Retele neuronale recurente

Arhitectura
— Retele cu interconectivitate totala
— Retele cu unitati contextuale
— Retele celulare

Dinamica retelelor recurente
— Dinamica Tn timp continuu
— Dinamica n timp discret
— Proprietati de stabilitate

Retele celulare
Alte clase de retele recurente
Aplicatii
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Retele neuronale recurente

Arhitectura

— Se caracterizeaza prin prezenta conexiunilor inverse (graful suport
contine cicluri)

— In functie de densitatea conexiunilor inverse exista:
* Retele total recurente (modelul Hopfield)

* Retele partial recurente:
— Cu unitati contextuale (modelul Elman)
— Celulare (modelul Chua-Yang)

Aplicabilitate
— Memorare asociativa
— Rezolvarea problemelor de optimizare combinatoriala
— Predictie n serii temporale
— Prelucrarea imaginilor

— Modelarea sistemelor dinamice si a fenomenelor haotice
Algoritmi metaeuristici - Curs 13 2



Retele de tip Hopfield

Arhitectura: N unitati total
Interconectate

¥ (T) 2 (T) yi(T)
< T( T( T(
Functii de transfer: o
Signum/Heaviside
Logistica/Tanh AL L, SN s

T

H

iy |

Parametrii; T
i

matricea cu ponderi a
conexiunilor

¥, [ 0)

Notatii: x(t) — potentialul (starea) neuronului ila momentul t
y,(t)=f(x;(t)) — semnalul de iesire produs de neuronul i la momentul t
l.(t) — semnalul de intrare primit din partea mediului
— ponderea conexiunii dintre neuronul j si neuronul i
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Retele de tip Hopfield

Functionare: - semnalul de iesire este rezultatul unui proces dinamic

- retelele de tip Hopfield pot fi asimilate unor sisteme
dinamice a caror stare se modifica in timp

Starea retelei:

- vectorul starilor neuronilor X(t)=(x,(t), ..., Xy(t))
sau

- vectorul semnalelor de iesire Y(t)=(y,(t),...,yn(t)

Descrierea dinamicii

e Timp discret — relatii de recurenta (ecuatii cu diferente)
e Timp continuu — ecuatii diferentiale

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 4



Retele de tip Hopfield

Functionare Tn timp discret:

starea retelei la momentul t+1 este descrisa in functie de starea
retelei la momentul t

Starea retelei: Y(t)

Variante:

e Asincrona: un singur neuron isi poate modifica starea la un moment
dat

« Sincrona: toti neuronii isi schimba starea simultan

Raspunsul retelei: starea in care se stabilizeaza reteaua

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 5



Retele de tip Hopfield

Varianta asincrona:

Vi (t+1) = f[-ZN:Wi*jyj(t)_F Ii*(t)j
D) = y, (@), i

Alegerea lui i*:
- prin parcurgerea sistematica a multimii {1,2,...,N}

- aleator (dar astfel incat la fiecare etapa sa se
modifice starea fiecarui neuron)

Simularea retelei:
- alegerea unei stari initiale (in functie de problema de rezolvat)
- calculul starii urmatoare pana cand reteaua se stabilizeaza

(distanta dintre doua stari succesive este mai mica decat o valoare
prestabilita, €)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 6



Retele de tip Hopfield

Varianta sincrona:

LN

N
y,(t+1) = f(zwijyj (t)+ Ii(t)} |
j=1
In simulari se utilizeaza fie functii de transfer discontinue fie continue

Algoritm de functionare:

Stabilire stare initiala
REPEAT
se calculeaza noua stare pornind de la starea curenta

UNTIL < diferenta dintre starea curenta si cea anterioara este
suficient de mica >

Algoritmi metaeuristici - Curs 13



Retele de tip Hopfield

Functionare in timp continuu:

d):;t(t) =% (1) +iwu- FOGE)+ 1), 1=LN

Simularea retelei: rezolvarea numerica a sistemului de ecuatii pornind
de la o valoare initiala x;(0)

Exemplu: metoda lui Euler explicita

xi(t+hr)]—xi(t) =X (O + 2w, T () + (D), 1=1N

X (t+h) = (L—h)x (t) + hiwij FOx, () +1,(t), i=LN

j=1

Semnal de intrare constant :

N

X = (L-h)x " +h(Q w, f (") +1,), i =L N
j=1
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Proprietati de stabllitate

Comportari posibile ale unei retele:

« X(t) tinde catre o stare stationara X* (punct fix al dinamicii retelei)

o X(t) oscileaza intre doua sau mai multe stari posibile

e X(t) are o comportare haotica sau ||X(t)|| creste pe masura ce t creste

Comportari utile din punct de vedere practic:

* Reteaua tinde catre o stare stationara
— Exista o multime de stari stationare: memorare asociativa
— Stare stationara unica: rezolvarea pb. de optimizare

 Reteaua are comportare periodica
— Modelarea seriilor temporale

Obs. Cea mai convenabila varianta este cea in care reteaua tinde catre
o stare stationara stabila (perturbatii mici in conditiile initiale nu
afecteaza semnificativ solutia)
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Proprietatl de stabllitate

Tipuri de echilibru
(intuitiv) Ne o /‘\

— - —>
Agimptotic stabil Stabil Instabil
Formalizare: dx(t) _ _
” =F(X(1)), X(0)=X,
F(X*)=0

X* este solutie stationara asimptotic stabila (in raport cu conditiile initiale)
daca:
stabila

atractiva
Algoritmi metaeuristici - Curs 13 10



Proprietati de stabllitate

Stabilitate:

X* este stabila daca pentru orice €>0 existad(e ) >0 cu
proprietatile: [[X,-X*||[< d(e) implica ||X(t;X,)-X*||< €

Atractivitate:

X* este atractiva daca exista d > 0 cu proprietatea: ||X,-X*||< d
implica X(t;Xy)->X*

Pentru a studia proprietatea de (asimptotic) stabilitate a solutiilor n
teoria sistemelor dinamice se poate folosi metoda functiei Liapunov

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 11



Proprietati de stabilitate

V :R" — R, marginita inferior
dV (X (1))
dt

« Functie marginita inferior care descreste de-a lungul solutiilor =
solutia trebuie sa se stabilizeze

« Daca unui sistem | se poate asocia o functie Liapunov atunci
solutiile stationare ale acestuia sunt asimptotic stabile

« Functiile Liapunov sunt similare functiilor de energie din fizica
(sistemele fizice tind Tn mod natural catre stari de energie
minima)

« Starile pentru care functia Liapunov este minima corespund
starilor de energie minima, care sunt stari stabile

» Daca reteaua neuronala satisface anumite proprietati atunci

exista functie Liapunov asociata
Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Proprietati de stabllitate

Rezultate de stabilitate pentru retelele neuronale (cazul continuu):

Daca:
- matricea ponderilor este simetrica (w;=w;
- functia de transfer este strict crescatoare (f (u)>0)
- semnalul de intrare este constant (I(t)=I)

Atunci toate solutiile stationare asociate retelei sunt asimptotic
stabile

Functia Liapunov asociata:
N F(x)

V Xy Xy ) = ——wa(x)f(x) Zf(x)l +Z jf Y(2)dz

| =1
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Proprietatl de stabilitate

Rezultate de stabilitate pentru retelele neuronale (cazul discret -
asincron):

Daca:
- matricea ponderilor este simetrica (w;=w;
- functia de transfer este signum sau HeaV|S|de
- semnalul de intrare este constant (I(t)=I)

Atunci toate solutiile stationare asociate retelei sunt asimptotic
stabile

Functia Liapunov asociata

V (Y, ,yN)———ZW.,y.y, Zy..

| j=1

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 14



Proprietati de stabllitate

Rezultatul anterior sugereaza ca starile stationare (punctele fixe) ale
dinamicii sistemului sunt stabile

Fiecarei stari stationare ii corespunde o regiune de atractie (daca
starea initiala a retelei se afla in regiunea de atractie a unei stari
stationare atunci sistemul va tinde catre starea stationara
corespunzatoare

Aceasta proprietate este utila Tn cazul memoriilor asociative

In cazul dinamicii sincrone rezultatul nu mai este valabil, putandu-se
arata Tn schimb ca solutiile periodice de perioda 2 (reteaua
oscileaza Tntre doua stari) sunt stabile

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 15



Memorll asoclative

Memorie = sistem de stocare si regasire a informatiel

Memorie bazata pe adresa:

— Stocare localizata: toate “elementele” (bitii) unei unitati de informatie
(ex: o valoare numerica) sunt stocate in aceeasi zona de memorie
identificabila prin adresa

— Regasire pe baza adresei

Memorie asociativa:
— Informatia este stocata distribuit (nu mai exista conceptul de adresa)

— Regasirea se realizeaza pe baza continutului (se porneste de la un
indiciu privind informatia de regasit — ex: imagine partiala sau
alterata de zgomot)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 16



Memorll asoclative

Proprietati:
* Robustete (distrugerea unei componente nu impiedica regasirea
iInformatiei)

Modalitati de implementare:
 Hardware:

— Circuite electrice

— Sisteme optice

e Software:
— Retea de tip Hopfield

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 17



Memorll asoclative

Simularea software a memoriilor asociative:
« Informatiile sunt codificate binar: vectori cu elemente din {-1,1}

* Fiecarei componente a vectorului il va corespunde o unitate
functionala n cadrul retelei

(a) (b) (c)
Exemplu (a)

(-11-111111-11-11 -11-111111-11-11 -11-111111-11-11 -11-111111-11-11 -11-
1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,-1,-1)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 18



Memorll asoclative

Proiectarea retelelor pentru simularea software a memoriilor
asociative:

* Retea total interconectata cu N unitati de tip signum (N este
dimensiunea sabloanelor ce urmeaza a fi memorate)

Stocarea informatiei:

o Stabilirea ponderilor (elementele matricii W) astfel incat
sabloanele de memorat sa devina puncte fixe (stari stationare)
ale dinamicii retelei

Regasirea informatiei:

 Initializarea starii retelei cu indiciul de start si simularea dinamicii
retelei pana la identificarea starii stationare corespunzatoare;
starea stationara va reprezenta informatia regasita

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 19



Memorll asoclative

Set de vectori de memorat: {X1,...,Xt}, X' din {-1,1}N

Metode de stocare:
 Reqgula Hebb
 Metoda pseudo-inversel (algoritmul Diedierich — Opper)

Regula Hebb:

* Se bazeaza pe principiul enuntat de D. Hebb: “permeabilitatea
sinaptica a doi neuroni activati simultan creste”

L
ij — N E A A
=1

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 20



Memoril asoclative

1<
Proprietati ale regulii Hebb: 1=1
« Daca vectorii din setul de memorat sunt ortogonali doi cate doi (din
punct de vedere statistic ar insemna ca sunt necorelati) atunci toti
sunt puncte fixe ale dinamicii retelei

« O data cu stocarea vectorului X se stocheaza si opusul sau: -X

« O varianta care elimina conditia de ortogonalitate este cea bazata

pe metoda pseudo-inversei
complementari

4/\>
() > (b) (©)
ortogonali
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Memoril asoclative

Metoda pseudo-inversei:

1 A1y ol
W :szi QM) X;
K
N
1
1N
N 4

Qi =

=1

e Se poate arata ca daca matricea Q este inversabila atunci toate
elementele lui {X1,...,X'} sunt puncte fixe ale dinamicii retelei

« Pentru a evita calculul inversei matricii Q se poate folosi un algoritm
iterativ de ajustare a ponderilor

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 22



Memorll asoclative

Algoritmul Diederich-Opper:

t:=10
Se initializeaza matricea W (0) folosind regula Hebb
REPEAT
FOR. [ := 1,L DO
yl 1= E;’r_l m,—_j{t]:-:_fj, i=1,N
wij(t +1) == wy; (1) + gzt —yh)zh, i =T N, j =T,N
t:=1t+1
UNTIL ||W(t) — W(t—1)|| <e

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Memorll asoclative

Regasirea informatiei:
 Initializarea starii retelei cu
indiciul de la care se

Vectori stocati

porneste

e Simularea functionarii retelei

pana la atingerea starii

stationare (a) (b) (c)

\ectori alterati de zgomot
(25%, 50%, 75%)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 24



Memorll asoclative

Capacitatea de stocare:

— numarul de vectori care pot fi stocati si regasiti (in limita unei
anumite erori)

— Regasire exacta: capacitate = N/(4InN)
— Regasire aproximativa (prob(eroare)=0.005): capacitate = 0.15*N

Atractori paraziti:

— Stari stationare ale retelei care nu au fost explicit stocate ci au
rezultat ca urmare a stocarii altor vectori

Evitare atractori paraziti

— Modificarea metodei de stocare
— Introducerea de perturbatii aleatoare in dinamica retelei

Algoritmi metaeuristici - Curs 13

25



Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Prima abordare: Hopfield & Tank (1985)

— Propun utilizarea unei retele total interconectate pentru
rezolvarea problemei comis-voiajorului

— Ideea consta in a proiecta o retea a carei functie de energie
sa fie similara functiei obiectiv a problemei de rezolvat
(lungimea unui circuit hamiltonian) siin a o lasa sa
“evolueze” Tn mod natural catre starea de energie minima;
aceasta ar reprezenta solutia problemei

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 26



Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Problema de optimizare:
determina (y,,...,Yyy) CU proprietatile:
minimizeaza o functie cost C:RN->R

satisface restrictii de forma R, (Y4,...,Yy) =0 cu R, functii
nenegative

Etape:

« Transformarea problemei intr-una de optimizare fara restrictii
(metoda penalizarii)

« Reorganizarea functiei cost ca o functie Liapunov

 Identificarea valorilor parametrilor si a semnalelor de intrare
pornind de la forma functiei Liapunov

e Simularea retelei

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 27



Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Transformarea problemei intr-una de optimizare fara restrictii
(metoda penalizarii)

C*(Yyroens Yn) =8C(Yyreens Y ) + DB R (Viress Vi)
k=1

a,b, >0

Valorile coeficientilor a si b, se aleg astfel incat sa reflecte
importanta relativa a functiei obiectiv si a restrictiilor

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 28



Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Reorganizarea functiei cost ca o functie Liapunov

N
C(Yyyeen- yN)———ZW.‘jb‘y.y, > 1My,
Ij—l =1
R (Yyee yN)———ZW.,y.y, Zlky., k=1r

| j=1

Observatie: Ideea functioneaza doar daca functia obiectiv si
restrictiile sunt de grad cel mult 2
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Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

|dentificarea valorilor parametrilor si a semnalelor de intrare pornind
de la forma functiei Liapunov

r
— aw ko1 oi
W; = aw; +§ bw;, I,J=LN
k=1

L =al™+> bl i=1N
k=1
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Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Exemplu: problema comis voiajorului

Se considera un set de n orase si se cauta un traseu care trece o
singura data prin fiecare oras si are costul minim

N
>

D

T

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 31



Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Proiectarea retelei neuronale:

N=n*n neuroni
Starea neuronului (i,j):

1 -laetapa ] este vizitat orasul i
- altfel

\
P

D

.

m o O ® >

O oo orkr
R O o oo
O r O O O W
O o, O O P+
©O O o r O U

AEDCB
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Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Descrierea problemei:
A
Restrictii: B
- la un moment dat este vizitat un singur C

oras (fiecare coloana contine un singur p
1)

- filecare oras este vizitat o singura data
(fiecare linie contine un singur 1)

SO oo or

E

R OO0 O ONDN
O r OO O W
O O OO +
O oo+ O O

Criteriu de optim:
costul traseului este minim
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Formularea neuronala a unel probleme de
optimizare combinatoriala

Descrierea problemei:

>3y 1) =

=1 \Li=1

]

=1\ j=1

C(Y) :Zn: Zn: Zn:CikYij(Yk,j—l"‘Yk,jﬂ)

i=1 k=1,k=i j=1

m o O ® >

O oo ok
P OO0 OO
OB, OO O W
O o pr O O P+
O 0o o r O U
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Rescriere ca problema de optimizare fara

restrictll

5,1 o

=1\ i=1

5[]

i=1 \ j=1

C(Y) :Zn: Zn: Zn:CikYij(Yk,j1+ Yy 1)

i=1 k=L k=i j=1

n

C*(Y) :%Z Z Zcikyij (Ve jot Vi)t

i=1 k=1,k=i j=1

23 (31 +z[2y.,—1]

=1\ i=1 =1\ j=1

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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ldentificarea cu fctia Liapunov

V(Y)———ZZZZW.,k.y.,yk. >y,

i=1 j=1 k=1 1=l i=1 j=1

*(Y)_ Z Z chkylj(ykj 1+yk j+l)+

i1=1 k=1,k=i j=1
55 (Sn 1] + 53]
=1\ i=1 =1\ j=1
Valorile parametrilor: ~ Wiju = —8Cy (61,1 +0,,,1)—b(y +0; +,0,)
Ij ij =0
I, =2b
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Serii temporale

Serie temporala = serie de date inregistrate la momente
succesive de timp (corespunzatoare unor marimi ce evolueaza
n timp)

Exemple:

— Evolutia cursului valutar

— Evolutia pretului unei actiuni

— Evolutia temperaturii

— Semnale biologice (electrocardiograma —EKG)

Scopul analizei unei serii temporale: efectuarea de predictii

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Seril temporale

Predictia se bazeaza pe un model asociat seriei care exprima
dependenta dintre valoarea viitoare si valoarea curenta, respectiv
valori anterioare

it +1) = Fir{t)hz(t —1),...,zlt —p+ 1), 2,92, ... @)

e

ordinul modelului

Parametrii ce modeleaza
factorii externi

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 38



Seril temporale

Modelul asociat unei serii temporale poate fi:

- Liniar - Determinist
- Neliniar - Aleator

Exemplu: modelul auto-regresiv (AR(p))

X(t+1) = wox(t) + wx(t 1) +...+ w _ x(t — p+1) + zgomot

Model zgomot (variabila
aleatoare din N(0,1))

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 39



Seril temporale

Modelare cu retele neuronale

Ordinul modelului este cunoscut
— Retea feedforward cu ferestre temporale (p unitati de intrare)

Ordinul modelului este necunoscut
— Retea cu unitati contextuale (retea Elman)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Retele cu ferestre temporale

x(t)

Arhitectura:

x(t-2) x(t+1)

Functionare;

A , =1
y="3 wif(} wiz(t—j))
k=1 j=

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Retele cu ferestre temporale

Antrenare:

» Setantrenare: {((X,X.1,- - Xpp+1)X+1) =1L

« Algoritm de antrenare: BackPropagation

e Dezavantaj: presupune cunoasterea lui p

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Retele cu unitati contextuale

Arhitectura (retea Elman): 1O~ W
O\
ﬂ e
Unitati 7
contextuale ‘ol
O ! -
Functionare: .
Obs: unitatile
K
. contextuale
= |'£h i . ..
v z Wihett) contin copii ale
starilor unitatilor
he(t) = (m;_m Zu'hhﬂ[t ) hy(0) = 0. ascunse
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Retele cu unitati contextuale

Antrenare
Set antrenare: {(x(1),x(2)),(x(2),x(3)),...(x(t-1),x(t))}
Pondert:

- Ajustabile: WX, W¢ si W?
- Neajustabile: ponderile conexiunilor dintre nivelul ascuns si cel
contextual

Algoritm antrenare: BackPropagation

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Retele celulare

Arhitectura: O O O O O
 Toate unitatile au dublu rol: unitdtide o O=={=={=={ O
intrare si unitati de iesire I i I I

O

_::l-!—){
O

« Unitatile sunt plasate in nodurile unei
grile bidimensionale (notata cu L)

b

-y
O

« Fiecare unitate este identificata prin
pozitia ei p=(i,J) Tn cadrul grilei

D{Hh

« Fiecare unitate este conectata doar ‘
cu unitatile aflate in vecinatatea sa
(vecinatatile se definesc pe baza unei o
distante; cel mai frecvent se foloseste Unitatl
d((i.j), (k-D)=max{li-k],|j-II} virtuale
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Retele celulare

Functie de activare: rampa 05|
flu) = (u+1] = u—1])/2 o o

05}

Notatii al

o X(t) = {z,(t)[p € L} reprezinti ansamblul semnalelor de intrare in unititile functionale;

o Yit) = {ypu(t)p € L} reprezinti ansamblul semnalelor de iegirve, yp(t) = flzp(t));

o U(t) = {u,(t)|p € L} reprezintd ansamblul semnalelor de control transmise unitafilor;

o [(t) = {ip(t)|p & L} reprezinti ansamblul pragurilor corespunzatoare unitatilor;

® 1, este ponderea conexiunii dintre unitatea g gi unitatea p;

® by, este ponderea conexiunii de la componenta g a semnalului de control la unitatea functionala

P
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Retele celulare

Functionare: Semnal produs de  semnal
alte unitati de control (sau de intrare)

dz. (1) N\ | |
s = —mplt)+ Y apug(t)+ D byuglt) +i(t), peL
gEV{p) g=V{p)

Semnazﬁ ntrare

similar unui pra
Obs: ( prag)

« Grila asociata retelei este bordata cu celule virtuale care produc
o valoare specifica (in functie de conditiile la frontiera)

e Caz particular: ponderile conexiunilor dintre unitatile vecine nu
depind de pozitia acestor unitati

Exemplu: daca p=(i,j), q=(>-1,)), p’=(",)"), g'=(I"-1,)’) atunci
Apg~= Bpqg=a.1,0
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Retele celulare

Conditiile la frontiera definesc valorile produse de catre celulele
virtuale

Variante de conditii la frontiera:

e Celulele virtuale produc o valoare constanta (aceeasi pentru
toate sau diferite Tn functie de pozitia lor) — conditii Dirichlet

« Celulele virtuale preiau valoarea unitatii functionale vecine (de
exemplu: z;4=2;,, Z; 1+1=Zins Zo, =21 js Zn+1~Zn;) — CONditii
Neumann

« Celulele virtuale preiau valoarea unitatii functionale de pe
frontler_a"opu_sé (de exemp_lu: Zi0=Zin» Zin+1=Zi1r Zoj~Znj» Zn+1,~21,))
— conditii periodice la frontiera
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Retele celulare

Retelele ce folosesc ponderi care depind doar de pozitia relativa a
unitatilor se numesc retele cu sabloane independente de pozitie

Exemplu:

b 1,-1 b 1.0 b 1,1
B = I5IIII'. | II-'IZI.I'I 'E"ﬂ'.]

el =1 TDAajgp =11
A= p—1 oo {2y, 1
b1 o Big

iy,—1 a1 1,1

dr; i (1 .
:-Egi[. ) = —Ef.j{f] + E ﬂk.:il'fﬂ’:,j—a{f} + E bkjﬂf-fklji_ﬂ::i] + I, i.je{l.....,n}
YT A (k1

il
V' = {I::_l'- _1} |:._1 (=101, 00, =1, (0, 0, [.[]'- 1}, [.1_1}'- [_lﬂ}l I::l 1:”
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Retele celulare

Utilizarea elementelor din sabloanele independente de pozitie:

= ' i

el jl il j Lirl 1
) s )

SW) \3 SE

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Retele celulare

Simulare software = rezolvare numerica a sistemului de ecuatii
diferentiale completat cu o conditie initiala

Se poate folosi metoda explicita a lui Euler

rplt+1) = (L=h)aplt) +h{ ¥ aegpivega(t)+ Y beswsejult) +1), i€ {l,...,n]
[k fjEV" (kv

p=(1.))

Aplicabilitate:

* Prelucrarea imaginilor alb-negru sau pe nivele de gri
« Fiecare pixel este asociat cu o unitate a retelei

* Nivelul de gri al unui pixel este codificat in [-1,1]
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Retele celulare

Prelucrarea imaginilor:

« In functie de alegerea matricilor sablon, a semnalului de control
(u), a conditiei initiale (x(0)) si a condltulor pe frontiera (z) se obtin
diferite tipuri de prelucrari:

— Binarizare (imagine pe nivele de gri -> imagine binara)
— Umplerea golurilor in imagini binare

— Eliminarea zgomotului (pixeli izolati) din imagini binare
— Detectarea contururilor in imagini binare

Observatie: imaginile alb negru sunt codificate in {-1,1}:
Alb: -1
Negru: +1
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Retele celulare

Exemplu 1: identificarea contururilor -
T 0O 0 O
z=-1, U=Iimaginea de prelucrat,
00 0
| =—1,X(0)=U

http://www.isiweb.ee.ethz.ch/haenggi/CNN_web/CNNsim_adv.html
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Retele celulare

Exemplu 2: umplerea golurilor

z=-1, - - _ -

U=imaginea de prelucrat, 0 1 0 0 00

h=0.1 A=|1 15 1|, B=|0 4 0
0 1 0 000

] |J

| =0.5, x; (0) =1(toti pixelii sunt egali cul)
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Retele celulare

Exemplu 3: eliminarea zgomotului

z=-1, U=imaginea de prelucrat,

h=0.1

0 1 0]
A=|1 2 1]
010
| =0, X (0) =U
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Retele celulare

Exemplu 4: detectare linii orizontale

z=-1, U=imaginea de prelucrat, h=0.1

0 0 O

A=|{0 2 0],

0 0 0

| =-1, X(0)=U
ENEEEEEEEEEEN
—> "R

)
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Alte clase de retele recurente

Reservoir computing (www.reservoir-computing.org)

Specific:

« Utilizeaza un set de unitati ascunse (numit rezervor) conectate
arbitrar (ponderile conexiunilor sunt stabilite aleator); fiecare dintre
aceste unitati realizeaza o transformare neliniara a semnalelor
preluate de catre unitatile de intrare

« Semnalele de iesire sunt determinate prin combinarea liniara a
semnalelor produse de unitatile din rezervor (si a celor de intrare)

» Doar ponderile conexiunilor catre unitatile de iesire sunt antrenate
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Alte clase de retele recurente

Reservoir computing (www.reservoir-computing.org)

Variante:

 Temporal Recurrent Neural Network (Dominey 1995)

* Liquid State Machines (Natschlager, Maass and Markram 2002)

» Echo State Networks (Jaeger 2001)
» Decorrelation-Backpropagation Learning (Steil 2004)
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Alte clase de retele recurente

Reservoir computing (www.reservoir-computing.org)

Echo State Networks:

U(t) = vector cu semnale de intrare

X(t) = vector de stare corespunzator unitatilor din rezervor
Z(H)=[U(1);X(t)] = vector intrare concatenat cu vector de stare
Y(t) = vector cu semnalul de iesire

X(t)=(1-a)x(t-1)+a tanh(Win U(t)+W x(t-1))
Y (t)=Wout Z(t)

Win W — stabilite aleator (W scalata a.i. raza spectrala = valoarea
proprie maxima sa aiba o valoare prestabilita);

Woutdeterminat prin antrenare
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Alte clase de retele recurente

Reservoir computing (www.reservoir-computing.org)

Aplicatii:

- recunoasterea vorbirii

- Recunoasterea scrisului de méana

- Controlul robaotilor

- Predictia datelor financiare

- Predictia in timp real a atacurilor de epilepsie

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Alte clase de retele recurente

Deep learning (http://deeplearning.net/)

Specific:
* Arhitectura cu multe nivele (scop: extragerea ierarhica a caracteristicilor
datelor);

* Pre-antrenare nesupervizata bazata pe RBM (Restricted Boltzmann
Machines) urmata de antrenare supervizata (ex: Backpropagation)

Obs:
 Boltzmann Machines = retele recurente cu unitati cu functionare aleatoare

» Restricted BM = retele recurente organizate pe nivele cu conexiuni
complete doar intre unitatile aflate pe nivele diferite

« Unele retele cu structura “adanca” sunt retele feed-forward (ex:
Convolutional Neural Networks)
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Alte clase de retele recurente

Deep learning (http://deeplearning.net/)

Aplicatii:

- Clasificare imagini si identificare obiecte (ex: recunoastere fete — Deep
Face)

- Recunoasterea vorbirii (Google Brain, Siri)

- Indexare semantica (ex: word2vec) si traducere automata

- Simulare vise (http://npcontemplation.blogspot.ca/2012/02/machine-that-
can-dream.html)
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