Retele neuronale. Rezolvarea
problemelor de asociere

Probleme de asociere = clasificare, aproximare,
predictie

Retele feed-forward uninivel si multinivel (multilayer
perceptrons)

Retele cu functii radiale (RBF networks)

Clasificatori bazati pe vectori suport (Support Vector
Machines)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3



Probleme de asocilere

Exemplu 1: identificarea speciei din care face parte o floare de iris

e Atribute: lungime sepale / petale, latime petale/
sepale

« Clase: Iris setosa, Iris versicolor, Iris virginica

Exemplu 2: recunoasterea caracterelor

e Atribute: caracteristici statistice, caracteristici
geometrice

« Clase: corespund setului de caractere care urmeaza a

fi recunoscute

(Du Trier et al; Feature extraction methods for character
CaldREUISIAT s ev bty - e gigtecognition, 1996) wyﬂﬂﬂm mwm

intre vectori de atribute si indici de clase




Probleme de asocilere

e C(Clasificare:

— Problema: identificarea clasei careia ii apartine un obiect descris
printr-un set de atribute;

— Se cunosc: exemple de clasificare corecta, numarul claselor si
etichetele acestora (clasificare supervizata)

— Grad dificultate: de la scazut (clase clar delimitate) la ridicat (clase
delimitate de suprafete cu structura complexa)

O

T " Problema neliniar separabila
Problema liniar separabila

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 3



Probleme de asocilere

Estimarea pretului unei case cunoscand:
— Suprafata totala,
— Numarul de camere,
— Dimensiunea gradinii,
— Zona, etc
=> problema de aproximare

Estimarea numarului de clienti ai unui serviciu web cunoscand evolutia
acestora de-a lungul unei perioade de timp sau evolutia pretului unor
active financiare ... pow Daily Closs

Date of Original Analysis 3-8-2010

=> problema de predictie= o /
asociere intre valori anterioare si 2

10800 .

106004

valoarea sau tendinta urmatoare

102004

100004+ : i :
sB00 1 1 : s s s 1 s 1 L

9600

Techsignal:
3400 ; i : : : ; ; ; ; 3
Dec-31-09 Feb-10-10 Mar-25-10 May-04-10 Jun-16-10 Jul-28-10
Jan-20-10 Mar-04-10 Apr-13-10 May-25-10 Jul-07-10
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Probleme de asocilere

* Regresie (aproximare, predictie):

— Problema: determinarea relatiei dintre doua sau mai multe marimi
(aproximarea unei functii pornind de la cunoasterea valorilor pentru

un set de argumente)
— Se cunosc: perechi de valori corespondente sau succesiune de
valori anterioare (set de antrenare)

y

4

A

Valoare estimata (pt un x’ ce nu face parte din
setul de antrenare)

BN Model extras din date

° \ Valori cunoscute (set de antrenare)

»
»

X X
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 5



Probleme de asociere

Reformulare ca problema de optimizare:

Pornind de la un set de date (X',Y"), X'din RNiar Y' din RM se
cauta o functie F:RN -> RM care sa minimizeze o functie de
eroare (de exemplu, suma patratelor erorilor corespunzatoare
exemplelor din set ||[Y-F(X)|]? )

Scopul urmarit este sa se determine functia F care aproximeaza
cat mai bine datele din set (explica cat mai bine dependenta
dintre Y si X)

Intrebari:

e CeformaareF?

e Cum se determina parametrii corespunzatori lui F ?

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 6



Probleme de asociere

Poate fi rezolvata o astfel de problema utilizand retele neuronale ?

Da, dpdv teoretic retelele neuronale sunt “aproximatori universali”
[Hornik, 1985].

* Orice functie continua poate fi aproximata de o retea feed-forward
avand cel putin un nivel ascuns. Acuratetea aproximarii depinde
de numarul de unitati ascunse”

« Forma functiei este determinata de arhitectura retelei si de
proprietatile functiei de activare (transfer)

« Parametrii sunt ponderile asociate conexiunilor dintre unitati

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 7



Retele neuronale artificiale

Retea neuronala artificiala = ansamblu de unitati functionale

interconectate

Proiectarea unei retele pentru rezolvarea unei probleme de

asociere presupune:

Alegerea arhitecturii: numar de nivele, numar de unitati pe
fiecare nivel, functii de activare, mod de interconectare
(topologie)

Antrenarea: determinarea valorilor ponderilor pornind de la
setul de antrenare folosind un algoritm de nvatare

Validarea retelei: analiza comportarii retelei pentru date ce nu
fac parte din setul de antrenare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3



Intrari

U

Unitatl functionale

W, Wy, ...
Ponderi
numerice
atasate
conexiunilor

[esire

Unitate functionala: mai multe intrari, o
lesire (model computational simplificat
al neuronului)

Notatii:
semnale de intrare: y;,Y,,..-,Y;
ponderi sinaptice: Wy,W,,...,W,
(modeleaza permeabilitatea sinaptica)
prag: b (sau w)

(modeleaza pragul de activare al
neuronulut)

lesire: y

Toate valorile sunt numere reale

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 9



Unitatl functionale
Generarea semnalului de iesire:

e Se “combinad” semnalele de intrare utilizand ponderile sinaptice si
pragul de activare

— Valoarea obtinuta modeleaza potentialul local al neuronului
— Combinarea semnalelor de intrare in unitate se realizeaza
printr-o functie de agregare (integrare)
« Se genereaza semnalul de iesire aplicand o functie de activare
(transfer)

— corespunde generarii impulsurilor de-a lungul axonului

Semnale de Starea neuronului Semnal de iesire
intrare ) () ()

Yar-e-sYn) Functie Functia de
de agregare activare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 10



Unitatl functionale

Exemple de functii clasice de agregare
Suma ponderata Distanta euclidiana

U= Wy;—w, U :\/Z(Wj -Y;)°
j=1 j=1

U:Hy}v" u:;wjyj+2wﬁyiyj+...
i= j=

i, j=1

Neuron multiplicativ Conexiuni de ordin superior

Observatie: pentru varianta cu suma ponderata se poate asimila
pragul cu o pondere sinaptica corespunzatoare unei intrari fictive
(cu valoare -1) astfel ca starea neuronului poate fi exprimata prin

suma ponderata: n
U= ZWJ Yj
j=0

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 11



Unitatl functionale

Exemple de functii de activare (transfer)

-1 u<o0 i
f(u) =sgn(u) = Slghtim
1 u>0
0 u<o0 iSi
f(U) = H (u) = Heaviside
1 u>0
—1 u<-1 §
rampa
f(uy=u -1<u<l
| 1 u>1
f(U) =u liniara

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Unitatl functionale

Exemple de functii de activare (functii sigmoidale)

(tangenta hiperbolica) 1
f(u) =tanh(u) = exp(2u) —1 05
exp(ZU) +1 -4 2 2 4 6
1+exp(-u) 1

(logistica) . /
Observatie: uneori se foloseste un >0l

parametru numit panta (slope) care
multiplica argumentul functiei de 02}
activare: y=f(p*u)

5 4 2 2 4 6
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 13



Se pot rezolva probleme simple de clasificare
(ex: se pot reprezenta functii bgoleene simple) X, W

Unitatl functionale

« Ce se poate face cu un singur neuron ?

-1

AY
A}
\
\
\
\
\
\
1 \
\
AY

\‘—'y

X, ~ W2

. Y=H(W X +W,X5-Wo)

Ex: w;=w,=1, w,=0.5

y=H(W;X; +W,X,-Wo)
Ex: w;=w,=1, wy,=1.5

0 1 OR
00 1 ¢ °
111 1 o e
AND ! ‘
010 O ? °
1 O 1 o O ) >

Calcul neuronal si evolutiv -

Curs 2-3 14



Liniar/neliniar separabllitate

Reprezentarea unor functii booleene: :{0,1}N->{0,1}

A

OR Problema liniar
N O separabila — e suficienta

0 retea uninivel

O —@ >
I N Problema neliniar
XOR separabila — e necesara
® ® o retea multinivel
@ @ >

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 15



Retele feedforward - arhitectura

Arhitectura si functionare (K nivele functionale)

Nivel Nivele ascunse Nivel de iesire
intrare

W1 W2 WK WK+ WK
e D |Ee—> ... ——>K

YO0=X X1 XK XK
2! Yk YK
F1 Fk FK

X = vector intrare, Y= vector lesire, F=functie vectoriala de activare
Calcul vector de iesire: Y=FK(WK*FK-L(\WK-L*ER-2( | FL{(W1*X))))

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 16



Retele feedforward — functionare

Arhitectura si functionare
(caz particular: un nivel ascuns)

Parametrii modelului: matricile
cu ponderi W1 si W2 (setul
tuturor ponderilor e notat cu

W)
N; Ny
yi = f2 ZW(Z)ik fl[ZW(l)ijJj : i::l__.N2
k=0 j=0
Obs:

in mod traditional se lucreaza cu unul sau doua nivele ascunse
*In ultimii ani au devenit din ce in ce mai folosite retelele cu numar mare
de nivele (Deep Neural Networks) folosite in particular pentru

recunoasterea imaginilor si a vorbirii (http://deeplearning.net)
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 17



Retele feedforward - antrenare

Antrenare (supervizata):
e Setde antrenare: {(x%,d%), ..., (x-,db)}

(x' = vector intrare, d' = vector de iesire corect)
* Functie de eroare (suma patratelor erorilor):

EW)= ;ZL:_NZZ:[diI - fz[iwik fl(iwijljn]

« Scopul antrenarii: minimizarea functiei de eroare
 Metoda de minimizare: metoda gradientului

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 18



Retele feedforward - antrenare

Relatia de aj d oE (w(t))
e a.,la e a.JLfstare (metoda W; (t+1) = W, (t)—7
gradientului): awij

Functia de eroare:
Pas descrestere

1 L N2 | N1 NO | ’ —
E(VV)ZEZZ di — 1, kZ;Wik T 2 WX, Rata de Tnvatare

=1 i=1 j=0
N\ \\&(k J
N Y Y,
Notatii: Y
\_ i J
\_ i J

E,(W) (eroarea corespunzatoare exemplului I)
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 19



Retele feedforward - antrenare

o Calculul derivatelor partiale

=1 i=1 k=0 j=0
N y(k :
Y
OE, (W) - a
o AL OIS A %
Wi N
OE, (W) i

N2 Y
| ' | 1,
PV _Zwuk(d -y i, (X)f (Xk)X = (fl(xk)zwiké} jxj = =0 X;
ki i=1
Obs: §; reprezinta o masura a erorii corespunzatoare unitatii de iesire i iar o,
reprezinta eroarea de la nivelul unitatii ascuns k (obtinut prin propagarea inapoi in

retea a erorii de la nivelul de 1esire)
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 20



Retele feedforward - antrenare

ag.w(vk\/) =—(d; = y,) ()Y, ==8,Y,

cEW) _ —NZzw.k(d' ) £, () F, ()] = (f(xk)Zw.ké'j 0,

Obs: derivatele functiilor traditionale de activare (logistica si tanh) pot fi calculate
simplu pornind folosind urmatoarele proprietati:

Logistica: f(X)=f(x)(1-f(x)) => f'(x)=y(1-y)
Tanh: f'(x)=1-f(x)? => f'(x)=1-y?

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 21



Algoritmul BackPropagation

Idee: Calcul semnal eroare (BACKWARD)

Pentru fiecare exemplu din setul )
de antrenare: Xy

- se determina semnalul de
iesire

- se calculeaza eroarea la
nivelul de iesire

- Se propaga eroarea inapoi in
retea si se retine factorul delta  *wo
corespunzator fiecarei
ponderi

- se aplica ajustarea
corespunzatoare fiecarei
ponderi

Y1

¥i

Y2

v

Calcul semnal iesire (FORWARD)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 22



Algoritmul BackPropagation

Initializarea aleatoare a ponderilor Obs.

REPEAT .
( FORI=1,L DO
etapa FORWARD *
etapa BACKWARD
ajustare ponderi
_ Recalcularea erorii
UNTIL <conditie oprire>

epoca
A

Valorile initiale se aleg aleator in
[0,1] sau [-1,1]

La ajustare se tine cont de rata
de invatare

Recalcularea erorii presupune
determinarea semnalului de
lesire pentru fiecare data de
Intrare

Conditia de oprire depinde de
valoarea erorii si/sau numarul
de epoci de antrenare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 23



Algoritmul BackPropagation

Varianta seriala
w,; = rand (-1,1), wy, = rand(-11)
p=0
REPEAT
FORI=1LDO
/* Etapa FORWARD */
I - 11 I I I a 2 ,l I I
X = ZijXj’ Y = (X)X = Zwikyk’ yi = f,(%)
j=0 k=0
/ * Etapa BACKWARD */
N2
& = £,060)(di = ¥1), 6 = £, (%) D Wi b,
i=1
/ * Etapa de ajustare */

W&j = W&j + 775|!X|j’ Wy = W + 775iI y||<
ENDFOR

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3



Algoritmul BackPropagation

[ * Calculul erorii */
E=0
FORI1=1LDO
/* Etapa FORWARD (cu noile valori ale ponderilor) */

NO N1
X||< - Zwlijxlj’ Y|I< = fl(XII<)' XiI = ZWiiYL’ YiI = fz(xil)
j:O k=0
[ *Sumarea erorii */

L
E=E +Z(dil — yil)2
- E* reprezinta toleranta la erori a retelei

ENDFOR < 5 ) _
Pmax FEPrezinta numarul maxim de epoci
E=E/(2L)
de antrenare
p=p+1

UNTIL p>p,, ORE<E*

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 25



Algoritmul BackPropagation

Varianta pe blocuri (se bazeaza pe cumularea ajustarilor)

w; = rand (-1,1),w; =rand(-11), i=1.N2,k =0..N1, j=0..NO

p=0
REPEAT
Al}j = 01Ail21 =0
FORI=1LDO
/ * Etapa FORWARD */
L RO 1l | N2 |
X = Zwijj’ Y = fl(Xk)’ X = Zwikyk’ Yi = fZ(Xi)
j=0 k=0
/ * Etapa BACKWARD */
N2
6 = f,06)(di = ¥i), 6 = f, (%) D Wi,
i=1
/ * Etapa de ajustare */
Alkj = Alkj + 775k|X|j’ Azik = Azik + 775iI Y|I<
NDFOR

1 1 1 2 2 2
Wi = Wy +Akj’ Wi = Wy + A

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Algoritmul BackPropagation

/* Calculul erorii */
E=0
FORI=1LDO
/* Etapa FORWARD (cu noile valori ale ponderilor) */

ZwkJ L Yeo= F(x), X! = Zw,kyk, y! = f,(x)
/*Sumarea erorii */
L
E=E "'Z:(diI ~ yi|)2
1=1

ENDFOR
E=E/2L)
p=p+1

UNTIL p>p,, ORE<E*

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 27



Probleme ale algoritmului
Backpropagation

P1. Viteza mica de convergenta (eroarea descreste prea incet)

P2. Oscilatii (valoarea erorii oscileaza in loc sa descreasca in mod
continuu)

P3. Problema minimelor locale (procesul de invatare se blocheaza
intr-un minim local al functiei de eroare)

P4. Stagnare (procesul de invatare stagneaza chiar daca nu s-a
ajuns ntr-un minim local)

P5. Supraantrenarea si capacitatea limitata de generalizare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 28



Probleme ale algoritmului BP

P1: Eroarea descreste prea incet sau oscileaza in loc sa

descreasca

Cauze:

Valoare inadecvata a ratei de invatare (valori prea mici conduc
la convergenta lenta iar valori prea mari conduc la oscilatii)

Solutie: adaptarea ratei de invatare

Metoda de minimizare are convergenta lenta
Solutii:

- modificarea euristica a variantei standard (varianta cu
moment)

- utilizarea unei alte metode de minimizare (Newton, gradient
conjugat)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 29



Probleme ale algoritmului BP

« Rata adaptiva de invatare:

— Daca eroarea creste semnificativ atunci rata de Tnvatare trebuie
redusa (ajustarile obtinute pentru valoarea curenta a ratei sunt
ignorate)

— Daca eroarea descreste semnificativ atunci rata de invatare poate fi
marita (ajustarile sunt acceptate)

— In toate celelalte cazuri rata de invatare ramane neschimbata

E(p)>(1+»)E(p-1)=n(p)=an(p-1),0<a<l
E(p) <(A-7)E(p-D=n(p)=bn(p-1),1<b<2
(1=7)E(p-D<E(p)<d+)E(p-1)=n(p)=n(p-1)

Exemplu: y=0.05

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 30



Probleme ale algoritmului BP

e Varianta cu “moment” (termen de inertie):

— Se introduce o “inertie” in calculul ponderilor:

» termenul de ajustare a ponderilor de la epoca curenta se

calculeaza pe baza semnalului de eroare precum si a ajustarilor
de la epoca anterioara

— Actioneaza ca o adaptare a ratei de invatare: ajustarile sunt

mai mari Tn portiunile plate ale functiei de eroare si mai mici n
cele abrupte

— Se combina cu varianta pe blocuri

Aw;; (p+1) =nd;y; +aAw;; (p)
a=0.9

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 31



Probleme ale algoritmului BP

Alte metode de minimizare (mai rapide insa mai complexe):

— Metoda gradientului conjugat (si variante ale ei)
— Metoda lui Newton (caz particular: Levenberg Marquardt)

Particularitati ale acestor metode:

— Convergenta rapida (ex: metoda gradientului conjugat
converge in n iteratii pentru functii patratice cu n variabile)

— Necesita calculul matricii hessiene (matrice continand
derivatele de ordin doi ale functiei de eroare) si uneori a
Inversei acesteia

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 32



Probleme ale algoritmului BP

 Exemplu: metoda lui Newton

E:R" - R, we R" (vectorul ce contine toate ponderile)
Prin dezvoltare in serie Taylor in w( p) (estimarea corespunzatoare epocii p)

E(w) = E(W(p))+(VE(W(p)))" (W—w(p)) +%(W— w(p))" H (W(p))(w—w(p))

0°E(wW(p))
OW; OW |

Derivand dezvoltarea in serie Taylor in raport cu w si punand conditia

H(w(p));; =

de punct critic noua aproximare pentru w se va obtine ca solutiea ec :

H (w(p))w—H (w(p))w(p)+VE(w(p))=0
Noua estimare a lui w va fi :

w(p+1) = w(p)—H ™ (w(p))- VE(wW(Pp))

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 33



Probleme ale algoritmului BP

Caz particular: metoda Levenberg-Marquardt

 Metoda lui Newton adaptata pentru cazul in care eroarea este 0
suma de patrate de diferente (cum este eroarea medie patratica)

L
E(wW) =Y E(W), e:R" - R",e(W) = (E;(W),.... E (W)
=1

w(p+1) =w(p)— (3" (W(p))- J(W(pP))+ 1, 1)~ 3" (W(p))e(w(p))
J (w) = jacobianul lui e(w) = matricea deriWui e in raport

cu toate argumentele
OE; (W) Termen de perturbare care elimina
cazurile singulare (cand matricea este

neinversabila)

Jij(w) =

J

Avantaje:
* Nu necesita calculul hessianei
* Pentru valori mari ale factorului de atenuare ajustarea devine

similara celei de la metoda gradientului
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 34



Probleme ale algoritmului BP

P2: Problema minimelor locale (procesul de invatare se blocheaza
intr-un minim local al functiei de eroare)

Cauza: metoda gradientului este o metoda de minimizare locala

Solutii:
— Se restarteaza antrenarea de la alte valori initiale ale ponderilor

— Se introduc perturbatii aleatoare (se adauga la ponderi dupa
aplicarea ajustarilor):

W, =W +&; & = valorialeatoare uniform

sau normal distribuite

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 35



Probleme ale algoritmului BP

Solutie:
— Inlocuirea metodei gradientului cu o0 metoda aleatoare de
optimizare
— Inseamna utilizarea unei perturbatii aleatoare in locul celei
calculate pe baza gradientului

— Ajustarile pot conduce la cresterea valorii erorii

A; = valorialeatoare
IFE(W +A) < E(W) THEN se accepta ajustare (W =W + A)

Obs:

» Ajustarile sunt de regula generate in conformitate cu repartitia
normala de medie O si dispersie adaptiva

« Daca ajustarea nu conduce la o descrestere a valorii erorii atunci
Nnu se accepta deloc sau se accepta cu o probabilitate mica

« Algoritmii aleatori de minimizare nu garanteaza obtinerea
minimului Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 36



Probleme ale algoritmului

BP 1

2l saturare

 Pb 3: Stagnare . . e
: . A2 2.4 0
(procesul de invatare stagneaza chiar daca nu s-a ajuns intr-un minim
local)

e Cauza: ajustarile sunt foarte mici intrucat se ajunge la argumente mari
ale functiilor sigmoidale ceea ce conduce la valori foarte mici ale
derivatelor; argumentele sunt mari fie datorita faptului ca datele de
intrare nu sunt normalizate fie intrucat valorile ponderilor sunt prea
mari

e Solutii:
— Se “penalizeaza” valorile mari ale ponderilor
— Se utilizeaza doar semnele derivatelor nu si valorile lor
— Se normalizeaza datele de intrare (valori in apropierea intervalului

('1’1) Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 37



Probleme ale algoritmului BP

Penalizarea valorilor mari ale ponderilor: se adauga un termen de
penalizare la functia de eroare (similar cu tehnicile de
regularizare folosite in metodele de optimizare)

Ey(W)= E(W)Jr/lZWi?
]

Ajustarea va fi

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Probleme ale algoritmului BP

Utilizarea semnului derivatei nu si a valorii (Resilient
BackPropagation — RPROP)

() it EWTD)
Aw;; (p) =4 )
J A;(p) if aE(Wa\ff_l))w
ij
ar,(p-D) if =) =20
Aj (p) =+ ) )
| bA; (p-1) if @E(W(p—l)),@E(\Na\Evp—Z))w
\ ij ij
O<b<l<a

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Probleme ale algoritmului BP

Pb 4: Supraantrenare si capacitate limitata de generalizare
Cauze:
« Arhitectura retelei (numarul de unitati ascunse)

— Un numar prea mare de unitati ascunse poate provoca
supraantrenare (reteaua extrage nu doar informatiile utile din setul
de antrenare ci si zgomotul)

e Dimensiunea setului de antrenare

— Prea putine exemple nu permit antrenarea si asigurarea capacitatii
de generalizare

 Numarul de epoci (toleranta la antrenare)

— Prea multe epoci pot conduce la supraantrenare
Solutii:
 Modificarea dinamica a arhitecturii

« Criteriul de oprire se bazeaza nu pe eroarea calculata pentru setul de
antrenare cl pentru Ugaisehdd@ndidi Wabay - curs 2-3 40



Probleme ale algoritmului BP

Supraantrenare — influenta numarului de unitati ascunse

1r
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Probleme ale algoritmului BP

Supraantrenare — influenta numarului de unitati ascunse
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Probleme ale algoritmului BP

Modificarea dinamica a arhitecturii:
« Strategie incrementala:

— Se porneste cu un numar mic de unitati ascunse

— Daca antrenarea nu progreseaza se adauga succesiv unitati;
pentru asimilarea lor se ajusteaza in cateva epoci doar
ponderile corespunzatoare

« Strategie decrementala:

— Se porneste cu un numar mare de unitati

— Daca exista unitati care au impact mic asupra semnalului de
iesire atunci acestea se elimina

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 43



Probleme ale algoritmului BP

Criteriu de oprire bazat pe eroarea pe setul de validare :

« Se imparte setul de antrenare in m parti: (m-1) sunt folosite
pentru antrenare si una pentru validare

« Ajustarea se aplica pana cand eroarea pe setul de validare
incepe sa creasca (sugereaza ca reteaua incepe sa piarda din
abilitatea de generalizare)

Validare incrucisata:

« Algoritmul de invatare se aplica de m ori pentru cele m variante
posibile de selectie a subsetului de validare

1: S=(S1,S2, ....,Sm)
2: S=(S1,S2, ....,.Sm)

m: S=(S1,S2, ....,Sm)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 44
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Probleme ale algoritmului BP

Eroarea pe setul de validare

e
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™~

Eroarea pe setul de antrenare
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Retele cu functii radiale

» RBF - “Radial Basis Function”:

NI K| M

e Arhitectura: C W

— Doua nivele de unitati / \
functionale

centri ponderi

— Functii de agregare: N
o : : k k k
« Unitati ascunse: distanta dintre G(X,C") = HX -C H = \/Z(Xi Y )&
vectorul de intrare si cel al i=1
ponderilor corespunzatoare

unitatii ascunse Functii de transfer (activare):
- nivelul ascuns: functii cu simetrie
« Unitati de iesire: suma radiala
ponderata

- nivelul de iesire: functii liniare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 46



Retele cu functii radiale

Functie sigmoidala
Diferenta fata de retelele .
feedforward clasice:

0.5

Functii de transfer: e : :
FF: functii sigmoidale
RBF: functii cu simetrie radiala

Functii cu simetrie radiala

R T R L
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 47



Retele cu functii radiale

Functionare:

4= wg (X ~C-w,, i=1M
k=1

- N| K| M
Yi :ZWika —Wigs 4y = g(HX _CkH) C W
k=1

Matrice centri Matrice ponderi

Parametrii Ck pot fi interpretati ca prototipuri (centri) asociati unitatilor
ascunse: vectorii de intrare X apropiati lui C<vor conduce la o
valoarea de iesire semnificativa pe cand cei indepartati vor
conduce la o valoare de iesire nesemnificativa; la construirea
raspunsului retelei vor contribui doar unitatile a caror centri sunt
suficient de similari cu data de intrare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 48



Retele cu functii radiale

Exemple de functii radiale:

J; (0=1)

g, (u) =exp(-u®/(25%))
g, () =1/(u® +o?)

g5(U) =1/vu? +o”°

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 49



Retele cu functii radiale

 Fiecare unitate ascunsa este
“sensibila” la semnalele de intrare
provenite dintr-o regiune a spatiului de
intrare aflata In vecinatatea centrului.
Aceasta regiune este denumita camp
receptiv

* Dimensiunea campului receptiv
depinde de o

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3



Retele cu functii radiale

Influenta lui o: g(u) = exp[— _2}

Q.6
p
(.2
-10 .5 —5—2. 25 5 75 10
1
0.8
0.6
0.4
.2
-10 —7.13 5 -2.5 2.5 5 7.5 10

: supraacoperire
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Retele cu functii radiale

O buna acoperire a domeniului datelor
de intrare de catre campurile receptive
ale functiilor radiale de transfer este
esentiala pentru calitatea aproximarii

« Valori prea mici conduc la incapacitatea
de a produce rezultate pentru intreg
domeniul datelor

Acoperire adecvata

« Valori prea mari nu surprind 0! R —
variabilitatea datelor
09 | M | 0.9 T

0.8
08r

0.7}
0.7t
0.6}
0.6
05}
05f

041
041

, ?r =100 T
* 0.2f *

021 * . *
0.1

031

* ‘ ‘ ‘ ‘ 0 0.2 04 0.6 0.8

0.1
0 0.2 04 0.6 0.8 1

: Supraacoperire
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Retele cu functii radiale

Exemplu (caz particular) : retea RBF pentru reprezentarea lui XOR

e 2 unitati de intrare

* 4 unitati ascunse

« 1 unitate de iesire Centrii:

u.a. 1: (0,0)
u.a.2: (1,0)
u.a.3: (0,1)
u.a.4: (1,1)

Ponderi:
wl: O

w2: 1
w3: 1
w4 O

Functie de activare:
g(u)=11if u=0
g(u)=0 if u<>0

Aceasta abordare nu poate fi aplicata pentru probleme generale de

aproximare
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Invatare:
Set de antrenare:; {(x%,dY), ..., (xt,dY)}

Etape:
(a) Stabilirea parametrilor corespunzatori nivelului ascuns: centrii
C si parametrii o

(b) Determinarea parametrilor W (problema de optimizare liniara)

Obs: Invatarea de tip RBF elimina o parte dintre dezavantajele
algoritmului BP: convergenta lenta, blocarea in minime locale
(intrucat se ajunge la rezolvarea unei probleme mai simple de
optimizare) etc.

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Invatare:
Set de antrenare:; {(x%,dY), ..., (xt,dY)}

(a) Stabilirea parametrilor corespunzatori nivelului ascuns: centrii
C si parametrii o
(a)K=L (nr centri = nr exemple), Ck=xk

(b) K<L : centrii se stabilesc
(a) prin selectie aleatoare dintre exemplele din setul de antrenare

(b) prin selectie sistematica dintre exemplele din setul de
antrenare (Orthogonal Least Squares)

(c) prin utilizarea unui algoritm de grupare (poate permite si
estimarea numarului de centri) — in acest centrii nu vor face
neaparat parte din setul de antrenare

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 55



Retele cu functii radiale

Orthogonal Least Squares:

« Selectie incrementala a centrilor astfel incat eroarea sa fie
micsorata cat mai mult

« Noul centru este ales astfel incat sa fie ortogonal pe spatiul
generat de catre centrii deja selectati (procesul este bazat pe
metoda de ortogonalizare Gram-Schmidt)

 Abordarea este corelata cu regresia de tip “ridge”

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Grupare (clustering):

*Se urmareste identificarea a K clase in setul de date de antrenare
{X,,...,X_} astfel incat datele din fiecare clasa sa fie suficient de
similare pe cand datele din clase diferite sa fie suficient de diferite

*Fiecare clasa va avea un reprezentant (e.g. media datelor din
clasa) care va fi considerat centrul clasei

Algoritmii pentru determinarea reprezentantilor clasei sunt
cunoscuti sub numele de algoritmi partitionali (realizeaza o
partitionare a spatiului de intrare)

Algoritm clasic: K-means

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 57



Retele cu functii radiale

Algortitmul K-means:

« Se porneste de la centri initializati
aleator

e Proces iterativ:

— Se asigneaza datele la clase
folosind criteriul distantei
minime (sau a celui mai
apropiat centru) n

— Se recalculeaza centrii ca fiind
medii ale elementelor asignate
fiecarei clase

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Algortitmul K-means:

Retele cu functii radiale

 Se porneste de la centri initializati '\

aleator

e Proces iterativ:

Se asigneaza datele la clase

folosind criteriul distantei o
minime (sau a celui mai \.
apropiat centru)

Se recalculeaza centrii ca fiind
medii ale elementelor asignate
fiecarei clase

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Algoritmul K-means:

C..=select({Xy,...,X.}), k=1..K (centrii sunt initializati cu exemple
selectate aleator din setul de antrenare)

REPEAT
FOR I:=1,L
Determina k(I) astfel incat d(X,,Ck(l)) <=d(X,,Ck)
Asigneaza X, clasei k()
ENDFOR
Calculeaza

C,. = media elementelor ce au fost asignate clasei
UNTIL “nu s-au mai efectuat modificari ale centrilor”

Obs:

e Centrii nu vor fi neaparat vectori din setul de antrenare

 Numarul de clase trebuie cunoscut de la inceput.
Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 60



Retele cu functii radiale

Varianta incrementala:
e Se porneste cu un numar mic de centri initializati aleator

 Se parcurge setul de antrenare:

— Daca exista un centru suficient de similar cu data de intrare
atunci componentele centrului respectiv se modifica pentru
a asigura asimilarea datei de intrare in clasa aferenta

centrului.

— Daca data de intrare este diferita semnificativ de toti centrii
atunci este adaugat un nou centru (echivalent cu adaugarea
unei noi unitati ascunse) care este initializat chiar cu data de
intrare analizata

Obs: necesita definirea unor valor prag care sa permita
cuantificarea pt suficient de similar/diferit

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 61



Retele cu functii radiale

Antrenare incrementala pentru retele RBF

K=K,

C/ =select({X,,....X,}),i=1.N;k =1..K

t=0

REPEAT

FORI1=1,LDO

determina k* e {1,..., K}astfel incat d (X ',C*") <d (X', C*) pt orice k
IFd(X',C")<8 THENC* :=C¥ +7-(X'-C¥)
ELSE K=K +1;,C* = X'

t=t+1

n=nt"

UNTIL t>t _ORp<g¢

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 62



Retele cu functii radiale

Estimarea largimilor campurilor receptive.

 Regquli euristice:

d : : : :
o=—2% d_. =distanta maxima dintre centri

V2K

o, =d(C*,C’),C! = centrul cel mai apropiat de C¥,» €[0.5,1]

m
o\ :iZ:d(Ck,C‘),Cl,...,C””I : cei mai apropiati m centride C!
m 4
j=1

e Proces iterativ intercalat:

— Fixeaza valorile o si optimizeaza valorile centrilor
— Fixeaza valorile centrilor si optimizeaza valorile o

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Determinarea ponderilor conexiunilor dintre nivelul ascuns si nivelul
de iesire:

. Problema este similara cu cea a antrenarii unei retele cu un
singur nivel de unitati cu functii liniare de activare

E(\N)—;ii[d' Zw.kgkj g, = g(|x' -C*|)

I=1 i=1

E(\N)%;Hd'—wwu =§§(d'—vvg'f(d'—vvg')

VEW)=-(¢')'(¢' -Wg') =0
G'GW =G'd
W =(GTG)'Gd

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Retele cu functii radiale

Determinarea ponderilor conexiunilor dintre nivelul ascuns si nivelul

de iesire:
Problema este similara cu cea a antrenarii unei retele cu un
singur nivel de unitati cu functii liniare de activare
Algoritm: Widrow-Hoff (caz particular al algoritmului
BackPropagation)
Initializare:
w;(0):=rand(-1,1) (ponderile sunt initializate aleator in [-1,1]),
p:=0 (contor de iteratii)
Proces iterativ
REPEAT
FOR |:=1,L DO
Calculeaza y,(l) si delta,(l)=d,()-yi(l), i=1,M
Ajusteaza ponderile: w, :=w; +eta*delta(1)*z,(l)
ENDFOR
Calculeaza E(W) pentru noile valori ale ponderilor
p:=p+l
UNTIL E(W)<E* OR p>pmax
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Comparatie: RBF vs. BP

Retele de tip

Retele de tip RBF:

1 nivel ascuns

Functii de agregare bazate pe
distante (pt. nivelul ascuns)

Functii de activare cu simetrie
radiala (pt. nivelul ascuns)
Unitati de iesire cu functie
liniara

Antrenare separata a
parametrilor adaptivi

Similare cu tehnicile de
aproximare locala

BackPropagation(BP):

Mai multe nivele ascunse
Functii de agregare bazate pe
suma ponderata

Functii de activare sigmoidale
(pt. nivelul ascuns)

Unitati de iesire liniare sau
neliniare

Antrenare simultana a
parametrilor adaptivi

Similare cu tehnicile de
aproximare globala

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 66



Support Vector Machines

Support Vector Machine (SVM) = tehnica de clasificare caracterizata

prin;

Antrenare bazata pe o metoda de optimizare a functiilor patratice
care evita problemele ce apar la antrenarea de tip
Backpropagation (blocarea in minime locale si supraantrenarea)

Asigura o buna capacitate de generalizare

Se bazeaza pe rezultate teoretice din domeniul analizei statistice
a metodelor de nvatare (principalii contributori: Vapnik si
Chervonenkis)

Aplicatii: recunoastere scris, identificarea vorbitorului,
recunoastere obiecte etc

Bibliografie: C.Burges — A Tutorial on SVM for Pattern Recognition, Data Mining
and Knowledge Discovery, 2, 121-167 (1998)
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Support Vector Machines

Consideram o problema simpla de

clasificare binara
Problema e liniar separabila si se observa

ca exista o infinitate de drepte

RN ® o (hiperplane, in cazul general) care permit
© L @ separarea celor doua clase
o L@ @
SRR
© ot Care dintre hiperplanele separatoare este

" N ~

[ N s .

W ' Mmal dbun
[IAY N .
VA AN

vy \

vy \

Cel care ar conduce la o buna capacitate de
generalizare = clasificare corecta nu doar
pentru datele din setul de antrenare ci si
pentru potentialele date de test
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Support Vector Machines

Care e cea mai buna dreapta (hiperplan) separatoare ?

Cea pentru care distanta minima fata de
punctele aflate pe infasuratoarea
convexa a setului de puncte
corespunzator fiecarei clase este maxima

wx+b=1

Dreptele care trec prin punctele marginale
wx+b=0  sunt considerate drepte canonice

Distanta dintre dreptele canonice este 2/||wl|,

deci a maximiza largimea zonei separatoare
este echivalent cu a minimiza norma lui w

Ecuatia dreptei
(hiperplanului) separatoare
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Support Vector Machines

Cum se poate determina hiperplanul separator ?

Se determina w si b care
Minimizeaza ||w]|?
(maximizeaza marginea separatoare)

si satisface
wx+b=1 (Wx;+b)y;-1>=0
pentru toate elementele setului de

antrenare {(X;,Y1),(X>,Y-),-.-,(X.,Y,)}
yi=-1 pentru clasa verde

yi=1 pentru clasa rosie

(clasifica corect exemplele din setul de
antrenare)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 70



Support Vector Machines

Problema de minimizare cu restrictii se poate rezolva folosind metoda
multiplicatorilor lui Lagrange:

Problema initiala:
Minimizeaza ||w]||? astfel incat (wx+b)y.-1>=0 pentrui=1..L

Introducerea multiplicatorilor lui Lagrange transforma problema in
determinarea punctului sa (saddle point) pentru V:

V() = |~ Yt (3, (w5, +b) 1), >0

(w*,b*, ) este punct sa daca : V (w*,b*,a™) = max, min,,, V (w,b,a)
Construirea functiei duale:
W(a)=min, V(w,b, «)

&V (w, b, &)
ow

L
VWD) o o Yy
ob =

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 71
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Support Vector Machines

Se ajunge astfel la problema maximizarii functiei duale (in raport cu a):

W (x) :iai _%iaiajyiyj(xi 'Xj)

i, j=1

Cu restrictiile: (cunoscute din setul de antrenare)
’ L
220, > ay;=0
=1

Dupa rezolvarea problemei de mai sus (in raport cu multiplicatorii a) se
calculeaza elementele hiperplanului separator astfel:

L
W= Y%, b*=1-w-x
=1

unde k este indicele unui multiplicator nenul iar x, este exemplul
corespunzator ce apartine clasei de eticheta +1
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Support Vector Machines

Observatii:

« Multiplicatorii nenuli corespund exemplelor pentru ’
care restrictiile sunt active (w x+b=1 sau w x+b= 1)
Aceste exemple sunt denumite vectori suport si sunt @
singurele care influenteaza ecuatia hiperplanului
separator (celelalte exemple din setul de antrenare
pot fi modificate fara a influenta hiperplanul
separator) vectori

 Multiplicatorii nuli corespund elementelor din setul de suport
antrenare care nu influenteaza hiperplanul separator

* Functia de decizie obtinuta dupa rezolvarea
problemei de optimizare patratica este:

D(2) =sgn(Y" Y, (x,2)+ %)
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Support Vector Machines

Ce se intampla in cazul in care datele nu sunt foarte bine separate ?

Se relaxeaza conditia de apartenenta la o clasa:

w-x +b>1-¢&, dacay, =1
W-x. +b<-1+¢&, dacay, =-1

Functia de minimizat devine:

VWb, &) =l + €5~ Y (3w, +b) D)

Ceea ce schimba restrictiile din problema duala astfel:

Inlocde o, >0 seintroduce0< ¢, <C
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Support Vector Machines

Ce se intampla in cazul in care problema este neliniar separabila?

i

X, +X5—R*=0

W-z+b=0, z,=x7,2, =X

W, =w, =1, b=-R’
X, — 0(X) =X/
X, = 0(X,) = X5

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 75




Support Vector Machines

In cazul general se aplica transformarea:

X — @(x) iar produsul scalar al vectorilor transformati este
A(x)-0(x') = K(x,x')

Intrucat in rezolvarea problemei de optimizare intervin doar produsele
scalare nu este necesara cunoasterea expresiei explicite a functiei
de transformare 8 ci este suficient sa se cunoasca doar functia
nucleu K
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Support Vector Machines

Exemplu 1: Transformarea unei probleme neliniar separabile Tntr-una
liniar separabila prin trecerea la o dimensiune mai mare

@)
(X—a)(Xx=B)=x"—(a+ f)x+af W,z +W,Z, +b=0 O
2, =%X",2, =X 9
o ol o/ @ @ o w,=1w, =—(a+p)
b=af

o ©

Exemplu 2: Deducerea unei functii nucleu in cazul in care suprafata de
decizie este data de o functie patratica oarecare (se trece de la
dimensiunea 2 la dimensiunea 5)

‘9()(1’)(2) Xl’xz’\/_x Xz,\/_Xl,\/_Xz,l)

K(x,X')=6(x,X,)-0(x,,x,) = (x-x+1)*

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3 77



Support Vector Machines

Exemple de functii nucleu:
K(x,x')=(x-x+1)°
112
-
20°
K (X, x') =tanh(kx - x'+b)

Functia de decizie devine:

K(X, X") =exp(—

D(2) = san(Y @, K (x,,2) + ¥

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 2-3
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Support Vector Machines

Implementari

LIbSVM [http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/]: (+ link-uri catre
implementari in Java, Matlab, R, C#, Python, Ruby)

SVM-Light [http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm_light/]:
iImplementare in C

Spider [http://www.kyb.tue.mpg.de/bs/people/spider/tutorial.html]:
Implementare Matlab

Interfata SciLab pt LibSVM
(http://atoms.scilab.org/toolboxes/libsvm)
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