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1. Modelul neuronului artificial

Refelele neuronale feedforward sunt sisteme statice, adica sisteme ce realizeazd un transfer
instantaneu intrare-iesire. Acest transfer poate fi descris prin compunerea unor functii dependente de
topologia (arhitectura) retelei. Termenul de ,feedforward” (insemnand ,,cu alimentare inainte” —
semnalele propagandu-se numai in sensul de la intrare catre iesire) marcheaza diferenta fata de refelele
neuronale recurente, sau cu feedback, care sunt sisteme dinamice, posedand cai de reactie ce permit
propagarea semnalelor si de la iesire catre intrare. Deosebirea dintre cele doua clase de retele neuronale,
introdusd prin terminologie, se regaseste si in descrierea matematicd a transferului intrare-iesire.
Retelele neuronale recurente sunt sisteme dinamice si, drept urmare descrierea lor se realizeaza prin
ecuatii diferentiale (in cazul retelelor cu timp continuu) si prin ecuatii cu diferente (pentru retelele cu
timp discret). Elementul de bazd in structura unei retele neuronale (feedforward sau recurente) il
constituie neuronul artificial. Pentru construirea unei retele neuronale, neuronii artificiali se conecteaza
Tn unul sau mai multe straturi, definind astfel, arhitectura retelei.

In figura de mai jos este prezentati schema bloc a unui neuron cu mai multe intriri x =
[x1, ..., x,]T € R" si iesirea scalard y. Constantele w = [wy, ..., w,,] € R™ se numesc ponderi (eng.
weight), iar constanta b € R poarta denumirea de deplasare (eng. bias). Intrarea cu valoarea precizata
“1” arata ca, indiferent de semnalul de intrare x, valoarea cu care este alimentat blocul b este tot timpul
1. Referirea comuni a constantelor w, b se face prin termenul de “parametrii neuronului”. In utilizarea
neuronului, valorile parametrilor sunt ajustabile. Pe ajustarea adecvata a acestor valori se bazeaza
capacitatea de invatare a neuronului artificial.
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Figura 1. Neuronul artificial cu mai multe intrari
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Functia 0: R = R se numeste functia de activare a neuronului (eng. activation function). Pentru
functia de activare o se folosesc functii analitice standard, liniare sau neliniare. Blocul ¢ defineste nodul

neuronului, iar ansamblul care genereaza semnalul u defineste partea liniara.

Functia de activare

Expresia analitica

Reprezentarea grafica
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Neuronul artificial cu mai multe intrari este un sistem static (asigura transferul instantaneu al
semnalului de intrare catre iesire, spre deosebire de un sistem dinamic, a carui iesire depinde atat de
intrarea la momentul respectiv cat si de istoria procesului), a carui functionare este descrisa prin
aplicatia:

ffR->R

y=f@) = o(u@®) = o(r(x) +b) = c(wx + b) = & (Z Wyx; + b)

Pentru cazul particular n = 1, se obtine un neuron cu o singura intrare.

2. Retele neuronale de tip perceptron

Retelele neuronale feed-forward cu functii de activare treapta poarta denumirea de retele
perceptron. Asemenea retele pot fi utilizate numai in probleme de clasificare liniard si necesita
algoritmi de antrenare specifici, care exploateazd forma particulara a functiilor de activare.

Se considera un perceptron cu n intrari, cu functie de activare de tip treaptd unipolara. Se
observa ca spatiul de intrare, poate fi separat in doua clase in functie de valorile iesirii perceptronului:

Co = {x € R"| y(x) = 0}
Ci={xeR"ykx) =1}

Suprafata de separatie dintre cele doua clase este hiperplanul de ecuatie u(x) = 0.

Problema inversa este urmatoarea: avand date un numar N de esantioane sau prototipuri (eng.
pattern) x; € R™, i = 1, ..., N despre care se presupune ca apartin ca apartin la doua clase, notate C, si
C;, sa se determine parametrii unui perceptron care sa realizeze separarea doritd. Daca aceasta problema
admite solutie (daca existd un hiperplan care sa separe punctele ce apartin unei clase de punctele
celeilalte clase) se spune ci cele doud clase sunt liniar separabile. Tn cazurile simple, parametrii unui
perceptron pot fi calculati in mod direct astfel incat sa se realizeze separarea spatiului de intrare in
modul dorit, asa cum se prezinta in continuare.

O retea neuronala cu un singur strat cu n intrari, p iesiri (neuroni) si functii de activare treapta
(unipolara sau bipolard) poseda proprietatea de a partitiona spatiul vectorilor de intrare R™ in 2P
multimi prin p hiperplane. O asemenea retea va putea fi utilizata in probleme de clasificare numai daca
regiunile de decizie sunt multimi din R™ separabile liniar.

Algoritmul de antrenare, invatare, sau instruire (eng. training, learning) consta in actualizarea
parametrilor retelei, adica a ponderilor W € RP*™ (elementele matricei W) si a deplasarilor b
(elementele vectorului coloana b € RP), cu scopul de a satisface cele N egalitati f (x;) = z;.

l. Etapa de initializare
Se organizeazi vectorii prototip x; € R™,i = 1, N si cei tintd z; € RP sub forma matricelor:
X = [xq, ..., xy] € RN, respective Z = [zq, ..., zy] € RP*V. Se initializeaza ponderile si deplasarile
cu valori numerice aleatoare din intervalul [—0.5;0.5] (sau cu valori nule). Pentru algoritmul de
antrenare se stabileste de citre utilizator un numar maxim de iteratii Sau epoci. La fiecare iteratie a
algoritmului de antrenare se parcurg etapele descrise mai jos. Valorile parametrilor retelei la inceperea
unei iteratii sunt notate prin W ;4 pentru ponderi) si b,;q (pentru deplasari).

1. Etapa de prezentare
Pentru valorile curente ale parametrilor retelei se calculeaza iesirile retelei:

Yi=f(x) =0oWyaxi + bgg),i =1,N
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organizate sub forma matricei ¥ = [y, ..., yy] € RP*V.
I1l.  Etapa de verificare
Se calculeaza vectorii erorilor ca diferente intre vectorii tinta si vectorii iesire la iteratia
curenta:

ei:Zi—yiERp,izl,N

Algoritmul se opreste daca este indeplinitd una din urmatoarele conditii:

i) toti vectorii eroare sunt nuli e; = 0,i = 1, N,
i) a fost atins numarul maxim de iteratii.

La final, algoritmul va furniza valorile parametrilor retelei rezultate din antrenare, care vor fi
notate prin W (ponderi) si by (deplasari). Dacd nici una din conditiile de stop nu este indeplinita,
se continud cu etapa urmatoare a iteratiei curente.

IV.  Etapa de actualizare a parametrilor
Se construieste matricea erorilor:

E=[eq...eN] =Z—-Y € RPN
cu ajutorul careia se calculeaza matricele de actualizare a parametrilor:

i) pentru ponderi: Dy, = E - XT € RP™
ii) pentru deplasiri:Dy, = E - [1...1]T € R?.

Se calculeaza noile valori ale parametrilor:

)} pentru ponderi: Wy ew = Woig + Dy,
i) pentru deplasari: by, = boig + Dyp-

Cu aceste calcule se incheie iteratia curenta si se trece la o noua iteratie (Etapa Il) efectuand
mai intai atribuirile: Wo1q < Woew Si Bota < Pnew-

Exemplu

[lustram aplicarea algoritmului de antrenare prezentat anterior in cazul determinarii parametrilor
unui perceptron (p = 1) cu doua intrari (n = 2) ce implementeaza functia logica SAU.

Pentru aceasta consideram vectorii prototip:

S P

cu care formam matricea
0011
X =
[O 101
Matricea tintelor este Z=1[0 1 1 1]. Pentru simplitatea calculelor, initializam
parametrii perceptronului cu valori nule: Wy, g = [0 0], bgiqg = 0



Iteratia 1: Iteratia 4:

Y= [1 1 1 1] Wold = [2 2], bold =1

E=[-1 0 0 0] Y=[1 1 1 1]

Dy =[0 0],Dp,=-1 E=[-1 0 0 0]

Wnew = [0 O]'bnew =—1. DW =10 O]IDb =-1
Wnew = [2 2]’ bnew = O

Iteratia 2: Iteratia 5:

Woia =[0 0], bgig = —1 Woia =2 2],bgiqa =0

Y=[0 0 0 0] Y=[1 1 1 1]

E=[0 1 1 1] E=[-1 0 0 0]

DW = [2 2],Db =3 DW = [0 O],Db =-1

Whew = [2 2]'bnew = 2. Woew = [2 2]rbnew =-1

Iteratia 3: Iteratia 6:

Woa=1[2 2],boq=2 Woa=1[2 2],bga=-1

Y=[1 1 1 1] Y=[0 1 1 1]

E=[-1 0 0 0] E=[0 0 0 0

Dy =[0 0],Dp,=-1 STOP.

Algoritmul se 1incheie furnizand valorile parametrilor retelei rezultate din antrenare,
W, =[2 2],bs = —1. Ecuatia dreptei de separatie este d(x) = 2x; +2x, —1 = 0.

Este demonstrat faptul ca retelele cu mai multe straturi permit realizarea clasificarii in conditiile
cand clasele nu constituie regiuni separabile liniar din R™. in aceste situatii, complexitatea retelei (ca si
numar de straturi) este dependenta de proprietatile multimilor din R™ utilizate pentru clasificare (de
exemplu, satisfacerea conditiei de convexitate). Procedeele de antrenare constituie generalizari ale
algoritmului discutat in cazul retelelor cu un singur strat.

3. Retele neuronale MLP

Perceptronul multistrat (MLP) este o retea neuronala feedforward ce contine unul sau mai
multe straturi ascunse. De obicei, reteaua este formatd dintr-un strat de intrare contindnd neuronii
sursa, cel putin un strat ascuns contindnd neuroni computationali si un strat de iesire continand
neuroni computationali. Semnalele de intrare se propagd de la intrare spre iesirea retelei strat dupa
strat.

Ca orice retea neuronala, o retea cu propagare inapoi este caracterizatd de conexiunile dintre
neuroni (care formeaza arhitectura retelei), de functiile de activare folosite de neuroni si de
algoritmul de Invatare ce specifica procedura folosita pentru ajustarea ponderilor. De obicei o retea
neuronala cu propagare inapoi este o retea multistrat ce contine trei sau patru straturi complet
conectate. Fiecare neuron isi calculeaza iesirea similar cu perceptronul. Apoi valoarea de intrare
este transmisa functiei de activare. Spre deosebire de perceptron, neuronii din retelele cu propagare
inapoi au functii de activare de tip sigmoid. Derivata acesteia este foarte usor de calculat si
garanteaza iegirea in intervalul [0, 1].

Fiecare strat dintr-o retea neuronala MLP indeplineste o functie specifica. Stratul de intrare
acceptd semnale de intrare si rareori contine neuroni computationali de aceea nu proceseaza tiparele
de intrare. Stratul de iesire acceptd semnale de iesire (stimuli proveniti din stratul ascuns) si
stabileste iesirea retelei in functie de acesta. Neuronii din stratul ascuns detecteaza trasaturile, iar
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ponderile acestora reprezinta trasaturile ascunse de tiparele de intrare. Aceste trasaturi sunt folosite
apoi de stratul de iesire pentru a determina tiparul de iesire.

Un strat ascuns ascunde iesirea doritad. Neuronii din stratul ascuns nu pot fi observati prin
intermediul comportamentului intrare-iesire al retelei. Nu exista un mod evident de a cunoaste care
trebuie sa fie iesirea doritd a stratului ascuns. legirea doritd va fi determinatd de insusi stratul
ascuns.

Folosind un singur strat ascuns putem reprezenta orice functie continud a semnalelor de
intrare, iar cu doua straturi ascunse chiar si functii cu discontinuitati.

Retelele neuronale au capacitatea de a invata, Insd modalitatea concreta in care se realizeaza
acest proces este datd de algoritmul folosit pentru antrenare. O retea se considera antrenatd daca
aplicarea unui vector de intrare conduce la obtinerea unei iesiri dorite, sau foarte apropiate de
aceasta. Antrenarea consta in aplicarea secventiala a diferiti vectori de intrare si ajustarea ponderilor
din retea in raport cu o procedurd predeterminati. In acest timp, ponderile conexiunilor converg
gradual spre anumite valori pentru care fiecare vector de intrare produce vectorul de iesire dorit.

Invatarea supervizatd presupune aplicarea unei perechi vector de intrare — vector de iesire
dorit. Dupa aplicarea unei intrari, se compara iesirea calculata cu iesirea dorita, dupa care diferenta
este folosita pentru modificarea ponderilor cu scopul minimizarii erorii la un nivel acceptabil.

Tntr-o retea neuronala cu propagare inapoi, algoritmul de invatare cuprinde doua etape: faza
de prezentare a tiparelor de antrenare pentru stratul de intrare. Reteaua propaga strat dupa strat
tiparele de antrenare pand la generarea tiparului de iesire. Daca acesta este diferit de tiparul tintd
dorit, se va calcula eroarea si va fi propagatd inapoi, de la iesire spre intrare. Ponderile sunt
actualizate simultan cu propagarea erorii.

Algoritmul back-propagation este cel mai cunoscut si utilizat algoritm de 1invatare
supervizata. Numit si algoritmul delta generalizat, ¢l se bazeazia pe minimizarea diferentei dintre
iesirea dorita si iesirea reald, prin metoda gradientului descendent. Gradientul ne spune cum variaza
functia in diferite directii. Ideea algoritmului este gisirea minimului functiei de eroare in raport cu
ponderile conexiunilor. Eroarea este datd bineinteles de diferenta dintre iesirea doritd si iesirea
efectivd a retelei. Cea mai utilizatd functie de eroare este eroarea pdtratica medie. Daca avem in
setul de antrenare K modele iar reteaua are N iesiri, atunci:

1 2
E=m'22(ykn _Okn) ,

k n

unde y,, este valoarea dorita pe iesirea n a retelei pentru modelul k, iar o, este iesirea efectiva a

retelei.

O epoci reprezintd prezentarea tuturor exemplelor din setul de antrenare. In majoritatea
cazurilor, antrenarea retelei presupune mai multe epoci de antrenare.

Pentru a pastra rigoarea matematica, ponderile vor fi ajustate numai dupa ce fofi vectorii de
test vor fi aplicati retelei. In acest scop, gradientii ponderilor trebuie memorati si ajustati dupa
fiecare model din setul de antrenare, iar la sfarsitul unei epoci de antrenare, se vor modifica
ponderile o singura data (exista si varianta ,,on-line”, mai simpla, in care ponderile sunt actualizate
direct; 1n acest caz, poate conta ordinea 1n care sunt prezentati retelei vectorii de test).

Daca s-a incheiat o epocd, se testeaza daca s-a indeplinit criteriul de terminare (E < E_,, sau

S-a atins un numdr maxim de epoci de antrenare). Daca nu, se trece la 0 noud epocd. Daca da,
algoritmul se termina.

3.1. Metode de accelerare a invatarii

Antrenarea unui perceptron multistrat este deseori destul de lentd, necesitand mii sau zeci de
mii de epoci pentru probleme complexe. Cele mai cunoscute metode de accelerare a invatarii sunt:
metoda momentului si aplicarea unei rate de invatare variabile.



Metoda momentului (engl. ,,momentum”) propune addugarea unui termen la ajustarea
ponderilor. Acest termen este proportional cu ultima modificare a ponderii, adica valorile cu care se
ajusteaza ponderile sunt memorate si influenteaza in mod direct toate ajustarile ulterioare.

Metoda ratei de invatare variabile este o tehnica simpla de accelerare a invatarii si consta in
utilizarea unei rate de invatare individuale pentru fiecare pondere §i adaptarea acestor parametri n
fiecare iteratie, in functie de semnele succesive ale gradientilor.  Daca pe parcursul antrenarii
eroarea incepe sa creascd, 1n loc sa scada, ratele de invatare se reseteaza la valorile initiale si apoi se
continua procesul.

Nota: mai multe detalii despre algoritmul back-propagation pot fi gasite in cursul 11 si
laboratorul optional 17.

3.2. Considerente practice

Tn implementarea algoritmului apar o serie de probleme practice, legate In special de
alegerea parametrilor antrenarii §i a configuratiei retelei.

In primul rand, o rati de invitare mici determini o convergentd lenti a algoritmului, pe
cand una prea mare poate cauza esecul (algoritmul va ,,sdri” peste solutie). Pentru probleme relativ
simple o ratd de invatare 7 = 0.7 este acceptabild, insd In general se recomanda rate de invatare in
jur de 0.2. Pentru accelerarea prin metoda momentului, o valoare satisfacitoare pentru « este 0.9. Tn
cazul ratei de Invatare variabile, valori tipice care functioneaza bine in cele mai multe situatii sunt:
u=1.2sid=0.8.

Alegerea functiei de activare pentru stratul de iesire al retelei depinde de natura problemei
care trebuie rezolvata.

Pentru neuronii din straturile ascunse, se prefera functii sigmoide, deoarece au avantajul atat
al neliniaritatii cat si al diferentiabilitatii (conditie necesara pentru aplicarea algoritmului
backpropagation). Influenta cea mai mare a unei sigmoide asupra performantelor algoritmului se
pare ca o are simetria fatd de origine. Sigmoida bipolara este simetrica fata de origine, in timp ce
sigmoida unipolara este simetrica fatd de punctul (0, 0.5), ceea ce scade viteza de convergenta.

Pentru neuronii de iesire se recomanda functii de activare adaptate distributiei datelor de
iesire. Astfel, pentru probleme de categorizare binard (0/1), este potrivitd sigmoida. Pentru
clasificarea cu n clase, fiecare corespunde unei iesiri binare a retelei (de exemplu, intr-o aplicatie de
recunoastere opticd a caracterelor).

Pentru valori continue se poate realiza o preprocesare si o postprocesare a datelor, astfel
incat reteaua sd opereze cu valori scalate, de exemplu in intervalul [-0.9, 0.9] pentru sigmolida
bipolara (tangenta hiperbolica).

De asemenea, pentru valori continue functia de activare a neuronilor de iesire poate fi
liniara, mai ales dacd nu exista limite cunoscute pentru intervalul in care se pot gasi acestea.

O alta problemai caracteristici acestui mod de antrenare este datd de minimele locale. Intr-un
minim local, gradientii erorii devin 0 §i invatarea nu mai continud. O solutie este Incercarea mai
multor antrendri independente, cu ponderi initializate diferit la Tnceput, ceea ce creste probabilitatea
gasirii minimului global. Pentru probleme mari, acest lucru poate fi greu de realizat si atunci pot fi
acceptate si minime locale, cu conditia ca erorile sd fie suficient de mici. De asemenea, se pot
Tncerca diferite configuratii ale retelei, cu un numar mai mare de neuroni in stratul ascuns sau cu
mai multe straturi ascunse, care in general conduc la minime locale mai mici. Totusi, desi minimele
locale sunt intr-adevar o problema, in practica nu reprezinta dificultati de nesolutionat.

O chestiune importanta este alegerea unei configuratii cat mai bune pentru retea din punct de
vedere al numarului de neuroni in straturile ascunse. In multe situatii, un singur strat ascuns este
suficient. Nu exista niste reguli precise de alegere a numarului de neuroni. In general, reteaua poate
fi vazuta ca un sistem in care numarul vectorilor de test Tnmultit cu numarul de iesiri reprezinta
numarul de ecuatii iar numarul ponderilor reprezinta numarul necunoscutelor. Ecuatiile sistemului
sunt in general neliniare i foarte complexe si deci este foarte dificila rezolvarea lor exacta prin



mijloace conventionale. Algoritmul de antrenare urmareste tocmai gasirea unor solutii aproximative
care sd minimizeze erorile.

O retea neuronala trebuie sa fie capabild de generalizare. Daca reteaua aproximeaza bine
setul de antrenare, aceasta nu este o garantie ca va gasi solutii la fel de bune si pentru datele din alt
set, cel de test. Generalizarea presupune existenfa in date a unor regularitati, a unui model care
poate fi invatat. In analogie cu sistemele liniare clasice, aceasta ar insemna niste ecuatii redundante.
Astfel, daca numarul de ponderi este mai mic decat numarul de vectori de test, pentru o aproximare
corecta reteaua trebuie sa se bazeze pe modelele intrinseci din date, modele care se vor regasi si in
datele de test. O regula euristica afirma ca numarul de ponderi trebuie sa fie in jur sau sub o zecime
din produsul dintre numarul de vectori de antrenare si numarul de iesiri. In unele situatii insa (de
exemplu, daca datele de antrenare sunt relativ putine), numarul de ponderi poate fi chiar jumatate
din produs.

Pentru un perceptron multistrat se considera ca numarul de neuroni dintr-un strat trebuie sa
fie suficient de mare pentru ca acest strat sa furnizeze trei sau mai multe laturi pentru fiecare
regiune convexa identificatd de stratul urmator. Deci numarul de neuroni dintr-un strat trebuie sa fie
de peste trei ori mai mare decat cel din stratul urmator.

Dupa cum am mentionat, un numar insuficient de ponderi conduce la ,,sub-potrivire”
(engl. “under-fitting”), in timp ce un numar prea mare de ponderi conduce la ,,supra-potrivire”
(engl. “over-fitting”), fenomene prezentate in figura 1. Acelasi lucru apare daca numarul de epoci
de antrenare este prea mic sau prea mare.

sub-potrivire supra-potrivire

Figura 2. Capacitatea de aproximare a unei retele neuronale in functie de numarul de ponderi

O metoda de rezolvare a acestei probleme este oprirea antrendrii in momentul in care se
atinge cea mai buna generalizare. Pentru o retea suficient de mare, s-a verificat experimental faptul
cd eroarea de antrenare scade in mod continuu pe masura ce creste numarul epocilor de antrenare.
Totusi, pentru date diferite de cele din setul de antrenare, se constata ca eroarea scade la inceput
pana la un punct in care incepe din nou sa creasca. De aceea, oprirea antrendrii trebuie facuta in
momentul cand eroarea pentru setul de validare este minima. Acest lucru se face impartind datele
de antrenare in doua: intre 67-90% din date vor fi utilizate pentru antrenarea propriu-zisa iar restul,
numit set de validare este folosit pentru masurarea erorii. Antrenarea se opreste atunci cand incepe
sd creascd eroarea pentru setul de validare, moment numit ,,punct de maxima generalizare”.

In functie de performantele retelei in acest moment, se pot incerca apoi diferite configuratii,
crescand sau micsorand numarul de neuroni din stratul (sau straturile) intermediar(e).

4. Matlab Neural Network Toolbox

newff — functia construieste o retea MLP (utilizata pana la versiunea R2010a NNET 6.0.4)
Sintaxa



net = newff(P,T,S)

net = newff(P, T,S,TF,BTF,BLF,PF,IPF,OPF,DDF)
Descriere

newff(P,T,S) primeste ca parametri:

P - matricea de dimensiuni RxQ1 care contine cele mai reprezentative Q1 elemente ale celor R
vectori prototip.

T - matricea de dimensiuni SNxQ2 care contine cele mai reprezentative Q2 elemente ale celor
SN vectori tinta.

Si - Dimensiunile celor N-1 straturi ascunse, S1 to S(N-1), implicit []. Dimesiunea stratului de
iesire este determinata din T.
si returneaza o retea feed-forward ce foloseste algoritmul backpropagation.

newff(P,T,S, TF,BTF,BLF,PF) primeste urmatoarele intrari optionale,

TFi — Functia de transfer a stratului i. Valoarea implicita este 'tansig' pentru straturile ascunse si
‘purelin’ pentru stratul de iesire. Functia de transfer TF{i} poate fi orice functie derivabila, de
exemplu: TANSIG, LOGSIG sau PURELIN.

BTF — functia de antrenare a retelei, cu valoarea implicita ‘trainlm'. Functia de antrenare poate
fi una dintre functiile: TRAINLM, TRAINBFG, TRAINRP sau TRAINGD.

BLF — Functia de invatare , cu valoarea implicita 'learngdm’. Functia de invatare BLF poate fi
una din urmatoarele functii: LEARNGD sau LEARNGDM.

PF - functia criteriu pentru evaluarea performantei, cu valoarea implicita 'mse’.
si returneaza o retea feed-forward ce foloseste algoritmul backpropagation.

Exemplu

close all;

clear all;

clc;

% multimea vectorilor prototip
P=[012345%6728910];

% multimea vetorilor tinta

T=[01234321234];

% dimensiunile straturilor ascunse

% 1 strat ascuns cu 5 neuroni

S = [2 11;

net = newff (P, T, S);

net = newff ([min(P) max(P)], S, {'tansig' 'purelin'}, 'traingd');
% evaluare retea neantrenata pe prototipurile din setul P

Y = sim(net, P);

figure (1) ;

plot(p, T, '*r', P, Y, '-b');

title ('Comparatie iesire dorita cu iesire retea neantrenata');
% epoci de antrenare 100, 200, 500,...

net.trainParam.epochs = 50;

3 eroarea 0.0001

net.trainParam.goal = 0.0001;

% rata de invatare 0.001, 0.1, 0.3

net.trainParam.lr = 0.01;

net = train(net, P, T);

Y = sim(net, P);

figure(2);

plot (P, T, 'og', P, Y, '-.c");

title('Comparatie iesire dorita cu iesire retea antrenata');
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Comparatie iesire dorita cu iesire retea antrenata

=

Parametrii retelei antrenate:
- ponderile:
- deplasarile:

net.IW{1}

net.b{2} = [0.6909];

feedforwardnet — construieste o retea neuronala feed-forward.

Sintaxa:

feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn) primeste ca parametru vectorul linie cu dimensiunile celor
N straturi ascunse si o functie de antrenare specificd algoritmului backpropagation si returneaza o
retea neuronala cu N+1 straturi. Intrarile si iesirile sunt setate pe 0, urmand a fi configurate cu
datele specificate la apelarea functiei train sau manual prin apelul functiei configure. Argumentele

implicite sunt (10, ‘trainlm’).

10

[-6.5669; -6.7676; -7.6076; 6.8881; -7.0563 ];
net.o{1} = [7.4293; 3.6983; 1.1361; 3.8130; -6.9153 ];




Exemplu

close all;

clear all;

clc;

3 multimea vectorilor prototip
P=[012345¢67282910];

% multimea vetorilor tinta
T=1[01234321234];

% dimensiunile straturilor ascunse
% 1 strat ascuns cu 5 neuroni

S = [5];

net = feedforwardnet (S, 'trainlm');

net = train(net, P, T);
view (net)
Y = net (P);

perf = perform(net, P, Y);

figure(l);

plot(P, T, '*r', P, Y, '-b');

title ('Comparatie iesire dorita cu iesire retea antrenata');
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perf = 14.4846

net.IW{1} = [-7.0298; -6.9963; -6.9970; 6.8387; -6.7973 |;
net.o{1} = [6.9627; 3.4981;-0.0030; 3.7237; -7.2267];
net.n{2} =[ -1.0255];

Utilizare plotes

close all;

clear all;

clc;

P O0:pi/l2:pi/2;
T = sin(P);
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w_range = -4.5:0.5:4.5;

b range = -4.5:0.5:4.5;

figure(1l);

ES = errsurf(P, T, w _range, b range, 'tansig')/length(T);
plotes(w range, b range, ES, [50 25]);
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5. Aplicatii

5.1.Implementati algoritmul back-propagation pentru o retea neuronald de tip perceptron
multistrat, cu un singur strat ascuns si cu un numar variabil de unitati in stratul de intrare
si in stratul ascuns pentru a aproxima functia neliniard ¢ definita prin vectorii prototip
(i-Om
L7 12
Se vor preciza:
a) valorile initiale ale parametrilor, reprezentarea graficd a aproximarii realizate de retea pe
baza acestor valori §i eroarea corespunzatoare;
b) valorile finale ale parametrilor (rezultate din antrenare), reprezentarea grafica a
aproximarii realizate de retea pe baza acestor valori §i eroarea corespunzatoare;
c) numarul total de iteratii cat a durat antrenarea si reprezentarea grafica a evolutiei erorii ca
functie de numarul de iteratii;
e) valorile utilizate pentru parametrii de antrenare comentate prin prisma convergentei
algoritmului si a formei suprafetei erorii. Se vor raporta si explica eventualele esecuri in antrenare,
datorate alegerii neadecvate a parametrilor de antrenare.

,i =1,...,7 si vectorii tinta: z; = sin(x;),i =1, ...,7.

5.2. Proiectati o retea neuronald care sa aproximeze functia:
zi=@(x;)=14+e ¥ sin (ani — E)L =1,...,N.Tiparele de intrare din setul de
-1 . .
antrenare se aleg astfel: u; = h,t =1,..N. Se vor considera cazurile: N = 51 sau 101. Se va

C . 0.5 .
urmadri iesirea retelei antrenate pe setul de date de testare u = 0:7:1. Se vor alege valori

convenabile pentru numarul de neuroni ascunsi (2, 4 sau 8), rata de invatare (0.01, 0.1 sau 0.3) si
numarul de epoci de antrenare (100, 250 sau 500). Se vor nota rezultatele obtinute.

5.3. Sa se reia problema 5.2. pentru aproximarea functiei:
@(x;) =1+ e *isin (87Txi - g),N = 51.
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