea Loui- On alt element 
c/e/av este prevZLUt pentru memorarea semnalului local. Multiplexorul de pe ieșirea bit - slice 
- ului (i I) este utilizat pentru adunarea termenului simetric Xj - Ia bitul corespun^âtor din cadrul 
sumei parsiale. Clementele c/e/a^ cu intrâri de validare (ena-/e) memorearâ progresiv operantii 
(X>, Vj) ?i sunt utilitate pentru a genera cei 2 termeni noi care se vor aduna sumei parțiale (Xj - Vj_, 
Hi Xj.,). în stârcit, elementele conectate pe traseul - ?«ui compun registrul care 

memorearâ Hi deplasesLâ suma parsialâ .
Registrul de deplasare obsinut prin înILnjuirea semnalelor - K«ui aferente diverselor 

uri aclivea^â succesiv modulele înmulptorului; aceasta permite adunarea termenului simetric Xj 
Hi validea^â memorarea bigilor aplicati pe intrarea §//ce-uri!or. înmulptorul serie - serie prezentat are 
câteva avantaje majore (foarte importante pentru K8 proiectată în aceastâ lucrare):

* grad înalt de modularitate (extrem de important pentru implementârile Vf8I);

* latenjâ redusâ între bipi aplicați pe intrare Hi bitul corespondent obpnut Ia ieșire. Intensa 
este cauratâ doar de un circuit combinaponal care conpne pe calea criticâ numai un 
f), Hi câteva porji logice'

* permite extensia produsului obținut pe ieșire Ia orice lungime: acesta râmane corect 
(extensie semn) atâta timp cât se menpne extensia de semn la operantii aplicași la 
intrare.

5.5. (^onclurii

8implit3tea celulei sistolice, comunicabile strict locale (limitate la nivelul vecinilor cei mai 
apropiasi), numârul extrem de redus de conexiuni Hi regularitatea fac ca reseaua sistolicâ pre^entatâ 
sâ reprezinte o candidatâ cu mari Hanse la integrarea în structuri Vf8I. ?>âcile acceleratoare 
integrate într-un calculator de tip universal (wor/^/a/ion) constituie o solupe alternativâ în munca de 
cercetare în domeniul conexionist. Lomparaliv cu un Supercomputer de mare capacitate, 
calculatorul de tip dotat cu un accelerator repre^intâ un bun compromis între
cost Hi performante. K8 prerentalâ repre^intâ propunerea noastrâ pentru acest accelerator.
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6. 0 kirOk^I^LKL 8I8^OL.l(7^

R.8 biclimensionalâ se barearâ pe sckema cle principiu prerentatâ în lîgura 6.1.

* * bzz

^22

b^i b,2 «

?e fiecare impuls (le taci, celulele sistolice clin rejeaua rectangularâ vor efectua operapile presentste 
în figura 6.2.

bj„ bo^,

?ig. 6.2. funcționarea celulei sistolice

Clementele matricii produs c^ se vor acumula ca mârimi cle stare în celulele reselei. în carul în care 
matricile zi 8 vor fi x l>l va fi necesarâ o K.8 cu celule iar matricea rezultat L(>I x î^) se va 
obsine în - 2 perioaâe tact. In carul general (^(l^l x Ivi), 8(^l x K.)) va fi necesarâ o f8 
clreptungkiularâ cle 6imensiuni x K, iar matricea proclus L(^I x 1^) se va obține în > K - 2 
perioaâe tact.

Lân6 se splicâ în clomenii care revenâicâ procesarea unor cantitâsi mari cle clate în timp real, 
cum ar ti 6e exemplu procesarea imaginilor, rebelele neuronale rcvenclicâ implementâri 
speciale. In capitolele precedente am investigat implementarea pe l^8 biclimensionale 
rectangulare. In acest capitol vom investiga implementarea pe resele sistolice liniare sK8f). 
Vom investiga posibilitatea implementării /eechd/'wo/'c/ multistrat pe K8f, ca solupe altemativâ 
Is K8 biclimensionalâ.
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Oupâ cum s-a arâtat în capitolul introductiv, implementârile sistolice se pot realii în douâ 
variante:

* cu grad înalt ?i fin de paralelism (paralelism Ia nivelul sinapselor). In acest car celula 
sistolicâ este alocatâ unei sinapse. K8 bidimensionalâ studiată în capitolele precedente 
tace parte din aceastâ categorie;

* cu grad grosier de paralelism (paralelism Ia nivelul neuronilor). în acest ca? celula 
sistolicâ va îl alocatâ unui neuron; va avea o structurâ mai complexâ ?i va avea o 
memorie localâ în care va stoca top coeficienții sinaptici akerensi neuronului respectiv. 
?entru a evidenția aceastâ diferenjâ de complexitate, vom denumi celula sistolicâ 
aferentâ P.80 element de procesare (fp).

/^u 5ost propuse diverse variante de P.80 dedicate algoritmilor conexioni^ti; s-au efectuat simulări ;i 
s-au dezvoltat modele analitice pentru identificarea principiilor care trebuie sâ stea la bara 
implementărilor algoritmilor conexioni;ti pe K80 95). pentru analiza ce urmearâ vom utiliza
drept supon K8f care implementearâ farele (recunoaștere) ?i respectiv

(învâjare) aferente p.>l multistrat barate pe algoritmul Z6P. proiectul
a kost dervoltat de öritisb 7elecom în colaborare cu Oougkborougb Oniversit^ of 

'fccbnolog> 9l).
In figura 6.Z se prerintâ o P.80 care executâ un produs matricial.

pig. 6.3. Implementarea produsului matricial pe P80

fiecare 08 va calcula un element al matricii (vectorului) produs pe bara operapilor prerentate în 
figura 6.4.

^oui

fig. 6.4. funcsionarea celulei sistolice aferentâ K.80

în carul general în care matricea este de dimensiuni fl x IVl, va fi necesarâ o K80 cu celule iar
matricea produs 0 de dimensiuni x I se va objine în I^s l perioade de tact.
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6.t. -^rliitecturs 888 dedicatâ 8^1 teedforwsrd multistrat

6.1.1. Lorespondensa <78 - neuron

fi/VbfbII3^8 este un circuit V88I care poate kî cascadat în scopul construiri unei 388 
dedicate algoritmului 83?. 8emnalele de control zi de tact sunt generate centralizat de câlre un 
con/ro//er 388, iar celulele sistolice adiacente pot transfera date prin intermediul unui bus de 16 
biji. Uluite studii care virsa^â estimarea performantelor 388 dedicate algoritmilor conexionizti iau 
ca referinjâ arbitectura H/^bsblI8/^8 pe care o simulea^â pe calculatoare universale.

Glodul de implementare a unei 3bi multistrat pe o astfel de 388 este redat în
figura 6.5.

8trat de ieșire

8trat ascuns

8trsl de intrare

?ig. 6.5. O 3blimplementatâ pe 388. 388 formest o cascadâ />/pe//«e în care 
datele de intrare se aplicâ direct primului element procesor din stratul ascuns

figura 6.5 pre^intâ principial modul de mapare în 388 a unei 3bl cu 2 straturi (2 - 2 -
2); 2 intrâri, 2 neuroni în stratul ascuns zi 2 în stratul de iezire. Lonexiunile sinaptice conceptuale 
indicâ o 3>l complet conectată; o resea incomplet conectatâ se poate obține prin simpla setare a 
unor //ag-uri asociate conexiunilor sinaptice inexistente. Datele de intrare sunt aplicate direct 
startului ascuns, bleuronii din stratul ascuns zi stratul de iezire sunt mapa? în elementele de 
procesare (8?) conținute în aria sistolicâ 11^1^18^8. Un circuit H^I^>ll8^8 convine 4 8? fiecare 
dotat cu o memorie 3^l^l localâ care permite memorarea a 256 ponderi sinaptice reprezentate pe 16 
biji. fiecare 8? convine o singurâ unitate de înmulțire - acumulare pentru executa
calculelor matricial - vectoriale, comune celor mai mul^i algoritmi neuronali. Unitatea 
lucrea^â cu operanti în virgulâ fixâ pe 22 bisi. O operape (înmuierea a doi factori zi 
acumularea produsului Ia rezultatul obsinut în operația anterioarâ) se execulâ într-o singurâ 
perioadâ de tact, funcsia de activare neliniarâ din cadrul fiecârui 8? se obsine prin aproximarea 
funcției sigmoidale. 8usul care transferâ date între douâ 8? adiacente are 16 biji. 81 poate fi 
configurat în structurâzi respectiv în structurâ(fig. 6.6).

8tructura/ee^drwarc/ divi^ea^â cascada /7/pe//>?e de elemente 8? în douâ busuri de date de 8 
biji. 8usul superior (cascada /i/pe/me superioarL) este utilizat (pentru fiecare grup de procesoare 8? 
aferente unui anumit strat neuronal) pentru transmiterea datelor de intrare, în timp ce busul inferior 
extrage rezultatele obpnute de acest strat neuronal zi Ie transmite primului 8? din urmâlorul strat. 
Oranisa dintre douâ straturi neuronale (între 8?2 zi 8?4 în exemplul nostru) este configuratâ la 
inițializarea reselei. ^vanta)ul acestei structuri z>//?e//ne liniare constâ în faptul câ datele de iezire 
aferente fiecârui strat neuronal pot fi transmise urmLtorului strat de îndatâ ce devin disponibile. Un
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nou vector de intrare poate kl transmis unui start neuronal kârâ 2 aștepta ca dalele de ieșire sâ fie 
ernise din cascada /z/pe/îzie aferentâ acestui strat.

Date 
intrare

Iaci
global ?i
semnale (le control

s)

globalsi
semnale de control

b)

?ig. 6.6. Interconectarea /z/pe/ine a procesoarelor Z?
a) 8tructura^ec^ö/^a^c/ dispune de 2 dusuri de 8 biji pentru transmiterea 

simultanâ a datelor de intrare ?i respectiv ieșire
b) Structura/eec/öac^ utili^esLâ un singur bus de 16 biji pentru propagarea 

înapoi a erorilor în timpul procesului de învâjare

Structura prezentată în fig. 6.6. b) este utili^atâ numai în timpul antrenârii
(învâ(ârii) ?i reconfigurea^â K8k> sub forma unui bus /z/peZ/ne de 16 biji inversând direcsia datelor. 
Aceastâ structurâ este utilizată pentru propagarea erorii înapoi prin lansul de aferente kiecârui 
strat neuronal spre ^?-urile corespun^Ltoare din stratul neuronal anterior. Lxistâ studii care aratâ câ 
reprezentarea erorilor pe 16 biji asigurâ acuratelea necesarâ procesului de ajustare a ponderilor 
sinaptice tzi este sukicientâ pentru a asigura convergenta algoritmului de învâjare 92).

6.1.2. Implementarea algoritmului L8k pe lK8L^

Implementarea algoritmului Lö? pe K.8I. se reali^ea^â cu doar câteva
instrucțiuni sau moduri. Lon/z-o/Zer-ul kiecârui generearâ informapa de inițializare cum ar fi 
potilia în cadrul stratului neuronal, numârul stratului neuronal etc., ceea ce permite execuția 
aproape autonomâ a algoritmului. LonlroZZer-uI centralizat al K.8I. trebuie sâ controlere operașiiIe 
mai pusin frecvente ?i sâ sincronizeze aplicarea datelor de intrare ?i memorarea rezultatelor.

leedlorHvard

bara /ee^foz^vaz-cZ utilirearâ /?i/zeZ/z?e-ul de date din kig. 6.6. a) pentru transferul datelor de 
intrare ?i a valorilor de activare aferente Z?-urilor din K8k>. Valoarea de activare, aferentâ unui 

(neuron) din stratul ascuns sau de ieșire este datâ de ecuasia farei caracteristică
multistrat:

(6.1)
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unde:
I - indexul slinului neuronal (I — 0 strai intrare, I — I strat ascuns etc.)
) - indexul f? din stratul curent
l( - indexul f? din stratul anterior stratului curent
K - numârul de f?-uri (neuroni) conținute în stratul anterior celui curent 
n - ponderea sinapticâ pentru f?-ul indicat de indecși
6 - valoarea de prag gferentâ f?-ului indicat de indecși
<7() - funcsia sigmoidalâ

Ltructura^ee^o/^varc/ dualâ (fig. 6.6. a)) permite transferul spre stratul de ieșire a 
valorilor de activare generate de câtre stratul ascuns în paralel cu aplicarea unui nou vector de 
intrare în stratul ascuns. In consecinsâ, mai mulși vectori de intrare parsial procesati pol fi prehensi 
simultan în I^8D, de^i fiecare strat poate procesa doar elementele unui singur vector la un moment 
dat.

Lonrro//e?--ul ariei K8D selecteLrâ modul pentru a misia secvensa de stâri K8f
caracteristicL fa^ei Diagrama spasm - timp pentru reseaua 2 - Z - 2 din fig. 6.5 care
operearâ în modul este redatâ în f»g. 6.7.

IEI - ponderare vector intrare si calculul 
sumei din relatis (1)

I I - calculul valorilor de activare aferente 
Lp-urilor

- transferul feed fonvsrd a valorilor 
de activare

fig. 6.7. Diagrama spasm - timp corespunzătoare modului afcrentâ 2 - 5 -
2. /X, - sunt calculate în acord cu relasia (6.1), înainte de a ti transferate 
stratului de iezire (perioada de tact 7) pe busul /irpe/rne inferior din fig. 6.6. a), 
-^cela^i proces se repelâ ?i pentru stratul de ieșire ;i rezultatul (vectorul de ieșire) 
se generearâ în perioada de tact nr. 1Z.

fig. 6.7 indicâ procesele care au Ioc în fiecare f? din K8f, în fiecare ciclu de tact, în ca^ul aplicârii 
unui vector la intrarea (vectorul - ^°,^°). 8pasiile libere indicâ cicluri ^11. f?> 
recepsionea^â primul element al vectorului de intrare (^°) în primul ciclu, executâ prima operasie 

;i transferă data de la intrare prin cascada/-/pe/me spre f?z. Aceste operasii se rcpetâ pentru 
toate fp-urile din stratul neuronal respectiv ?i pentru toate elementele vectorului de intrare. ^;a 
cum indicâ fig. 6.6. a), doar busul de date superior este utilizat pentru transferul datelor de intrare 
prin cascadace kormea-â stratul neuronal respectiv. In momentul în care f?< a recepsionat
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toate elementele vectorului âe intrare, va calcula valoarea âe activare ;i apoi va intra în 
Oanâ toate fp-urile stratului respectiv au âekinitivat aceste operasii, înlr-un ciclu suplimentar, toate 
valorile âe activare sunt transferate busului inferior aferent csscaâei p/pe. ^celazi proces repetâ în 
stratul cle ieșire care va genera vectorul âe ieșire âin K>l, gsociat vectorului âe intrare, .

fiecare fp âin K8f va repeta operapile aferente fa^eiprocesând noi vectori âe 
intrare atâta timp cât con/ro/Zer-ul centralizat menține moâul ^L7IV^I^8 activ, frecventa cu care 
noii vectori âe intrare pot fi aplicași la intrarea este âeterminatâ âe structura Aceasta va 
determina în consecinsâ caracteristicile âe proâuctivitale, laten^â ?i eficiensâ aferente 88D. Deci, 
structura este foarte importantâ pentru performantele k.8f în fa^a

8. InvLjarea

procesul âe învâjare sau antrenare a 8>I constâ în ajustarea ponâerilor sinaptice în iâeea 
reâucerii erori globale calculatâ la ieșirea M. In carul algoritmului L8? aceasta se realireaLL prin 
regula âe învâjare âelta generaliratâ. Diferența âintre valoarea âoritâ la ieșire ?i respectiv valoarea 
reala obpnutâ la ieșire generearâ eroarea aferentâ stratului âe ieșire care este propagatâ înapoi prin 
rejea spre straturile ascunse (stratul ascuns), ponâerile sinaptice sunt ajustate pentru a reâuce 
graâientul erorii spre un minim global, /^cest proces trebuie aplicat pentru fiecare perecke âe vectori 
intrare - ieșire pe care lOl trebuie s-o învețe. Existâ 3 staâii în procesul învâjLrii:

I. propagarea înainte (/brrvarc/) a valorilor âe activare
2. propagarea înapoi (bac^propaga/mn) a erorilor
2. ajustarea ponâerilor sinaptice ?i a valorilor âe prag.

primul staâiu reprerintâ tocmai fa^a care se obfine în caârul K8D prin aplicarea
moâului Va convine aceeași secvenjâ âe operatii pre^entatâ âe)a în fig. 6.7, pânâ la
nivelul ciclului âe tact nr. l I moment în care acest prim staâiu se încbeie. Valorile vectorului âe 
ieșire nu sunt transferate Ia ieșirile K8f în timpul învâjârii (a§a cum se întâmplâ în csLul farei

âeoarece aceste valori sunt utilitate âoar intern la calculul erorilor.
Ormâtorul staâiu al procesului âe învâjare poate sâ încespâ imeâiat âupâ ciclul nr. l I âin 

fig. 6.7. /Xcest staâiu implicâ calculul erorii âintre vectorul âe ieșire așteptat §i cel real. 8p-urile 
stratului âe iezire calculesLâ erorile locale 5/ pe ba^a ecuației:

(6.2)

unâe reprezintă valoarea âoritâ la ieșirea neuronului ) âin stratul âe ieșire, iar reprerintâ 
valoarea realâ obpnutâ pe ieșirea aceluiași neuron. Lcuasia (6.2) este valabilâ în ca^ul kuncpei âe 
activare unipolarâ (1.2).

fp-urile âin stratul ascuns generea^â erorile locale pe ba^a ecussiei:

ö^^(I-^)X(8^.^) (6.Z)
>-o

unâe: i - inâexul Zp-urilor âin stratul urmâtor celui curent
I - numărul âe 8p-uri âin stratul urmâtor celui curent

8elapa (6.2) reprerinlâ în fapt propagarea erorii înapoi într-o rejea âe forma celei âin
fig. 6.8:
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big. 6.8. propagarea erorii înapoi în ^/eechdz-waz-c/ 2-2-2

Valorile erorilor de Ia nivelul stratului cle ieșire (valori pe 16 biji) sunt propagate înapoi prin 
cascada k^8D utiliâd structura /r/pe/zne pre^entatâ în fig. 6.6. b). Lcuajiile (6.2) zi (6.2) sunt 
implementate în arkitectura în modul Diagrama spajiu - timp aferenta
acestui mod pentru o 2-2-2 este prezentată în fig. 6.9:

W - calculul kw zi propagare înapoi

I I - calcul eroare p?

W - sumarea zi propagarea înapoi a 
erorilor ponderate

big. 6.9. Diagrama spajiu - timp aferentâ modului L-VDLH pentru 2-2-2. Vectorul 
de iezire așteptat D (8 biji) este încârcat în K8f. în sens invers (fig. 6.6. b)) zi se 
calculeaLâ erorile aferente stratului de iezire în ciclul 2 (relația (6.2)). termenii 
objinuji prin ponderarea erorilor de iezire (16 biji) sunt transferași înapoi spre 
stratul ascuns unde se calculea^â erorile aferente acestui strat (relajia (6.2))

Vectorul dorit la iezire, v - (D>, Dr) conjine 2 componente reprezentate pe 8 biji. Acestea 
sunt încârcate succesiv în L?-uriIe corespun^âtoare din stratul de iezire. Vectorii de eroare, zi 

5^, sunt apoi cslculaji pe ba^a relajiei (6.2). Derivata întâi a funcjiei de activare sigmoidale 

unipolare, >^'(1-^'), este precalculatâ inijial de câtre fiecare L? în momentul în care se 

determinâ . pentru a genera eroarea aferentâ procesorului p?, din stratul ascuns, suma erorilor 

ponderate, 5? -i-S^ ^2" trebuie propagatâ înapoi prin Z?-urile 2 zi 2 aferente acestui strat
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(tig. 6.8 ;i fig. 6.6. b)). Dupâ aceastâ propagare ecuasia (6.3) se poste aplica pentru calculul erorii 

5'. /^cela^i proces se repetâ întocmai pentru erorile Z?-urilor 2 ?i 3 din stratul ascuns.
Exemplul dat pre^intâ o Kl^I cu un singur strat ascuns, pentru cu mai multe straturi 

ascunse ciclurile pentru generarea erorilor pe ba^a ecuației (6.3) se vor repeta pentru fiecare strat 
ascuns.

Stadiul final aferent procesului cle învâsare implică ajustarea ponderilor sinaptice ?i a 
valorilor cle prag în acorcl cu eroarea mernoratâ acum în fiecare Actual i^area ponderilor
sinaptice pentru fiecare se tace pe ba^a relasiei:

(6.4)

Valorile de prag vor fi actualitate pe bata relasiei:

6^ <-9^cL-8^ (6.5)

unde oc repretintâ constanta de învâsare.

ln arkitectura ajustarea ponderilor sinaptice ?i a valorilor de prag se realitestL
în modul utilizând structura /,/pe/me din Og. 6.6. a). ?ig. 6.10 repretinlâ
diagrama spasiu - timp aferentâ acestui mod pentru o 2-3-2.

/'eae/ ( valori de 
) prag

/-eac? L acN'vaN'o/? ponderi
mo^->vrk/e / sinaptice

8 - transfera valorilor de activare/intrsrs
?i calculul valorilor de ajustare a ponderilor sinaptice

! 1 - moc//^-vv/-/re ponderi sinaptice/valori de prag

- transfera valorilor de activare

?ig. 6.10. Diagrama spasiu - timp aferentâ modului pentru KK 2 - 3 - 2.
fiecare strat executâ în paralel douâ cicluri - moc/fH' - vvr//e asupra 
ponderilor sinaptice. Datele de intrare pentru fiecare strat (vectorul de intrare în 

sau valorile de activare aferente stratului anterior) sunt transferate de-a 
lungul structurii p/pe/me din douâ în douâ cicluri. Lcuasiile (6.4) ;i (6.5) descriu 
procesul de actualizare a ponderilor sinaptice ;i respectiv a valorilor de prag

procesul de actualizare este în fapt o operasie - moÂA - rvriVe cu durata a douâ cicluri care se 
aplicâ mai întâi valorilor de prag, kelasia (6.4) aratâ câ ajustarea ponderilor sinaptice respectâ 
urmâtoarea regulâ: pentru valoarea cu care se modificâ ponderea sinapticâ aferentâ sinapsei ce 
conectearâ la din stratul anterior, este o tuncsie care depinde de valoarea de activare 
aferentâ procesorului ;i de eroarea din T?j. In consecinsâ, vectorul de intrare trebuie aplicat din
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nou pe intrarea 88D zi valorile de activare aferente stratului ascuns transferate stratului âe ieșire. 
8tructura a K8f din fig. 6.6 a) permite execuția în paralel a acestor transferuri, frecventa
cu care se aplicâ datele pe intrarea Z? din stratul ascuns zi respectiv de ieșire trebuie în)umâtâtitâ 
datoritâ duratei extinse (2 cicluri) a operațiilor?-ea^ - In primul ciclu se citește
valoarea ponderii sinaptice din memorie zi se calculea^â valoarea cu care trebuie a)ustatâ. în ciclul 2 
ponderea sinapticâ este a)ustatâ zi rescrisâ în

Invâsarea este, prin urmare, un proces secvențial care permite numai unei perecbi de 
antrenament (vectori intrare - ieșire) sâ fie procesatâ Ia un moment dat. Lonsecinja acestui fapt va fi 
câ latenta zi productivitatea procesului de învâsare vor fi mai puțin afectate de structura Kbl decât 
fa?a ^tuzi, stratul care va necesita cele mai multe cicluri pentru actualizarea
ponderilor sinaptice aferente, va determina durata globalâ a procesului de învâtare. ?rin urmare, 
optimizând structura se poate obtine o creștere a performantelor procesului de învâtare ba^at pe 
algoritmul 88?.

6.2. Analiza performantelor

în cele ce urmea^â ne vom concentra asupra performantelor pe care arbitectura D^14bII8^f 
Ie obtine în procesul emulârii k.bl multistrat cu algoritmul de învâtare 88?. pentru
caracterizarea performantelor /kMc/vv^e-ului vom utiliza Z metrici:

I. productivitatea (modele procesate per 1000 cicluri de tact)
2. latenta (numârul de cicluri necesare pentru procesarea unui model)
Z. eficienta ariei 888

prin model înțelegem un vector de intrare în ca^ul fa^ei zi respectiv o perecke de
antrenament (o perecbe de vectori intrare - iezire) în ca?ul procesului de învâtare. Eficienta ariei 
reprezintă o mâsurâ a gradului de utilitare a procesoarelor 8? din cascada pe durata de
timp necesara procesârii unui model, pentru a cuantifica eficienta, procesele care apar pe durata 
unui ciclu de tact în fiecare 8? au fost evaluate zi asignate uneia dintre urmâtoarele 4 categorii:

a) calcul (ea/e) - procesări în citire / scriere memorie, transfer între registre
b) comunicație (com) - transferurile de date între diversele 8? care vor afecta ieșirea rejelei 
c) calcul zi comunicație (ca/c L wm) - procesele a) zi b) executate simultan. Un procenta) 

ridicat de astfel de operatii caracteri^ea^â o arie 
sislolicâ eficientâ.

d) wait (wQ//) - un procesor (8?) în stare de așteptare sau o operape care nu are efect asupra 
ieșirilor rețelei.

8vaIuLrile de performans au fost kâcute luând în considerare un singur parametru: 
dimensiunea stratului ascuns în csLul 8k^I cu un singur strat ascuns (fig. 6.5). Dimensiunea stratului 
ascuns este consideratâ mult mai tlexibilâ comparativ cu cea a stratului de intrare zi respectiv ieșire. 
Dimensiunea acestor straturi este adesea fixatâ zi restricsionatâ de formatul datelor (vectorilor de 
intrare - ieșire) utilitate în aplicația 8b8 fost de asemenea arâtat ^014 88t câ sckimbarea 
dimensiunii stratului ascuns nu va conduce în mod obligatoriu Ia deteriorarea performantelor 
algoritmice ale aplicasiei. In consecinjâ, un numâr de 8? redundante pot fi adâugate în stratul 
ascuns dacâ acest lucru se dovedește benefic pentru performantele 888. O dimensiune tipicâ de ?>>! 
utili^atâ în recunoașterea imaginilor a fost utili-atâ pentru evaluarea performantelor, sumarul de 8? 
din stratul ascuns (b) a fost variat între 50 zi 1000, iar dimensiunile stratului de intrare zi respectiv 
iezire au fost fixate (I 512, O - lO).
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6.2.1. bars feedtorwaixl

0 cu vectori cle intrare l-dimensional i, cu b neuroni în stratul ascuns zi cu O neuroni în 
stratul de iezire va executa un ciclu complet în modul ilustrat în kîg. 6.7, în X cicluri
cle tact. ?entru procesarea a bl vectori de intrare secvența din 6g. 6.7 trebuie repetatâ cle bl ori. 
7otuzi, datorită structurii /?//?e//ne duale a K8D caracteristicâ tarei (fig. 6.6. a)), cei bl
vectori vor ti procesași în mai pusin deX - bl cicluri de tact. big. 6.11 prerintâ o formâ simpliticatâ a 
diagramei spasiu - timp aferenlâ modului Aceastâ formâ de prezentare a diagramei
spasm - timp simpliticâ analiza performanselor K8D, reducând-o Ia calculul unor arii geometrice.

ca/c<Lcom com u'ai'r

biß 6. lI. Diagrama spasiu - timp simplificată akerentâ farei legiunile
marcate cu linie îngrozalâ indicâ operașii din K8b asociate vectorului de intrare 
p. In carul a) stratul ascuns operearâ cu ekiciensâ maximâ zi I determină 
productivitatea kbl (modelele de intrare sunt aplicate la intervale de I cicluri). ?e 
mâsurâ ce k se apropie de valoarea I, aza cum indicâ carul b), ionele zi com 
tind spre rero. In carul c) stratul de iezire operearâ cu eticienjâ maximâ zi 
productivitatea devine invers proporsionalâ cu b

Anumite procese cum ar 6 calculul valorilor de activare prerintâ doar o creztere liniarâ în raport cu 
k zi au fost considerate neglijabile, big. 6.11 aratâ cum mai mulși vectori de intrare pot fi procesași 
de câtre K8D simultan (structură />/pe/me). legiunile marcate cu linie îngrozatâ evidensiarâ 
operațiile K8D dedicate calculului vectorului de iezire asociat vectorului de intrare p. 8e observâ câ
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tipul, trecvensa ?i comutarea operatilor depind nu numai de b ci ;i cle mârimea sa în raport cu I ?i 
O. ?entru K>I cu I > O, apar trei caruri în funcsie de valoarea parametrului b:

a) 0 < k < I - 0 (fig. 6.11. a)). Stratul ascuns procesează vectorii de intrare cu eficienta 
maxima. prin urmare productivitatea fiecârui strat ^i productivitatea globalâ a K8f este 
determinatâ âe acest strat. Stratul cle ieșire poate executa toate operabile ce-i revin 
?i poate descârca vectorul de ie?ire aferent modelului de intrare p-1 înainte ca valorile âe 
activare aferente modelului p (urmâtor) sâ fie generate de stratul ascuns ;i evident 
transmise. In consecinsa, un numâr cle cicluri un/r vor apârea în stratul cle iezire.

b) I - 0 < k < I (fig. 6.11. b)). Dimensiunea stratului ascuns cleterminâ suprapunerea 
rlescârcârii vectorului cle ieșire aferent moclelului p-1 cu calculul vectorului cle ieșire 
aferent moclelului p. ?entru câ cele clouL operapi utili^ea^â pârsi diferite din /i/pe//E-uI 
K8D, eficienta procesoarelor Lp din startul ascuns nu suferâ ?i productivitatea globalâ a 
P.8D râmâne nemodificatâ.

c) k > I (fig. 6.11. c)). Va exista cel pupn un Zp în stratul ascuns care va revendica mai 
multe cicluri de tact pentru transferul spre stratul de ieșire a valorilor de activare aferente 
modelului p-I decât ar fi obligat sâ revendice pentru execuția operațiilor Vl^L aferente 
modelului p. prin urmare, stratul de ieșire poate recepționa în mod continuu valorile de 
activare transmise de stratul ascuns în timp ce simultan descarcâ vectorul de ieșire 
curent. Deci, stratul de ieșire operea^â cu eficienjâ maxirnâ, în timp ce stratul ascuns va 
trebui sâ introducâ periodic un numâr de stâri wen/.

Lele doua straturi ale p^l func^ionea^â în cadrul p.8f ca douâ module cascadate. în
consecinM, latenta se obține simplu cumulând întârzierile de procesare cauzate de cele douâ straturi.

fatensa - întârziere strat ascuns -t- întârziere strat ieșire -
- (I b) (b 0) - I 2b O (6.6)

productivitatea este determinatâ de dimensiunea individualâ a straturilor neuronale ;i nu de 
dimensiunea în ansamblu, productivitatea este reprezentată de numârul de modele procesate în 
unitatea de timp (perioadâ de tact, 1000 perioade de tact etc.), figurile 6.1 l. a) ;i b) indicâ:

productivitatea - pentru b < I (6.7. a)

iar fig. 6.1 l. c) indicâ:

productivitatea - pentru k > I (6.7. b)

Kelapile (6.7) indicâ faptul câ productivitatea este determinatâ de cel mai mare strat neuronal din 
componenta lOl, fiind invers proporponslâ cu dimensiunea acestuia. Dacâ dimensiunea acestui strat 
este fixâ (impusâ de câlre aplicape) atunci un grad de klexibilitate va exista pentru celelalte straturi 
kârâ a afecta productivitatea. în analiza noastrâ de exemplu (I 512 fix), productivitatea maxima 
se va obzine atâta timp cât este îndeplinitâ condips k < I, indiferent de dimensiunea O. pentru b > I, 
productivitatea descrește invers proporZional cu k.

pig. 6.12 prer:intâ rezultatele obsinute în ba^a acestor simuILri pentru productivitatea K8f ;i 

latensâ.
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?ig. 6.12. I^aten^a ;i proäuctivitatea aferente tarei /ee^d^a/-^ pentru o 512 - k - 10. 
proäuctivitatea este invers proporsionalâ cu âimensiunea celui mai mare strat 
äin structura Kbl. ^atenja este âatâ äe suma numârului äe intrâri ;i ieșiri 
aferente tuturor straturilor äin structura P>1 (straturile äe intrare ;i respectiv 
ieșire paNicipâ Ia sumâ cu numârul äe L? ce Ie convin iar straturile ascunse cu 
âublul numărului äe pp ce apar în componenta lor)

în regiunea k < I proäuctivitatea este constantâ. ^atensa este inäepenäentL äe proäuctivitate pentru 
orice valoare a Iui b.

?entru a evalua eOciensa p.8f. trebuie examinate operațiile executate äe kiecare p^p pe âurata 
unui ciclu On astfel äe ciclu începe cu aplicarea primei componente a unui vector äe
intrare ;i se înckeie âupâ obsinerea ultimei componente äin vectorul äe ieșire asociat. ?e bara ariilor 
äelimitate în tig. 6. l I corelate eu ăiagrama spapu - timp äin tig. 6.7 se pot äeäuce urmâtoarele 
reiatii cantitative pentru cele 4 categorii äe procese executate äe câtre procesoarele Zp pe âurala 
unui ciclu

ca/c b O pentru V k (6.8)

Cea mai mare ponäere în caârul unui cicluo au procesele ca/c <L csm. Cantitativ aceste 
procese prerintâ o âepenâensâ liniară în raport cu b ?i relația poate ti äeäusL analitic pe bara ariilor 
äelimitate în tig. 6.lI:

ca/c com b (I > O) pentru V k (6.9)

Oonform figurii 6.11 ultimele âouâ procese prerintâ evaluâri cantitative äepenäente äe k. 8lratul 
mic äe ieșire (0) utilirat în aceastâ analirâ a limitat intluenja regiunii I - O < b < I în rapoN cu 
răspunsul global al K8f..
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Ecuațiile aferente 6ecârei regiuni sunt:

0'
c-om---- — pentru 0 < k < I - 0

_ (I-k)'
com-------- - ---- pentru I - O < k < I

_ (K-I)" 
oom-------- - ---- pentru k > I

0^
vvo// - 0(1 - k)------- pentru O < k < I - O 

- 0(1 - k) - -—) - —— (20 - I k) pentru I - O < k < I

(6.10)

(6.11)

(6.12)

(6. IZ)

(6.14)

—----- — pentru k > I (6.15)

?ig. 6.13 prezintă rezultatele obsinute în ba^a acestei simulări.

?ig. 6.IZ. Structura proceselor 6in KSI^ pentru 512 - k - 10 pe clurata fa^ei 
/ee^fo/^vorc/. Lkicienta KSf. se apropie 6e 100 °/o câncl k l 512. ?este aceasta 
valoare performantele se 6egra6ea2L. On alt punct 6e clisconti nu itate apare la 
valoarea k - 1 - O - 502.
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^ona cs/n este negli)abilä ;i constantâ pentru b < I - O ?i tinde la rero pe mâsurâ ce k se apropie de 
valoarea I. On strat de ieșire de dimensiune mai mare ar provoca creșterea influentei operațiilor com 
în aceste rone. pentru k > Io ecuație pâtraticâ descrie creșterea ponderii proceselor com. procesele 
uâ sunt dependente de k în toate regiunile. Kegresia liniarâ dîn rona k < 1 - O, (6.13), ?i 
dependenta pâtraticâ în raport cu li în ^ona I - O < b < I, (6.14), sugerearâ câ K8D lucrearâ cu 
ekicientâ maximâ când Ii - I. Aceasta se poate observa ;i din fig. 6.13. pentru b > I, procesele iva/t 
cresc cu ;i atât procesele un// cât ;i procesele com sunt independente de O. In consecinsâ, 
dimensiunea stratului de ieșire este klexibilâ în aceastâ regiune §i ar putea constitui un parametru 
ajustabil pentru creșterea ekîciensei K8D.

6.2.2. învățarea

Diagrama spațiu - timp din fig. 6.14 reprerintâ o formâ simplificatâ a celor prezentate de)a 
în fig. 6.7. 6.9 ^i 6.10 pentru modurile ;i respectiv

pig. 6.14. Diagrama spasiu - timp simplificatâ akerentâ celor 3 stadii (moduri) ce compun 
învâsarea P^I. Glodul nu mai conpne rona com aferentâ stratului

de ie?ire ca în carul farei (la învâsare vectorul de ie?ire nu mai
trebuie comunicat în exterior; el va kî utilirat în modul calcul la evaluarea 
erorilor). Ivlodul conpne operasii întrețesute datoritâ ciclurilor
/'esc/ - - u r/7e care se executâ pe douâ perioade de tact succesive.
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8e poate observa din fig. 6.14 câ existâ un procentaj semnificativ de cicluri >va/7 zi respectiv com în 
cadrul fs^ei de învâjare. Acestea vor afecta serios eficienta K8f. zi latenta.

^atensa - (I > 2b 0) -t- (20 k) > (2 max(I,, ) -«- 2b 20) (6.16)

unde l^ reprerintâ dimensiunea stratului I.

kelapa (6.16) indica faptul câ dimensiunile relative ale straturilor I^bl )oacâ un rol pentru latenja în 
carul învâjârii aza cum s-a întâmplat zi în fsLL Din (6.l6) se poate deduce expresia
latentei pentru l^bl cu un singur strat ascuns:

Intensa ZI > 7K 50 pentru 0 < 1 (6.17)

Intensa I -i- 7K -i- 70 pentru 0 > I (6.18)

In consecința, dacâ douâ M conjin acelazi numâr de neuroni, cea care îndeplinește condijia O < I 
va prerenta cea mai micâ latenjâ. ?entru rejeaua analiratâ de noi (512 - k - 10) latenta este datâ de 
relația (6.17). pentru câ pereckile de antrenament sunt procesate secvenjial putem abrma câ în acest 
car este valabilâ relajia care exprima legătura dintre prociuctivitate zi latenjâ în carul proceselor 
secvenjiale:

productivitate ----- !----- (6.19)
latenta

pig. 6.15 prerintâ rerultatele objinute pentru latenjâ zi productivitate în urma acestor simulâri ale 
procesului âe învâjare.

?ig. 6.15. latenja zi productivitatea aferente farei cle învâjare pentru o 512 - li - 10. 
Modelele sunt procesate secvența! zi ciclul de învâjare aferent modelului curent 
trebuie înckeiat înainte de stanarea ciclului aferent modelului urmâtor. în 
aceastâ situajie productivitatea este invers proporjiooalâ cu latenta.
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pentru 3 evalua eficienta R.8b trebuie examinate operațiile executate de kîecare O? pe durata 
unui ciclu de învâfare. pe ba^a ariilor delimitate în bg. 6.14 zi a diagramelor spajiu - timp din 
figurile 6.7, 6.9 zi 6.10 se deduc urmâtoarele relapi:

ca/c - -
- (k 0) (k 0) (Ib -«- K0 -«- 2b 20) -
- k(4 I) -«- 0(4 > b) (6.20)

procentul de procese ca/c care apar în modurile zi 0>^l-0Ob este neglijabil zi nici nu
s-au mai evidenpat aceste procese în fig. 6.14, dar au fost incluse în relafia (6.20) pentru o evaluare 
cât mai riguroasa.

â> L com - (Ib * K0) > (b0) * (Ib b0) - b(2I Z0) (6.21)

procentul de procese com este mult mai mare în ca^ul învâsârii decât în ca^ul fa^ei
Aceasta se datorearâ propagârii înainte a valorilor de activare urmatâ de propagarea înapoi a 
erorilor, propagarea înapoi are un efect mult mai amplu.

so' sb^ Zb" 0'co/n - — -i------ >---- -t- — --- -------1--------
I,2)^2 2^2) 2 2

(6.22)

Oupâ cum indicâ ecuapa (6.22) procentul de procese com este independent de I.
0a zi în ca^ul latentei, procentul de cicluri vva/7 este determinat de dimensiunile relative ale 
straturilor adiacente. Ltratul care va avea cele mai multe ponderi sinaptice de ajustat va determina 
cât de mult vor râmane în toate celelalte straturi. Oe asemenea, stâri WM/ adiponale sunt 
introduse în modul datoritâ faptului câ valorile de activare sunt transferate spre
Lp următor prin cascada z„/?e//ne K8b doar din douâ în douâ cicluri de tact. Aceste stâri war/ pot b 
observate în ciclurile de tact 4 zi 6 din fig. 6.10.

- ----- 4-0' 4-0(1 4-2K) 4- —4-2OK4-— 4- ^4-210
^2 ) l. 2 2^2

(6.2Z)

pentru O<I

i ^b î /^^>2 >2^ /^,2
0^0(1-^2b) ------ -^20b-t--- -> --------t-20^ 2b(0 -1)

^2 2)^2

7b^ 90^
—i-6Ob1(0-2b) pentru 0>I

pentru Kbl 512 - b - 10 pe care o anali-âm este valabilâ relapa (6.2Z) care cuantificâ cel mai mic 
procent de stâri rvâ pig. 6.16 ilustrea^â e5icienfa K8O pe durata învâsârii. k.âspunsul K8l. este 
foarte diferit pe durata învâsârii în raport cu fa^a zi nu numai prin faptul câ cantitatea
de procese ca/c devine mult mai semniticativâ în fa^a de învâsare. Oezi toate cele patru categorii de 
procese cresc cantitativ cu b, bg. 6.l6 aratâ câ termenii de gradul 2 care apar în expresiile
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proceselor com wo// au un efect devastator asupra eliciensei KL!,. In fa^a de învâsare nu va fi 
niciodatâ posibil sâ se atingâ nivelul înalt de eficiensâ obsinut în fa?2

?ig. 6.16. 8tructura proceselor din K.8I> pentru Kl^l 512 - k - 10 pe durata învasârii.
Lficiensa K8I^ este mult mai micâ la învâsare decât în cadrul fa^ei 
eficiensa scade pe mâsurâ de k create, indiferent de structura rețelei

6.Z. tlonsiderasii privind optimirsres implementării

^.nali^a pe care am efectuat-o poate fi utili^atâ pentru a determina opțiunile posibile atunci 
când se pune problema optimizării structurii IOI mapate în kî.8f. performantele algoritmice ale 
aplicației trebuie însâ mensinute permanent în atenție, deoarece atunci când rețeaua este 
restructurată cu scopul de a optimiza performantele /rarc/>vo?-e-ului, se poate ajunge la variante de 

incapabile sâ învese pentru respectiva aplicație.
Adesea, cel mai important parametru utilizat în evaluarea performantelor kî^l este 

productivitatea aplicației neuronale. In consecinsâ, strategiile care optimi^ea^â înainte de toate acest 
parametru sunt larg aplicate. >^a cum am arâtat prin analiza pe care am efectuat-o, eficiensa K8f, 
latensa ;i productivitatea nu sunt întotdeauna dependente între ele ;i ca atare o creștere a eficientei 
K8f. nu este automat urmatâ de o creștere similarâ a producti vitâsii sau de o descreștere a latentei. 
Aceasta este în special adevărat în fa^a?rin urmare, optimizarea nu trebuie sâ însemne 
întotdeauna simpla minimizare a dimensiunii globale a Kbl.

6.Z.I. seedtoi^va^d

^nali^a fa^ei^ee^b^E^ a demonstrat câ productivitatea este determinatâ de dimensiunea 
celui mai marc strat din structura Oacâ dimensiunea acestui strat nu se mârezte pe parcursul 
restructurârii, atunci productivitatea poate ki menpnutâ constanlâ, în timp ce celelalte straturi sunt 
modificate pentru a optimiza latensa ;i eficiensa K8f. ?e ba^a analirei ILcute, aceasta înseamnâ a se 
opera în ?ona b < I. Obsinem astfel:
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keguls 1: Abilitatea de a optimiza productivitatea unei implementatâ într-o 1^81^ create dacâ 
stratul cel mai pupn flexibil din punct de vedere dimensional (constrâns de câtre 
aplicasie Ia o anume dimensiune) este zi cel mai mare.

-Vceastâ regulâ poate fi aplicatâ cel mai adesea stratului cle intrare a cârui dimensiune este foarte 
pujin flexibila (impusa de câtre aplicasie).

fatenta minimâ se atinge cu cea mai micâ 1^8 f posibilâ. Dacâ latenta este foarte impoNantâ 
pentru aplicație, atunci reducând dimensiunile straturilor ascunse vom objine performante maxime 
în ceea ce privește performantele /nr^ivare-ului.

kegula 2: deducerea latentei se obsine prin reducerea dimensiunii globale a K8f, zi în particular 
prin reducerea numârului de Z? din stratul ascuns (straturile ascunse). 8tructura optimâ 
care generează latenta minimâ nu produce în mod necesar zi productivitate maximâ. 
Dacâ productivitatea zi / sau eticienja sunt considerate mai impoNante, atunci latenta 
trebuie reevaluatâ dupâ optimizarea rețelei din punct de vedere al producti vitâsii zi / sau 
eficientei.

Eficienta 1^8f trebuie îmbunâtâtitâ lârâ degradarea productivitâsii zi lârâ a cau^a o creștere 
semniNcativâ a latentei. 8etând b < I pentru a obtine productivitatea optimâ, structura K8f devine 
patzial determinata, fig. 6. IZ zi ecuajiile care definesc eficiensa indicâ faptul câ un strat mic de 
ieșire asigurâ menținerea unei eficiente mari în regiunea b < I. Dacâ se operea^â în afara acestei 
regiuni, sau cu un strat de ieșire mare, se vor degrada productivitatea, latenta zi eficienta.

kegula 3: Xlensinerea unei producti vitLji maxime zi creșterea eficientei se obsin prin descreșterea 
monotonâ a dimensiunilor straturilor Kl^l, I > k > O. Dacâ b I zi O < I, se poate obtine 
o ellcienjä de 100 °/o a K8f kârâ a degrada productivitatea.

In ca^ul b I; O < I trebuie acceptatâ totuzi o concesie: crezterea latentei. Zste un car tipic de 
acceptare a creșterii latentei în favoarea creșterii eficientei 1^8 f.

Oltima regulâ se va referi Ia necesitatea unui strat de iezire mic. Oacâ cel mai mare strat este 
I. atunci eficienta maximâ se va obtine în procesoarele L? din stratul I > l. fig. 6.11 demonstresLâ 
aceastâ afirmație pentru I 0 ziI - 1. ^a?ul I 2 (stratul de ieșire) nu a fost tratat în analiza pe care 
am efectuat-o datorita valorii fixe alocatâ parametrilor O zi I. Lcuatia care exprimâ eficienta K8f 
este validâ pentru 1 > O, dar efectul vizibil în fig. 6.lI. c) unde stârile vvcr// se cantonea^â în stratul 
ascuns, ar fi vizibil zi în stratul de iezire dacâ condiția I > O ar fi inversatâ. în concluzie, rețelele în 
care stratul de iezire este cel mai extins dimensional trebuie evitate.

Regula 4: 8tratul de iezire nu trebuie sâ fie cel mai mare din cadrul reselei. OacL aceastâ condisie 
nu poate fi satistZculâ, eficienta K8f nu poate atinge niciodatâ limita 100 24», indiferent 
de valorile dimensiunilor I zi k.

6.Z.2. Invâss^ea

Considerațiile privind optimizarea implementârii pentru învâtare revendicâ alte principii 
comparativ cu fa^a în acest car: productivitatea este invers proporponalL cu latensa.
Orept consecința, cel mai important criteriu de optimizare vi^ea^â reducerea latentei. Lxistâ de 
asemenea o mai strânsâ relație între eficienta K8f, zi productivitate (latentâ) comparativ cu fa^a 

Aceasta dependensâ este reliekatL zi de rezultatele simulârii prezentate în 6g. 6.15 zi 
6.16. unde se poate observa câ atât ekîcienta cât zi productivitatea scad pe mâsurâ ce latenja crezte. 

otuzi, simpla reducere a dimensiunii rețelei nu este suficientâ, deoarece, pentru orice dimensiune
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globalâ particularâ a rebelei va exista o structurâ optimâ (o repartizare optimâ a procesoarelor L? pe 
straturi).

Lea mai importanM condisie pentru învâsare este asigurarea câ 0 < I. Aceasta va garanta câ 
latenta se va evalua pe ba^a relației (6. l 7) Hi ca atare va fi minimizam.

Regula 5: kentru orice rețea ^i independent de valoarea lui k, pentru asigurarea latentei minime 
(productivitate maximâ) trebuie îndeplinim condiția O < l.

0 alta observajie importantă care rerultâ din relațiile (6.17) ?i (6.18) este influenta putemica 
pe care stratul ascuns o are asupra latentei. -Aceastâ dspendenfâ se manifesM independent de relasia 
dintre dimensiunile I yj O, ;i este cau^atâ de strânsa interdependenta dintre eficienta ?i latenta. 
Lticienta scade odatâ cu creșterea valorii termenilor în I? din procesele com ?i wa/7 (relațiile (6.22), 
(6.23) ;i (6.24)). Dimensiunea stratului de ieșire are de asemenea o putemicâ influenta asupra 
volumului de operații com ;i E/7. ?rin urmare, asigurând condijia ca stratul de intrare sa fie cel mai 
mare (dimensiunea I este impusa de regulâ de aplicație) va rezulta o creștere a eficientei ?i o 
reducere a latentei.

keguM 6: Zste indicat ca O ?i b sâ fie mai mici decât l. Daca stratul de intrare este ?i cel mai 
mare, eficienta K8D va create ?i latenta va scâdea datorita scâderii timpului alocat 
operațiilor de comunicație (între procesoarele k?) ?i de wo//.

-Aceste reguli pot fi utilitate pentru a adopta structura kbl atunci când aceasta este 
implementată în K8D pentru a ne asigura câ posibiliMple K8D sunt exploatate pentru performante 
maxime.

6.4. Optimirarea pertormanselor aplicațiilor

O aplicație neuronalâ tipicâ de^voItalL ;i demonstratâ de câtre multi cercetători este 
recunoașterea caracterelor, kk^l utili^atâ preia imaginea unui caracter de regulâ printr-o matrice de 
8x8 pixeli. O K14 tipicâ utili^atâ în clasificarea celor 26 caractere din setul Koman ar
avea structura 64 - 20 - 26. Aceastâ slructurâ ?i altele similare au fost considerate tipice pentru 
problema recunoașterii caracterelor utilizând kbl cu algoritmul Z6? sau alti algoritmi

92), ^8/^I^l 91), 91). ?entru implementarea pe K8D aceastâ structurâ de necesitâ o
optimizare pentru obținerea unor performante deosebite deoarece câteva dintre regulile enunjate la 
6.3. sunt violate de câtre structura inipalâ. 8tratul de intrare este ?i cel mai extins (regula 6 
îndeplinitâ), dar O > k (regula 3 neîndeplinitâ). 8atisf3cere3 regulii 3 repre^intâ cea mai stringentâ 
necesitate pentru orice kbl implementatâ în K8D. Dna dintre principalele probleme care afecteaM 
aceastâ structurâ este câ atât productivitatea cât ?i eficienta vor ti reduse datoritâ lungimii deosebite 
a vectorului de intrare ?i a neîndeplinirii condiției k I (regula 3). De asemenea, de?i stratul de 
ieșire nu este cel mai mare (regula 4 îndeplinim), el este totuși destul de mare pentru a caura o 
creștere a procentului de operatii com în cadrul fa^ei (regulile 3 ?i 4) ^i a celei de
învâsare (regula 6). Ambele dimensiuni, I ?i O, trebuie reduse pentru a îmbunâlâti performantele 
acestei kl^l mapatâ în K8D.

O metodâ de reducere a dimensiunii vectorului de intrare ar ti compresia. Aceasta impune 
introducerea unui (sau ^o/Nvare) adițional ceea ce ar putea afecta perform3ntele aplicației.
O alM solusie ar consta în utilizarea unei matrici de pixeli de revoluție M3i redusâ; o matrice de 
6x8 pixeli ar revendica un vector de intrare cu doar 48 componente. O metodâ simplâ de reducere 
a dimensiunii vectorului de ieșire constâ în utilizarea unui vector de ieșire codificat. Lu numai cinci 
L? în stratul de ieșire ;i un decodificator extern care nu V3 caura o credere semnificativâ a latentei 
vor putea fi decodificate cele 26 caractere. 8imulârile funcționale realitate pentru rețeaua originalâ
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(64 - 20 - 26) ?i pentru rejeaua modificatâ (48 - 20 - 5) au arâtat câ nu sunt necesare mai multe 
procesoare Z? în stratul ascuns al rejelei modificate pentru a produce caracteristici de eroare 
similare; rețeaua modificatâ reaiirea^â suplimentar o convergensâ mai rapidâ.

O creștere semnificativâ a performantelor s-a constatat odatâ cu trecerea cle Ia rejeaua 
originalâ Ia cea modificatâ. productivitatea K8L a crescut cu 52 în cadrul fa^ei^echH/mn^ ^i cu 
42 în eadrul farei de învâjare. fatenja a scârut cu 27 ?i respectiv 29 24> iar eficienta a crescut 
semnificativ (procentul de operajii ca/c L com a crescut de Ia 58,4 Ia 85,1 24» în cadrul fa^ei

?i de Ia 25,9 "/o Ia 55,5 în ca^ul fa^ei de învâjare).

6.5. LoncluLÜ

Regulile care au fost definite la 6.5. sunt relativ generale dar nu sunt întotdeauna aplicabile 
pentru toate kbl multistrat mapste în K8L. Zxistâ câjiva factori legaji de condițiile de
investigare fixate care pot inOuenja eficienta acestor reguli.

In primul rând modelul analitic elaborat s-a limitat Ia cu un singur strat ascuns cu l > O. 
/Vceastâ restricție nu afectea^â, totuși, atât de mult generalitatea analizei elaborate, poarte 
importante sunt dimensiunile straturilor neuronale ?i politiile acestora în cadrul M. ?rin urmare, 
dacâ apar mai multe straturi ascunse acestea pot fi luate în considerare ?i, de exemplu, regula 5 
poate fi extinsa în ca^ul kbl cu n straturi ascunse la:

I > b, > K2 > ... > k„ > O.

La^ul I < O nu a fost acoperit §i prin simulâri, de?i analira teoreticâ a contribuit la objinerea 
regulilor elaborate. Lonclu^ia generalâ care re^ultâ din aceste reguli privitor la stratul de ieșire este 
aceea câ acest strat ar fi preferabil sâ fie cel mai mic din cadrul

On alt factor care trebuie luat în considerare este utilizarea arbitecturii ca
supoN de investigare. în modul se executâ operajii matricial - vectoriale care sunt
comune tuturor algoritmilor neuronali de tip implementași pe K8D. In consecinjâ,
regulile objinute pentru fa^aau un caracter de generalitate ?i sunt valabile pentru cele 
mai multe implementate pe K.8D.

pa^a de învâjare aferentâ algoritmului are o mult mai mare specificitate pentru 
arbitectura Laicului erorilor se poate realiza mult mai eficient în arbitecturile de tip
K8f decât în arbitecturile multiprocesor unibus. Degradarea performanjelor este cauratâ totuși de 
inversarea sensului de transfer al informatilor (propagarea erorilor înapoi), ^r fl necesar totuși un 
studiu mai larg care sâ investigke-e mai multe tipuri de arbitecturi K8D dedicate M pentru a 
asigura o certâ generalitate regulilor stabilite pentru fara de învâjare.
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7. HVl?L.LIV1L^^iriI
?L 818^0I,K2L

In capitolele 2, 4 ^i 5 am proiectat o 1^.8 bidimensionalâ dedicata algoritmilor conexionizti. 
l^8 obpnutâ este foarte performantâ în execuția operațiilor specikîce algoritmilor conexionizti §i 
repre^intâ o candidata extrem cle bine cotatâ pentru implementările /larvare (plâci acceleratoare, 
circuite VI^8l pentru aplicații particulare etc.).

?entru maximizarea performantelor globale (la nivelul aplicației), trebuie acționat pe douâ 
directii:

I. Implementarea Kbl dedicatâ aplicației respective pe o structură suport cât mai 
performanta (maximizarea performantelor marinii suport).

2. Maximizarea performantelor algoritmului neuronal utilizat în aplicația respectiva.

?rima direcție a constituit obiectul capitolelor Z, 4 ;i 5 clin aceastâ lucrare. /V doua direcție vi^ea^â 
performantele algoritmice ale aplicației ?i va constitui obiectul acestui capitol. Vom prezenta în cele 
ce urmează un exemplu de optimizare algoritmica; algoritmul vi^at va fi algoritmul 8O?VI elaborat 
de

algoritmul ^//7 (8ObVI) a fost pentru prima data introdus de
t^OII 97^ ^i de atunci a fost unul dintre cei mai populari algoritmi utilizau atât în studiile 

teoretice cât ?i în aplicatii cum ar fi procesarea vorbirii. Kbl cu auto-organi^are sunt motivate 
biologic prin abilitatea creierului de a mapa lumea externa pe cortex, unde stimuli externi apropiati 
sau asemănători sunt codași pe arii corticale adiacente, algoritmul 8O?Vl elaborat de este
un algoritm simplu care reali^ea^â o astfel de mapare. O secvenjâ aleatoare de vectori de intrare 
este aplicatâ rețelei, iar ponderile sinaptice sunt astfel ajustate încât sâ reproducâ cât mai fdel 
posibil distribuția de probabilitate de Ia intrare. ?onderile sinaptice se auto-o rgani^ea^â în sensul câ 
neuroni vecini râspund Ia vectori de intrare asemânâtori ?i tind câtre valori asimptotice care 
cuanti^ca^â spapul de intrare cât mai fidel posibil.

8istemele Hardware dedicate implementârii încearcâ sâ exploateze paralelismul implicit 
al algoritmilor neuronali. Implementârile digitale cele mai indicate sunt arkitecturile sistolice (K8) 
formate dintr-un numâr mare de elemente de procesare (Z?) care operea^â concurent. Maximizarea 
utilitarii acestor resurse distribuite sugereatâ anumite modificări a algoritmilor neuronali clasici. 
Astfel de modificări (care viteatâ creșterea performantelor Kbl de tip 8O?Vl implementate în K8) 
viteatâ ^i algoritmul clasic elaborat de In cele ce urmeatâ vom prezenta algoritmul

clasic precum ?i douâ versiuni alternative care devin mai eficiente în catul implementârii 
8O?I^ pe K8.

7.1. Algoritmul 8OkIVl clasic ?i algoritmi 80fIVI modificați

Ketelele 8OfkvI sunt formate fie din IVl neuroni dispuși într-o structurâ liniara 
(unidimensionalâ) fie, mai general, din 1^4 x I^l neuroni dispus într-o structurâ bidimensionalâ de tip 
grilâ. Vom discuta reseaua sub forma bidimensionalâ. Kâspunsul obsinut pe ieșirea unui neuron 
j (j, >2), cu l < ii, i2 < l^l, la un vector n - dimensional aplicat Ia intrare, x (x>, X2, ..., x„). este 
dat de norma euclidianâ ^x - Wjll2, unde (>Vj>, v/j2, ..., ^m) (ncii. i2>i, ...» ^>1. i2w) este vectorul 
ponderilor sinaptice aferent neuronului i (i>, i2>. Vom nota cu >V setul complet de ponderi 
sinaptice (vectorul ponderilor sinaptice):

("0. >)' ^(2. I), ^(^1. I), ^1,2)......... ^(^1.^))
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7.1.1. Algoritmul SOPIVI clasic

Pie x(t) vectorul aplicat pe intrarea KbI la momentele t - 0, l, 2, ... . Răspunsul Oj(t) obținut 
pe ieșirea neuronului i va fi o mâsurâ a distanjei dintre vectorul sâu cle ponderi sinaptice ?i vectorul 
x(t) aplicat la intrare.

Oj(t) ^x(t) - vMr

Kegula cle selecpe a neuronului învingâtor (v^mner) selecteatâ neuronul t(t) (2>(t), tr(t)) care 
pretintâ râspuns minim la ieșire, ca învingâtor:

t(t) - t(x(t), w(t)) - arg min Oj (t) (7.2)

ponderile sinaptice sunt apoi gustate în acord cu urmâtoarea ecuație:

Nj(t > l) - ^i(t) > cc(t) - V(t(t) - i, t) (7.3)

unde a(t) reprezintă factorul de adaptare sau constanta de învâsare (0 < cr(t) < I) ?i V(t - i, t) este o 
funcție de vecinâtate care ia valoarea I pentru i t. O formâ frecvent aleasâ pentru funcția 
V(t - i. t) este forma rectangularâ:

V(^-i,l)-
I pentru ^-i^ <k(t) 

0 pentru ^-i^ >K(t) 
(7.4)

unde k(t) reprezintă mărimea vecinâtâsii (în general dependentâ de timp). -Vdesea norma »t - i^p este 
!l^- i^- max(^i - ii>, - i^)-

Land un vector de intrare x este aplicat rebelei, regula de ajustare (7.3) "apropie" vectorii 
ponderilor sinaptice aferenti neuronului învingâtor ?i celor din vecinâtatea (7.4) de vectorul de 
intrare x. Vectorii ponderilor sinaptice vor tinde, prin urmare, sâ reproducâ cât mai fidel posibil 
distribuția de probabilitate de Ia intrare, kefeaua 8OPK1 realiteatâ o corespondenfâ între topologia 
spațiului vectorilor de intrare ?i topologia funcțiilor de ieșire din matricea 8O?^1, în sensul câ 
neuroni vecini vor râspunde Ia stimuli (vectori de intrare) apropiati.

Ecuația (7.2) definește selecpa on-/me a neuronului câ?tigâtor, deoarece neuronul câ^tigâtor 
Ia momentul t, t(t), este determinat comparând vectorul de intrare x(t) cu vectorul ponderilor 
sinaptice XV(t). Kela^ia (7.3) realiteatâ actualizarea a ponderilor sinaptice în sensul câ, dupâ 
aplicarea vectorului x(t) pe intrarea refelei, vectorul ponderilor sinaptice este ajustat în acord cu 
(7.3). ponderile sinaptice la momentul t > l, >V(t I), depind numai de intrarea x(t) ;i de ultima 
actualizare a vectorului VV(t). Algoritmul demnii de ecuasiile (7.2) zi (7.3) este algoritmul 80?Kl 
clasic. /Xcesta actualizează ponderile sinaptice dupâ fiecare aplicare a unui vector pe intrarea reselei.

7.1.2. Algoritmul 8O?IV1 Satcli

In algoritmul bo/ck, ponderile sinaptice nu sunt actualitate dupâ aplicarea fiecârui vector de 
intrare ci numai dupâ aplicarea unui grup de l' vectori, z^cest nou parametru, 'f, repretintâ lungimea 
epocii, timpul va fi exprimat în acest cat prin relația t k? t' unde lc - 0, l, 2, ... repretintâ 
numărul epocii iar t' repretintâ numârul iterafiei din cadrul unei anumite epoci (0 < t' < I' - I).
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Algoritmul -â/i se âe5me;te prin selecpa unui învingâtor âe grup, âeoarece neuronul 
învingâtor ^(lc'f -I- t') va li selectat prin compararea vectorilor âe intrare x(k1 t') cu vectorul 
ponâerilor sinaptice ^V(Id) existent Ia âebutul epocii lc.

t') - -(x^ t'), VV(lc'f)) - arg min^^kl- t') - ^^lc^ (7.5)

Actualizarea ponâerilor sinaptice este o actualizare âe grup âeoarece ajustarea acestora se 
calculează porninâ âe la vectorul ^V(lcl) existent la începutul epocii lc.

^.(lc? t' > l) - ^(kl t') > L^ V^Id -4- t') - i, KI)-(x(lc7- > t') - ^,(KI)) (7.6)

Oacâ kacem I' 1 se obpne algoritmul 8Ob^I clasic.

7.1. Z. Algoritmul 8atck - IVI

Algoritmul repre^intâ o combinape intermeâiarâ între algoritmul 8O^Vl clasic ;i
algoritmul bâ'/r. Algoritmul va âetini un neuron învingător âe grup, a?a cum o face ;i
algoritmul prin relația (7.5), âar va realiza o actualizare a ponâerilor sinaptice:

^(ld t' > I) - ^^(K1 > t') cr(KI)-V^KI t') - i, KI^x^I t') - ^.(kî t')) (7.7)

Daca facem 'f I se obîine âin nou algoritmul 80^1^1 clasic âeoarece lungimea epocii se reâuce Ia 
o unitate.

7.1.4. Implementarea algoritmilor clasic, batck ;i bstck - IVl

In funcsie âe strategia aplicatâ pentru âetecpa neuronului învingător ;i respectiv pentru 
ajustarea ponâerilor sinaptice, caracteristicile celor 3 algoritmi sunt sintetizate în tabelul 7.1.

lakelul 7.1. Laracteristicilc funâamentale ale algoritmilor 8OblVl clasic, ba/c7? ;i bâ/i -

-Algoritm 8elecpe învingâtor Actualizare ponâeri sinaptice
8O?^l clasic on-//ne
8O?K1 -cr/c/i öcr/c/i
8051^1

Vom justifica în continuare atenpa acorâatâ versiunilor ^i -a/c// - ;i vom arâla câ acestea 
pre^intâ avantaje importante în raport cu versiunea clasicâ atunci cânâ se pune problema 
implementării algoritmului 8O?lVl în

Sucla principalâ a algoritmului 80?Vl clasic conpne următorii pa?i:

I. Lxtrage aleator un vector âin setul âe antrenament
2. Lalculearâ âistanjele âintre vectorul âe intrare pe âe o parte ?i top neuronii ce compun 

rejeaua 80?^l pe âe altâ parte (ecuajia (7.1))
Z. Lautâ neuronul învingâtor (ecuapa (7.2))
4. -Vctuali-ea-â ponâerile sinaptice aferente neuronilor âin vecinâtatea învingâtorului 

(ecuapa (7.3))
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Lste evident câ pasul 2 este cel mai mare consumator de timp zi deci primul candidat Ia paralelizare. 
8implist, neuronii pot fi panisionasi în grupe zi distansele aferente diverselor grupe de neuroni pot 6 
calculate concurent pe elemente cle procesare diferite. ^Xpoi se determinâ neuronul caztigâtor zi, în 
final, unitâsile cle procesare responsabile cu neuronii clin vecinâtatea învingâtorului vor actualiza 
ponderile sinaptice tot concurent. -Vcest prim pas cle paralelizare este posibil îârâ a acluce moclificâri 
algoritmului clasic. Lrezterea de performansâ se va limita în momentul în care se va atinge pragul cle 
un unic neuron repartizat pe o unitate cle procesare, z^rbitccturile obișnuite, care clispun cle un numâr 
relativ mic cle procesoare, nu pot depâzi aceastâ limitâ cle paralelizare.

-Vnumite structuri /larc/vvare speciale urmâresc creșterea productivitâsii prin utilizarea unui 
numâr foarte mare cle elemente cle procesare (^?) zi cleci printr-o paralelizare zi mai accentuatâ a 
proceselor. 1'ipic, aceastâ creștere cle productivitate se poate obsine aplicâncl 2 strategii:

I. procesarea vectorilor cle intrare în tebnicâ z>l/>eZ/ne. într-o arbitecturâ cu numâr mare cle 
l^p, mai multe unitâsi pot panaja calculul unei singure distanse. Aceastâ partajare se 
poate implementa în tebnicâ fiecare p^p calculeazâ o distansâ parsialâ (pe o
anumitâ coorclonatâ) zi o va aduna la suma parsialâ transmisâ din unitate în unitate, 
pentru ca o mazinâ /-/pe/me sâ fie utilizatâ eficient, procesoarele care zi-au incbeial 
activitatea pe un set de clate (pe un vector cle intrare) trebuie sâ-zi startere activitatea pe 
următorul set; toate procesoarele p^p vor procesa concurent pe seturi cle clate diferite, 
principala caracteristicâ a structurii este aceea câ are un ciclu (timpul minim
intre 2 vectori aplicași succesiv pe intrâri) mai mic decât latensa (timpul minim (lintre 
aplicarea vectorului de intrare zi obsinerea vectorului rezultat corespunzâtor). pentru a 
menține structura /i/pe/me plinâ, mai mulși vectori cle intrare vor trebui sâ intre în pasul 2 
(calculul distanselor) înainte ca primul rezultat sâ clevinâ disponibil pe iezire zi cleci pasul 
4 (actualizarea ponderilor sinaptice) sâ poatâ fi inițiat. >^cest tip de procesare üa/c/i este 
utilizat în sistemul 8Vl^p8^ - l la calculul proclusului scalar în cadrul reselelor cle 
perceptroni multistrat sK^^/l 92j. Laracterul strict al algoritmului 8O?b4 clasic 
împiedicâ proiectanti sâ aplice aceastâ tebnicâ în cazul reselelor 8OPK4, irosind astfel o 
parte din potensialul cle paralelism al marinii disponibile. 8L notâm câ K8 proiectatâ în 
capitolele 3 zi 4 zi perfecsionatâ în capitolul 5 asigurâ procesarea în tebnicâ a 
vectorilor cle intrare, piecârui vector de intrare i se asociazâ un cod de instrucsiune care 
permite scbimbarea progresivâ a modului de operare în interiorul K8 (paragraful 5.3.3). 
procesarea în tebnicâ a vectorilor de intrare înseamnâ de fapt implementarea pe 
K8 a unui algoritm 80?kd de tip -a/c/i / -â/i -

2. procesarea vectorilor de intrare în paralel. O altâ posibilitate de a exploata eficient 
numârul mare de procesoare ^p constâ în multiplicarea pe Zrarc/tvare-ul existent; 
toate copiile kbl vor partaja aceleazi ponderi sinaptice zi deci vor procesa simultan 
vectori de intrare diferiși. Aceastâ variantâ implicâ de asemenea o procesare de grup 
(öä/z), deoarece aceeazi matrice este utilizatâ pentru a calcula efectele produse de tosi 
vectorii de intrare procesași concurent iar actualizările ponderilor sinaptice vor fi 
efectuate Ia sfârzit, cu contribusia tuturor copiilor implementate în matricea Lp. 
Aceasta tebnicâ este utilizatâ de exemplu tot în cazul IvlD? pentru exploatarea 
arkitecturii de tip dublu inel a sistemului 8Vb^?8D - l. Desigur, spre deosebire de 
costurile introduse de structura ^/pe/ine din cazul l., aceastâ metodâ revendicâ un pas 
adisional pentru actualizarea ponderilor sinaptice partajate (cu contribusia tuturor copiilor 

multiplicate în aria L?). In anumite cazuri ar putea fi ineficientâ partajarea Kl^I pe 
reseaua zi ar putea fi mai beneficâ paNajarea datelor având în fiecare procesor D? o 
copie completâ a 90j.
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Dupâ implementarea în una (lin cele 2 variante descrise, se poate afirma câ paralelismul K.>I a 
fost complet exploatat; paralelizarea în continuare ar putea vi^a numai nivelul intim al operași i lor 
aritmetico - logice (funcsii de activare sau unitâp aritmetice /i/pe/ine-i^ate).

Implementarea 8O^Vl pe sisteme de mare productivitate nu repre^intâ singura motivație 
pentru algoritmii ba/c/r yi -â/r - In majoritatea sistemelor existâ anumite costuri fixe (în ceea ce 
privește timpul de procesare) asociate cu anumite operatii care sunt independente de numârul de 
vectori procesași. Lei mai la îndemânâ exemplu ar ti costul încârcârii matricii de ponderi sinaptice 
în sistem. Aceasta operație poate fi foarte costisitoare în anumite sisteme atunci când se 
implementea^â Kbl a câror matrice sinapticâ depâ^e^te capacitatea memoriei locale la nivelul 
fiecărui L? ;i când matricea este descompusa în submatrici. In Ioc sâ se reîncsrce fiecare submatrice 
pentru fiecare vector de intrare, acest cost poate fi distribuit pe un grup de vectori de intrare. Losturi 
similare apar atunci când se transferâ anumite tabele în sistem (de exemplu tabela care 
implementea^â funcția de activare) sau Ia golirea / încârcarea structurii /i/pe/me atunci când se trece 
de la pasul curent la pasul următor în cadrul algoritmului.

^tât algoritmul -â'/i cât ?i algoritmul ka/ck - acceptâ procesarea de grup (grupuri de 
vectori de intrare) yi deci vor fi foarte indicași pentru implementare pe arkitecturile care vi^ea^a un 
grad înalt de paralelism. Versiunea în comparație cu versiunea ba/c/r - diferâ doar prin 
faptul câ permite /^/-e/me-i^area relasiei (7.6). Dacâ aceastâ /^/-e/me-i^are nu este exploatata, 
rezultatul ^v(ld > t' > l) va deveni disponibil dupâ procesarea fiecărui vector de intrare ;i ajustarea 
ponderilor sinaptice poate fi realizata ca în (7.7). Diferendele între versiunile -a/c/? ;i Z><7/cZi - ^/sunt 
minore în comparație cu distanta de Ia algoritmul clasic Ia cei doi algoritmi modificati. Totu?i, 
diferența poate deveni mai evidenta dacâ se implementează strategia 2.

8tudiile teoretice realitate privind auto - organizarea ponderilor sinaptice ;i convergenta 
algoritmilor bâZr §i ö^rZcZi - au arâtat câ aceste 2 versiuni respecta proprietâsilc fundamentale ale 
algoritmului clasic (IDI^l 97j. ?rimele abordări au avut ca obiect algoritmul clasic. 8tudiile privind 
auto - organizarea ponderilor sinaptice (ordonarea ponderilor) considerâ algoritmul clasic descris de 
ecuațiile (7.2) ?i (7.)) un lans Vlarlcov cu numâr infinit de stâri (configurațiile ponderilor sinaptice 
W (*v>, v^2, w^,)). blu este dificil de arâtat câ cele 2 configurati strict monotone ale ponderilor
sinaptice, (configurata strict crescătoare) ?i ?' (configurația strict descrescâtoare), reprezintă 2 
clase de absorbție ale acestui lans Vlarlcov (o clasâ de absorbție a unui lans Vlarl<ov este reprezentata 
de un set de stâri a câror probabilitate de a râmane în aceeași clasâ este I). ?entru a demonstra câ 
orice configurație de ponderi inisial de^ordonalâ va deveni ordonatâ într-un timp finit cu o 
probabilitate egalâ cu I, se utili^ea^â o proprietate a lanțului Vlarkov, care stipulea^â câ, dacâ existâ 
cel puțin un set de secvențe de vectori de intrare x(t) care prezintă o probabilitate diteritâ de ^ero de 
a ordona orice configurație de ponderi sinaptice, atunci o secvensâ aleatoare de vectori de intrare va 
ordona orice configurație de ponderi într-un timp finit cu probabilitatea I. Lu alte cuvinte, dacâ

repre^intâ legea de probabilitate a landului klarlcov VV(t), care pornește din starea initialâ XV(0) 
de coordonate distincte 0,(0) ^(0) vr^(O)), atunci ?>v^)(1i^ r < ^») ^ I. O astfel de
demonstrație a fost conturatâ de ^oZio/ie?7 ^Obl 88j, a fost stabilitâ în detaliu de Lâe// ?i 7^/ 
s^LOT' 87^ pentru o distribuție de probabilitate uniforma pe intrare (?(x) l pe intervalul (0,1)), ?i 
de către Soân ;i sSOO 9Z^ pentru o distribuție ?(x) neuniformâ dar continuâ pe intervalul 
(0,l). autori 92^, ffOk^ 9Zj au extins aceste rezultate Ia alte clase de funcții de 
vecinâtate. algoritmul -âZi - respectâ în totalitate proprietâtile fundamentale de auto - 
organizare ?i de convergent ale algoritmului clasic. în condițiile în care factorul de adaptare cc(t) 

are o valoare fixâ poritivâ care satisface relasia 0 < cr(ld) < pentru V k > 0, atunci ?i algoritmul 

Zâ/i respectâ aceste proprietâsi de auto - organizare ?i convergent- Totuzi, studiile teoretice lasâ ?i 
anumite probleme descbise ;i acestea se referâ Ia viteza de convergentâ ?i Ia robustețea algoritmului 
în raport cu valorile alese pentru parametrii de învâsare. în acest scop, au fost realitate simulâri 
comparative pe probleme reale pentru a demonstra ?i completa rezultatele teoretice.

205

BUPT



80l-U7n oe Ikyipl-kue^i^kl^ Ke7et.e1.okr kEUkOkäl-k KL ^kkireciuki sis70i_icL

7.2. 8imuläri ex periment sie

7.2.1. InisialiLare

pentru 3 separa efectul procesârii de grup äe efectul celorlalte particularitâp
algoritmice, acestea äin urmâ au fost menținute la minim. 7oate valorile (vectori cle intrare ;i äe 
ieșire, ponäeri sinaptice) au fost procesate în virgulâ klolantZ. func(ia cle vecinâtste utili^atâ a fost 
cea specificatâ prin relapa (7.4). Distantele în rețeaua 80fh4 au fost exprimate:

7oaie simulările au fost realitate cu 7 50 (lungimea epocii). Aceastâ valoare poate fi
consiâeratâ, pe äe o parte, suficient äe mare pentru a scoate în eviâensâ potențialele äeficienje ale 
algoritmilor ;i - ^/?i, pe äe altâ parte realistâ pentru dul unor implementâri /rcirc/ware. 
K8 äe äimensiune >1 x perfecsionatL în capitolul 5 revendicâ o epocâ 7^2^ (egalâ cu latenta 
/i//-e//ne-ului). 7 50 înseamnâ o 88 äe äimensiune 25 x 25; este o äimensiune re^onabilâ pentru 
tehnologiile actuale âar care poate fi extinsL târâ mari eforturi în viitor.

-V. 8ctul äe antrenament

Datele äe test utilitate provin âintr-o aplicație äe recunoaștere a vorbirii (clasificator äe coä 
äe cane prin recunoașterea vorbirii). Kejeaua 8Ofh/l utili^atâ a fost o resea bidimensionalâ 10 x 10 
iar vectorii äe intrare utilizași au fost 12 - äimensionali. 8etul äe antrenament a fost compus äin 
10000 äe prototipuri (vectori äe intrare âistincp) pentru fiecare experiment, fișierul complet äe äate 
a fost compus äin 112274 vectori, fiecare rezultat raportat repre^intâ meâia a 10 experimente, prin 
urmare utilizând 100000 äe vectori, fișierul äe test, aplicat în caârul tiecârui pas al algoritmului äe 
învâsare (epocâ), a conținut 1000 äe vectori äin cei 12274 neutili^ap în procesul äe învâsare. 
Vectorii äe intrare au fost selectași aleator (un vector o singurâ âatâ) ?i aceleași secvențe äe 
antrenament ^i äe test au fost aplicate în carul fiecâruia âintre cei 5 algoritmi (aceleași conäisii äe 
antrenament), fiecare dintre cele lO experimente au startat cu ponderi sinaptice inițiale aleatoare 
dar. ca ;i în carul vectorilor de intrare, ponderile inisiale au fost aceleași în carul tuturor celor 3 
algoritmi.

8. Criteriul äe convergens

(Criteriul de eroare utilizat pentru a evalua convergenta algoritmilor a fost eroarea 
cuantificata prin relapa:

(7.8) 
c-0 i-0

unde:
r - indicâ indexul neuronului învingâtor
i - parcurge toate prototipurile (vectorii) din setul de test
e - reali^earâ o mediere a erorilor înregistrate în cele Z experimente.
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Lroarea a fost calculata Ia Linele fiecârei epoci (t Id). /^cest criteriu âe eroare nu este 
singurul criteriu âe evaluare a performantelor rețelelor 8OPXL în aplicațiile âe recunoaștere a 
vorbirii, alte criterii cum ar Li rata âe recunoaștere pot fi luate în consiâerare. ^otuzi, criteriul âe 
eroare specificat aici va Li cel mai inâicat pentru evaluarea âiferenjelor âintre algoritmul 8O?IvI 
clasic zi cele 2 versiuni moâikicate. va compararea rezultatelor experimentale nu a fost utilizata 
valoarea Linala a erorii ci valoarea meâie a acesteia pe ultimele 10 epoci (valoarea e). Aceasta 
strategie elimina ba^arâul pe care l-ar putea introâuce anumite experimente particulare care 
înregistrează o foarte slaba convergenta âar care, printr-un )oc al ba^arâului, înregistrează o foarte 
mica eroare fmalâ.

parametrii âe învățare

l^ata âe învâjare ci(t) âin ecuațiile (7.3), (7.6) zi (7.7) a fost variata pe parcursul simulărilor 
conform cu relația:

a(t)- 
I^^t

în toate experimentele mărimea vecinătăți K(t) âin relația (7.4) a fost stabilita prin relația:

K(t)-I>
I-^K,t

în algoritmii Zn/ck zi ambii parametrii («(t) zi p(t)) s-au recalculat la începutul fiecărei
epoci (t ld) zi apoi au fost menținuși constanti în interiorul epocii, aza cum înâîcâ relațiile (7.6) zi 
(7.7).

O. limitarea ponâerilor sinaptice

In secțiunea (7.1.4) s-a arătat câ, în ca^ul algoritmului pentru a asigura orâonarea 
ponâerilor sinaptice este necesara înâeplinirea conâitiei:

0 < tt(lc'f) < pentru Vk > 0 (7.9)

în ca^ contrar, nu numai orâonarea ponâerilor nu poate fi garantatâ ci ckiar zi menținerea acestor 
ponâeri în âomeniul valorilor âe intrare. Lu anumite seevenje particulare âe vectori âe intrare, 
procesul âe învățare poate conâuce Ia âivergenla anumitor ponâeri, cu rezultate catastrofice în ceea 
ce privczte convergenta algoritmului /»a/â

pentru a putea starta algoritmul cu parametrul a(t) plecânâ âe la valori inipale mari zi tara a 
exista riscul âivergenjei unor ponâeri sinaptice, ponâerile pot fi limitate Ia anumite valori limita 
minime zi respectiv maxime, veci, Ia sfarzitul fiecărei epoci ponâerile care âepâzesc limitele 
prescrise vor fi setate pe aceste limite, limitarea ponâerilor a fost aplicata în ca^ul algoritmului 
-â/r în toate experimentele în care valoarea inițiala «o a fost mai mare âecât lff (<xg > 0,02). 
Această tebnicâ nu a fost aplicatâ în ca^ul algoritmilor clasic zi -a/c/i - /tf âeoarece constrângerea 
cuprinsa în relapa (7.9) nu se aplica.
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7. 2.2. kerultale obsinute

7abelul 7.2 sinteti^ea^â valorile parametrilor utilizași în toate experimentele.

Tabelul 7.2 Lonflgurasia parametrilor comunâ tuturor experimentelor

parametru Valoare
Dimensiunea reselei 8OPVI ________ IQx 10________
blumâr intrâri 12
Domeniul de intrare s-2,01; 1,89)
Dimitarea ponderilor _______ -2,5; *2,5_______
Dungimea epocii (T) 50
blumâr epoci 200
l^umar experimente considerate Ia mediere 10
Vectori de test 1000

Vlârimea vecinâtâsii ;i evoluția acesteia a fost identicâ în cadrul celor 2 algoritmi; valoarea inisialâ a 
fost setata Ia Kg 5 în toate simulârile. Aceastâ valoare a fost mensinutâ constantâ deoarece ea este 
determinatâ de regulâ de mârimea matricii 80b Vl (mensinutâ constantâ în toate experimentele) ;i 
nu depinde cle diferentele existente între diversele versiuni ale algoritmului de învâsare. Zfectul 
parametrului X« a fost investigat utilizând valorile 0,2 ; 0,02 ; 0,002 ; 0,0002.

?entru toti algoritmii rata inisialâ de învâsare «o a fost setatâ pe 5 valori distribuite relativ 
uniform pe intervalul (0, I). Aceste valori au fost: 0,1 ; 0,2 ; 0,5 ; 0,7 ?i 0,9. Kala de descreștere X^ 
a fost setată pe 6 valori: 0,25 ; 0,025 ; 0,0025 ; 0,00025 ; 0,000025 ?i 0,0000025.

T'oate combinasiile acestor valori au fost aplicate celor 2 algoritmi- adisional pentru 
versiunea öa/c/r au fost aplicate câteva valori speciale. In acest ca? «o trebuie sâ râmânâ în 
intervalul (0, l/T'), în acord cu condisia (7.9). Valorile utilitate au fost 0,002 ; 0,006 ; 0,010 ; 0,014 
?i 0.018. Valori foarte mici au fost utilitate ;i pentru coeficientul X« pentru a facilita o bunâ 
eonvergensâ a algoritmului -a/c/i.

kvolusia erorii

big. 7.1 indicâ evolusia erorii pe durata primelor 60 epoci pentru cele mai bune 10 rulâri ale 
fiecăruia dintre cei 2 algoritmi, ^xa ori^ontalâ pentru versiunile öa/ck ?i öa/c/k - indicâ numârul 
epocii: pentru a obsine aceeași scarâ pe abscisâ la versiunea normalâ eroarea a fost marcatâ dupâ 
fiecare set de 'f vectori aplicași Ia intrare. Erorile finale, în ca^ul celor mai bune rulâri pentru cele 2 
versiuni clasic, -â/i ;i -â/r - au fost aproape identice: 0,l76227 ; 0,178781 ?i respectiv 
0.174824.

8. Vitera de eonvergensâ

Scopul esensial al noilor versiuni introduse (balck ?i -a/c/r - ^/) este acela de a create viteza 
procesului de învâsare. /^cest deziderat s-ar putea atinge printr-o implementare cu un grad
mai înalt de paralelism, grad pe care cele 2 versiuni ba/c/i îl pot permite. ?entru a mensine acest 
avanta) este important ca cele 2 versiuni öa/ck sâ nu fie semnificativ mai lent convergente decât 
versiunea clasica.

pentru o comparasie cât mai exactâ, o rulare bunâ ;i cu aceleași valori pentru X^ ?i X« 
trebuie selectatâ pentru fiecare versiune a algoritmului 8O?X1. ^.cest lucru este toarte important 
deoarece cei 2 parametrii (primul în special) akectea^â profund viteza de organizare a reselei 8ObX1.
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Amploarea acestui efect poale 6 observatâ în figura 7.1. a) unde 2 rulări ale algoritmului original 
converg sensibil mai lent datoritâ valorilor mici ale coeficientului în afara acestui efect, putem 
observa câ diferenfierea între cele mai bune rulări este micâ, ceea ce justifica compararea celor mai 
bune rulâri (câte una pentru fiecare versiune).

Z4u fost ale?i coeficienți celei mai bune rulâri a algoritmului clasic (K^ - 0,0025 ?i 
0,2); utilizând aceste 2 valori au fost alese ?i cele mai bune rulâri aferente versiunilor -â/x ?rin 
contrast cu valorile comune alese pentru ?i pentru coeficientul «o a fost aleasâ acea valoare 
(diferitâ de la ca? Ia ca^) care corespunde comportamentului optimal al fiecărei versiuni. Kala cle 
descreștere, aleasa pentru algoritmul clasic s-a dovedit a fi optima ;i pentru algoritmul - 

In ca?ul algoritmului -a/c/r, luând în considerare cel mai bun experiment nondivergent, 
convergenta este rapidâ la început dar valoarea excesiva a ratei de descreștere asociata cu valoarea 
micâ a constantei inipale ccg, încetinește ulterior convergenta (viteza de scădere a erorii) comparativ 
cu celelalte 2 versiuni, ^cest lucru este vizibil în figura 7.2 unde sunt ilustrate primele 60 epoci din 
cadrul algoritmului de învățare pentru fiecare dintre cele Z versiuni (cu K« 0,0025 ;i 0,2); tot 
în fig. 7.2 se asocia^â ?i cea mai buna rulare pentru algoritmul -â/i (K« - 0,000025 ?i 0,002). 
Aceasta cea mai bunâ rulare care este relativ mai lent convergentâ în prima parte a intervalului, este 
mai apropiata ca performante de celelalte rulâri ;i de aceea a fost utilizata în comparațiile care 
urmea^â. algoritmul clasic este cel mai rapid convergent: dupâ cea de-a șaptea epoca atinge deja 
pragul de (1 20 °/°) es. -4m notat cu e^- eroarea finalâ. Algoritmul - ^/este cu foane puțin
mai lent convergent decât cel clasic: dupâ a 20-a epoca rezultatele acestuia sunt aproape identice cu 
cele ale algoritmului clasic. Versiunea bâ/r, de?i avantajata de acea alegere liberâ a parametrilor de 
învâjare, este net mai lent convergentâ pe întreg domeniul zi necesitâ 42 epoci pentru a atinge 
pragul de (I 20 °/o) e^. Rezultatele sunt sintetizate în tabelul 7.Z care evidenpa^â la ce numâr de 
epoca eroarea devine mai micâ sau egalâ cu valorile de prag considerate. Valorile de prag sunt 
considerate ca procente peste cea mai micâ eroare absoluta obpnutâ (versiunea bâ'/r - 
0,174824).

0.0025000, Ko - 5. X»X,

X'.

L, - osoo, X, 
Lo-o.ioo. x, 

- 0.700. X'. 
0.IM. X.

x> - 0.0025000, - 5. x>

Zpoca

0 200 
0.200

a» - 0500. 
a« - 0900, 
a« - 0 000, 

— 0.700, 
c»g — 0 500. 
c», - 0 700.

0 0025000. /to -5. X« -0 020
0.0025000, - 5, X- 0 200
0 0025000. K, - 5. X « - 0.020 - -
0.0025000. Ko - 5. X> - 0 020 - -
0.0025000, /k«, -5. X> -0.020
0 0002500, Ko - 5. X> - 0.020
0.0025000. /to - 5. X „ - 0.002
0.0002500. /ta - 5. X« - 0 002 —

a) algoritmul clasic

so
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?ig. 7.1. Osie mui bune 10 rulâri
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Algoritmi nsuronsli perkormsn^i sclspls^i implsmenlsrii ps rsssls sistolice

fig. 7.2. Viteza de convergenfâ comparativä 3 celor mai bune rulâri cu rate standard 
(Ko - 0,0025 ; K,< - 0,2)

tabelul 7.3. Viteza cle convergens 3 celor 5 algoritmi

frag Lroare clasic -cr/c/i -
50°/° 0,262 1 10 4
20°/° 0,210 7 42 9
10°/° 0,192 18 52 21
5°/° 0,184 40 68 43
1 °/° 0,177 136 - 142

<2. irobustetes

Ke^ultatele prezentate în paragraful anterior aratâ câ, pe o problemâ re3lâ, viteza de 
convergenfâ 3 algoritmului üa/c/i - ;i, cu o 03rec3re aproximație, ?i 3 algoritmului -a/c/? suni
comparabile cu cea 3 algoritmului 8O?^/l clasic. vatoritâ imposibilitâtii practice cle 3 rul3 algoritmii 
cu foarte multe combinai 3le parametrilor cle învâtare, este important 53 se evalueze cât de criticâ 
este problem3 alegerii acestor parametri.

O prima posibilitate de evaluare constâ în raportarea numărului de experimente (pentru 
fiecare versiune în parte) care conduc la o eroare finală cu peste 20 °/° mai mare decât cea 
corespun^âloare celei mai bune rulâri, la numârul total de experimente efectuate. în ca^ul 
algoritmului original, 58 din cele 120 experimente au conclus la o eroare cu 0.210 mai mare clecât 
eroarea Nnalâ minimâ (au prezentat o distorsiune finală mai marc cle 0,210). Similar, în ca?.ul 
algoritmului -â/? - acest lucru s-a întâmplat cu 54 experimente. ^?a cum era cle așteptat situația 
este sensibil mai proastâ în ca^ul algoritmului cu parametri normali, cleoarece multe 
experimente au fost divergente: 89 experimente n-au atins nivelul cle distorsiune finala de 0.210. 
klai surprin-âtor, rezultatele sunt ckiar mai slabe ?i în ca-ul experimentelor efectuate cu parametri 
adaptati (mic?orap) ca2 în care numârul de experimente care nu ating nivelul lmal de distorsiune
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impus este 95. Deoarece rulârile cu parametri recludi sunt mult mai pusin catastrofice tlecat cele cu 
parametri normali (toate experimentele converg în carul rulârilor cu parametri re6u?i), este clar câ 
viteza äe convergenjâ a algoritmului -a/c/i este "stânjenitâ" 6e necesitatea satisfacerii conclijiei

în final, trebuie menționat câ parametrii corespunrâtori la ?apte dintre cele mai bune rece 
experimente aferente algoritmului clasic se regăsesc ?i în cele mai bune rece experimente aferente 
algoritmului -a/c/r - aceasta clemonstrearâ câ orice metoclâ euristicâ cle optimirare a parametrilor 
aferenti algoritmului clasic poate fl aplicatâ kZrâ nici o modificare ?i în carul algoritmului

- .4/. Rerultatele sunt sintetirate în tabelul 7.4.

fabelul 7.4. Kobuste(ea algoritmilor clasic, -a/c/i ;i

Algoritm Experimente cu
Distorsiune e > 1,2-eoo,im

Distorsiunea e în 
experimentul cel mai slab

clasic 58 48°/« 0,53
Z>c//c7? (parametri normali) 89 74°/« 21,03
kâ'Z? (parametri adaptași) 95 79°/« 1,22
kâ'Z? - 54 45°/° 0,43

v. (^onclurii

8imulârile experimentale prerentate în paragraful anterior conflrmâ rerultatele stucliilor 
teoretice. lntr-a6evâr rerultatele experimentale conflrmâ câ, pe o problemâ realâ, algoritmul 
bâ/? - 6â rerultate sensibil identice (accidental mai bune) clecât algoritmul original. Aceste 
rerultate au fost evaluate cu referire la:

I. calitatea rerultatului kinal
2. vitera cle convergen(â
5. sensibilitatea reclusâ la parametrii cle învâjare (robustefe).

Ruinai în ceea ce privește vitera âe convergensâ rerultatele experimentale reliefearâ o convergens 
ceva mai lentâ a algoritmului - ä/; sâ menponâm totuși câ clikerensa este micâ ?i va putea fi 
supracompensatâ ;i mult âepâ^itâ cle graclul mult mai înalt âe paralelism pe care acest algoritm îl 
permite în implementările (procesarea în tebnicâ /i/pe/me a vectorilor cle intrare,
/-//-e/Me-irare asigurata ;i cle K8 proiectatâ în capitolele 3, 4 ?i 5). Situapa este mai pujin poritivâ în 
carul algoritmului bâ/i. In acest car, restricția cle utilirare a parametrilor adaptati, impusâ cle 
condipa (7.9) poate afecta (uneori sever) vitera âe convergensâ.
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8.

8.1. Obiectivele lucrârii

(Conducerea adaptivâ în timp real 3 proceselor rapide ?i complexe reclamâ sisteme de 
conducere capabile sâ reacționeze prompt Ia evenimentele care au Ioc în proces. ^Ve»rocon/ro//er- 
ele implementate în propuse în aceastâ lucrare satisfac pe deplin aceste cerinse.

studiile prezentate în lucrare au avut drept scop concepea unor arhitecturi specialitate 
pentru implementarea moclelelor conexioniste. problematica viratâ a fost descompusâ în mai multe 
pârsi:

* In domeniul rebelelor neuronale existâ o multitudine cle modele care diferâ prin structurâ 
;i prin funcpile pe care Ie realirea^â. pentru o problemâ datâ, alegerea reselei optime nu 
se poate bata încă pe ni^te criterii bine definite; alegerea se barearâ în mare mâsurâ pe 
un grad de pricepere câștigat prin experiensâ. In aceastâ lucrare s-au studiat principalele 
modele conexioniste actuale evidensiindu-se elementele lor constitutive: kuncsia de 
activare neuronalâ, structura, regulile de învâsare etc. Studiul a permis evidențierea unui 
ansamblu de operasii matricial - vectoriale comune tuturor modelelor studiate. In fata de 
implementare a algoritmilor conexionizti aceste operasii comune (set de
primitive) ne-au permis o detașare de constrângerile arhitecturale impuse de diversele 
modele. Astfel, în locul unei simple integrâri de modele, studiul s-a concentrat asupra 
integrârii unor lansuri de primitive astfel încât sâ se obsinâ o implementare de înaltâ 
performansâ care sâ emuleze toate modelele conexioniste studiate.

« pentru a înselege ;i a inventaria constrângerile pe care Ie creearâ implementarea 
Zrarc/ware (VU8I) a reselelor neuronale, în capitolul 2 am trecut în revistâ cele mai 
reprezentative realirâri ale etapei actuale (digitale zi analogice); aceasta a permis 
inventarierea principiilor esensiale care trebuie sâ stea la bara concepsiei unei arhitecturi 
conexioniste. Optând pentru integrarea în varianlâ digitalâ a matricii sinaptice, am 
estimat câ implementarea sistolicâ ne va permite sâ obsinem performante deosebite; 
aceste a^teptâri au fost confirmate de K8 proiectatâ, implementatâ, perfecsionatâ 
evalualâ în capitolele 4 ?i 5.

* koseaua sistolicâ bidimensionalâ propusâ realirearâ într-o manierâ originalâ funcsiile 
esensiale aferente algoritmilor conexioni^ti, atât pentru tara de recunoaștere cât §i pentm 
fa^a de învâsare. Aceastâ arbitecturâ permite implementarea operasiilor conexioniste de 
ba^â (setul de primitive): produsul matrice - vector, adunarea ?i scâderea matricilor, 
produsul unui vector cu transpusul sâu, detecsia identitâsii dintre 2 vectori etc. fa 
permite de asemenea ajustarea ponderilor sinaptice care reprerintâ funcsia de barâ a 
tuturor sistemelor evolutive. Arhitectura K8 este modularâ, se barearâ numai pe 
conexiuni locale ?i permite extensia dimensionalâ printr-un simplu pavaj rectangular de 
circuite VU8I.

« Un prim aport algoritmic se referâ la dezvoltarea mai multor algoritmi care se barearâ 
pe setul de primitive stabilit, atât pentru fara de recunoaștere cât ;i pentru cea de 
învâsare. formularea matematicâ a operasiilor impuse de algoritmii virași a fost 
transformatâ în ecuasii de dependensâ între diferitele puncte de calcul (celule) din 
structura K8. ^tât transferurile de date din interiorul K8 cât ?i cascadarea diferitelor
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operajii impuse de algoritmii vi^aji au fost optimiste, exploatând toste avantajele pe 
care ie oferâ rejeaua sistolicâ bidimensionalâ: sincronizarea naturalâ a transferurilor de 
äste, reducerea numârului cle legâturi fizice dintre celulele clin structura 88 (comunicatii 
strict locale), /?/pe/me-i2Lrea operajiilor, a transferurilor cle date ?i a instrucțiunilor în 
cadrul 88. Oalculele efectuate ;i comunicapile de date sunt strict locale, celula sistolicâ 
este programabilâ (diagonalâ sau non-diagonalâ) ceea ce va permite o extensibilitate 
foarte comodâ a 88.

« Avantajele arkitecturii sistolice prezentate pot 6 rezumate astfel: 
IVIodularitste
Glodul ari tatea este pre^entâ Ia mai multe nivele:

* celula sistolicâ este construitâ utilizând 3 tipuri de blocuri funcsionale: 
registru, sumator, multiplexor. înmulptorul paralel - serie are la bâ2â un 
sumator;i un registru. înmuljitorul serie - serie introduce 2 elemente noi: 
(2, 2) coun/er (/u// - aâr) Hi (5,2) coun/er.

» circuitul V08I este constituit din celule identice care pot 6 programate 
diagonale sau non-diagonale.

» rejeaua sistolicâ este reali^atâ printr-un pavaj regulat de circuite identice, cu 
semnalele de Ia pini interconectate direct (fârâ interfețe specialitate).

8ste posibilâ construcția unor rejele de dimensiuni mari prin simpla adâugare de 
circuite, limita practicâ de extensibilitate este fixatâ doar de lungimea registrului 
?8 care memoreatâ potenpalul neuronului.

8. 8implitate
Oelula sistolicâ este simplâ, constituitâ doar din câjiva operatori ;i câteva 
registre. proiectarea, testarea ?i evaluarea ei se poate realiza rapid ;i cu un grad 
înalt de siguranjâ. Validarea celulei se poate face examinând ;i evaluând fiecare 
bloc independent din structura acesteia, proiectarea ?i realizarea celulei sistolice 
înseamnâ de fapt realizarea întregii rejele.

O. keconNgursbilitate
Implementarea în variantâ PPO>V pre^intâ avantajul reconfîgurabilitâjii. kejeaua 
sistolicâ nu trebuie sâ acopere în orice moment de timp, loji algoritmii 
conexioni;ti cunoscuti deoarece o astfel de abordare ar complica inutil structura 
celulei sistolice. Pe ba^a gradului de asemânare se pot constitui clase de algoritmi 
conexioni;ti ;i pentru fiecare clasâ se poate proiecta celula adecvatâ. 5o/Nvare-uI 
de gestiune aferent plâcii acceleratoare va putea reconfîgura dinamic 88 în 
funcție de algoritmul neuronal ce urmearâ a se executa (aplicația lansatâ în 
execuție pe sistemul ga^dâ). ve vreme ce structura 08 râmâne în permanenjâ 
simplâ (de?i se reconfigurea^L dinamic în timp), se vor putea objine (pentru 
fiecare algoritm neuronal în parte) vitele maxime de procesare în interiorul 88. 
peconfigurarea 88 se reduce la o simplâ programare a circuitelor PPO^ 
(modificarea conținutului tabelelor 0127).

v. 6 rad înalt de paralelism
88 propusâ repre^intâ o implementare care integrearâ sinapse ;i nu neuroni. în 
contextul unei implementâri V78I, paralelismul masiv constituie un factor 
esențial. paralelismul trebuie sâ fie cât mai fin posibil pentru a reproduce
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structura âistribuitâ aferentâ orice multiplexare a calculelor va conâuce Ia 
recucerea calitâfilor intrinseci aferente rebelelor conexioniste: reprezentare 
âistribuitâ §i toleranfâ la defect. K8 propusâ satisface aceste deziderate âeoarece 
secare sinapsâ este intsgratâ într-o celulâ sistolicâ proprie (cel mai fin paralelism 
posibil). trebuie sâ preci^âm câ decizia âe a integra sinapse ?i nu neuroni atrage 
?i un deravanta): dimensiunea relativ redusâ a implementabile într-un Vl.81. 
^iei progresul tehnologic î;i va spune cuvântul. In momentul actual un 
XL 40250, âe exemplu, poate gâ?âui o KI^I recurentâ complet interconectatâ 
compusâ âin 22 neuroni. în condițiile de^voltârilor arhitecturale propuse Ia 5.4 o 
matrice sinapticâ âe âimensiuni mari ar putea fi parta)atL în submatrici âe 
âimensiuni egale cu âimensiunea K8. In timp ce K.8 procesea^â submatricea 
curentâ, urmâtoarea submatrice poate fi încârcatâ în K8 (farâ consum suplimentar 
âe timp). In condițiile în care interfața K8 - sistem ga^ââ asigurâ transferuri âe 
âate în ritmul solicitat âe K.8, âimensiunea k>l emulate pe K8 propusâ nu mai 
constituie o problemâ.

L. performante
k(8 propusâ este perfect aâaptatâ algoritmilor conexioni^ti. ?erformansele (L?8, 
L?8) evaluate Ia 4.6 sunt net superioare în raport cu alte reali^âri cunoscute. 
Aceste performante estimate ne îndreptâ^esc sâ consiâerâm câ 1^8 analiratâ 
conâuce Ia implementâri VL8I âe mare eticienjâ utilizabile în aplicații reale 
complexe (timp real).

» ^1 âoilea aport algoritmic se referâ Ia elaborarea unor versiuni alternative ale 
algoritmilor neuronali clasici. R.8 repre^intâ un /larvare distribuit care implicâ un grad 
masiv §i fin âe paralelism în procesare. Maximizarea utili^ârii acestor resurse 
distribuite sugeresLâ anumite modificâri ale algoritmilor neuronali clasici. O astfel de 
problematicâ este abordatâ în capitolul 7 al lucrârii unde se prerintâ algoritmul 8Okk4 
clasic precum zi douâ versiuni alternative (^â/i zi - ^/) care devin mult mai 
eficiente în carul implementârii refelei 8O?Î^I pe reseaua sistolicâ propusâ. 8pre 
deosebire âe algoritmul clasic, algoritmii -a/ck zi bs/c/i - permit un graâ mult mai 
înalt âe paralelism la nivelul implementârii /^cezti algoritmi permit
procesarea în teknicL a vectorilor âe intrare, /^eZ/ne-irare asiguratâ zi ckiar
revendicata âe câtre marina suport (K8).

8.2. Lontribut"

în continuare vom prezenta, pe capitole, contribuțiile originale aâuse în caârul prezentei 
lucrâri:

Lapitolul 1
o sinterâ a principalelor modele conexioniste cu evidensierea elementelor lor 
constitutive: funcpa âe transfer, structurâ, reguli âe învâjare etc.
evidensierea unui set âe primitive (operași, matricial - vectoriale comune tuturor 
moâelelor stuâiate). /^cest set âe primitive a permis o detazare âe constrângerile 
arhitecturale impuse âe âiverscle moâele. Implementarea vi^atâ nu vg
fi o simplâ integrare âe moâele; vor ti integrate lansuri âe primitive care vor 
conâuce Ia o implementare âe înaltâ performans capabilâ sâ emuleze toate 
moâelele conexioniste stuâiate.
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dapitolul 2
un stuäiu comparativ al structurilor cancliclate la integrare (integrarea neuronilor 
^i respectiv integrarea sinapselor) cu eviclensierea avantajelor / âersvantajelor 
5iecârei structuri

» o sinte^â a celor mai importante reali^âri în âomeniul neuroprocesoarelor âigitale 
;i analogice
stabilirea principiilor cle proiectare a neuroprocesoarelor sistolice.

Lapitolul Z
o anali^â a metoclelor ?i clescrierilor sistolice cle tip 8?O ?i OO care permit 
localizarea spasialâ a algoritmilor conexioniyti

» elaborarea unei arbitccturi sistolice generale clin care vor deriva Z arkitecturi 
exploatabile:

- inel sistolic cu componentele vectorului fixe
- inel sistolic cu sume parsiale fixe
- arkitectura cu coeficiensi sinaptici kic?i

Lapitolul 4
ch clekinirea arbitecturii sistolice optime ;i proiectarea acestei arbitecturi

clelinires algoritmului sistolic ?i demonstrarea valiclitâsii acestuia (atât pentru fa^a 
6e recunoaștere cât ;i pentru fa^a 6e învâsare) pe ba^a 8istemului 6e ^cuasii 
Kccurcnte Oniforme

» proiectarea celulei sistolice ;i a reselei sistolice caracteriratâ âe următoarele 
avantaje:

- permite implementarea tarei cle recunoaștere pentru tosi algoritmii 
neuronali clasici ;i a celor mai cliverse reguli 6e învâsare

- permite procesarea în tebnicâ ^/pe/me a vectorilor cle intrare ceea ce 
conduce la o creștere specwculoasâ a eticiensei K8; aceasta poate atinge 
valori cle 100 "/»în tarele cle procesare stssionarâ (recurense)

- permite extensibilitatea K.8 printr-un simplu pavaj rectangular cle circuite 
Vf.81

4 proiectarea ;i implementarea K8 în structuri ??(^; testarea funcsionalâ ?i 
evaluarea pertormanselor reselei proiectate.

Lanitolul 5
4 elaborarea unei strategii cle pertecsionare a reselei sistolice cleclicate algoritmilor 

conexioniyti prin /i/pe/me-irarea fluxurilor cle clate ;i âe instrucsiuni în interiorul 
K8, prin perkecsionarea structurii celulei sistolice ?i prin implementarea unui 
mecanism performant cle intersckimbare a metricilor sinaptice

* proiectarea unui înmulsitor serie - serie cle înaltâ perkormansâ cleclicat celulei 
sistolice perfecsionate. Avantajele majore ale înrnulsitorului proiectat sunt:

- gracl înalt cle moclularitate (extrem cle important pentru implementâriIe 
Vf.81)

- latensâ extrem cle reclusâ între bisii aplicași la intrare ;i bitul coresponclent 
obsinut Ia ieșire

- permite extensia proclusului obsinut la ieșire la orice lungime (extensie cle 
semn)
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Capitolul 6
4 analira unei propuneri alternative: Keseaua sistolicâ liniarâ (P.8C) cu integrare cle 

neuroni zi nu 6e sinapse
* 6ekinirea unei strategii zi stabilirea unui set cle reguli privind optimizarea zi 

creșterea eficientei K8C.

Cavitolul 7
* elaborarea unor versiuni alternative pentru algoritmii neuronali clasici, versiuni 

care permit un grad mult mai înalt cle paralelism la nivelul implementârii 
(procesarea în tebnicâ a vectorilor cle intrare)

4 analiza performantelor zi a vitezei cle convergensâ aferente algoritmilor propuși 
prin metocle teoretice zi prin simulâri experimentale.

8.Z. vervoltârî viitoare

pornind de la studiul prezentat în aceastâ lucrare, pot 6 angajate mai multe dervoltâri. O 
prima axa abordata de) a parțial în lucrare ar vira realizarea unui neurosistem barat pe un computer 
garda (cle ur general) zi o placâ acceleratoare baratâ pe K8 propusâ. ?rin puterea cle calcul pusâ Ia 
disporipe, un astfel cle sistem ar constitui un suport esențial pentru cercetârile deskâzurate în 
clomeniul algoritmilor conexionizti.

pealirarca neurosistemului presupune abordarea următoarei problematici:

* proiectarea zi construcfia plâcii acceleratoare. Lste o sarcinâ complexa care implicâ 
rezolvarea urmâtoarele probleme:

4 clekînitivarea structurii celulei sistolice
» alegerea tebnologiei Vl^8I care se va utiliza pentru implementarea K8
ch clefinirea climensiunii P.8 zi matricii (le circuite VP8I aferentâ P.8
ch proiectarea kar^ivaz-e-ului care implementearâ funcțiile sigmoiclale. funcția 

sigmoidalâ nu a lâcut obiectul cercetârilor prezentata în aceastâ lucrare. La a fost 
lâsatâ în sarcina sistemului garclâ clar ar putea fi cle asemenea implementatâ într- 
un circuit specializat. Circuitul VC8I dedicat s-ar putea bara pe tabele /ooL - u/? 
sau pe implementâri speciale ^pl^ 96^
proiectarea memoriei locale aferentâ plâcii acceleratoare. IVlemoria localâ are 
sarcina de a retine zi a pune la dispariția K8 clatele cle lucru (matricea sinapticâ, 
vectorii cle intrare etc.). Interfaja dintre memoria localâ zi K8 reclamâ o atensie 
deosebitâ; transferurile de clate între cele clouâ subsisteme trebuie sâ asigure un 
ritm normal cle procesare în interiorul K8 (lârâ stări rva/7)

» proiectarea interfeței clintre placa acceleratoare zi sistemul garda. lărgimea 
canalului cle comunicare dintre sistemul gardâ zi placa acceleratoare trebuie sâ 
fie sukîcient cle mare pentru a asigura procesarea în ritm normal în interiorul K8 
(kârâ stâri cauzate cle inclisponibilitatea anumitor clate).

« proiectarea Lo/r^^e-ului cle gestiune aferent plâcii acceleratoare, performantele 
globale clepincl esențial de eficienta acestui §c>/0Ee.

0 a 2-a axâ âe dervoltare virearâ perfecționarea algoritmilor conexionizti. Aceastâ clirectie a 
fost aborclata în capitolul 7 clar a virat cloar algoritmii 8Oplvl. cercetarea trebuie continuatâ zi 
extinsâ zi asupra celorlalte modele conexioniste.
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O 2 Z-3 axL 6e äe^vo Ilare ar vi^a concepea unor ci reu i le ^ca/e /n/ex/-a//o«
recon5itzurabile care ar pulsa gâ^6ui resele complexe compuse 6inlr-un numâr foarle mare 6e celule 
sislolice. Aceste implementâri ar urma sâ 5ie ulili^ate în aplicabile reale cele mai complexe (limp 
real).
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Ke^ononce (arkitecturâ specialirstâ de k^)
- A/c/r>ec//ona/ Associo//ve Hfemo^ (memorie asociativâ bidirecfionalâ) 

01-6 - Lon/rFr^L^/e Log/c A/ock (bloc logic configurabil)
OXI/X68 - Oo-7ncc/6c/ o/^c/o/ir/vL ^oce^o^ (rssea interconectatâ cle procesoare adaptive)
0? - Lon^o/ ^oce^o/- (procesor cle control)
0?I6 - Co?7f/o/ ?^oce^o^ Zn/e/Arce (interfața procesorului cle control)
0?8 - Oonnec//ons ?e,- 5econiZ (conexiuni pe secundâ)
08 - Oelulâ 8istolicâ
080 - ^e^r/ence?- Ok/p (circuitul de secvensiere aferent ariei 0^^?8 )
O/^? - ?^oce^o?- (arie de procesoare distribuitâ)
OO - Oc/?enc/ence O^o/)/i (graf de dependenfâ)
OlU^XI - Z>^nom/'c ^o«c/om k/emo^ (memorie kO^X/l dinamicâ)
08? - Â'g/io/ (procesor de semnal digital)
66? - L^o^ öock L/o/)0Fo//o» (propagarea erorii înapoi); algoritm de învâsare utilizat în csLul

KXI multistrat
6? - Element de ?rocesare
6?0?X - L'/e/c/ ^og^ommo/>/e 6o/e (circuite V68I programabile)
OO?8 - O/go-Oonnec/Zo^ ^econc/ (giga conexiuni pe secundâ)
lO^XfXI - ?wceec//ng^ o/(7o»/c^e^ce on/f^z/zc/o/ zVeu^o/ /Ve^o^k^ 
lOXlbl - ?wceec/rn^ o/rke /n/e^a/zo/ia/ Oon/e^ence on ZVeu/'o/ ZVe/vvo^k?
l^V - Z^/^uc/Zon I6o^<Z (instrucțiune)
60^? - Look - U/r Lâe (tabelâ /ook - u/i)
6V() - Lea/'n/nF 6ecZo^ ^uan/Z^oZion (arkitecturâ special i^atâ de kOl)
XI/^O - ^/u/Zz/z/ZcoZZo» <L Oumu/o/Zon u/r/V (unitate de înmuiere ;i acumulare); reali^ea^â 

înmulțirea a 2 factori urmatâ de acumularea produsului la rezultatul obsinut în operasia 
XI ^0 anterioară.

X1L?8 - k/ego-OonnecZZom ?e/- ^econc/ (mega conexiuni pe secundâ)
X^lXIO - k/u/ZZp^ Zn^uc/Zon - OoZo (fluxuri multiple de instrucțiuni ;j date)
X/l6? - k/u/ZZLo^ L'e^ce/7/^o^ (refele de perceptroni multistrat)
X/lXdU - k/emo?^ (7m/ (management de memorie)
?8 - (sumâ pa^ialâ)
K6? - /?oâ/ L'uncr/on (resele neuronale cu funcsii radiale de barâ)
KL6 - /ke^/c/ec/ (7ou/omb (arkilecturâ specialirstâ de ?>I)
kri8L - -?eâec/ /^//-r/c^on (7om/?u/e/- (calculator cu set redus de instrucțiuni)
KXl - Kesea bleuronslâ
l^8 - k^efea 8istolicâ
K86 - Kefea 8istolicâ 6iniarâ
86KU - 8istem de Leucii Kecurente Uniforme
8II^1V - Äng/e /n^uc//onFovv, Mz/r/p/e Oo/o(flux unic de instrucțiuni ;i multiple fluxuri 

de date)
860 - Ngno/ L7o>v O^/i (graf de mișcare a datelor)
806X1 - L'eo/u^ M7/7 (reseaua cu auto-organi-are a Iui /^o/?o/ien)
8IUXX1 - ^onc/om ^cce^ k/emo/^ (memorie lU^XI staticâ)
"fOl^XI - 7/me Oe/o> ^eu/-o/ /Ver^o^ (arkitecturâ speciali^atâ de ?>I)
U?8 - ^eco/,^ (actuali^âri pe secundâ)
V68l - La^e §co/e /^reg^o/zoo (circuite integrate pe scarâ largâ) 
WOXsXI - l6o/-/<L0oî^ 0/1 ^eNvo/-k?
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