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Rezumat:Lucrarea prezinta un nou algoritm de tip evolutiv privind proiectarea structurii si antrenarea retelelor neurale. Ca studiu de
caz, se dezvoltd aplicarea retelelor neurale in determinarea experimentald a modelului matematic static al sistemelor industriale
caracterizate prin schimb de céldura. Este prezentat un algoritm original de generare automatd a programului experimentului activ la
trei niveluri, destinat achizitiei datelor experimentale pentru instruirea retelei neurale utilizatd ca model. Este aplicat un criteriu
euristic de partitionare a datelor din setul de instruire in: setul de date pentru antrenare a retelei si setul de date pentru verificarea
modelului. Se aplica pentru instruire un algoritm hibrid, rezultat prin combinarea algoritmului backpropagation cu un algoritm
evolutiv propus in [5]. Se prezinta exemple si un studiu de caz.

Cuvinte cheie: retele neurale, experiment activ, schimbator de céldura, backpropagation, algoritm evolutiv.

Abstract: The paper presents an evolutionary algorithm guy concerning the neural nets structure projection and entrainment. As
study of the development adhibition neural nets in the industrial systems with shifts of heats. Is presented an original algorithm for
generation a program of active experiment destined to experimental data acquisition. Is proposed an empirical criterion of flapped
the experimental data in 2 sets: sef of neural net training and set Jor verification of the neural model. Is present the examples and
study of case. Is proposed for training an hybrid algorithm of training result through the combinations of the backpropagation
agorithm with the evolutional suggested algorithm of the author work [5].
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1. Introducere

In literatura de specialitate, sunt prezentate doud categorii de metode de identificare a proceselor
industriale continue in regim static: metode pasive (in care sunt achizitionate date experimentale intrare —
iesire in regim de functionare normala a instalatiei tehnologice fara a forta aducerea sistemului in anumite
regimuri impuse) si metode active (in care marimile de intrare sunt modificate fortat) [4]. Dintre metodele
active pentru identificare staticd, cea mai raspanditi este metoda experimentului factorial .Intrucat
experimentul este activ, marimile de intrare sunt modificate fortat astfel incat masurdrile marimilor de
intrare §i iesire se pot efectua dupa un program prestabilit. Pentru determinarea modelului static, se aplica
de cele mai multe ori metode experimentale, aceasta in cazurile in care modelul procesului este destinat
conducerii automate, iar complexitatea procesului cercetat face dificild determinarea pe cale analiticd a
modelului matematic y = F'(u,,u,,...,u,) . Acest model caracterizeazs comportarea procesului in
regim stationar si exprima dependenta intre iesirea y gi intririle « ale modelului procesului. Imaginea
graficd a acestei functii in spatiul r+1 dimensional este denumiti Si suprafatd de raspuns. Aceste metode
experimentale implicd explorarea suprafetei de raspuns prin modificarea variabilelor de intrare si
masurarea marimii de iesire y in diverse puncte (de pe aceastd suprafatd) corespunzitoare fiecarei
combinatii de valori ale marimilor de intrare u. Modificarea variabilelor de intrare este limitati de
considerente de ordin tehnologic, astfel incat nu se poate explora intreaga suprafata de raspuns, c¢i numai
o portiune a acesteia in jurul punctului nominal de Junctionare al instalatiei tehnologice.

Metoda experimentului factorial in varianta propusi de Box si Wilson [4], cuprinde urmétoarele etape:
e determinarea unui model matematic liniar al procesului in zona regimului tehnologic initial folosind
date din proces obtinute printr-un experiment special organizat numit ,,experiment la 2 niveluri”;

* deplasarea regimului tehnologic spre zona de extrem a suprafetei de raspuns, zona in care trebuie si se
afle regimul nominal;

o cfectuarea unui “experiment la 3 niveluri”in zona de extrem, pentru determinarea modelului matematic adecvat
acestei zone neliniare a suprafetei de raspuns care contine si punctul aferent regimului nominal al procesului.

In lucrare, se are in vedere modelarea proceselor neliniare regresionale de tipul:
T
y=¢ (k)6. (1)

in care y este iesirea procesului, P este vectorul regresorilor, iar 0. vectorul parametrilor [4] .Scopul
prezentei lucrdri este sa rezolve problemele pe care le ridica utilizarea unei retele neurale feedforward ca
model static in locul modelului (1), pentru un schimbitor de caldurs din reteaua oraseneasca de
termoficare. Lucrarea contine rezultatele cercetirii stiintifice, desfasurate de autor in perioada
doctoranturii, privind rezolvarea armatoarelor probleme:
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e achizitia datelor experimentale intrare — iesire printr-un experiment activ ortogonal, destinate instruirii
retelei neurale ca model al procesului;

e propunerea unui criteriu de partitionare a datelor experimentale de instruire in dou seturi de date(setul
de antrenare a retelei si setul de verificare);

o elaborarea algoritmului de proiectare si testarea unei structuri a retelei neurale, adoptata ca model.

In continuare, este prezentat un algoritm original de generare automata a programului experimentului
activ la trei niveluri, destinat achizitiei datelor experimentale pentru instruirea retelei neurale. Se propune
un criteriu euristic de partitionare a datelor din setul de instruire in: setul de date pentru antrenarea retelei
si setul de date pentru verificarea modelului neural, obtinut dupd antrenarea retelei. Se aplicd pentru
instruire un algoritm de instruire hibrid, rezultat prin combinarea algoritmului backpropagation cu un
algoritm evolutiv. Se prezintd exemple si un studiu de caz.

2. Planificarea experimentului activ pentru obtinerea datelor de
instruire a retelei neurale (RN) ca model al procesului tehnologic

Se considera un proces tehnologic caracterizat printr-o comportare statica neliniard, care poate fi
descrisd de o functie cu structurd necunoscuta:

y:F(x]....xﬂ) )

- X, ... X S .. . ,
in care ! 7 sunt intrarile procesului, iar y iesirea acestuia.

: Fix ....x : . : R .

Functia necunoscuta ( ‘ ”) admite dezvoltarea in serie Taylor in jurul punctului
Xig ooo- X : . . o .. .

{ 10 ”0} din spatiul intrérilor astfel ca, trunchiind seria Taylor, se poate adopta pentru proces un

. . . o {x e X p -
model polinomial. Se considerd un punct de coordonate N n0) ca fiind caracteristic pentru
regimul ,,nominal” al procesului. In cursul functiondrii normale a instalatiei tehnologice, marimile

x, (i=1..n)

exogene ale procesului nu depisesc valorile limitd admise:

x, =x,tA;; A, >0 ®)

. 2A, >0 . _ o e o o
in care i reprezintd banda de variatie admisd prin prescriptii tehnologice si care, de obicei, este

x;, (i=1..n)

in jur de (10-20) % din valorile de regim nominal ale intrarilor .

n e X . . T . L. X
Banda in care marimile "7 vor lua valori este deci cunoscutd §i limitatd de valorile minima =™,

. L. X
respectiv, maxima ~ M .

X, =X,—A,
im i0 i (4)

Xpg = X0 T4,

. X0 o . . P S .
in care 0 reprezinti valorile de regim nominal (initial) ale intrdrilor procesului.

Pentru achizitia datelor de instruire am considerat un experiment activ in care intrarile sunt ,,fortate”
si ia valori impuse in domeniul admisibil (4 )de valori ale intrarilor procesului pe parcursul
experimentului special organizat. Acest experiment in care intrérile pot lua doar doud valori definite de
relatia (4) se numeste ,.experiment la 2 niveluri”. In cazul experimentului la 2 niveluri, se pot efectua un

n R o g ~ . . . B
numir N=2" de masurétori distincte in punctele cu coordonatele descrise de (4) in zona de regimuri
tehnologice admisibile pentru procesul tehnologic respectiv. Experimentul la trei niveluri vizeaza cazul in
care variabilele de intrare pot lua fiecare numai trei valori (in centru si la capetele intervalului cunoscut):

‘xi € {xiO 4 xim > 'xiM} (5)

A n
In acest caz, se pot efectua maximum 3" masuratori intrare-iesire. Pentru exemplificare, considerdm
cazul n = 2, care va admite 3>= 9 masuratori experimentale In punctele reprezentate in figura 1, din planul

variabilelor *1°%2 In cazul experimentului la 2 niveluri, reprezentarea graficd se reduce la cele patru
puncte din colturile dreptunghiului din figura 1.
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Figura 1. Punctele din planul variabilelor de intrare in care se fac misuritori

Astfel, Tn cazul experimentului la 3 niveluri, matricea X a datelor de intrare (valorile aplicate la
intrarea procesului necunoscut) va fi urmétoarea:

Xl X0 | X X | X0 | KXo | Xim | Xim | X | Xim

Im

Xol X0 | X2 | X20 | Xom | Xom | Xom | Xomr | Xom | Xom

(6)

Acest procedeu de planificare a experimentului ne permite ca, pentru modelul neural, si utilizim date

centrate si normate, fapt care asigurd, intr-o oarecare masurd, standardizarea matricei datelor de intrare
pentru numdrul de variabile de intrare dat.

Xy y lesire

PROCES proces

X,  ——> centrare U, .
& RN L o esire
A, ——— normare u, RN

A7—>

Figura 2. Blocul de prelucrare preliminari a datelor de intrare

X . A - .
Centrarea datelor se va face prin~ /0, iar normarea prin banda ~ . Noile variabile de intrare (pentru
modelul neural) vor fi:

X, —X.
u, =" ¢ {-1,0,1} )
Ai
In aceste conditii, se obtin din relatiile (6) si (7) vectorii de date:
U= 10,-1,+1,0,0 ,-1,-1,+1,+1] si 1= [0, 0,0,-1,+1 ,-1,+1,-1,+1] (8)
respectiv noua matrice U a datelor de intrare in reteaua neurals este:
0 -1 +1 0 0 o B IS B S N S |
0 0 0 RN +1

In schema bloc a sistemului din figura 2, pentru achizitia i prelucrarea datelor in vederea aplicarii lor la
intrarea modelului neural RN al procesului, este previzut un bloc plasat intre proces si reteaua neurald denumit
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blocul de prelucrare preliminard, cu rol in centrarea si normarea intrérilor xi, masurate direct din proces.

Asadar, datele de antrenament ale retelei sunt cele din matricea U data de (8) si sunt pozitionate
conform graficului din figura 3.

U
8 1 9
4, s " 6,7,8,9}U{2,3,4,5}u ]
g i +1
S S H
6 L1 7
a) b)

Figura 3. Reprezentarea graficd a datelor experimentale la intrarea RN

Figura 3a ilustreaza pozitionarea datelor in spatiul variabilelor de intrare, iar 3b prezintd partitionarea

datelor in ordinea dispersiei diverselor grupuri de date rezultate dupa partitionare in ordinea dispersiei lor.

3. Criteriul dispersional de partitionare a setului de instruire

Setul datelor de instruire a modelului neural trebuie partitionat in doud entitati: setul de antrenare s
setul de test sau de verificare al RN dupa antrenare. Criteriul intuitiv adoptat pentru partitionare derivd din
necesitatea regularizarii modelului neural. Regularizarea are ca scop cresterea capacitdtii de generalizare a
modelului, in sensul c& acesta trebuie sa se comporte corect §i pe alte date de intrare care nu au facut parte
din setul de instruire. Pentru aceasta, existd recomandarea euristica (intuitivd) ca din cele N date, o parte
sunt repartizate in setul de antrenare. Aceste date trebuie sa fie cele care sunt cel mai departate de centrul
multimii de date (coordonatele caruia sunt mediile calculate ale intrarilor masurate). Din punct de vedere

al dispersdrii lor, datele din (8), respectiv din figura 3b se impart in trei submultimi si anume:

dispersie maxima dispersie medie dispersie minima (nuld)

{6,7,8,9} {2,3,4,5} {1}

Regula intuitivd de selectie a datelor in setul de antrenament indicd pentru antrenament datele cu
dispersie mare (adicd acoperitoare din punctul de vedere al domeniului maxim de variatie, iar
aproximarea in cazul numdrului mic de date sd se facd in favoarea setului de antrenament, in ceea ce
priveste cardinalitatea.

O demonstratie analitica ori o teorema care sd demonstreze regula propusa nu exista. Explicatiile
legate de folosirea acestui principiu intuitiv ar fi urmatoarele:

e datele de intrare puternic dispersate provoacd o componenta utild in semnalul de raspuns, mai
favorabila din punct de vedere al raportului semnal/zgomot;

o datele dispuse la periferia cluster-ului vor asigura acoperirea mal corects a domeniului de utilizare in
viitor a modelului, interpoldnd prin generalizare si punctele din jurul centrului clusterului;

e 1in principiu, nu se doreste 0 functie de aproximareF , care si treacd prin toate punctele din setul de

instruire si nici de antrenament. Aceasta asigura retelei neurale o capacitate mal mare de generalizare.

in continuare, se prezinta verificarea acestui criteriu pe datele (9) reprezentate in figura 3 In care setul
de antrenament a fost format din datele cele mai departate de centru (adicd cele din colturi), iar datele
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pentru setul de verificare au fost alese cele mai apropiate de centru.
Calculul mediilor datelor de antrenament a RN (centrate si normate):

(= 1) + (=1) + 1 + 1

M(Ul)z 1 = 0
M (u , ) = (—1)+Iz(—1)+1zo

Calculul dispersiilor datelor de antrenament a RN (centrate si normate):
l < o
ou, ()= 2[00 - M(u ()] = Z[("l 02 (-0 +(1-07 +(1-0)* -1
k=1
2

O‘i(A)Z%Z[uz(k)—M(uz(k))] :i[(_1)2+12+(_1)2 +12]:1

Pentru setul de verificare, destinat testarii retelei neurale dispersiile sunt :
1
oﬁl (T) = g[02 +0%2+12+0+ (—1)2]= 0.4

cﬁz (T):%[oz +12 40+ (-1)2 + 02]: 0.4

Se observa ca dispersiile datelor de verificare sunt inferioare celor de antrenare ceea ce inseamni ci
partitionarea facutd, practic prin inspectarea vizuald a datelor achizitionate (figura 3), respecti intrutotul
criteriul euristic de partitionare introdus mai sus.

4. Proiectarea arhitecturii retelei neurale ca model static

Pentru adoptarea unei arhitecturi initiale , pentru o retea neurald de tip feedforward, majoritatea
autorilor invoca in principal teorema Kolmogorov de aproximare si ,,parsimony principle” enuntat de
filosoful medieval William of Ockham in 1340 [2], de la care s-a plecat in cercetarile declansate exploziv
in acest domeniu, in ultimii ani. Adaptat la problema retelelor neurale, principiul lui Ockham si teorema
Kolmogorov pot fi reformulate astfel:

Principiul Okham,“Fiind date doud refele, dintre care una supradimensionatd (ca numdr de
parametri), si acelasi set de date de instruire, refeaua supradimensionatd va gresi mai mult in viitor,
mai exact, va generaliza mai slab, atunci cénd i se vor aplica la intrare forme care, desi fac parte din
clasele aferente problemei date, nu au ficut parte din setul de instruire a retelei supradimensionate.”

Teorema Kolmogorov se referd la aproximarea unei functii F(x) continue prin F(x) = F(w,x).

Fiind datd F - {O, 1}” — R" pentru orice Sfunctie continud y = F(x), aceasta poate fi implementati
printr-o retea neurald de tip feedforward cu n intrdri si m iesiri.

In figura 4, este prezentata schema Kolmogorov in cazul a n intréri i m iesiri ale retelei.

u, Y
> (n/2n+1/m) >
: RN :
u, ' cu structurd Kolmogorov ’ Vo
—_—— —

Figura 4. Retea (n/2n+1 / m)de tip Kolmogorov

Reteaua neurald cu n intrdri i m iesiri conceputi ca structurd pe baza teoremei Kolmogorov are un
singur strat ascuns cu (2n+1) neuroni, iar stratul de iesire contine m neuroni. In figura 4, este prezentatd
schema bloc a unei astfel de retele neurale, simbolizatd sub forma: (n / 2n+1 / m). In exemplul din figura
5, reteaua are structura (2 /5 /1) si reprezentd reteaua cu arhitectura Kolmogorov, pentru modelarea
procesului din figura 2.
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y iesire

*2 PROCES [ #roces

*10 > Bloc de
centrare

A normare ‘
| >
date

Figura 5. Retea neurali cu arhitectura Kolmogorov \

Este insa evident ci teorema Kolmogorov da raspuns doar la problema existentei unei structuri neurale
pentru orice functie nu si la problema de suficienta. Pentru cazurile particulare pot rezulta insa structuri mult
mai simple. De exemplu, in cazul in care F(u;,u,) descrie un plan, in acest caz particular reteaua cu
structura optima din punct de vedere al numarului de conexiuni, neuroni, straturi etc. are in structura sa un
singur neuron in timp ce pentru acelasi caz din figura 2, structura modelului neural I:“(ul,uz) conform
teoremei Kolmogorov de aproximare este mult mai complicata si este cea din figura 6.

Legenda figurii 6:

O - neuroni pasivi din primul
strat de reproducere a intririi la

iesire;
® - neuroni activi cu functii de

U, activare (1+e™) ;

1 ﬁ(u ) i— strat de intrare cu neuroni
3 1 1>%2 pasivi de reproducere;

U, 2 4 a — strat ascuns;

e - strat de iesire.
i a e

Figura 6. Structura Kolmogorov a modelului neural F'(u,,u,)
Parametrii retelei neurale cu structura Kolmogorov de aproximare sunt urmatorii
pentru stratul ascuns
Wi Wiz Wiz Wig Wis . L .
ponderi pe conexiunile intrare-neuron din stratul a
Wa=| Wy W2 Wo3 Wyq Wos
by b, bj by bs praguri (activari) pentru neuronii din stratul a

pentru stratul de iesire

r 7 3
Wle '
Ww,, . . . .
ponderi pe conexiunile neuroni stratul e - neuroni stratul a
) WBE }
W, =
W4e
Wse g . L .
b } pragul (activarea) neuronului din stratul de iesire e
L e

Datoritd faptului ci nu se cunoaste structura modelului, informatia privitoare la structura modelului neural
trebuie extrasa din setul de date de instruire. In cazul din figura 7, se poate presupune spre exemplu ca pentru
acelasi proces neliniar folosim model neural cu structura Kolmogorov F1 sau un model mult simplificat F3
subdimensionat. Exista insa un model cu structura optimala F2. Neavand de unde sti acest lucru probam pe setul S
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de date cele trei modele, prin calcularea abaterii patratice medii APM pentru fiecare din ele:

N
API\/Il ZZ(yt _Fi) (10)
ie{,2,3} t=1

Cele trei valori pentru abaterea patratica pentru F1, F2, F3 vor fi dispuse ca in figura 7. Modelul care respecti

criteriul abaterii patratice minime este F, si are o structura optima minimala ca numér de parametri.

modele neurale

£

et
o

Figura 7. Criteriul APM de selectie a modelului neural cu structura Kolmogorov

Probabil cd adevarul este undeva la mijloc si este necesard o procedura care si stabileasca acest adevir.
Aceastd problemd a proiectarii retelelor neurale nu si-a gasit o procedurd unicd de rezolvare. Existd o
multitudine de metode. Intrucat comparatia metodelor este dificil de realizat, deoarece, de reguld acestea nu
au o bazi teoreticd clar definita si sunt dificil de implementat (comparatia se poate face eventual numai pe
exemple), in aceasta sectiune a lucrarii propunem o metoda pe care o sustinem prin exemplu.

5. Generarea automata a planului experimentului activ

In sectiunea precedents, a fost prezentata procedura de obtinere a planului experimentului activ la 2
niveluri pentru doud variabile, in care u; {0, +1,- 1} care, practic, se compune din doud parti setul de
antrenare si setul de test al datelor de intrare.

Uu
i\

® @

Figura 8. Pozitiile datelor de intrare in colturile cubului
In cazul a trei variabile ,setul de antrenare contine datele cele mai dispersate, pozitionate in colturile
unui hipercub cu centrul in origine (figura 8). In acest caz, datele sunt obtinute prin 23 = N, masurétori,
in care u; € {— 1, +1}, ie {1, 2,3}. Acesta este un experiment factorial ortogonal la doua niveluri, al

carui plan este prezentat in urmatoarea matrice U, (de dimensiune 3 x 8) a datelor de antrenament:

-1 -1 -1 +1 +1 -1 +1 +1
-1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 +1
-1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 +1
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Se observa ca datele pentru masuratorile k =1,2,3,..,7 pot fi generate prin metoda vectorului

ul = [-1,—1,—1] cu reactie de tip produs Uy * Uy =u, si deplasare prealabild, ilustrata prin schema
bloc din figura 9. Algoritmul descris in figura 9 genereazi toate combinatiile, cu exceptia ultimei

— n . . v R .o
combinatii (pentru k=2 , unde n este numdarul de variabile exogene). Adicd, N - 1 combinatii pot fi
obtinute algoritmic si ultima (k =N) poate fi addugatd, deoarece este totdeauna aceeasi:

u,=+1 (V)i,lak=N (11)
O initializare corectd este oricare alta in afara de (11). De exemplu, se alege de obicel starea initiala:
u =-1(V)i,lak=1 (12)
u,| -1
deplasare u,| -1 Y “
u,| -1

reactie

k=1
Figura 9. Algoritmul vectorului cu reactie si deplasare prealabila

in continuare, din aceasta stare initiali o combinatie ulterioard (pentru k = 2) se obtine pe baza
combinatiei anterioare, in trei pasi:

Pasul 1 — se calculeazi si se memoreaza in M valoarea reactiei:

M= up *u,
Pasul 2 — se deplaseaza informatia din vector:

ui=ui+1;i=1,2,.‘.,n—1 (13)
Pasul 3 — se incarca M in elementul Y al vectorului si se reia cu pasul 1.

Pentru obtinerea corectd a celor N — 1 combinatii, pentru diversi n = 2, 3, . . ,10 reactia U trebuie
conectatd la elementul din pozitia r, care diferd in functie de n, dupa cum este aratat in figura 10.

n=2 n=23
u. M r=2 u. M r=2
U > U -
U-
reactia T
reactia
k=1 2 3 N k=1 2 3 4 5 6 7 R
-1|-1 |+1 se repetd -1 -1 -1 41+ -1+ se repetd
-1 |+ |-1 -1\ -1 +1 HI -1} +1| -1
-1 \+1 w1 41 +HI -1 -1
N-1=22-1=13 N-1=723-1=7

Figura 10. Modificarea reactiei in functie de n

64 Revista Romana de Informatica si Automaticd, vol. 17, nr. 4, 2007




Algoritmul trebuie oprit dupd N - 1 iteratii, deoarece in continuare toate combinatiile se repetd ciclic AT
dupid N — 1 iteratii, unde N = 2" —1 Reactiile uj si u, sunt conectate la elementele vectorului din —_—
pozitiile 1, respectiv r, care se modificd in functie de numarul de variabile. De exemplu, pentru n =3 vom
avear =2, ca in figura 10 Conectarea reactiei r in functie de n este datd in urmatorul tabel, conform [2],
care contine date numai pentru vectori cu pan la 10 elemente, adica procese cu pana la 10 intrari.

n |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 ]9 |10
r |2 |2 |4 |3 ]6 |5 |2 |5 |38

Generarea planului experimentului activ 3" s-a facut prin intermediul unei secvente de cod scrisa in
limbajul Matlab. Datele de antrenament, respectiv cele de test sunt furnizate utilizatorului prin apelarea la
prompterul Matlab a functiilor antrenare, respectiv testare.

Apelul functiei testare (numdr variabile) va genera matricea care va contine datele de test,
caracterizate printr-o dispersie mai mica.

Setul de instruire:
{U} date de intrare
{Y} date de iesire l_
1
vy
Alegerea unui model ), = WTuk
Se testeazad un nou
model neuronal
Y
NU
\
y=Fx) ultimul model
A -1 neuronal
I [U*TU] Ur y ‘A/
- CMMP
- se calculeaza E’ |_3— DA
Se aleg modele neuronale
cu E? cea mai mica
Fx)=(1+e™ )‘ﬂ= |
- 4]
.| -initializare ponderi BP
-initializare activari BP
4o
w  E.  y=Uw
Figura 11. Initializarea algoritmului BP prin folosirea criteriului MMP |

Toate aceste seturi de date furnizate de cdtre cele doua functii, vor fi folosite ulterior la antrenarea

retelei neurale care modeleaza procesul analizat. |
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Este evident faptul ca se preferd o retea neurald, care are o structurd optimald din punct de vedere al
numarului de straturi, numarului de neuroni in strat, numarului de conexiuni intre straturi, etc. O
asemenea retea neurald are proprietiti de generalizare mai bune, un cost de implementare si antrenare mai
redus si, totodatd, scade probabilitatea de estimare gresitd a unor ponderi. Singurul neajuns al unor
asemenea structuri neredundante este sciderea tolerantei la defecte, ruperea unei conexiuni sau “moartea
unui neuron” influenteaza rezultatele, ca in cazul retelei neurale total conectata care este robustd la rupere.

Exista numeroase metode de proiectare a structurii retelei neurale pe baza datelor din setul de instruire
[5]. in prezenta lucrare, este utilizatd metoda bazatd pe principiul selectiei artificiale a structurilor
biologice, care face parte din categoria metodelor evolutive[6 ].

Informatia disponibild pentru proiectarea modelului neuronal al unui sistem neliniar este compusa din
multimea perechilor de date intrare-iesire folosite si pentru instruire. Metoda folositd in acest scop se bazeaza
pe faptul ca datele de instruire contin informatii si despre structura modelului (in spetd a modelului neuronal), si
aceste informatii pot fi extrase din date, prin metoda evolutiva. Scopul acestei sectiuni este prezentarea acestuia
intr-o variantd hibridda CMMP-back propagation, de instruire si construire a retelei neurale adecvatd datelor,
optimal din punct de vedere al numarului de straturi §i neuroni pe strat, in sensul abaterii patratice minime.
Ideile expuse aici sunt elaborate pentru identificarea sistemelor pe seturi mici de date si descrise In lucrare,
aceste idei fiind adoptate la cazul retelelor neurale.

In figura 11, sunt prezentate schematic etapele de prelucrare a datelor in faza de antrenare, pentru
initializarea algoritmului back-propagation (BKP), in cadrul unuia din pasii algoritmului evolutiv [2].
Initializarea ponderilor si a activarilor neuronilor din modelul neural se va face prin utilizarea metodei
celor mai mici patrate.

6. Principiul metodei de initializare a BKP prin CMMP, in cazul
identificarii statice a unui schimbétor de cialdura

S-a efectuat un experiment activ ortogonal pe un schimbator de cdldura. Acest schimbétor de céldura
este caracterizat prin urmitorii parametri tehnologici de intrare: x| - debitul de agent termic; X, -
temperatura apei menajere la intrare in schimbator; X3 - presiunea; X4 - temperatura la iesire. Iesirea y,

este randamentul care exprima cantitatea de caldurd utila transmisa, pe tona de agent 24 de ore. Intrérile
au fost mentinute constante in urmatoarele 8 regimuri.

k u, (k) u, (k) | u, (k) | u, (k) | »,
1 -1 -1 -1 +1 103
2 -1 -1 +1 +1 97
3 -1 +1 -1 -1 93
(14)
4 -1 +1 +1 -1 87
5 +1 -1 -1 -1 103
6 +1 -1 +1 -1 97
7 +1 +1 -1 +1 113
8 +1 +1 +1 +1 107
> 0 0 0 0 800

Fiecare din cele opt regimuri a durat 24 de ore. Datele centrate si normate sunt prezentate in

: . 4l .
(14).Pentru primul strat ascuns pot fi construite in total CZ = ﬁ =6 modele partiale.

Conform algoritmului din figura 11, rezultd la pasul 3 (pentru primul model neuronal partial
propus)avem urmétorul sistem:
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wi(=1) + wiy(=1) + bf =103 TCAT
wi (=D +wh (=) +b) =97 17 -,
0 0 0_ ——
Wll(—l)+W12(+1)+b1 =93 WO
0 0 0 11
wii(=1)+wiy(+1)+ by =87
})1( ) })2( ) %) sau y=0 w?z (15)
W11(+1)+W[2(—1)+b1 =103 bO

1

wi (D) +wh (=) + b0 =97
wh D) +wh D) +bY =113
wi (+1) + wiy (+1) + bY =107

in care Wlol ’ W102 > blo sunt initializari pentru algoritmul back propagation(BKP), iar @ iy sunt

(-1 -1 +1] [103]
-1 -1 +1 97
-1 +1 +1 93
-1 +1 +1 ) 87

= 21w Y YT e
+1 -1 +1 97
+1 +1 +1 113
|+1 +1 +1] 1107 |

Deoarece matricea @ nu este patraticd, prin inmultire la stAnga cu T ecuatia matriceald (15) devine:
oly=aTo|wd (16)

In care

~103-97-93-87+103+97+113+107 40
®Ty={-103-97+93+87-103-97+113+107 |=| 0
103+97+93+87+103+97+113+107 800

Observatie: Elementul zero de pe pozitia a doua a vectorului, indica faptul cd y nu depinde de u,,
respectiv lipseste conexiunea w?z .

Membrul drept al ecuatiei (16) este de forma

1 00
oTd=80 1 0|=8I;
0 0 1
in care I este matricea unitate de ordinul 3 si deci:
S
ool =1
8
Din ecuatia (16), rezulta initializarile pentru algoritmul BKP:
w ?1 40
I T 1
W?2 =[®T®T () yzg 0
by 800

wi =5 wd =0,b =100
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Vectorul valorilor obtinute la iesirea primului model neuronal partial este
Iy =@ [w?l wi b?]T =[95 95 95 95 105 105 105 105
iar suma erorilor patratice va fi

8
Ef = > (v — 91 )* = (103-95)* +(97 = 95) + -+ (107 - 105)> = 2.72-10°
k=1

Se procedeazi similar pentru urmatoarele 5 modele neuronale partiale, apoi se vor ordona modelele in
ordinea crescatoare a erorii patratice obtinute, dupa care vor fi selectafi primii cei mai buni 3 neuroni.
Tinénd insa cont si de conexiunile acestora cu stratul de intrare (modelele partiale alese trebuie si acopere
intreg stratul de intrare)rezulté reteaua din figura 12. Pentru a putea aplica algoritmul BKP pornind de la
ponderile calculate prin metoda celor mai mici patrate, pentru structura din figura 12, trebuie calculate in
prealabil initializarile pentru stratul de iesire prin CMMP.

u] WIO
1 N
7/{2 [ ] W2 f\ y R
Us n] wd
U, +1 b
‘ a1 —J3] 0

Figura 12 - Calculul ponderilor neuronului de iesire pentru RN cu un singur strat ascuns

Intrérile neuronului de iesire cu ponderile W10 , Wg, Wg si pragul b? , sunt furnizate de iesirile
neuronilor din stratul ascuns, acestea fiind calculate anterior. Pe aceste date si y se calculeaza

Dy (17)

in care O+ este matricea de dimensiune 8x4, construitd pe baza datelor (11).Pentru aplicarea metodei

celor mai mici patrate folosim acelasi procedeu ca mai sus (liniarizam functia de activare F(x)=x). In
acest mod, erorile pétratice obtinute prin selectarea neuronilor din stratul ascuns, se redistribuie pe noile
ponderi din stratul de iesire. Avand toate initializarile ponderilor gasite, se poate trece la aplicarea
algoritmului BKP pentru structura retelei neurale din figura 12.

7. Aplicarea algoritmului BKP pentru retele neurale partial conectate
cu un singur strat ascuns

Pentru aplicarea algoritmului BP sunt necesare doua seturi de date, setul de antrenare, respectiv setul
de verificare. Pentru antrenarea retelei se folosesc datele (11) pe care s-a aplicat algoritmul evolutiv in
vederea configurédrii primului strat ascuns, iar pentru testare, deoarece dispunem de putine date, vom
genera setul de test pe baza celui de antrenare.

Un procedeu posibil este generarea datelor prin interpolare liniara:

u*(k) _ ui(k) + U.i(k + 1)
: 2
x oo yE&) +yk+1)
y (k)—————2

In urma acestei metode de generare, va rezulta urmatorul set de verificare:
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5 U U, Uy Uy, Yy

1| -1 -1 0 0 ]100

2 0 0 0 0 95

3 0 +1 0 0 90 (18)
4 0 0 0 -1 90

5 +1 -1 0 -1 100

6 +1 0] 0 0 105

7 +1 +1 0 +1 110

Dispunéand de cele doua seturi de date (5.4) si (5.8) se aplica BP folosind ponderile si activarile calculate
prin CMMP. Dupi antrenarea retelei din figura 5.5, rezultd la oprire o eroare patraticd £ ,2 , noile valori ale

ponderile vor fi:

1 1 1 ] wl
Wit Wiz W13 Wi stratul |
Woi Won  Woa W W2 stratul de
21 22 23 24 ascuns . fesire
1 1 1 1 w
by b, by by b?

8. Continuarea cautiarii numéirului optim de straturi in sensul erorii
patratice minime

In continuare, se procedeazi la testarea unei retele cu doud straturi ascunse, prezentatd in figura 13,

inghetand ponderile si pragurile w calculate la pasul precedent.

—e—_|

B

[—e—|

strat strat II
Figura 13. Retea neurald cu doud straturi ascunse

In al doilea strat vom avea cel putin doi neuroni, pe baza indicatiilor furnizate de metoda evolutiva, care
recomanda alegerea ,,celor mai bune modele neurale partiale” in sensul erorii patratice minime, dar totodatd
trebuie ca acestea sa acopere toate intrérile In strat.

Valorile ponderilor si cele ale pragurilor se calculeaza tot prin metoda celor mai mici patrate, intrarile
neuronilor din al doilea strat ascuns vor fi de aceasta data iesirile neuronilor din stratul ascuns precedent
(ale cédrui ponderi sunt ,,inghetate”). Dupd estimarea initializarilor pentru stratul II, se trece la aplicarea

algoritmului BP pe reteaua din figura 13, obtindndu-se pentru aceasta eroarea Ej?‘l valabila pentru reteaua
cu doua straturi ascunse. Decizia de adoptare a uneia dintre cele doud structuri de retele neurale

prezentate in figurile 12 si 13 se va face pe baza compararii erorilor E‘Iz, Elzl . Daca EI2 < EIZI se va alege

structura prezentatd in figura 12, altfel se va alege structura din figura 13. Pentru cazurile mai complexe,
cu un numdr mai mare de intrari (n>>4) pot rezulta retele neurale cu doud, trei straturi ascunse, procesul
de cautare a structurii optime in sensul erorii patratice minime contindnd, pana cénd eroarea calculatd pe
ultimul strat N este mai mare decat cea provenitd de la stratul precedent N-1. In acest caz se alege
structura de retea care are in componenta ei N-1 straturi.

9. Concluzii

Procedurile propuse pentru proiectarea optimald a structurii retelelor neurale pentru modelare statica
sunt In buna mésura originale, oferd o esalonare a etapelor de proiectare, urmarind permanent un criteriu
de optim. Conditia impusa in ceea ce priveste diferentierea seturilor de antrenament si de test in vederea
aplicdrii algoritmului back propagation, oferd retelei neurale o capacitate mai mare de generalizare
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(recunoasterea ulterioard de catre retea, a unor forme care nu fac parte din setul de instruire).Bibliografia
folositd a fost in principal utild pentru a constata ci sunt unele probleme in instruirea pe seturi mici de
date, optimizarea structurii retelei neurale si altele, nu sunt explicit tratate in literatura de specialitate. in
majoritatea aplicatiilor, autorii fixeaza pentru procesul de antrenare un numdir maxim de epoci sau
limiteaza antrenamentul pand cind eroarea patraticd ajunge la o valoare impusd. Asemenea procedee nu
pot fi aplicate In practica industriald seturile de antrenament fiind mici.

Bibliografie

1. DUMITRAS, A.: Proiectarea retelelor neurale artificiale, Ed. Odeon, Bucuresti, 1997.
2. G.TODEREAN, M. COSTEIU: Retele neurale artificiale, Ed. Albastra, 1995.
3. TERTISCO, M., GH. PETRACHE: Identificarea proceselor, Ed. I.P.B, 1978.
4. DUMITRESCU, D., H. COSTIN: Retele neurale, Ed. Teora, Bucuresti, 1996.
5

DUMITRACHE, I., N. CONSTANTIN, M, DRAGOICEA: Retele neurale. Identificarea si
conducerea proceselor, Ed. Matrix Rom, 1999.

70 Revista Roména de Informatica si Automatica, vol. 17, nr. 4, 2007




