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1. INTRODUCERE

Singurul obstacol Impotriva Ilumii este o cunoastere aprofundatd a
acesteia.(John Locke)

Supravietuirea noastra ca indivizi si a societdtii ca intreg, este cea mai
importanta nevoie a omenirii si de cele mai multe ori este strans legata de
cunoasterea mediului inconjurator. Pentru satisfacerea acesteia omul a trebuit sa
creeze diverse unelte capabile sa-l ajute de-a lungul acestui proces ce dureaza de
zeci de mii de ani.

Ca ultima unealtd, calculatorul electronic a fost creat pentru a procesa
informatia la o viteza si intr-un mod care depaseste de miliarde de ori capacitatea
creierului omenesc. Totusi, aceasta imensa putere de calcul s-a dovedit a fi
neputincioasa in rezolvarea unor probleme simple dar pentru care nu exista un
algoritm de calcul predefinit.

Un algoritm de calcul este, pentru un calculator, similar unei harti pentru un
om aflat prima oard intr-un oras strdin. Pentru a putea ajunge intr-un loc anume,
omul are nevoie In permanenta de a sti in ce loc se afla si care este directia in care
sa mearga. Din aceastd cauzd, pentru a putea servi cu succes, harta trebuie in
prealabil facuta de o altd persoana care trebuie sa aiba toate informatiile despre
acea regiune deoarece orice inexactitate poate conduce spre un drum gresit.

Comparatia unui algoritm de calcul cu o harta pentru un om strain de un loc
se incheie aici, omul dispundnd de multe alte resurse pentru a putea afla un drum
bun chiar si cu o harta gresita. Astfel, un om poate afla informatii intreband un alt
om, Tncercand sa se orienteze dupa alte lucruri (cladiri, forme de relief, puncte
cardinale, etc.), incercand aplicarea unei strategii de cdutare dezvoltata intr-o
situatie similara, etc.

Se contureaza un anumit model de comportament care evidentiaza clar
capacitatea omului, aflat intr-o situatie noud, de a lua decizii bazandu-se pe
experienta si pe informatiile acumulate anterior. Acest mod de lucru este
caracteristic creierului si din aceasta cauza pentru a rezolva acest gen de probleme
s-a incercat dezvoltarea unor structuri care incearca copierea lui. Plecand de la
modelele neurale biologice, oamenii au incercat sa foloseasca proprietatile si modul
de constructie al acestora pentru a crea un model artificial asemanator.

Problema majora intalnita in procesul de constructie a fost si ramane
uimitoarea complexitate a creierului uman. ,Creierul uman este lucrul cel mai
minunat si cel mai misterios din tot Universul”, spune Hanry F. Osborn, un renumit
antropolog. Dispunand de 10! neuroni (celule nervoase) conectati intre ei prin 1014
sinapse [1] este greu de imaginat un dispozitiv artificial capabil de a imita aceasta
complexitate.

Chiar daca viteza de lucru pentru un neuron biologic este foarte mica in
comparatie cu viteza de care este capabil un calculator, datoritd numarului mare de
neuroni si de conexiuni, creierul uman este net superior fatda de cel mai dezvoltat
supercalculator actual.

Mai mult, inca de la nastere, un creier are o structura care fii permite
acumularea de informatii si dezvoltarea unor noi reguli de aplicare a acestora, ce
conduce in timp la aparitia experientei. Aceasta ne va insoti pe toata durata vietii
acumulandu-se si crescand in complexitate pentru fiecare actiune de-a noastra.
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2 Concepte generale

in acest fel s-a dorit implementarea retelelor neuronale artificiale: capabile
de acumuldri de cunostinte in vederea utilizarii acestora intr-o situatie complet
similara.

1.1. Motivatie

Plecdnd de la cele scrise mai sus, se poate spune ca domeniul retelelor
neuronale artificiale este un domeniu in continua dezvoltare cu limite care sunt
departe de a fi atinse. Daca inceputul acestuia a fost dat de o masina care sa poata
converti o imagine in informatie si sa poata ulterior sa recunoasca acea imagine,
sfarsitul acestuia tine de domeniul filosofiei si al eticii. Spun acestea deoarece de-a
lungul dezvoltarii acestui domeniu s-au ridicat o serie de intrebari legate de posibile
repercusiuni care pot aparea.

Vor reusi retelele neuronale sa construiasca o constiintd in interiorul unei
masini?

Avem nevoie de o astfel de masind, care sa poata discerne informatiile si
chiar sa poate emite rationamente cu notiuni complexe (exemplu fiind conceptele de
bine si rau).

Unde va fi trasata granita de control asupra acestei masini si cine va detine
in viitor puterea, omul sau masina?

Deocamdata omul este cea mai inteligentd fiintd de pe Pamant si acest lucru
nu se va schimba curand. In sprijinul acestei afirmatii std argumentul evolutiei
creierului, care de milioane de ani a parcurs rigorile de supravietuire date de
conditiile ostile de viata. Chiar daca retelele neuronale artificiale vor avansa intr-atat
de mult Tncat se va putea face o comparatie cu creierul uman, ce ne impiedica pe
noi ca indivizi sa nu evoluam mai mult decat suntem azi capabili?

De fapt, insasi dezvoltarea acestui domeniu este un act de evolutie
semnificativd a omului, acesta ajungand astfel sa conceapa unelte care pot modela
procese, pana acum considerate, strict biologice.

Un alt aspect care trebuie luat in considerare este diferenta dintre cele doua
inteligente, cea umana si cea artificiala. Un exemplu in acest sens poate fi facut
daca raportam inteligenta umana la inteligenta unui delfin (al doilea organism viu
inteligent de pe aceasta planeta dupa om). Delfinii utilizeaza inteligenta
preponderent in explorarea mediului marin, deoarece, desi acesta este mai simplu
decat cel terestru, necesita o coordonare mult mai complicata si mai rapida a
raspunsurilor animalelor fata de factorii de mediu[2].

Asa cum inteligenta delfinilor este influentata strict de mediul in care acesta
traieste se poate afirma ca inteligenta masinii va fi influentata de mediul in care
aceasta va fi antrenatd. Este aproape imposibil de imaginat forma pe care o va lua
inteligenta unei retele neuronale, dar cu siguranta suntem implicati in procesul de
formare a acesteia si putem controla, cel putin la inceput, toate informatiile care fi
sunt accesibile.

Daca consideram celebrul calculator Deep Blue [3], creat special pentru
jocul de sah, putem spune ca aceasta inteligenta a fost formata numai cu scopul de
cunoastere a unui anumit joc. Cred ca este oarecum ironic faptul cd cea mai mare
realizare a noastra in domeniul inteligentei este un calculator care stie sa joace un
singur joc, dar daca privim la progresele care s-au facut in ultimii 50 de ani ne dam
seama ca suntem pe drumul cel bun in acest domeniu chiar daca limita pare din ce
in ce mai departe.
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Concepte generale 3

Inceput ca un model ce simula un neuron artificial, de cdtre Warren
McCulloch si Walter Pitts in 1943 [4], domeniul retelelor neuronale este unul in
continua dezvoltare, capabil de a stimula si a infierbdnta mintile multor oameni de
acum fnainte. Desi ridicd numeroase intrebari la care nu putem gasi inca raspuns, el
ofera si numeroase solutii la problemele omenirii. O retea neuronala artificiala,
capabila de a discerne in situatii noi, este o realizare extraordinara din punct de
vedere tehnologic si informational. Deja o serie de roboti lucreaza cu succes pentru
noi in medii inaccesibile omului, dand dovada de o precizie si o rapiditate imposibil
de atins de cdtre om.

In incercarea de a micsora tot mai mult distanta dintre o retea neuronala
artificiald si una biologica am acordat o foarte mare atentie exemplelor negative,
deoarece pentru o retea biologica acestea sunt la fel de importante ca si cele
pozitive.

De ce sa nu facem un pas mai departe in acest domeniu si sa-i oferim retelei
neuronale si capacitatea de a invata si din exemple negative, lucru ce poate sa-i
confere acesteia o personalitate si o evolutie in viitor?

1.2. Retele neuronale artificiale(RNA)

Retelele neuronale artificiale sunt modele matematice care fincearca
emularea unei retele neuronale biologice(creierul uman). Pentru a ardta acest lucru
vom porni de la cea mai simpla entitate prezenta in ambele retele: neuronul.

Neuronul biologic este elementul fundamental al sistemului nervos si se
prezinta schematic in Figura 1.

Figura 1. Reprezentarea schematicd a neuronului biologic. . 1 — Arborele dendritic; 2 -
Soma(corpul celular); 3 — Nucleul celulei neuronale; 4 — Axonul; 5 - Arborele axonic; 6 -
conexiuni sinaptice

Neuronul biologic este o celuld capabild de captarea, procesarea si trimiterea
semnalelor electromagnetice de-a lungul conexiunilor sinaptice. Semnalele electrice
primite de la alti neuroni prin intermediul conexiunilor sinaptice sunt insumate la
nivelul corpului celular prin diverse procese fizico chimice. Atunci cand potentialul
receptionat depaseste o anumita valoare de prag se elibereaza un potential(numit
potential de actiune) de-a lungul arborelui axonic.[5]
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4 Concepte generale

S-a observat ca daca o pereche de neuroni este stimulata succesiv creste
permeabilitatea sinapsei dintre cei doi neuroni, asigurand astfel o trecere mai facila
a semnalului electric. O alta observatie este aceea ca potentialul de actiune pentru
un neuron nu depinde de durata sau intensitatea stimulilor avand in toate situatiile
amplitudinea constanta. De asemenea sinapsele neuronilor sunt de doud feluri
excitatoare sau inhibitoare generand astfel o sarcina pozitiva sau negativa.

De cealalta parte, neuronul artificial se prezinta ca in Figura 2.

Figura 2. Modelul neuronului artificial. Vectorul X — intrarile retelei, W — ponderile retelei, O -
iesirea retelei

Daca facem o comparatie cu neuronul biologic observam ca rolul dendritelor
este preluat de intrarile neuronului, permeabilitatea sinapsei este data de ponderile
retelei iar valoarea de prag si eliberarea potentialului de actiune a fost inlocuita
printr-o functie de activare.

Functionalitatea acestuia este destul de simpla: fiecare intrare are asociata o
pondere; se finsumeaza toate produsele dintre intrare si ponderea asociata
obtinandu-se o valoare. Aceasta valoare este aplicata unei funtii de activare, care
are un rol de barierd, lasand sa treaca doar valorile ce depasesc un anumit prag.

Modelul artificial pleaca de la o descriere simplista a neuronului biologic.
Desi neuronul biologic prezintda mai multe functii, existand chiar in forme si cu functii
diferite, procesul prin care acesta stocheaza si prelucreaza informatie este
asemanator cu cel artificial. Daca la acest nivel existd o mare asemanare intre cele
doua tipuri de neuroni, de ce retelele neuronale artificiale nu sunt la fel de
performante ca retelele neuronale biologice?

Puterea creierului std insd in capacitatea neuronilor de a se interconecta in
retele neuronale. Intr-o astfel de retea un neuron poate sa fie conectat cu inca
10.000 de alti neuroni rezultand astfel o structura extrem de complexa (Figura 3)

Puterea de calcul ce rezidda in aceasta interconectivitate este ilustrata de
exemplul urmator. Viteza de propagare a unei informatii printr-un neuron biologic
este de 103 secunde in timp ce viteza de propagare a informatiei printr-un neuron
artificial este de 10710 secunde, ceea ce spune foarte mult despre posibilitatile unui
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calculator. Cu toate acestea recunoasterea vizuala a unei persoane apropiate se face
in mai putin de 10! secunde. Din aceasta cauza putem nota faptul ca informatie nu
poate parcurge mai mult de 100 de neuroni. Data fiind complexitatea operatiei
(calculatoarele nu sunt capabile de o asemenea procesare decat dupa o ampla
antrenare in prealabil si nu obtin succes in toate cazurile) deducem ca intr-o retea
neuronald biologicd opereaza cu succes o paralelizare masiva a informatiei. [6]

Acest aspect important al activitatii retelei neuronale biologice este si cel
mai utilizat in proiectarea retelelor neuronale artificiale. Fiecare nou tip de retea
neuronald artificiala incearcd sa obtina cat mai multe avantaje din aceasta
paralelizare.

Figura 3. Interconexiunea neuronilor biologici intr-o retea neuronala

Un alt aspect pe care retelele artificiale I-au copiat de la cele naturale este
acela al cresterii permeabilitatii dintr-o pereche de neuroni stimulata succesiv.
Plecand initial de la prezumtiile enumerate de catre Ramon y Cajal[7], Daniel Hebb
defineste in 1949 un concept fundamental despre modul in care omul invata[8]. El
afirma ca daca doi neuroni elibereaza in acelasi timp un potential de actiune,
conectivitatea dintre ei va creste.

Acest concept a fost preluat de Rosenblatt abia in anul 1958, cand a fost
dezvoltat primul algoritm de antrenare a unei retele neuronale artificiale.[9] Aceasta
este cea mai simpla forma de retea neuronala si a fost numita perceptron.

in 1962, Bernard Widrow si Marcian Hoff definesc algoritmul de invdtare
bazat pe minimizarea functiei de eroare[25]. In acest fel eroarea rezultata la iesirile
retelei este ,distribuita” ponderilor in functie de valoarea acestora.

In 1972, Kohonen, descrie un nou tip de retea neuronald.[10]
Particularitatea acestei retele este data de faptul ca iesirile mai multor neuroni sunt
active pentru aceeasi intrare. Aceasta este vazuta ca fiind o mapare intre doua spatii
diferite, unul mai dens decét altul.

Urmeaza o perioada in care atentia asupra domeniului retelelor neuronale
creste foarte mult. Conceptele acestora sunt preluate de scriitori importanti si de
producatori de film.[11][12] Apar astfel o serie de idei negative despre roboti care
domina umanitatea precum si de calculatoare dotate cu inteligenta ce influenteaza
negativ dezvoltarea rasei umane. Toate acestea duc la aparitia unor critici vizavi de

BUPT



6 Concepte generale

inteligenta artificiala si retelele neuronale si la o diminuare a fondurilor pentru
aceste domenii.

Interesul reapare in 1982, cand John Hopfield de la Caltech, incearca o noua
abordare a acestui domeniu, de aceasta data incercand sa copieze mecanismele de
gandire ale creierului si nu structura sa interna.[13]

Tot in acest an Japonia anunta inceputul unei noi dezvoltari in industria
calculatoarelor, si anume aparitia generatiei a 5-a de calculatoare.[14] Impulsionata
de faptul ca ar putea ramane in urma in aceasta competitie, Statele Unite Tncep sa
refinanteze proiectele legate de inteligenta artificiala si retele neuronale.

In 1986 se dezvolta algoritmul de antrenare pentru o retea de tip perceptron
cu mai multe straturi de catre Rumelhart, Hinton si Williams.[15] Numit, ,Algoritm
cu propagare inapoi a erorii” acesta se dovedeste a fi prea lent pentru a putea
antrena o retea neuronala complexa.

In prezent, retelele neuronale sunt utilizate in foarte multe aplicatii avand
un caracter ,domestic”, dar antrenarea acestora este un proces de lunga durata.
Performanta acestora este insa pusa in evidenta atunci cand avem si un hardware
specializat care sa implementeze electronic principiile de functionare ale sistemului
nervos.

Tocmai de aceea se pune un mare accent pe dezvoltarea neuro-chip-urilor si
utilizarea acestora in procesul de creare si antrenare a retelelor neuronale.

1.3. Obiective

Imi propun s& fac incd un pas in dezvoltarea retelelor neuronale, prin
studierea rolului pe care exemplele negative il au in procesul de antrenare, aducénd
astfel RNA mai aproape de un comportament uman.

Plecand de la premisa ca in dezvoltarea unui model comportamental
experientele negative au un rol cel putin egal cu cele pozitive( cine nu a
auzit de expresia ,Si din greseli ai ce invata”) se incearca o analiza a
acestor exemple negative mergand pana la modificarea topologiei retelei
neuronale pentru a accepta si accentua aceste exemple. Toate informatiile
rezultate vor fi apoi utilizate pentru definirea unui nou algoritm de
invatare : invatarea pe baza corectiei erorii cu ajutorul exemplelor
negative.

Am definit astfel ca directie principala de cercetare, rolul exemplelor
negative in antrenarea unei retele neuronale de tip multilayer perceptron. Doresc sa
analizez modul in care acestea influenteaza procesul de antrenare si daca este
posibil, sa ofer o imbunatatire a performantelor retelelor.

Astfel, formulez o serie de obiective stiintifice ce se doresc a fi rezolvate de
catre aceasta lucrare:

e Gasirea procentului de exemple negative care sa poata fi
utilizat cu succes la antrenarea retelelor neuronale, si care sa
aducd un maxim de performanta la utilizarea in productie a retelei.
Crearea unui model matematic general pentru procesul de
antrenare cu exemple negative.

* Modificarea arhitecturii RNA astfel incat sa permita o mai bund
evidentiere a exemplelor negative. In acest caz se intentioneaza
modificarea straturilor de iesire ale retelei neuronale pentru a
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permite existenta unuia sau mai multor neuroni care sa fie
responsabili cu detectarea exemplelor negative. Acesti
neuroni trebuie sa fie activi atunci cand la intrarea retelei este
prezent un exemplu negativ.

e Cum influenteaza functiile de activarea modificarea
procesului de antrenare cu exemple negative? Pentru aceasta
sunt cercetate o serie de functii de antrenare la care se vor
modifica diversi parametri. Rezultatele obtinute vor fi apoi
comparate si se va incerca o identificare clard a elementelor ce
imbunatatesc performanta antrenarii retelelor.

e Metode de accelerare a antrenarii unei RNA utilizand tehnici
de data mining, si asta deoarece foarte multe date care sunt
folosite in etapa de antrenare prezinta foarte multe recurente. O
mai bund alegere a datelor de intrare simplifica procesul de
antrenare si aduc un plus de valoare prin faptul ca numai
caracteristicile cu adevarat importante sunt luate in considerare.

Fiecare dintre aceste metode va fi initial descrisa teoretic si se va incerca
verificarea corectitudinii ei printr-o serie de experimente.

1.4. Organizarea tezei

Teza este alcatuita din 7 capitole si are urmatoarea structura:

Dupd acest prim capitol introductiv, urmeaza Capitolul 2, care contine
aspecte teoretice legate de principalele arhitecturi de retele neuronale. Este facuta o
trecere in revista asupra celor mai importante retele neuronale utilizate in prezent si
sunt enuntate proprietatile si domeniile in care acestea exceleaza. Pentru rezolvarea
unei probleme, o retea neuronald trebuie sa invete, proces care apare in urma
antrenarii cu date specifice fiecarei probleme.

In Capitolul 3 sunt prezentate cateva din paradigmele de invatare utilizate
pentru antrenarea unei retele neuronale. Sunt prezentati in detaliu , Algoritmul de
invatare pe baza corectiei erorii” si ,,Algoritmul de invatare Hebbiana” deoarece sunt
utilizati preponderent in cursul acestei lucrari. Tot aici va apare si prima descriere
pentru noua tehnicd de antrenare dezvoltata in aceasta teza. Ca ultim subcapitol
sunt enuntate principalele functii de activare si o impartire a acestora pe categorii
dupa felul iesirii si in functie de domeniul de activitate in care sunt folosite.

Prezentarea noilor metode de utilizare a exemplelor negative in procesul de
antrenare este realizata in Capitolul 4. Capitolul incepe cu o descriere a stadiului
actual al domeniului antrendrii retelelor neuronale cu exemple negative si
modalitatile alese de diversi autori pentru solutionarea probleme aparute. In
continuare sunt prezentate trei noi metode de folosire a exemplelor negative in
procesul de antrenare, care vor conduce in final la formarea unei tehnici de
antrenare a RNA utilizand exemple negative.

Punctul de plecare pentru metodele nou analizate este legat de problemele
antrenarii unei retele neuronale avand la dispozitie un set de antrenare restrans. S-
a aratat astfel ca in astfel de cazuri, cele mai multe dintre ele fiind speciale, ratiunile
care au condus la micimea setului de antrenare tin de conditiile de aplicare,
securitate sau resurse financiare.

O prim@ metoda este aceea in care procentul de exemple negative este
folosit pe baza unui model matematic pentru a obtine performante maxime la
utilizarea retelei. Am ardtat astfel cd antrenarea folosind un set mixt de exemple
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confera robustete retelei impiedicand transformarea acesteia intr-o retea super
confidenta si mult mai predispusa la erori.

A doua metoda accentueaza si mai mult asupra folosirii exemplelor negative
in procesul de antrenare si propune o modificare asupra configuratiei retelei pentru
a reusi o mai buna recunoastere a tiparelor negative.

Modificarea presupune adaugarea unui neuron suplimentar pe ultimul strat.
Acesta este numit neuron block si este direct responsabil de detectarea exemplelor
negative; in acest caz realizandu-se o Tmbunatatire majora a modului de utilizare a
retelei neuronale.

Metoda aceastd este propusa pentru a deveni un nou algoritm de invatare.
Ea se bazeaza pe informatiile relevate de prima metoda si are ca extensie ultima
tehnica prezentata.

Ultima tehnica este cea care incearca folosirea mai multor neuroni block pe
stratul de iesire fiecare dintre acestia avand functii de activare diferite. Se incearca
in acest fel o rezolvare a problemelor care apar la antrenarea unei retele cu un set
neomogen de exemple.

Felul in care a fost implementata fiecare metoda si rezultatele obtinute de
aceasta se gasesc in Capitolul 5. Acest capitol este dedicat in fintregime
experimentelor efectuate, si trebuie spus ca sunt foarte multe. Scopul fiecarui
experiment a fost acela de a obtine o reusita in validarea uneia dintre cele trei noi
metode si a performantelor obtinute de aceasta. Si el, la réandul lui, este impartit in
mai multe subcapitole, cate unul dedicat fiecarei metode propuse. Trebuie
mentionat si primul subcapitol care se ocupa de prezentarea programelor si a
seturilor de date folosite in cadrul experimentelor.

De asemenea acest capitol este responsabil si de aparitia capitolului
urmator, Capitolul 6. Deoarece timpul dedicat experimentelor a fost de mai multe
luni (timp Tn care un calculator cu procesor Quad Core a functionat permanent
antrenand simultan cate 5 retele) a aparut ideea reducerii acestui timp prin folosirea
de caracteristici ale datelor de intrare la intrarea retelei.

Este astfel prezentata o metoda de accelerare a procesului de antrenare,
prin folosirea tehnicilor de data mining, responsabila de selectia caracteristicilor
datelor de intrare si de folosirea acestor caracteristici pentru antrenare.

Performantele obtinute recomanda cu succes folosirea acestei metode, in
special pentru probleme cu un numar foarte mare de intrari si un set larg de date de
intrare.

Toate concluziile rezultate in urma acestei teze si posibilitatile viitoare de
dezvoltare a tehnicii prezentate si a altora noi, sunt prezentate in Capitolul 7.
Acesta rezuma si accentueaza principalele idei care s-au desprins in urma acestei
teze.

Teza se incheie cu o bibliografie aferenta, care a facut posibil acest studiu,
urmata de cateva anexe.
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2. ARHITECTURI ALE RETELELOR NEURONALE
ARTIFICIALE

2.1. Retele neuronale de tip perceptron

Sunt retelele neuronale cele mai cunoscute datoritd capacitatii acestora de
generalizare adica de a opera cu date diferite de cele prezentate in etapa de
antrenament. Sunt retele in care propagarea datelor este facutd de la intrare la
iesire (feed forward), caracteristica care este aplicatd prin faptul cd un neuron poate
avea ca intrari numai iesirile neuronilor de pe straturile precedente. Vom incepe
analiza noastra plecand de la o retea neuronald simpla cu un singur strat,
perceptronul simplu, si vom continua analiza pana la retelele neuronale multistrat cu
propagare inainte (multi-layer feed forward networks).

2.1.1. Perceptronul cu un singur strat
Este o retea simpla care a reusit sa starneasca interesul datoritd capacitatii

de recunoastere a unor tipare simple. Prezentam in Figura 4 o astfel de retea avand
N intrari si o singura iesire.

Xo
Wo
X1
1 ( ) y
r Wnht
XN-1

Figura 4. Perceptronul cu un singur strat

Iesirea retelei este calculata dupa urmatoarea formula:

N-1 2.1)
y ="fh Z wix; -6 '
i=0

Termenul 6 poartd denumirea de bias si poate fi orice functie sau constanta.
Vom vedea mai tarziu importanta acestui termen. Functia de activare f, poate fi
orice functie liniara (in acest caz avem o retea liniard) sau neliniara. Pentru
perceptronul simplu consideram ca f, este functia treapta.
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f(s)— ldacas=0 2.2)
h —-ldacas<0

Aceasta retea clasifica intr-una din cele doua clase disponibile (A sau B) un
set de intrari. Astfel daca iesirea y este 1 atunci avem clasa A, in timp ce pentru
iesirea -1 avem clasa B. Altfel spus reteaua reuseste divizarea spatiului intrarilor in
doua regiuni separate de un hiperplan. A

Putem observa acest lucru considerdnd ca avem 2 intrari. In acest caz
reteaua separa spatiul intrarilor in doua dupa o linie ce are urmatoarea ecuatie:

WiX7 +WoXy +6 =0 (2.3)

Transformand ecuatia (2.3) obtinem reprezentarea geometrica a liniei ce
separa cele doua regiuni :

Observam cum toate intrarile care sunt deasupra liniei apartin clasei A in
timp ce intrarile de sub linie apartin clasei B (Figura 5).

> >
3>
)>

v

Figura 5. Reprezentarea geometrica a liniar separabilitatii spatiului de intrare in doua regiuni

Trebuie spus ca ponderile determina panta liniei in timp ce termenul bias
determina ofsetul (la ce distantd de origine este linia). Gasirea termenului bias si a
ponderilor retelei este posibild Tn urma aplicarii algoritmului de invatare asupra
retelei.

Ca si limitare a acestor retele putem aminti problematica XOR (sau-exclusiv)
sau orice tip de problema al carui strat de intrare nu poate fi separabil in doua
regiuni.
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2.1.2. Perceptronul cu mai multe straturi

Retelele de tip perceptron cu mai multe straturi (multi-layer perceptron)
sunt retele de tip propagare inainte cu unul sau mai multe straturi situate intre
nodurile de intrare si nodurile de iesire. Aceste straturi (straturi ascunse) contin
neuroni care nu sunt direct conectati cu intrarile sau iesirile retelei. Toate limitarile
impuse de perceptronul cu un singur strat sunt depasite de acest tip de retea.

Performantele unei retele de tipul perceptron cu mai multe straturi constau
in folosirea unor functii de activare neliniare pentru nodurile interne. Daca am folosi
numai functii de activare liniard putem aproxima o retea neuronald de tip perceptron
cu mai multe straturi cu o retea de tip perceptron cu un singur strat.

Ca si arhitectura, perceptronul cu mai multe straturi se prezinta ca in Figura
6.

Nh,2

Figura 6. Perceptronul multistrat cu s straturi ascunse

Primul strat N; este stratul de intrare. Neuronii de pe acest strat sunt lipsiti
de functia de activare, adica lasa sa treaca orice valoare primita la intrare.
Urmatoarele s straturi (Nn,: , .., Nhns) se numesc straturi ascunse. Fiecare strat
ascuns (N, primeste valori la intrare numai de la stratul anterior lui (Nh,-1), iesirile
lui constituindu-se ca intrari pentru stratul urmator (Nps+:). Nu sunt permise
conexiuni in interiorul stratului. Iesirile ultimului strat ascuns Np s sunt intrari pentru
stratul de iesire N,. Trebuie spus ca sunt permise si conexiuni de genul skip layer
(astfel neuronii pot primi ca si intrari, iesirile altor neuroni care nu se afla pe un
strat imediat precedent lor). Conexiunile directe intre stratul de intrare si cel de
iesire sunt in special foarte folositoare.

Numarul de neuroni de pe straturile ascunse poate fi diferit, de la strat la
strat. Fiecare dintre acesti neuroni are o functie de activare F; care actioneaza
asupra intrarilor si bias-ului.

Minsky si Papert[16] au aratat in 1969 ca o retea neuronala de tip
perceptron multistrat cu 1 strat ascuns, rezolva multe dintre problemele ramase
nerezolvate de perceptronul cu un singur strat, dar nu au putut prezenta o solutie la
modul de ajustare a ponderilor in aceasta retea. Solutia la aceasta problema a venit
in 1986, cand Rumelhart, Hinton si Williams [17] au determinat modul de ajustare
al ponderilor propagand eroarea de la stratul de iesire spre stratul de intrare.
Aceasta tehnica s-a si numit back-propagation. Desi tehnica back-propagation poate
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fi aplicata la retele de tip perceptron cu un numar oarecare de straturi ascunse, s-a
demonstrat ( [18], [19], [20], [21]), ca@ pentru retele cu intrari binare, un singur
strat ascuns este suficient pentru aproximarea oricérAei functii ce are un numar finit
de discontinuitati (Teorema aproximarii universale). In cele mai multe aplicatii este
utilizata functia sigmoid ca si functie de activare a neuronilor.

Tehnica back-propagation implica 2 faze:

e Prima fazd - avem o intrare x pe care o aplicam la intrarea retelei.
Valorile se propaga inainte trecand din strat in strat si ajungand
pana la stratul de iesire. Comparam valorile prezentate in stratul
de iesire al retelei cu valorile dorite rezultand o valoare de eroare.

e Faza a doua - valorile de eroare sunt trecute invers prin retea, de
la iesire la intrare, avand ca scop modificarea ponderilor neuronilor
de pe fiecare strat al retelei.

Asa cum am spus si mai sus un singur strat ascuns e suficient pentru
rezolvarea majoritatii problemelor. Putem folosi insa si doua sau trei straturi
ascunse pentru probleme dificile. Daca numarul neuronilor de pe straturile de intrare
si iesire este usor determinabil (tine exclusiv de natura aplicatiei), numarul
neuronilor de pe stratul ascuns este dificil de aproximat.

Neuronii de pe straturile ascunse au rol in detectarea trdsaturilor comune
pentru tiparele de antrenament. De aceea un numar prea mic de neuroni va
influenta negativ capacitatea de generalizare a retelei conducéand la o eroare medie
patraticd mare. Un numar mare de neuroni conduce la un volum de calcul mare si
mareste exponential timpul de antrenament.

Ca si concluzie putem nota faptul ca in prezent alegerea numarului de
neuroni de pe stratul ascuns este facuta experimental.

2.2. Retele neuronale bazate pe functii radiale

Sunt la fel de cunoscute ca si retelele de tip perceptron multistrat datorita
faptului ca au multe lucruri in comun cu acestea. Diferenta majora intre aceste doua
retele este modul de calculare al valorii de intrare aplicata functiei de activare
pentru un neuron.

Astfel, retelele de tip perceptron calculeaza intrarea functiei de activare ca
fiind suma produselor dintre fiecare intrare a neuronului si ponderea asociata acestei
intrari plus o valoare de bias (vezi 2.1).

Retelele neuronale bazate pe functii radiale (RBF - Radial basis function) au,
de obicei, un singur strat ascuns pentru care functia de activare a unui neuron este
calculata ca fiind egala cu distanta euclidiana dintre vectorul intrarilor si vectorul
ponderilor.

RBF nu au ceva asemanator cu termenul bias existent in retelele de tip
perceptron. Existda insa cateva tipuri de RBF care au un termen numit grosime
(width) asociat fiecarui neuron sau intregului strat ascuns, dar in loc sa-I scadem
asa cum apare el in retelele de tip perceptron, inmultim distanta euclidiana cu acest
termen (2.5).

y = (w x|t - x[) (2.5)

fn este ceea ce numim o functie radiala.
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Caracteristica principalda a acestor tipuri de functii este aceea ca valoarea
lor creste(descreste) monoton cu cresterea distantei fata de un punct central.
Elementele de baza ale unei functii radiale sunt: punctul central, domeniul de valori
si forma precisa a graficului[22].

Exemplu: functia Gaussiana (2.6) al carei grafic il putem observa in Figura 7
(x-c)*

fh(x) = exp| ———5"— (2.6)
r

v

Figura 7. Graficul functiei Gaussiene

Se poate observa din Figura 7 cum cresterea distantei fata de un punct
central (in acest caz fiind vorba de 0), descreste valoarea functiei. Deoarece RBF
bazate pe functia Gaussiana sunt cele mai raspandite, trebuie sa spunem despre ele
ca se impart in doua tipuri[Shorten96].

Primul tip utilizeaza functia de activare de tip exponential, ceea ce face ca
activarea unui neuron sa fie un ,cucui” Gaussian(Figura 7) ce depinde de intrari.
Acest tip de RBF poarta numele de ,,RBF ordinare”.

La al doilea tip de RBF functia de activare utilizeaza suma tuturor functiilor
de activare de pe stratul ascuns, ceea ce face ca toate functiile de activare sa fie
normalizate la 0 suma (2.7). Retelele acestea se numesc RBF normalizate.

=<

K
2ot (=<l
=1

Prezentam in Figura 8 modelul clasic al unei retele de tip RBF.

f, =
h(x) (2.7)
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f(x)

N;
Nh

Figura 8. RBF clasica

Aceasta este compusa din n neuroni de intrare (aflati in componenta
stratului N;), m neuroni din stratul ascuns (care au ca si functii de activare, funcii
radiale fy(x)), iesirile celor m neuroni fiind combinate liniar in neuronul de iegire
(f(x) - functie liniara).

Daca avem mai mult de un strat ascuns sau dacd functiile radiale fsi
schimba forma sau punctul central, putem spune ca avem o RBF neliniara.

Invatarea unei RBF este vazuta ca o aproximare a unei suprafete dintr-un
spatiu multidimensional. Functia de transfer radiala are un caracter de localitate,
ceea ce face ca neuronii sa produca iesiri semnificative doar pentru regiuni relativ
mici din spatiul de intrare.

O buna comportare a retelei se obtine atunci cand datele de intrare acopera
campurile receptive ale neuronilor din stratul ascuns, ceea ce presupune un numar
mare de vectori de antrenament.

2.3. Memorii asociative

O memorie adresabila prin continut (content-adressable memory) este un
tip de memorie ce permite regasirea unor date bazandu-se pe similaritatile existente
intre tiparele stocate in memorie si un tipar prezentat la intrare. Aceastda memorie
(adresabila prin continutul ei) este diferita de memoria "conventionald"(adresabila
prin adresd) care pe baza unei intrari(adresa) prezinta la iesire o anumita data.
Memoria adresabila prin continut primeste ca intrare un tipar incomplet
(contaminat) si reuseste regasirea acelui tipar.

Exemplu: Presupunem cda avem o memorie in care am stocat numele
catorva cursuri. Prezentam ca intrare un nume de curs gresit "Inteligent Artficala".
Memoria ne va returna "Inteligenta Artificiald" , care este numele corect al
cursului.(Figura 9)
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Inteligenta
Retele
Inteligent Algoritmi Inteligenta
Algebra Fuzzy
Limbaje
Matematica
Fizica

A\ 4
v

Figura 9. Modul in care actioneaza o memorie adresabila prin continut

O memorie asociativa este o structura adresabila prin continut care reuseste
asocierea a doua tipare X si Y, astfel incat avand unul din tipare putem sa-I regasim
pe celdlalt tipar. Memoriile asociative se impart in doud clase: autoasociative si
heteroasociative. O memorie autoasociativa este utilizata in regasirea unui tipar
care a fost stocat anterior in memorie si care este foarte apropiat de tiparul curent
(X=Y in acest caz). La memoriile heteroasociative tiparul regasit este in general
diferit de tiparul de la intrare, diferenta care poate fi prin tip, format sau continut.

Prezentam in continuare cateva retele neuronale care sunt utilizate ca si
memorii asociative.

2.3.1. Asocierea liniara
Este cel mai simplu model de memorie asociativa. Fiind cel mai simplu este

si primul pe care-l vom studia. Arhitectura retelei neuronale care implementeaza
acest model este prezentata in Figura 10.

)4 y2 Y3 Y4 Yn

Figura 10. Arhitectura unei retele de tip asociere liniara

Este o retea de tip feed forward la care iesirea este produsa intr-un singur
ciclu de calcul. Se poate observa din figurd ca toate cele m intrari sunt conectate cu

BUPT



16 Concepte generale

toate cele n iesiri. Memorarea celor p tipare este facutda cu ajutorul matricei
ponderilor sinaptice w =[Wij]mxn, unde wj reprezintd ponderea legaturii dintre

nodul de intrare i si nodul de iesire j.
Procesul de constructie al memoriei asociative se numeste codare si el este
facut dupa formula:

p
W = az Wk (2.8)
k=1

in care:

- A este o constantd de normalitate. Este setats de obicei cu valoarea 1/p
pentru prevenirea aparitiilor unor valori prea mari pentru ponderile wj; .

- Wy numita si matrice de corelare, este matricea ponderilor sinaptice
obtinuta la aplicarea unui tipar k. Fiecare element al acestei matrice este de forma
(wij)k si este calculat astfel :

(Wij)k :(xi)k(yj)k,i:1...m,j:1...n (2.9)

unde (x;)« este elementul j al tiparului xx aplicat la intrare, iar (y;)« este
elementul j al tiparului yx dorit la iesire.

Matricea ponderilor sinaptice permite astfel stocarea/regdsirea a p perechi
de tipare.

Regasirea informatiei este facuta printr-un proces numit decodare. Astfel
daca retelei 1i oferim la intrare un tipar X, la iesire obtinem un tipar Y, calculat dupa
urmatoarea formula:

m
o+ daca Zx,-w,-j > Q; (2.10)
Vi~ i=1
-1 altfel

unde : x; este elementul j al vectorului X, y; este elementul j al vectorului Y,
@; este valoarea de prag pentru neuronul de iesire j.

Chiar daca tiparul de intrare contine erori sau este incomplet, reteaua va
returna tiparul care este cel mai apropiat de acesta. Aceasta retea este robusta si
toleranta la erori. Performanta acestei memorii este masurata prin capacitatea de
memorare si prin adresabilitatea continutului. Capacitatea de memorare se refera la
numarul maxim de perechi care poate fi stocat si regasit corect, in timp ce
adresabilitatea continutului este abilitatea retelei de a regasi tiparul corect.

2.3.2. Retelele Hopfield

Modelul Hopfield a fost propus de John Hopfield de la Institutul de
Tehnologie din California la inceputul anilor 1980.
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Diferenta dintre modelul de asociere liniard si modelul Hopfield consta in
faptul ca acesta din urma intrd in categoria retelelor neuronale de tip feedback.
Iesirile neuronilor sunt intrari pentru ceilalti neuroni. Sistemul efectueaza mai multe
cicluri de calcul pana cand sistemul devine stabil. Prezentam in Figura 11 o retea de
tip Hopfield cu 5 neuroni.

A X1 AX2 A X3 A X4 A X5
A\N [N 1N AN IANN
\ 1 1 N\ 1 AN 1 N\
\ \. \. \.
I I I3 I Is

Figura 11. Arhitectura unei retele de tip Hopfield

Spre deosebire de modelul asociere liniara care consta din 2 straturi de
procesare (intrare si iesire), modelul Hopfield consta dintr-un singur strat in care

fiecare neuron este conectat cu restul neuronilor.

Matricea ponderilor sinaptice pentru modelul Hopfield este patratica si
simetrica, adicd w; = w;; , cu i,j = 1,2,....,m. Fiecare ciclu de calcul modifica intrarea
unui nod dupa urmatoarea formula:

m
input ; :Zx,-w,-j+Ij (2.11)

i=1

in care:
e input;j - intrarea nodului j
e X; - iesirea noduluij
e wj - element din matricea ponderilor sinaptice (w; = 0)
e I -intrare suplimentara
Introducerea unui tipar in memoria asociativa este realizata ca si la
asocierea liniara prin calcularea elementelor matricei W.

Wi = X];Yk (2.12)

unde Xx=VYk.
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p
(2.13)
W=a) W

Ultima formula (2.13) este aplicata pentru memorarea a p tipare in memoria
asociativa. Hopfield (1982) a demonstrat ca reteaua care i poarta numele, poate
stoca maxim 0.15m (m - numarul de noduri care compun reteaua). [13]

Faza de memorare fiind terminata, reteaua este gata pentru faza de
decodare. Tiparul de intrare este introdus in retea cu ajutorul intrarilor suplimentare
I;. La iesirea retelei va aparea astfel un tipar X’ care datoritéd buclei de reactie
(feedback) va fi trimis catre intrarile retelei care va genera un nou tipar de iesire X”.
Procesul va continua pana cand tiparul de la iesire nu se va mai modifica, astfel spus
reteaua stabilizeaza tiparul astfel incat asupra lui nu se mai produc nici un fel de
modificari.

Daca tiparul introdus este un tipar incomplet, reteaua va stabiliza in final
unul dintre tiparele memorate care seamana cel mai bine cu tiparul de la intrare.
Aceasta este una din trasaturile retelei si poarta numele de regdsirea tiparelor
(pattern completion), fiind foarte utila in aplicatii de procesare a imaginilor.

Pentru a calcula iesirea nodurilor exista 3 metode: sincrona(metoda
paraleld), asincrond(metoda secventiala) sau hibrida(o combinatie intre cele doua).

Utilizarea metodei sincrone presupune modificarea iesirilor retelei in acelasi
timp, iegirile fiind vazute ca un grup care trebuie sa fie complet inainte ca acesta sa
alimenteze intrarile retelei. In metoda asincrona iesirea nodurilor este calculata intr-
o oarecare ordine(secvential sau aleator) si este trimisa nodurilor separat; cum
terminam de calculat o iesire o si trimitem sa alimenteze intrarile retelei. Metoda
hibrida Tmpleteste cele doua metode in felul urmator: se creeaza diverse subgrupuri
care sunt calculate asincron, insa toate nodurile care apartin unui subgrup sunt
calculate sincron. Alegerea unei anumite metode are efect asupra convergentei
retelei.

Retelele neuronale recurente au asociata o functie de energie. Aceasta este
folosita pentru demonstrarea stabilitatii acestui tip de retele.

Retele Hopfield discrete

Iesirea unei astfel de retele este calculatd dupa urmadtoarea formula:
+1 daca input; > 6;
xj(t+1)=1x;(t) dacd input; =6
-1 daca input; < 6;

(2.14)

unde i=1,2,...,m iar t reprezintd momente discrete de timp.
Functia de energie pentru modelul Hopfield discret este:

iXWIJ X ZX,I +Zx, (2.15)

=1 i=1

Ms

1
2
i

Il
~
.
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Minimul local al acestei functii corespunde starii de stabilitate pentru un tipar
memorat. Hopfield a demonstrat ca energia unei astfel de retea poate sa scada sau
sa ramana constanta, cu alte cuvinte e posibil ca reteaua sa convearga catre un
minim energetic local.

Energia unei retele Hopfield discrete e limitata inferior la:

m m m m
E:_ZZ\WU\_Z\I,\+Z\9,\ (2.16)

i=1j=1 i=1 i=1

-

pentru toate Xx,k=1,2,...,p. Deoarece energia este limitata inferior, reteaua
va converge eventual catre un minim local care corespunde unui tipar memorat.

Retele Hopfield continue

Reteaua Hopfield continud este generalizarea retelei Hopfield discrete.
Unitatile acestei retele modeleaza neuronul biologic prin aceea ca au asociate cate o
capacitate C, si o rezistenta r. Aceasta capacitate si rezistentd corespunde
membranei celulare a neuronului. Ecuatia de stare a retelei devine astfel:

dinput; input ;
R B W — J i 2.17
Cj o —ZX,WIJ R; +1; (2.17)
i=1
unde:
m
1 1 2.18)
O @.
Rj  pj i=1

Functia de energie corespunzatoare acestui model este urmatoarea:

4 m m Mmoo ex; » (2.19)
E:—szz_;x,-w,-jxj—;xil,-+;(Rijj0 = (x)dx :

i=1

unde f este iesirea unui nod din retea.

Atunci cand wj; = w; obtinem Z—f # 0 . Energia acestui model poate sd scada

sau sa ramana constanta ca si la modelul discret.
2.3.3. Memorii asociative bidirectionale (BAM)

in 1988 Bart Kosko [23] propune o extindere a Modelulu Hopfield prin
incorporarea unui strat aditional care sa usureze implementarea unor modele de
memorie autoasociative si heteroasociative.

Pentru aceasta, Kosko a plecat de la modelul de asociere liniard la care a
facut conexiunile dintre straturi sa fie bidirectionale si wj=w; pentru orice
i=1,2,....msij=1,2,...,n. (Figura 12)
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Figura 12. Arhitectura unei retele de tip Memorie Asociativa Bidirectionald

in functie de directia de propagare, ambele straturi pot s3 fie de intrare sau
de iesire. Astfel, daca propagarea semnalului se face de la stratul X la stratul Y,
neuronii din stratul X sunt vazuti ca neuroni de intrare in timp ce neuronii din stratul
Y sunt vazuti ca neuroni de iesire. Daca propagarea semnalului se face de la stratul
Y la stratul X, atunci neuronii din stratul Y sunt vazuti ca neuroni de intrare, in timp
ce neuronii de pe stratul X sunt neuroni de iesire.

Ca si la asocierea liniara si la modelul Hopfield, introducerea unei perechi de
tipare asociative in memoria asociativa bidirectionala este realizata prin calcularea
elementelor matricei W.

Wi = X];Yl< (2.20)
si
p
(2.21)
W=a) W
k=1

Ultima formula (2.21) este aplicatd pentru memorarea a p tipare in memoria
asociativa bidirectionald.

In procesul de decodare putem introduce tiparul dorit la stratul X sau la
stratul Y. Tiparul este propagat catre celdlalt strat, care va genera un nou tipar ce
va fi intrare in stratul initial. Procesul continud pand cand informatia din ambele
straturi nu se mai modifica. In acest caz una dintre perechile stocate in memoria
asociativa este prezenta in straturile retelei. La fel ca si la memoria Hopfield, iesirile
celor doua straturi pot fi calculate sincron, asincron sau printr-o metoda hibrida.
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Memorii asociative bidirectionale discrete

Intr-o memorie asociativa bidirectionald discretd stratul X este considerat
strat de intrare; in acest caz un tipar de intrare este propagat de la stratul X la
stratul Y. Unitatile din stratul Y isi vor calcula intrarea dupa urmatoarea formula:

m
inputy]- = Zx,-w,-j (2.22)
i=1

si vor avea ca iesire:

+1 daca inputy; >0

N (2.23)
yi(t+1)=1y;(t) dacdinputy; =0 pentru j=1,2,K,n

-1 dacé inputy; <0

Stratul Y va produce un tipar care va fi propagat in spate tiparului X;
unitatile din stratul X fsi vor calcula astfel intrarile:

n
inputxj = Zy,-w,-j (2.24)
i=1

si iesirile stratului X:

+1 daca inputx; >0

.. (2.25)
xj(t+1)=14x;(t) dacd inputx; =0
-1 dacé inputx; <0
Functia de energie ce caracterizeaza memoriile BAM este calculata:
m n
E= _ZZXlWUyJ (2.26)
i=1j=1

Kosko a aratat in 1988 ca aceasta energie descreste sau ramane constanta
dupa fiecare iteratie. Totodatd, reteaua converge catre un minim local ce
corespunde cu o pereche de tipare memorate. Energia unei BAM este limitata
inferior de valoarea:

E-= —i i ‘W,J‘ (2.27)

i=1j=1
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Memorii asociative bidirectionale continue

Unitatile din stratul X vor avea o intrare suplimentara I; iar unitatile din

stratul Y vor avea si ele o intrare suplimentara J;, cu i=1,2,...,m iar j=1,2,...,n.
Aceste intrari suplimentare vor modifica intrarile in cele doua straturi astfel:

n
inputx; = ZVJ'WU +1; (2.28)
j=1
Si
m
inputy j = Zx,-w,-j +7; (2.29)
i=1
Energia unei astfel de retea este:
m m n m Xi
E=-D D FOq)F(ys)wy -2 FOi) T =D Fvs) I+, I F(x;) xidx;
I=1j=1 i= J=1 i=1o (2.30)

2.4. Retele neuronale cu autoorganizare

Existd numeroase situatii cand nu exista nici o informatie referitoare la

intrarile si iesirile unei retele neuronale. Reteaua insasi trebuie sa descopere tipare,
trasaturi, regularitati si corelatii existente in datele de intrare precum si modul de
codare sau reprezentare interna al acestora, pentru a-| furniza iesirilor.[24]

Ca si exemple de aplicatie pentru acest tip de retele, putem defini

urmatoarele:

e Avem un set de intrari pe care dorim sa-l grupam in mai multe
multimi. Pentru aceasta, reteaua trebuie sa gdseasca aceste
multimi, adica numarul si tipul de elemente specifice fiecarei
multimi. Iesirea retelei trebuie sa indice multimea de care apartine
o intrare data.

e Reducerea dimensiunii: reteaua trebuie sa gaseasca o functie care
sa permita reducerea dimensiunii datelor de intrare fara a pierde
posibile variatii ale acestora. Astfel, datele de intrare sunt grupate
in submultimi, care au o dimensiune mai micad decat cele originale.

e Cuantizare vectoriala: trebuie gasita o discretizare optima intre
datele de intrare (considerate un spatiu continuu) si datele de
iesire (reprezentarea discreta).
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Existd multe retele neuronale care se inscriu in aceasta categorie. Ca si
trasatura generale putem enunta faptul ca invatarea este efectuata fara vreo
supervizare exterioara, algoritmii folositi bazédndu-se de obicei, pe o forma de
competitie intre neuroni.

2.4.1. Retele neuronale de tip clustere
Aceste retele au o arhitectura relativ simpla. Astfel, daca la intrare avem

date de dimensiune N, si dorim impartirea acestor date in K clase, avem urmatoarea
arhitectura (Figura 13):

Vi1 y2 Y3 Va4 Yk

Figura 13. Arhitectura unei retele de tip clustere

Toate nodurile de iesire sunt conectate cu toate nodurile de intrare,
ponderile conexiunilor putand fi organizate intr-o matrice cu K linii si N coloane.
Daca antrenam corect reteaua toate intrarile care vor apartine de un cluster vor
activa un singur neuron de iesire. Fiecare cluster va avea ca si prototip linia
neuronului activat.

Ca si functionare a retelei putem spune: daca la intrare este prezent un
vector de N elemente, la iesire reteaua va activa unul din cele K noduri. Nodul de
iesire activ va fi determinat intr-un proces de competitie care presupune calcularea
pentru fiecare din vectorii prototip a unei masuri de similaritate cu intrarea curenta.
Prototipul cu masura de similaritate cea mai buna este cel care activeaza iesirea
retelei.

Prezentam un algoritm de tip WTA (winner take all) in care masura de
similaritate este distanta euclidiana dintre 2 vectori.

e Se initializeaza prototipurile - completarea unei matrice W cu K
linii si N coloane cu valori aleatoare.

e Se ajusteaza iterativ prototipurile - pentru un vector de intrare dat
se calculeaza distanta euclidiana dintre vectorul intrare si fiecare
prototip.
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e Se alege distanta euclidiand cea mai mica (masura de similaritate
cea mai bund) si se ajusteaza vectorul prototip corespunzator
acestei distante dupa formula:

WK =Wk 1 nee)x! -wk) (2.31)

Se poate observa din aceasta formuld ca vectorul care determina iesirea
invingatoare este marit pentru ca detectia acestuia sa devina mai simpla.

2.4.2. Retele neuronale de tip cuantizare vectoriala

Aceste retele Tmpart multimea vectorilor de intrare in clase, in scopul
reprezentdrii vectorului prin clasa asociata acestuia. Diferenta dintre retelele
neuronale de tip cuantizare vectoriald si cele de tip clustere este aceea, ca in timp
ce retelele de tip clustere sunt interesate in gasirea similaritatilor dintre mai multe
date (pentru a reusi formarea unui cluster), retelele neuronale de tip cuantizare
vectoriala incearca impartirea intregului spatiu de intrari.

Putem spune ca prin cuantizare se asigura impartirea unui domeniu al
datelor de intrare in mai multe regiuni, fiecare regiune avand ca reprezentant un
vector prototip (codebook vector). In felul acesta fiecare vector dintr-o regiune
poate fi asociat cu un scalar, asigurandu-se astfel o compresie a datelor de intrare.

Ca si potential pericol putem observa o pierdere a anumitor caracteristici ale
datelor de intrare. Cuantizarea trebuie sa tind cont de acesta, asigurand acolo unde
este cazul o partitionare mai fina (rezultand astfel mai multe prototipuri in acea
regiune).

Cuantizarea este folosita in aplicatii in care se doreste o compresie a
datelor; de exemplu telecomunicatiile sau stocarea de date. Descriem in continuare
doua metode de utilizare a retelelor neuronale de tip cuantizare vectoriala.

Counter propagation

Aceste retele pot aproxima cel mai bine functiile reale de tipul:

f: Rn —> Rm (2.32)

in Figura 14 este prezentata o retea care combina un strat de tip cuantizare
vectoriala cu unul de tip retea cu propagare inainte cu rol de aproximare
functionala.

Fiecare neuron o din stratul de iesire are asociat o valoare a functiei f de
forma [Wio , W2 , ..., Who]T . Aceasta valoare este reprezentativa pentru valorile

f(X) , Cu x situandu-se in ,intervalul acoperit” de catre iesirea 0. Modalitatea de

implementare a aproximarii functiei este urmatoarea: este necesard o tabeld de
cautare (look-up table) in care unei intrari x 1i este asociatda o valoare k din tabel3,
astfel incat pentru orice alta valoare o din tabeld, sa avem urmatoarea inegalitate:

<

ozk, [x-wg|<|x-wp| (2.33)
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ceea ce se traduce prin: fiecare intrare are asociata iesirea corespunzatoare
ei (care 1i este cea mai ,apropiatd” ), iar valoarea acestei iesiri care este de forma

[Wik , W2k , ..., Wwrk]T este o aproximare a valorii functiei f(X).

h

Win Wh
cuantizare vectoriala propagare inainte

Figura 14. Arhitectura unei retele de tip cuantizare vectoriala

Cuantizarea vectoriala poate fi facuta atat inainte cat si in acelasi timp cu
fnvatarea aproximarii functiei. Folosind ca si exemplu reteaua din Figura 6 putem
superviza invatarea ei urmand pasii:

e Alegem seturile (x , f(x)) cu care vom efectua antrenarea;
observam astfel ca dorim cuantizarea functiei f(x).
e Efectuam cuantizarea vectorialda (nesupervizat) astfel: pentru

fiecare vector W, , calculdm distanta dintre el si o intrare x si

alegand cea mai mica distanta, determinam céastigatorul k.
Modificam apoi ponderile astfel:

Wi (t+ 1) =y (£) +n(x () —wi (t)) (2.34)
e Efectuam aproximarea functionald (supervizat) astfel:
Wio (£ + 1) = Wio () +1(F (X) = Wio (1)) (2.35)

e Se observa ca avem formula regulii delta in care

Yo = Zh YAWho = Wko (2.36)

neuronul k este castigator si iesirea doritd este data de d=f(x).
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Fiecare valoare din tabela de cautare reprezintd o ,medie” a tuturor
intrarilor din subspatiul definit de respectiva valoare din tabela.

Trebuie spus ca aceasta retea nu reprezinta cu acuratete orice tip de functie.
Astfel daca avem o combinatie de functii sin si cos o retea de tipul multistrat cu un
algoritm de tip back-propagation este indicat a fi folositd. Totusi daca intrarile sunt
un subspatiu din R” si ne asteptam ca functia f sa fie discontinua in multe puncte,
atunci combinatia oferita (o retea de cuantizare si o retea de aproximare) este
foarte indicat de folosit. Oricare dintre cele 2 retele poate sa fie inlocuita cu una mai
performantd; reteaua de aproximare poate sa fie de tipul multistrat, iar reteaua de
cuantizare poate sa fie de tip Kohonen.

Invatarea prin cuantizare vectoriald (LVQ)

Este o tehnica de invatare supervizata prin care se incearca o delimitare mai
find a spatiului de intrari furnizand in final mai multe clase (fiecare clasa contine un
spatiu al intrarilor). Desi in literatura de specialitate apar mai multi algoritmi LVQ
(Learning Vector Quantization) toti au la baza urmatorul algoritm:

e Fiecarui neuron de iesire o i este asociata o clasa y,
e Fiecare set de antrenament este compus din doua valori: vectorul

de intrare xP si clasa corectd yé’

e Calculdnd distantele dintre vectorul de intrare xP si vectorii

pondere Wy putem determina atét cel mai bun vector k; cét si
urmatorul vector performant k.. Astfel:

pr - W, H < pr ~ Wi, H < pr —WOH Vo = ki, k> (2.37)

e Comparand clasele rezultate )/51 si ylez cu raspunsul d? putem

avea diverse criterii de modificare selectiva a ponderilor cu ajutorul
ecuatiei:

Wi (t+ 1) = wye (£) +n(x (t) -wi (t)) (2.38)

Astfel, algoritmului LVQ2 creat de Kohonen foloseste urmatoarea strategie

de modificare a ponderilor: daca y,flstdp Si yle2=dp si  exista

€ ad. pr - Wi, H —pr - W, H <€ atund

Wi, (t+1) = wy, (t)—n(x—wk1 (t)) (2.39)
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Wieo(t+1) = Wi, (8)+n(x - Wy, (¢)) (2.40)

Diferenta dintre algoritmii de tip LVQ consta in diferite implementari ale
algoritmului de baza si se refera la definirea claselor corecte, cati vectori urmatori
folosim, ce regula de modificare a ponderilor folosim, etc.

2.4.3. Retele Kohonen

Sunt retele de tip SOM ce permit proiectarea vectorilor de intrare N
dimensionali intr-un spatiu discret, de obicei 1 sau 2 dimensional, si care asigura
conservarea relatiilor de vecinatate existente in datele de intrare.

Modul de functionare al acestei arhitecturi este bazat pe urmatoarea requla:
daca avem 2 tipare de intrare alaturate si iesirile corespunzatoare intrarilor, trebuie
sa fie apropiate; altfel spus iesirile trebuiesc ordonate topologic.

Prezentam arhitectura unei retele Kohonen (Figura 15)

Figura 15. Arhitectura unei retele Kohonen cu nivel functional bidimensional, cu doua noduri
de intrare si 9 noduri de iesire

Putem spune ca o retea neuronalda de tip Kohonen este compusa numai
dintr-un strat de intrare si unul de iesire, nu este prezent nici un strat ascuns. De
asemenea toate intrdrile sunt total conectate la toate iesirile (avem o retea complet
conectata).

Antrenarea unei retele de tip Kohonen presupune:

e Alegerea unui tipar de intrare si prezentarea acestuia la stratul de
intrare al retelei

e Determinarea unui nod invingator

e Ajustarea ponderilor pentru toate nodurile aflate in vecinatatea
nodului invingator dupa formula:

Wo(t +1) =W (t) +ng (o, k)(x(t) ~w, (t)) Yo e S (2.41)

unde: g(o,k) este o functie descrescatoare ce exprima distanta dintre
o(nodul din vecinatate) si k(nodul céastigator). Trebuie mentionat ca atat
dimensiunea vecinatatii cat si rata de invatare descresc in timp.
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Pentru o mai bund antrenare a retelei intrarile trebuiesc normalizate si
uniform distribuite de-a lungul intervalului datelor de intrare.
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3. ALGORITMI DE INVATARE

3.1. Notiuni generale

in capitolul precedent am incercat si parcurgem citeva dintre cele mai
cunoscute arhitecturi ale retelelor neuronale. Fiecare dintre aceste retele au
proprietati care le fac sa fie excelente in anumite domenii. Pentru rezolvarea
problemelor din domeniile respective, retelele neuronale trebuie sa invete, proces
care apare In urma antrenarii cu date specifice domeniului. Reteaua neuronald
fnvata pe baza unui proces iterativ de ajustare al ponderilor sinaptice si eventual al
nivelului de activare. Daca procesul de finvatare decurge bine, atunci reteaua
neuronald acumuleaza tot mai multe informatii, la fiecare iteratie.

Pentru clarificarea notiunii de ,proces de invatare” propunem urmatoarea
definitie:

fnvé;area este un proces prin care parametrii retelei neuronale sunt adaptati
permanent prin intermediul unor stimuli proveniti de la mediul inconjurator caruia ii
apartine reteaua neuronala. Tipul de invatare este determinat de forma de
modificare a parametrilor retelei neuronale.

Acest lucru este important deoarece notiunea de invatare este specifica
multor domenii. Definitia de mai sus este folosita numai in contextul calculului
neuronal si contine urmatoarea secventa de evenimente:

e Reteaua neuronald primeste stimuli de la mediul inconjurator.
Acest lucru este necesar deoarece reteaua neuronala trebuie sa
dobandeasca cunostinte din domeniul in care ea activeaza.

e Primind acesti stimuli din mediul exterior, ea isi modifica parametrii
interni (ponderi, rata de invatare, structura nodurilor) pentru a
face fatd cat mai bine solicitarilor din acel mediu.

e In urma modificarilor parametrilor, reteaua raspunde mediului intr-
un mod diferit de cel precedent.

Se observa din aceasta definitie, cum retelele neuronale incearca o
adaptare la mediul in care ele sunt antrenate. Adaptarea apare in urma procesului
de invatare si presupune modificari interne ale retelei neuronale.

Sa incercam sa dam o formulare matematica acestui proces descris mai sus.
Cel mai simplu mod de adaptare presupune modificarea ponderilor dintre neuroni.
Astfel:

WJI(t-i-.Z):WJI(t)-l-AWJI(t) (3.1)

e wji(t + 1) si wiji(t) reprezintd ponderea noua si ponderea veche
pentru legatura wiji care uneste axonul neuronului i de o dendrita
a neuronului j.

. AWj,'(t) reprezintd valoarea aplicata ponderii wji(t), la momentul

t, pentru obtinerea valorii wji(t + 1) la momentul t + 1
Ecuatia prezentata incearcd sa ilustreze modul prin care o retea neuronald
Invata. Asa cum a fost definitd notiunea de invatare putem regasi cele 3 evenimente

BUPT



30 Concepte generale

in ecuatia (3.1). Astfel : reteaua neuronald primeste stimuli de la mediul
fnconjurator in vederea ajustarii wji(t); primind acesti stimuli din mediul exterior, ea
isi modifica parametrii interni rezultdnd o noua pondere wji(t + 1) care defineste
schimbarea din reteaua neuronald. In urma modificarilor parametrilor, reteaua
raspunde mediului intr-un mod diferit de cel precedent (diferenta fiind data de

valoarea AW ji(t) ).

Am definit notiunea de invatare, trebuie in continuare sa definim modul cum
aceasta notiune este implementata in cadrul retelelor neuronale:

Vom numi algoritm de invatare, un set de reguli predefinite care
solutioneaza problema ,invatarii”.

Trebuie spus cd, pentru o anumitd retea neuronald nu exista un unic
algoritm de invatare. Modalitatea de a calcula modificare ponderii AWj/(t) este

diferitd in functie de tipul algoritmului folosit. S-a observat insa ca anumite retele
neuronale raspund mai repede si mai bine in urma antrenarii cu un anumit algoritm,
de aceea majoritatea retelelor neuronale includ unul sau doi algoritmi care sunt
indicati a fi folositi pentru acea retea.

Un alt factor important relativ la procesul de invatare este modalitatea de
interactiune existentd intre reteaua neuronald si mediul inconjurator. Pornind de la
aceasta definim:

Vom numi paradigma de invatare, un model al mediului inconjurator in care
are loc procesul de invatare al retelei neuronale.

Prezentam in Figura 16 o modalitate de clasificare a algoritmilor si a
paradigmelor de invatare

Procesul de invatare

Paradigme de invatare Algoritmi de invatare
Invatare Invatare Invatare | | Invatare || Invatare Invatare Invatare
supervizata nesupervizata prin pe baza Hebbiana Boltzmann competitiva
intarire corectiei
erorii

fnvétarea pe baza corectiei erorii

cu exemple negative

Figura 16. Taxonomia fundamentala a procesului de invatare.
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Trebuie mentionat ca existenta unui numar foarte mare de clasificari la ora
actuala, face ca cea utilizata de noi sa cuprindd numai principalele directii ale
algoritmilor si paradigmelor de invatare.

3.2. Paradigme de invatare

3.2.1. invatare supervizata

Asa cum reiese din nume, invatarea supervizata este efectuatd cu ajutorul
unei ,supervizor”(profesor). Acesta dispune de un set de date de antrenare de
forma (x(n), z(n)) in care x(n) este un vector intrare, iar z(n) este un vector iesire
corespunzator intrarii.

Metodele ce sunt caracterizate de paradigma ,invatarii supervizate” au
urmatoarea diagrama de functionare (Figura 17).

Supervizor

A 4

x(n)

Mediu z(n)

exterior

Sistem supus invatarii

A\ 4

y(n)

e(n

Figura 17. Sistem cu invatare supervizata

Se observa cum vectorul x(n) este aplicat sistemului si acesta are ca
raspuns iesirea y(n). Diferenta dintre raspunsul actual al sistemului y(n) si
raspunsul dorit z(n) este vectorul eroare e(n). Pe baza acestui vector sistemul isi va
modifica structura interna pentru a incerca minimizarea acestuia.

Putem aborda acest tip de invatare atunci cand avem definit setul de date
de antrenament, adica atunciAcénd avem cunostinte apriorice despre mediu exterior.

Tehnica de invatare ,Invatarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative”
propusa in aceasta teza face parte din aceasta categorie. Pentru acest tip de
invatare vectorul x(n) poate lua valori pozitive si valori negative.

3.2.2. invatare nesupervizata

Este caracterizatd de absenta unui supervizor. In acest caz sistemul trebuie
sa descopere singur legaturile dintre datele furnizate la intrare. In absenta
supervizorului, nu cunoastem ce raspuns trebuie sa ofere sistemul atunci cand i se
prezintda o anumita intrare. Singur, trebuie sa descopere corelatii intre datele de
intrare si sa incerce ca acestea sa fie evidentiate in iesirile lui.
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Acest lucru este posibil numai daca in datele de intrare este prezenta o
anumita redundantd. Fara aceasta, sistemului 1i va fi imposibil sa detecteze
trasaturile comune dintre mai multi vectori de intrare.

Diagrama unui sistem supus unui algoritm de invatare nesupervizat este
prezenta in Figura 18.

Mediu inconjurator . Sistem supus nvatarii
>

Figura 18. Sistem cu invatare nesupervizata

Se poate observa din figura cum mediul Tnconjurator actioneaza direct
asupra sistemului, acesta neputand primi informatii si din alta parte.

3.2.3. Inviatare prin intdrire

invdtarea prin intdrire are la bazd studii efectuate asupra psihologiei
animalelor. S-a observat cd animalele sunt invatate mai usor sa efectueze anumite
actiuni daca acestea sunt recompensate in cazul in care efectueaza actiunea,
respectiv pedepsite dacd nu efectueaza actiunea. Pe baza acestei idei, sistemul
supus Tnvatarii incearca anumite actiuni asupra mediului Tnconjurator. Fiecare dintre
aceste actiuni are ca rezultat(in urma unei evaluari) un indice de performanta numit
semnal de intarire.

Sistemul va fi astfel incurajat sa produca numai actiunile care au efecte
pozitive si va fi descurajat sa produca actiuni care au ca efect stari negative.
Invatarea prin intdrire urmareste maximizarea recompensei primite. Recompensa
poate fi de doua feluri: recompensa imediata(obtinuta prin trecerea sistemului intr-o
noua stare) si recompensd subsecventa(obtinuta 1in starile urmatoare ale
sistemului).

In cadrul RL se pot observa doua faze: explorare(este o faza in care se
achizitioneaza date) si exploatare(datele acumulate sunt prelucrate in scopul
maximizarii recompensei). Exista o problema legata de aceste faze, in sensul ca
pentru o valoare mare a recompensei este de preferat alegerea unei actiuni
cunoscute care are ca si rezultat o recompensa mare (exploatare), in timp ce noi
actiuni obtinute in faza de explorare pot avea valori mult mai mari ale recompensei.

Diagrama unui sistem supus invatarii prin intarire este prezentata in Figura
19.
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Mediu inconjurator <

\4

Sistem supus invatarii

v

Figura 19. Sistem cu invatare prin intdrire

Marimile care descriu modelul RL sunt urmatoarele: intrarea s(specifica
starea mediului la un moment de timp), iesirea a(actiunea pe care o intreprinde
sistemul asupra mediului), intrarea r(recompensa - valoare primitd de sistem in
urma actiunii a), politica M(comportamentul sistemului la un moment de timp),
functia valoare V(s)(evaluarea starii s pe termen lung).

3.3. Algoritmi de invatare

3.3.1. Iinvatare pe baza corectiei erorii

Introducem urmatoarele notiuni:

e x(n) = (xi, Xz.., xi) un vector de intrare aplicat unei retele
neuronale

e y(n) = (yi, yz.., yi) vectorul de iesire obtinut de reteaua neuronala
in urma aplicarii lui x(n) la intrare

e 2z(n) = (z1, z2,..., zi) vectorul de iesire dorit, cand la intrare este

R prezent vectorul x(n)

In timpul procesului de finvatare vectorii z(n) si y(n) nu sunt identici.
Diferenta dintre ei este notata cu e(n) si reprezinta vectorul eroare obtinut pentru
intrarea x(n).

Asa cum am definit procesul de invatare putem regasi stimulul mediului
inconjurator in vectorul x(n), raspunsul retelei neuronale in vectorul y(n) , iar
adaptarea retelei neuronale va fi data de analiza vectorului e(n).

Invatarea acestui algoritm este data de corectia vectorului eroare e(n). Pe
baza acestui vector putem defini o functie eroare (sau de cost) care trebuie
minimizata.

Cea mai des utilizata functie de eroare este functia abatere medie patratica
MSE (Mean Square Error), definita astfel:

e(n)=2z(n)-y(n) (3.2)

Asa cum am definit procesul de invatare putem regasi stimulul mediului
inconjurator in vectorul x(n), raspunsul retelei neuronale in vectorul y(n) , iar
adaptarea retelei neuronale va fi data de analiza vectorului e(n).
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Invatarea acestui algoritm este datd de corectia vectorului eroare e(n). Pe
baza acestui vector putem defini o functie eroare (sau de cost) care trebuie
minimizata.

Cea mai des utilizata functie de eroare este functia abatere medie patratica
MSE (Mean Square Error), definita astfel:

[
1 2
MSE = E Ekz_:lek (n) (3.3)

unde am notat cu E operatorul de medie statistica, iar ex(n) este eroarea
obtinuta la nivelul fiecarui neuron din stratul de iesire. Astfel, la momentul n putem
spune ca eroarea datda de reteaua neuronald in analiza unui stimul exterior este
calculata cu formula (3.3).

Dacd vectorul de antrenament x(n) este al n-lea vector din multimea
vectorilor de antrenament putem defini functia eroare generald care tine cont de
diferenta dintre vectorii de iesire y(n) si vectorii tinta z(n) relativ la toatd multimea
de antrenament (am notat cu P numarul total de vectori de antrenament). Putem
scrie:

MSE, general = E

N~

P o 5
z kZ—;(ek (m)) (3.4)

m=1

Procesul de minimizare a functiei eroare MSE in raport cu parametrii retelei
neuronale (deci si an functie de procesul de invatare) este o optimizare cunoscuta
numita metoda gradientului descendent.

Metoda de optimizare necesita informatii despre natura statistica a
procesului. De cele mai multe ori aceste informatii nu sunt cunoscute; in acest caz,
consideram o solutie aproximativa a problemei de optimizare, si anume, vom lua in
considerare suma patratelor erorilor instantanee dintre vectorul de iesire y(n) si
vectorul tintd z(n):

o
1 2
MSE = Ekz_:lek (n) (3.5)

Procesul de invatare va consta in minimizarea functiei eroare (3.5), in raport
cu ponderile sinaptice wj, pe baza metodei gradientului conjugat. O metoda de
ajustare a ponderilor este oferita de Widrow si Hoff (regula delta)[25]

SMSE
5Wji

Wi =-n nej(n)x;(n)

(3.6)

Constanta reala n reprezintd rata de invatare. Din formula (3.6) se poate
observa ca ajustarea ponderilor sinaptice in procesul de invatare este proportionala
cu produsul dintre stimulul (semnalul) de intrare si semnalul de eroare.

BUPT



Concepte generale 35

Daca am reprezenta graficul functiei eroare in raport cu ponderile sinaptice
wji ce caracterizeaza reteaua neuronald, am obtine o hiper-suprafatd, numita
suprafata eroare. Putem intalni doua cazuri distincte in studiul suprafetei eroare, si
anume:

e daca reteaua neuronala este constituita doar din neuroni ce au ca
functie de activare functia liniard f:R >R, f(x)=ax+b
(neuroni liniari), suprafata eroare are un punct de minim unic.

e dacd reteaua neuronald este constituitd din neuroni ce au ca
functie de activare, functii neliniare (neuroni neliniari) (functia

1,x>0
treapta(Heaviside) f:R—->H{0,1},f(x) = {O,X <0’ functia
1,x>21
ramps [ R—>[-1,1],f(x)=<xe(-1,1)  etc), atunci
-1,x<-1

suprafata eroare are un punct de minim global si numeroase alte
minime locale.

Putem spune cd minimizarea erorii pentru un neuron liniar este mai usor de
facut decat pentru un neuron neliniar. In oricare situatie, procesul de invatare sau
de minimizare a functiei eroare consta din pornirea dintr-un punct arbitrar al
suprafetei eroare (ce se obtine din valorile de initializare ale ponderilor retelei
neuronale), si din deplasarea pas cu pas catre punctul de minim global.

Ca si dezavantaj putem evidentia situatia cand deplasarea catre punctul de
minim global este blocata intr-un punct de minim local.

3.3.2. invitare Hebbiana

in lucrarea sa ,The Organization of Behavior”’[8], Hebb emite una din cele
mai faimoase ipoteze din neuropsihologie:

"Cand un axon al celulei nervoase A este suficient de aproape de faza de
excitare a unei celule nervoase B, si in mod repetat sau persistent ia parte la
activarea sa, un anumit proces de crestere sau de modificare metabolica are loc
Intr-una sau in ambele celule nervoase, astfel incat eficienta celulei nervoase A este
marita din punct de vedere al contributiei la activarea celulei B".

Acest lucru a fost implementat la nivelul algoritmilor de invatare astfel: daca
2 neuroni sunt activi simultan, atunci ponderea legaturii dintre acestia este marita;
daca 2 neuroni sunt activi asincron, atunci ponderea legaturii dintre acestia este
micsorata sau legatura este distrusa.

Formularea matematica a acestui algoritm este

i = f(yj (n), x; (”)) (3.7)
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unde f(yj(n),xi(n)) este o functie de doua variabile, prima variabila

reprezentand activitatea pre-sinaptica Yj (n), iar a doua variabila reprezentand

activitatea post-sinaptica X; (n) .
Putem scrie ecuatia (3.7) si avand forma:

AWji =ny;j (n) Xj (n) (3.8)

in care am notat cu ) rata de invatare. Cresterea exponentiala a lui AWJ','

insa principalul dezavantaj in acest caz, conducand la aparitia unui termen de uitare.
Ecuatia (3.8) devine:

awji = ny;(n)x;(n)-ay;(n)wji(n) (3.9)

3.3.3. Invitare Boltzmann

Este inspirata dintr-o metoda ce are la baza o metoda probabilistica derivata
din teoria termodinamicii si din teoria informationala .

Reteaua neuronald este reprezentata printr-o structura recurenta, in care
neuronii sunt reprezentati intr-o manierd binard. Un neuron activ are o stare cu
valoarea (+1) in timp ce un neuron inactiv are o stare cu valoare (-1). Intreaga
retea neuronala este caracterizata de o functie de energie E calculata astfel:

1
__* G .G, 3.10
E==5D, 2, Wisss (3.10)
i j,i#j
unde s; reprezintd starea neuronului i, s; reprezintd starea neuronului j, iar
wj; reprezintd ponderea sinaptica dintre neuronii i si j.

Masina Boltzmann are urmatorul algoritm de operare:
e se alege un anumit neuron din structura interna a retelei s;. Se

citeste starea curenta a acestuia si se modifica: S; > —S;
e modificarea starii unui neuron este facuta la o anumita

Ltemperaturd” T si cu probabilitatea
1
W(sj— _sj)=—AEj (3.11)
1+e T

in care AE]' reprezinta modificarea energetica a retelei neuronale in urma

modificarii starii neuronului s;
e aplicarea acestei reguli in mod treptat conduce reteaua neuronala
cate un punct de echilibru termic.
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Pe langa neuronii ce urmeaza comportamentul algoritmului descris (neuroni
vizibili) exista si neuroni care au un mod de operare liber (neuroni invizibili).

Modurile de operare ale retelei sunt si ele in numar de 2:

- conditii impuse - neuronii vizibili copiaza o stare specificda mediului
fnconjurator;

- conditii libere - toti neuronii, vizibili si invizibili sunt |3sati liber.

Daca notam cu:

. C}C,' corelatia conditionald dintre starile neuronilor i si j, aflati in

conditii impuse (adicd modul in care neuronul i influenteaza pe
neuronul j in anumite conditii impuse).

. C},‘ corelatia neconditionald dintre starile neuronilor i si j, aflati in

conditii libere (adica modul in care neuronul /j influenteaza pe
neuronul j fara nici un fel de conditii impuse).

. + - - _
in care Cjj si Cjj sunt calculate ca medii ale tuturor starilor posibile ale

retelei neuronale, cand aceasta a atins punctul de echilibru termic. Formula
matematica pentru aceste corelatii este:

Cji = ZZP;BSj\aBSi\aB (3.12)
a B

Cji = ZZPG_BSJ\GBSI\GB (3.13)
a B

unde am notat:
. SilaB - starea neuronului i, daca neuronii vizibili se gasesc in

starea A si neuronii invizibili se gasesc in starea B;

+ . . v .. e o
. PGB - probabilitatea conditionala ca neuronii vizibili sa se

gaseasca in starea A iar toti neuronii invizibili in starea B, daca
reteaua neuronald este in modul de operare impus;

. Pa_B - probabilitatea conditionald ca neuronii vizibili sa se
gaseasca in starea A, iar toti neuronii invizibili in starea B, daca
reteaua neuronald este in modul de operare liber;

in urma acestor consideratii regula de invatare Boltzmann este definitd
matematic in felul urmator:

AW = n(c}f,- —cj,-),i #J (3.14)

Parametrul 1 reprezinta rata de invatare a sistemului supus unui algoritm
de invatare de tip Boltzmann.
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3.3.4. Invitare competitiva

Se bazeazd pe competitia dintre neuronii stratului de iesire. In acest
algoritm este activat un singur neuron, spre deosebire de alti algoritmi la care
puteau fi activi mai multi neuroni.

Scopul acestui algoritm este specializarea fiecarui neuron in recunoasterea
anumitor trasaturi din datele de intrare.

Formularea matematica a acestui algoritm este data de relatia:

w = {n( Xj —Wji ), daca jesteneuronul castigator (3.15)

0,dacaneuronul jnu esteinvins

Se poate observa cum ponderea w; a neuronului j care a castigat competitia
se apropie de tiparul vectorului intrare x.

Acest algoritm trebuie sa aiba definit un mecanism ce permite competitia
dintre neuroni si alegerea unui neuron ca fiind castigator al competitiei. Acest lucru
trebuie sa permita ca la un moment de timp sa avem activat un singur neuron.

3.3.5. Invitarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative

Face parte din ramura paradigmelor de invatare supervizate si are la baza
tehnica de invatare pe baza corectiei erorii. Este un nou tip de invatare si a fost
dezvoltata pornind de la urmatoarele informatii:

e un studiu asupra rolului exemplelor negative in antrenarea
retelelor neuronale de tip multilayer perceptron. In urma acestui
studiu a fost propus si un model general de antrenare cu exemple
negative

e 0 nouad tipologie de retea neuronald cu un neuron aditional pe
stratul de iesire responsabil cu detectarea exemplelor negative

Toate acestea au condus la formarea unei noi tehnici de antrenare care
foloseste un procent exact de exemple negative in setul de antrenare si utilizeaza un
neuron suplimentar pe stratul de iesire pentru a semnala tiparele negative de la
intrare.

Exemplele negative au fost utilizate pana in prezent ca mijloc de control
asupra confidentei retelei si indirect pentru imbunatatirea performantelor retelei.
Prin noua tehnica ele devin parte intrinseca a procesului de antrenare conducand la
obtinerea unor performante superioare celor atinse in prezent.

3.4. Functii de activare
Functiile de activare sunt folosite pentru calculul iesirii unui neuron. Valorile

de iegire traditionale pentru un neuron sunt O (reprezinta faptul ca acel neuron este
inactiv) si 1 (reprezinta faptul ca acel neuron este activ). Valoarea obtinuta la iesire
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este calculata pe baza intrarilor neuronului si a ponderilor asociate fiecarei intrari
(3.16) .

N (3.16)
y =" Z WiXi '
i=0

In aceastd formuld f, este functia de activare si ea este aleasd in functie de
topologia retelei si de datele cu care lucreaza reteaua neuronala.

Pentru straturile ascunse ale retelei functiile de activare trebuie sa fie din
categoria functiilor neliniare. Astfel ele introduc neliniaritatea in neuronii ascunsi,
fara de care acestia nu ar fi decat simpli perceptroni. Motivul este acela ca o functie
compusa din mai multe functii liniare este tot o functie liniard, ceea ce transforma
reteaua neuronald intr-una cu 2 straturi, unul de intrare si unul de iesire. Puterea
neuronilor ascunsi rezida din neliniaritatea de care acestia dau dovada, fapt ce
conduce la obtinerea unei retele neuronale cu straturi ascunse.

Daca folosim tehnica de antrenare de tip backpropagation, trebuie sa avem
grija ca functia de activare sa fie diferentiabila, deoarece avem nevoie de derivata ei
in etapa de modificare a ponderilor. Daca functia de activare are valori de iesire pe
un interval finit obtinem un plus de performanta pentru aceasta tehnica.

Pentru neuronii ascunsi este de preferat sa folosim functia sigmoida in
defavoarea functiei de prag. Acest aspect este util la antrenarea retelei neuronale,
deoarece pentru functia prag iesirea poate lua doar cateva valori. Astfel, se creeaza
cazuri in care, desi modificam intrarea retelei neuronale, iesirea retelei nu se
modifica. In acest caz este dificil sa spunem daca modificarea produsa este sau nu
benefica antrenarii.

Prezentam in Tabelul 1 definitia principalelor functii de activare si intervalul
in care acestea pot lua valori. Se poate observa ca majoritatea functiilor sunt
diferentiabile si au la iesire valori cuprinse intr-un interval finit.

Functia Definitie Intervalul in care poate
lua valori
Identitate F(x)=x (o0, +00)
Logistica
ogisticd F(x) - 1 - (0,+1)
l1-e
Hiperbolica X X -1,+1
f(x) - eX e_X (-1,+1)
e +e
Exponentiald F(x)=e™ (0, +x)
Softmax X (0,+1)
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Suma itat
uma unitate f(x) _ X (0/+1)
2
i
Radical f( - Jx (0/ +oo)
Sinus f (x) = sin(x) [0,+1]
Rampa -1 ,x<-1 [-1,+1]
f(x)=<x ,-1<x<+l
+1 ,x=+1
Treaptd 0 ,x<0 [0, +1]
Flx) = {+1 , x>0
Tangenta _ _
hiperbolica f(X) tanh (X) [ 1, +1]

Exista si o Tmpartire a functiilor de activare pe categorii, in functie de
valoarea pe care reteaua neuronald o prezintd la iesire. Astfel avem urmatoarele

categorii:

Tabelul 1. Definitia principalelor functii de activare

Daca iesirile retelei sunt binare se utilizeaza functiile logistica si
softmax. Problemele care se incadreaza in aceastd categorie sunt
acelea de recunoastere de tipare, de clasificare, etc.
softmax este predominant folosita la stratul de iesire pentru un
sistem de clustere. Aceasta converteste o valoare brutd intr-o
probabilitate posterioara ce ne ofera o masura a certitudinii.

Pentru iesiri ale retelei care se doresc a fi continue si limitate de un
interval avem functia de activare logisticd, sinus si tangentd
hiperbolica. In aceasta categorie se regasesc functii de aproximare,

metode de interpolare si metode statistice.

Pentru iesiri continue si nelimitate avem functia exponentiald,

radical sau identitate.
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4. IMBUNATATIREA PERFORMANTELOR
RETELELOR NEURONALE - ANTRENAREA CU
EXEMPLE NEGATIVE

4.1. Problematica

Retelele neuronale isi dovedesc in principal utilitatea in rezolvarea unor
probleme dificile, cum sunt cele de estimare, identificare si predictie, sau de
optimizare complexa. Domeniul de aplicabilitate al acestora este foarte vast, ele
insotindu-ne in viata de zi cu zi, fie prin incorporarea lor in aparate electrocasnice
(telefon celular, masind de spalat, televizor, cuptoare cu microunde, etc.) sau
interactionand cu ele prin intermediul diverselor aspecte ale vietii curente
(recunoastere forme, recunoastere vorbire, diagnostic automat, etc.).[26]

Realizarea unei astfel de retele este facuta in mai multi pasi. Un prim pas
este acela prin care se selecteaza un anumit tip de retea neuronala(feed forward,
recursiva, Kohonen,etc.) si se defineste o configuratie pentru acea retea (numaru
de straturi, numarul de neuroni, functie de activare, etc.). Pasul urmator, odata ce
s-a ales reteaua pentru o anumita aplicatie, este procesul de antrenare al retelei.
Ultimul pas este acela in care reteaua neuronald este testatda pe un set de date cat
mai general si in functie de rezultatul obtinut, fie procesul este reluat de la pasul 1,
fie reteaua poate fi utilizata cu succes.

Antrenarea unei retele neuronale este posibila datorita interactiunii multiple
dintre om si obiectul ce are incorporatda reteaua neuronala. Asa cum stim[27],
pentru antrenarea unei retele neuronale trebuie parcurse 2 faze: cea de explorare si
cea de exploatare. In faza de explorare se achizitioneaza datele ce sunt folosite in
faza de exploatare.

Exista o problema legata de aceste faze, in sensul ca pentru o valoare mare
a ratei de recunoastere este de preferat alegerea unei actiuni cunoscute care are ca
si rezultat o recompensa mare (exploatare), in timp ce noi actiuni obtinute in faza
de explorare pot avea valori mult mai mari ale ratei de recunoastere. Aceasta
problema este rezolvata prin introducerea in setul de antrenare a unor date
corespunzatoare unor actiuni cat mai variate. Diversitatea datelor din etapa de
explorare, asigura o antrenare robusta a retelei neuronale, aceasta fiind pregatita
pentru etapa finala de testare si pentru etapa de utilizare.

O alta problema care apare in timpul antrenarii retelelor neuronale artificiale
este legata de madrimea setului de antrenare achizitionat in etapa de explorare si
utilizat in faza de exploatare. Retelele neuronale sunt metode de invatare statistica
si, dupa cum se observa si in numeroase studii [28][29], rata de recunoastere a
retelei creste odata cu cresterea setului de antrenare. Din aceasta cauza, pentru
obtinerea unor rate de recunoastere mari setul de antrenare trebuie sa fie foarte
mare (Figura 20).
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Rata de
eroare (%)
100 %
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»

»

Setul de
antrenare

Figura 20. Evolutia valorii ratei de eroare pentru o retea neuronala in functie de marimea

setului de antrenare folosit

Din figurd se poate observa ca reteaua incepe sa invete pentru o valoare
minimad a numarului de tipare din setul de antrenare. De asemenea se poate
observa cd rata de eroare si setul de antrenare sunt intr-o relatie liniara pe un
anumit interval, in final relatia dintre ei devenind exponentiala si apoi asimptotica.
Acest lucru face ca marimea setului de antrenare sa aiba valori critice pentru
anumite intervale.

Indiferent de perioada de timp de care discutam, au fost si exista situatii
[30][31][32][33] in care obtinerea datelor pentru faza de explorare este un proces
foarte dificil daca nu imposibil de realizat. Aceste situatii au cauze multiple putand

enumera:

distanta foarte mare - pentru prelevare de roci lunare, antrenarea
trebuie facuta cu date care pot fi furnizate numai de telescoape
sau alte sisteme de achizitionare a datelor de la distante mari [33]
inaccesibilitate - pentru prelevare de roci din interiorul unui
vulcan, antrenarea trebuie facuta cu date culese de sisteme care
sa reziste la anumite temperaturi si presiuni foarte ridicate [30]
domenii de frontiera - detectarea unor noi virusi; antrenarea unei
retele neuronale trebuie facuta cu date despre care nu stim daca
sunt adevarate sau false. Fiind un domeniu nou, putem doar
presupune referitor la validitatea acestor date [32]
confidentialitatea datelor - dacd dorim sa& antrendam o retea
neuronald care sa poata detecta cu succes anumite semnaturi
~inamice” pe un radar, obtinerea unor date de antrenare pentru
reteaua neuronala este o operatie riscantd si foarte costisitoare.
[31]
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Cu toate acestea, in fiecare dintre aceste exemple s-a antrenat o retea
neuronald care a fost folosita ulterior in faza de exploatare. Setul de date folosit la
antrenarea retelelor neuronale a trebuit extins in toate cazurile, deoarece initial era
prea mic pentru acest proces. Extinderea Iui a fost posibila astfel:

e datelor initiale li s-au adaugat alte date generate pe calculator,
acestea din urma fiind obtinute in urma unor operatii de procesare
a primelor (procesarea este facuta cu diversi algoritmi). Acest lucru
conduce la obtinerea unui set marit de date de antrenare, lucru
dorit de noi, insa ca si problema putem spune ca toate aceste date
au stramosi comuni. Acest dezavantaj face ca reteaua neuronala sa
recunoasca cu succes numai anumite trasaturi, acelea care sunt
continute de setul initial de date. Metoda poartd numele de
generare de exemple virtuale.[34][35]

e la antrenarea retelei au fost folosite exemple negative generate pe
calculator prin diverse distorsionari severe ale datelor initiale.
Aceasta metoda reuseste sa limiteze efectele metodei generare de
exemple virtuale, prin aceea cd specificd zonele in care reteaua
neuronalda trebuie sa genereze o valoare scazutd a functiei de
recunoastere. Metoda se numeste incorporare de exemple virtuale
negative.[36][31]

Astfel, putem concluziona faptul ca obtinerea unui set initial de date pentru
antrenarea retelei este un proces dificil si in unele cazuri imposibil. Prin tehnici de
generare de exemple pozitive si negative s-a reusit imbunatatirea acestei probleme,
dar nu rezolvarea ei in totalitate. Generarea unor noi exemple din exemplele aflate
la dispozitie nu face decat sa amestece anumite caracteristici deja existente in setul
de antrenare. Acest proces nu este capabil de a adauga noi caracteristici setului de
antrenare.

Un alt aspect negativ in procesul de antrenare al retelei este acuratetea
datelor de antrenare. In cele mai multe aplicatii de clasificare cu ajutorul retelelor
neuronale dorim sa reusim clasificarea tuturor datelor de intrare intr-un numar fix
de clase. Exista situatii reale in care datele de intrare prezente in faza de utilizare a
retelei nu reusesc sa fie clasificate in clasele deja invatate de catre retea. Aceste
exemple se numesc exemple confuze sau straine si astfel dintr-o problema de
clasificare obtinem o problema de recunoastere.

In problemele de recunoastere avem mult mai multe exemple de clase de
intrare decat suma tuturor claselor invatate de catre retea, deoarece apar si
exemple care nu apartin nici unei clase deja invatate. Astfel in problemele de
recunoastere, pe langa acuratetea clasificarii (care ramane in sine un scop), se
doreste si recunoasterea exemplelor strdaine si refuzarea lor. Acest lucru poate
dauna totusi unei importante caracteristici a retelei neuronale, si anume capacitatii
de generalizare a acesteia. Gasirea unei proportii echilibrate intre exemplele de
intrare ce pot fi clasificate cu succes de catre reteaua neuronalda si exemplele
confuze este in sine o problema care nu are incd o rezolvare totala. Exista studii
care sugereaza valori empirice ale acestor valori, specifice fiecarui tip de problema
ce se doreste a fi rezolvata cu retelele neuronale.

O posibilitate a rezolvarii conflictului dintre capacitatea de generalizare a
retelei si capacitatea de refuzare a exemplelor confuze este valoarea de prag[37],
dar desi aceasta ne confera o oarecare lejeritate in decizie, forma functiei de decizie
este determinatda numai de setul de antrenare si de topologia folosita in construirea
retelei neuronale.
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Figura 21. Graficul timpului de antrenare al unei retele neuronale in functie de marimea
setului de antrenare folosit

Marimea setului de antrenare presupune si 0 marire a timpului de antrenare,
aspect care poate crea anumite probleme (o marire a setului de antrenare cu 80%
poate aproape dubla timpul de antrenare). (Figura 21)

Putem gasi oare o solutie pentru toate aceste probleme? Raspunsul este
»~Da” si va fi prezentat in capitolul urmator.

4.2. Rezolvarea propusa

Toate problemele antrenarii unei retele neuronale prezentate in capitolul 4.1
au ca punct de pornire micimea setului de antrenare. Am prezentat cateva dintre
solutiile curente pentru marirea lui si anume generarea de exemple negative si
generarea de exemple pozitive. Ambele solutii se bazeaza exclusiv pe extinderea
setului curent de exemple, extindere care este efectuata in cele 2 directii, noi
exemple pozitive sau noi exemple negative.

Antrenarea unei retele neuronale pentru aplicatii de clasificare are ca singur
scop folosirea acesteia in faza de testare pentru clasificarea intrarilor viitoare. O
buna parte dintre aceste intrari nu reusesc sa fie clasificate sau sunt clasificate
incorect.

Ce-ar fi daca reteaua neuronalda ar reusi sa clasifice si intrarile care nu
apartin nici unei clase de la iesire? Cu alte cuvinte daca reteaua neuronala nu este
100% sigura carei clase de la iesire 1i apartine intrarea curenta, in unele cazuri ea
poate fi sigura 100% ca aceasta nu apartine nici unei clase.

Acest lucru ar putea fi implementat numai daca am acorda importanta egala
exemplelor negative ca si celor pozitive. Fiecare exemplu folosit ca intrare de
reteaua neuronald in faza de antrenare, trebuie sa aiba asociatd o clasa la iesire.
Aceasta clasa poate fi una din clasele dorite sau o clasa speciala in care avem toate
exemplele care nu apartin nici unei clase dorite.

Ideea care sta la baza implementarii acestei ipoteze a venit din domeniul
invatdrii automate. Acest domeniu este responsabil cu invatarea de catre calculator
a anumitor concepte, care implica mecanisme adaptabile.[38][39][40] Invatarea
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automata nu face uz de un set foarte mare de cunostinte, atat din cauza costurilor
mari presupuse de acumularea unor baze de informatii mari cat si din cauza
complexitatii memorarii si prelucrarii unui volum mare de informatii. Acest lucru
este ideal situatiei noastre, in care avem la dispozitie un set mic de exemple in setul
de antrenare.

Ca si retelele neuronale, invatarea trebuie sda ducd la formularea de
suficiente ,reguli” atat cat sa permita rezolvarea unor probleme dintr-un spatiu mai
larg decat cel pe baza caruia s-a facut invatarea, sistemul fiind astfel capabil de
rezolvarea unor noi probleme.[41][42]

Mecanismele adaptabile folosite in domeniul invatarii automate sunt capabile
de invatare din experienta, invatare din exemple sau invatare prin analogie.[43][44]
Fiecare dintre aceste mecanisme presupune in primul rand identificarea si
implementarea unei modalitati cat mai eficiente de a reprezenta informatii, in sensul
facilitarii cautarii, reorganizarii si modificarii lor.

Bazandu-ne pe un exemplu din [45] prezentam in continuare modalitatea de
fnvatare a unei notiuni cu ajutorul mecanismelor propuse de domeniul Tnvatarii
automate. Se poate observa grafic (Figura 22) ca pentru invatarea notiunii de
»,arcada” au fost propuse 4 exemple: 2 negative si 2 pozitive.

| L

a) Este o arcada

=

c) Nu este o arcada

[ 1]

b) Nu este o arcada

d) Este o arcada

Figura 22. Definitia notiunii de arcada

Invatarea din exemple poartd numele de inductive learning (invitare
inductiva).[46]1[47][48] Calculatorul este ajutat sa invete conceptul de arcada cu
ajutorul exemplelor negative si exemplelor pozitive. Exemplele sunt procesate rand
pe rand, fiecare dintre acestea modificand conceptul curent al notiunii ce trebuie
invatata. Definitia numitad si ipoteza curentd (current hypothesis) trebuie sa sustina
la final toate exemplele care au fost procesate de catre calculator. Putem spune ca o
definitie a unui obiect poate contine atat caracteristici ce apartin acelui obiect cat si
caracteristici care nu apartin obiectului. Cele doud tipuri de caracteristici sunt
extrase si asimilate de mecanismul de invatare in functie de natura exemplului
prezent la intrare.
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Astfel, daca exemplul procesat este un exemplu pozitiv, caracteristicile
gasite n acel exemplu sunt caracteristici care trebuie sa apartina obiectului invatat.
Daca exemplul procesat este unul negativ, extragem caracteristicile noi (neexplorate
pana atunci), iar aceste caracteristici nu trebuie sa apartina obiectului invatat.

Acest mecanism face necesara recunoasterea ambelor tipuri de caracteristici
si utilizarea lor in procesul de invatare. Se poate afirma ca importanta exemplelor
pozitive este egala cu a celor negative si ca ambele tipuri de exemple sunt utilizate
in procesul de invatare. Mai mult, putem spune ca procesul de invatare a unui
concept este gresit daca nu utilizeaza si exemplele negative, deocarece acestea au
rolul de a trasa granitele notiunilor care definesc un concept.

Un astfel de mecanism, prin care putem invata atat din exemplele pozitive
cat si din exemplele negative, implementat la nivelul retelelor neuronale ar putea
conduce la rezolvarea tuturor problemelor intalnite in capitolul anterior (4.2). Am
putea antrena reteaua in mod egal atdt cu exemple pozitive, cat si cu exemple
negative, ambele furnizénd informatii care sa ajute in procesul de antrenare.

Acest fapt pare a fi in contradictie cu definitia oarecum simplistd data de
Alecsander unei retele neuronala [49]:

O retea neuronald este un procesor cu distributie paraleld, care are o mare
capacitate de a stoca cunostinte dobandite din experimente, in scopul utilizarii
active ale acestora.

in acest context, notiunea de antrenare cu exemple negative in scopul
acumularii de cunostinte capabile de a fi utilizate in procesul de testare este
oarecum fortatda. De ce este nevoie de exemple negative, daca reteaua neuronala
este facutd pentru a acumula cunostinte viabile, adica cele din exemple pozitive? Se
poate afirma ca stocarea caracteristicilor ce nu apartin obiectului este o risipa a
ponderilor unei retele neuronale precum si a neuronilor acesteia.

Cu toate acestea, situatia de la care am plecat, cea in care avem un set de
antrenare incapabil de a furniza toate caracteristicile ce stau la definirea unui obiect,
face viabila idea de antrenare a unei retele neuronale cu exemple pozitive si
negative.

Astfel, o retea neuronald capabilda sa invete atat caracteristicile care
construiesc obiectul, cat si caracteristicile care sunt straine acestuia, ar reusi in final
sa recunqascé obiectele care au caracteristicile necesare si nu au caracteristici
nedorite. In plus reteaua ar recunoaste clar obiectele care nu apartin nici unei clase
de la iesire, situdndu-le pe acestea intr-o noud clasa. Aceasta impartire scade
eroarea retelei facand posibila o demarcatie clard intre obiectele care sunt
recunoscute de catre reteaua neuronald si obiectele care nu sunt recunoscute de
aceasta.

4.3. Iimbunéatitirea performantelor retelelor neuronale
prin folosirea exemplelor negative

Antrenarea retelelor neuronale cu exemple negative nu este o noutate in
domeniu. Multi autori au folosit exemple negative pentru imbunatatirea
performantelor retelei, in special atunci cand tiparele de la intrare difera foarte mult
de cele cu care a fost antrenatd. Un alt caz este acela in care tiparele de la intrare
nu apartin nici unei clase de la iesire, in acest caz reteaua furnizdnd date de iesire
gresite.[50]
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Cu toate acestea importanta utilizarii exemplelor negative este cumva
minimizata ea nefiind o practicd folosita in mod curent in antrenarea retelelor
neuronale. Aceasta situatie este datorata cresterii erorii retelei neuronale in faza de
antrenare din cauza utilizarii unor tipare de intrare mult diferite de cele pozitive. O
fmbunatatire semnificativa apare numai atunci cand reteaua este testata cu date
diferite de cele din etapa de antrenare. Aceste date contin multe tipare pe care
reteaua le poate clasifica deoarece fie sunt zgomote, fie apartin unor clase ce nu
trebuie recunoscute de retea. Altfel spus, atunci cand reteaua neuronald este
confruntata cu date din lumea reald rata erorii creste foarte mult deoarece aceasta
este invatata sa recunoasca aproape orice tipar prezent la intrare ca facand parte
dintr-o clasa de iesire.

Vom prezenta in continuare trei noi metode de antrenare care pun accentul
pe utilizarea exemplelor negative la fel de mult ca utilizarea celor pozitive. Fiecare
dintre aceste metode ofera o alternativa viabild in toate cazurile in care setul de
antrenare este incomplet sau are prea putine date de antrenare.

4.3.1. Antrenarea retelelor neuronale cu exemple negative
Antrenarea clasicd a retelelor neuronale presupune folosirea unui numar de

exemple in setul de antrenare si introducerea aleatoare a acestora la intrarea retelei
pana cand eroarea scade sub un anumit prag.(Figura 23)

Exemple pentru
antrenare (pozitive) Reteaua neuronala

Figura 23. Antrenarea clasica a unei retele neuronale

Dupa faza de antrenare, la intrarea retelei poate sa fie prezent si un
exemplu care nu a fost folosit in etapa de antrenare. Daca acesta este asemanator
cu exemplele folosite, reteaua va recunoaste cu succes acest exemplu.

Daca, la intrarea retelei va fi introdus un exemplu total diferit de cele din
setul de antrenare, reteaua il clasifica si pe acesta ca apartinand uneia dintre clasele
de exemple cu care a fost antrenata. In acest caz spunem ca reteaua este super
increzatoare (over confident). Aceste erori apar frecvent in problemele de clasificare
care dispun de un set insuficient de antrenare.[51]

O simpla rezolvare a acestor probleme presupune introducerea in setul de
antrenare si a unor exemple negative — exemple care nu trebuie recunoscute de
catre retea ca facand parte din categoriile cunoscute. De exemplu, daca antrenam o
retea sa recunoasca cifrele, in setul de antrenare este recomandat sa introducem si
exemple de alte caractere (litere, semne de punctuatie, alte semne).(Figura 24)
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Exemple pentru
antrenare (pozitive)

Reteaua neuronala

Exemple negative

Figura 24. Antrenarea unei retele neuronale cu exemple pozitive si negative

in acest caz reteaua este antrenata sa recunoasca exemplele din anumite
categorii, dar si exemplele care nu fac parte din categoriile dorite.

Au existat cazuri in care utilizarea exemplelor negative a depasit cu mult
numarul de exemple pozitive, fapt care a condus la diminuarea importantei
exemplelor negative fatd de exemplele pozitive printr-o anumitd valoare [52].
Astfel, a fost introdusa o penalitate de exemplu negativ, prin care fiecare exemplu
negativ putea influenta rezultatul doar intr-o masura mai mica (functie de numarul
total de exemple negative.

Din pacate, nicaieri nu este specificat care este procentul exemplelor
negative din totalul exemplelor care trebuie avut in vedere la antrenarea unei retele
neuronale.(Figura 25) Toate studiile facute pana acum sunt specifice unui anumit tip
de problema, iar procentul de exemple negative utilizat la diverse aplicatii variaza
de la 5% la 80%. [31][52][53]

Acest lucru este foarte important deoarece variatia acestui procent modifica
semnificativ procentul de recunoastere al retelei neuronale. Pentru un set de
antrenare cu multe exemple negative se obtin rate foarte mici pentru recunoasterea
tiparelor dorite si rate foarte mari de recunoastere a tiparelor nedorite.

Exemple pentru
antrenare (pozitive)

Exemple negative

Figura 25. Care este procentul de exemple negative care trebuie folosit pentru o buna
antrenare a retelelor neuronale?
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Un numar mic de exemple negative in setul de antrenare nu reuseste sa
modifice ponderile retelei astfel incat aceasta sa recunoasca cu succes tiparele
nedorite.

Pentru rezolvarea problemei vom porni prin a detalia problema invatarii din
exemple ce sta la baza antrenarii supervizate a unei retele neuronale artificiale.

Invatarea din exemple aplicata unei retele neuronale poate fi vazuta ca o
problema de modelare a unei functii f cu o clasa ipotetica H si un set de antrenare

de tipul D={ (x,y;) , i = 1,..m} in care x; R" este exemplul n-dimensional folosit

la antrenare, iar y; este valoarea de iesire a retelei.
Eroarea obtinuta in acest proces de modelare are forma urmatoare:

VC(H,
J = Ergproximare (n) + Erestimata [%} (4.1)

, unde VC(H,) reprezintd o masurda a complexitatii clasei ipotetice. Pentru
minimizarea acestei functii trebuie minimizate cele 2 componente: eroarea
aproximata si eroarea estimata.

Problema consta in faptul ca eroarea de aproximare se micsoreaza cu
cresterea complexitatii modelului, iar eroarea de estimare se micsoreaza odata cu
scaderea complexitatii modelului.

Din aceastda cauza pentru aceste tipuri de probleme trebuie gasit un
compromis al complexitatii pentru a obtine o valoare minima a erorii.

Pentru problema invatarii din exemple, modelul clasei ipotetice arata in felul
urmator:[54]

HIF] = i(f(x,-) —yi) + AlPAP (4.2)

, unde A este un parametru pozitiv de regularizare, P este operatorul
diferential iar ||Pf|]|?> este o functie de cost ce constrange rapid spatiul solutiilor
posibile pentru orice fel de informatii prioritare.

Conform teoremei de regularizare solutia acestei probleme are urmatoarea
forma:

m
f(X)IZGI'K(X,XI‘)+b (4'3)
i=1

, unde a; reprezinta coeficientii functiilor kernel iar b reprezinta coeficientii
functiei bias.

La crearea unui numar de exemple negative de tipul D'={ (xi,yi) , i =
1,..m} formula (4.2) devine de forma [55]:
m 2 m , 0 2 5
A= () =) = X[ ()i )+ Aler] (4

=1

i i=1
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, in care al doilea termen corespunde exemplelor negative, iar solutia finala
devine:

m m , .
F(x) = ZaiK(X/Xi)+ GiK(X,X,-) +b (4.5)
i=1

, unde ai’ reprezinta coeficientii functiilor negative.

Rezolvarea problemei propuse presupune gasirea tuturor coeficientilor
formulei (4.5). In acest fel functia prin care este aproximata reteaua neuronala este
clar definita.

Plecand de la aceste considerente teoretice vom incerca experimental sa
gasim o formuld de calcul pentru numarul de exemple negative ce trebuie sa
alcatuiasca setul de antrenare.

Pentru fiecare problema o sa avem nevoie de un numar diferit de exemple
negative, dar se va incerca gruparea acestor numere si gasirea unei formule care sa
interpoleze aceste valori.

Utilizarea exemplelor negative in antrenarea retelelor neuronale duce la o
fmbunatatire a ratei de recunoastere ale acestora. Totodatd exemplele negative sunt
mai usor de construit (virtual vorbind toate celelalte exemple care nu sunt pozitive
sunt negative) si exista intr-un numar foarte mare.

Cu toate acestea pentru o Tmbunatatire a performantei am dori ca reteaua
sa poata recunoaste si exemplele negative in maniera in care sunt recunoscute cele
pozitive. Descrierea metodelor care au facut posibil obtinerea acestui lucru sunt
detaliate in capitolele urmatoare.

4.3.2. Utilizarea neuronului block in procesul de antrenare al
retelei

in lumea reald intalnim foarte des astfel de situatii cand nu dispunem de un
set de antrenare adecvat. In special in domeniile militare [56] sau de frontiera ale
stiintei avem situatii pentru care o retea neuronald nu a fost antrenata.

In capitolul 4.3.1 am aratat importanta exemplelor negative in procesul de
antrenare al unei retele neuronale. Am observat astfel ca pentru a evita o super
confidenta a retelei, un numar de exemple negative trebuie introdus in setul de
antrenare. Acestea reusesc sa asigure retelei neuronale limitari in ceea ce priveste
recunoasterea tiparelor.

La reteaua neuronald, neuronii de pe ultimul strat sunt responsabili de
recunoasterea anumitor tipare dorite de utilizator. Fiecare dintre acestia devine activ
atunci cand recunoaste o caracteristica sau mai multe din exemplul de la intrare.
Devenind activ, semnaleaza prezenta unui anumit tipar la intrare.

Daca neuronul de iesire nu este activ, inseamna ca el nu recunoaste
anumite caracteristici (care 1i sunt alocate) in exemplul de la intrare. Atunci cand
nici un neuron de pe stratul de iesire nu este activ, spunem ca nici o caracteristica
ce ne poate interesa nu este prezenta in exemplul de la intrare.

Atunci cand toti neuronii de pe stratul de iesire sunt inactivi, tiparul de la
intrare nu este recunoscut de reteaua neuronala. Acest fapt nu inseamna ca tiparul
de la intrare nu face parte din tiparele care trebuie recunoscute de reteaua
neuronald, ci doar faptul ca reteaua neuronald nu a reusit sa identifice nici o
caracteristica care intra in componenta tiparelor cunoscute.
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Putem da ca exemplu o retea neuronald montata pe un echipament capabil
de a colecta si clasifica patru tipuri de roci vulcanice. [57] Putem afirma de la
inceput cd un astfel de echipament este scump si deplasarile efectuate de acesta in
teren sunt costisitoare, deci se incearca reducerea acestora la minim.

Pentru a putea colecta si clasifica roci vulcanice reteaua neuronala a fost
antrenata cu o serie de roci existente ca si exemple pozitive si o multime de roci non
vulcanice ca exemple negative. Cu toate acestea echipamentul poate intalni pe teren
o multime de alte roci, care nu au facut parte din procesul de antrenare. Mare parte
din aceste roci cauzeaza false recunoasteri din partea retelei neuronale. Astfel o
multime de roci vulcanice nu sunt recunoscute ca fiind vulcanice (iesirile retelei sunt
0) iar o parte din cele care nu sunt vulcanice sunt recunoscute ca fiind vulcanice
(una din iegirile retelei este 1).

Dorim sa limitam si mai mult aceste greseli, iar acest lucru este realizat prin
addugarea unui neuron pe ultimul strat.

Am observat ca antrenarea cu exemple negative pregateste reteaua
neuronald pentru memorarea unor caracteristici nedorite. Din pacate nici un neuron
de pe stratul de iesire nu este direct responsabil de recunoasterea unor tipare
nedorite. Acest lucru este facut atunci cand toti neuronii sunt inactivi, situatie care
poate genera confuzii.

Pentru a preintampina astfel de situatii avem nevoie de un neuron
suplimentar pe ultimul strat. Am propus ca acest neuron sa poartd numele de
neuron block si principala Iui responsabilitate este semnalizarea tiparelor nedorite.
Atunci cand neuronul este activ putem spune ca tiparul aflat la intrarea retelei
neuronale nu este un tipar pe care reteaua neuronald ar trebui sa-l recunoasca.
Altfel spus, neuronul block este responsabil cu recunoasterea caracteristicilor care
nu definesc clasa de obiecte ce trebuie recunoscuta.

Vom arata in continuare ce modificari trebuie facute la nivelul uneia dintre
cele mai folosite retele neuronale: perceptronul multistrat.

Ca si arhitectura, perceptronul cu mai multe straturi se prezinta ca in Figura
26.

No1

N02

Ni

Nh,2

Figura 26. Arhitectura perceptronului cu mai multe straturi ascunse

Primul strat N; este stratul de intrare. Neuronii de pe acest strat sunt lipsiti
de functia de activare, adica lasa sa treaca orice valoare primita la intrare.
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Urmatoarele s straturi (Nn: , .., Nns) se numesc straturi ascunse. Fiecare strat
ascuns (Nn,) primeste valori la intrare numai de la stratul anterior lui (Nh,-1), iesirile
lui constituindu-se ca intrdri pentru stratul urmator (Nps+:). Nu sunt permise
conexiuni in interiorul stratului. Iesirile ultimului strat ascuns Np s sunt intrari pentru
stratul de iesire N,. Trebuie spus ca sunt permise si conexiuni de genul skip layer
(astfel neuronii pot primi ca si intrari, iesirile altor neuroni care nu se afla pe un
strat imediat precedent lor). Conexiunile directe intre stratul de intrare si cel de
iesire sunt in special foarte folositoare.

Numarul de neuroni de pe straturile ascunse poate fi diferit de la strat la
strat. Fiecare dintre acesti neuroni are o functie de activare F; care actioneaza
asupra intrarilor si bias-ului.

Modificarea perceptronului multistrat trebuie facuta astfel incat acesta sa
poatd retine cu succes caracteristicile nedorite. Pentru aceasta trebuie sa adaugam
un neuron block pe ultimul strat. Perceptronul multistrat cu 1 neuron block are
urmatoarea arhitectura modificata. (

Figura 27)

Exemplu: Daca antrendm o retea neuronald pentru recunoasterea
caracterelor a, o, ¢, u, e putem lua ca exemple negative caracterele d, t, b, g, p, iar
caracteristica ce nu apartine primei clasa ar fi “coada” care intra in componenta
caracterelor din clasa a 2-a. Aceasta caracteristica ar trebui memorata de reteaua
neuronald si semnalatd de neuronul block (prin activarea acestuia) de fiecare data
cand un caracter ce prezinta aceasta caracteristica este prezent la intrare.

Trebuie precizat ca antrenarea unei astfel de retele nu presupune nici o
modificare fata de antrenarea clasicd. Nu este nevoie sa antrenam in mod
suplimentar neuronul block pentru ca acesta sa poata retine cu succes
caracteristicile nedorite. Acest lucru se va intdmpla in etapa de antrenare si nu este
transparent utilizatorului.

Adaugarea unui neuron block pe stratul de iesire si utilizarea acestuia ca
neuron semnalizator pentru tipare nedorite, face ca reteaua neuronala sa reuseasca
sa clasifice atat tiparele dorite (unul sau mai multi neuroni normali este activ) cat si
pe cele nedorite (neuronul block este activ).

Ni

Nh,2

Figura 27. Arhitectura perceptronului cu mai multe straturi ascunse si 1 neuron block
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Revenim la exemplul de la care am plecat, si anume cel despre
echipamentul care trebuie sa recunoasca roci vulcanice, si consideram totalitatea
rocilor care pot fi intrari pentru reteaua neuronald ca fiind formata din doud multimi
alcatuite din roci vulcanice si roci non vulcanice. Cele doua multimi sunt prezentate
in Figura 28 si dupa cum se observa, exista o linie de demarcatie clara intre ele.

Roci Roci
vulcanice non vulcanice

Figura 28. Totalitatea exemplelor pentru reteaua antrenata in recunoasterea rocilor vulcanice

Roci
clasificate
gresit ca
vujcanice

Roci
non vulcanice

Figura 29. Clasificarea rocilor facuta de o retea neuronale antrenatd cu exemple negative si
pozitive
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Consideram primul caz in care avem o retea neuronald fara neuron block si
o] antrenAém folosind exemple pozitive si negative.(Figura 29)

In faza de testare reteaua neuronala clasifica corect numai o parte din rocile
vulcanice (zona alba din desen). O parte din rocile non vulcanice este incorect
clasificatd ca facand parte din categoria rocilor vulcanice. Aceasta parte poate varia
intre 100% si 0%(cel mai probabil intre 10% si 30%) din multimea rocilor non
vulcanice. (zona gri inchis din dreapta)

Partile complementare celor doua multimi, respectiv rocile vulcanice si non
vulcanice nerecunoscute de catre retea sunt cele la care neuronii de la iesire sunt
inactivi. Aceasta zona este desenata cu gri deschis si ocupa o mare parte in desen.
Aceasta este o zond de incertitudine, deoarece nu putem sti cu siguranta in ce
categorie intra rocile atunci cand iesirile retelei sunt inactive. O roca plasata intr-o
astfel de zona poate fi o roca vulcanicd nerecunoscuta de retea sau o roca non
vulcanica.

Pentru marirea gradului de claritate al clasificarii antrenam o retea
neuronald cu un neuron block cu aceleasi exemple negative si pozitive. In acest caz
distributia iesirilor retelei este urmatoarea. (Figura 30)

Se poate observa cum zona alba (certitudine) este mult mai mare decéat cea
de la reteaua fara neuron block. Dupd introducerea neuronului block se poate
observa ca o mare parte a rocilor care nu sunt vulcanice sunt catalogate corect de
catre retea.

Scapam astfel de o parte din situatiile in care toti neuronii de pe ultimul
strat erau inactivi si care genera o confuzie legata de exemplul de la intrare (nu stim
sigur daca exemplul de la intrare nu a fost recunoscut de catre retea sau nu face
parte din exemplele dorite de noi).

Roci
non vulcanice

ROCI clasificate

clasificate gresit et gresit ca
ca non vulcanice Incer vulcanice

Figura 30. Clasificarea rocilor facuta de o retea neuronald cu un neuron block antrenata cu
exemple negative si pozitive
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Avem in continuare zone gri inchis (zone in care reteaua neuronala
greseste), precum si zone gri deschis (zone de incertitudine), caz in care toti
neuronii de la iesire sunt inactivi, inclusiv neuronul block.

Folosirea neuronului block pe ultimul strat Tmbunatateste considerabil
procentul de raspunsuri certe oferite de retea precum si ratele de recunoastere ale
retelei neuronale. Care sunt noile rate de recunoastere si cu cat s-a imbunatatit
procentul de raspunsuri certe, sunt raspunsuri date in capitolul 5.

4.3.3. Utilizarea mai multor neuroni block avand functii de
activare diferite

in capitolul anterior am definit neuronul block si am explicat rolul lui in
antrenarea unei retele neuronale. Am aratat ca acesta face parte din stratul de
iesire al retelei si este raspunzator de semnalarea exemplelor negative aflate la
intrarea retelei neuronale. Modalitatea in care el a fost integrat in stratul de iesire si
ce fel de rezultate produce au deschis calea catre acest capitol.

In acest capitol vom face un pas inainte si vom incerca sa introducem mai
multi neuroni block pe stratul de iesire. Diferenta dintre ei va consta tocmai in
functia de activare specifica fiecaruia.

Rolul functiei de activare este foarte important pentru un neuron, deoarece
numai asa putem asigura nonlinearitatea retelei neuronale. [58] Functia de activare
este o caracteristica a retelei si se alege in functie de problema ce trebuie rezolvata.

Din aceasta cauza spunem ca fiecare functie de activare este capabila de
recunoasterea numai unor anumite caracteristici din setul de intrare. Folosirea mai
multor neuroni cu functii de activare diferite este modalitatea prin care se incearca
retinerea cat mai multor caracteristici si utilizarea acestora in procesul de
recunoastere.

Ratiunea folosirii mai multor neuroni block pe stratul de iesire deriva din
faptul ca stratul de antrenare este compus din exemple pozitive si negative si pentru
fiecare din aceste exemple unul sau mai multi neuroni de pe stratul de iesire devine
activ. Exemplele pozitive sunt mult mai omogene decat cele negative si astfel
neuronii de pe stratul de iesire au aceeasi functie de activare. Omogenitatea provine
din faptul ca toate exemplele pozitive reprezintd o clasa de obiecte ce trebuie
recunoscuta de reteaua neuronala.

Atunci cand un exemplu negativ este introdus la intrare, unul din neuronii
block de pe ultimul strat devine activ si semnaleaza astfel un tipar nedorit.
Deoarece tiparele nedorite fac parte dintr-o multime foarte mare aceasta nu este
omogena. Astfel, reteaua neuronald poate avea la intrare valori dintre cele mai
ciudate (tipare nerecunoscute), iar ea trebuie sa reuseasca sa semnaleze acest fapt
prin intermediul neuronilor block.

Avand functii de activare diferite, acestia sunt capabili in interceptarea unei
varietati foarte mari de exemple negative.

Modificarile aduse retelei pentru a suporta mai multi neuroni block pe
ultimul strat sunt mici si similare cu cele pentru 1 neuron block. Astfel, daca
consideram perceptronul multistrat din Figura 26, pentru a avea mai multi neuroni
block, arhitectura acestuia devine ca cea din Figura 31.

Fiecare dintre straturile ascunse au in componenta lor acelasi numar de
neuroni ca si reteaua neuronald fara nici un neuron block. Functiile de activare sunt
stabilite la nivelul fiecarui strat si sunt dependente de problema ce necesita
rezolvare.
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Nh,2

Figura 31. Arhitectura perceptronului cu k neuroni normali si t neuroni block pe ultimul strat

Pentru neuronii block de pe ultimul strat avem mai multe functii de activare.
Trebuie reamintit ca daca folosim tehnica de antrenare de tip back propagation,
trebuie sd avem grija ca functia de activare sa fie diferentiabila, deoarece avem
nevoie de derivata ei in etapa de modificare a ponderilor.

O vedere mai detaliata asupra modului in care functioneaza neuronii block

se poate observa in Figura 32.
@

/Y

\V/
|

Figura 32. Neuronii block cu functii de activare diferita

Se observa ca fiecare dintre neuroni are o alta functie de activare. Cu cat
sunt mai multi neuroni cu atat numarul de functii de activare diferita creste.
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De altfel, consideram ca un numar crescut de neuroni block este capabil de
a intercepta mai multe tipare negative decat un numar mai mic.

Experimentele se vor concentra pe determinarea numarului de neuroni block
optimi pentru fiecare problema si pe gasirea acelor functii de activare care satisfac
cerintele cat mai multor probleme.

Se va Incerca si gasirea unui mod de interpretare al rezultatului, in ideea ca
la un moment de timp dat, la iesirea retelei putem avea o combinatie de valori
active si inactive pentru neuronii block.

Acest aspect interesant va fi studiat in vederea obtinerii unei cat mai bune
recunoasteri a tiparelor negative de catre reteaua neuronala.

4.4. Concluzii

Acest capitol s-a ocupat preponderent de aspectele teoretice ale antrenarii
unei retele neuronale utilizdnd si exemple negative in setul de antrenare. Au fost
enuntate avantajele folosirii unui set mixt de antrenare precum si posibilele
modificari de topologie ale retelelor neuronale care sa permita o mai buna si rapida
functionare a retelei neuronale.

Punctul de plecare pentru toate ipotezele prezentate este legat de
problemele antrenarii unei retele neuronale avand la dispozitie un set de antrenare
restrans. S-a aratat cad in astfel de cazuri, cele mai multe dintre ele fiind speciale,
ratiunile care au condus la micimea setului de antrenare tin de conditiile de aplicare,
securitate sau resurse financiare.

Pentru a preintdampina aceste probleme am sugerat ca solutie folosirea
exemplelor negative in procesul de antrenare. Aceastda practica nu este una noua
insd nu a fost exploatata suficient pana acum, fiind oarecum minimizata si nefiind
folosita in mod curent.

Pentru folosirea cu succes a exemplelor negative in etapa de antrenare au
fost prezentate trei noi metode de antrenare ce ofera fiecare o alternativa viabila
pentru cazurile in care setul de antrenare este incomplet sau are prea putine date.

O prima metoda este cea in care exemplele negative se gasesc in setul de
antrenare intr-o proportie ce va fi calculata in capitolul de experimente. Aceasta
metoda nu presupune modificari ale arhitecturii retelei neuronale si este cea mai
comoda in folosire si cu cel mai mult efect.

O retea neuronald antrenata cu exemple negative si pozitive este mult mai
sigurda pe ea in procesul de testare cu exemple pentru care nu a fost antrenata.
Totodata aceasta metoda face ca reteaua sa nu se transforme intr-o retea super
confidenta fapt ce ar produce o recunoastere masiva fata de orice exemplu care ar fi
prezent la intrare.

A doua metoda este aceea in care se foloseste un neuron suplimentar pe
stratul de iesire pe care I-am numit neuron block. Neuronul block este responsabil
direct cu depistarea exemplelor negative prezente la intrarea retelei. Acest lucru
reprezinta o imbunatatire majora in ceea ce priveste modalitatea de recunoastere a
retelei neuronale, deoarece daca reteaua nu este 100% sigura carei clase de la
iesire 1i apartine intrarea curentd, in unele cazuri ea poate fi sigurd 100% ca aceasta
nu apartine nici unei clase.

Ideea a venit din domeniul invatarii automate si poate fi implementata
numai daca am acorda importanta egala exemplelor negative ca si celor pozitive.
Modificarile adusei unei retele neuronale normale constau in addugarea unui neuron
suplimentar pe stratul de iesire.
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Performanta obtinuta de retea in acest caz este mult mai buna decat in
cazul precedent, doar ca o astfel de implementare presupune si o modificare a
arhitecturii retelei.

Modul in care aceasta tehnica utilizeaza exemplele negative in
procesul de antrenare si faptul ca s-au adus si modificari retelei pentru a
putea evidentia clar aceste exemple, au facut posibil definirea unei noi
tehnici de invatare si anume: invatarea pe baza corectiei erorii cu exemple
negative.

Ultima tehnica se doreste a fi o extensie pentru noua metoda de antrenare
prezentatd. Ea se ocupa de problemele la care spatiul exemplelor negative este mult
mai mare decét acela al exemplelor pozitive. Numarul acestora este foarte mare, iar
omogenitatea lor este scazuta.

Din aceasta cauza s-a incercat addaugarea mai multor neuroni block pe
stratul de iesire fiecare dintre ei avand o functie de activare diferita. Functiile de
activare sunt cele care introduc nonlinearitatea intr-o retea neuronala si sunt
dependente de tipul de problema folosit.

Din aceasta cauza, ele sunt recomandate pentru a fi folosite intr-un numar
cat mai mare (un numar mare de neuroni block) deoarece ajuta la depistarea céat
mai multor exemple negative prezentate la intrare.
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5. EXPERIMENTE

Au fost prezentate, pana in acest moment, conceptele teoretice care au stat
la baza acestei teze, precum si ideile noi menite s imbundtdteasca performantele
antrenarii unei retele neuronale. In acest capitol vor fi prezentate experimentele
efectuate pentru infirmarea sau confirmarea tuturor ipotezelor.

Pentru aceasta vor fi prezentate initial programele de antrenare si seturile
de date folosite in cadrul experimentelor. Vor urma detaliile experimentelor , iar in
final concluziile care au rezultat din acestea.

5.1 Programe de antrenare si seturi de date folosite
pentru experimente

5.1.1 Programe de antrenare a retelelor neuronale

Experimentele urmatoare au fost realizate cu ajutorul a doud programe ce
au ca scop principal antrenarea de retele neuronale. Fiecare dintre cele douad
programe a fost ales avand drept scop o antrenare cat mai precisa si mai rapida
pentru orice retea neuronalda. De asemenea datorita cantitatilor mari de date
utilizate in setul de antrenare, ambele programe trebuiau sa fie capabile de a
gestiona seturi de date de zeci de mii de exemple (fiecare experiment a avut in
medie ~ 30.000 de exemple de antrenare, care s-au tradus prin ~ 1Gb capacitate
fisiere folosite).

NeuroShell 2.0

Primul program este NeuroShell versiunea 2.0 [59] , un program specializat
in vederea crearii si antrenarii retelelor neuronale. Din punct de vedere al
performantelor, NeuroShell este un lider de necontestat in acest domeniu deoarece
este primul program care a reusit sa se impuna pe piata ca fiind numarul 1 de 10
ani. Cu ajutorul acestui program se pot antrena o multime de configuratii de retele
neuronale intr-un timp rezonabil si cu multiple posibilitati de procesare a datelor
obtinute.

Interfata principalda a programului este prezentata in Figura 33, si dupa cum
se observa, exista o mare preocupare pentru permiterea diverselor operatii de
prelucrare a datelor inainte si dupa antrenare, specificarea unor parametri de
antrenare, diverse modalitati de vizualizare a rezultatelor, etc.

De asemenea NeuroShell poate alege dintr-un numar foarte mare de retele
neuronale: multilayer perceptron, retele recurente, retele Kohonen, retele generale
de regresie.

Antrenarea unei retele neuronale cu ajutorul programului NeuroShell este
intuitiva si cuprinde urmatorii pasi:

e crearea unei noi probleme(entitate ce cuprinde toate datele si
operatiile efectuate asupra unei retele neuronale)

e importarea datelor de intrare - acest pas poate fi facut manual
(Data Entry) sau printr-un import de fisier cu un anumit format
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60 Invitarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative

prin care se poate specifica numarul de coloane de pe un rand si
delimitatorul dintre acestea (File Import)

o definirea intrarilor si a iesirilor - se specifica care dintre coloanele
de pe un rand sunt de intrare si care sunt de iesire; totodata se
calculeazd maximul si minimul datelor ce pot apare la fiecare
dintre intrari/iesiri (Define Input/Output)

e se creeaza setul de antrenare si testare (Test Set Extract); aici se
poate specifica daca se doreste si crearea unui set destinat testarii
finale (set de productie)

A% NeuroShell 2 -
File Edit Utlity Ophions Help

Beginner's Advanced Runtime
Meural Meural Facilities
Hetworks Metworks

7% i Ex

Train and apply Train and Create muntime
a zimple net apply versions of
architecture complex trained nets

architectures

aceou_bdgpt_2nb
You may enter a problem description or
instructions for the problem here.

dvanced Neural Networks
File Options Help

Pre-
Network Problem

Neural Output
&BLC ; 3
+ ] .
133 \_II'I LA

Suyrnbol Define Contrib-
Translate Inputs / ution
Outputs Factors

Graphs

ITHEN ETOCE
il 5

Rulez

Exarmine
Cuistam Data

Iz
- HE
: F

ELSE '
Cusztom Rulez E

Printouts
M 123
5 +
SBC

Learning Symbol

Graphs Transzlate

Diouble click icong to execute functionz. Single click icong before selecting help for them,

Figura 33. Interfata principala a programului NeuroShell

BUPT



Invétarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative 61

e se specifica tipul retelei si parametrii acesteia (numar de straturi,
functii de activare, ponderi, etc.) (Design)

e se incepe antrenarea retelei pentru un numar de epoci sau pana la
indeplinirea unor conditii (Learning)

e se testeazd reteaua antrenata cu setul de productie sau pe un nou
set de date introdus de catre utilizator (Apply to File)

Unul dintre dezavantajele programului este imposibilitatea de a alege functii
de activare diferite pentru neuronii de pe acelasi strat. Deoarece unele dintre
experimente au avut nevoie de aceasta facilitate a fost nevoie de implementarea
unui program separat ce permite alocarea unei functii de activare independente
fiecarui neuron.

Neural Network

Al doilea program este facut in C++ si permite antrenarea unei retele
neuronale ce contine pe stratul de iesire neuroni cu functii de activare diferite.
Interfata principala a programului este prezentata in Figura 34.

it Neural Network =lal x|

Training Tesfing Froduction  Min I Input il |

Rows: |ws |s |4 |4 |n.5 |m

Create NN

InputNeurons — Outputheurons  Output Layer Activation Function

Colurns: | 2 i [Logistic- =141 +2spl ) =
Learning rat
S T i
i = (R Ty Evror - 0.0230325023641 221
NNype: |Ore fdien Loy o | Eror: 41 9245572156526
Evror: 33.579819057615
Meuranz L1 Activation Function L1 Ermor: (.0322124201830487
Evror: 25 6528834357374
Hidden: |3 ILQgiS[ic-[[x]:”[1+exp[-x]] j Ermar : 0.605044475645147

Enor: 0.0427493850430106
Enor: 03673235591 78603
o Enor 25,687 471036774
Ejpocic Enor  0.0219552245770001
Eror: 33 404009182574
Enor: 0.0276308827026609
Enor: 2552987671735
Enor, 41.743573995127%
Enor: 41 8312069555509
Enor: 11.3882112335706
Eror: 25 4638651 354608
Enor 0.0165156027633908
Eror: 41.4217349383867
Enor: 0.021B09576422422
Enor: 25, 19841 79734537
Eror: 1312942955434
Enor: 41.4933043049555
Enor: 0.0343378731579154
Enor: 11, 860389323815
Enor: 0.01 7030363274122
Enor: 33 0162074725477

-

Figura 34. Interfata principald a programului de antrenare a retelelor neuronale cu functii de
activare independente

Se poate observa cd programul permite antrenarea mai multor tipuri de
retele neuronale si fiecare dintre acestea poate sa fie configurata. Astfel, utilizatorul
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poate alege numarul straturilor ascunse, numarul de neuroni de pe fiecare strat,
precum si functiile de activare caracteristicile unui neuron.

Modul de utilizare este simplist si nu exista foarte multe operatii de
prelucrare a datelor, asa cum intalnim la NeuroShell. Datele de intrare pot fi citite
numai dintr-un fisier care trebuie sa respecte un anume format.

Programul a fost construit in scopul validarii unor concepte noi si nu are
decat aplicabilitate stiintificd. Performantele Iui sunt bune, desi nu este scris in
limbaj asamblare si nu contine instructiuni pentru calcule vectoriale.

5.1.2 Seturi de date folosite in cadrul experimentelor

Seturile de date folosite pentru experimente sunt dintre cele mai variate ca
dimensiune si continut. Fiecare dintre acestea face parte dintr-o baza de date
internationald si este special construit pentru testarea si evaluarea unei retele
neuronale.

Am folosit mai multe seturi de date de antrenare pentru a obtine o validare
clara a experimentelor. In acest fel s-a dorit sa se arate ca ideile propuse pentru
fmbunatatirea antrendrii retelelor neuronale sunt general valabile pentru orice
domeniu de aplicabilitate. Totodata folosirea mai multor baze de date a fost
necesara si pentru validarea rezultatelor si incercarea obtinerii unei acuitati
deosebite in evaluarea rezultatelor.

NIST 19

Un prim set de date de antrenare este NIST 19 - o baza internationala ce
contine mai mult de 800.000 de caractere scrise de diverse persoane. [60] Am ales
aceasta baza de date deoarece recunoasterea caracterelor cu ajutorul retelelor
neuronale este un domeniu de cercetare foarte activ si care se bucura de multa
atentie in prezent. De asemenea, antrenarea unei retele neuronale in vederea
recunoasterii caracterelor necesitd o retea bine antrenata si cu o structura interna
foarte mare.

Baza de date NIST 19 contine mostre de text scrise de 4170 de persoane.
Fiecare dintre aceste persoane a completat cate un formular (Figura 35) in care se
pot observa mai multe numere, diverse caractere si un text. Fiecare formular a fost
scanat si literele si cifrele din interior au fost grupate pe categorii pentru a facilita
astfel munca utilizatorului.

Toate aceste cifre si litere au fost segmentate realizdndu-se astfel mai mult
de 814255 de imagini (vezi Anexa 1). Caracterele sunt memorate in imagini de
128x128 pixeli si se folosesc codurile ASCII pentru denumirea lor.

Experimentele din cadrul acestui capitol au avut nevoie numai de imaginile
ce contin litere si care sunt si cele mai multe din aceasta baza de date.

Pentru a face posibila o antrenare de retea neuronala folosind aceste imagini
s-a efectuat o operatie de normalizare la dimensiunea de 32x32 (daca erau folosite
imaginile originale era nevoie de 16384 de neuroni de intrare). Chiar si in acest caz
este nevoie de 1024 de neuroni de intrare pentru a putea introduce datele in
reteaua neuronala.

Dupa operatia de normalizare a fost efectuata o operatie de translatie
necesara deplasarii fiecarui caracter in centrul de greutate. Acest lucru este absolut
necesar pentru a putea antrena o retea neuronald in recunoasterea de caractere, in
caz contrar, se puteau obtine rezultate eronate sau reteaua neuronald nu era
capabila sa reuseasca invatarea caracterelor.
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HANDWRITING SAMPLE FORM

DATE CITY STATE 2IP

(8 -3-5 7j I&m)cu 27y S FF¥SE ]
Thus sample of handwriting 1s being collected for use 1 testing computer recogmtion of hand printed nunibers
and letters Please print the foliuwing characters in the boxex that appear bekow

01923456870 123458780 D12345867 04
loi23yseres || 0r23¢v5se252 ) | wrz3v5¢78 7]
87 701 752 w0759 6094 |
[LZJ L?W] I:VSI-'J [ s,o»_sﬂ | P08 |
158 4586 32122 832_6_5_?: 82
[sd [wsr] [Gowz] [(Bareze | [&2]
T481 80530 419210 £7 004
[Dver] [fosz9) [9s22/9 | |¢7] |22¢]
61738 729658 5 390 5716
[6r738] [zo2es g | |2 |2%2] |szze |

109334

40 5 4234 45002
|/093§9’/_ l |4D| L25 |/,4;>9/| |4bdﬂ)|

gyxlakpdsbtzirumwfgjenhocyv

|9y xda WA Sbrz/r e F9d en hoc o |
ZXSBNGECMYWQTKFLUOHPIRVDIA
| ZXSBLCECHYWR TKFLLOHPIEY DTR

Please print the following text in the box below:

We, the People of the United States, 1n order to form a more perfect Union, establish Justice, insure domestic
Tranquility, provide for the common Defense, promote the general Welfare, and secure the Blessings of Liberty to
ourselves and our posterity, do ordain and establish this CONSTITUTION for the United States of America

we, 7he Peotte oFr rre UNiteq STet=s,//1order?s
Lorma pore pacfect Omior, establish Sustee,
msvr e odomest ¢ "Tyanqu,l.‘ry)prcwde_ £of The.
gommon Tefens<) promore +ne geneval Welfas,
and Seeyre tv<e 2hess mas of pber+y To pur—
Selves and cov Dogtev\Ty ,do ordam and

esta blieh *nis CousTITUTION For Ttre .

Onted &¥ates of America .

Figura 35. Formular pentru introducerea datelor in baza de date NIST 19
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O alta operatie geometrica efectuata asupra imaginilor a fost una de scalare.
Fiecare caracter a fost marit/micsorat astfel incat conturul lui sa fie continut intr-un
patrat de 32x32 pixeli. A fost nevoie de asa ceva deoarece caracterele aveau diverse
dimensiuni, datorita diversilor autori ai acestor caractere.

O parte din imaginile obtinute in urma acestor transformari au servit ca
intrare pentru reteaua neuronald in faza de antrenare. Restul au fost folosite pentru
a testa retelele antrenate si a vedea care sunt rezultatele obtinute in urma
antrenarii.

Ocean Data

Al doilea set de date folosit este de la un observator de coasta folosit intr-un
amplu program guvernamental de monitorizare si masurare a diversi parametri din
ocean.[61] Datele sunt culese odata la 20 de minute si sunt procesate pentru a oferi
valori statistice pe pagina de internet a Observatorului Martha’s Vineyard.

Datele procesate sunt din 2001 pana in 2008, obtinand astfel mai mult de
200.000 de masuratori asupra unor parametrii oceanografici. Aceste date au fost
folosite pentru a determina gradul de risc privind aparitia unor valuri foarte mari
intr-o anumita perioada a anului.

Parametrii luati in considerare la antrenarea retelelor neuronale sunt
urmatorii (pentru mai multe detalii despre formatul datelor a se vedea Anexa 2):

e data la care s-a facut respectiva masuratoare; data este exprimata
in nr. de zile trecute de la inceperea anului calendaristic
e periodicitatea aparitiei valurilor (secunde)
e directia de inaintare a valurilor, observata la o adancime de 4.7 m
deasupra fundului oceanului (grade)
e temperatura la 2.11 m deasupra fundului oceanului (grade Celsius)
e viteza de deplasare a valului aproape de fundul oceanului (la 3.7 m
deasupra fundului oceanului) (cm/s)
e directia de deplasare a valului masurata aproape de fundul
oceanului
e viteza de deplasare a valului aproape de suprafata (la 10.7 m
deasupra fundului oceanului) (cm/s)
e directia de deplasare a valului masurata aproape de suprafata
oceanului
presiunea
temperatura media a apei la 12.7 m adancime
salinitatea apei la 12.7 m adancime
inceputul valului (intre 0.05 si 0.15 Hz)
creasta valului (intre 0.15 si 0.25 Hz)
perioada de repetitie pentru inceputul valului
perioada de repetitie pentru creasta valului
directia de Tnaintare pentru inceputul valului
directia de Tnaintare pentru creasta valului

Neural Network Benchmarks

Este un set de date folosit pentru compararea performantelor diverselor
tipologii de retele neuronale, dezvoltat de Universitatea Carnegie Mellon.[62] Cele
mai cunoscute baze de date din acest set sunt: Sonar, Mushroom, Diabetes si
Cancer.

Acest set are o lunga istorie si traditie si existd numeroase studii despre
retelele neuronale care s-au bazat pe comparatii facute pe acest set.[63][64][65]
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Din aceasta cauza am gasit necesar introducerea acestui set ca si comparatie intre
diverse retele neuronale.

Setul de date este bine construit si are date din mai multe domenii. Fiecare
dintre bazele de date prezente sunt omogene intr-un anumit procent. Acest lucru
este necesar deoarece presupune o antrenare diferita pentru fiecare dintre seturile
de date existente.

O listare completa a bazelor de date din acest set si cateva cuvinte despre
fiecare este facuta in Anexa 3.

5.2 Experimente pentru determinarea procentului de
exemple negative optim ce trebuie utilizat la antrenarea
retelelor neuronale

in capitolul 4.3.1 am explicat pe larg motivele care au condus la necesitatea
aflarii procentului de exemple negative care trebuie sa existe intr-un set de
antrenare pentru o retea neuronala. Pentru a afla cu exactitate procentul de
exemple negative au fost efectuate mai multe experimente cu doua mari baze de
cunostinte. Prima dintre bazele de date este NIST 19 (baza de date ce contine
caractere), iar a doua este cu datele de la observatorul marin. Pentru fiecare
experiment au fost folosite cantitati mari de date pentru antrenare, in vederea
obtinerii unui numar cat mai exact.

5.2.1 Experimente pe NIST 19

Au fost facute 2 experimente pe aceasta baza de date cu scopul de a afla
procentul de exemple negative. Fiecare dintre aceste doua experimente a incercat
sa gaseasca cat mai exact valoarea procentului dorit, singura diferenta constand in
valoarea pasului de discretizare. Astfel, experimentul 1 a lucrat cu un set de
antrenare la care s-au adaugat la fiecare pas procente mari de exemple negative,
ajungandu-se in situatia finald de a avea un set de antrenare care contine mai multe
exemple negative decat exemple pozitive.

Experimentul 2 a preluat datele de la Experimentul 1 si a incercat aplicarea
unei discretizari mai fine. Astfel, desi au fost efectuate acelasi numar de antrenari,
intreg intervalul de aplicare pentru al doilea experiment a fost de numai 2 pasi de
discretizare de la Experimentul 1 (pasul de discretizare pentru experimentul 2 este
de 10 ori mai mic decét cel folosit la exemplul 1) .

Experimentul 1

Acest prim experiment pleaca de la un set de antrenare format numai din
exemple pozitive si adauga incremental cate un procent de 5%(din setul initial) de
exemple negative. Numarul exemplelor pozitive si negative pentru fiecare antrenare
este prezent in Tabelul 2. Se poate observa ca s-au efectuat 23 de antrenari, scopul
acestora fiind acela de a parcurge un interval cadt mai mare pentru exemplele
negative.

Pasul de incrementare pentru exemplele negative este de 5% (1000 de
exemple) din numarul initial de exemple pozitive (20.000 exemple) cu care s-a
pornit acest experiment.
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in aceste conditii avem un set de antrenare care a pornit de la o valoare de
20.000 de exemple si a ajuns la final cu 42.000 de exemple, marea majoritate fiind
exemple negative.

Antrenare Ex. pozitive Ex. pozitive Ex. negative | Ex. negative

(numar) (% din total) | (numar) (% din Ex.
pozitive)

1 20.000 100 0 0

2 20.000 95.24 1000 5

3 20.000 90.91 2000 10

4 20.000 86.95 3000 15

5 20.000 83.33 4000 20

6 20.000 80.00 5000 25

7 20.000 76.92 6000 30

8 20.000 74.07 7000 35

9 20.000 71.42 8000 40

10 20.000 68.96 9000 45

11 20.000 66.66 10000 50

12 20.000 64.51 11000 55

13 20.000 62.50 12000 60

14 20.000 60.60 13000 65

15 20.000 58.82 14000 70

16 20.000 57.14 15000 75

17 20.000 55.55 16000 80

18 20.000 54.05 17000 85

19 20.000 52.63 18000 90

20 20.000 51.28 19000 95

21 20.000 50.00 20000 100

22 20.000 48.78 21000 105

23 20.000 47.61 22000 110

Tabelul 2. Procentul de exemple pozitive si exemple negative utilizat pt. Experimentul 1

Experimentul a constat in antrenarea unei retele neuronale in recunoasterea
caracterelor ,a”, ,e”, ,n" si ,r". Pentru experiment am folosit o retea neuronala de
tip multilayer perceptron cu 1 strat ascuns. Configuratia acestei retele este
urmatoarea

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective

e stratul ascuns are 700 de neuroni

e stratul de iesire are 4 neuroni - fiecare dintre cei 4 neuroni este
responsabil cu recunoasterea unui caracter

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

Antrenarea a pornit cu un set de 4 caractere (a,e,n, si r), fiecare avand céate
5000 de instante. Treptat s-au adaugat la fiecare noua antrenare cate 1000 de noi
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caractere(preponderent literele b,d,h,| si t), acestea din urma avand rol de exemple

negative. Pentru fiecare antrenare, testarea s-a facut pe un set de 26.000 de

caractere, astfel, pentru fiecare litera a alfabetului am avut cate 1000 de instante.
Rezultatele obtinute Tn cadrul acestui experiment sunt prezentate in Tabelul

3.
Antrenare | Exemple | Litera Litera | Litera | Litera | Intreg Set
negative | ,a” % €% | ,n"% | ,r"% alfabetul | productie
% % %
1 0 91.00 |94.40 | 96.30 |96.10 | 31.95 78.94
2 4.76 90.80 | 92.60 | 95.20 | 95.80 | 54.23 82.06
3 9.09 91.30 | 91.90 | 95.30 | 95.20 | 58.90 82.96
4 13.05 90.30 | 92.80 | 94.80 | 95.50 | 62.31 83.33
5 16.67 88.40 | 91.20 | 94.30 | 95.20 | 63.19 82.68
6 20.00 88.70 | 90.80 | 94.20 | 95.00 | 66.19 82.76
7 23.08 88.60 | 89.50 | 93.70 | 95.00 | 67.34 82.54
8 25.93 88.60 | 90.80 | 93.10 | 94.90 | 69.00 82.81
9 28.58 89.20 | 90.20 | 93.00 | 94.70 | 68.42 82.79
10 31.04 88.10 | 88.90 | 92.60 | 94.50 | 72.03 82.28
11 33.33 89.20 | 88.70 | 93.30 | 94.00 | 70.12 82.50
12 35.49 87.30 | 88.80 | 92.90 |94.70 | 70.53 82.23
13 37.50 88.70 | 88.50 | 92.40 |93.70 | 71.17 82.20
14 39.40 88.20 | 87.90 | 92.40 | 93.40 | 72.58 81.95
15 41.18 87.80 | 88.60 | 92.20 | 93.60 | 72.53 82.02
16 42.86 88.10 | 89.20 | 92.20 | 93.70 | 73.34 82.24
17 44.44 89.20 | 89.30 |91.20 |94.40 | 71.07 82.38
18 45.95 88.00 | 87.30 | 90.30 | 93.90 | 74.07 81.53
19 47.37 87.60 | 87.70 | 91.00 |92.90 | 74.43 81.54
20 48.72 86.90 | 88.30 | 91.40 |92.90 | 75.21 81.60
21 50.00 88.10 | 88.70 | 91.40 | 93.10 | 75.44 81.98
22 51.22 86.70 | 86.80 | 90.50 | 92.60 | 75.20 81.04
23 52.39 86.80 | 88.10 | 90.50 | 92.60 | 75.56 81.32
Tabelul 3. Rezultatele obtinute pe baza de date NIST 19 in cadrul experimentului 1
Se poate observa o mica scadere a ratei de invatare pentru caracterele ,a”,
.€", ,n" si ,r" odatda cu introducerea exemplelor negative in setul de antrenare.

Acest lucru este oarecum firesc si natural, deoarece reteaua neuronala nefiind
antrenata cu exemple negative cduta sa includa orice caracter prezent la intrare
intr-una din aceste clase. Din aceastd cauza rata de succes este foarte mare,
deoarece foarte putine caractere sunt ,lasate pe dinafara”.

Aceasta abordare este oarecum similara cu ideea de a antrena o retea
neuronald sa recunoasca un singur caracter. Seturile de antrenare si testare ar
trebui sa cuprindd numai acel caracter, lucru ce ar determina o recunoastere
aproape de 100% a acelui caracter de catre retea.

In acest caz problemele apar atunci cand in setul de testare sunt caractere
diferite de cele cu care a fost antrenata reteaua, si nu ma refer la feluri diferite de
scriere a unui caracter ci la clase diferite de caractere. Dupa cum se observa din
tabel, reteaua neuronala care a fost antrenata numai cu caracterele ,a”, ,e”, ,n” si
L Intdmpind mari dificultati cand la intrare apar si alte clase de caractere. Astfel,
desi are rate de recunoastere intre 91% si 96.3% pentru caracterele ,a”, ,e", ,n” si
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. pe setul total de litere ale alfabetului nu obtine decat 31.95%. Putem concluziona
ca multe dintre caracterele straine retelei au fost ,recunoscute” ca facand parte din
clasele cunoscute.

Situatia se schimbd foarte mult atunci cand in setul de antrenare sunt
introduse si exemple negative, clase de caractere care trebuie recunoscute de catre
retea ca nefacand parte din clasele ,a”, ,e”, ,n" si ,r".

Astfel, pentru un set de testare in care avem incluse toate literele
alfabetului, procentul de recunoastere creste odata cu cresterea numarului de
exemple negative cunoscute.(Figura 37) Pe de altd parte, asistam la o scadere a
procentelor de recunoastere a caracterelor principale(,a”, ,e”, ,n” si ,r"), scadere
situatd intre 4 si 6 procente.(Figura 36)
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Figura 36. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru caracterele ,a”, ,e”, ,n
si ,r”, de catre reteaua neuronala de la experimentul 1

Ne aflam astfel intr-o situatie in care marirea unei variabile conduce la
micsorarea altei variabile. Din aceasta cauza este necesara, construirea unei formule
care sa reflecte cat mai bine o situatie reala.

Pentru a afla procentul de exemple negative optim, am conceput un set de
productie in care numarul de exemple negative detine o fractie egala cu fiecare
clasa ce trebuie recunoscuta de catre reteaua neuronala.

Pentru exemplificare, daca consideram exemplul 1, avem 4 clase ce trebuie
recunoscute de catre retea, deci procentul de exemple negative trebuie sa fie egal
cu procentul de exemple pozitive pentru fiecare din cele 4 clase. In acest caz fiecare
din cele 4 clase, precum si totalul exemplelor negative detin cate 1/5 din setul de
antrenare.
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Figura 37. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru intreg alfabetul, de
catre reteaua neuronald de la experimentul 1
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Figura 38. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru setul de productie, de
catre reteaua neuronald de la experimentul 1
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Formula generala de calcul a procentului total pentru setul de productie este
urmatoarea:

2 Precunoastere *+ Prec.clase neg.

claserec.
P prod ~

(5.1)

Nr.clasepozitive + 1

Reprezentarea grafica a procentului de recunoastere pentru setul de
productie se poate observa in Figura 38. Uitdndu-ne atent la acest grafic observam
ca are un maxim pentru un set de antrenare format din 13.04% exemple
negative(sau 15% din numarul de exemple pozitive).

Acesta este un procent maxim in situatia in care am folosit un set de
exemple negative ce creste la fiecare pas cu 5% din setul initial de exemple
pozitive. Pentru a vedea o valoare mai exacta a acestui procent este necesar un al
doilea experiment care sa utilizeze un pas de discretizare mai fin.

Concluzii
In urma efectuarii experimentului 1 (antrenarea unei retele neuronale in
vederea recunoasterii caracterelor), au fost formulate urmatoarele concluzii:

v’ utilizarea intr-un set de antrenare a cel putin 5% exemple negative
mbunatateste considerabil performantele retelei neuronale (cu
pana la 100% pentru un set de testare ce contine si tipare
negative)

v pentru definirea unui set de productie independent de problema
putem utiliza formula 5.1

v daca se doreste un maxim de performanta pentru o retea
neuronald, trebuie sa utilizam un numar de exemple pozitive
cuprins in intervalul [10% - 20%] din numarul de exemple pozitive

Experimentul 2

Experimentul 2 are ca punct de plecare experimentul 1 si incearca gasirea
unei valori mai exacte pentru procentul de exemple negative care trebuie utilizat in
problema recunoasterii de caractere din baza de date NIST 19.

Asa cum s-a observat (vezi Figura 38 si Tabelul 3) procentul optim de
exemple negative gasit in cadrul experimentului 1 este de 13.05% din numarul total
de exemple sau 15% din exemplele pozitive. Pentru gasirea unei valori mai exacte,
0 sa antrenam retele neuronale ce au setul de exemple negative cuprins intre
valorile 9.09% si 16.66% din numarul total de exemple sau 10% si 20% din
exemplele pozitive.

Reteaua neuronald este identica cu cea de la exemplul 1, si la fel este si
setul de testare cu toate literele alfabetului (26.000 de caractere) respectiv formula
pentru calculul procentului unui set de productie (vezi formula 5.1)

Pasul de discretizare folosit este de 0.5%, de 10 ori mai mic decat pasul
folosit la experimentul 1. Prezentam direct rezultatele obtinute in cadrul
experimentului 2 in Tabelul 4.

Se poate observa ca procentele de recunoastere sunt diferite fata de cele
obtinute la experimentul 1. Acest fapt este datorat initializarii ponderilor cu valori
aleatoare, precum si faptul ca setul de antrenare este obtinut, de asemenea,
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aleator. Cu toate acestea procentele de recunoastere obtinute la toate categoriile se
situeaza in acelasi interval cu procentele obtinute la experimentul 1.

Similar cu exemplul 1, procentul de recunoastere pentru literele ,a”, ,e”, ,n
si ,r” scade odata cu cresterea numarului de exemple negative folosit la antrenarea
retelei. De asemenea, procentul de recunoastere pentru intregul alfabet creste daca
numarul exemplelor negative folosite la antrenare creste.

Procentul de recunoastere pentru setul de productie are o tendinta
crescatoare pana la valoarea de 83.39% (obtinuta pentru un set de antrenare ce
contine aproximativ 16% exemple negative), dupda care tendinta este
descrescatoare.

Se verifica In acest fel datele experimentului 1, care precizau ca procentul
maxim de recunoastere obtinut pentru un set de productie se obtine pentru un
numar de exemple negative situat intr-un interval de 9%-17%.

” ”

Antrenare | Exemple | Litera Litera | Litera | Litera intreg Set
negative | ,a" % | ,e"% | ,n" % | ,r" % | alfabetul | productie
% % %

1 9.09 91.30 | 93.30 | 95.30 | 95.20 | 55.44 83.05
2 9.50 90.70 | 93.40 | 95.10 | 95.60 | 56.34 82.93
3 9.91 91.60 | 93.20 | 94.70 | 95.40 | 57.25 83.09
4 10.31 91.20 | 93.20 | 95.60 | 95.50 | 56.03 83.21
5 10.71 89.70 | 93.50 | 95.60 | 95.30 | 58.56 83.00
6 11.11 90.50 | 92.10 | 94.90 | 95.20 | 57.62 82.76
7 11.50 90.30 | 93.70 | 94.50 | 95.60 | 57.62 83.17
8 11.89 91.00 [ 91.90 | 95.20 | 95.80 | 58.40 83.15
9 12.28 90.80 | 93.00 | 95.30 | 95.40 | 57.08 83.21
10 12.66 90.70 | 92.70 | 94.80 | 95.20 | 58.18 83.03
11 13.04 90.10 | 92.50 | 95.30 | 94.90 | 60.89 83.10
12 13.42 89.20 | 92.10 | 94.90 | 95.20 | 60.33 82.91
13 13.79 91.00 | 92.20 | 95.10 | 95.50 | 58.47 83.26
14 14.16 90.30 [ 92.10 | 94.20 | 95.10 | 61.44 83.01
15 14.53 90.70 | 93.10 | 93.90 | 94.90 | 60.02 83.21
16 14.89 89.70 | 92.00 | 95.00 | 95.10 | 62.32 83.07
17 15.25 89.40 | 92.80 | 95.20 | 95.00 | 60.57 83.14
18 15.61 90.80 | 92.10 | 94.80 | 95.10 | 60.91 83.22
19 15.97 90.70 | 93.20 | 95.00 | 94.80 | 59.80 83.39
20 16.32 89.10 | 93.20 | 94.10 | 95.20 | 61.57 83.02
21 16.67 89.20 | 92.50 | 94.00 | 94.90 | 61.74 82.93

Tabelul 4. Rezultatele obtinute pe baza de date NIST 19 in cadrul experimentului 2

in Figura 39 este reprezentat graficul evolutiei procentului de recunoastere
pe setul de productie in functie de numarul de exemple negative. Zonele de crestere
si scadere a procentului sunt vizibile mai clar in figura si se poate observa si zona de
maxim obtinutad pentru procentul de recunoastere.

La finalul celor doua experimente desfasurate pe setul de date NIST 19 am
determinat procentul de exemple negative optim pentru antrenare ca fiind 16%.
Acelasi procent, de data aceasta exprimat ca numar de exemple negative din
numarul total de exemple pozitive este de 19%.
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Cu toate acestea la o privire atenta asupra graficelor de evolutie a
procentului de recunoastere pe seturile de productie (Figura 38,Figura 39) observam
o oscilare a acestui procent de-a lungul intervalului parcurs. Acest fapt ne determina
sa recomandam un interval in care se afla procentul optim de exemple negative ce
trebuie folosit, in detrimentul unei singure valori.

Astfel, putem spune ca intervalul in care este situat procentul optim de
exemple negative este 15.5%-16% din numarul total de exemple, sau 18%-19%
din numarul total de exemple pozitive.

Pentru verificarea acestor procente se vor efectua experimente de gasire a
procentului optim de exemple negative si pe un alt set de date total diferit de setul
de date NIST19.

Numai dupa aceste experimente putem concluziona intervalul exact in care
se gaseste procentul optim de exemple negative.
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Figura 39. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru setul de productie, de
catre reteaua neuronala de la experimentul 2

Concluzii
Concluziile care au fost formulate Tn urma realizarii experimentului 2
(antrenarea unei retele neuronale pentru recunoastere de caractere, cu o precizie
mai mare in definirea procentului de exemplelor negative din setul de antrenare)
sunt prezente in cele ce urmeaza:
v' procentului de exemple negative (pentru problema recunoasterii
caracterelor) din setul de antrenare este localizat in intervalul
[15.5% - 16%] din numarul total de exemple, sau [18% - 19%]
din numarul de exemple pozitive
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5.2.2 Experimente pe setul de date Ocean Data

La fel ca si in capitolul anterior, s-a incercat gasirea procentului optim de
exemplele negative ce trebuie utilizate pentru rezolvarea unei probleme cu ajutorul
retelelor neuronale. In acest experiment am schimbat natura problemei; in locul
recunoasterii de caractere s-a apelat de aceasta data la estimarea unor marimi pe
baza unor date culese anterior.

Si de aceasta data au fost efectuate doua experimente, primul a incercat sa
localizeze intervalul in care se afla procentul de exemple negative optim, iar al
doilea experiment este pentru calcularea exacta a acestui procent.

Experimentul 3

Pentru urmatoarele 2 experimente avem un set de antrenare mai mic decat
cel folosit la recunoasterea de caractere. Setul de antrenare initial este format
numai din exemple pozitive si se adauga incremental cite un procent de 5%/ (din
setul initial) de exemple negative. Numarul exemplelor pozitive si negative pentru
fiecare antrenare este prezent in Tabelul 5. La fel ca la experimentul 1 avem 23 de
antrendri care reusesc sa parcurga un interval al exemplelor negative situat intre
0% si 52.39% din totalul exemplelor din setul de antrenare, sau intre 0% si 110%
din numarul de exemple pozitive utilizat.

Antrenare Ex. pozitive Ex. pozitive Ex. negative | Ex. negative

(numar) (% din total) | (numar) (% din Ex.
pozitive)

1 13.000 100 0 0

2 13.000 95.24 650 5

3 13.000 90.91 1300 10

4 13.000 86.95 1950 15

5 13.000 83.33 2600 20

6 13.000 80.00 3250 25

7 13.000 76.92 3900 30

8 13.000 74.07 4550 35

9 13.000 71.42 5200 40

10 13.000 68.96 5850 45

11 13.000 66.66 6500 50

12 13.000 64.51 7150 55

13 13.000 62.50 7800 60

14 13.000 60.60 8450 65

15 13.000 58.82 9100 70

16 13.000 57.14 9750 75

17 13.000 55.55 10400 80

18 13.000 54.05 11050 85

19 13.000 52.63 11700 90

20 13.000 51.28 12350 95

21 13.000 50.00 13000 100

22 13.000 48.78 13650 105

23 13.000 47.61 14300 110

Tabelul 5. Procentul de exemple pozitive si exemple negative utilizat pt. Experimentul 3
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Pasul de incrementare pentru exemplele negative este de 5% (650 de
exemple) din numarul initial de exemple pozitive (13.000 exemple) cu care s-a
pornit acest experiment.

In aceste conditii avem un set de antrenare care a pornit de la o valoare de
13.000 de exemple si a ajuns la final cu 27.300 de exemple, marea majoritate fiind
exemple negative.

Experimentul constd in determinarea gradului de risc privind aparitia unor
valuri foarte mari intr-o anumita perioada a anului. Reteaua neuronala are ca intrari
diversi parametrii oceanografici (vezi Anexa 2) masurabili, iar la iesire avem una din
cele 3 categorii de risc privind inaltimea valului:

e risc inexistent - cuprinde valuri a caror indltime este cuprinsa in
intervalul [0, 0.5] m

e risc scazut - cuprinde valuri a caror inaltime este cuprinsa in
intervalul [0.5, 1T m

e risc mediu - cuprinde valuri a caror indltime este cuprinsa in
intervalul [1, 1.5 m

Daca nici una din iesirile retelei nu este activa se considera ca valul are o
indltime cu un grad ridicat de risc. Exemplele negative cu care a fost antrenata
reteaua sunt numai din aceasta ultima categorie.

Configuratia retelei neuronale este urmatoarea

e stratul de intrare contine 17 neuroni - am folosit ca intrari toti
parametrii din Anexa 2 mai putin parametrul 8

e stratul ascuns are 160 de neuroni

e stratul de iesire are 3 neuroni - corespunzatoare celor 3 nivele de
risc pentru valuri

Functiile de activare corespunzatoare fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia liniara

f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

S-au efectuat 23 de antrenari, avand pentru prima antrenare un set format
numai din exemple pozitive(13.000) si pentru ultima un set format din 13.000
exemple pozitive si 14.300 exemple negative.

Rezultatele obtinute in cadrul acestui experiment sunt prezentate in Tabelul
6. La fel ca si la precedentele experimente, rata de invatare pentru cele 3 categorii
de risc scade odata cu cresterea procentului de exemple negative introduse in setul
de antrenare. Scaderea nu este asa de accentuata ca in cazul experimentului 1,
observandu-se ca avem chiar o categorie de risc (cea cu risc scazut) la care
procentul de recunoastere a ramas oarecum constant.

Acest fapt este foarte important, deoarece arata diversitatea datelor fata de
cele de la experimentele precedente. Acest aspect se poate observa in Figura 40
unde ratele de recunoagtere pentru cele trei categorii de risc pornesc de la procente
foarte diferite intre ele. In timp ce pentru risc inexistent avem procente de
recunoastere situate in jurul valorii de 85%, pentru risc scazut avem 98% iar pentru
risc mediu avem 50%.
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Antrenare | Exemple | Risc Risc Risc Set Set
negative | inexistent | scazut mediu % | test productie
% % % % %

1 0 87.07 97.92 55.71 43.73 60.17
2 4.76 86.21 94.44 50.00 85.55 79.64
3 9.09 84.48 96.53 54.29 86.82 81.29
4 13.05 85.34 98.61 54.29 88.09 82.29
5 16.67 83.62 95.14 52.86 90.00 81.38
6 20.00 82.76 94.44 48.57 90.82 80.37
7 23.08 81.03 97.22 50.00 91.55 81.12
8 25.93 82.76 94.44 51.43 91.73 81.48
9 28.58 80.17 95.14 50.00 91.91 80.48
10 31.04 80.17 96.53 51.43 91.73 81.42
11 33.33 78.45 97.22 50.00 91.27 80.93
12 35.49 77.59 97.22 48.57 91.45 80.52
13 37.50 79.31 97.22 47.14 91.91 80.50
14 39.40 76.72 95.14 51.43 91.91 80.56
15 41.18 78.45 97.22 50.00 90.00 81.16
16 42.86 77.59 95.83 48.57 92.00 80.27
17 44.44 76.72 94.44 51.43 92.09 80.36
18 45.95 75.00 95.83 47.14 91.27 79.23
19 47.37 78.45 95.14 47.14 91.55 80.15
20 48.72 75.86 95.14 44.29 92.36 78.69
21 50.00 79.31 95.83 42.86 92.45 79.44
22 51.22 75.86 96.53 44.29 91.27 79.10
23 52.39 75.00 95.83 45.71 91.27 79.10

Tabelul 6. Rezultatele obtinute pe baza de date Ocean Data in cadrul experimentului 3
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Figura 40. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru cele trei categorii de
risc de catre reteaua neuronald de la experimentul 3

Graficul setului de testare (Figura 41) se prezinta similar cu cel obtinut la
Experimentul 1. Observam si aici o crestere accentuatd a procentului de
recunoastere pentru primele procente de exemple negative introduse in setul de
antrenare si o stagnare a acestui procent odata cu depasirea procentului de 30%
exemple negative in setul de antrenare.

In privinta setului de productie acesta pare identic cu cel generat la
Experimentul 1.(Figura 38 si Figura 42) Acest fapt conduce la concluzia ca
procentele de exemple negative folosite intr-o antrenare de retele neuronale trebuie
sa fie la fel indiferent de natura aplicatiei sau de datele folosite de aceasta.

Procentul maxim de recunoastere pentru un set de productie este obtinut
pentru o valoare de 13% exemple negative continute in setul de antrenare. Dorim o
valoare mai exacta a acestui proces pentru setul de date Ocean’s Data, si de aceea
0 sa executam inca un experiment la care intervalul de exemple negative folosite la
antrenare este [9.09 , 16.67]. Procentele acestea sunt echivalente cu un set de
exemple negative situat intre 10% si 20% din numarul de exemple pozitive din setul
de antrenare. O sa impartim acest interval in 20, ruland pentru fiecare valoare o
antrenare a retelei neuronale.
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Figura 41. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru setul de test, de catre
reteaua neuronala de la experimentul 3
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Figura 42. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru setul de productie, de
catre reteaua neuronald de la experimentul 3
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Concluzii
In urma efectudrii experimentului 3 (antrenarea unei retele neuronale
pentru detectarea unor valuri periculoase), au fost formulate urmatoarele concluzii:
v si pentru aceasta antrenare, procentul de exemple negative optim
ramane situat in intervalul [10% - 20%] din numarul de exemple
pozitive
v' recunoasterea pe setul de productie prezinta valori si forma
asemanadtoare cu cea de la experimentul 1

Experimentul 4

Experimentul 4 are ca punct de plecare experimentul 3 si incearca gasirea
unei valori mai exacte pentru procentul de exemple negative care trebuie utilizat in
problema recunoasterii unor tipologii de valuri din baza de date Ocean’s Data.

La fel ca si la Experimentul 2 trebuie sd cdautam valoarea exactd a
procentului dorit in intervalul [9.09% , 16.67%] - procente din setul de testare, sau
[10% , 20%] daca exprimam in functie de procentele pozitive.

Reteaua neuronala folosita in acest experiment este identicad cu cea de la
Experimentul 3. Seturile de antrenare au fost generate astfel incat sa avem o
impartire a intervalului de cautare in 20 de parti. Pentru aceasta pasul de
discretizare este de 0.5 % (exemple negative din exemple pozitive), de 10 ori mai
mic decat pasul folosit la experimentul 3. Prezentam direct rezultatele obtinute n
cadrul experimentului 4 in Tabelul 7.

Antrenare | Exemple | Risc Risc Risc Set Set
negative | inexistent | scazut mediu % | test productie
% % % % %

1 9.09 80.17 96.53 55.71 86.18 80.08
2 9.50 79.31 97.22 54.29 87.27 80.24
3 9.91 81.90 97.92 51.43 87.55 80.34
4 10.31 81.03 98.61 54.29 84.00 79.91
5 10.71 81.90 98.61 51.43 85.64 80.06
6 11.11 81.90 98.61 50.00 87.27 79.96
7 11.50 79.31 98.61 47.14 86.45 78.54
8 11.89 79.31 98.61 51.43 87.36 79.93
9 12.28 78.45 97.22 58.57 90.00 81.74
10 12.66 80.17 97.92 54.29 88.00 80.66
11 13.04 80.17 97.92 55.71 87.82 80.95
12 13.42 71.55 98.61 58.57 88.09 80.01
13 13.79 77.59 98.61 50.00 87.09 78.98
14 14.16 76.72 97.92 54.29 88.91 80.28
15 14.53 78.45 97.92 51.43 87.36 79.45
16 14.89 75.00 97.22 51.43 89.00 79.29
17 15.25 78.45 97.22 61.43 88.64 82.20
18 15.61 70.69 95.83 58.57 89.64 79.91
19 15.97 75.86 95.14 51.43 87.82 78.56
20 16.32 77.59 95.83 48.57 88.00 78.55
21 16.67 79.31 95.83 51.43 89.82 80.08

Tabelul 7. Rezultatele obtinute pe baza de date Ocean Data in cadrul experimentului 4
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Si la acest experiment procentele de recunoastere sunt diferite fata de cele
de la experimentul 3. Asa cum am explicat anterior acest lucru se datoreaza
initializarii ponderilor cu valori aleatoare, precum si faptului ca setul de antrenare
este obtinut de asemenea aleator. Cu toate acestea procentele de recunoastere
obtinute la toate categoriile se situeaza in acelasi interval cu procentele obtinute la
experimentul 1.

Pentru o analizd mai clara, am reprezentat grafic evolutia procentului de
recunoastere pentru setul de productie in Figura 43.

Se poate usor observa ca procentul de recunoastere are un maxim de
82.20% pentru valoarea de 15.25% exemple negative din setul de
antrenare(numarul de exemple negative este echivalent cu 18% din numarul de
exemple pozitive).

Setul de productie
90.00%
L 85.00%
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momnyr +4—7 /177771177
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Figura 43. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere pentru setul de productie, de
catre reteaua neuronala de la experimentul 4

Procentul de recunoastere pentru setul de productie are o tendinta
crescatoare pana la valoarea de 82.20%, dupa care tendinta este descrescatoare.

Se verifica in acest fel datele experimentului 3, care precizau ca procentul
maxim de recunoastere obtinut pentru un set de productie se obtine pentru un
numar de exemple negative situat intr-un interval de 9%-17%.

O alta observatie care confirma datele obtinute la experimentul 3 este aceea
ca procentul de recunoastere pentru intregul set creste dacd numarul exemplelor
negative folosite la antrenare creste.

BUPT



80 Invitarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative

Concluzii
In urma efectudrii experimentului 4 (antrenarea unei retele neuronale
pentru detectarea unor valuri periculoase), au fost formulate urmatoarele concluzii:
v' pentru aceasta problema, intervalul [17% - 19%] (din numarul de
exemple pozitive) reprezinta o delimitare mai clara a intervalului in
care este situat procentul optim de exemple negative ce trebuie
utilizat la antrenare.

5.2.3 Determinarea procentului de exemple negative optim
ce trebuie utilizat la antrenarea retelelor neuronale

Pentru determinarea procentului de exemple negative optim ce trebuie
utilizat la antrenarea retelelor neuronale au fost desfasurate 4 experimente. Doua
dintre acestea au folosit baza de date NIST 19 (baza de date ce contine caractere
scrise de mana), iar celelalte doua au folosit baza de date Ocean’s Data (baza de
date ce contine diverse masuratori aplicate asupra valurilor). Acest fapt a asigurat
experimentelor noastre o larga diversitate a datelor, fapt ce conduce la o relevanta
semnificativa a rezultatelor obtinute.

Pentru gasirea procentului de exemple negative, pe fiecare baza de date s-
au efectuat doua experimente: primul experiment incearcd localizarea acestui
procent la nivel de interval, iar al doilea experiment reuseste gasirea unei valori
pentru acest procent (prin Tmpartirea mai find a intervalului de la primul
experiment).

Rezultatele obtinute pe cele doua baze de date sunt(mentionam ca toate
valorile procentuale reprezinta procente din setul total de antrenare):

e NIST 19 - intervalul gasit este [9% - 17%], procentul gasit fiind de
16%

e Ocean’s Data - intervalul gasit este [9% - 17%], procentul gasit
fiind de 15.25%

Cele doua valori gasite sunt foarte asemanatoare chiar daca seturile de
antrenare sunt total diferite. Pentru a intari aceasta observatie prezentam mai jos
cateva comparatii intre rezultatele obtinute pe cele doua seturi de valori
experimentale furnizate de experimente.

In Figura 44 avem desenate graficele obtinute de setul de testare pentru
ambele baze de date. Chiar daca valorile procentuale sunt diferite, forma celor doua
este identica. Acest lucru exprima clar tendinta de crestere a procentului de
recunoastere pentru un set de testare, atunci cand procentul de exemple negative
din setul de antrenare creste. Cresterea aceasta este asimptotica, fiind mai
accentuatda pentru valori ale procentului de exemple negative pana la 20% din
totalul exemplelor din setul de antrenare.
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Figura 44. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere obtinute pe setul de testare
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O altd comparatie interesantd este facuta pe procentele de recunoastere
obtinute pe un set de productie. Spre deosebire de setul de testare, cel de productie
a fost alcatuit dupa o formula propusa de autor (5.1) si reda foarte fidel distributia
unor exemple din clase necunoscute cu exemplele din clase cunoscute de catre
reteaua neuronala.

Astfel, in Figura 45 se pot observa asemanadrile dintre cele douad grafice
pentru cele doua seturi. Desi pentru procentele de recunoastere obtinute pe setul de
testare avem o diferenta de pana la 30% (pentru anumite configuratii), pentru setul
de productie, aceasta diferentd nu este mai mare de 4%. In acest fel obtinem o
validareﬂcerté pentru formula ce descrie setul de productie.

In plus se poate observa cum procentul de recunoastere variaza in limita a
5% pentru valori ale setului de antrenare cu continut mai mare de 5% exemple
negative. In acest context, putem spune ca ponderea cea mai mare asupra variatiei
procentului de antrenare este datda de folosirea exemplelor negative in setul de
testare, in detrimentul unui set de antrenare ce foloseste numai exemple pozitive
(variatii de pana la 25% a procentului de recunoastere).

Cu toate acestea, pentru cei care doresc un maxim de randament(procent
de recunoastere) recomandam folosirea unui procent situat in intervalul [15% -
16%] din numarul total de exemple din setul de antrenare (sau [17% - 19%] din
numarul total de exemple pozitive).[84]

Concluzii
Pe baza informatiilor prezentate anterior, pentru experimentele 1-4 au fost
formulate urmatoarele concluzii:

v folosirea a cel putin 5% exemple negative in setul de antrenare al
unei retele neuronale mbunatateste performantele acesteia cu
pana la 25% pentru un set de testare ce contine si tipare negative

v pentru definirea unui set de productie independent de problema
putem utiliza formula 5.1(graficele de la doua probleme diferite au
forma si valori asemanatoare)

v daca se doreste un maxim de performanta pentru o retea
neuronald, trebuie sa utilizam un numar de exemple pozitive
cuprins in intervalul [17% - 19%] din numarul de exemple pozitive

v' procentele de recunoastere pe clase individuale sunt putin mai mici
(cu pana la 5%) atunci cand utilizam exemple negative in setul de
antrenare

5.2.4 Modelul matematic pentru procesul de antrenare cu
exemple negative

in subcapitolul anterior am incercat, pe baza experimentelor, s& gasim
procentul optim de exemple negative ce trebuie utilizat la antrenarea unei retele
neuronale.

In continuare, vom justifica matematic afirmatia facuta in prezenta lucrare,
a faptului ca procentul de exemple negative ce trebuie sa folosit in cazul antrenarii
unei retele neuronale trebuie sa fie cuprins intre 10 - 20% din totalul exemplelor
utilizate pentru a obtine performante maxime.
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In acest scop se face apel la o tehnicd de analizd regresionald prin
intermediul careia sunt analizate datele rezultate din procesul de antrenare a trei
retele neuronale pentru un numar de trei seturi de date si anume : un set de date
destinat recunoasterii literelor, a datelor furnizate de un sonar si a datelor rezultate
din analizele medicale pentru diabet. Cele trei tipuri de date vor fi in continuare
numite generic litere, sonar si diabet.

Etapele sunt urmatoarele:

e determinarea unui model corelational pentru fiecare din cele trei
tipuri de date.

e demonstrarea faptului ca acestea apartin aceleiasi categorii de
modele.

e definirea unui model general al procesului de recunoastere cu
exemple negative.

e testarea modelului pe o noua bazd de date pentru verificarea
veridicitatii acestuia.

Pentru analiza acestora s-a recurs la utilitarul DataFit[88] si Origin6.0.[89]

Analiza date de tip litere, sonar, diabet.

In cadrul prezentei analize, datele utilizate sunt cele rezultate in urma
procesului de recunoastere. Acestea se refera la procentul de exemple negative
utilizat in procesul de antrenare si la o valoare normalizata datd de raportul dintre
procentul de recunoastere obtinut cu exemple negative si procentul de recunoastere
obtinut cu exemple pozitive. Normalizarea a fost necesara deoarece procentele de
recunoastere variaza in functie de natura aplicatiei si de tiparele folosite la
antrenarea retelei.

Pentru cele trei tipuri de date, rezultatele experimentale sunt prezentate in
tabelul de mai jos (Tabelul 8).

Scopul este gasirea unei functii de urmatorul tip:

Recunoastere normalizata = f(Procent exemple negative)

in urma interpolarii, pentru fiecare dintre cele 3 functii s-au obtinut formele
din figurile urmatoare(Figura 46, Figura 47 si Figura 48)

Procent Recunoastere Recunoastere Recunoastere
exemple normalizata normalizata normalizata
negative DIABET SONAR LITERE

0 1 1 1

5 1.108482 1.114285714 1.039523689
10 1.221101 1.250892857 1.050924753
15 1.307723 1.296428571 1.055611857
16 1.279962 1.313749999 1.054725108
17 1.278027 1.307142856 1.054091715
18 1.297856 1.307142856 1.053204966
19 1.32343 1.339285714 1.056371928
20 1.307462 1.349999999 1.047377755
25 1.307775 1.214285714 1.048391183
30 1.290598 1.239285714 1.045604256
35 1.283814 1.226428571 1.049024576
40 1.267533 1.244285714 1.048771219
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45 1.285275 1.246428571 1.042310616
50 1.226556 1.241071428 1.045097542
55 1.258814 1.228571428 1.041677223
60 1.235901 1.196428571 1.041297188
65 1.237989 1.210714285 1.038130225
70 1.22186 1.227678571 1.039016975
75 1.204118 1.197321428 1.041803902
80 1.212989 1.209821428 1.043577401
85 1.206205 1.166071428 1.032809729
90 1.223947 1.148214285 1.032936407
95 1.208292 1.149107142 1.033696478
100 1.193776 1.096428571 1.038510261

Tabelul 8. Valorile normalizate pentru cele 3 baze de cunostinte

SONAR
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Figura 46. Interpolarea procentelor de recunoastere normalizate pentru SONAR
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Figura 47. Interpolarea procentelor de recunoastere normalizate pentru DIABET

Recunoastere normalizatda DIABET = f(Procent exemple negative)
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Figura 48. Interpolarea procentelor de recunoastere normalizate pentru LITERE

Recunoastere normalizata LITERE = f(Procent exemple negative)

Din analiza celor trei functii de interpolare se observa ca acestea au
aproximativ aceeasi forma, si prezinta o crestere a ratei de recunoastere maxima

pentru un interval de exemple negative cuprins intre 10% si 20% din numarul de
exemple pozitive utilizat pentru antrenare.
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O primd concluzie care rezulta este aceea ca antrenarea cu exemple
negative induce un comportament similar in procesul de recunoastere. In cursul
acestui proces observam prezenta unui maxim de instante recunoscute pentru
fiecare dintre cele 3 exemple.

Intervalul de exemple negative in care acesta se situeaza este de [10, 20]
% din numarul de exemple pozitive din setul de antrenare. Urmatoarea etapa este
aceea de a vedea in ce mdsura acest comportament similar poate fi definit printr-un
model, si daca da, in ce masura acest model este corect din punct de vedere
statistic.

Determinarea modelului procesului de antrenare cu exemple
negative

Pentru determinarea modelului comportamental al procesului de antrenare
cu exemple negative, se propune utilizarea unei tehnici corelationale pentru a defini
legaturile intre datele prezente in acelasi set. Fiecare dintre aceste legaturi este
analizatd pentru a vedea in ce masura poate conduce la obtinerea unui model
matematic credibil.

In continuare vom detalia procesul de analiza efectuat pentru fiecare set de
date in parte.

Modelul matematic al procesului de antrenare pentru SONAR, in urma
efectuarii unei analize corelationale, are urmatoarea forma.

Definitia modelului f(x)= arsx?ibsx3tcex?+dex+e
Numarul de observatii 25

Numarul de observatii ratate 0

Tipul modelului Neliniar

Limita de iteratii neliniare 250

Eroarea standard pentru procesul 3.53E-02

de estimare

Coeficientii de determinari 0.8367

multiple(R?)

Credibilitatea modelului 83.67%

Modelul rezultat prezinta o credibilitate de 0.836 pentru o incredere de 95%.
Forma acestuia este urmatoarea:

f(X):_6'91*1078*X4+1.52*1075*X3—1,14*1073*X2

5 (5.2)

+3.179% 107 *x + 1.0126

Din datele obtinute pentru acest model se poate observa calitatea deosebit

de buna pe care acesta o posedd, cu un model comportamental de 0.836 in
conditiile unei increderi de 95%.

Modelul matematic al procesului de antrenare pentru DIABET, in urma
efectuarii unei analize corelationale, are urmatoarea forma.
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Definitia modelului f(x)= arx?ibsx3icsx2+dex+e
Numarul de observatii 25

Numarul de observatii ratate 0

Tipul modelului Neliniar

Limita de iteratii neliniare 250

Eroarea standard pentru procesul 1.73E-02

de estimare

Coeficientii de determinari 0.9487

multiple(R2)

Credibilitatea modelului 94.86%

Modelul rezultat prezinta o credibilitate de 0.948 pentru o incredere de 95%.
Forma acestuia este urmatoarea:

F(x)=-4.76+108 +x% +1.15+107° + x> - 9.65+107%  x?

+0.0302 * x + 0.9997 (5-3)
Din datele obtinute pentru acest model se poate observa calitatea deosebit
de buna pe care si acesta o posedd, cu un model comportamental de 0.948 in
conditiile unei increderi de 95%.

Modelul matematic al procesului de antrenare pentru LITERE, in urma
efectudrii unei analize corelationale, are urmatoarea forma.

Definitia modelului f(x)= arx?ibsx3icsx?+dex+e
Numarul de observatii 25

Numarul de observatii ratate 0

Tipul modelului Neliniar

Limita de iteratii neliniare 250

Eroarea standard pentru procesul 5.787E-03

de estimare

Coeficientii de determinari 0.784

multiple(R?)

Credibilitatea modelului 78.48%

Modelul rezultat prezinta o credibilitate de 0.784 pentru o incredere de 95%.
Forma acestuia este urmatoarea:

F(x)=-872%1077 »x¥ +2.03+107° + x> ~ 1.602+107% + x?

3 (5.4)
+4.638 1077 *x +1.0109
Din datele obtinute pentru acest model se poate observa calitatea buna pe
care acesta o poseda, cu un model comportamental de 0.784 in conditiile unei
increderi de 95%.

Determinarea unui model general al procesului de antrenare cu
exemple negative

In acest moment ne propunem sa verificdm daca modelele determinate in
pasul anterior sunt reprezentative pentru procesul de antrenare cu exemple
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negative. Daca vom obtine un raspuns afirmativ pentru aceasta verificare, dorim sa
stim si daca este posibila obtinerea unui model general prin intermediul caruia sa fie
determinat numarul de exemple negative pentru un caz particular existent.

Intr-o prima instantd vom verifica daca cele trei modele fac parte din
aceeasi clasa. Pentru aceasta se va utiliza un test t, verificarea fiind facuta pentru
setul de parametri (a, b, ¢, d, e ) ce caracterizeaza modelele. Testul t este facut
pentru a verifica daca doua modele difera in mod semnificativ.

Verificarea se va face cu ajutorul utilitarului Origin 6.0 si se utilizeaza
parametrii de la doud modele succesive. Datele care au stat la baza analize sunt
prezentate in tabelul de mai jos.

a b C d e
SONAR -6.91E-08 1.52E-05 -0.00114 0.0318 1.0126
DIABET -4.76E-08 1.15E-05 -0.000965 | 0.0302 0.9997
LITERE -8.72E-09 2.03E-06 -0.000160 | 0.00464 1.10109
Valoarea | -4.180E-08 | 9.57E-06 -0.000755 | 0.0222093 1.00773
medie

Tabelul 9. Valorile coeficientilor pentru cele 3 modele studiate

Rezultatele obtinute sunt prezentate pentru fiecare dintre cele 2 analize
efectuate asupra coeficientilor.

Pentru bazele de date SONAR si DIABET am obtinut rezultatele prezente in
tabelul de mai jos. Analiza a fost facuta pentru un nivel de credibilitate de 95% si
putem spune ca cele doua modele caracterizeaza aceleasi populatii de procese de
antrenare.

Baza de Media Variatia Numarul de elemente
date

SONAR 0.20866 0.20217 5

DIABET 0.20579 0.19714 5

t =-0.01014

p= 0.99216

Pentru DIABET si LITERE, si beneficiind de un nivel de credibilitate de 95%,
rezulta conform rezultatelor din tabelul de mai jos ca cele doua modele
caracterizeaza aceleasi populatii de procese de antrenare.

Baza de Media Variatia Numarul de elemente
date

SONAR 0.20579 0.19714 5

DIABET 0.20308 0.20394 5

t = -0.00958

p= 0.99259

Concluzia rezultata in urma acestui studiu este ca cele trei modele descriu
acelasi fenomen (caracterizeaza acelasi proces de antrenare cu exemple negative) si
ca pot reprezenta baza de plecare pentru determinarea unui model global al acestui
tip de antrenare a unei retele neuronale.

BUPT



Invatarea pe baza corectiei erorii cu exemple negative 89

Pentru construirea acestuia se pleaca de la valorile medii ale parametrilor ce
definesc cele trei modele discutate anterior, valori care au fost prezentate intr-un
tabel anterior (Tabelul 9).

Modelul general rezultat prezinta urmatoarea forma:

f(x)=-4.18067 x 1078 » x* + 9.57666 + 107° + x> - 7.5507 + 107 » x?

> (5.5)
+2.2209 % 107 * x + 1.000773333

Testarea modelului general pe o noua baza de date

Utilizand acest model general am ales o noua baza de date pentru a testa
veridicitatea acestuia. Deoarece am facut numeroase experimente cu reteaua ce
incearcd determinarea aparitiei unor valuri periculoase (VALURI), am ales aceste
date pentru a testa modelul general.

Rezultatele obtinute de acesta pe noua baza de date sunt prezentate in
Figura 49. Se poate observa ca acesta reuseste localizare precisa a procentului de
exemple negative optim.

De asemenea, toate valorile de recunoastere ale retelei prezente pentru un
procent de exemple negative situate intre [0% - 100%] sunt interpolate cu succes
de catre modelul general.

Input Data * WALURI
aterd b 3 Hc T2+l e
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Recunoastere normalizatd
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Figura 49. Modelul general pentru antrenarea cu exemple negative aplicat pentru VALURI

Concluzii
Incheiem aceasta analiza prin formularea urmatoarelor concluzii referitoare
la determinarea unui model general de antrenare cu exemple negative:
v cele trei modele analizate (LITERE, DIABET si SONAR) descriu
acelasi fenomen (caracterizeazd acelasi proces de antrenare cu
exemple negative) si reprezenta baza de plecare pentru
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determinarea unui model global al acestui tip de antrenare a unei
retele neuronale.

v" modelul general obtinut are forma prezentata in formula 5.5

v/ testarea acestuia a fost facuta pe baza de date VALURI si s-a reusit
localizarea precisa a procentului optim de exemple negative

5.3 Experimente efectuate pe retele neuronale
artificiale de tip multilayer perceptron cu 1 neuron block

In capitolul anterior am observat cd antrenarea cu exemple negative
pregateste reteaua neuronald pentru memorarea unor caracteristicilor nedorite.
Acest lucru este foarte benefic asigurand astfel o robustete a retelei neuronale
precum si o imbunatatire semnificativa a procentului de recunoastere. Din pacate, la
tipologia clasica a retelei neuronale de tip multilayer perceptron, nici un neuron de
pe stratul de iesire nu este direct responsabil de recunoasterea unor tipare nedorite.
Acest lucru se realizeaza in majoritatea cazurilor printr-o inactivitate totala a
neuronilor de iesire, situatie similara si cu cazul in care reteaua neuronald nu
recunoaste tiparul de la intrare.

Pentru a diferentia clar un tipar de intrare negativ de un tipar de intrare
nerecunoscut de retea, avem nevoie de unul sau mai multi neuroni care sa ne spuna
acest lucru.

Pentru aceasta am definit o noua topologie de retea neuronala de
tip multilayer percepton si anume retea neuronala de tipul multilayer
perceptron cu neuroni bloc.

in acest capitol vom antrena in paralel retele multilayer perceptron clasice
fmpreuna cu retele multilayer perceptron cu 1 neuron block.

Vom realiza diverse comparatii intre acestea in multiple situatii si cu seturi
de antrenare diferite. Se va realiza si un studiu cu privire la influenta noii tipologii de
retea asupra procentului de recunoastere, in functie de numarul de clase prezente la
iesire. La final, vom incerca sa rezumam toate datele obtinute in cateva concluzii
despre rezultatele obtinute de noua topologie.

5.3.1 Experimente pe NIST 19

Au fost facute 2 experimente pe aceasta baza de date pentru a studia modul
de comportament si performantele obtinute de noua topologie in procesul de
recunoastere. Primul experiment a masurat performantele obtinute de reteaua
multilayer perceptron cu neuron block atunci cand numarul de exemple negative
prezent in setul de antrenare variaza intre [5% - 100%]. Astfel, s-au efectuat mai
multe antrendri de retele neuronale cu un set de antrenare continand diverse
procente de exemple negative. Pentru fiecare set de antrenare s-au antenat 2
retele: o retea multilayer perceptron clasica si o retea multilayer perceptron cu un
neuron block.

Al doilea experiment a testat modul in care reteaua multilayer perceptron cu
neuron block se comportda atunci cand numarul claselor recunoscute la iegire
variaza. Si pentru acest experiment s-au antrenat 2 tipuri de retele pentru fiecare
situatie posibila(numarul de clase de la iesire a variat intre 1 si 10).
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Ambele experimente utilizeaza exemple negative in seturile de antrenare.

Experimentul 5

Asa cum am precizat mai sus, pentru acest experiment s-au realizat multiple
seturi de antrenare avand ponderi diferite pentru exemplele negative. Deoarece
pentru fiecare set de la intrare am comparat rezultatele obtinute de reteaua
multilayer perceptron cu neuron block cu o retea multilayer perceptron clasicd, am
utilizat seturile de antrenare folosite in cadrul Experimentului 1 si Experimentului 2.

Reamintim cd experimentul pleacd initial de la un set de antrenare ce
contine un numar echivalent cu 5% exemple negative(din numarul de exemple
pozitive) si adauga incremental acest numar la exemplele negative pana la
obtinerea unor procente de exemple negative si pozitive egale in setul de antrenare.

Numarul exemplelor pozitive si negative pentru fiecare antrenare este
prezent in Tabelul 2, mai putin prima inregistrare pentru care nu au fost folosite
exemple negative. De asemenea precizam ca pentru valori ale procentelor
exemplelor negative cuprinse in intervalul [15% - 20%] (din numarul de exemple
pozitive) au fost facute mai multe antrenari. Astfel, in acest interval variatie
exemplelor negative in setul de antrenare a fost de 1% si nu de 5% cat este in afara
intervalului. Acest lucru s-a datorat gasirii in capitolul precedent a valorii optime de
exemple negative cuprinse in intervalul [17% - 19%] (din numarul de exemple
pozitive).

Deoarece acest experiment este facut pentru a compara performantele unei
retele multilayer perceptron clasica cu una cu neuron block, am dorit sa utilizam
rezultatele obtinute in cadrul Experimentului 1, si de aceea caracterele ce trebuie
recunoscute de retelele neuronale au ramas aceleasi ca la Experimentele 1 si 2:
.a’, e’ ,n"si,r.

Reamintim configuratia retelei de la Experimentul 1 ca fiind de tip multilayer
perceptron cu 1 strat ascuns. Configuratia acesteia este urmatoarea:

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective

e stratul ascuns are 700 de neuroni

e stratul de iesire are 4 neuroni - fiecare dintre cei 4 neuroni este
responsabil cu recunoasterea unui caracter

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

In cadrul acestui experiment aceastd retea va purta denumirea de retea
multilayer perceptron clasica. A doua retea folositda poartd denumirea de retea
multilayer perceptron cu un neuron block si are urmatoarea configuratie:

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective

e stratul ascuns are 700 de neuroni

e stratul de iesire are 5 neuroni - 4 neuroni responsabili cu
recunoasterea celor 4 caractere, plus un neuron
suplimentar(neuron block) responsabil cu recunoasterea tiparelor
negative.

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:
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e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

Antrenarea a pornit cu un set de 4 caractere (a,e,n, si r), fiecare avand céate
5000 de instante(exemple pozitive) precum si cate 200 de caractere(literele b,d,h,l
si t), acestea din urma avand rol de exemple negative. Numarul exemplelor
negative a scazut la 40 fiecare, in intervalul [15% - 20%] pentru o observare mai
find a evolutiei procentului de recunoastere.

Rezultatele obtinute de catre reteaua multilayer clasica au fost prezentate in
Tabelul 3 si Tabelul 4. Rezultatele obtinute de catre reteaua neuronala cu un neuron
block sunt prezentate in Tabelul 10.

Pentru a oferi o imagine de ansamblu am reprezentat grafic procentele de
recunoastere obtinute de reteaua multilayer perceptron clasica si reteaua multilayer
perceptron cu 1 neuron block pentru literele ,a” si ,r” in Figura 50 (graficele pentru
~€”si,n" sunt similare si nu le-am mai reprezentat).

Antrenare | Exemple | Litera Litera | Litera | Litera | Intreg Set

negative | ,a" % | ,e"% | ,n" % | ,r" % | alfabetul | productie

% % %

0 91.10 | 94.40 | 96.30 | 96.10 | 31.95 78.94
1 4.76 93.30 | 95.70 | 96.40 | 96.10 | 55.30 83.05
2 9.09 92.70 | 94.70 | 95.00 | 95.80 | 60.83 83.63
3 13.04 93.20 | 93.40 | 94.70 | 95.70 | 64.30 83.90
4 13.79 92.50 | 93.20 | 95.20 | 95.60 | 62.78 83.87
5 14.53 92.70 [ 93.10 | 94.80 | 96.00 | 64.33 83.97
6 15.25 92.70 | 93.50 | 94.90 | 95.60 | 64.43 84.12
7 15.97 93.40 | 93.10 | 94.60 | 95.60 | 64.11 84.13
8 16.67 92.10 | 93.40 | 95.20 | 95.30 | 66.52 84.00
9 20.00 92.00 | 92.50 | 94.60 | 94.80 | 68.08 83.81
10 23.08 91.20 | 93.20 | 94.80 |94.80 | 71.61 83.89
11 25.93 91.09 [ 92.90 | 94.70 | 95.20 | 71.61 83.92
12 28.57 91.90 | 92.30 | 94.10 | 95.00 | 70.14 83.91
13 31.03 91.80 | 91.70 | 93.40 | 94.90 | 70.31 83.70
14 33.33 91.30 | 92.20 | 93.40 | 94.00 | 71.73 83.62
15 35.48 90.20 | 92.50 | 94.00 | 94.50 | 71.40 83.60
16 37.50 90.80 | 91.30 | 92.60 | 94.80 | 69.83 83.36
17 39.39 90.70 | 90.80 | 93.50 | 93.80 | 72.63 83.29
18 41.18 91.10 | 90.70 | 92.70 | 93.90 | 73.09 83.20
19 42.86 91.40 | 91.60 | 93.20 |93.90 | 74.21 83.59
20 44.44 90.80 | 91.80 | 93.50 | 94.00 | 73.00 83.61
21 45.95 91.00 | 91.20 | 92.60 | 93.70 | 74.17 83.32
22 47.37 91.00 |91.20 |92.10 | 93.30 | 75.02 83.17
23 48.27 90.80 | 90.20 | 92.50 | 93.80 | 73.86 83.06
24 50.00 91.10 | 91.30 |92.40 | 94.50 | 74.46 83.47

Tabelul 10. Rezultatele obtinute pe baza de date NIST 19 in cadrul experimentului 5
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Figura 50. Reprezentarea grafica pentru procentele de recunoastere obtinute de ,a” si ,r” de
catre reteaua multilayer perceptron si reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block
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Figura 51. Reprezentarea grafica pentru rezultatele obtinute pe setul de testare de catre
reteaua multilayer perceptron si reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block

Se poate observa cu usurintd faptul ca procentele obtinute de reteaua
multilayer perceptron cu neuron block pentru fiecare clasa sunt net superioare celor
obtinute de reteaua multilayer perceptron clasica. Observam de asemenea o reald
fmbunatatire a recunoasterii unor tipare care sunt asemanatoare cu altele si pentru
care recunoasterea e mai dificil de facut. (De ex. litera ,a” se confunda cu literele
~€"si,0")

Astfel, antrenarea unei retele multilayer perceptron cu neuron block ofera
rezultate mai bune decét antrenarea unei retele multilayer perceptron clasice pentru
fiecare din clasele ce trebuie recunoscute la iesire.
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Figura 52. Reprezentarea grafica pentru rezultatele obtinute pe setul de productie de catre
reteaua multilayer perceptron si reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block

Pentru a analiza procentele obtinute de cele doud retele pe seturile de
testare si productie, am construit graficele din Figura 51 si Figura 52. Se poate
observa si aici ca procentele obtinute de catre reteaua multilayer perceptron cu 1
neuron block sunt superioare celor obtinute de reteaua multilayer perceptron
clasica. Se observa astfel ca acestea difera cu valori cuprinse intre 0% si 5%.

O alta observatie este aceea ca toate procentele de recunoastere pentru
setul de productie sunt mai mari la reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block
decat reteaua multilayer perceptron clasica. Acest lucru denotda o maturitate a noii
arhitecturi ce se prezinta astfel superioara celei clasice.

Pe langa procentele de recunoastere mai mari, reteaua multilayer
perceptron cu un neuron block ofera si o claritate a iesirilor. Astfel putem distinge
acum cu usurinta intre intrarile care nu fac parte din clasele ce trebuie recunoscute
de retea si intrarile care nu sunt recunoscute de retea. Acest lucru poate oferi noi
posibilitati de analiza a datelor si clasificare mai sigura a iesirilor retelei.

In continuare a fost studiat modul in care reteaua multilayer perceptron cu
neuron block reactioneaza atunci cand numarul claselor de iesire creste.

Concluzii

In urma efectudrii experimentului 5 (antrenarea unei retele multilayer
perceptron cu 1 neuron block in vederea recunoasterii caracterelor, si comparatie
intre aceasta si o retele multilayer perceptron clasica), au fost formulate
urmatoarele concluzii:

v'  procentele obtinute de noua topologie de retea (multilayer
perceptron cu 1 neuron block) pe un set de productie sunt cu
pana la 5% mai bune decat o retea multilayer perceptron clasica

v' procentele individuale pe clase de recunoastere sunt de asemenea
mai mari decat cele obtinute de o retea multilayer perceptron
clasica antrenatd fara exemple negative; lucru care nu a putut fi
obtinut de reteaua multilayer perceptron clasica antrenata si cu
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exemple negative (reamintim cd acest aspect a fost relevat in
experimentele 1-4)

v 0 mai mare claritate a iesirilor la reteaua multilayer perceptron cu
neuron block; astfel tiparele negative sunt identificate cu usurinta
ca o0 noua clasa prezenta la iesire

Experimentul 6

In acest experiment vom varia numarul de clase prezente la iesirea retelei
de la 1 la 10 clase. Vom incerca sa evidentiem astfel comportamentul retelei
multilayer perceptron cu 1 neuron block fata de o retea multilayer clasica atunci
cand numarul claselor de la iegire creste.

Configuratiile celor 2 retele sunt asemanatoare, ca singura diferenta
remarcam numai neuronul suplimenta de pe stratul de iesire prezent la reteaua
multilayer perceptron cu 1 neuron block.

Desi variaza de-a lungul celor 10 antrenari, configuratile acestea se
fncadreaza in urmatorul tipar:

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective

e stratul ascuns are intre 650 si 660 de neuroni, variind cu 1 pentru
fiecare nou tipar adaugat

e stratul de iesire are intre 1 si 10 neuroni pentru reteaua multilayer
perceptron clasica si intre 2 si 11 neuroni pentru reteaua multilayer
perceptron cu neuron block.

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

Cele 10 tipare folosite la iesire reprezinta recunoasterea urmatoarelor litere:
" " ,n", " b .,d", ,h 0", " si,q" (folosite in aceasta ordine). Numarul de
tipare pozitive de antrenare a fost fixat la 20.000, avand astfel 20.000 de tipare
pentru litera ,e” la primul experiment si terminand cu cate 2.000 pentru fiecare
dintre cele 10 litere prezente.

Tiparele negative au fost in numar de 3000 (literele ,c”, ,f”, ,i”, ,k” si ,m")
reprezentand 15% din numarul total de tipare pozitive.

Asa cum am precizat mai sus au fost facute 20 de antrenari, cate 10 pentru
fiecare dintre cele 2 retele. Testarea s-a efectuat pe un set de productie cu 26.000
de exemple, continand 26 de litere a cate 1.000 de tipare fiecare.

Procentele de recunoastere obtinute au fost calculate conform formulei (5.1)
si sunt prezente in Tabelul 13 si reprezentate vizual in Figura 53.

In Tabelul 11 si Tabelul 12 pot fi observate valorile procentelor de
recunoastere pentru fiecare din cele 10 clase de iesire utilizate in cadrul
experimentului.

De asemenea, pentru o mai buna vizualizare a rezultatelor am reprezentat
grafic procentele de recunoastere pentru litera ,e” (a fost prezenta in toate
experimentele) obtinute de cele 2 retele de-a lungul experimentelor in Figura 54.
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Nr. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit.

cls. | ,e" sa” Mok Mot #b” e b ~h” JA" % | Q"
% % % % % % % % %

1 99.0

2 95.3 96.1

3 95.1 93.7 96.5

4 93.9 92.7 95.5 95.2

5 87.9 91.5 94.4 | 95.6 95.3

6 87.2 90.0 93.4 | 95.3 94.5 93.8

7 85.9 88.0 88.2 [ 94.4 | 93.6 93.9 92.6

8 82.6 | 87.8 89.0 | 92.5 93.0 92.6 90.4 | 81.0

9 81.6 | 86.3 88.0 | 92.9 92.3 92.4 90.9 73.7 81.7

10 81.3 78.9 87.1 91.7 93.1 91.6 89.3 71.7 82.7 89.0

Tabelul 11. Procentele de recunoastere obtinute de reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron

block

Nr. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit. Lit.

cls. | ,e" - N o ~b” Ld” ~h” S % | " »q"
% % % % % % % % %

1 99.0

2 95.4 | 95.3

3 93.3 90.7 95.8

4 93.1 90.2 95.0 | 94.8

5 82.9 88.4 [ 924 |94.7 93.8

6 81.5 84.1 91.9 | 93.7 93.4 |92.2

7 82.2 82.8 87.1 94.2 91.1 91.1 89.3

8 74.7 | 82.2 86.4 | 92.6 91.2 89.1 87.8 79.5

9 74.4 | 80.7 85.1 90.9 89.9 88.9 88.6 71.5 77.3

10 74.2 72.8 84.6 [ 91.4 | 89.6 86.3 89.4 65.8 77.5 82.9

Tabelul 12. Procente de recunoastere obtinute de reteaua multilayer perceptron clasica

Nr. Recunoastere retea Recunoastere retea
clase multilayer perceptron multilayer perceptron
cu 1 neuron block (%) clasica (%)

1 73.92 % 74.52 %

2 82.72 % 82.33 %

3 86.91 % 85.42 %

4 88.24 % 87.35 %

5 88.98 % 87.02 %

6 89.51 % 87.18 %

7 89.24 % 86.37 %

8 86.91 % 84.03 %

9 85.46 % 81.90 %

10 84.77 % 80.72 %

Tabelul 13. Procentele de recunoastere obtinute pe setul de productie de catre cele 2 retele
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Figura 53. Procentele obtinute pe setul de productie de ambele retele pentru experimentul 6
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Figura 54. Procentele de recunoastere pentru litera ,,e” in cadrul experimentului 6
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Se poate usor observa ca pentru intreg setul de productie, reteaua
multilayer perceptron cu neuron block a obtinut rate mai mari decat cea clasica
pentru situatiile in care avem cel putin 2 clase diferite la intrare. Cu cat numarul de
clase creste, diferenta se accentueaza ajungand pana la 4% pentru antrenarea unei
retele ce are 10 clase diferite la intrare.

Acest aspect recomanda folosirea unei retele multilayer cu neuron block
atunci cdnd avem mai multe clase de intrari. Cu cat numarul de clase de intrare este
mai mare, cu atéat este de dorit folosirea acestui tip de retea.

Daca analizam comportamentul acestei retele si la nivel de clasa particulara,
observam si aici o imbunatatire semnificativa fata de o retea multilayer obisnuita.
Astfel, in Figura 54 se poate observa o superioritate clard a retelei multilayer cu
neuron block si la nivel de clasa de recunoastere.

De exemplu, pentru litera ,e” am obtinut procente de recunoastere
superioare de pana la 7%. Acest aspect este unul deosebit de important si merita
subliniat faptul cd reteaua multilayer cu un neuron block prezinta procente de
recunoastere superioare fatda de reteaua multilayer clasicd si la nivel individual de
clasa de intrare. Cu cat numarul de clase de la intrare este mai mare, cu atat
diferenta dintre cele doua retele este mai accentuata.

La fel ca si in experimentele de la capitolul anterior am dori sa verificam
rezultatele obtinute pentru antrenarea unei retele multilayer perceptron cu neuron
block pe cat mai multe seturi de date. Din aceasta cauza, urmatorul capitol este
dedicat experimentelor facute pe setul Ocean’s Data de retele multilayer cu neuron
block.

Concluzii

Concluziile care au fost formulate in urma realizarii experimentului 6
(antrenarea unei retele neuronale de tip multilayer perceptron cu 1 neuron block
utilizdnd mai multe clase de iesire) sunt prezentate in cele ce urmeaza:

v' pentru intreg setul de productie, reteaua multilayer perceptron cu
neuron block a obtinut rate mai mari decat reteaua multilayer
perceptron normald atunci cand sunt cel putin 2 clase diferite la
intrare

v cu cat numarul de clase de la iesire creste, diferenta se
accentueaza ajungand pana la 4% pentru antrenarea unei retele ce
are 10 clase diferite la intrare

v si la nivel de clasd individuala se poate observa o mai buna
recunoastere a retelei multilayer perceptron cu neuron block fata
de reteaua multilayer perceptron normala

5.3.2 Experimente pe Ocean’s Data

Si pe acest set de date s-au efectuat numai experimente pentru a observa
cum anume sunt influentate retelele multilayer perceptron cu neuron block de
numarul de exemple negative din setul de antrenare.

Experimente legate de influenta numarului de clase prezent la iesire asupra
unei retele multilayer perceptron cu neuron block, nu au putut fi executate.
Explicatia rezidd in numarul mic de clase de intrare prezent in acest set, ceea ce
face ca datele sa fie neconcludente.
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Experimentul 7

Similar cu experimentul 5, si pentru acest experiment au fost realizate mai
multe seturi de antrenare cu ponderi diferite pentru procentul de exemple negative
continut. Pentru fiecare din acest set au fost antrenare doua tipuri de retele: o retea
multilayer perceptron cu neuron block si o retea multilayer perceptron normala. Din
aceasta cauza, seturile de antrenare utilizate pentru fiecare antrenare sunt cele de
la exemplul 3.

Numarul exemplelor pozitive si negative este cel din Tabelul 5 (mai putin
prima inregistrare), iar pentru intervalul [15% - 20%] (procente exemple negative
din numarul de exemple pozitive) s-au generat seturi de antrenare la care procentul
de exemple negative variaza cu 1% din numarul de exemple pozitive. Am facut
acest lucru deoarece, acest interval contine procentul optim de exemple negative
recomandat la antrenarea unei retele neuronale si dorim o analiza mai atenta in
acest caz.

Tema experimentului este similara cu cea a Experimentul 3 si incearca
determinarea gradului de risc privind aparitia unor valuri foarte mari intr-o anumita
perioada a anului.

Configuratia retelei neuronale de tipul multilayer perceptron cu neuron
block este urmatoarea

e stratul de intrare contine 17 neuroni - am folosit ca intrari toti
parametrii din Anexa 2 mai putin parametrul 8

e stratul ascuns are 160 de neuroni

e stratul de iesire are 4 neuroni — avem 3 dintre acestia raspunzatori
cu nivele de risc pentru valuri, iar al 4-lea fiind neuronul block
(responsabil cu detectia tiparelor negative de la intrare)

Functiile de activare corespunzatoare fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia liniara
f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

Prima antrenare utilizeaza un set de 13.000 de exemple pozitive si 650
exemple negative, iar ultima are 13.000 exemple pozitive si 13.000 exemple
negative. La fiecare pas de antrenare numarul exemplelor negative a crescut cu
650, iar in intervalul [15% - 20%] (exemple negative din numarul de exemple
pozitive) numai cu 130, pentru o observare mai find a evolutiei procentului de
recunoastere.

Rezultatele obtinute de catre o retea multilayer perceptron clasica sunt
prezentate in Tabelul 6 si Tabelul 7. Pentru acelasi set de date, rezultatele obtinute
de catre reteaua multilayer perceptron cu un neuron block sunt prezente in Tabelul
14.
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Antrenare | Exemple | Risc Risc Risc Set Set

negative | inexist | scazut | mediu | test % productie

% ent% | % % %

0 85.34 [94.44 | 64.29 | 28.00 61.93
1 4.76 87.07 | 96.53 | 60.00 | 86.18 82.85
2 9.09 78.45 |99.31 | 58.57 | 88.18 82.00
3 13.04 87.93 [99.31 |61.43 | 89.82 85.48
4 13.79 77.59 |98.61 | 64.29 | 90.18 83.53
5 14.53 81.90 |98.61 | 57.14 | 90.36 82.82
6 15.25 78.45 [ 97.92 | 62.86 | 90.73 83.34
7 15.97 77.59 |97.22 | 65.71 | 91.64 84.16
8 16.67 82.76 | 95.83 | 64.29 | 91.09 84.39
9 20.00 89.66 |95.83 | 65.71 |91.82 86.66
10 23.08 83.62 | 96.53 | 54.29 | 92.18 82.96
11 25.93 74.14 | 95.14 | 60.00 | 92.45 81.73
12 28.57 79.31 | 97.22 | 58.57 |93.09 83.22
13 31.03 73.28 |98.61 | 57.14 | 92.27 81.64
14 33.33 78.45 [99.31 | 62.86 | 92.09 84.47
15 35.48 70.69 |98.61 | 50.00 | 91.82 79.63
16 37.50 77.59 [97.92 |45.71 | 92.00 79.82
17 39.39 65.52 [ 97.92 | 54.29 | 92.00 79.36
18 41.18 64.66 | 97.22 | 52.86 | 92.00 78.55
19 42.86 66.38 | 97.22 | 51.43 | 92.00 78.66
20 44.44 68.97 |97.22 | 45.71 | 91.73 77.91
21 45.95 67.24 |95.83 | 50.00 | 92.00 77.98
22 47.37 66.38 | 97.92 |41.43 | 91.64 76.33
23 48.27 66.38 | 98.61 | 42.86 | 91.82 76.90
24 50.00 68.97 [94.44 |41.43 |91.82 76.18

Tabelul 14. Rezultatele obtinute pe baza de date Ocean’s Data in cadrul experimentului 7

Pentru o buna vizualizare a datelor (la fel ca si la restul experimentelor) am
reprezentat grafic aceste valori in figurile urmatoare. Aceste date au fost comparate
cu cele obtinute in cadrul experimentelor 3 si 4. Reamintim ca cele 2 experimente (3
si 4) au masurat performantele obtinute de o retea multilayer perceptron antrenata

cu un set ce contine si exemple negative.

in Figura 55 au fost reprezentate procentele obtinute pentru fiecare grad de
risc in parte, de cele 2 tipuri de retele. Se poate usor observa ca reteaua multilayer
perceptron cu neuron block este superioara celei clasice, obtinand pentru toate

categoriile procente superioare.
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Figura 55. Procentele de recunoastere pentru valorile de risc obtinute de catre o retea
multilayer perceptron cu neuron block si o retea multilayer perceptron clasica
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Figura 56. Procentele de recunoastere pe setul de testare obtinute de catre o retea multilayer

perceptron cu

Ambele figuri (Figura 56 si Figura 57) contin rezultate comparative obtinute
de reteaua multilayer perceptron cu neuron block fata de reteaua multilayer
perceptron normala pe douad seturi de date (un set de productie si un set de

testare).

neuron block si o retea multilayer perceptron clasica
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Figura 57. Procentele de recunoastere pe setul de productie obtinute de catre o retea
multilayer perceptron cu neuron block si o retea multilayer perceptron clasica

Din cele trei figuri se observa clar superioritatea retelei multilayer
perceptron cu neuron block fata de o retea multilayer perceptron normald. Aceasta
a obtinut valori mai mari pentru toate situatiile in care setul de antrenare contine
pana la 35% procente negative(din numarul exemplelor pozitive). Dupa acest prag,
diferentele dintre cele doua antrenari se reduc.

Faptul ca reteaua multilayer perceptron cu neuron block obtine procente de
recunoastere superioare celei clasice, denota o maturitate a arhitecturii si o
comportare mai buna.

Asa cum a reiesit si din experimentul 5, o retea multilayer perceptron cu
neuron block ofera o mai buna claritate a iesirilor. Astfel putem distinge acum cu
usurinta intre intrarile care nu fac parte din clasele ce trebuie recunoscute de retea
si intrarile care nu sunt recunoscute de retea. Acest lucru poate oferi noi posibilitati
de analiza a datelor si o clasificare mai sigura a iesirilor retelei.

Concluzii

In urma efectuarii experimentului 7(antrenarea unei retele multilayer
perceptron cu neuron block in vederea depistarii unor valuri periculoase, si
comparatie intre aceasta si o retele multilayer perceptron clasica), au fost formulate
urmatoarele concluzii:

v procentele obtinute de noua topologie de retea (multilayer
perceptron cu 1 neuron block) pe un set de productie sunt cu
pana la 8% mai bune decéat o retea multilayer perceptron clasica

v si pentru acest set de date procentele individuale pe clase de
recunoastere sunt mai mari decat cele obtinute de o retea
multilayer perceptron clasica antrenata fard exemple negative

v 0 mai mare claritate a iesirilor la reteaua multilayer perceptron cu
neuron block; astfel tiparele negative sunt identificate cu usurinta
ca o noua clasa prezenta la iesire
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5.3.3 Avantajele utilizarii unei retele multilayer perceptron cu
neuron block fata de o retea neuronala de tip multilayer perceptron
simpla

Acest subcapitol s-a ocupat de analizarea unei noi tipologii de retea
multilayer perceptron obtinuta prin addaugarea unui neuron pe ultimul strat al unei
retele neuronale normale.

Ideea de adaugare a unui neuron suplimentar pe stratul de iesire a fost
puternic influentatd de prezenta exemplelor negative in setul de antrenare. Pentru
aceste exemple s-a dorit crearea unui neuron care sa fie responsabil cu
recunoastere tiparelor negative prezente la intrare. Din aceastd cauza l-am numit
neuron block (responsabil cu blocarea anumitor tipare).

Experimentele desfasurate de-a lungul acestui subcapitol au scos in evidenta
rolul major pe care acesta il detine in cadrul procesului de antrenare prin
simplificarea metodei de arbitrare desfasurata la nivelul ultimului strat.
Neuronul(neuronii) castigatori erau desemnati prin aplicarea unor functii de activare
care stabileau daca un neuron este sau nu activ.

Inactivitatea tuturor neuronilor de pe stratul de iesire induce o stare confuza
deoarece poate fi vazuta ca o nerecunoastere a tiparului de la intrare sau poate fi o
clasificare a acestuia ca un exemplu negativ.

Odata cu introducerea unui neuron suplimentar, procesul de arbitrare se
simplifica simtitor. Avem astfel un neuron de iesire si pentru exemplele negative
care pot apare la intrarea retelei, eliminandu-se astfel situatia confuzd de mai sus.
De asemenea, desemnarea unui neuron ca fiind castigator este foarte simpla, luand
in acest caz neuronul cu iesirea cea mai mare.

In exemplele rulate in acest subcapitol s-a observat o imbunatatire
simtitoare a procesului de recunoastere cu pana la 5% pentru o astfel de
retea. Un alt aspect interesant a fost acela ca procentele de recunoastere pentru
reteaua cu neuron block sunt superioare in orice situatie celei clasice. Acest
aspect denota o maturitate a arhitecturii tradusa printr-o uniformitate in procesul de
recunoastere. [66]

Alt aspect important este oferit de procentele de recunoastere obtinute de
fiecare clasa. Daca privim cu atentie toate datele observéam ca acestea sunt
superioare celor obtinute de o retea neuronala care a fost antrenata fara
exemple negative. Acest aspect este datorat simplitatii metodei de arbitrare si
consideram ca este o realizare importanta oferita de reteaua cu neuron block.

Se poate afirma la finalul acestui subcapitol ca o retea neuronala de tipul
multilayer perceptron cu neuron block este superioara uneia clasice din
toate punctele de vedere. Rezultatele obtinute de aceasta sunt cu pana la 5%
mai bune, iar acest lucru este obtinut doar printr-o simpla modificare a stratului de
iesire(acesta trebuie sa contina un neuron block).

5.4 Experimente efectuate pe retele multilayer
perceptron cu mai multi neuroni block

In capitolul anterior am observat c& utilizarea unei retele multilayer
perceptron cu un neuron block pe stratul de iesire conduce la obtinerea unor
procente de recunoastere superioare fatd de cele obtinute de o retea similara clasica
(fara neuron block). Am dori sa experimentam in continuare acest fenomen prin
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introducerea mai multor neuroni block pe stratul de iesire al retelei multilayer
perceptron. Fiecare dintre acestia vor avea o functie de activare diferitd si din
aceasta cauza presupunem cd vor manifesta comportamente diferite in procesul de
recunoastere.

Experimentele urmatoare utilizeaza 2 neuroni suplimentari pe stratul de
iesire. Fiecare dintre acestia utilizeaza functii de activare diferite, iar activarea cel
putin a unuia face ca tiparul de la intrare sa fie considerat un exemplu negativ.

5.4.1 Experimentul 8 (baza de date NIST 19)

Acest experiment este foarte asemanator cu experimentul 5, singura
diferenta constand in introducerea a inca unui neuron block pe stratul de iesire.

Asa cum am procedat pana acum, si pentru acest experiment s-au realizat
multiple seturi de antrenare. Diferenta dintre acestea consta in numarul de exemple
negative continut de fiecare set in parte. Deoarece am dori o comparatie cu datele
obtinute la experimentul 5, am decis sa folosim exact aceleasi seturi de date folosite
de catre acel experiment.

Astfel, antrenarea a pornit cu un set de 4 caractere (a,e,n, si r), fiecare
avand cate 5000 de instante(exemple pozitive) precum si cate 200 de
caractere(literele b,d,h,l si t), acestea din urma avand rol de exemple negative.
Numarul exemplelor negative a scazut la 40 fiecare, in intervalul [15% - 20%]
pentru o observare mai fina a evolutiei procentului de recunoastere.

Reteaua multilayer perceptron cu mai multi neuroni block antrenata pentru
acest experiment are urmatoarea configuratie:

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective

e stratul ascuns are 700 de neuroni

e stratul de iesire are 6 neuroni - 4 neuroni responsabili cu
recunoasterea celor 4 caractere; 2 neuroni suplimentari(neuron
block) responsabil cu recunoasterea tiparelor negative.

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica (pentru cei 4 neuroni responsabili cu detectarea literelor si
unul din neuronii suplimentari) si functia tangenta hiperbolica
pentru celdlalt neuron block

Rezultatele obtinute de catre reteaua multilayer perceptron cu doi neuroni
block sunt prezentate in Tabelul 15.

Datele sunt asemandtoare cu cele obtinute la experimentul 5. Acest lucru
poate fi observat si in Figura 58 si Figura 59. In ambele figuri procentele de
recunoastere pentru reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block sunt
asemanatoare cu cele ale retelei multilayer perceptron cu 2 neuroni block.
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Antrenare | Exemple | Litera Litera | Litera | Litera fntreg Set
negative | ,a"”" % €% | ,n"% | ,r"% alfabetul | productie
% % %
0 91.10 94.40 | 96.30 | 96.10 | 31.95 78.94
1 4.76 92.70 96.20 | 96.90 | 96.20 | 55.74 83.91
2 9.09 92.00 95.40 | 95.80 | 95.80 | 59.35 83.75
3 13.04 92.30 94.30 | 95.30 | 95.10 | 63.17 83.90
4 13.79 92.00 94.10 | 95.10 | 95.40 | 63.55 84.22
5 14.53 91.90 93.80 | 94.90 | 96.20 | 63.61 84.34
6 15.25 92.00 94.30 | 95.50 | 95.90 | 64.20 84.63
7 15.97 92.40 93.70 | 95.30 | 95.60 | 65.14 84.49
8 16.67 91.80 93.50 | 95.00 | 95.30 | 66.54 83.89
9 20.00 91.50 93.00 | 95.10 | 94.70 | 69.23 84.15
10 23.08 91.00 93.90 | 95.20 | 95.30 | 70.15 84.41
11 25.93 91.20 93.00 | 94.80 | 95.40 | 70.01 84.36
12 28.57 91.50 93.00 | 94.80 | 94.70 | 71.39 84.24
13 31.03 91.10 91.80 | 93.80 | 94.50 | 71.13 83.77
14 33.33 90.60 93.00 | 93.60 | 94.00 | 72.31 83.84
15 35.48 89.90 92.10 | 93.90 | 94.30 | 69.31 82.68
16 37.50 90.00 92.10 | 93.10 | 93.70 | 71.70 82.74
17 39.39 90.40 91.50 | 93.70 | 93.40 | 72.63 82.85
18 41.18 90.50 91.60 | 92.80 | 93.60 | 75.01 82.99
19 42.86 91.00 92.30 | 92.90 | 93.70 | 73.20 83.68
20 44.44 90.20 92.60 | 94.00 | 94.40 | 72.48 83.93
21 45.95 90.30 91.90 | 93.50 [ 93.90 | 74.31 83.64
22 47.37 90.40 92.00 | 93.00 | 92.90 | 76.27 83.41
23 48.27 90.00 90.90 | 93.10 | 92.90 | 76.63 83.12
24 50.00 90.50 91.20 | 92.50 | 93.10 | 76.30 83.19
Tabelul 15. Rezultatele obtinute la experimentul 8
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Figura 58. Procentele de recunoastere obtinute pe un set de test pentru o retele multilayer
perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire
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Figura 59. Procentele de recunoastere obtinute pe un set de productie pentru retele multilayer
perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire

Aceasta ,asemanare” a procentelor de recunoastere pentru cele 2 tipuri de
retele este prezenta si la nivel de clasa de recunoastere. Astfel, reprezentand
procentele de recunoastere obtinute de clasele ,,a” si ,r” in Figura 60 se observa o
situatie similara.
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Figura 60. Procentele de recunoastere obtinute de catre literele ,a” si ,r” pentru retele
multilayer perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire

Se observa ca adaugarea celui de-al doilea neuron block nu a adus nici o
mbunatatire a performantelor. Rata de recunoastere a ramas aceeasi cu cea de la
reteaua multilayer perceptron cu 1 neuron block.

Urmatorul experiment are acelasi scop ca si cel curent, numai ca a fost
efectuat pe o alta baza de date.
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Concluzii

In urma efectudrii experimentului 8(antrenarea unei retele multilayer
perceptron cu doi neuron block in vederea recunoasterii caracterelor, si comparatie
intre aceasta si reteaua multilayer perceptron cu un neuron block), au fost
formulate urmatoarele concluzii:

v pentru acest set de date nu s-a observat nici o deosebire clara(la
nivel de performanta pe setul de productie) intre reteaua
multilayer perceptron cu un neuron block si reteaua multilayer
perceptron cu doi neuroni block

v' recunoasterea la nivel de clasd individuald de la iesirea retelei cu
doi neuroni block prezinta valori asemanatoare cu cele obtinute de
reteaua multilayer perceptron cu un neuron block

5.4.2 Experimentul 9 (baza de date Ocean’s Data)

Si pentru acest experiment vom folosi pentru comparatie datele obtinute
anterior la antrenarea unei retele multilayer perceptron cu 1 neuron block. Astfel,
vom prelua setul de antrenare si rezultatele folosite in cadrul experimentului 7,
singura modificare fiind introducerea celui de-al doilea neuron block pe stratul de
iesire.

Configuratia retelei multilayer perceptron cu doi neuroni block obtinute este
urmatoarea:

e stratul de intrare contine 17 neuroni - am folosit ca intrari toti
parametrii din Anexa 2 mai putin parametrul 8

e stratul ascuns are 160 de neuroni

e stratul de iesire are 5 neuroni — avem 3 dintre acestia raspunzatori
cu nivele de risc pentru valuri, iar 2 sunt responsabili cu detectarea
tiparelor negative)

Functiile de activare corespunzatoare fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia liniara
f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica pentru primii 4 neuroni; pentru neuronul block, nou
introdus avem o functie de activare de tip tangenta hiperbolica.

Antrenarea a pornit cu un set de 13.000 de exemple pozitive si 650 exemple
negative ajungand la 13.000 exemple pozitive si 13.000 exemple negative. La
fiecare pas de antrenare numarul exemplelor negative a crescut cu 650, iar in
intervalul [15% - 20%] (exemple negative din numarul de exemple pozitive) numai
cu 130, pentru o observare mai fina a evolutiei procentului de recunoastere.

Rezultatele obtinute de catre multilayer perceptron cu doi neuroni block
sunt prezentate in Tabelul 16.

Pentru o buna analiza am comparat aceste rezultate cu cele obtinute la
experimentul 7. Reprezentdrile vizuale ale rezultatelor obtinute de cele doud tipuri
de retele multilayer perceptron(cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire) pot fi
observate in Figura 61 si Figura 62.
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Antrenare | Exemple | Risc Risc Risc Set Set
negative | inexist | scazut | mediu | test % productie
% ent % % % %
0 85.34 94.44 | 64.29 | 28.00 61.93
1 4,76 84.48 97.92 | 58.57 | 84.55 82.85
2 9.09 85.34 97.22 | 61.43 | 87.27 82.00
3 13.04 84.48 96.53 | 62.86 | 90.00 85.48
4 13.79 81.90 95.14 | 65.71 | 90.73 83.53
5 14.53 82.76 93.75 | 64.29 | 90.36 82.82
6 15.25 78.45 95.14 | 65.71 | 90.00 83.34
7 15.97 79.31 94.44 | 64.29 | 90.09 84.16
8 16.67 78.45 91.67 | 61.43 | 89.73 84.39
9 20.00 86.21 93.75 | 60.00 | 90.45 86.66
10 23.08 87.93 95.83 | 57.14 | 91.36 82.96
11 25.93 88.79 97.22 | 58.57 | 91.45 81.73
12 28.57 78.45 98.61 | 61.43 | 92.73 83.22
13 31.03 76.72 99.31 | 62.86 | 93.18 81.64
14 33.33 77.59 98.61 | 60.00 | 92.55 84.47
15 35.48 76.72 97.22 | 58.57 | 92.73 79.63
16 37.50 73.28 96.53 | 54.29 | 93.18 79.82
17 39.39 67.24 95.83 | 55.71 | 92.55 79.36
18 41.18 68.97 95.14 | 52.86 | 92.00 78.55
19 42.86 69.83 96.53 | 50.00 | 91.36 78.66
20 44.44 68.10 95.83 | 42.86 | 91.00 77.91
21 45.95 68.97 93.75 | 44.29 | 91.09 76.30
22 47.37 66.38 97.22 | 45.71 | 91.82 77.04
23 48.27 68.97 96.53 | 40.00 | 91.36 75.98
24 50.00 68.10 95.83 | 42.86 | 91.09 76.21
Tabelul 16. Rezultatele obtinute la experimentul 9
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Figura 61. Procentele de recunoastere obtinute pe un set de test pentru retele multilayer

perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire
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Figura 62. Procentele de recunoastere obtinute pe setul de productie pentru retele de tip
multilayer perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire
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multilayer perceptron cu 1 si 2 neuroni block pe stratul de iesire

La fel ca

la experimentul

8,

observam ca

introducerea unui
suplimentar pe stratul de iesire nu a condus la obtinerea unor rezultate superioare.
Am reprezentat grafic si procentele de recunoastere pe fiecare clasa de la iegire

(vezi Figura 63), dar lucrurile sunt similare cu cele discutate mai sus.

Asa cum s-a observat din cele doud experimente, introducerea celui de-al
doilea neuron suplimentar pe stratul de iesire, cu o alta functie de activare decat
primul, nu conduce la Tmbunatatirea performantelor retelei

multilayer perceptron.

neuronale de tip

neuron
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Rezolvarea acestei probleme consta fintr-o impartire mai riguroasa a
exemplelor de antrenare in clase negative si asocierea unui neuron block pentru
fiecare din aceste clase. O propunere in acest fel ar fi introducerea dinamica a cate
unui neuron block pentru fiecare clasa de exemple negative de la intrare.

Deocamdata, asocierea a mai mult de 1 neuron block pentru detectarea
exemplelor negative nu reuseste sa imbunatateasca performantele unei retele
neuronale.

Concluzii

In urma efectudrii experimentului 9(antrenarea unei retele multilayer
perceptron cu doi neuron block in vederea detectarii unor valuri periculoase, si
comparatie intre aceasta si reteaua multilayer perceptron cu un neuron block), au
fost formulate urmatoarele concluzii:

v pentru acest set de date nu s-a observat nici o deosebire clara(la
nivel de performantda pe setul de productie) intre reteaua
multilayer perceptron cu un neuron block si reteaua multilayer
perceptron cu doi neuroni block

v' recunoasterea la nivel de clasa individuala de la iesirea retelei cu
doi neuroni block prezinta valori asemanatoare cu cele obtinute de
reteaua multilayer perceptron cu un neuron block

v' pentru cresterea performantelor, s-a propus pentru studiu, o
impartire mai riguroasa a exemplelor negative in mai multe clase si
asocierea unui neuron block pentru fiecare clasa nou formata

5.5 Concluzii

Acest capitol a fost dedicat in intregime experimentelor care au fost
efectuate pentru testarea ideilor prezentate in Capitolul 4.

S-a inceput prin evidentierea importantei pe care exemplele negative
0 au in cadrul procesului de antrenare. Astfel, cu ajutorul unui set de antrenare
in care numarul de exemple negative a fost marit succesiv, s-a observat o
fmbunatatire remarcabila a procentului de recunoastere obtinut de reteaua
neuronalad.

Pentru a putea compara rezultatele obtinute prin antrenarea mai multor
retele diferite, a fost propusa o formula de calcul generala a procentului de
recunoastere pentru un set de productie (Formula 5.1). In acest mod, toate
experimentele ulterioare au ca punct comun valori ce pot fi comparabile.

In urma efectuarii mai multor experimente pe doua baze de date diferite, s-
a observat un comportament comun al procentului de recunoastere pe setul de
productie. Acesta lua valori maxime in intervalul [10% - 20%] (numar exemple
negative din numarul de exemple pozitive).

Pentru a confirma acest lucru, s-a procedat la antrenarea unor retele pe alte
doua baze de date recunoscute in acest domeniu: sonar si diabet.

Rezultatele obtinute din experimentele pe setul de caractere, sonar si
diabet, au reprezentat punctul de plecare pentru generarea unui model general al
procentului de recunoastere in functie de numarul de exemple negative folosit.

Cu ajutorul programului DataFit s-a generat cate un model pentru fiecare
baza de date folosita. Cele 3 modele au avut aceeasi forma, dar coeficienti diferiti.
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Verificarea apartenentei la acelasi fenomen pentru seturile de coeficienti a fost
facuta printr-o analiza statistica cu ajutorul testului t.

Utilizdnd programul Origin6.0, s-a demonstrat cad seturile de coeficienti
descriu acelasi fenomen deoarece ele nu difera in mod semnificativ. De asemenea
programul a furnizat si setul de parametrii ce caracterizeaza modelul general.

Modelul general a fost verificat pe baza de date Ocean’s Data obtinandu-se
rezultate favorabile. Modelul astfel generat este viabil si reuseste sa
aproximeze evolutia procentului de recunoastere pe setul de productie in
functie de procentul de exemple negative folosit la antrenare.

Al doilea set de experimente a fost efectuat pentru testarea noii metode de
fnvatare propusad n aceasta teza: fnvatarea pe baza corectiei erorii cu exemple
negative.

Pentru aceasta s-au antrenat mai multe retele neuronale de tip multilayer
perceptron la care s-a introdus un neuron aditional pe stratul de iesire. Deoarece
acesta este responsabil cu semnalarea exemplelor negative prezente la intrare [-am
numit neuron block.

in acest mod s-a realizat o simplitate a metodei de arbitraj desfasurata
la nivelul ultimului strat. Neuronul/neuronii castigatori erau desemnati de o
functie de activare. Prin introducerea neuronului block putem considera ca fiind
castigator, neuronul cu valoarea de iesire maxima.

Astfel se elimina si confuzia generata de inactivitatea tuturor neuronilor pe
stratul de la iesire: nerecunoastere a tiparului sau clasificare a acestuia ca fiind un
exemplu negativ.

Modificarea astfel creatda a reusit o imbunatatire substantiala, atat a
procentului de recunoastere general (cu pana la 5%) cat si a procentelor de
recunoastere individuale fiecarei clase de la iesire.

In continuarea experimentelor a fost testata o extensie a tehnicii de invatare
propusa anterior. Pe stratul de iesire au fost adaugati doi neuroni suplimentari cu
functie de activare diferita, dorindu-se o detectie mai buna a modelelor negative.

Rezultatele au fost insa asemanatoare celor obtinute de reteaua cu
un neuron block, nici o performanta notabila nefiind finregistrata. Principala
problema a fost cauzata de ,omogenitatea” exemplelor negative de la intrare. O
impartire a acestora in mai multe clase si alocarea unui neuron pentru fiecare ar
putea fi, in opinia autorului, o rezolvare a problemei.
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6. IMBUNATATIREA TIMPULUI DE ANTRENARE A
RNA PRIN FOLOSIREA CARACTERISTICILOR
DATELOR DE INTRARE

Asa cum am aratat in capitolul 1, retelele neuronale artificiale sunt structuri
ale caror proprietati le fac potrivite pentru rezolvarea unor probleme complexe de
clasificare a tiparelor. Cu toate acestea, se intdmpina dificultati in aplicarea lor in
procesul de rezolvare a unor probleme reale. Cea mai mare dificultate constad in
gasirea unui algoritm care sa poata calcula un set optimal de ponderi intr-un timp
relativ scurt.

Din aceasta cauza, literatura de specialitate este plind de tehnici care ajuta
la cresterea vitezei de antrenare pentru o retea neuronald. Aceste se grupeaza in
doua mari categorii:

e Tehnici care se ocupa de cresterea vitezei de rulare a algoritmului
de antrenare; in aceastda categorie avem tehnici de rulare a
algoritmului pe diverse retele de calculatoare[67], tehnici care
ruleaza pe GPU(Graphics Unit Processor)[68], etc.

e Tehnici care se ocupa de optimizarea algoritmului de antrenare; in
aceasta categorie avem tehnici de utilizare a algoritmilor genetici
pentru generarea initiald a ponderilor[69], tehnici de initializare a
ponderilor utilizand informatie anterioara despre datele ce urmeaza
a fi procesate[70], etc.

Din multimea de tehnici care incearca optimizarea algoritmului de antrenare,
ne intereseaza acele tehnici care utilizeaza elemente si concepte de data mining.
Domeniul Data mining este un domeniu recunoscut pentru performantele deosebite
in gdsirea unor cunogtinte in volume mari de date (KNN - Knowledge discovery in
databases). In cadrul unui proces de tip KNN are loc o identificare a unor date
valide, posibil utile in viitoarele prelucrari, si totodata se incearca identificarea unor
tipare in datele de studiu.

UN proces de tip KNN este reprezentat in Figura 64.

Selectia Data Evaluarea
datelor mining datelor
Date ) Cunostinte
Date dorite Tipare

Figura 64. Pasii ce alcatuiesc un proces de tip KNN
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Scopul final al unui proces de tip KNN este extragerea anumitor caracteristici
din datele prezentate la intrare astfel incat acestea sa fie reprezentative pentru
problema ce trebuie rezolvata.[71]

Prin inlaturarea tuturor acelor date care sunt irelevante sau redundante
(fata de notiunile ce trebuie invatate), procesul de descoperire a caracteristicilor
este mult mai usor si mai rapid. Acest proces poarta denumirea de selectie a
caracteristicilor dintr-un set de date. Acest proces este de regulda bine definit si
poate fi urmdrit pe toata durata desfagurarii lui.

In functie de natura cautarii, procesul de selectie a caracteristicilor trebuie
sa-si defineasca 4 elemente[72]:

e Punctul de start - este primul element care trebuie definit.
Algoritmul porneste prin selectia unui punct in spatiul format dintr-
o multime de caracteristici. Aceastd selectie este importanta
deoarece va afecta directia cdutarii. O posibilitate intalnitd deseori
este pornirea de la o multime de caracteristici vida si adaugarea
unei caracteristici in urma executiei unui pas din algoritm (poarta
denumirea de cautare nainte). O alta posibilitate este pornirea cu
multimea tuturor caracteristicilor si eliminarea unei caracteristici la
fiecare pas de executie (cautarea finapoi). Exista si a treia
posibilitate, si ea presupune alegerea unui punct undeva la mijloc
si navigarea din acel punct catre o margine a multimii.

e Modul de organizare al cautarii. Tehnicile de cautare euristice sunt
mult mai rapide si ofera rezultate mai bune decat cele exhaustive.
Singura problemd a acestora este cd nu garanteaza rezultatul
obtinut ca fiind cel optim.

e Strategia de evaluare. Acest element este de departe cel mai
important factor in intreg procesul de selectie a caracteristicilor.
Rolul lui este de a preciza modul in care se evalueaza un numar de
caracteristici. O prima metoda de evaluare este cea euristica in
care multimea de caracteristici este analizata prin prisma
caracteristicile generale ale datelor. A doua metoda presupune un
algoritm de inductie ce este folosit pentru analizarea mulgimii de
caracteristici.

e Criteriul de oprire. Decizia de incetare pentru selectia celor mai
bune caracteristici dintr-o multime este luata in urmatoarele
cazuri: putem sa ne oprim din procesul de adaugare/stergere de
caracteristici, atunci cand nu mai exista nici o caracteristica care sa
imbunatateasca intr-un fel selectia curenta; putem revizui setul
curent atata timp cat valoarea acestuia nu scade; putem continua
generarea noului set padna cand toate caracteristicile ce pot fi
addugate s-au epuizat, In acest caz selectam cel mai bun set
obtinut pana atunci.

Mai multi autori mentioneaza utilizarea unor tehnici de selectie a celor mai
bune caracteristici ca fiind un mod de optimizare a procesului de rezolvarea a unei
probleme. Vom prezenta in continuare cateva din tehnicile curente de selectie a
caracteristicilor si care au fost aplicate cu succes in rezolvarea unor probleme care
au implicat retele neuronale. La sfarsitul capitolului vom face si o comparatie intre
rezultatele obtinute de catre acestia folosind diverse tehnici si rezultatele obtinute
utilizdnd tehnica prezentata in acest capitol.[73]
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in 1997 Jain si Zongker definesc problema selectiei de caracteristici in felul
urmator[74]:

Déndu-se un set de caracteristici, trebuie selectate un numar dintre acestea
care obtin cele mai bune rezultate cdnd este aplicat un anume sistem de clasificare.

Pe langa reducerea costurilor in problema de recunoastere (deoarece se
reduce numarul de caracteristici care trebuie sa fie colectate) are loc, in anumite
cazuri, si o mai buna clasificare datorata reducerii numarului de exemple ce trebuie
procesat. Acestia au studiat un numar mare de algoritmi propusi pentru selectia
unui numar de caracteristici, si au ales ca fiind cel mai bun, algoritmul , Sequential
Forward Floating Selection” (SFFS) dezvoltat de Pudil si altii.[75]

In 2003, Kim si Street propun o nouda metoda, denumita ELSA (Evolutionary
Local Selection Algorithms) si o utilizeaza in decizii manageriale. Aceastd metoda
utilizeaza retelele neuronale artificiale pentru a descoperi diverse combinatii de
caracteristici. In final, serviciile sau produsele achizitionate de partea manageriala
trebuiau sa aiba numai acele caracteristici evidentiate anterior de catre ELSA.[76]
Autorii concluzioneaza ca un model ce combina ELSA cu retelele neuronale artificiale
produce rezultate satisfacatoare numai atunci cadnd partea manageriald are un
scenariu decizional creat anterior.

In 2007 Gigli impreuna cu alti cercetatori, prezintda o noua arhitectura pentru
un algoritm de data mining dezvoltat in vederea impartirii pe clase a unui set de
exemple date[77]. Algoritmul integreaza o librarie de extragere de caracteristici
fmpreunad cu data mining si fuziune de date, pentru a optimiza si automatiza solutia
de clasificare prezentata in final.

Ei descriu cum selectia de caracteristici si algoritmii de data mining se
combind cu ajutorul algoritmilor genetici utilizdnd o sursa de date comuna.
Totodata, pentru surse de date multiple, ei propun utilizarea unora dintre cele mai
bune tehnici de fuziune de date, acesta realizandu-se tot cu ajutorul algoritmilor
genetici.

Toate aceste studii releva faptul ca aplicarea unei tehnici de tip selectare de
caracteristici la un set de date conduce la obtinerea unui set de date mai mic si mai
reprezentativ pentru problema ce trebuie rezolvata. Acest set restrdns conserva
toate caracteristicile necesare in vederea rezolvarii problemei propuse si optimizeaza
timpul si resursele ce sunt necesare. De asemenea, exista cazuri in care datele
selectionate printr-o astfel de tehnica obtin rezultate mai bune, lucru datorat
acuratetei de care acestea dau dovada.

Astfel, antrenarea unei retele neuronale utilizdnd un set de caracteristici ale
datelor de intrare pare simpla si foarte naturald. Aceasta idee deriva si din faptul ca
0 mare parte din datele de intrare ale retelei neuronale, utilizate la antrenarea ei,
sunt recurente sau contin informatii care nu sunt necesare in acest proces. Trebuie
precizat ca procesul de selectare de caracteristici dintr-un set de date care sa
reprezinte cu succes datele initiale este inca o provocare si nu este 100% rezolvat.
Credem ca domeniul care este cel mai apropiat de o rezolvare totala este data
mining.

Aceasta ipotezad se bazeaza pe faptul ca data mining este un domeniu care
prelucreaza cantitati foarte mari de date si de aceea, calitatea acestor date este
foarte importantd. Astfel, caracteristici neimportante pot avea un efect negativ
asupra prelucrarilor ulterioare. Din aceastd cauza domeniul data mining pare cel mai
potrivit pentru o rezolvare totald a acestei probleme.[78]
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6.1 Selectarea caracteristicilor unui set de antrenare
utilizand tehnici de data mining

Pentru a putea obtine un set de caracteristici ale setului de antrenare vom
incerca initial sa gasim corelatii in setul de date. Utilizand tehnici de data mining,
trebuie sa gasim un algoritm care sa fie capabil de selectia celor mai bune
caracteristici dintr-un set de date.

Aceasta tehnica presupune doua componente:

e 0 tehnica de evaluare a caracteristicilor
e un algoritm de cautare pentru a selecta cele mai bune
caracteristici.

Tehnica de evaluare folosita este CFS (Correlation based Feature Selection)
si este un algoritm care combina o formula de evaluare ce contine o tehnica de
masura a corelatiilor dintre caracteristici cu o strategie de cautare de tip euristic.

Tehnica are la baza ipoteza ca un set bun de caracteristici trebuie sa contina
numai elemente care sunt puternic corelate intre ele si slab corelate (sau chiar
deloc) cu elemente continute in alte seturi.

Dacd avem un set de test in care cunoastem valoarea corelatiei dintre
fiecare componenta si variabila exterioara reprezentata de acea componenta, si de
asemenea, intercorelarea dintre fiecare douda componente este cunoscuta, putem
defini valoarea corelatiei dintre setul respectiv si variabila exterioara dupa formula:

ki

Izi

I =
# \/k+k(k—1) o1

rj,-

unde:
e I'yc este corelatia dintre setul respectiv si variabila exterioara

e Kk este numérul de componente

e I, este media aritmetica a corelatiilor dintre componente si
variabila exterioara

o [ljj este media aritmetica a intercorelatiilor dintre componente

CFS poate fi vazut ca un simplu algoritm de filtrare care grupeaza in multimi
mai multe caracteristici in functie de o functie euristicd de evaluare a corelatiei.
Caracteristicile principale din setul obtinut sunt strans corelate intre ele si slab
corelate cu alte seturi.

Astfel, caracteristicile irelevante trebuie ignorate deoarece ele au o slaba
corelare cu setul respectiv. Caracteristicile redundante trebuie eliminate din lista
chiar daca ele sunt puternic corelate cu alte caracteristici, deoarece ele deja apartin
altor caracteristici.

Acceptarea unei caracteristici va depinde exclusiv de puterea de predictie a
cat mai multor clase din setul de test, clase care nu mai pot sa fie revendicate de
alte caracteristici conform ecuatiei (6.1).

Experimentele desfasurate pe seturi de date au aratat ca CFS a reusit sa
identifice cu rapiditate caracteristicile importante pentru acele seturi care sa nu
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depinda puternic de alte caracteristici. De asemenea, algoritmul eliminda cu succes
toate acele caracteristici redundante, care nu sunt relevante sau sunt partial
distruse, actionand astfel in detrimentul prelucrarilor ulterioare a datelor.

Pentru algoritmul de cautare a fost utilizat BestFirst, un algoritm de tip
greedy combinat cu strategie backtracking.[80]

Algoritmul greedy utilizeaza tehnica alpinistului(hill climbing) avand ca scop
maximizarea/minimizarea unei functii f{x) in care x ia valori intr-un spatiu discret.
Daca reprezentam valorile pe care poate sa le ia x fiind niste noduri intr-un graf,
arcele care unesc doua astfel de noduri reprezintd similitudinile dintre acele doua
noduri(stari).

Pentru rezolvarea unei probleme se pot aplica mai multe metode ale acestui
algoritm. Selectia anterioara a atributelor (FS - Forward selection) este una dintre
cele mai simple si mai des folosite metode. Are ca punct de plecare o multime vida
si adauga cate un atribut la fiecare pas de executie pana cand toate atributele au
fost adaugate. Addugarea este facuta astfel incat valoarea atributelor adaugate
pana in acel moment sa fie maxima (greedy). Astfel, la fiecare pas FS selecteaza
atributul care reuseste cel mai bine sa fie corelat cu restul atributelor. Adaugarea
unui atribut la fiecare pas de rulare face ca atributele deja adaugate la setul curent
sa nu mai poata fi scoase.

O alta metoda este cea de eliminare a atributelor (BE - Backward
elimination). Aceastd metoda este similard cu FS, singura diferenta fiind aceea ca BE
porneste cu toate atributele si elimina cate un atribut din set la fiecare pas. In
acelasi mod ca si FS, un atribut eliminat intr-un pas nu mai poate fi adaugat intr-un
pas anterior.

Faptul ca un atribut este adaugat/scos printr-o actiune definitiva este un
lucru riscant deoarece atributul poate ulterior sa-si dovedeasca valoarea intr-un pas
viitor al algoritmului. Din aceasta cauza o metoda mai sigura este una hibrida, in
care, la fiecare pas, la algoritm putem adauga sau sterge un atribut. Si la pornire
avem o libertate mai mare relativ la multimea de start. Astfel, putem porni fie cu o
multime goald, fie completa sau cu un numar aleatoriu de elemente, deoarece
putem adauga sau scoate ulterior ce element dorim.

Algoritmul va parcurge intregul graf, trecand dintr-un nod in alt nod, la
fiecare pas urmarindu-se maximizarea(minimizarea) functiei f pana cand este atins
un punct de maxim(minim).

Algoritmul se termina atunci cand nu se mai poate face nici un fel de
fmbunatatire asupra functiei f. In Figura 65 se poate observa reprezentarea grafica
pentru o functie care are un singur minim local. Din pacate acest gen de functii sunt
foarte rar intalnite in lumea reald, cele mai frecvente fiind cazurile in care
predomina functiile cu mai multe puncte locale de minim/maxim (Figura 66).

Daca o functie are mai multe puncte de maxim(minim) local, metoda nu
garanteaza obtinerea optimului global, ea furnizand doar optime locale care depind
de punctul initial ales. Acest fapt se datoreaza situatiei in care algoritmul gaseste un
punct de optim local si trebuie sa stabileasca daca acesta este si cel global. Scopul
final al algoritmului este gasirea unui punct optim local care sa fie cat mai aproape
de punctul global.

Ca un dezavantaj pentru tehnicile de cautare de tip alpinist este faptul ca nu
reusesc un echilibru intre cele 2 obiective principale ale unei tehnici de cautare:

e exploatarea celor mai bune solutii gasite pana in momentul
respectiv
e explorarea spatiului de cautare
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tehnicile de tip alpinist exploateazd cea mai bunad solutie gasita

Astfel, ici
pentru o posibila imbunatatire, dar neglijeaza explorarea unei mari portiuni din

spatiul de cautare

Figura 65. Reprezentarea grafica pentru o functie cu un singur minim local
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Figura 66. Reprezentarea grafica pentru o functie cu mai multe puncte de maxim locale

Combinand cele doua componente, tehnica de evaluare a caracteristicilor si
algoritmul de cdutare vom fincerca sa experimentam cdutarea celor mai bune

caracteristici pe un set de date folosit in experimentele anterioare
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in capitolul precedent o mare parte din experimente au avut ca date de
intrare seturi de caractere oferite de baza de date internationala NIST 19. Fiecare
caracter este reprezentat pe 1024 de pixeli (o matrice de 32x32 pixeli), un pixel

putand lua valori de 0 sau 1.

O mare parte din cei 1024 de pixeli nu sunt folositi in procesul de
recunoastere. Din aceastd cauza aplicarea unui algoritm pentru extragerea unor
caracteristici ale datelor de intrare si aplicarea acestor caracteristici ca si intrari
pentru reteaua neuronald, speram sa furnizeze rezultate mai rapide si, poate si o

fmbunatatire a performantelor obtinute de reteaua neuronala.

6.2 Experimente folosind caracteristici ale datelor de

intrare

6.2.1 Programul Weka

Pentru selectia caracteristicilor am utilizat unul
programe in domeniul data mining, programul Weka (Waikato Environment for

Knowledge Analysis)[81][82].

Weka este o colectie de algoritmi de invatare utilizati preponderent in

domeniul data mining. Weka contine unelte de dezvoltare pentru[83]:

e preprocesare de date

o clasificare, regresie de date
e clusterizare
[ ]
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Figura 67. Fereastra principala a programului Weka impreuna cu fereastra de explorer
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in Figura 67 se poate observa interfata principald a programului impreun3
cu fereastra de Explorer. Utilizarea acestuia este destul de facild si nu presupune
notiuni avansate de data mining.

6.2.2 Experimente

Experimentele derulate in acest capitol incearcd determinarea a doua
aspecte privind antrenarea retelelor neuronale cu caracteristici ale datelor de
intrare:

e Acuratetea caracteristicilor obtinute. Vom incerca sa determinam
daca antrenand o retea neuronald artificiald cu caracteristici ale
datelor de intrare obtinem rate de recunoastere comparabile cu
cele obtinute de reteaua antrenata cu datele originale.

e Timpul de antrenare. Se fincearca determinarea timpilor de
antrenare pentru reteaua neuronald antrenatda cu caracteristici,
timpi care ar trebui sa fie de cateva ori mai mici decat la reteaua
antrenata cu date normale.

Experimentul 9

Deoarece pentru o comparatie cu o retea clasica, am dorit sa utilizam
rezultatele obtinute Tn cadrul Experimentului 1, si Experimentul 9 a constat in
antrenarea unei retele neuronale in recunoasterea caracterelor ,a”, ,e”, ,n" si ,r".

Un prim pas a fost alegerea celor mai bune caracteristici ale datelor din setul
de intrare. Utilizand programul Weka am obtinut un numar de 100 de caracteristici,
numarul acestora fiind prezentat in Anexa 4.[86] Repartitia acestora in matricea de
32x32 de puncte se poate observa si din Figura 68. Se poate observa foarte usor
cum o serie de puncte nu au fost selectate, prezenta acestora nefiind necesara la

antrenare.
|
. n
.
| | i
|

-:. .l |

Figura 68. Repartitia punctelor selectate din matricea de 32x32 ca fiind cele mai bune
caracteristici pentru caracterele ,a”, ,e", ,n" si ,r”
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Fiecare dintre caracteristicile selectate determina schimbari majore in iesirile
retelei neuronale. Astfel am exemplificat in Figura 69 modul in care caracteristicile
523 si 658 influenteaza recunoasterea literei ,a” de catre reteaua neuronala.

Figura 69. Reprezentarea grafica a influentei exercitate de caracteristicile 523 si 658 asupra
literei ,a”

O prima concluzie este reducerea masiva a setului de intrare; daca la prima
retea avem 1024 de neuroni de intrare, pentru a doua numarul acestora a scazut la
100 de neuroni.

Reamintim configuratia retelei de la Experimentul 1 ca fiind de tip multilayer
perceptron cu 1 strat ascuns. Configuratia acesteia este urmatoarea:

e stratul de intrare contine 1024 neuroni - am folosit ca intrari
desene de 32x32 pixeli cu literele respective
stratul ascuns are 700 de neuroni

e stratul de iesire are 4 neuroni - fiecare dintre cei 4 neuroni este
responsabil cu recunoasterea unui caracter

Functiile de activare corespunzatore fiecarui dintre cele 3 straturi sunt:

e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

In cadrul acestui experiment aceastd retea va purta denumirea de retea
neuronald clasica. A doua retea folositd poartd denumirea de retea neuronald
antrenata cu caracteristici ale datelor de intrare si are urmatoarea configuratie:

e stratul de intrare contine 100 neuroni - am folosit numai cele 100
de intrari selectate de Weka ca fiind cele mai bune caracteristici
pentru setul de intrare.

e stratul ascuns are 178 de neuroni
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e stratul de iesire are 4 neuroni - 4 neuroni responsabile cu
recunoasterea celor 4 caractere.
Functiile de activare corespunzatore fiecaruia dintre cele 3 straturi sunt:
e pentru stratul de intrare avem ca functie de activare - functia
liniara f(x) = x.

e pentru stratul ascuns avem ca functie de activare - functia
logistica

e pentru stratul de iesire avem ca functie de activare - functia
logistica

Antrenarea a fost facuta pentru un set ce contine 16% exemple negative.
Am preluat astfel concluziile obtinute in urma antrenarii retelelor neuronale pentru
determinarea procentului optim de exemple negative.

Setul de antrenare a fost compus din 23.200 de litere, din care 20.000 de
exemple pozitive (fiecare dintre cele 4 litere avand cate 5000 de instante) si 3200
de exemple negative. Setul de test a fost format din 26.000 de litere, fiecare litera
avand cate 1000 de instante. Setul de productie a fost calculat conform formulei
(5.1).

Rezultatele obtinute de cele doua retele se pot observa in Tabelul 17 si sunt
reprezentate vizual in Figura 70.

Retea Exemple | Litera | Litera | Litera [ Litera | Intreg Set
negative | ,a" % | ,e"% | ,n"% | ,r" % | alfabetul | productie
% % %

1 15.97 90.70 | 93.20 | 95.00 | 94.80 | 59.80 83.39

2 15.97 90.80 93.20 | 95.30 | 94.70 | 59.88 83.89

Tabelul 17. Procentele de recunoastere obtinute in cadrul Experimentul 9
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Procent recunoastere
-1
[}
1
I

a0 1
40 . T T T T . T
Litera ,a" Litera ,e" Litera,n" Litera 1" Tntreg Set
% % % % alfabetul productie
% %

Figura 70. Reprezentarea grafica a procentelor de recunoastere obtinute la Experimentul 9
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Observatia imediatd este aceea ca procentele de recunoastere pentru cele
doud retele neuronale sunt foarte apropiate, existand si cazuri in care reteaua
neuronald antrenata cu caracteristici ale datelor de intrare s-a comportat mai bine
decat prima retea.

Acest aspect denotd robustetea algoritmului de selectie a caracteristicilor
folosit si confirma inca o data faptul cd un set de caracteristici poate reprezenta cu
succes intreg setul de date original.

Cazurile in care am obtinut rate de recunoastere mai buna (pentru literele
L.a", ,n" si ,r") reprezinta situatii posibile in care un set de caracteristici se comporta
mai bine decat setul original.

Situatiile in care setul de antrenare prezintd zgomote sau tipare gresite sunt
intalnite destul de frecvent in problemele de recunoastere conducand astfel la o
antrenare greoaie si o ingreunare a procesului de recunoastere.

Al doilea obiectiv urmarit la acest experiment este legat de timpul necesar
pentru intreg procesul de antrenare. Am monitorizat timpul in care se executd mai
multe epoci de antrenare, iar rezultatele sunt prezentate in Tabelul 18.

Numarul de epoci Retea 1 (sec) Retea 2 (sec)
1 898 84

4 3612 338
6 5398 505
10 9008 841
22 19795 1845
30 26994 2518
38 38202 3194
40 35921 3362
50 44898 4200
55 49391 4619
60 53878 5043
65 58370 5463
70 62857 5881
76 68247 6385
80 71840 6720
85 76333 7142
90 80818 7562
95 85311 7981
100 89799 8400

Tabelul 18. Timpii de antrenare obtinuti in cadrul Experimentul 9

Se poate observa diferenta uriasa intre timpii necesari antrenarii pentru
reteaua neuronala initiald si reteaua neuronald antrenatd numai cu caracteristici ale
datelor de intrare.

Pentru o mai clara diferentiere a acestor timpi, am reprezentat grafic in
Figura 71 rezultatele obtinute si astfel, se poate usor observa ca timpul necesar
antrenarii retelei 2 este de aproape 11 ori mai mic decat timpul necesar antrenarii
retelei 1.
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Figura 71. Reprezentarea grafica pentru timpii de antrenare obtinuti in cadrul Experimentului 9

Extragerea caracteristicilor importante dintr-un set de antrenare al retelelor
neuronale poate este o operatie care conduce la o reducere importanta a timpilor de
antrenare pastrand neschimbate performantele retelei.

Pentru validarea clara a acestei prime concluzii, la fel ca si la restul
experimentelor, dorim sa repetam acest tip de experiment si cu alte baze de date
diferite ca si continut de aceasta.

Experimentul 10

Setul de baze de date ales pentru acest experiment este unul foarte
cunoscut si asupra caruia s-au facut mai multe experimente de acest fel. [62]

Trebuie precizat ca au fost selectate numai cateva din bazele de date
continute de acest set, deoarece s-a dorit si 0 comparatie cu alte studii efectuate
asupra acestor baze de date.

Datele folosite pentru comparatie au fost obtinute prin folosirea
urmatoarelor tehnici de selectie a caracteristicilor[76][87]:

e utilizand o simpla retea neuronala

metoda Bagging
metoda Ada Boost
GEFS (Genetic Ensemble Feature Selection)
MEE (Meta-Evolutionary Ensembles)

Utilizand cateva din bazele de date din acest set am aplicat procedura de
selectie a celor mai bune caracteristici dezvoltata in acest capitol si cu acestea am
antrenat mai multe retele neuronale.

Rezultatele obtinute se pot observa in Tabelul 19 alaturi de rezultatele
obtinute de alte metode de selectie a celor mai bune caracteristici.

Se poate observa cu usurintd cum metoda propusa de noi a furnizat cele
mai bune rezultate, reusind sa intreacd mare parte din celelalte metodele.
Rezultatele obtinute certifica astfel metoda de selectie a celor mai importante
caracteristici dintr-un set de date.
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Baza de Retea Bagging | Ada GEFS | MEE | Reteaua
date neuronala Boost noastra
simpla

Credit-a 84.3 86.2 84.3 86.8 | 86.4 | 87.2
Credit-g 71.7 75.8 74.7 75.2 | 75.6 | 78.2
Diabetes 76.4 77.2 76.7 77.0 | 76.8 | 78.99
Hepatitis | 81.5 82.2 80.3 83.3 | 84.9 | 84.9
Hypo 93.8 93.8 93.8 | 94.1 | 93.9|94.8
Iris 95.9 96.0 96.1 | 96.7 | 96.5|96.6
Segment | 92.3 94.6 96.7 96.4 | 93.2|96.4
Sick 95.2 94.3 95.5 | 96.5 | 99.3|99.5
Sonar 80.5 83.2 87.0 |82.2 |85.2]90.0

Tabelul 19. Bazele de date alese si rezultatele obtinute in cadrul experimentului 10

6.3 Concluzii

in acest capitol a fost prezentatd o metodd de imbunétitire a timpului
de antrenare a RNA prin utilizarea caracteristicilor datelor de intrare.
Procedura consta intr-o preprocesare initiala a datelor pentru selectia celor mai
importante caracteristicilor ale acestora. Operatia de preprocesare poate fi vazuta ca
o operatie de filtrare a datelor de intrare. In urma acestei operatii o parte din datele
de intrare (in special cele redundante si cele nefolosite in procesul de antrenare)
sunt eliminate, ajungandu-se astfel la un set minimal de date, util in rezolvarea
problemei. Operatia de selectie de caracteristici a fost obtinuta cu ajutorul tehnicilor
de data mining.

Tehnica propusa este formata din doua componente:o tehnica de evaluare
a caracteristicilor si un algoritm de cautare pentru a selecta cele mai bune
caracteristici.

Tehnica de evaluare folosita este CFS (Correlation based Feature
Selection) . Acesta este un algoritm format din doua componente principale: o
formula de evaluare ce contine o tehnica de masura a corelatiilor dintre caracteristici
si o strategie de cautare de tip euristic.

Tehnica de evaluare are ca rezultat final furnizarea unui set de caracteristici
puternic corelate intre ele si slab corelate (sau chiar deloc) cu elemente continute in
alte seturi.

Pentru algoritmul de cautare a fost utilizat BestFirst, un algoritm de
tip greedy combinat cu strategie backtracking. Scopul principal al acestuia este
gasirea punctului de maxim local care sa fie cat mai apropiat de cel general. Acesta
trebuie sa ,aleaga” cel mai bun set de caracteristici furnizat de catre tehnica de
evaluare precedenta.

Setul de caracteristici furnizat de operatia de preprocesare este folosit in
continuare pentru antrenarea retelei neuronale.

Rezultatele obtinute in urma antrendrii unei retele neuronale cu aceste
caracteristici sunt foarte bune, deoarece ratele de recunoastere raman egale, si
in unele cazuri sunt chiar superioare, celor obtinute de retele neuronale antrenate
cu datele de intrare initiale.

Castigul cel mai mare a fost reflectat insd, de micsorarea semnificativa a
timpului de antrenare, acesta ajungand sa fie de 11 ori mai redus fata de o
antrenare normala. Este un aspect deosebit de important in procesul de antrenare
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al retelelor neuronale, deoarece timpul de antrenare este o problema majora atunci
cand seturile de antrenare sunt foarte mari, sau cand structura retelei neuronale
este mare.

Experimentele au fost efectuate pe mai multe seturi de date, dorindu-se
astfel o verificare a metodei, iar rezultatele obtinute au fost comparate cu
rezultatele obtinute de catre alte tehnici de selectie de caracteristici.

Din aceasta cauza consideram cd tehnica de extragere de caracteristici
propusa de noi ajuta intr-o masura foarte mare in procesul de antrenare al retelelor
neuronale. Astfel, aceasta reuseste cu succes la pastrarea intacta a tuturor
caracteristicilor setului de antrenare si reuseste sa reducda semnificativ timpul
necesar antrenarii retelelor neuronale.
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7. CONCLUZII

7.1 Concluzii

Teza propune o noua abordare privind o mai buna utilizare a
exemplelor negative in procesul de antrenare al retelelor neuronale, fapt
care a condus la dezvoltarea unei noi tehnici de invatare: invatarea pe baza
corectiei erorii cu exemple negative.

Punctul de plecare al prezentei lucrari este situatia dificila si problemele
intélnite de toate aplicatiile ce folosesc retele neuronale si au la dispozitie un set
restrdns de antrenare. Incapabile sda obtind un numar mai mare de tipare de
antrenare (cele mai multe aplicatii sunt proiectate pentru conditii speciale), acestea
au fost nevoite sa-si indrepte atentie spre zona tiparelor negative.

Folosirea exemplelor negative la antrenarea retelelor neuronale nu este o
practica noud, insa aceasta nu a fost exploatata suficient fiind oarecum minimizata
si nefiind folosita in mod curent.

Din aceasta cauza, o prima metoda propusa in aceasta teza este
legata de folosirea in mod curent a exemplelor negative in procesul de
antrenare. Pentru aceasta au fost prezentate doua exemple de aplicatii care au
folosit un set mixt de antrenare compus din exemple pozitive si exemple negative.
S-a putut astfel observa ca folosirea unui numar de exemple negative intr-un
procent mai mare de 5% din numarul de exemple pozitive conduce la o
imbunatatire de pana la 25% a procentului de recunoastere pentru un set de
productie.

S-a demonstrat in continuare ca folosirea unui numar de exemple negative
cuprins intr-un interval de [10% - 20%] din numarul de exemple negative
duce la maximizarea performantele retelei neuronale.

Rezultatele acestea, impreuna cu cele obtinute si pe alte baze de date au
stat la baza definiri unui model matematic general folosit in antrenarea unei
retele neuronale cu exemple negative.(Formula 5.5) Acesta a fost testat cu
succes si este primul model de acest fel din literatura de specialitate.

Metoda urmatoare face un pas mai departe si propune o modificare a retelei
astfel incat aceasta sa fie capabila sa recunoasca exemplele negative intr-o maniera
similara celor pozitive. Se evidentiaza astfel cazul in care o retea neuronald care nu
este 100% sigura carei clase de la iesire apartine tiparul de la intrare, poate sa fie
100% sigura ca acesta nu apartine nici unei clase.

Ideea a venit din domeniul invatarii automate, unde utilizarea exemplelor
negative face parte integranta a procesului de definire al unui nou concept, si
presupune o tratare egald a exemplelor pozitive si negative.

In acest context se propune o modificare a retelei neuronale, prin
introducerea pe ultimul strat a unui neuron suplimentar responsabil cu depistarea
tiparelor negative prezente la intrare. Acesta |I-am numit neuron block si devine
activ numai atunci cand la intrare este prezent un tipar negativ. Se elimina in acest
mod si situatia confuza prezenta pana acum, in care inactivitatea totala a neuronilor
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de pe stratul de iesire putea sa fie tradusa fie prin nerecunoasterea tiparului de la
intrare, fie prin apartenenta acestuia la o clasa ce nu face parte din iesirile retelei.

O altd imbunatatire semnificativd este simplitatea procesului de arbitraj
de la iesirea retelei atunci cdnd numai un neuron poate sa fie activ. Beneficiind de
un neuron responsabil cu tiparele negative de la intrare, putem considera acum
neuronul castigator ca fiind cel cu valoarea cea mai mare. Activarea unui neuron nu
mai este conditionata de depasirea unui prag minim, ci doar de valoarea acestuia.

Experimentele derulate cu o astfel de retea modificatda au obtinut procente
de recunoastere mai mari cu pana la 5% fata de retelele neuronale fara un neuron
block. Un aspect interesant a fost acela ca procentele de recunoastere pentru
reteaua cu neuron block sunt tot timpul superioare celor obtinute de o
retea clasica. Acest lucru denota o maturitate a arhitecturii folosite tradusa printr-o
uniformitate in procesul de recunoastere.

Un alt aspect important relevat de catre experimente a fost si o
fmbunatatire a procentelor de recunoastere pentru fiecare clasa individualda. Se
observa aici imbunatatiri de pana la 2% fata de procentele obtinute de o
retea neuronala antrenata fara tipare negative. Se poate astfel observa, cum
simplitatea metodei de arbitraj conduce la o imbunatatire a functionalitatii retelei.

Modul in care aceasta tehnica utilizeaza exemplele negative in
procesul de antrenare si faptul ca s-au adus si modificari retelei pentru a
putea evidentia clar aceste exemple, au facut posibil definirea unei noi
tehnici de invatare si anume: invatarea pe baza corectiei erorii cu exemple
negative.

Ultima metoda de Tmbunatatire a performantelor retelelor neuronale prin
folosirea exemplelor negative, propusa in aceastd teza, poate sa fie vazuta ca o
extensie a noii tehnici de antrenare si propune folosirea mai multor neuroni block
pe stratul de iesire, fiecare dintre acestia avand o functie de activare diferita.

O functie de activare este capabila sa recunoasca doar o parte din aspectele
specifice unei problemei, deoarece ea ramane sensibild numai la anumite informatii
prezente in procesul de antrenare. Utilizarea mai multor functii de activare ar trebui
sa confera retelei capabilitati de recunoastere superioare datorate insumarii tuturor
aspectelor relevate de fiecare functie in parte.

Experimentele Tnsa, nu au relevat nici o imbunatatire semnificativa a
performantelor retelelor neuronale cu mai muti neuroni block fata de cele
obtinute de retele cu un singur neuron block. O posibila imbunatatire a fost
sugerata printr-o impartire mai riguroasa a tiparelor de antrenare negative in mai
multe clase si asocierea unui neuron block fiecarei clase. Procesul ar putea avea
flexibilitate prin introducerea dinamica a nodurilor odatd cu descoperirea inca unei
clase in tiparele de antrenare negative.

Multiplele antrenari efectuate in cadrul acestei teze au scos in evidenta
timpul extrem de lung care este necesar in anumite probleme de antrenare
(majoritatea experimentelor au durat in jur de 8 zile de antrenare continua pe un
procesor de 2.4 Ghz cu 4 nuclee de procesare). Pentru acest fel de probleme, care
contin un set numeros de antrenare sau un numar mare de intrari a fost propusa o
tehnica de imbunatatire a timpului de antrenare a RNA prin folosirea
caracteristicilor datelor de intrare.

Procedura consta intr-o preprocesare initiala a datelor de intrare, pentru a
putea selecta cele mai importante caracteristici ale acestora. In urma acestei filtrari,
o parte din datele de intrare (cele redundante si cele nefolosite in procesul de
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antrenare) sunt eliminate, ajungandu-se astfel la un set minimal ce pastreaza
caracteristicile setului original.

Tehnica este derivatd din domeniul data mining si este formatd din doua
componente: o tehnica de evaluare a caracteristicilor si un algoritm de
cautare pentru selectarea celor mai bune caracteristici.

Rezultatele obtinute cu aceasta tehnica sunt foarte bune, deoarece timpul
de antrenare a fost redus semnificativ(de 11 ori mai mic in unele cazuri)
fatd de o antrenare normald. Valorile pentru noile rate de recunoastere sunt egale
cu cele obtinute anterior si am prezentat cazuri in care aceste sunt chiar superioare.
Aceste rezultate certifica utilizarea cu succes a noii tehnici in problemele de
antrenare a unei retele neuronale de tipul perceptron cu mai multe straturi.

7.2 Contributii

Definirea unei noi tehnici de invatare: invatarea pe baza corectiei
erorii cu exemple negative. Noua tehnica utilizeaza o retea neuronald de tip
multilayer perceptron ce are un neuron suplimentar pe ultimul strat. Pe acesta I-am
denumit neuron block si este responsabil cu recunoasterea tiparelor negative
prezente la intrare. Aceasta tehnica reuseste o imbunatatire a performantelor retelei
cu pana la 5% fata de performantele obtinute anterior. Se dezvolta astfel situatii in
care reteaua neuronala nefiind 100% sigura cdrei clase de la iesire 1i apartine
intrarea, reuseste sa fie 100% sigura ca nu apartine nici unei clase. Neuronul
suplimentar rezolva si situatia confuza generata de inactivitatea tuturor iesirilor
(tipar negativ sau reteaua nu reuseste sa gaseasca iesirea potrivitd) si ajuta la
simplificarea procesului de arbitrare desfasurat pe ultimul strat.

Definirea unui model matematic pentru antrenarea cu exemple
negative functie de procentul de exemple negative prezent in setul de antrenare.
Acest model este primul de acest fel si reuseste sa determine pentru numarul de
exemple negative intervalul [10% - 20%] (din numarul de exemple pozitive) ca
fiind optim pentru antrenarea retelei neuronale. Totodata conduce la marirea setului
de antrenare, lucru extrem de important pentru diferite probleme speciale.

Demonstrarea faptului ca un singur neuron block este suficient pe
stratul de iesire atata timp cat tiparele negative sunt tratate omogen. Prin
antrenarea cu mai multi neuroni block s-au obtinut performante egale cu cele
obtinute de o retea cu un singur neuron block. Se sugereaza o impartire a intrarilor
negative in mai multe clase si asocierea acestora cu cate un neuron block.

Accelerarea procesului de recunoastere prin antrenarea retelelor cu
caracteristici ale datelor de intrare in cazul in care setul de antrenare este mare
sau avem multe intrari. S-au folosit tehnici de data mining pentru a reusi o
extragere a celor mai importante caracteristici pentru datele de intrare. Acestea au
fost folosite la antrenarea retelelor obtinédnd timpi de 10 ori mai mici in conditiile in
care performantele s-au mentinut. Trebuie mentionat faptul cd au existat situatii in
care, prin aceasta operatie de ,filtrare” performantele retelei s-au imbunatatit.

Realizarea unui program ajutator pentru antrenarea retelelor neuronale de
tip multilayer perceptron.
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Definirea unei formule pentru un set de productie universal, capabil de
comparatii intre diverse probleme.

7.3 Continuari posibile

Aplicarea neuronului block si asupra unor configuratii de retele diferite de
cele de tip multilayer perceptron. In acest fel se poate observa daca exemplele
negative au un rol major si in dezvoltarea altor tipuri de retele.

Studierea comportarii unei retele cu mai multi neuroni block, atunci cand
exemplele negative de la intrare se impart in mai multe clase. Impartirea acestora
intr-un mod dinamic si modificarea arhitecturii pentru fiecare claséa de exemple
negative nou introdusa.

Noi metode de integrare a exemplelor negative in procesul de antrenare al
RNA. Acest lucru va reusi o apropiere si mai mare intre RNA si cele biologice.

BUPT



Anexe 131

ANEXA 1 - NIST 19

Baza de date NIST 19 contine un numar impresionant de caractere.
Prezentam mai jos toate clasele care apar in aceasta baza de date (Tabelul 20) si
care este numarul de aparitii pentru fiecare. Se poate observa ca numarul de aparitii
este diferit de la o clasa la alta si poate lua o plaja larga de valori (Tabelul 21).
Acest fapt este datorat operatiei de segmentare a textului, in urma careia mai multe
clase au fost eliminate din baza de date.

Campurile care sunt in dreptul coloanei ,Constitutie” si sunt goale fie nu au
suportat operatia de segmentare, fie nu apar in textul constitutional din formularul
ce trebuia completat.(Figura 35)

Litera mare | Literd mica Litera mare Constitutie
Litera mare | Literd mica

0 a A A a
1 b B B b
2 C C C
3 d D D d
4 e E E e
5 f F F
6 g G g
7 h H H h
8 i I I
9 j ] ]

k K

| L L |

m M M

n N N n

0 0 0

p P P

q Q q

r R R r

S S S

t T T t

u U U

\ \ \

w W W

X X

y Y Y

z Z

Tabelul 20. Clasele prezente in NIST 19
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Litera mare | Litera mica Litera mare Constitutie
Litera mare | Literd mica

40363 3210 3033 4436 8467
44704 3136 3026 1500 2876
40072 3286 3344 8489
41112 3111 3020 2321 8749
39154 3084 2892 2893 25639
36606 2961 3053 7569
39937 2966 2964 1310
41893 3253 2925 748 6964
39579 3152 4490 9504
39533 2213 2958 1430

2957 2850

4454 3375 2511 13399

3109 3077 7410

3150 3128 6460 10166

3215 3176 25963

2816 3127 6617

2648 3018 851

3113 3061 2821 13312

3136 3129 21143

3058 2981 8415 18169

3312 3143 11461

3378 3237 2196

3164 3122 2379

3292 3203

2746 2966 2575

3176 3165

Tabelul 21. Numarul de instante pentru fiecare clasa din NIST 19
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ANEXA 2 - FORMATUL DATELOR MARTHA'S
VINEYARD COASTAL OBSERVATORY [ENG]

Field 1 Year Year of record

Field 2 Yday 1.5is noon on January 1

Fields 3-7 | MO DA HH MM SS start of 15 or 20 minute burst GMT

Field 8 wave_height[m] 4*sqrt(sum(Snn(f)*dF)),where f < 0.5
Hz and Snn is the spectral intensity
from the highest bin below 0.85*depth
(from pressure),then taken to the
surface using linear wave theory

Field 9 wave_period[seconds] 1/fbar, where fbar =
sum(Snn*f)/sum(Snn)

Field 10 wave_dir_[degrees] compass wave direction from which
waves in peak are coming (PUV), as
observed at 4.7 meters above bottom

Field 11 temp_adcp_mean[degC] | temperature at 2.11 meters above
bottom

Field 12 vell_adcp_mean[cm/s] near-bottom mean velocity (3.7 meters
above bottom)

Field 13 vell_adcp_dir[cm/s] near-bottom velocity direction

Field 14 vel2_adcp_mean[cm/s] near-surface mean velocity (10.7
meters above bottom)

Field 15 vel2_adcp_dir[cm/s] near-surface velocity direction

Field 16 tide_paros[m] corrected for atm press using the
Vaisala pressure. A nominal height was
subtracted, as follows:

Paros pressure - 11.7 meters (to 6/02)
Paros pressure - 11.8 (7/02 to present)

Field 17 water_temp[degC] mean water temperature (CTD) at 12.7
meters depth

Field 18 salinity[ppt] salinity (CTD) at 12.7 meters depth

Field 19 wave_height_swell[m] swell height (swell is observed from
0.05 to 0.15 Hz)

Field 20 wave_height_windwave | wind wave height (wind wave is

[m] observed from 0.15 to 0.25 Hz)
Field 21 wave_period_swell 1/fbar in swell region
[secs]
Field 22 wave_period_wind 1/fbar in wind wave region
[secs]
Field 23 wave_directn_swell PUV wave direction in swell region
[degs]
Field 24 wave_directn_windwave | PUV wave direction in wind wave region

[degs]

Tabelul 22. Formatul datelor de la Observatorul Martha’s Vineyard
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ANEXA 3 - BAZELE DE DATE CUPRINSE IN SETUL

DE ANTRENARE DE LA UNIVERSITATEA
CARNEGIE MELLON

Este unul din cele mai complete seturi de antrenare pentru retele neuronale.

Are In componenta sa urmatoarele baze de date (vezi Tabelul 23)

Baza de date Numarul de elemente Complexitatea (1..5 in
care 5 cea mai mare)
Segment 160000 5
Parity 50000 2
Protein 20000 4
Sonar 2000 4
Hypo 100000 4
Vowel 3000 5
Xor 4 1
Diabetes 1 768 4
Diabetes 2 768 4
Diabetes 3 768 4
Mushroom 1 9124 3
Mushroom 2 9124 3
Mushroom 3 9124 3
Thyroid 7200 4
Hepatitis 7200 4
Sick 7200 4
Credita 8000 4
Creditg 8000 4
Iris 900 3

Tabelul 23. Bazele de date si numarul de instante din setul de antrenare de la Universitatea

Carnegie Mellon
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ANEXA 4 - CARACTERISTICILE SELECTATE DE
PROGRAMUL WEKA PENTRU LITERELE A,E,N SIR

In urma prelucrdrilor cu programul Weka, din cele 1024 de intréri asociate
pentru fiecare litera au fost selectate numai 100 de intrari considerate a fi
reprezentative pentru literele ,a”, ,e”, ,n” si ,r”. Fiecare numar reprezinta pixelul
ales. Pixelul 0 este considerat in stdnga sus si directia de inaintare este spre
dreapta.

Pixeli selectati Pixeli selectati Pixeli selectati
80 84 120
121 137 175
237 238 301
396 408 426
434 436 440
459 460 467
471 473 489
491 492 498
499 500 504
520 523 530
531 536 553
554 555 559
562 563 564
569 584 585
595 597 599
616 617 623
626 633 649
650 658 660
662 664 680
690 695 696
712 714 721
725 728 754
755 777 789
790 816 820
847 852 856
873 878 881
883 889 904
910 911 912
913 914 915
916 917 918
919 937 940
944 945 946
950 951 952
985

Tabelul 24. Caracteristicile selectate de programul Weka pentru literele ,a”, ,e", ,n" si ,r”,
reprezentate initial printr-o matrice de 32x32pixeli
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