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Jnal Rezumat: Se prezinta un nou algoritm de tip evolutiv pentru identificarea neurald a unui proces stocastic. Algoritmul sugereaza

procesul evolutiei biologice a unor modele partiale simple (neuroni artificiali) care formeaza populatia din care prin incrucisare apar
noi generatii de neuroni artificiali, destinati straturilor ascunse a unei refele neurale. Prin acest algoritm, se urmareste obtinerea unei

Veb structuri optimale a unei retele neurale feedforward in raport cu structura obtinutd prin aplicarea teoremei Kolmogorv de
aproximare a unei functii. Este prezentat studiul de caz privind modelarea neurald a unui proces stocastic neliniar. Este propus un
algoritm hibrid, compus din combinarea algoritmului backpropagation cu algoritmul evolutiv din aceasta lucrare.

- Cuvinte cheie: retele neurale, model neural, feedforward, algoritm evolutiv, backpropagation.

Abstract: The paper presented an evolutionary algorithm guy concerning the neural model structure projection. Trough this
Teb algorithm calculated of the optimal nets structures in report with structure obtained trough the adhibition of the Kolmogorov
theorem. Is proposed an empirical criterion of flapped the experimental data in 2 sets: set of neural net training and set for

. verification of the neural model. Is present the examples and study of case. Is propose for training a hybrid algorithm of training
result through the combinations of the backpropagation algorithm with the evolutional suggested algorithm of the author work.
ell Keywords: Neural nets, neural models, feedforward, evolutionary algorithm, backpropagation.

1. Elemente introductive in calculul evolutiv

Calculul evolutiv este folosit in principal in rezolvarea problemelor bazate pe cdutarea solutiei intr-un
spatiu de solutii potentiale. Sursa de inspiratie o reprezintd principiile evolutionismului darwinist.
Principiul fundamental este de a dezvolta sisteme complexe pornind de la reguli simple [1]. Majoritatea
algoritmilor evolutivi sunt inspirati din comportamentul insectelor in cadrul unor colectivitati de albine,
termite etc., din activitatea sociald umani sau din experienta milenard a oamenilor, acumulatd in
rezolvarea problemelor prin ciutarea solutiei acceptabile intr-un spatiu al solutiilor plauzibile [1].
Tlustrdm aceasta prin urmatorul exemplu sugestiv. Pentru obtinerea ,,lalelei negre” s-a folosit o operatie
de ,,incrucisare biologica” prin cultivarea unei suprafete cu lalele albe si lalele rosii distribuite aleator pe
suprafata cultivatd. Rasadurile cultivate reprezinta pdrinfii lalelelor din prima recolta (prima generatie de
lalele) culeasa de pe suprafata dati. La prima generatie de lalele recoltate, se constati ca, printre lalelele
recoltate, in afara celor albe si rosii, apar unele exemplare care au suferit unele ,mutatii genetice”
exprimate prin aceea ci nu sunt nici albe, nici rosii, ¢i mai degraba ,,gri” ,,gri mai inchis” sau ,,gri
deschis ” etc. Apoi, se aplicd un procedeu de selectie a exemplarelor care sunt cele mai apropiate de
scopul cdutdrii (obtinerea lalelei negre). Populatia lalelelor selectate din prima recoltd sunt ,,copiii”
obtinuti din incrucisarea de lalele albe si rosii, dar ei vor forma multimea pdrintilor pentru o noui recoltd
de lalele si mai apropiate ,laleaua neagra”. Se constatd aci un proces evolutiv treptat spre o solutie
acceptabild a problemei formulate. Cei ce se ocupa cu astfel de procese de ameliorare a unor specii prin
Incrucisari si selectii repetate au inteles mai demult c4, din fiecare generatie, se alege nu numai o singura
pereche de reprezentanti pentru o noud incrucisare, ci se alege o multime de exemplare care satisfac in
cea mai mare masurd scopul urmdrit, iar incrucisarea se face aleatoriu. Experienta in acest domeniu a
ardtat ca aceastd multime selectatd pentru o noua incrucisare nu trebuie si fie foarte diversa, alegerea deci
nefiind foarte liberd. O mare libertate de alegere poate dduna. Exista un optimum din punctul de vedere al
»libertatii de alegere” pentru fiecare din generatii [2].

2. Structura algoritmului evolutiv de identificare neurali

Algoritmul evolutiv, propus in lucrare, este un algoritm euristic de cdutare, folosit in rezolvarea
problemei de optimizare a structurii unei retele neurale, care modeleazd un proces stocastic. Datele
problemei sunt compuse din valorile unui semnal aleator, la momente succesive de timp. Problema consta
In cautarea structurii plauzibile a unei retele neurale, capabile si recunoasci nu numai aceste valori date
ale semnalului, ci §i valori viitoare, care nu au facut parte din multimea de date ale problemei. Obtinerea
unei structuri acceptabile a retelei se face prin selectii succesive, din randul unor modele partiale simple,
$i prin combinarea si variatia parametrilor acestora folosind mecanisme care sugereazd procesul evolutiei
biologice, descris mai sus.
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Figura 1. Structura algoritmului evolutiv pentru determinarea modelului neural adecvat

Particularitatea algoritmului evolutiv (EA) este folosirea operatiei de recombinare a modelelor
plauzibile partiale (din randul celor mai acceptabile pentru scopul urmarit de ciutare). Rolul operatiei de
recombinare este similar cu cel al operatiei de ,incrucisare” din sistemele biologice naturale. Acest
algoritm este un model informatic, care emuleazi modelul biologic evolutionist. Se genereaza o multime
aleatoare de modele partiale, numitd populatie initiald. Aceste modele partiale sunt evaluate folosind o
functie de adaptabilitate numita fitness si se asociaza fiecarui model partial o anumitd valoare a gradului
de adaptabilitate care exprima probabilitatea de supravietuire. Pe baza acestor valori ale adaptabilitatii, se
executd selectia mutantilor (modele partiale rezultate din incrucisare), care sunt admisi pentru o noud
fncrucisare restul modelelor partiale sunt considerate exemplare ,,inadaptabile” care pier. Reprezentantii
noii generatii sunt, de asemenea evaluai dupa care se aplica selectia si se aplicd operatorii de evaluare
etc. Astfel, este modelat procesul evolutiv care continud céteva cicluri de viatd (generatii), pand se
indeplineste conditia de oprire a algoritmului. O astfel de conditie de stop poate fi:

e gasirea solutiei globale ori a unei solutii suboptimale;
e parcurgerea unui numar prescris de generatii destinat evolutiei;
e terminarea duratei timpului prescris pentru evolutie.

Structura algoritmului propus pentru identificare neurald este prezentatd in figura 1 si din céte se
observa este un algoritm ciclic. Fiecare ciclu al algoritmului evolutiv are ca rezultat o noud generatie de
modele partiale, aferente unui nou strat de neuroni ai retelei care modeleaza procesul real.

3. Caracteristicile unei retele neurale artificiale(RN)

O retea neurald artificiala este alcatuita dintr-o multime de noduri in care se afla neuronii artificiali,
clemente de procesare neliniare, care opereazd in paralel si care au ca punct principal de inspiratie
sistemul nervos. Prin analogie cu neuronul biologic, un neuron artificial are un numdér de intrari si o
singura iesire, care se poate conecta la intrarea mai multor neuroni. Fiecare intrare are asociatd o anumita
pondere care reprezintd importanta pe care o are impulsul prezent pe linia respectiva, la activarea
neuronului. Cu toate ci asemanarea intre sistemul nervos si RN este relativ micd, RN prezintd un numar
surprinzitor de mare de caracteristici ale creierului. De exemplu, RN pot invéta din experientd, pot
generaliza si, din anumite exemple, pot recunoaste altele noi si pot sintetiza caracteristicile esentiale din
intrari ce contin si date irelevante. Un mare avantaj al RN este cd pot descrie si rezolva o problema
parcurgand, in prealabil, un proces de invatare (de antrenament al retelei). Caracteristicile cele mai
importante ale retelelor neurale sunt: capacitatea de a invita (prin antrenarea RNA); capacitatea de
generalizare (daca au fost antrenate corespunzator, retelele sunt capabile si dea raspunsuri corecte si
pentru intrari diferite fatd de cele cu care au fost antrenate); capacitatea de sintezd atunci cand sunt
confruntate cu informatii complexe sau cu zgomote irelevante. In rezolvarea unei probleme prin
intermediul retelelor neurale, se identifica trei etape:

1. obtinerea unui set de date de antrenament si a unui set de test cAt mai semnificative pentru problema respectiva;

24 Revista Romani de Informatica si Automatica, vol. 17, nr. 4, 2007




@ o

2. stabilirea arhitecturii retelei (numar de intrari i iesiri, numar de straturi si de neuroni in fiecare strat);
3. antrenarea i testarea retelei pe baza datelor continute in setul de antrenament si cel de test.

O retea neurald artificiala este reprezentata printr-o multime de noduri care modeleazi neuronii artificiali.
Aceste noduri sunt conectate printr-o multime de ponderi de conexiune sau ponderi sinaptice [3].

> -

Figura 2. Modelul neuronal McCulloch-Pitts

Fiecare neuron i are n; intrdri care reprezintd fie semnale venite de la alti neuroni cu care este

conectat, fie semnale din mediul exterior, mai contine n; ponderi sinaptice (cite una pentru fiecare

. . P . < i i i . s
intrare a sa) si o iesire y;. Ponderile se noteazd cu wi, Wy, .., W . sl reprezinta numere reale care
1
< . - o i . . . .
pondereaza semnalul de intrare corespunzitor. Dacd w P> 0 avem o pondere sinapticad excitatoare, iar
< e e
dacd w j< 0 avem de a face cu o pondere inhibitoare.

Primul model de neuron artificial a fost propus de McCulloch si Pitts in 1943, fiind compus dintr-un
set de intréri si o iesire, ca in figura 2. Fiecare intrare X,, X,, .., X, aunui neuron este ponderata, adica

valoarea sa este multiplicatd cu o valoare corespunzatoare W,,W,, .., W, , apoi toate intrarile ponderate

sunt insumate. Acestei sume i se adaugd un parametru b numit bias (deplasare de scali), rezultind ceea
ce se numeste activarea neuronului, notata cu s. Valorii de activare a neuronului, astfel obtinute i se aplica
o functie de activare f, rezultdnd valoarea y a iesirii neuronului respectiv. Parametrul b are rolul de a
deplasa originea functiei de activare producand un efect similar cu modificarea pragului de activare al
neuronilor si permitand, In acelasi timp, o convergentd mai rapidd in procesul de antrenament. Functia

prag asociatd modelului McCulloch-Pitts este f:R — {0, 1} avand forma:

1, dacax >0
f(x)=
0, dacax <0

Modelul matematic al neuronului prezentat in figura 1 este descris de relatia:

n
y=1 ZWJXJ+b O
j=1

Topologia retelelor neurale expriméd modul in care neuronii sunt conectati in cadrul retelei, forméand
cdi de legatura prin intermediul carora iesirea unui neuron este transmisa spre un altul din stratul urmétor,
ca intrare a acestuia. Aceste cdi de legaturd sunt, de obicei, unidirectionale, dar sunt modele de retele
neurale In care pot exista legaturi bidirectionale intre doi neuroni din straturi succesive Un neuron
receptioneazd la intrdrile sale semnale provenite de la mai multi neuroni cu care este conectat, dar
produce o singurd iesire care va fi transmisd mai departe la intrarile altor neuroni din retea. O retea
neurald este un complex de neuroni artificiali, organizati pe niveluri (straruri), nivelurile situate intre
stratul de intrare si cel de iesire alcatuind asa numitele niveluri ascunse. Primul strat primeste intrarile din
mediul exterior. Iesirile neuronilor dintr-un strat constituie intrdri pentru neuronii din stratul urmitor.
lesirea retelei este formata din iesirile neuronilor ultimului strat. Acest tip de retea la care semnalele sunt
transmise numai de la intrare spre iesire se numesc retele feedforward. Ele nu sunt recurente si nu
prezinta feedback, deci nu au memorie. lesirea lor este determinatid numai de valorile curente ale
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intrarii si de cele ale ponderilor. Ele se preteaza pentru probleme care pot fi modelate prin functii liniar
separabile, devenind ineficiente pentru probleme care nu sunt liniar separabile. Pentru acest tip de
probleme se pot folosi retele feedforward cu mai multe niveluri,

5. Etapele standard in proiectarea RN de modelare a proceselor

Proiectarea RN pentru modelare implicd parcurgerea etapelor standard, prezentate in figura 3. Acestea
sunt valabile in cazul instruirii cu instructor (instruire supervizatd) a refelei neurale. Prezenta lucrare
trateaza o procedurd noud de proiectare, bazata pe algoritmi evolutivi de cautare a unei structurari optime
a modelului neural pentru prognoza si identificare, in cazul proceselor stocastice MIMO (multi-input-
multi-output). in aceastd noud procedurd, se pune accentul mai mult pe etapele 4, 5 si 6 din structura

algoritmului, prezentata in figura 3, presupunénd, in general, parcurse primele trei etape.

1. Prelucrarea primara a setului de date.

Y

2. Partitionarea setului de date de instruire intr-un set de antrenament Sa al RN i un altul
de verificare a RN dupd antrenare Sv.

Stabilirea intrdrilor si iesirilor RN pe consideratii ipotetice si defalcarea in S, si S, a

[U5)

datelor aplicate intrarilor si iesirilor dorite ale RN.

v

4. Pe baza datelor initiale dinS,, siS, se aplica metoda evolutiva ME pentru prolectarea
unui strat din modelul stratificat cu arhitectura optimala, exceptdnd functia de activare.
Aceasta furnizeazd o arhitecturd optimald in sensul CMMP si datelor pentru algoritmul
BKP de antrenare a unor variante de strat.

L]

5. Seaplica algoritmul pentru antrenarea neuronilor din stratul cu arhitectura proiectatd, impundnd
o activare sigmoidald sau arctangeniala, cercetdnd diverse variante ale structurii de refea.

Y

6 Selectarea variantei de RN cu structura optimald in sensul abaterii pdtratice minime (CMMP).

Figura 3. Structura algoritmului evolutiv de proiectarea RN

Metoda se bazeaza pe faptul ca, pentru obtinerea modelului unui proces cu o iesire y i una sau mai
multe marimi de intrare {U1,U2, ...,Un}. Structura modelului poate fi liniard sau neliniard §i poate fi
exprimata neural. Exista disponibile n+1 siruri de céte N valori succesive ale marimilor de intrare Uside
iesire Y: unde matricea U de date de intrare masurate fara erori, iar vectorul Y contine un sir de N valori
ale iesirii perturbate aditiv de un zgomot aleator, in sensul ci tendinta o datd extrasd, rdméne numai
componenta aleatoare stationara a semnalului de iesire. Sirul de valori date urmeazd sa asigure
determinarea modelului neural, cu ajutorul caruia si se poatd prezice valoarea procesului aleator y la
momentul imediat urmator =N+ 1.

Se considerd ci setul de date Y, .. ¥, provine dintr-un proces aleator neliniar, descris de ecuatia neliniara:

yt:F(yr—lay;_za--’y,_n) + e, @)
~ —— —
parte parte .
prognozabild neprognozabild
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njr in care e, este zgomot alb care este nepredictabil, iar # este ordinul autoregresiei neliniare, care este necunoscut.
e

6. Ipoteze de lucru pentru evaluarea ordinului modelului autoregresiv
si structurii modelului de prognoza

Ipoteza 1
tea
ire Se considera ca n = 1. Aceasta inseamni ci valoarea la momentul 7= N + 1 ar putea fi prognozata cu
ne modelul de prognoza:
at- A A
ra yN+1 :F(yN) (J)

Banalizdnd problema, am putea considera ci prognoza J,,, pentru momentul N + 1 este exprimatd

prin valoarea lui y in anul precedent ( ~+1 = Yy )- Este evident ca prognoza va fi puternic eronati din

("1

doud motive:nu se cunoaste F, care s-a presupus F(y) =y ;nu se cunoaste n, care s-a presupus n = 1.

Ipoteza 2

Ar mai fi o solutie, s se presupuna » = 1, iar F o functie liniar4, cu parametrii necunoscuti:
YyN+1 = F =a+b-yy )

in care yy = F(UI(N)....Un(N)) iar U;(N) = YN-j4=12,3....,n sunt intrdri ale retelei neurale RN.
In acest caz, se cere si se precizeze: care sunt valorile parametrilor a si b, care asigura o , bund”
prognozd. Aceasta precizare se poate face dacd stabilim un criteriu de evaluare cantitativa a preciziei de
prognozd. O modalitate ar fi sa calculdm eroarea de prognozi, folosind macar o parte din datele Y1 YN

de care dispunem. Intuitia ne conduce la a evalua eroarea de prognozi apeldnd la criteriul celor mai
mici patrate ( CMMP ). Erorile pot avea valori nule, negative sau pozitive si in ansamblul lor eroarea

puténd sd fie nuld, cu toate cd modulul erorilor punctiforme (|8k{ >>0) este foarte mare, deci suntem

obligati s apeldm la criteriul CMIMP pentru a estima niste valori pentru a si b pe care le numim estimatii
in sensul CMMP [4]. Dezvoltand functia F din (2) in serie Taylor si trunchiind seria la termenii patratici,
modelul de prognoza al procesului aleator (2) la momentul N+1, pe baza ultimelor dou3 valori masurate
la momentele N si N-1 ar putea fi:

2 2
YN+#1=230 T21YN Ta2YN-1 TA12YNYN-1 T311YN T 222V N-1 (5)

In cazul in care predictia y,,, depinde de mai multe valori intirziate Yn-i» Yn_s» etc., modelul

devine deosebit de laborios si poate fi obtinut numai prin metode evolutive de proiectare, care se bazeazi
pe asamblarea unor modele partiale simple. Asemenea model regresional neliniar de prognoza poate fi
implementat pe retele neurale multistrat (cu mai multe niveluri ascunse). Metoda evolutivd (ME) este
utild pentru cazurile in care secventa de date disponibile apartine unui proces stocastic neliniar, de forma:

Yy ¢ = F(Yt—la)’t—za--a}’t—n)+ € ¢

pentru care ordinul modelului autoregresiv al acestuia este de ordin # > 3.
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Figura 4. Structura RN proiectata in conformitate cu teorema Kolmogorov

fn acest caz, conform teoremei Kolmogorov, reteaua cu arhitectura maximald neoptimala contine: un strat
inactiv cu n noduri de intrare, un strat ascuns cu 2n+1 neuroni activi in nodurile total interconectate cu cele
de intrare si un strat de iesire cu un singur neuron conectat la iegirile tuturor neuronilor din stratul ascuns,
iesirea acestui ultim neuron este iesirea y a retelei  ”, ca in figura 4. Matricea C a conexiunilor dintre iesirile
nodurilor din stratul ascuns are dimensiunea » x (2n+1) si contine elemente cu valoare 1, (atunci cand exista
conexiune intre intrarea corespunzatoare liniei §i neuronul din stratul ascuns corespunzitor coloanei). Numérul de
astfel de conexiuni exprimd complexitatea retelei. O refea total conectatd are toate elementele matricei de
conexiuni C egale cu 1 ca in figura 4. in cazurile cand # > 3, numdrul de neuroni din stratul ascuns, precum si
numarul de conexiuni este prohibitiv. Teorema Kolmogorov fiind o teoremd numai de suficientd, este posibila
giisirea unei retele neurale cu structura optimal, cu un numar mai mic de conexiuni si de neuroni in stratul ascuns,
care s asigure o eroare de aproximare suficient de mica chiar mult mai micd decat structura obtinutd prin
aplicarea teoremei Kolmogorov. fn continuare, se prezint un modul in care se construieste primul strat ascuns (in
cazul unei RN cu n = 4 intrari posibile) folosind modele neurale partiale, care se antreneazd pe baza a N perechi de
date experimentale intrare-iesire, rezultate din masuratori succesive la intervale constante de timp. Din aceste

Ndate de instruire N, <N perechi sunt destinate antrenrii RN, iar restul de N, perechi de date sunt folosite

pentru verificare. Numarul total de date din setul de instruire este N = N, + N, . Stratul ascuns se construieste

numai din neuroni cu doud intrari din cele patru ale retelei, fiecare neuron fiind un posibil model neuronal
partial de prognozi a iesirii refelei, construit pe baza datelor din setul de instruire. Pot fi construite (pentru

4l 12
cazul din exemplul in care n = 4) in total C%{ =—2‘—21-—‘7 =6 modele partiale de prognozé pentru

procesul stocastic YN4+1 = F(ul, Uy, .. )—i— e, in care ef este zgomot alb, iar ul si u2 pot fi perechi din

| (YN, yN-1, yN-2, yN-3}. Cele 6 astfel de modele posibile, formate prin Incrucisarea perechilor, sunt
{ urmatoarele:

= £(wy (1) yn + W2 (1) Ynog +DOD) ]
- neuronul (2) §n41 = £(W1(2)- yn + W2(2) - yno2 +b(2))
= £(w;(3)- yn + W2 (3) yn-3 +b0)
£(wy(4)- ynot + Wa(4) - ynoa +b(4))

- neuronul (5) §na1 =F(Wi(5) - ynot + W2 (5) - YN-3 +b(5))

- neuronul (1) ¥N+1

- neuronul 3) ¥N41

Il

- neuronul (4) ¥N+1

- neuronul (6) In+1 = F(W1(6) yn—2 +W2(6) - ¥N-3 +b(6))

Acestor modele partiale le corespund structurile neuronale, prezentate grafic in figura 5.
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Figura 5. Sase modele partiale pentru prognoza procesului stocastic

Deoarece alegerea lui n este arbitrard (ipotetic), este perfect posibil ca unul din aceste modele sa fie
acceptabil ca model pentru procesul aleator supus analizei pentru modelare neurala.

7. Pregatirea modelelor partiale pentru competitie si selectie

Pentru pregétirea fiecdruia din modelele partiale de forma:

w, b lu, ©
1

J — . . —
Vi =Wy U, Wy, uk+bj_[wji

incare i,k=1...n; k#i; k,je {1 2 Cf}, se folosesc datele initiale y, ..y, decupate

dintr-un proces stocastic care trebuie prognozat, proces reprezentat in figura 6.
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Figura 6. Proces stocastic din care este extrasi secventa de N date

Pentru exemplificare consideram cazul modelului #1 din figura 7 in care sunt reprezentate datele

initiale pentru N”15, care constituie elemente ale vectorilor ul,u2, y §i &€ =y — V-

1
T
\
AVAI M AV

L
L
' U
X1n | \ X/A 7 J 2
N
1
’
1
[
AYAN 1‘ AV AVEY
- +
\
o eroarea ! g = vy — D,
verificare antrenare

Figura 7- ul,u2,y, € = y — ¥y si seturile de antrenare & verificare pentru modelul #1

Yid | eoores Y4 Y3

Y13 Y2 Y1

Y12 P Vs V4

I eroarea ‘ E=7— :+
. ’ y yz
verificare antrenare

Figura 8. Organizarea datelor initiale pentru instruirea modelului #2

Mai sus, s-a considerat reteaua neurala pentru prognoza ca fiind formatd dintr-un singur neuron activ
cu doua intrari.

Dacd ne-am pune problema s alegem una (cea mai buna din punctul de vedere al preciziei prognozei)
din cele 6 variante din figura 5, ar trebui sd procedam la separarea datelor disponibile in setul de
antrenare si setul de verificare, ca in figurile 7 si 8, si sd calculam suma pétratelor

erorilor &€ =) — )A/ve,,,ﬁm_e definite pe setul de verificare. Metoda evolutiva presupune pregdtirea
modelelor de tipul celor 6 din figura 5 in vederea selectarii catorva care vor face parte din primul strat

ascuns al viitorului predictor neural care este in curs de constructie. In acest scop, prin metoda CMMP se
calculeazi ponderile w si pragul b pentru fiecare model separat, considerand functia de activare fliniara.

30 Revista Romani de Informaticd si Automatica, vol. 17, nr. 4, 2007

O ———




WiV, + W,y +b =y,
WnYs + WLy, +b =y,
Wn Ve + W, Y5 b =y @)

WiV WY +b =y

De exemplu, pentru modelul # 1 din figura 5, in acest caz, datele disponibile din figura 7 permit
scrierea a 8 egalitati (7) bazate pe datele din setul de antrenament{ Yy -+ Vg ). Sistemul de ecuatii (7)

poate fi scris in forma matriceal:
Uu- 6 =Y ®)
in care, ® este vectorul parametrilor, U este matricea 6 x 3 a datelor de intrare aplicate la intrarile

U, U, si biasului b, iar Y este vectorul valorilor dorite la iesirea neuronului respectiv. Acest sistem

contine singurele necunoscute w,,, W, si bl, dar nu poate fi rezolvat deoarece matricea U nu este
patratd, (numdrul de ecuatii este mai mare decdt numirul necunoscutelor). Pentru a evita acest

inconvenient, se inmulteste ecuatia matriceald (9) la stinga cu U d si rezulta:
v've=u'y ©9)
in care

Yo Vs Y4 Vs Ve Vi

U' = Yo Yo Vs Vs Vs Vs
1 1 1 1 1 1

Sistemul (9) este compatibil, noua matrice U " U avand dimensiunea 3 x 3. Sistemul poate fi rezolvat, cu
conditia ca aceasta matrice sa nu fie singulara, (determinantul ei s nu fie nul).

Solutia sistemului (9) furnizeaza estimatii ale parametrilor predictorului.

rog 7 7 ]
Z}/f Zykyk—l Zyk
71(:2 k=27 /;=2
UTU= Zykyk..l Zylf—l yk—l
k=27 k;z k=2
Zyk ZJ’/H 6
L = k=2 J

In mod similar, se calculeaza parametrii pentru celorlalte cinci modele din figura 5. Avand valorile

parametrilor W,,, W,,, b, se pot calcula valorile J pentru datele de intrare din setul de verificare.
. A A ) . o . . . . .
Valorile y]l , y]2 »-..» Y, obtinute la iesirea neuronului se pot compara cu valorile dorite din setul de

. . . . . S 2
verificare, rezultdnd vectorul erorilor £ | §i suma erorilor patratice £, pentru acest model:
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In mod analog, se obtin valorile £ ... E{ pentru celelalte cinci modele considerate la concursul de
selectie pentru ocuparea unui loc in primul strat ascuns al retelei neurale.

Conform criteriului erorii patratice, pe primul loc se afla candidatul cu eroarea patratica cea mai micd,
pe ultimul loc aflindu-se modelul cu eroarea patratica cea mai mare. In faza a doua a concursului, se aleg

maxim n modele neuronale (unde conform exemplului considerat in figura 5 numarul total de intréri al
retelei este n=4 ), dintre modelele cu erorile cele mai mici dar respectand si ,,Criteriul reprezentdrii

globale”, care asigurd pentru neuronii alesi prezenta tuturor variabilelor de intrare(u; ... u,). In cazul
din figura 4, am putea alege conform acestui criteriu trei neuroni din cei sase. Perechile formate din trei
neuroni ar putea fi, de exemplu:

OQB®s5au®B® D sau,® © ® ete.

Sa presupunem c, din punctul de vedere al preciziei de prognoza, neuronul @ se afld pe pozitia 1, neuronul @ pe
pozitia 2, iar neuronul ® pe pozitia 3. Acesti neuroni au iesirile y,,, ¥,, ;3 (in care primul indice se refera la

primul strat ascuns, iar cel de al doilea la pozitia neuronului in stratul ascuns din care face parte).

U
! O\ Y
| O
’ Yi2
L SO
Vi3
N
. ~( -

Figura 9. Primul strat ascuns al retelei neuronale

S-a construit din acesti 3 neuroni selectati o parte a RN, reprezentata in figura 9, din care se observa
ca un strat ascuns, format din acesti trei neuroni, respecta criteriul reprezentarii globale.

U,

1
U, >(: ) £ z
Uaq
U, D

2
“ o (D i
uq
u, 3

Z

voe <D f
Uq &

Figura 10. Modele care concura pentru un loc in al 2-lea strat ascuns din RN
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lesirile acestor 3 neuroni din primul strat ascuns constituie intrari pentru neuronii din stratul ascuns
urmator al RN. Folosind acelasi procedeu, se poate obtine o populatie formatd din alte trei modele prezentate
in figura 10. Din aceastd noud populatie de neuroni ale caror iesiri au fost notate cu z se va selecta cel de a/
doilea strat ascuns al retelei care modeleazi comportarea statica a procesului considerat. in urma aplicarii
algoritmului si modificarii numarului de neuroni pe strat, s-a constatat experimental ca eroarea pe setul de
verificare prezintd un minim In functie de numérul de epoci de antrenament (de straturi).

Pentru stratul 2, au fost selectate numai doud modele din 3, pe baza criteriului erorii patratice celei
mai mici (figura 11). S presupunem cd au fost selectati al doilea si al treilea dintre neuroni ca fiind primii
clasati in topul modelelor partiale, aferente celui de al doilea strat. Iesirile neuronilor din al doilea strat
sunt intrari pentru neuronul din stratul de iesire (al treilea strat) ca in figura 11. Din figura 11 se poate
observa clar cd aceasta nu este total conectat ca cel din figura 4 construit pe baza teoremei Kolmogorov.
De remarcat ca o asemenea procedurd de optimizare a numarului de straturi poate fi aplicatd si pentru
determinarea numarului de neuroni pe strat.

Figura 11. Retea de predictie proiectati prin algoritm evolutiv

Oprirea antrenamentului inainte ca eroarea de verificare s& inceapa sd creascd este Intdlnitd in
literatura de specialitate [4] sub denumirea de ,, criteriul de compromis intre eroarea de deviatie si cea de
dispersie”. Pentru aceasta, este necesara existenta celor doud seturi distincte de date pentru
antrenamentul retelei si pentru verificarea modelului neural.

8. Concluzii

Aplicarea teoremei Kolmogorov in proiectarea structurii retelei neurale pentru modelarea unor
semnale In vederea predictiei, furnizeaza structuri prohibitive total conectate ale retelei neurale cu un singur
strat ascuns. In cazul structurilor proiectate pe baza teoremei Kolmogorov numarul de neuroni depinde de
numarul z de intrari ale retelei. Daca numarul de intrari n>3 se recomanda metoda evolutiva de proiectare
care presupune in executia urmatorilor 8 pasi ai algoritmului hibrid rezultat din combinarea algoritmului
evolutiv cu algoritmul backpropagation [4]. In concluzie, aplicarea algoritmului hibrid de obtinere a
uneistructuri optimale a modelului neural, presupune parcurgerea urmatorilor opt pasi de calcul:

Pasul 1. Se formeaza multimea modelelor partiale cu m< » intrari in care m=2 (sau m=3), caz In care numarul
demodele este M = C, respectiv M = C_.

Pasul 2. Folosind setul de instruire, format din circa jumatate din datele initiale ale seriei de timp, se realizeaza
calculul parametrilor datelor partiale.

Pasul 3. Se calculeazi eroarea pitraticd medie pe setul de verificare pentru toate cele C j modele partiale si se

ordoneazad modelele dupa valoarea erorii patratice medii.

Pasul 4. Se realizeazi trierea a cel mult » neuroni din cei C : care sunt promovati in strat, dupa criteriul valorii
erorii celei mai mici si criteriul reprezentarii globale.

Pasul 5. Se adauga retelei stratul de iesire cu un singur neuron, reprezentdnd o RN cu un singur strat ascuns §i
se face instruirea cu algoritmul BKP, initializat cu valorile algoritmului la pasul 1 si apoi se calculeazd £ ,2 pe

setul de verificare.

[U8]
(98]
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Pasul 6. Se trece 1a proiectarea unui nou strat ascuns repeténd pasii 1-5 anteriori. {n noul strat, intrarile sunt
iesirile neuronilor selectati in stratul ascuns anterior.

Pasul 7. Se adaugd RN stratul de iesire, rezultdnd o reea cu doud straturi ascunse, care s€ antreneaza cu BKP,

initializdnd cu valorile obtinute la pasii anteriori 1-6 si calculand in final E% .

o . . 2 2
Daca E% > Elz este propusd reteaua cu un SIngur strat ascuns, construitd la pasul 5. Altfel, E5 <Ej procesul

de introducere a noi straturi ascunse continuand cu pasul 8.

Pasul 8. Se construieste un nou strat obtinand o refea cu trei straturi ascunse, un strat de intrare inactiv §i un
. . . . 2 . 12 2 %

strat de iesire cu un singur neuron. Pe setul de verificare, se obtine E; . Daca E3 < E5 , este propusa reteaua

cu trei straturi ascunse. Astfel, se justifica o structurd cu doud straturi ascunse.
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