Retele neuronale

PERCEPTRONUL cu un

singur strat

Lucian Burja

Un calculator ce simuleazéa géndirea umand este un vis vechi care in prezent
nu poate fi inca realizat. Péana si cele mai performante calculatoare si
programe software sunt departe de a reproduce credibil procesele cognitive
care se desfasoard la nivelul creiervlui. Dar un fapt imbucurator este ca
bazele in acest sens av fost puse, sub forma retelelor neuronale.

Retelele neuronale incearcd s simuleze structura neurofi-
ziologicd a creierului uman. Creierul este alcituit dintr-o
multime de neuroni interconectati. Fiecare neuron pri-
meste informatii de la alti neuroni prin intermediul den-
dritelor si transmite la rindul siu un semnal prin interme-
diul axonului. Acest model poate fi implementat pe calcu-
lator, considerand legdturile dintre neuroni numere (pon-
deri) care se modificd in functie de cit de des este activatd
legitura.

Primul model de retea neuronald a apirut in 1958,
cand Frank Rosenblatt publici prima sa lucrare despre
perceptron, denumire datd retelei sale neuronale. Lumea
oamenilor de stiintd a rimas fascinatd de posibilititile pe
care le ofereau retelele neuronale, care puteau fi folosite la
recunoasterea unor structuri specifice electrocardiograme-
lor (recunoastere de formd am spune astizi).

Dar in 1969, Marvin Minsky si S. Papert au analizat
lucid posibilititile de invitare ale perceptronului si au
ajuns la concluzii destul de sceptice, dovedind imposibili-
tatea rezolvirii de citre perceptronul cu un singur strat a
unor probleme simple, cum ar fi invitarea functiei XOR.
Ca urmare, interesul pentru acest domeniu de cercetare a
scizut dramatic. Relansarea interesului oamenilor de sti-
intd s-a produs in 1986, odatd cu aparitia unor modele si
tehnici noi de instruire (metodele propagirii napoi, de
exemplu).

fn acest articol ne vom ocupa de cea mai simpli retea
neuronali posibild, perceptronul cu un singur strat (avind
un singur neuron).

Neuronul are mai multe intriri si o i
singurd iesire. Valorile pe care le poate 5
avea iesirea sunt +1 si -1, deci neuronul x
poate realiza o clasificare a datelor de in- -
trare in doud categorii. X

El poseda si un prag de activare, adici iesirea sa poate
fi +1 sau -1 in functie de semnalul de intrare si de valoarea
prag. Dacid semnalul de intrare depiseste valoarea prag,
atunci iesirea va fi +1, in caz contrar ea fiind -1. Semnalul
de intrare se calculeazd folosind o sumi ponderati a valo-
rilor de intrare:

I'= ixi D
=

unde:

® X, X, ..., x, sunt datele de intrare;

* Py Py - P, sunt ponderile legiturilor;
o 1 este numarul intrarilor.

Dacid I' > prag, iesirea va avea valoarea +1, iar In caz
contrar va avea valoarea - 1.

Pentru simplitate, putem considera pragul ca fiind o
intrare separatd care are intotdeauna valoarea semnalului
de intrare egali cu +1 si ponderea egali cu pragul. In acest
caz semnalul de intrare al neuronului va fi 7 = I' - prag si
avem conditia de activare / > 0. Avantajul acestei abordari
este acela cd valoarea prag poate fi si ea modificati in
procesul de instruire, impreund cu celelalte ponderi.

Procesul de instruire este cel care permite perceptro-
nului sd poati clasifica datele de intrare. Prin acest proces,
perceptronul "Invatd" si aici gdsim secretul succesului pe
care 1l au retelele neuronale. De multe ori, in practicd, este
dificil de implementat un algoritm de rezolvare a unei anu-
mite probleme (recunoastere de forme, de imagini, de voce
etc.) sau rezultatele sunt nesatisficitoare. Retelele
neuronale nu au nevoie sd cunoasca nici un algoritm, ci pot
fi antrenate folosindu-se un set de exemple, ceea ce le face
deosebit de utile pentru aplicatii de genul celor de mai sus.
Performantele obtinute prin folosirea retelelor sunt adesea
excelente. De exemplu, s-a creat programul 7D Gammon,
care joacd table pe baza unei retele neuronale la nivel de
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maestru international. Pentru instruire, programul a por-
nit fird cunostinte prealabile si a atins performante remar-
cabile dupi ce a jucat citeva sute de mii de partide contra
lui Insusi.

Revenind la perceptron, antrenarea acestuia se desfi-
soard in urmitorul mod: ponderile initiale sunt generate
aleator; apoi se prezintd retelei date de intrare pentru care
se cunoaste raspunsul dorit. Daci rispunsul retelei este di-
ferit fatd de raspunsul dorit, atunci se ajusteazd ponderile,
in asa fel incat perceptronul si clasifice corect datele de in-
trare. Dupi ce reteaua clasificd corect toate exemplele, pu-
tem considera cd antrenarea s-a incheiat si ne putem astep-
ta ca In momentul introducerii unor seturi de date noi, per-
ceptronul s rispunda corect.

Desigur, ne punem intrebarea daci intotdeauna este
posibil s3 gdsim valori ale ponderilor, astfel incat percep-
tronul si clasifice corect datele de intrare. Teorema de con-
vergentd a perceptronului ne asiguri c3, pentru clase liniar
separabile existd intotdeauna un vector pondere astfel in-
cat reteaua si clasifice corect exemplele de instruire. De-
monstrarea acestei teoreme presupune elemente de mate-
maticd superioard si poate fi gasitd in resursele indicate in
bibliografie. Prin clase liniar separabile, intelegem doud
clase ce pot fi despirtite printr-un hiperplan (o dreapti in
plan, un plan in spatiul 3D etc.) Acest concept va deveni
mai clar putin mai incolo, cind vom apela la un exemplu.
Pentru moment este suficient sd retinem cd ecuatia hiper-
planului de separatie este furnizatd de valorile ponderilor
perceptronului.

O altd problemi care ne-o punem este cum si modifi-
cam ponderile retelei, In asa fel incat s ajungem la solutie,
atunci cand ea existd.

Ideea de bazd pentru antrenarea oricirui tip de retea
este folosirea unei functii criteriu pe care incercim si o mi-
nimizim. {n cazul nostru functia criteriu este reprezentati
de suma distantelor pand la hiperplanul de separatie a
punctelor gresit clasificate. Cu cat valoarea acestei functii
este mai micd (chiar zero), cu atat hiperplanul nostru sepa-
rd mai bine cele doui clase, deci este mai apropiat de solu-
tie.

Minimizarea functiei criteriu se poate face prin metode
de tip gradient. Deoarece sunt necesare notiuni de mate-
maticd ce depisesc programa de liceu, vom prezenta nu-
mai rezultatul final, demonstratia putind fi gisitd in resur-
sele indicate in bibliografie. Regula de corectie este:

c
Pia :p,+5'(dt—01)

unde:
¢ .., este vectorul de ponderi la pasul r+1;
o p_ este vectorul de ponderi la pasul ;
o d, este rezultatul dorit la pasul t;
* 0, este rezultatul obtinut la pasul ¢
o x, este vectorul valorilor de intrare la pasul #;
* ¢ este constanta de corectie (0 < c< 1)
Liniar separabilitatea este una din cele mai importante
limitari ale perceptronului. De multe ori, exemplele de in-

struire in practicd, nu constituie clase liniar separabile. Una
dintre cele mai celebre probleme pe care un perceptron cu
un singur strat nu o poate rezolva este problema functiei
XOR. Tabelul de valori al functiei XOR este urmitorul:

o O =
o = O
o = = O

Daci reprezentim functia Intr-un sistem de axe, obti-
nem urmitorul grafic:
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unde prin cerculete am notat valorile 0 ale functiei, iar
prin pétritele valorile 1. Se observd ¢ oricum am duce o
linie, nu vom reusi niciodatd si separdm cele doui clase de
puncte.

O modificare a algoritmului clasic de instruire a fost
adusi de citre Gallant in anul 1986, astfel Incat acesta si
poati fi aplicat si claselor liniar inseparabile. Ideea este de
a antrena reteaua printr-un numdr mare de pasi, si de a re-
tine configuratia care a clasificat corect cele mai multe date
de intrare. De multe ori Insd, acest algoritm nu prezintd
aplicabilitate practicd, deoarece sunt necesare extrem de
multe iteratii pentru a ajunge la o solutie acceptabila.

Un alt algoritm de instruire a perceptronului cu un
singur strat este algoritmul Widrow-Hoff, cunoscut si sub
numele de regula delta. Acest algoritm alege drept functie
criteriu suma erorilor pitratice:

S (d, — o)

unde 7 reprezintd numirul exemplelor de antrenare, d,
iesirea doritd pentru exemplul k, iar o, rezultatul obtinut.
Se urmireste minimizarea ei, folosind din nou metode de
tip gradient si se ajunge la urmitoarea reguld de instruire:
c

Pra :P;"’?“Sz X

6,=d,—o,
unde simbolurile au semnificatia cunoscuti.

In acest caz, retelei i se prezinti exemple de instruire,
pand cAnd eroarea de clasificare este mai micd decat o eroa-
re acceptabili, moment 1n care incheiem procesul de antre-
nare.

Am realizat implementirile celor doi algoritmi prezen-
tati anterior. Acestea sunt disponibile pentru download la
adresa www.ginfo.ro/revista/11_7.

fn continuare vom prezenta o aplicatie simpli in sco-
pul de a demonstra functionalitatea perceptronului.

Vom considera o dreaptd in plan (de exemplu prima
bisectoare) si o multime de puncte situate deasupra sau
sub dreaptd. Retelei 1i vom prezenta citeva exemple de



puncte situate deasupra (iesirea corectd +1) si dedesubt
(lesirea corecta —1), apol 0 vom testa pentru puncte care
nu sunt continute in datele de antrenare. Datele de intrare
se citesc din fisierul PERCEPT . TXT, unde pe prima linie
avem numirul de puncte de antrenare, iar pe urmitoarele
n linii triplete de numere ce reprezinti coordonatele punc-
tului si rispunsul asteptat (+1 sau -1 in functie de pozitia
punctului - deasupra sau sub linia considerat3).

Programul declard doua retele care vor fi antrenate cu
algoritmul clasic, respectiv cu algoritmul delta. Parametrul
din apelul constructorului indici numdrul de intriri ale re-
telei (doud intriri in cazul nostru, corespunzitor celor do-
ud coordonate ale unui punct in plan). Antrenarea se face
prin apelul functiei membru Antreneaza () a fiecirei
clase. Se observi ci aceastd functie este redefinitd in clasa
Perceptron Delta, deoarece algoritmul de instruire
este, in mod evident, altul. Rispunsul se obtine prin ape-
larea functiei Tesire ().

Codul sursi al programului este disponibil pentru
download la adresa www.ginfo.ro/revista/11_7.

Desigur, aceastd problemd se poate extinde in spatiul
tridimensional, sau chiar mai departe, prin mirirea numa-
rului de intréri ale neuronului.

Se observi ci, 1n general, algoritmul de instruire al lui
Widrow-Hoff produce o solutie mai bund decat algorit-
mul clasic, deoarece avem posibilitatea s controlim eroa-
rea hiperplanului de separatie. In cazul algoritmului clasic,
instruirea se opreste in momentul in care toate exemplele
de instruire au fost corect clasificate, chiar daci solutia ob-

tinutd este acceptabild "la limitd". Daci clasele nu sunt li-
niar separabile, algoritmul delta va produce cu sigurantd o
solutie mai bund, deoarece algoritmul clasic va oscila si nu
va converge niciodatd, si chiar si in varianta Gallant va
produce rezultate mai putin satisficitoare.

Gama de probleme pe care un perceptron cu un singur strat
le poate rezolva este destul de limitatd, dar el reprezintd
punctul de plecare pentru retele mult mai complexe cu
aplicatii practice. Exemplul prezentat mai sus are scop pur
didactic, dar considerim cd reuseste si dea o imagine
asupra puterii ce se afld in spatele unei retele neuronale.
Daci un singur neuron a reusit si rezolve problema de mai
sus, putem usor sa ne inchipuim ce pot face mai multi neu-
roni organizati pe mai multe straturi...

1. D. Dumitrescu, Hariton Costin, Retele neuronale. Teo-
rie si aplicatii, Editura Teora, Bucuresti, 1996;

2. hitp://satirist.org/learn-game/systems/gammon/;

3. hitp://www.geocities.com/CapeCanaveral/1624/;

4. hitp://home.cc.umanitoba.ca/~umcorbe9/perceptron.himl;

5. hitp://www.cs.bgu.ac.il/~omri/Perceptron/.
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Sistemele de operare de la Microsoft au imple-
mentate, pe 1angd specificatiile din documen-
tatii, si alte fundcfii care au diferite roluri.

De exemplu, tasta Shift folositd in diferite
combinatii, modifica functia care ar fi fost efec-
tuaté dacd aceastd tastd nu ar fi fost apasatd.
In continuare, vom prezenta céteva dintre opti-
unile la care avem acces folosind tasta “magi-
cd”.

Pentru a reporni interfata graficd Windows
'95/'98 (GUI) si o parte din drivere, efectuati
un click pe butonul Start, selectafi optiunea
Shut Down si, in fereastra de dialog selectati
Restart computer si tineli apé&saté tasta Shift in
timp ce apdsati pe butonul OK.

Maijoritatea CD-urilor apérute in ultimul
timp au un program care se executd la intro-
ducerea CD-ului in unitate. Pentru a evita por-
nirea acestui program, finefi ap&satd tasta Shiff
din momentul in care introduceti CD-ul in uni-
tate, pdné& cand acesta este accesat.

A&

Dacd vrefi s& stergefi unul sau mai multe fi-
siere seleciate f&rd a le mai putea recupera
(fara s& mai treacd prin Recycle Bin) apdsai
combinatia de taste Shift + Delete.

Pentru a deschide un document folosind o
altd aplicatie (diferitd de cea care este asociaté
cu tipul de document respectiv), tineti ap&satd
tasta Shift in timp ce efectuati un click dreapta
pe fisierul selectat (sau apdsati Shift + F10, f&-
r§ click de mouse). In acest fel va ap&rea opti-
unea Open With... in meniul popup...

Dacé ati configurat Explorer-ul s& deschidé
pentru fiecare director o fereastré noud, pentru
a inchide simultan toate ferestrele deschise, {i-
neli ap&satd tasta Shift in timp ce inchideti ulti-
ma fereastr& deschisé.

Pentru a intra in Safe Mode, tot tasta Shift
este cea care va salveazd, chiar dacd meniul
de boot este dezactivat. Mentineti tasta Shift
apésaté in momentul incércdrii sistemului de

operare. /
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