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Rezumat: Articolul trateaza problema procesarii semnalelor in retele neuronale cu unitati de calcul liniare si include
o analiza a metodelor de reprezentare a functiilor booleene.

ADALINE (Adaptive Linear Neuron or later Adaptive Linear Element) reprezintd un tmodel de retea neuronald
liniara cu un strat de neuroni, dezvoltat de Bernard Widrow si Ted Hoff la Universitatea Stanford, in 1960. Modelul
foloseste neuroni McCulloch—Pitts si include ponderi, valori pentru polarizare si functie de calcul al sumei ponderate
a intrarilor. Diferenta dintre Adaline §i perceptronul standard, al lui McCulloch-Pitts constd in modul de realizare a
invatarii, in care ponderile sunt ajustate conform sumei ponderate a intrarilor. Existd, de asemenea, o extensie a
retelelor neuronale liniare, §i anume reteaua Madaline.

In timpul antrenarii, parametrii pondere si polarizare ai unei retele neuronale sunt actualizati intr-un proces continuu
de simulare a mediului in care reteaua este generata.

O unitate de calcul generica contine doua parti: o functie de procesare care reduce argumentele la o singurd valoare si
iesirea unitatii data de functia de activare, avand un singur argument de intrare.

Cuvinte cheie: procesarea semnalelor, retea neuronala, unitati liniare, reprezentarea functiilor booleene.

Abstract: This paper addresses the problem of signal processing in neural network with linear units and includes an
analysis of the representation of Boolean functions.

ADALINE (Adaptive Linear Neuron or later Adaptive Linear Element) is a single layer neural network. It was
developed by Bernard Widrow and Ted Hoff at Stanford University in 1960. It is based on the McCulloch—Pitts
neuron and consists of a weight, a bias and a summation function. The difference between Adaline and the standard
perceptron (McCulloch-Pitts) is that in the learning phase the weights are adjusted according to the weighted sum of
the inputs. There also exists an extension of linear neural network known as Madaline.

Learning is a process when free parameters (weights and bias levels) of a neural network are adapted and adjusted
through a continuing process of stimulation by the environment in which the network is embedded.

Generic computing units are split into two functional parts: an integration function reduces the arguments to a single
value and the output or activation function produces the output of this node taking that single value as its argument.

Keywords: signal processing, neural network, linear units, representation of Boolean functions.
1. Introducere

Retelele neuronale liniare sunt asemanatoare cu retelele de perceptroni, diferenta fiind data
de functia de activare, care este liniard. Acest fapt permite ca iesirile unei retele liniare sa poata
lua orice valoare, n timp ce iesirea unui perceptron este limitata la doud valori: 0 sau 1 [1].

Principalele diferente Intre retelele liniare si perceptroni constau in modul de interpretare a
iesirii retelei §i in algoritmul de invatare. Perceptronii pot rezolva probleme de decizie (de
exemplu probleme de clasificare), iar retelele liniare sunt destinate 1n special rezolvarii
problemelor de aproximare [2].

O functie f': R — R: este liniara daca:
x=a*xl+b*x2 =f(x)=a*f(xl)+b*f(x2),pentruorice x, x1, x2.
Retelele neuronale liniare pot rezolva numai probleme liniar separabile.

In categoria retelelor uninivel, cu functii de transfer liniare, se incadreazi retelele
ADALINE (ADAptive LINear Element), respectiv MADALINE (Multiple ADAptive LINear
Element), introduse de Widrow si Hoff. Astfel de retele pot fi utilizate pentru rezolvarea
problemelor de algebrda booleand, pentru reprezentarea functiilor liniare continue, principalele
aplicatii fiind regresia liniara si filtrarea liniard a semnalelor, etc.
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Retelele liniare cu un singur nivel au aplicabilitate limitatd deoarece [3]:
- pot rezolva doar probleme simple de clasificare (probleme liniar separabile);
- pot aproxima doar dependente simple.

Aceste limitari, ale retelelor liniare, pot fi depasite prin includerea nivelelor ascunse, care
trebuie sa aiba functii neliniare de transfer.

Functiile de activare liniare sunt utile la implementarea retelelor cu un strat i, in special, la
implementarea retelelor feed-forward, pentru procesarea semnalelor de activare ale ultimului strat.

In retele liniare, se foloseste regula de invitare LMS (Least Mean Squares), care este mai
puternica decat regula de Invatare a perceptronului. Regula Widrow-Hoff se poate aplica numai
retelelor liniare cu un singur strat, fiind o metoda de optimizare locala.

Modelul retelelor neuronale artificiale presupune existenta a doua procese importante:
1. formarea unui semnal de activare a retelei, prin procesarea valorilor semnalelor de intrare;

2. transformarea semnalului de activare intr-un semnal de iesire, folosind functii de transfer
liniare.

Sa consideram cd pentru o unitate singulara, semnalele de intrare si ponderile sunt
reprezentate prin vectorul coloand i de dimensiune d , respectiv vectorul ponderilor notat w.

Procesarea semnalelor intr-o retea neuronald cu o unitate singulara este ilustrata in figura 1.
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Figura 1. Procesarea semnalelor pentru o unitate singulara

2. Procesarea semnalelor de intrare

Activarea unei retele neuronale (72 ), cu o unitate singulard, se poate realiza astfel [2]:

- folosind suma ponderata a intrarilor (si a polarizarii b )

=W *i| + W,*Ip +...+ W, *ig+ b=

d
=Z,wjij+b=v_vT*i+b (1)
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- o functie aditiva fara ponderi (suma intrarilor)

d
nzzflj+b=(+b 2)
=
- o functie multiplicativa
IT i;0
= 3
"= jeha’ )
- o functie relationala n=max{i b}, =1,..,=max{i,b},j=1,..d

- o functie j polinomiala, etc.

2.1 Unitati McCulloch-Pitts
Un tip particular de gnitégi elementare este reprezentat de modelul unitatilor McCulloch-Pitts
(M-P), propus in 1943. In conformitate cu modelul M-P, intrarile neuronilor pot fi [4]:
- inhibitoare;
- excitatoare.

Procesarea semnalelor de intrare pentru modelul M-P al unui neuron artificial, este
reprezentata in figura 2.

Intrari
. > activare ) semnale
excitatoare. ————»| procesare functie de de
O "| transfer iesi
iesire
inhibitoare

Figura 2. Modelul M-P pentru o unitate elementara

Se poate utiliza o unitate M-P pentru realizarea unor functii logice (cu iesiri 0 si 1).
Parametrii modelului M-P pot fi considerati [4]:

- valoarea de prag (notatd Prag);

- suma intrarilor excitatoare activate (notata Iex);

- suma intrarilor inhibitoare activate (notata Iin).

Neuronul se activeaza (se aprinde) cand iesirea = 1 sau poate sd nu se activeze, cand iesirea
= 0. lesirile unei unitati M-P se pot determina astfel (Tabelul 1):

Tabelul 1
lex Iin Iesire
Iex > Prag Ilin=0 1 - aprindere ( activare)
Iex > Prag Iin>0 0 - neactivare
Iex < Prag Iin=0 0 - neactivare
Iex < Prag lin>0 0 - neactivare

In concluzie, neuronul se aprinde numai dacd suma intrarilor excitatoare activate este >
valoarea Prag si nu existd intrari inhibitoare activate.

Exemplu: Reprezentarea functiilor logice AND si OR, cu ajutorul modelului M-P (figura 3a
si figura 3b).
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Figura 3a. Realizarea functiei AND folosind modelul M-P

OR
1 1, | Iex lesire
i1 — P | i; OR i, 1 1 | lex=Prag=1 1
rag = — 1 o0 [1ex=1 1
R
12 0 0 [Iex=0<1 0
Toate Iin=0 0 I [lex =1 !

Figura 3b. Realizarea functiei OR folosind modelul M-P

O altd variantd a modelului M-P modificat [4], in care rolul intrarilor inhibitoare este
diminuat, functioneaza astfel (Tabelul 2):

Tabelul 2
Intrari Iesire
Iex - Iin > Prag 1 - aprindere ( activare)
Iex —Iin < Prag 0 - neactivare

Un exemplu de neuron care realizeazd o suma ponderata a intrarilor, urmata de o detectie de
prag neliniara este WLIC-T (Weighted Linear Input Combination with Threshold = combinatie
liniara a intrarilor ponderate cu prag: Figura 4).
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W4 | polarizare Prag

Figura 4. Unitate WLIC-T

Caracteristicile unei unitati WLIC-T sunt urmatoarele [10]:

realizeazd o combinatie liniard a intrarilor ponderate;

realizeaza o detectie de prag;

iesirea se formeaza printr-un proces neliniar;

functionarea unui astfel de neuron se exprima astfel:
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whit b > Prag = iesirea a =1 (4)
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w ki +b < Prag = iesirea a =0 (5)

3. Functii de activare

Functiile de activare (transfer) transforma semnalul de activare a retelei in semnal de iesire.
In functie de caracteristicile dorite ale semnalelor de iesire, se pot folosi anumite tipuri de
functii de activare [1].

Functiile squash sunt functii periodice (precum sin si cos), care se formeaza prin addugarea
sau multiplicarea valorii functiei sau variabilei cu o constantd §i pot restrange valorile
semnalelor de iesire la anumite intervale sau multimi.

Functia sigmoid (logistica) si-a imprumutat denumirea de la litera greceasca ‘sigma’:

- se foloseste In diverse domenii precum retele neuronale artificiale, biologie, calcul
probabilistic;

- este utila, ca functie de distributie cumulativa, in studiile demografice;

- este folosita in modelarea functiilor de crestere [7].

1
[ R=0D), f(n)=——p, (©)
I+,

unde 71 este activarea retelei neuronale, iar iesirea retelei este f (n) .

O generalizare a functiei sigmoid este functia:

f:R—R, f(n)y=_1 (7)

—-b*n
*
I+a*,

unde parametrul b = castigul (se multiplica derivata functiei f cu b).

Derivata functiei f este:

_p* _p*
f'(n)= 0f(n) _  g*xb*e n2 _ a*b*, b "+b-b -
on —-b*n « —b*n 2
(I+g*e ) (I+a*e )
S N R O
leg*, " —-b*n 2
€ (I+qg*e )
=b*f(n) (1- f(n)) 3

Daca iesirea retelei este f'(n), atunci ea poate fi exprimata in functie de derivata functiei

sigmoid, 1n relatia urmatoare:

SLUD = b s f (m) *(1 - f (m)) ©)

Revista Roméana de Informatica si Automatica, vol. 21, nr. 3, 2011 17



Studiul functiilor de activare folosite in retele neuronale vizeaza determinarea aproximativa
a domeniului de valori ale iesirilor retelei, in cazul de fatd, determinarea valorilor derivatei
functiei sigmoid generalizate.

4. Retele liniare

Reteaua liniara cu un singur neuron foloseste o functie de activare liniara f (in Matlab se

foloseste functia purelin, in mod implicit).

Intrarile sunt reprezentate prin vectorul coloand I = (i j )j=ﬁ , iar vectorul ponderilor este
w = (WJ. -Td (figura 5).
1 W) procesare
\ n a
L —_— — ¢ —
. /
14
Wd

1 Polarizarea b

Figura 5. Retea liniara cu un neuron

d
Activarea neuronului este 7 = ijij + b =w'i + b, iar iesirea este datd de relatia
j=1

a=f(n)=[f(w'i+b) (10)

4.1 Generalizare

Fie o retea liniard cu un strat cu S neuroni si d intrari (figura 6). Atunci vectorul de activare
al stratului respectiv se poate determina conform relatiei:

d
no= 2w + bV k=1,.8 (11)
j=1
n=Wi+b (12)
unde n = (nk)k=f5, W = (ij)sz,jzf , L= (ij)j=r5 b= (b, )k=f'
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Figura 6. Retea liniara cu d intriri si S neuroni

Vectorul semnalelor de iesire este

1

a=f(n)=/(Wi+b),unde a

(@), 5. (13)

4.2 Dreapta de decizie

Retelele liniare au o regiune de decizie care este determinata de vectorii de intrare, pentru
care activarea 7 este zero.

C . T o .
Pentru o retea liniard cu un singur neuron, ecuatia W~ I + b = 0 indica dreapta de decizie,

Pentru d =2, aceasti ecuatie reprezinti o dreapta:

w ¥+ w, ¥, + b =0 (14)
Pentru d = 3, ecuatia w' i + b = 0 reprezinti un plan, iar pentru mai multe intriri, ecuatia
reprezintd un hiperplan.
Pentru cazul d =2, dreapta de decizie w, *i, + w,*i, + b = 0 delimiteaza cele doua regiuni

de clasificare, corespunzatoare semiplanelor pozitive (@ > 0) si negative (@ < 0) (figura 7).

A 1
witb=0 ;\> a>0
T
“biw, v
a<()
| il
0 -b/W1

Figura 7. Drepta de decizie pentru o retea liniara cu 2 intrari
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Dreapta de decizie intersecteaza axa orizontald (O i) in punctul de coordonate (-b/w,, 0):
i, =0 :w]’"i1 +b5=0 = i =-b/w,

Intersectia dreptei de decizie cu axa verticald (O, ) este data de punctul de coordonate
0,-b/w,): iy, =0 =>w,*i, + b =0=1,=-b/w,

4.3 Eroarea patratica medie

Fie o retea liniara cu un strat cu S neuroni si d intrari.

Ca si regula de invdtare a perceptronului, algoritmul LMS (least mean square) este un
exemplu de antrenare supervizata [6], in care exista un set de antrenare reprezentat de m perechi
de intrari cunoscute si iesiri dorite (iesiri target):

(i), (iy sty )y o ooy (it )s
unde i; (j=L..,m)eR’,ar t (j=1,..,m)eR’

Pentru fiecare intrare aplicatd, se calculeaza iesirea retelei si se compard cu iesirea tintad
(doritd). Eroarea se calculeaza ca o diferentd intre iesirea tinta si iesirea curentd. De exemplu,
eroarea la pasul j (j = 1,...,m) reprezintd o masurd a distantei dintre iegirea produsa de retea a; si

iegirea dorita ¢,

e =t;—a, (15)

Antrenarea retelei vizeazd minimizarea erorii medii pdtratice pentru setul de antrenare
(media patratelor diferentelor):

mse = lielz = li(l«i —-a) s (16)
m =

i=l

d
unde @, = f(n)=fQ_ w,p,+b),Vi=1,.,8t,a,(j=1,..m)eR’
J=1

In Matlab, functia de performanti a erorii este mse (mean squared error).

Algoritmul LMS (least mean square) de antrenare a unei retele liniare ajusteaza ponderile si
pragurile (polarizarile) pentru a minimiza aceastd eroare medie. Scopul antrendrii este de a
minimiza numarul de puncte care nu sunt clasificate corect.

5. Probleme de algebra booleana
Retelele liniare pot rezolva probleme liniar separabile, precum reprezentarea functiilor
booleene.

In Matlab, antrenarea unei retele liniare poate utiliza functiile adapt sau train (trains sau
trainb), ambele actualizdnd ponderile si polarizarile conform regulii de invatare Widrow-Hoff
(learnwh) [5].

Exemplu. Se poate proiecta o retea neuronald liniard pentru realizarea functiei logice NAND
(AND Negat), iar pentru antrenare se poate folosi algoritmul de antrenare Widrow-Hoff.

Functia logica NAND se foloseste n diverse aplicatii:

- in circuitele electronice, ca semnale logice de intrare. Se produc semnale de iesire conform
regulilor functiilor logice AND/NOT si OR/NOT;

- in logica matematica (NAND este cunoscuta sub denumirea de functie Sheffer).
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Functia NAND cu doud intrdri a si b se poate reprezenta (tabelul 3):

Tabelul 3. Functia NAND
a b a AND b a NAND b=NOT (a AND b)
1 1 1 0
1 0 0 1
0 1 0 1
0 0 0 1

Algoritmul de antrenare Widrow-Hoff determina [8]:

- valorile modificate ale ponderii (derivata ponderii dW) pentru un neuron, o intrare (p) si o
eroare ()

>dw=1Ir*e*p' % p'este transpusa lui p

- valorile actualizate ale polarizarii (derivata biasului db) pentru o anumita ratd de invatare
(parametrul Ir), conform regulii de Invatare:

>>db=1r*e

Functia de performanta a retelei liniare este mse (mean squared error):

>>t; % iesirea tinta

>>a = sim(net, p); % iesirea determinata de retea

>>e=t-a

>>perf = mse(e)

Algoritmul LMS (Least Mean Squares) - algoritmul Widrow-Hoff se bazeaza pe minimizarea
erorii medii patratice. Pentru o retea liniard cu un set de antrenare avand m perechi (intrari si
iesiri dorite), antrenarea retelei cu algoritmul LMS converge la solutia finala, dupa parcurgerea
pasilor (epocilor):

pentru fiecare vector de intrare p; (i = 1, ...,m) se actualizeaza ponderile si pragurile;

se calculeazi iesirile @, produse de retea si se compara cu iesirile Targets 7, ;

se calculeaza eroarea instantanee [9]:

e =1 -a,undei=1,...,m (17)

se foloseste regula Widrow-Hoff pentru a calcula variatia ponderilor;

se calculeaza eroarea patraticd medie pentru valorile €, ..., €, ;

m?

daca eroarea (parametrul goal) este atinsa (goal = met) sau numarul maxim de epoci a fost
realizat, antrenarea se opreste;

altfel, antrenarea trece la urmatoarea epoca .

Observatie: Daca se atinge scopul propus (parametrul goal), atunci reteaua este convergenta

si produce iesirile dorite pentru toti vectorii de intrare.

6. Concluzii

Acest articol prezintd modul de procesare a semnalelor intr-o retea neuronald liniara si un
studiu de caz pentru rezolvarea problemelor de algebra booleana.

Este prezentat modelul unitatilor McCulloch-Pitts, conform céruia intrarile neuronilor pot fi

inhibitoare §i excitatoare. Procesarea semnalelor in retele neuronale liniare presupune existenta
a doud procese importante: formarea unui semnal de activare a retelei si transformarea
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semnalului de activare Intr-un semnal de iesire, folosind functii de transfer liniare.

Studiul de caz prezintd modul de reprezentare a functiilor booleene folosind retele neuronale

liniare §i antrenate cu regula de invatare Widrow-Hoff.
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