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Rezumat: Lucrarea prezinta un studiu privind posibilitate
utilizarii refelelor neuronale de tip feedforward in identificarea
sistemelor neliniare. Se introduc cativa indicatori pentru analiza
calitdiiretelelor neuronale. Ca exemplu de calcul se alege
identificarea unui regulator fuzzy cu metoda identificarii
neuronale directe. Se prezinid s§i se interpreteazavalorile
indicatorilor de calitate ai refeleineuronale, determinati pentru
diferite metode de antrenare si pentru diferite structuri de retea
neuronald. Calculele s-au efectuat cu ajutorul bibliotecii de refele
neuronale a mediului de programare Matlab.

Cuvinte cheie; identificare neuronals, retele neuronale
feedforward, metode de antrenare a retelelor neuronale,
propagarea inapoi a erorii, metoda gradienmlui conjugat,
regulatoare fuzzy.

1. Introducere

Retelele neuronale reprezinta o provocare
pentru oamenii de stiinta, o solutie care se speri ca
va putea fi folosita cu mai mult succes in viitor in
problemele de conducere inteligenta, la procese
complexe si cu parametrii variabili in timp. Pe baza
lor s-ar putea dezvolta noi metode de tratare a
problemelor de conducete si luare a deciziei, bazate
in special pe principalul avantaj al regelelor
neuronale si anume posibilitatea antrenarii lor
pentru recunoasterea formelor [4], [5]. [8], [13].
Aceste forme pot fi modele ale proceselor
complexe sau legi de conducere. In ultimele
decenii, s-au dezvoltat diverse structuri de refele
neurcnale si diverse metode de antrenare a lor. In
revistele de specialitate au aparut lucriri care
prezintd aplicatii ale retelelor neuronale in
domeniul identificarii §i conducerii proceselor
neliniare [10], [12], [14]. In practica insa, problema
aplicarii pe scard larga a refelelor neuronale in
sisteme de conducere este frinata de o serie de
impedimente, cum ar fi: inexistenta unor metode
precise de proiectare a sistemelor de conducere
bazate pe retele neuronale in care si existe
increderea ci ele pot asigura fiara dubii o calitate
certd, complexitatea sporita a sistemelor de
dezvoltare a unui echipament de conducere bazat pe
retele neuronale, inexistenta unor echipamente
dedicate, ieftine si usor de folosit si, nu in ultimul
timp, neincrederea In repetabilitatea obtinerii unor

rezultate asemanatoare, chiar pentru aceeasi
structura de retea neuronala.

Dintre avantajele utilizarii refelelor neuronale in
probleme de conducere se pot aminti posibilitatea
proiectirii de regulatoare fara o modelare complexa a
procesului condus si posibilitatea invatirii modeluhui
procesului si a legii de reglare. Pe linga aceste
avantaje de ordin general, refelele neuronale permiit
obtinerea unor avantaje specifice caracterului de
calcul matematic al umui regulator neuronal si anuime
interpolarea, ca s§i la sistemele fuzzy, dar si
extrapolarea [14].

Pentru a utiliza in practica rejele neuvronale,
pentru fiecare caz particular trebuie si se raspundi
la citeva chestiuni si anume: -ce fel de retea
neuronald trebuie utilizata? -eite epoci de antrenare
trebuie efectuate? <e metoda de antrenare trebuie
utilizata? edte straturi ascunse trebuie sa fie folosite
in structura refelei? -¢ayi neuroni trebuie utilizati pe
fiecare strat? e fel de functii de activare trebuie
utilizate pentru neuronii din retea? -ce fel de model
trebuie utilizat pentru antrenarea refelei? -edte
conexiuni trebuiesc realizate in retea? -eare suni
valorile ponderilor pentru fiecare conexiune? -eare
sunt valorile polarizarilor pentru fiecare neuron din
retea? -eum se implementeaza refeaua rezultanta? —
ce indicatori de calitate asigurd reteaua neuronala
obtinuta?

Mulii cercetatori au incercat sa dea raspuns la
aceste intrebari, pentru diverse aplicatii corcrete
dar, nu s-a reusit inci si se elimine complet
caracterul empiric si nesistematic de sinteza a
structurilor de conducere bazate pe rele
neuronale. Raspunsurile la aceste intrebari trebuie
date raportat la valorile indicilor de calitate doriti si
la valorile care pot fi asigurate de fiecare varianti
de conducere bazati pe refea neuronald in parte. {n
dezvoltarea refelelor neuronale se pot introduce
niste indicatori de calitate specifici acestora, care
vor fi prezentati in lucrare.

Pentru efectuarea calculelor de antrenare a
refelelor neuronale s-au utilizat bibliotecile de
sisteme fuzzy si de retele neuronale din cadrul
mediului de programare Matlab 4.2.
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2. Dezvoltarea retelei neuronale

2.1. Principiul identificarii neuronale

Utilizarea refelelor neuronale necesita un model
dupa care acestea pot fi antrenate. in prezenta
lucrare se ia ca model un regulator bazat pe logica
fuzzy. Dupa acest model se cauid sa se obtina un
regulator bazat pe retele neuronale sau mai simplu
numit "regulator neuronal”. Pentru aceasta se
foloseste metoda identificarii neuronale directe,
prezentata in [10], [13], [14].

Principiul identificarii neuronale directe se
prezinta, in continuare, cu referire la figura 1. O
retea neuronala primeste aceleasi intrari x ca si
regulatorul fuzzy RF, iar iesirea regulatorului fuzzy
u constituie iesirea dorita y* pe timpul antrenarii.
Scopul identificérii este de a gsi reteaua neuronala
al carui raspuns y, sa fie identic cu cel al
regulatorului fuzzy u pentru o multime data de
intrari x. In timpul identificarii se minimizeaza
norma vectoriala | Eu—y,J printr-un numar de
ajustari ale ponderilor, utilizind o tehnica de invatare
(antrenare). in figura 1 se poate observa ca pentru
antrenarea retelei neuronalese foloseste ca si model un
regulator bazat pe logica fuzzy propriu-zis RF. Din
structura din figura 1 rezulta ca numarul de neuroni
de pe stratul de intrare al retelei neuronaletrebuie sa
fie egal cu numarul de intrari al regulatorului fuzzy
RF. Antrenarea se [ace dupd eroarea € dintre iesirea
dorita si iesirea momentana a refelel.
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Figura 1. Schema identificérii
neuronale

2.2. Regulatorul fuzzy

Ca model de antrenare se utilizeaza un regulator
fuzzy cu doua marimi de intrare e si de si 0 marime
de iesire u (figura 2).

Baza de reguli a regulatorului contine numai 9
reguli, dupa cum se prezinta in tabelul 1. Ca
metoda de inferenta se utilizeaza metoda maxim-
minim. Ca metoda de defuzificare, se utilizeaza
metoda centrului e greutate [8], [13].

de Ry |t .

—

Figura 2. Regulatorul fuzzy

Tabelul 1. Baza de reguli

e
NBE ZE PFPB
MEB | HB, NB. ZE,
de |2ZE | NB; ZE, PB,
PEB | 2E, PB; PB:.

u

Ca universuri de discurs ale marimilor de intrare
si de iesire se aleg universuri scalate in domeniul
[1], [1] si extins la [2], [2]. Functiile de apartenenta
ale variabilelor regulatorului se prezinta in figura 3.

Figura 3. Functiile de
apartenenta

2.3. Incadrarea in directiile recente din
invatarea supravegheatd

Cercetarile ale caror rezultate se fac cunoscute
in aceasta lucrare, se incadreaza in directiile
prezente in invatarea supravegheata [13], [14]. Se
utilizeaza structuri feedforward multistrat proiectate
global, in care toate ponderile influenieaza iesirea la
un moment dat, spre deosebire de asa numitele
regulatoare  neuronale articulate, care sunt
dezvoltate pe baza unei proiectari locale. In urma
antrenarii, rezulti refele neuronale, care
aproximeaza mai mult sau mai putin regulatorul
fuzzy. Acestor refele neuronale antrenate dupa un
regulator fuzzy li se mai spune si sisteme neuro-
fuzzy [8]. Dezvoltarea unui regulator neuro-fuzzy
se incadreaza in asa numita conducere supervizata
[5). [8). [13], [14], [15]. Actiunile tinta vin In mod
obisnuit din inregistrarea actiunilor umane care s¢
iau pentru rezolvarea problemei de conducere, dar
ele pot veni si de la alte sisteme de conducere.
Motivatia sistemelor supervizate este aceeasi ca si
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cea a sistemelor expert, sa transpuna comportarea
expertului uman (“clonare”). Deci, se copiaza ceea
ce se presupune ca ar trebuie facut de un operator
uman. Dupa ce s-au determinat cunostintele umane
de operare se poate dezvolta un program de
calculator care si realizeze o sarcina adecvati.
Conducerea supervizati are avantajul ci este
metoda cea mai directa si mai sigura de succes
dintre alte metode de reglare neuronala dezvoltate
in teorie. Legea de conducere neuronala se poate
implementa prin echipament, cu circuite integrate
neuronale sau prin soft cu asa numitele memorii
neuronale. invadtarea supervizata are citeva
avantaje, cum ar fi: poate fi utilizata in sisteme de
reglare cu mai multe elemente de execulie, este
robustd la zgomote, permite o invitare intr-un timp
relativ. mai scurt [13], [14]. Ca si principal
dezavantaj se mentioneaza faptul ca nu asigura un
optim pe termen lung. Existd metode de conducere
neuronale mult mai sofisticate, dar pentru
dezvoltarea unor structuri de reglare bazate pe
astfel de retele neuronale sunt necesare calculatoare
cu o putere de calcul mult mare decit cea a
simplelor calculatoare personale [13].

2.4. Niveluri in dezvoltarea structurilor
de conducere bazate pe retele neuronale

Tehnologia implementarii conducerii neuronale
este relativ complexa, ea putind fi comparatd cu
tehnologia realizarii calculatoarelor. In domeniul
calculatoarelor Existda cel pufin trei niveluri
importante de cercetare si analiz. La nivelul cel
mai scazut se construiesc circuite. La nivelul de
mijloc se combini circuitele pentru a construi
calculatoare. La nivelul cel mai Tnalt se studiaza
cum sa se utilizeze calculatoarele pentru rezolvarea
unor probleme practice. La fel se pot evidentia trei
niveluri principale si in dezvoltarea sistemelor
conducerii neuronale [13], [14]. Astfel, in prezenta
lucrare, se testeaza metode pentru antrenarea
refelelor neuronale, care vor avea ca rezultat
construirea unui regulator care va fi un sistem cu
invatare supravegheatd. Un sistem cu invatare
supravegheata este un sistem care invati o functie
neliniara sau o aplicatie statica de la un vector la un
alt vector. La nivelul mediu, se va obtine o retea, pe
baza metodei de identificare neuronala directa, care
sa asigure indicatori de calitate specifici retelelor
neuronale cit mai buni. Nivelul superior il va
constitui utilizarea retelei neuronale, dezvoltati in
problema practica de conducere. Fiecare din cele
trei niveluri tine cont unul de altul si lucreaza unul
cu altul.

Aplicatia practica, tratata in lucrare, se incadreazi
in genul de aplicatii in care se utilizeazi notiunile de

conducere neurcnald in combinatie cu alte notiuni
pentru a construi sisteme complexe pentru aplicatii
specifice. Astfel, se utilizeaza logica fuzzy, pentru a
crea asa numitele sisteme neuro-fuzzy.

Figura 4 da o imagine a nivelurilor de interes in
conducerea neuronali, La nivelul cel mai scazut,
trebuie  si construim sisteme cu invatare
supravegheatd, bazate pe propagarea inapoi. La
nivelul intermediar, se considera identificarea
neuronala, iar nivelul superior il constituie
utilizarea in probleme de conducere.

Conducere neuronala
u= ~vR:fR(€:&yw}b}

' i&_erﬂﬁal*e Eu—ronala
J’R=f(€,€&’-,did)

Invatare supravegheata
(propagare inapoi)

W,b,yp necunoscuti

Se cunoaste yd: u :_];(e_dg)
Se calculeaza gradientul

Figura 4. Dezvoltarea retelelor
2.5. Structura retelelor neuronale

Ca refea neuronala, se utilizeaza o refea
neuronald feedforward, cu polarizari pentru fiecare
neuron. Schema de principiu a unei astfel de regele
neuronale feedforward multistrat se prezinti in
figura 5. Intrarile e §i de ale regulatorului fuzzy
sunt n acelasi timp intrarile x, respectiv x, pentru
refeaua neuronala. Eroarea de antrenare € se obtine
ca fiind diferenta dintre iesirea regulatorului fuzzy
Y. , care este iesirea dorita pentru retea y' si iesirea
retelei y,:

Figura 5. Schema retelei
neuronale
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e=u— YR M

Reteaua neuronald are doud intrdri, prima X,
pentru variabila e si a doua x, pentru variabila de i 0
iesire y, pentru variabila u. Reteaua neuronald are
polarizari determinate pentru intrari unitare la fiecare
neuron din retea. Pe schema din figura 5 nu s-au mai
desenat conexiunile polarizarilor. Functia de activare a
unui neuron i oarecare din retea este de forma:

Yi=la Zwrj‘yj +b; 2
I

unde y, este iesirea neuronului i, f, este Functia de
activare, w, sunt ponderile de la neuronul anterior y
la neuronul i si b, este polarizarea neurorwului y,
Schema bloc a unui astfel de neuron artificial
general se prezintd in figura 6. Straturile ascunse au
ca functii de activare f, functia tangenta hiperbolica
f(x)=thx. Neuronul de iesire are ca functie de
activare functia liniar  £{x)}=x.

Wl Wz Wi

Figura 6. Schema bloc a neuronului
artificial
Prin antrenare, se cauti si se gaseasci o functie
neliniara = fp(e,de) cu
regulatorului fuzzy, definite pe universurile de
discurs: eg[-2, 2], de=[-2, 2] si u=[-2, 2].

variabilele

2.6. Teorema lui Kolmogorov utilizata
in antrenarea retelelor neuronale

in stabilirea dimensiunilor unei retele neuronale
feedforward multistrat, mul{i autori utilizeazi
teorema lui Kolmogorov de aproximare a unei
functii neliniare de mai multe variabile cu ajutorul
altor functii [7]. Aceastd teoremid se refera la
reprezentarea functiilor continue cu ajutorul
sumelor si a superpozitiilor de functii neliniare.
Enunful original al acestei teoreme se da in
continuare:

Exista un set de functii continui crescitoare
by 1=[01]—> R astfel incét orice functie f
continua pe I poate fi scrisd sub forma:

2m+l m

o axm)= 2.8 D) @

j=1  Lk=1

unde g; sunt functii continui de o variabila, alese intr-un
mod potrivit.

Teorema lui Kolmogorov arati ca orice functie
continua de mai multe variabile poate fi
reprezentatd  exact prin  intermediul  unei
superpozitii de functii continue de o singurd
variabila si prin operatii de adunare.

Utilizind limbajul retelelor neuronale, se poate
interpreta teorema lui Kolmogorov dupid cum
urmeazi. Orice functie continud, definiti pe un cub
m-dimensional poate fi implementatd exact printr-o
retea neuronald feedforward cu 4 straturi, care are
m(2m+1) unitafi cu functii continui crescatoare
hy 1> R pe primul strat ascuns §i 2m+1 unitati
cu functii continue g; pe al 2-lea strat ascuns [71.

Din pacate, teorema lui Kolmogorov nu da si
metoda de alegere a functiilor de o variabild g si h.

in teoria retelelor neuronale, aceste functii de
aproximare se realizeaza cu ajutorul functiilor de
activare de pe cele doua straturi ascunse f, si f,,
stratul de iesire avind ca functie de activare functia
liniar y=x. Valorile ponderilor conexiunilor si ale
polarizarilor neuronilor intrd in expresiile acestor
functii continue si crescatoare. Ele se determina
prin metode de invatare.

in cazul din lucrare, dimensiunea cubului este
m=2, adica functia care se aproximeazi f(e, de)
este o functie de doud variabile. Pe baza acestei
teoreme, ar rezulta ci numarul neuronilor de pe
primul strat trebuie sa fie m(2m+1)=10 si numarul
de neuroni de pe al doilea strat ascuns trebuie si fie
2m+1=5.

in alegerea structurilor optime, se va tine cont si
de aceste considererite.

Dupa cum s-a precizat, teorema lui Kolmogorov
nu precizeaza tipul functiilor neliniare care se pot
lua pentru a se realiza o buna aproximare. in
articolul [7] se dau citeva teoreme referitoare la
posibilitatile de aproximare ale retelelor neuronale
feedforward pentru cazul concret in care se
utilizeazi functii neliniare de tip sigmoidd. Fard a
prezenta aceste teoreme, amintim numai la ce se
refera ele. Astfel, pe baza lor se arata ci este posibil
sA se aproximeze orice functie neliniara cu ajutorul
unei reele neuronale feedforward cu doud straturi
ascunse, avind ca functii de activare functii de tip
sigmoida. Pentru aceasta, sunt necesari mr(r+1)
neuroni pe primul strat ascuns si r'(r+1)" neuroni pe
al doilea strat ascuns, unde r este un numar natural,
cu proprietatea ca rz2m+l (m este numarul de
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neuroni de pe stratul de intrare) si valoarea lui r se
determini corelat cu valoarea care se doreste pentru
eroarea de aproximare. Din pacate, aceste
considerente pot fi aplicate numai in cazul in care
exista la dispozitie echipamente de calcul foarte
puternice, cum ar fi calculatoare paralele sau circuite
neuronale cu sute de neuroni. Aceasta observatie
apare, evident, dintr-un simplu caleul, Daca pentru
aplicatia din lucrare este necesari o refea cu doi
neuroni pe stratul de intrare m=2, atunci rezulti ci o
valoare minima pentru r ar fi 5. Deci, pe primul strat
ascuns, suni necesari 60 de neuroni si pe al doilea sirat
ascuns vor fi necesari 900 de neuroni. Or, o astfel de
refea neuronald nu poate fi antrenati pe un simplu
calculator de tip PC, oricat de performant ar fi el.
Aceastd observatie va reiesi si din rezultatele
antrendrilor prezentate in lucrare.

Pentru refeaua neuronald din lucrare s-au ales 3
structuri, cu urmatoarele caracteristici: 1. un strat
ascuns cu 5 neuroni; 2. un strat ascuns cu 10 neuroni
§i 3. doud straturi ascunse cu respectiv. 10 si 5
neuroni.

2.7. Seturile de antrenare

Se utilizeazi un numar de n=16.641 seturi de
antrenare de forma (x,, x; y,),=(e, de; u), k= Lty
Un set (e, de, u), se obtine din suprafaja regulatorului
fuzzy u=f(e, de,). Valorile elementelor unui astfel
de set de antrenare se obtin prin esantionarea
universurilor de discurs ale variabilelor e si de In
n=128 parti: di, = f(e; de), unde (g; de)=(-2+(i-
1).2/n;-24(j1).2/n), pentru 4, j = 1,..., n+1, unde f,
este Functia neliniara a regulatorului fuzzy. Rezulia
o, seturi yoo = f(u; u) = (-24(-1).2/n;-2+(j-
1).2/n), for i,j = 1,..., n+l, unde f_ este funcfia
neliniara a refelei neuronale. La fiecare epoca de
antrenare toate seturile de antrenare (e, de;, du),
k=1,..,n, sunt trecute prin refea.

2.8. Metode de antrenare

Se utilizeaza mai multe metode de antrenare, si
anume: metoda propagarii Tnapoi a erorii de baza,
metoda propagarii Tnapoi rapidi si metoda
gradientului conjugat in varianta Levenberg-
Marquardt [1], [2], [5], [6], [8], [11], [13}, [15].

Metoda gradientului descrescitor poate fi foarte
lenta, daca viteza de invatare este mici $i poate
oscila daci ea este mare. Aceste chestiuni se evita,
in special problema oscilatiilor, utilizind un termen
suplimentar numit "moment”. Ideea consta in a da
fiecirei conexiuni W, 0 oarecare inerlie san
moment, astfel incit ea si tinda si-si schimbe
ponderea dupa o fora de coborire medie, pe care o

simte, in loc sa oscileze la fiecare pas. Atunci,
viteza efectiva de invatare poate fi crescuta fara a
aparea oscilafii. Aceasta tehnica este implementata
ludnd o contributie de la pasul anterior si dind-o
fiecarei schimbiri a ponderii:

oF,
Mwglt+ D= Lvadn, @
C le

Morment o trebuie sa aiba valori cuprinse intre 0
si L. Se recomanda o valoare de 0,9 [5].

Nu este usor sa se aleaga valori adecvate pentru
parametrii n si o intr-o problema particulara, Mai
mult, valoarea considerata cea mai buni la
inceputul antrenarii poate sa nu mai fie atit de buna
mai tirzin. Multi autori sugereaza ajustarea
aulomata a parametrilor pe misura ce invitarea
progreseaza [5]. Abordarea uzuali este de a verifica
daca o actualizare particulara a ponderilor a scazut
la momentul respectiv functia de cost. Daca nu,
atunci procesul trebuie modificat si viteza T trebuie
redusid. Pe de alta parte, daca mai mulfi  pasi
consecutivi au dus la scaderea functiei cost, atunci
probabil am fost prea conservatori si se poate
incerca cresterea vitezei n. Aceste considerente dau
urmatoarea schema de alegere a vitezei:

ta daca AE <0 consistent;
An=<-bn daca AE >0,
0 altfel.
(5)

unde AE este variatia sau schimbarea functiei de
cost si a si b sunt constante adecvate, Intelesul
notiunii de consistent se bazeaza pe ultimii k pasi.

Acest tip de schema adaptiva poate fi facuta mai
eficace, utilizind diferite viteze de invatare. Se
poate utiliza o vitezd anumita n, pentru fiecare
forma g sau pentru fiecare conexiune ij. Chiar si
fara o regula adaptiva este mai adecvat sa se
utilizeze diferite viteze m in aceeasi structuri de
refea. Se poate alege n, invers proportional cu
numarul de conexiuni care intrd in unitatea i ("fan-
in" al unitatii ;) [5], [13].

2.9. Evitarea minimelor locale

Metodele bazate pe gradientul descrescitor se
pot bloca in minime locale ale functiilor de cost 131,
[5], [13]. Pentru evitarea acestui lucru este foarte
important  alegerea dimensiunii iniiale a
ponderilor. Daca ele sunt prea mari, Functia de
activare de tip sigmoida se va satura de la inceput si
sistemul se va bloca intr-un minim local sau pe o
zona platd linga punctul de plecare. In lucrare
alegerea inifiala a ponderilor se face in modul
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urmator. Se aleg ponderile aleator, astfel incét
amplitudinea intrarii h, in unitatea i sa fie mai mica,
dar nu prea mica, decdt unitatea. Aceasia se
realizeaza luand ponderile w, de ordinul a 1/k”
unde k, este numarul conexiunilor de la unitatea i la
unitatea j (fan-in al unitatii j).

Un tip de minime locale obisnuite sunt acelea in
care doua sau mai multe erori se compenseaza intre
ele. Aceste minime nu sunt prea adinci, astfel ca
putin zgomot (fluctuatii aleatoare) pot sa le
ocoleasca. O abordare simpla si eficienta este de a
utiliza actualizarea incrementald, o forma la un
moment dat, alegind formele din setul de antrenare
intr-o ordine aleatoare. Atunci, media realizata peste
forme este evitati si alegerea aleatoare genereaza
zgomot [5].

2.10. Compararea initiald a metodelor
de antrenare

in cadrul prezentei lucrari se utilizeaza mai mult
metode pentru antrenarea retelelor neuronale. Se
face o comparafie initiald pentru un exemplu de
antrenare extremn de simplu [1]. Astfel, se ia o
problema de asociere unui vector de intrare p={-1,
-0,99, -0,98,.,098, 099, 1}, cu n=201 de elemente
(sau forme de antrenare) si a unui vector de iesire
t={t | t=sinp, pep, i=1,..n}. Se alege o refea
neuronalid feedforward cu un singur neuron de
intrare, un singur strat ascuns, cu 10 neuroni pe
stratul ascuns. Functiile de activare ale neuronilor
sunt respectiv: pe stratul ascuns f{x)=th(x), 1ar pe
stratul de iesire f(x)=x. Ponderile si polarizarile
reteleiau fost initializate aleator. S-au folosit
consecutiv pentru Aceasta problema urmatoarele
metode: metoda propagarii inapoi a erorii in forma
de baza, metoda propagarii inapoi rapidi, metoda
gradientului conjugat in varianta Levenberg-
Marquardt §i metoda bazelor radiale. Valoarea
impusa pentru eroarea patraticd la antrenare a fost
de 0,01. Viteza de antrenare peniru metoda
propagirii inapoi a fost de 0,01. Fiecare algoritm a
fost cronometrat utilizind Functia intern " tic-toc”
a calculatorului de calcul a duratei de calcul a unei
secvente de instructivni. Pentru fiecare algoritm s-a
determinat, prin cumulare, numarul de operatii de
calcul in virgula flotanta cu ajutorul functiei Matlab
"flops”. Astfel de operatii in virgula mobila sunt
considerate: adunarile, scaderile, Inmultirile si
fmpartirile a doud numere reale. Fiecare dintre
aceste operatii sunt considerate cite o operafie in
virguli mobila. Rezultatele obtinute in urma
utilizarii acestor metode pe acest unic caz sunt
prezentate in tabelul 2, din Anexa la lucrare.

Din acest tabel comparativ se pol (rage
urmatoarele concluzii:

—  Metoda propagarii inapoi este metoda cea mai
lenta ca si timp de calcul, necesiti cele mai
multe epoci de antrenare si utilizarea ei duce la
numarul maxim de opertatii in virgula mobild.

—  Metoda retelelor baze radiale pare a fi metoda
cea mai rapidi din punct de vedere al timpului
de calcul si care la numarul minim de operatii
in virguldi mobila. Dar, din experimentarile
efectuate va rezulta ca aceastd metoda din urma
este si mai mare consumatoare de memorie
calculator. Ea nu a putut fi utilizatd in cazul
unei probleme mai complexe, cum este cea a
identificarii unui regulator fuzzy.

Din rezultatele experimentarilor efectuate
pentru o problema relativ mai complexa, cu un
numar mare de seturi de antrenare, peniru
identificarea regulatorului fuzzy se va vedea ca
metoda care asigura indicatori de calitate cei mai
buni, utilizabila pe resurse de calcul mici este
ramine metoda Levenberg-Marquardt.

3. Indicatori de calitate specifici
retelelor neuronale

in dezvoltarea sistemelor de conducere bazate
pe tetele neuronale se reflecta preocuparile pentru
reducerea timpului de antrenare, a numarului de
epoci de antrenare, a numarului de esanticane de
antrenare necesare, a numarului de straturi si
neuroni si a erorii la iesirea refelei. Se urmareste
obtinerea unor inalte performante a retelelor de a
raspunde cit mai corect semnalelor aplicate la
intrare pentru rechemarea formelor (sau modelelor)
memorate. Compararea diverselor solutii de retele
neuronale se face pe baza unor anumiti indicatori
de calitate empirici specifici retelelor neuronale.
Pentru a compara din punct de vedere calitativ mai
multe retele neuronale introducem citiva indicatori
de calitate, specifici metodelor de antrenare a
retelelor neuronale.

Indicatorii de calitaie definiti in procesul de
antrenare al unei retele neuronale sunt definiti cu
ajutorul celor mai frecvent utilizate notiuni din
teoria retelelor neuronale si anume: eroarea de
antrenare la iesirea refelei, pentru fiecare neuron de
pe stratul de iesire, numarul de epoci de antrenare si
durata de antrenare. Un indicator de calitate
important este eroarea medie patratica la iesirea
retelei, care da o informatie globala despre
rezultatul antrenirii retelei neuronale. Acesti indici
de calitate se pot determina in urma unor antrenari a
unor tipuri diferite de retele neuronale, in aceleasi
conditii de antrenare, adici acelasi numar de seturi
de antrenare, aplicate intr-o epoca de antrenare la
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intrarea retelelor. Ei sunt valabili pentru orice retea
neuronalid si orice metodi de antrenare. Dar ei
depind de tipul de echipament de calcul utilizat,
adica de puterea de calcul utilizata.

—  Eroarea de antrenare la iesirea unui neuron de
pe stratul de iesire este:

d .
& =Vi—JYi (6)

unde 3" reprezinta valoare dorita a iesirii, iar y este
valoare reala a iesirii.

— [Eroarea patratici se defineste ca s suma
patratelor erorilor de la iesirea refelei, rezultate
pentru fiecare din formele aplicate Ia intrare, la
sfarsitul antrendrii, dupi ce s-au parcurs un
anumit numar de ciclud de antrenare. Se
precizeaza ca in cursul unui ciclu de antrenare
prin refea se trece tot setul de antrenare.

np

E=3Y"%¢l M

i=l g=1

unde n este numarul de neuroni de pe stratul de
iesire si p este numirul de forme existente intr-un
set de antrenare, iar in acest caz eroarea &' are
urmatoarea expresie:

8? =¥ .r'q - fq ! ®)
unde & este eroarea de iesire a neuronuluj ide pe
stratul de iesire, obtinuta la aplicarea formei
numarwlului g la intrarea retelei, y' este iesirea
neuronului i de pe stratul de iesire, la aplicarea
formei g, iar y* este iesirea dorita pentru neuronul i
de pe stratul de iesire la aplicarea formei ¢ la
intrare. Acesta este si indicatorul de eroare pentru
minimizarea caruia se antreneaza refeaua cu
metodele alese in lucrare.

Eroarea medie patratica se poate calcula

insumata pentru toate iesirile retelei neuronale £
$au pentru un neuron de pe stratul de iesire £, , cu
urméitoarele relatii:

= 1 = 1~ .
E=—F Ei=_F 9)

p n
— Eroarea medie in valoare absoluti la un neuron
de la iesirea retelei:

Em = Ei (10)

—  Numarul de epoci de antrenare rezultd in urma
terminarii procesului de antrenare, atunci cand

se atinge o valoare dorita pentru eroarea medie
patratica.

— Durata de antrenare se poate exprima si in
numar de epoci de antrenare, dar practic, ea
rezultd dupa ce s-a obtinut o refea care asigura
recunoasterea formelor cu o eroare medie
patratica de o valoare impusa, dorits, Aceasti
durata de antrenare depinde de puterea de
calcul a echipamentului de calcul utilizat, de
metoda matematici de antrenare utilizata si de
numarul de seturi de antrenare utilizate, Ea
creste pe masurd ce doritn o eroare patratica
mai mica. Durata de antrenare este in realitate
suma duratelor tuturor proceselor care se
electueaza asupra unei retele neuronale din
momentul punerii problemei de antrenare si
pana la obtinerea unei refele care Sd atingi o
eroare patratica cit mai mica. Prin noiiunea de
antrenare a unei retele se pot intelege mai
multe faze prin care se trece in procesul de
dezvoltare a unei refele neurcnale eficace.
Astlel, procesul de antrenare per ansamblu al
unei retele neuronale poate i vazut ca o
insiruire de asa numite antrenan intermediare.
Printr-o antrenare intermediara se infelege
lrecerea tuturor seturi de antrenare prin retea,
intr-un anumit numar de epoci de. In urma unei
antrenari primare tezulti o eroare patratica,
care initial va fi mai mare decit erparea
patratica impusa. Se mai fac alte antrenart
intermediare, modificindu-se structura retelei.
Abia dupa atingerea unei erori patratice mici,
antrenarea se poate considera terminati. Deci,
in urma consideratiilor expuse se poate vorbi
de durata unei antrenari intermediare, efectuate
in anumite conditiiasupra refeleisi de durata de
antrenare globala. In unele cazuri o antrenare
globala poate dura zile, saptamani si chiar ani,
in functie de complexitatea retelei.

Un indicator de calitate foarte important este
viteza de scadere a erorii patratice, definit cu
relatia;

VE :%:Eﬂﬂ _EH’ An =1 (11

unde AE este diferenta de eroare patraticd de la
antrenarea n E, si eroarea patratica E, de la
antrenarea n+1,

Un uliim indice de calitate, care mai poate fi
luat in considerare, este numirul de operatii in
virgula flotantd efectuate de calculator pe perioada
unei anirenari partiale a unei retele neuronale,
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Criteriul de comparare a refelelor neuronale
dezvoltate in practica are la baza principiile general
acceptate in teoria retelelor neuronale:

—  Se considera o comportare adecvatd a unel
retele neuronale la antrenare, daca duratele
unei antreniri intermediare si ale antrenarii
globale sunt cat mai reduse.

—  Se considera o comportare adecvata la aplicarea
formelor la intrarea retelei, daca valorile erorilor
de la iesirile retelei, valorile erorii pétratice, ale
erorii medii patratice si ale erorii medii patratice
pentru un neuron de iesire sunt scazute.

_  De asemenea, se considerd ci reteava neuronala
se comporta bine in procesul de reglare, daca sunt
indeplinite conditiile de calitate empirice,
specifice sistemelor de reglare.

Antrenarea se considerd, de obicei, incheiata
numai in urma unui compromis intre mai multi
indicatori de calitate.

4. Valorile indicilor de calitate
obtinuti in urma antrendrii

in continuare, se prezinta o analiza comparativa
a valorilor indicilor de calitate, obtinufi in
antrenarile efectuate, cu referire la tabelul 3,
prezentat in Anexa. In acest tabel, s-au trecut
valorile urmatorilor indici de calitate: numérul de
epoci utilizate in antrenare, durata antrenarii, durata
unei epoci, eroarea patratica E si eroarea medie la
neuronul de la iesirea retelei €.

Valorile indicilor de calitate, rezultati in urma
utilizarii intr-o problema practici a celor trei
metode de antrenare, pe trei cazuri particulare
trecute in acest tabel trebuiesc comparate cu valori
date in tabelul 2. Valorile din tabelul 2 au fost
determinate pentru o problema simpla, reprezentata
printr-o refea mica, cu un NUMAr redus de neurorii §i
un set cuo putine forme de antrenare, care
aproximeaza o functie neliniard de o singura
variabila. In tabelul 3, sunt date valori ale indicilor
de calitate rezultati intr-o problemi mai complexa,
care presupune refele cu un numar mai mare de
neuroni si cu un set de antrenare cu foarte multe
forme. Se va vedea ca, in mare, se pastreaza
raporturile de calitate dintre primele doua metode.
in schimb, timpul creste foarte mult Ja metoda
Levenberg-Marquardt care, in plus, mai este si 0
mare consumatoare de memorie RAM si memorie
virtuald. Cu aceastd din urméa metoda, s-a reusit
totusi sa se oblind o scidere mai semnificativa a
erorii la antrenare, dupa un numar relativ redus de
epoci de antrenare. In realitate, daca se doreste

obtinerea unei retele care sa aproximeze bine o
functie neliniara de mai multe variabile timpul de
calcul pentru o antrenare finala, alcatuiti din mai
multe antrenari intermediare, indiferent de metoda
utilizata este destul de mare, de ordinul orelor si
chiar al zilelor. Singurul mijloc de scidere a
timpului de antrenare il constituie utilizarea unor
echipamente de calcul mult mai performante.

5. Concluzii rezultate in urma
antrenirii retelelor neuronale

in urma experimentarilor efectuate, se pot trage
destul de multe concluzii interesante si se poate da
raspuns la intrebarile formulate la inceput.

in figura 7, se prezintd comparativ evolutia
sumei patratelor erorilor de la iesirea rtetelelor
neuronale antrenate. Notatiile celor 9 cazuri
prezentate sunt: bpl, bp2 si bp3 reprezinta cele trei
cazuri de antrenare cu metoda propagarii inapoi de
bazi; bpx1,bpx2 si bpx3 reprezinta cele trei cazuri
de antrenare cu metoda propagarii inapoi rapida iar
Im1, Im2 si Im3 si reprezinta cazurile de antrenare
cu metoda Levenberg-Marquardt. Numere de la 1 la
3 reprezinti cele trei structuri de retea neuronala. Se
observi ca viteza de scadere a erorii patratice creste
la metodele de antrenare in ordinea enumerata.
Numarul de epoci de antrenare necesare scade la
metodele utilizate tot in ordinea enumerati mai sus.
Froarea patratica cea mai mica a putut fi atinsa, asa
dupa cum s-a spus si dupa cum rezulta si din
aceasta figura cu metoda Levenberg-Marquardt,
pentru refeaua cu doua straturi ascunse.

10°— ; "

Nr. epoci

Figura 7. Evolutia sumei péatratelor
erorilor pentru cazurile de antrenare

Reteaua acceptatyd, in final, in urma unui
compromis intre indicatoril de calitate, este reteaua
obtinuta cu metoda de antrenare Levenberg-
Marquardt, pentru care a treia structura de retea are
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urmatoarele ponderi si polarizari: o matrice de
ponderi de la cei doi neuroni de pe stratul de intrare
la cei 10 neuroni de pe primul strat ascuns
n,,(10x2), o matrice de ponderi de la cei 10 neuroni
de pe primul strat ascuns la cej 5 neuroni de pe al
doilea strat ascuns 1,,(5x10), o matrice de ponderi
de la cei 5 neuroni de pe al doilea strat ascuns la
neuronul de pe stratul de jesire n,(1x5), un vector
de polarizari pentru neuronii de pe primul strat
ascuns n,(10), un vector de polarizari pentru
neuronii de pe cel de-al doilea strat ascuns n,(5) si
un vector de polarizori pentru neuronul de pe stratul
de iesire n, (1),

Valorile ponderilor si ale polarizirilor sunt
prezentate in tabelul 4 din Anexa, asa cum au fost
preluate ele din mediul de lucru Matlab.

A

In urma simularilor efectuate, se poate observa
ca, utilizdnd metoda Levenberg-Marquardt,
numarul de epoci de antrenament creste o data cu
cresterea  numarului  de  straturi  ascunse, De
asemenea, durata unei antrenari intermediare creste
foarte mult, pe masuri ce cresc numarul de straturi
$i numarul de neuroni din refea. Pe masuri ce s-a
crescut numarul de straturi si numaru] de neuroni, a
scazut valoarea indicelui erorii patratice. Pentru
scaderea si mai mult a erorii la antrenare, ar trebui
dezvoltate retele mult mai mari, conform
considerentelor de extindere a teoremei  lui
Kolmogorov Ia retele cu functii de activare de tip
sigmoida. Pentru acest lucru, sunt necesare, insa,
echipamente de calcul mult mai puternice decét
calculatoarele de tip PC.

Aceste valori ale ponderilor si polarizarilor pot
fi folosite in sistemele de reglare in care se doreste
sa se implementeze regulatorul fuzzy printr-o retea
neuronala.

Se poate spune c4, utilizind metoda Levenberg-
Marquardt, o antrenare intermediari pentru o retea
cu doua straturi se face in cel mult 80 de epoci.

Din  analiza valorilor ponderilor s a
polarizirilor de mai sus, se poate trage concluzia ca
MU se pot curdta conexiuni si, cu atit mai pufin,
neuroni din retea, decarece valorile ponderilor si
ale polarizarilor nu au decazut intr-att ncat si se
poata realiza eliminarea unor conexiuni, cu atat mai
putin a unor neuroni.

Se poate Spune ca refeaua neuronali finala,
descrisa de functia neliniara de doug variabile, f, se
potriveste cu regulatorul fuzzy, descris de functia E;
Cu © eroare patratica de aproximativ Ex2. Aceasta
inseamni o eroare medie in valoare absolut |¢_|
pentru un singur neuron in jur de:

lem|=E/ng =0011 (12)

in figura 8, se prezinta variatia erorilor pentru
cele 16641 de forme aplicate la intrare, pentru cazul
al treilea de antrenare, Dupa cum se vede din
aceasta figura, erorile sunt uniform distribuite
pentru toate cele n, seturi de antrenare,

T

0.5 ,;‘_

0 0.5 .1 1.5 2x10
Nr. forme

Figura 8. Repartitia erorilor de la iesirea
retelei pe formele de antrenare

In figurile 9, 10, 11, 12, 13 si 14 din Anexa, se
prezinta suprafetele refelelor neuronale, rezultate in
urma antrenarilor efectuate cu metoda Levenberg-
Marquardt i, espectiv, supraletele  erorilor
introduse de retele.

Dupa cum se vede si de pe suprafefele erorior,
valorile erorilor difer4 pe anumite portiuni. Portiunile
unde erorile sunt mai mari se gasesc In jurul originii,
la mijlocurile universurilor de discurs si la capetele
intervalelor.
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Anexa
Tabelul 2. Rezultate comparative in antrenarea retelelor feedforward pe baza a 4 metode
Timpul de calcul [s] | Numar de epoci Numar de operalii in
Metoda de antrenare IR BTl
[s] [%] [%] [%]
Propagare inapoi 10,8 100 1498 100 7.803.909 100
Propagare inapoi rapida 2.4 22,2 273 18 1.426.668 18
Metoda Levenberg-Marquardt 0,9 8,3 8 0,53 653.837 8.4
Retele cu baze radiale 0,4 3,7 6 37.403 0,48

*in cazul metodei cu baze radiale 6 reprezinti numarul de neuroni cu functii de activare de tip exponential

Tabelul 3. Valorile indicilor de calitate la antrenarea retelelor neuronale

Metoda de Caz de studiu Numar de Durata Durata unei E e,
OISR (Nr. de stratur, Bpos antrendrii Apas:
nr. neuroni
Propagarea 1 str., Sn. 500 10 min 32 8 1.2s 248 0,12
fnapoi a erorii .
1 str. 10 n. 500 20 min 21 s 24s 216 0,11
2 str., 10/5 n. 4000 4 h 23 min 4s 106 0,08
Propagarea 1 str., Sn. 1000 17 min 1s 153 0,096
inapoi rapida :
1 str. 10 n. 500 25 min 3s 124 0,86
2 str., 10/5 n. 500 35 min 45 125 0,866
Metoda 1 str., 5n. 100 60 s 0,6s 107 0,08
Levenberg- .
Marquardt 1 str. 10 n. 100 2h30 | min 30 0,04
min 34 s
2 str., 10/5 n. 100 15h12 9 min 8 3 0,01
min S
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]'_ I
wl: bl: b2: b3:

-2.1415 -0.2337 -0.0548 1.6650 0.8402

-2.7108 0.1821 -2.5959 1.9095

0.0708 -2.3727 2.1729 0.4286

0.7387 -2.3441 -0.0904 0.8975

0.6530 -2.7011 0.4857 -0.1743

-0.7958 -1.4917 1.5210

0.4784 2.4372 1.0015

3.3444 0.0611 -3.1072

-0.3638  2.495]1 -3.6209

-0.3268 2.5012 2.0660

Tabelul 4, Ponderile si
polarizirile retelei
neuronale
- 1

w2
2.0637 -0.4325 -0.7329 1.6890 -1.7246 -0.1827 -0.8558 -0.7453 -0.4751 10169
0.4856  0.9393 -0.1735 -2.9587 2.1208 -0.5780 -0.9068 0.0531 0.2176 -1.3755
0.8671 -0.4014 0.8062 -0.3389 0.0147 -0.3361 -0.3469 0.4727 0.5744 -0.3243
1.8620 0.6427 -0.3738 0.5792 -0.9978 -0.5069 1.1131 0.4620 -0.0949  (0.7937
-0.7359  0.5808 -0.3506 0.4656 -0.0678 0.3366 0.5960 -0.2323 -0.7318  0.6340
w3:

-0.6742 -0.5858 -1.3564 0.6184 -1.2901
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Figura 9. Suprafata regulatorului
neuro-fuzzy cu 5 neuroni pe un
singur strat ascuns

Figura 10. Suprafata erorilor de la
iesirea retelei neuronale cu 5
neuroni pe un singur strat ascuns
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Figura 11. Suprafata regulatorului
neuro-fuzzy cu 10 neuroni pe un
singur strat ascuns

Figura 12. Suprafata erorilor de la
iesirea retelei neuronale cu 10
neuroni pe un singur strat ascuns
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Figura 13. Suprafata regulatorului
neuro-fuzzy cu 10 respectiv 5
neuroni pe doud straturi ascunse

Figura 14. Suprafata erorilor de la
iegirea retelei neuronale cu 10 respectiv
5 neuroni pe doui straturi ascunse
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