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CAPITOLUL 1 RETELE NEURONALE ARTIFICIALE

1.1 Introducere

Incercarea de a explica despre cum ar functiona neuronii din creierul uman a fost
realizatd de W.McCulloch (neurofiziolog) si W.Pitts (matematician). D.Hebb in cercetérile
efectuate ulterior a sesizat faptul ca doi nervi care se declanseaza simultan legatura dintre ei se
imbunatateste [1].

Modelul RNA ADELINE (ADAptive LINear Elements), (B.Widrow si M.Hoff — 1959),
a fost realizat pentru a fi capabil sa recunoasca modele binare iar RNA MADELINE (Multiple
ADAptive LINear Elements) a fost prima retea neuronala aplicata unei probleme practice.

O problema speciald, in dezvoltarea RNA, a constituit-o gestionarea erorilor, problema
rezolvata prin modelul de recunoastere al erorilor care este distribuit in intreaga retea si cresterea
numarului de straturi (peste doud straturi), model denumit in prezent RNA cu propagare inapoi
(back propagation networks). Modelul de recunoastere al erorilor este realizat astfel incat
nodurile finale de iesire sunt conectate cu nodurile anterioare avand caracteristicile unui sistem
extrem de neliniar cu reactie (feedback) [2].

Cu ajutorul RNA pot fi realizate prognoze pentru probleme de clasificare, de cautare, de
ordonare, probleme de recunoastere a formelor obiectelor, intelegerea vederii si a vorbirii,
probleme care trateaza date imperfecte, incomplete, vagi (fuzzy) sau probabilistice.

1.2 Conceptul de Retelele Neuronale Artificiale
Retelele neuronale artificiale (RNA) sunt recunoscute ca modele dominante ale
Inteligentei Artificiale (IA) [3].
Caracteristicile RNA [3], [4], [5]:
v’ invatarea si adaptarea sunt cele mai importante proprietati;

V' distributia informatiei in structura: informatia din retea este stocatd in mod distribuit
facand ca efectul unei anumite intrari asupra iesirii sd depinda de restul ponderilor din retea.

v’ capacitatea de generalizare in cazul unor situatii necontinute in datele de instruire.
Aceasta caracteristicd depinde de numarul de ponderi, adica de dimensiunea retelei. Cresterea
dimensiunii retelei duce la o bund memorare a datelor de instruire, dar scad performantele asupra
datelor de testare fapt ce conduce la pierderea capacititii de generalizare de catre RNA.
Stabilirea numarului optim de straturi ascunse si a numarului de neuroni din fiecare strat ascuns,
care este o etapa importantd in proiectarea unei RNA, se realizeaza alegand valoarea de la care

incepe sd descreascd performanta RNA pe setul de testare.
v’ toleranta la erori: RNA pot fi instruite, chiar dacd datele sunt afectate de erori,
diminuéndu-se performanta ei.

v’ rezistenta la distrugerea partiald: datoritd reprezentarii distribuite a informatiei, RNA
poate opera si in cazul distrugerii unei mici parti a ei.
v’ viteza in calcul: RNA consuma mult timp pentru instruire, dar odata antrenate si validate
datele vor calcula rapid iesirea retelei pentru o anumita intrare.
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v’ sisteme multivariabila sunt usor de modelat cu RNA datoritd numarului mare de intrari si

1€8111;
Principalele tipuri de RNA sunt: tip perceptron, bazate pe functii radiale, recurente si cu
auto-organizare.
Principalele tipuri de arhitecturi RNA sunt (Figura 1.1):
» RNA feedforward (cu propagare inainte) — total sau partial conectate;
> RNA feedback (recurente, cu propagare ihapoi (backpropagation));
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Figura 1. 1 Tipuri de arhitecturi RNA
Sursa: [6], [7]

Existd o mare diversitate de opinii in ceea ce priveste modul de clasificare al algoritmilor si
tipurilor de invatare.

Perceptronul multistrat (RNA-MLP, Multilayer Perceptron) reprezinta o generalizare a
perceptronului simplu fiind o RNA de tip feedforward (cu propagare inainte a semnalului)
compusa din (Figura 1.2):

v’ strat de intrare;
v unul sau mai multe straturi ascunse;
v’ strat de iesire.
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INTRARI
IESIRI

Strat de Strat Strat ._S“tr.m de
mtrare ascunsnr.1 ascunsnr.2 1egire

Figura 1. 2 Perceptron cu doua straturi
Sursa: [6]

Numarul optim de straturi ascunse si de neuroni/strat ascuns este dificil de precizat apriori
[6].

Existd anumite estimari, cum ar fi cele ale lui Kolmogorov (1957), care precizeaza ca
pentru aproximarea unei functii de n variabile, ar fi necesari n-(2-n+1) neuroni in primul strat

ascuns si, In cazul utilizarii a doud straturi ascunse (2n+1) neuroni. Cercetari mai recente au
aratat Tnsa ca aceste estimari nu conduc intotdeauna la o solutie optima [8].

De obicei, un singur strat ascuns e suficient pentru rezolvarea majoritatii problemelor. In
mod exceptional, se pot folosi doud, cel mult trei straturi ascunse. De reguld, numarul de neuroni
aferenti straturilor de intrare respectiv iesire este dictat de natura aplicatiei. Neuronii structurilor
ascunse au rolul de a detecta trasaturile, legitatile, regularitatile continute in tiparele de
antrenament.

Un numar prea mare de neuroni ascunsi/strat influenteaza in mod negativ capacitatea de
generalizare a RNA. Totodatd conduce la sporirea volumului de date care urmeaza a fi procesat
si deci la o durata sporitd pentru etapa de instruire. Un numar prea mic de neuroni nu este
suficient pentru formarea unei reprezentari interne a datelor adecvata si poate conduce la o eroare
medie patraticdi mare pe parcursul epocilor de instruire si implicit la o eroare mare
corespunzatoare nu numai datelor de test ci si celor de instruire.

Concluzie 1.1: numarul optim de neuroni ascunsi se determina experimental.

1.2.1 Neuronul artificial static
Neuronul static este cel mai simplu model de neuron artificial in care iesirea depinde
doar de intrare [9]. Sistemul liniar static intrare/iesire este de forma:
y=a-u a=ct. (1.1)
Daci extindem sistemul la intrari si iesiri multiple putem utiliza notatia vectoriala:
Y=AU (1.2)
unde:
® Y,U sunt vectorii de iesire si intrare;
R A - este matricea de transfer (transpusa);
Pentru sistemul static din Figura 1.3 avem relatia:
Y =Up -W, +U; - W, +U; - W, (1.3)
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Figura 1. 3 Sistem static liniar
Sursa: [9]

Neuronul artificial prezentat in Figura 1.3 este format din intrdrile uy,u,,u, fiecare fiind
caracterizata de propria pondere sinapticd W,,W,,W;. Unificarea intrarilor ponderate se realizeaza

de catre sumator iar suma obtinutd U (numitd intrare netd) se aplica unei functii de activare care
are ca rezultat iesirea neuronului Yy . Functia de activare este conectata la o sursa de semnal, 6

(polarizare) care arata starea initiala a neuronului [10] si simuleaza timulii exteriori.

y=fu-6) (1.4)

Figura 1. 4 Retea neuronala artificiala liniar asociativa
Sursa: [9]

Tn cazul in care avem n iesiri , deci si N neuroni putem realiza RNA prezentati in
Figura 1.4 iar relatia dintre iesiri si intrari este:

Vi =2 Wil (1.5)
Pentru m iesiri si N intrdri se poate scrie intre intrare-iesire relatia urmatoare:
Y =WT.U (1.6)
sau sub forma matriciala:
Y1 U Wi W, oo W, Wy Wy Wig
y u W. W. W, W, W. W
Y — .2 U — .2 W — .21 .22 ?m WT — .12 22 .nZ (17)
Ya Uy Wi Wz o Wy, Wi Wan Wi
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1.2.2 Functii de activare a neuronului

Functia de activare a neuronului are rolul de a limita domeniul de variatie al iesirii la un
domeniu prespecificat. Functiile de activare pot fi monotone (foarte utilizate) sau nemonotone
(care conduc la performante foarte bune) [11]. Functiile de activare monotone cele mai utilizate
sunt prezentate in Tabelul 1.1 [10], [11], [12], [13].

Tabelul 1. 1 Functiile de activare monotone

Denumire functie Reprezentare grafica Ecuatie
by = fiu)
. / 1 e
LINIARA , fu)=k-u
o ]
] J‘.“?ﬁm ]T“ 0.U<0
RAMPA R s / T
—] - L - f(U)= u/k0<u<k
(unipolar si bipolar) |~ ! /_ R 1u>0
I -1 ’
Ay =fu) A -8
PRAG o 0,u<0
-+ s > f (U) =
(unipolar si bipolar) 4 ‘o Lu>0
1 I
Ay =fiu) A
- I 1

_/ » £=0 » f (U) = 1 U

(unipolar si bipolar) ol * +€

1 -1
1(u-uY
1 Al

GAUSS

Sursa: [10], [11], [12], [13]

Functii de activare non monotone, care conduc la performante foarte bune, in special la
memoriile asociative, sunt prezentate in Figura 1.5 [11], [14], [15].
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A

Figura 1. 5 Functii de activare nonmonotone
Sursa [11], [14], [15]

Sincronizarea impulsurilor este importantd pentru a explica modul in care se realizeaza
calculele la nivel de neuron [16]. Pentru a se obtine precizie 1n sincronizare se utilizeaza modele
Cu neuroni pulsanti in locul modelelor traditionale bazate pe rata impulsurilor fapt ce a condus
la dezvoltarea simulatoarelor de retele neuronale artificiale pulsative (RNAP). Acestea ofera
utilizatorului posibilitatea sd obtind simuldri precise ale unui sistem computational dat si
rezultate intr-un timp relativ scurt. RNAP utilizeazd modele bazate pe conductanta sau modele
simple de tipul ,,integreaza si activeaza” (integrate-and-fire — IF) care sunt atractive pentru
simularea retelelor neuronale la scara mare.

Concluzie 1.2: Controlarea unui retele neuronale artificiale (RNA) de catre o retea
neuronala artificiala pulsativda (RNAP) conduce la conturarea conceptului de hiper retea

neuronald artificiala (HRNA) sau RNA de gradul doi.

1.3 Modele de neuroni artificiali

A. Neuronul McCulloch — Pitts (MCP) este primul model de neuron artificial cunoscut si
sub numele de unitate prag (Threshold Unit). Neuronul primeste pe fiecare conexiune de intrare
un semnal binar (0 sau 1) si emite la iesire tot un semnal binar. Conexiunile de intrare pot fi:

inhibatoare (W; <0) si excitatoare (W; >0) [3], [17]. Modelul neuronului artificial sumeaza
cele n intrari ponderate (ponderi fiind stabilite de catre retea in timpul procesului de invatare prin
algoritmi specifici), apoi sumei obtinute i se aplica o functie de activare (polarizare) si trimite
rezultatul printr-o neliniaritate la iesire.

B
Wi
X ® [~ Wil
i)
e 1._'1_-2 'L T
'%_‘ i e L/ 1 = ¥ ! % Ji iesirea
X é Win :
L corpul celule
sinapse
Figura 1. 6 Modelul structural al neuronului McCulloch — Pitts
Sursa: [6]

Neuronul artificial formal este caracterizat de neliniaritatea si offset (6;). Modelul
utilizeaza ca functie de activare functia prag binara, care poate fi inlocuita de o functie neliniara
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mai generald iar la iesirea neuronului poate lua valori intr-un set discret {-1,1} sau {0,1} sau
poate varia continuu, Intre doud valori limita Ymin $1 Ymax, cu conditia Ymax> Ymin.

B. Neuronul dinamic are un rol esential in studiul sistemelor neuronale fiind capabile sa
primesca feedback de la alti neuroni, deci activitatea sa este controlatd prin compararea
performantei sale efective cu performante testate [18], [19]. Unitdtile neuronale dinamice
(DNU), elementele de baza ale retelelor neuronale dinamice, primesc nu numai intrari externe, ci
si semnale de feedback de la ei si alti neuroni. Conexiunile sinaptice dintr-un DNU contin o
conexiune auto-recurenta care reprezintd un semnal de feedback ponderat al conexiunilor sale de
stare si de inhibare laterala, care sunt semnale de feedback de stare de la alte DNU din retea.
Prelucrarea informatiei cu DNU se bazeazd pe o prelucrare a cunostintelor anterioare si
stocheaza informatii actuale pentru utilizarea ulterioara. Fiecare DNU are propriul sau potential
intern sau stare interna care este folosit pentru a descrie caracteristicile dinamice ale retelei.

Lateral Self-feedback

recurrences
| ~n fo
: A M I ) N 2
1 7 ) _{T 1 gl " Lateral Self-recurrence DNU
1M & s | recurrence

- ¥ Self-recurrence Dynamics DNL %
: 5 Y. VA
e - »
g e )
Neural — N ! - v/
o N e ro /2 Neural  Neural /' Neural
inputs H 2 () | 1| 92 » o f | "
| J2 R, s el outputs inputs y K/ outputs
O
y | i 1 | P
.’ fo l—@— 1] ,
Reprezentare schematica Structura topologica

Figura 1. 7 Conectarea unitatii dinamice neuronale (DNU) in reteaua neuronala artificiala
Sursa: [18].

C. Neuronul Fukushima — este caracterizat de faptul cd ponderile sinaptice pot lua valori
pozitive, negative sau zero. La acest model toate ponderile si toate semnalele de intrare/iesire
sunt nenegative iar intrarile i ponderile sinaptice corespunzatoare sunt separate in doud grupe:
excitatorii a; si inhibitorii b;;.

Iesirea neuronului este descrisa de relatia:

n
1+ a; -
i=1

1+ibji -V,
i=1

Ponderile sinaptice sunt Tn general variabile pe parcursul procesului de autoorganizare a

u;,u; 20

_y
) Ou; <0

—-1| unde Y(u;)= (1.8)

RNA.
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Figura 1. 8 Structura de retea ierarhica a Neocognitronului
Sursa: [20], [21], [22]

K. Fukushima a elaborat un sistem de calcul neuronal pentru recunoasterea imaginilor, cu
aplicabilitate practica Tn domeniul recunoasterii caracterelor [23]. Reteaua neuronala construita,
are la baza un sistem performant de recunoastere a formelor, numit Neocognitron (Figura 1.8).

Y

W
[—=> iesirea

Intréri excitatorii

Vs

Intrari inhibitorii

sinapse

["_." daca U EX]

' oaira

Figura 1. 9 Modelul structural al neuronului Fukushima

Sursa: [3]

Neocognitronul este 0 RNA cu mai multe straturi ce simuleazd modul de prelucrare a
imaginilor de catre cortexul uman. Straturile ascunse succesive de neuroni ale Neocognitronului
au rolul de a extrage trasdturi definitorii ale imaginii fard a fi influentate de orientare sau

distorsiuni. La nivelul stratului de intrare formele sunt unic determinate, o datd cu propagarea
informatiei catre stratul de iesire, activandu-se doar anumiti neuroni, care corespund unor

trasaturi definitorii ale imaginii.

D. Neuronul ADALINE (Adaptive Linear Element) poate fi antrenat pentru a realiza
diferite functii logice, ajustand in mod adecvat ponderile sinaptice. Deoarece reteaua este de tip
liniar, are un numdr de aplicatii restrans, dar este avantajatd de gama largd de algoritmi de

10
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invatare performanti existenti [11]. ADALINE este capabil sa realizeze o gama redusa de functii
logice - functii logice liniar separabile (AND, NOT, OR). Diferenta dintre neuronul ADALINE
si perceptronul standard (McCulloch-Pitts) o reprezintd momentul din faza de invatare cand
ponderile sunt ajustate in functie de suma ponderata a intrarilor.

1.4 Tipuri si algoritmi de instruire

I.  Invatarea de tip supervizat. Este un algoritm care cunoaste cu exactitate modul de
asociere al intrarilor RNA cu iesirile acesteia si realizeaza un model pentru a genera predictii
rezonabile pentru raspunsul la date noi, deci RNA emuleaza algoritmul [23].

Il.  Invitarea prin intirire (reinforcement). Este un caz particular al invatarii supervizate cu
diferenta ca instruirea semnaleaza faptul ca raspunsul generat de RNA este corect sau nu, fara a
cunoaste marimea acestuia. Acest tip de Tnvatare urmareste maximizarea marimi scalare (indice
de performantd sau semnal de Intarire) in urma unei actiuni efectuate de catre sistemul supus
invatarii. Daca modificarile aduse conduc spre o stare mai buna decat cea precedenta, tendinta
sistemului de a produce acea actiune particulara este intarita.

. Invitarea de tip nesupervizat (cu autoorganizare). Este caracterizatd de absenta unui
semnal sau supervizor care sd aprecieze corectitudinea asociatiilor intrare-iesire, deci se bazeaza
pe setul de date disponibil [11]. RNA va descoperi singura legitatile continute in datele de intrare
printr-o reprezentare internd adecvatd a trasaturilor vectorului de intrare, deci organizeaza
singura informatia, motiv pentru care acest tip de RNA sunt mai putin complecsi si mai
imprecisi. Avantajul Invatarii nesupervizate este viteza de procesare (in timp real) si invatarea
din set de date afectate de zgomot.

IV.  Algoritmi de invatare bazati pe corectia erorii. Scopul algoritmilor bazati pe corectia
erorii este de a minimiza functia de cost utilizand ca si criteriu eroarea pitratica medie - care
urmareste minimizarea valorii medii patratice pentru suma erorilor patratice aferente stratului de
iesire al RNA.

V. Algoritmi de invidtare de tip Boltzmann. La acest tip de RNA neuronii constituie o
structurd recurenta caracterizatd de functia energie:

E :‘%'ZZWH 5, (L.9)

unde s, reprezinta starea neuronului i, adica +1= neuron_activ sau —1 = neuron_ inactiv.

V1.  Algoritmi de invitare de tip hebbian. Conform postulatului lui Hebb, modificarea
ponderii sinaptice wy; este dependenta de activitatea presinaptica si postsinaptica.

VII.  Algoritmul de invatare de tip competitiv. Este caracterizat de competitia ntre neuronii
de iesire ai RNA, castigatorul acesteia urmand sa fie activat. Spre deosebire de RNA care se
bazeaza pe algoritmi de invatare de tip hebbian si la care exista posibilitatea ca mai multi neuroni
sa fie activi simultan, la RNA bazate pe algoritmi de invatare de tip competitiv doar un singur
neuron este activ la un moment dat.

11
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1.5 Retele neuronale recurente

1.5.1 RNA cu propagare inapoi

RNA cu mai multe straturi sunt capabile si computeze o gamad mai largd de functii
booleene decat RNA cu un singur strat, dar cresterea gradului de complexitate al setului de date
conduce la marirea timpului de a gasi combinatia corecta de ponderi [24].

Cum invata RNA

RNA reprezinta un lant de compozitii de functii care transforma o intrare intr-un vector
de iesire (numit model). Reteaua reprezintd o implementare speciala a unei functii compuse din
spatiul de intrare in spatiul de iesire, pe care o numim functia retelei. Problema de invatare
consta in gasirea unei combinatii optime de ponderi, astfel incat functia de retea ¢ aproximeze o
functie data f cat mai fidel posibil. Functia f nu este data in mod explicit, ci doar implicit prin
cateva exemple reprezentate de setul de date de intrare. Consideram o RNA cu propagare inainte
Cu N intrdri si f iesiri. Acesta poate contine un numar oarecare de unitati ascunse si poate

prezenta orice tip de conexiune doritd. Se considerd setul de antrenament {(X,,t,),..., (X,,t,;)}

constand din p ordonate de perechi de vectori n— si m—dimensionali, numiti modele de intrare

si iesire. Fie ca functiile primitive la fiecare nod al retelei sa fie continue si diferentiate.
Pomderile marginilor sunt numere reale alese aleator. Atunci cand modelul de intrare x; din

setul de instruire este prezentat RNA, acesta produce o iesire 0, diferita in general fata de tinta t,
Dorim ca o, si t sa fie identici pentru i=1.., p folosind un algoritm de invatare, prin

minimalizarea functiei de eroare a RNA, definita ca:

1 p
E=—- ;||oi |’ (1.10)

Dupa minimizarea acestei functii pentru setul de instruire, noi modele de intrare
necunoscute sunt prezentate RNA si ne asteptdm ca aceasta sa interpoleze prin faptul ca trebuie
sa recunoascd daca un nou vector de intrare este similar cu modelele invatate si sd produce o
iesire similara.

Algoritmul backpropagation este folosit pentru a gasi un minim local al functiei de
eroare. Reteaua este initializatd cu ponderi alese aleatoriu. Gradientul functiei de eroare este
calculat si utilizat pentru a corecta ponderile initiale deci acest gradient recursiv trebuie calculat.

Astfel putem minimiza E folosind un proces iterativ descendent a gradientului, prin

calcularea gradientului:
oE oE
VW, =| —,.,— 1.11

[aw1 awlj (111)

Fiecare pondere este actualizata cu ajutorul incrementului:
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oE .
AW, =—y-— i=1..,1
i 4 oW (1.12)

unde y reprezinta constanta de invatare, deci este un parametru de proportionalitate care

defineste lungimea treptei fiecdrei iteratii In directia gradientului negativ.

Etapele algoritmului de backpropagation

In aceastd etapa formulim algoritmul propagare fnapoi complet si demonstrim prin
inductie ca functioneaza in retele arbitrare de transmitere cu functii de activare diferentiate la
noduri in cazul in care avem o RNA cu o singura intrare si o singurd unitate de iesire.
Algoritmul de backpropagation

Se considera o RNA cu o singura intrare reald X si functia de retea F . Derivata F este

calculata in doua etape:
1) propagare inainte (feed-forward): intrarea X este introdusa in retea. Functiile primitive
la noduri si derivatele lor sunt evaluate la fiecare nod, derivatele fiind stocate.
2) propagare inapoi (backpropagation): constanta 1 este introdusa in unitatea de iesire si
reteaua este instruita Tnapoi. Se adaugd informatiile de intrare catre un nod, iar rezultatul

este inmultit cu valoarea stocata in partea stanga a unitatii. Rezultatul colectat la unitatea
de intrare este derivata functiei de retea in raport cu X si este transmis in stanga unitatii.

1.5.2 RNA total recurente de tip Hopfield

RNA de tip Hopfield (Figura 1.10) reprezinta retele recurente, simetrice, total conectate
si fard autoasocieri [25]. RNA de tip Hopfield a fost realizata astfel incat sa nu fie necesara nici o
sincronizare, fiecare unitate avand un fel de sistem elementar in interactiune complexa cu restul
ansamblului [26].

Simetria conexiunilor se exprima prin egalitatea:

Wij = Wji (113)

unde i, j reprezintd unitati din retea, iar W matricea ponderilor conexiunilor din retea.
Lipsa autoasocierii se exprima prin:
W, =W (1.14)

O retea neuronald recurenta se afla intr-o stare stabila atunci cand neuronii din retea
actioneaza unii asupra celorlalti, fara a determina schimbarea valorilor de activare ale unitdtilor.
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Figura 1. 10 RNA Hopfield cu cinci noduri
Sursa: [27]

Stabilitatea reprezinta proprietatea unei retele neuronale recurente de a se stabiliza (de a
atinge o stare stabild) indiferent de starea initiald. Au fost definite mai multe teoreme de
stabilitate: Cohen-Grossberg, Kosko, Abam. Cohen si Grossberg au demonstrat ca retelele
neuronale recurente sunt stabile daca si numai daca sunt indeplinite (3.34) si (3.35).

Acest tip de RNA poate fi asociatd cu 0 memorie asociativa sau memorie adresabilia
prin continut, a carei functie principala este regasirea tiparelor stocate in memorie, ca raspuns la
prezentarea unui tipar incomplet sau contaminat cu zgomot [3].

Algoritmul RNA Hopfielf este urmatorul [28]:
1. Atribuirea de ponderi conexiunilor (legaturilor)
M-1
Wij — s=0
0 i=j 0<i jsM-1

WW[ i # ]
(1.15)

unde w;este ponderea conexiunii dintre nodul i si j, iar x;este elementul i

apartinand modelului de clasa S, si poate avea valorile: +1 sau —1. Exista M
modeledela 0 la M —1. Pragurile unitatilor sunt zero.

2. Initializarea modelului necunoscut
#0)=x. 0<i<N-1 (1.16)

unde g; (t) este iesirea nodului i la momentul t.

3. [lterarea pana la convergenta

it +1) = f, -(fwij -,,lj(t)J 0<i<N-1 (1.17)
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unde f, este o functie puternic limitata si neliniard, similara cu functia treaptd. Se repeta iteratia

pana cand valorile la iesirile din noduri raman neschimbate.

1.5.3 RNA partial recurente de tip ElIman
Reteaua neuronald Elman (Figura 1.11) este una din cele mai simple, putand fi antrenata
cu ajutorul algoritmului standard cu propagarea inapoi a erorii [29].

X (+1)

Figura 1. 11 Retea neuronala de tip Elman
Sursa: [30]

O RNA Elman este constituitd din doud sau mai multe nivele de unitdti functionale in
care pe langd conexiunile specifice retelelor cu propagare insinte exista si conexiuni inverse de la
nivelele de unitati ascunse catre nivelul de intrare [31]. Pentru a tine minte iesirile unitatilor
ascunse Elman introduce unitati de context care reprezinta un fel de memorie de scurtd durata
(short-term memory) [32]. Unitatile contextuale si conexiunile inverse (starea de la momentul
anterior a unitatilor ascunse (s(t—1)) infuenteaza starea curentad (S(t))) permit retelei sa

detecteze "structura" unor serii temporale. Unitatile ascunse sunt modelate de functii activare de
tip sigmoidal (functia implicitd este tanh) iar unitdtile de iesire au functii de activare liniare
(purelin).

La o RNA Elman neuroni context sunt alimentati de neuroni de iesire, nu de neuronii
ascunsi [30] iar numarul de neuroni context si ascunsi trebuie sa fie acelasi [19]. Principalul
avantaj al RNA Elman este faptul ca numarul de neuroni de context nu se defineste prin numarul
de iesiri ceea ce face reteua mai flexibila [30].

Prin adaugarea la nivelul neuronilor stratului context, a unei conexiuni de autoreactie,
ponderata prin intermediul unei valori fixe, subunitare o se obtine RNA Elman extinsd (Figura
1.12) [29], descrisa de ecuatia:
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Figura 1. 12 RNA Elman extinsa
Sursa: [29]

Se observa ca relatia (3.50) are aspectul unui raspuns infinit la impuls (IIR), ceea ce
implicd memorarea unei cantitafi semnificativ crescute de informagiec Tn RNA Elman extinsa,
comparativ cu RNA Elman clasicd. RNA Elman sunt aproximatori universali, putand fi teoretic
antrenate sd aproximeze cu o eroare € orice functie continud, liniard sau neliniard, mono sau
multivariabila [33].

Aspectele care merita evidentiate la o RNA Elman sunt [34]: unele probleme isi schimba
natura atunci cand sunt exprimate ca evenimente temporale; semnalul de eroare, variabil in
functie de timp, poate fi folosit ca un indiciu pentru structura temporald; cresterea dependentelor
secventiale dintr-o sarcind nu conduce la performante mai slabe;

1.6 Regresia liniara simpla si corelatia

In regresia liniara simpla, estimam scoruri pentru o variabili in functie de o a doua
variabila [35], intre cele doud variabile existand o corelatie foarte puternica [36]. Variabila pe
care o prezicem se numeste variabila criteriald si face referire lay . Variabila pe care ne bazam

predictiile se numeste variabila predictor si face referire laX. Cand existd doar o variabild
predictiva, metoda de predictie se numeste regresie simpla. In regresia liniara simpla predictiile
lui y cand sunt reprezentate in functie de X formeazd o linie dreaptd. O linie de regresie
reprezinta o linie care se potriveste cel mai bine datelor (in ceea ce priveste distanta maxima cea
Mai mica de la linie la puncte) prin metoda celor mai mici patrate.

Termenul de regresie a fost introdus de matematicianul Galton [37]. Metoda constd in
determinarea unei functii liniare:

ty =E() =L+ -X (1.19)

care sa aproximeze media raspunsurilor g, (variabila dependentd) prin valorile X (variabila

independenta sau predictor), unde X si g, sunt variabile de tip continuu.
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20

Uy =EX)=F+ 5 x

1.0 1!5 2.0 2I.5 3!0 3I.5 4!0
Figura 1. 13 Comparatie intre linia de regresie utilizdnd metoda celor mai mici patrate si linia de
regresie a populatiei
Sursa: [38]
Prin extinderea metodei de calcul pentru parametrii dreptei de regresie pentru i
respondenti si tindnd seama de erorile care apar, relatia 3.51 devine:

Vi =EM)+e&=5+B X% +& (1.20)

unde: S, —interceptul y, B, — panta liniei, &, — eroare;

Coeficientul de corelatie r este direct legat de coeficientul de determinare r’ prin relatia:

r=+Jr? (1.21)

Coeficientul de determinare fiind la pitrat, r’, este intotdeauna un numir pozitiv si variazi
intre 0 si 1. Cu cét valoarea coeficientului de determinare este mai apropiata de valoarea maxima
1, cu atat variatia variabilei de raspuns pot fi explicate prin variabilele explicative, diferenta
putand fi atribuita unor variabile necunoscute sau variabile inerente [37], [38], [39].

Legatura intre coeficientul de corelatie r si panta esantionului b, este data de relatia:

r=1=2—— . (1.22)

Teoria analizei regresiei indica faptul ca cel mai sigur loc pentru obtinerea interpolarii este
mijlocul intervalului valorilor lui X. Este mai putin sigura la marginile intervalului deoarece prin
extrapolare rezultatele devin din ce in ce mai nesigure pe masura ce continua sa se departeze de
domeniul valorilor Xx.

Modelul regresie liniard Theil-Sen propune calculul medianei pantelor tuturor liniilor prin
perechi de puncte de esantioane bidimensionale. In comparatie cu estimatorul celor mai mici
patrate, estimatorul Theil-Sen (TS) este robust Tmpotriva valorilor extreme. Are un punct de
descompunere de aproximativ 29,3% in cazul unei regresii liniare simple, ceea ce inseamna ca
poate tolera date arbitrare de pana la 29,3% 1n cazul bidimensional [40], [42] .
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Estimatorul Theil-Sen, g?l, este dat de relatia [41], [42]:

0, = med L (1.23)

I<i<j<n X = X;

Prin repetarea estimirii medianei se poate ajunge la un punct de descompunere de
aproximativ 50%, metoda aplicata de Siegel in 1982.

Figura 1. 14 Estimatorul Theil-Sen
Sursa [43]

Tn Figura 1.14 este prezentat estimatorul TS al unui set de puncte de esantionare cu valori
exagerate (linia neagrd), comparativ cu linia estimatorului celor mai mici patrate (non-robusta)
pentru acelasi set (linia albastru). Linia verde punctatd reprezintd adevarul de la care au fost
generate probele.

Concluzie 1.3: Daca setul de date este distribuit in mod normal si sunt de inalta calitate,
estimatorul regresie TS este competitiv cu regresia celor mai mici patrate, deci genereaza
rezultate superioare evidentiate prin Stabilitatea estimarilor si evaludri de buna calitate [44].
Problema ineficientei se elimind folosind metode de esantionare aleatorie sau metode
deterministe [45].
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CAPITOLUL 2 LOGICA FUZZY

2.1 Introducere

Logica bazata pe analiza a trei valori (three-valued logic) (adevarat, fals si nedeterminat) a
intrat in atentia cercetatorilor Jan Lukasiewicz si Alfred Tarski in anii 1920-1930. Cercetarile lor
au cunoscut o revigorare in anii 1950-1960 datorita lui Lotfali Askar Zadeh [48] (profesor la
Universitatea din California, Berkeley) care a introdus termenul de logica fuzzy pentru a explica
teoria logicii cu un numar infinit de valori (infinitely-many valued logics) [49].

Conceptul de set fuzzy are in vedere o clasa de obiecte cu un continuum de grad de
membru astfel incat functia de apartenenta sa atribuie fiecarui obiect un grad de apartenenta
avand rangul cuprins intre 0 si 1. Incluziunea, reuniunea, intersectia, complementul si
convexitatea sunt extinse la intregul set iar varietatea proprietatilor acestor notiuni sunt stabilite
n contextul setului fuzzy [48].

2.2 Conceptul de logica fuzzy

Realizarea unei metode flexibile de rezolvare a problemelor de incertitudine s-a realizat
prin dezvoltarea sistemelor fuzzy, care au la baza logica fuzzy, fiind un caz particular al
sistemelor expert [50].

Logica fuzzy operand cu elementele A={x/xe[01]} atribuie obiectului un grad de

apartenenta la multime. Robustetea logicii fuzzy este evidentiata de controlul simultan de date
numerice §i cunostinte lexicale (variabile lingvistice) prin interpretarea termenilor cantitativi n
termeni calitativi [51].

Variabila lingvistica este o proprietate iar ca structura cuprinde [52]:

1. Valoarea lingvisticad U este un adverb, adjectiv asociat variabilei lingvistice, care da
numele multimii fuzzy asociate;

2. Domeniul de reprezentare U este o multime clasica, pe care se definesc multimile
fuzzy. Multimea U se mai numeste: domeniu de reprezentare, univers de discurs sau
multime referential.

3. Functia de apartenentd ur asociaza fiecarui element U gradul de apartenentd la
multimea fuzzy F;

4. Gradul de apartenenta u reprezintd masura in care un element aparfine unei mul{imi
fuzzy;

Pentru a intelege teoria logicii fuzzy si a setului fuzzy este necesard prezentarea
elementelor pe care aceasta se bazeaza [53], [54], [55].

Fie U o multime de obiecte notata generic {u}, care poate fi discreta sau continua. U se
numeste domeniu de reprezentare (univers de discurs) iar U reprezintd elementele generice ale lui
U.

Denifitia 1. Set fuzzy: Un set fuzzy F inclus in domeniul de reprezentare U este caracterizat

de functia de apartenentd [r care ia valori in intervalul [0, 1], adica g :U —[0/1].
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Un set fuzzy poate fi interpretat ca o generalizare a conceptului de set comun unde functia
de apartenenta poate lua doar doua valori {0, 1}. De asemenea setul fuzzy F inclus in domeniul
de reprezentare U, poate fi reprezentat printr-un set de perechi ordonate ale elementului generic u
si aratd gradul de apartenenta al functiei.

F={(u,u, (u))|ueU} (2.1)
Observatie: Definitia propune inlocuirea enumerarii multimii cu definirea multimii prin
gradul de apartenentd la aceasta multime [56].
Pentru perechea ordonata (U,Ur (U)) se mai utilizeaza notatia z(u)/u[57].

Daca U este continua, setul fuzzy F poate fi scris ca:
F =Iﬂp(u)/u (2.2)
U

Daca U este discreta, setul fuzzy poate fi reprezentat ca:

F=3 )0 (2.3)

n
Prin J si Z nu s-a notat integrala si suma, ci ele reprezenta relatia de corespondenta
u i=1

dintre valorile fuzzy si valorile exacte (crisp) ale domeniului de reprezentare (univers de discurs)
[58].

Denifitia 2. Suport, Punct de legdatura (crossover point) si Fuzzy singleton (cu un
element). Suportul unui set fuzzy F este setul clar al multimii obiectelor ucU astfel incéat

U (U)>0. Dacd ucU existd urmatoarele cazuri particulare:
a) U =05 - punct de legatura;
e =1 - fuzzy singleton (un singur element) — este setul fuzzy pentru care suportul are un
singur punct (element);

2.3 Caracterizarea submultimilor fuzzy
Caracterizarea submultimilor fuzzy ale lui U se realizeaza cu urmadtoarele marimi [59],
[60], [61]:
a) Suportul unei functii de apartenentd pentru un set fuzzy U este definit ca acea regiune a
domeniului de reprezentare care este caracterizatd de un membru diferit de zero la setul
U. Suportul multimii U notat Supp(U) este taietura strictd de nivel 0 a multimii U :

Supp(U) ={u eU | p,(u) > 0} (2.4)
b) Se numeste tiietura de prag o multimea valorilor clare:
[, ={u €U | 1, (U) = a} (25)

Daca inegalitatea este strictd se spune ca « —taieturaeste de tip tare si va fi notata [1],,, .

c) Nucleul unei functii de apartenenta pentru un set fuzzy U este definit ca acea regiune a
domeniului de reprezentare care se caracterizeaza prin aderarea totala la setul U.
Nucleul multimii U este notat Ker(U) si cuprinde elementele care satisfac relatia:
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KerU)={ueU |u,(u)=1 (2.6)
d) iniltimea multimii U notatdi h(U) reprezinta cea mai mare valoare luati de functia sa

de apartenenta:
h(U) =sup{u,(u)|u U} (2.7)
e) Frontiera (Limita) unei functii de apartenentad pentru un set fuzzy U este definita ca acea
regiune a domeniului de reprezentare care se caracterizeaza printr-un membru diferit de
zero dar care nu aderd in totalitate la setul U. Frontiera multimii U notatd Fr(U) este
multimea valorilor clare (crisp) a elementelor ce au grad de apartenenta intermediar, cu

un anumit grad de neclaritate, intre 0 si 1:

FrlU)={ueU | u,(u)e (01} (2.8)

2.4 Functii de apartenenta si numere fuzzy

Un numir fuzzy Aeste 0 submulfime fuzzy a multimii numerelor reale, care satisface
conditiile: sa fie o functie de apartenentd convexa si continua cu suport marginit [62].

Un numar fuzzy A se numeste numir fuzzy triunghiular cu centrul c, latimea la stanga
a >0, latimea la dreapta >0, dacé functia de apartenenta are forma:

1-X c_a<x<c
a
X—C
(X)) = 1—7,c<x§c+,6’ (2.9)
0, altfel
sau utilizand functiile min si max:
yA(x,c,a,[;’):max[min[C_ZH,H?_x),Oj (2.10)

Semnificatia acestei multimi fuzzy cu centrul ¢ este ” X este aproximativ egal cu c¢”.

Un numar fuzzy Ase numeste numar fuzzy trapezoidal cu intervalul de toleranta [c,d],
latimea la stinga o >0, latimea la dreapta >0, daca are urmatoarea functie de apartenent::

1-27X c_a<x<c
a

lc<x<d

1- ,d<x<d+p

0, altfel

sau utilizand functiile min si Max :
pa(x,¢,d,a, B) = maX[min(C_M X 1,9 +£_ XJ,OJ 2.12)
o
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Semnificatia acestei multimi fuzzy cu intervalul de toleranta [c,d] este ”Xeste
aproximativ intre ¢ si d ”.

Functiile triunghiulare/trapezoidale sunt generate pe baza functiilor liniare pe portiuni [63].

Functia de apartenentd gaussiana: se defineste prin intermediul a doi parametrii {c,oc}
astfel:

,1.(&}2 213
u(x,co)=e 2" ° @13)
Parametrul C se numeste centrul functiei de apartenenta, iar ¢ determina largimea functiei
de apartenenta.
Functia de apartenenta de tip bell (clopot) astfel:

1
f,(x,0.b,0) = ———

X—C
147~
(o2

(2.14)

unde c - centrul functiei de apartenentd, o - largimea functiei de apartenenta, b - panta trecerii
delaOlal.

Functia de apartenenta de tip sigmoidala: se defineste prin intermediul a doi parametrii
reali {a, b} astfel:

0,x<a
Z(X;ajz,aSXS a+hb
1, (X, a,b) = - , 2 (2.15)
1—2(513),a+bsxsb
b-a 2
1Lx>b

Functia de apartenenta de tip sigmoidal poate fi deschisa la stanga sau la dreapta.

Functiile sigmoidale/clopot (bell) sunt generate fie pe baza functiilor sigmoidale, fie pe
baza functiilor polinomiale (patratice sau cubice) [64].

Functia de apartenenta de tip singleton (un singur element) se defineste astfel:

uA(x)z{l’X:a

. 2.16
0,in_rest ( )

2.5 Componentele structurii informationale de baza fuzzy logic

I. Blocul de fuzzificare reprezinta blocul de intrare a informatiei, cu rol de transformare a
acestora sub forma variabilelor lingvistice, a termenilor lingvistici si a functiilor de apartenenta
dintr-o valoare numerica.
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Bara de cunostinte

| Bazi de date I | Baza de reguli I
Intrare : lesire
: Sistem de : :
date*[Puzztﬁcare inferenta Defuzzificare >~

Figura 2. 1 Diagrama bloc a unui controler fuzzy logic
Sursa: [64]

Aceste informatii fuzzy sunt comparate cu premisele regulilor de tipul “if (daca) ...then
(atunci) ...” cuprinse in baza de reguli si utilizate de mecanismul de inferentd pentru activarea si
aplicarea acestora [65].

Il. Blocul baza de reguli contine setul de reguli de tipul "if (dacad) ...then (atunci) ...”
stabilite de expert prin corelarea logica a multimilor fuzzy asociate variabilelor de intrare si
iesire. Baza de reguli realizeaza corespondenta cu logica fuzzy a descrierii lingvistice. Numarul

’

de reguli ale unei baze de reguli complete este data de relatia [65]:

n
Nregui = H n; (2.17)
i-1

unde:
% N, - numarul termenilor lingvistici definiti pentru fiecare variabild lingvistica de intrare;

% N - numarul de variabile lingvistice de intrare;

I11. Mecanismul de inferenta sunt strategii de control sau tehnici de cautare, care
traverseaza baza de cunostinte pentru a trage concluzii [66], altfel spus operatia logica care face
legatura intre o premisd si o concluzie se numeste inferenta logica [65]. Procesul de inferenta
manipuleazd simboluri prin selectia de reguli, potrivind simbolurile cu faptele si apoi stabilind
fapte noi. Cele mai cunoscute metode de inferenta sunt:

a) Tnlantuirea inapoi - este un proces condus de un scop in ordinea in care apare in
baza de cunostinte;

b) Tnlantuirea inainte — este un proces condus de date. Utilizatorul sistemului trebuie
sd dea datele disponibile inainte de inceperea inferentei. Mecanismul de inferenta
incearca sa stabileasca faptele asa cum apar in baza de date pana cand ultimul scop
este atins.

IV. Blocul de defuzzificare asigura faptul ca rezultatul obtinut din blocul de decizie, o
valoare fuzzy, este convertit intr-o valoare fizica reala ce se va transmite procesului/elementului
de executie.

Se poate face analogia: codificare (fuzzyficare) — decodificare (defuzzyficare).

Deoarece modelele obtinute nu sunt Intotdeauna precise este nevoie de asigurarea
robustetei astfel incat sd se pdstreze anumite proprietdti in cazul aparitiei unor variatii intre
sistemul real si modelul utilizat. Robustetea, proprietate opusa senzitivitatii, depinde de
proprietdtile normei triunghiulare (t-norma sau t-conormd) alese, o norma care are proprietatea
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de absorbtie (min-max) fiind mai robustd decat o norma care nu are aceasta proprietate (prod-
sum).

2.6 Metode de inferenta

2.6.1 Metoda Mamdani

Aceasta metoda foloseste operatorul min pentru implicatie si operatorul min-max pentru
compunere [67], [68].
Regula de inferenta, R, este:

,daci u este A; si v este Bj atunci w este C;” pentru (V)ueU,veV,weW;i= 1n.

Daca fiecare set de date de intrare este definit de o singurd functie de apartenenta
U =u,,V =V,obtinem:

He: (W) =Lz, (Ug), 1, (Vo)1= pac, (W) (2.18)

Operatorul min pentru implicatie este definit prin relatiile:

He: (W) =g N He, (W) unde o; = o (Ug) A pig (Vo)

e (W) = Ve, A e, ()] = ¥, (W) 219)

Operatorul min-max pentru compunere este definit prin relatiile:

He (W) = min{ge, (u) e min, {a, (), e (W)} g (V)]0 min, {azg (V). p1c (W)}

= 1 (W) =~ e (W) (220

2.6.2 Metoda Takagi-Sugeno-Kang

Aceasta metoda a fost propusa de Takagi, Sugeno si Kang (TSK). O regula fuzzy in acest
model are forma:

IFuisAandvis BTHEN w= f(u,v)
unde A si B sunt multimi fuzzy iar f (u,v) este o functie strictd (crisp). Deoarece f (u,v) este un

polinom de variabile u si v aceastd metoda necesita intrari impuls (singleton) [68].
Tn acest caz nu este necesara definirea de termeni lingvistici pentru iesirea sistemului, iar
functia f (u,v) este, de cele mai multe ori, o functie neliniara. Tn cazul sistemelor liniare, functia

f (u,v) este o combinatie liniara a intrarilor sistemului fuzzy [69].
Fie cele doua reguli ale R-bazei cu forma:
Ri:IFuisArandvis Bi THEN w, = f,(u,v)=p,-u+q,-v+r,
R;:IFuis Azandvis B, THEN w, = f,(u,v)=p,-u+q, -V+r,
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unde: p;,Q;,r,sunt constante.
Valoarea obtinuta in urma aplicarii regulii R; pentru intrarea impuls (singleton) u,,V, este

obtinutd valoarea numerica f,(u,,Vv,) cu gradul de potrivire «,. Rezultatul agregarii acestor

iesiri este dat de media ponderata:
ay - fi (U, Yo) + o, - T, (U, Yo) _a W ta, W,

a, +a, a, +a,

W, = (2.21)

2.7 Metode de defuzzyficare
Obtinerea unei valori stricte (crisp) dintr-o multime fuzzy, ca valoare reprezentativa, se
realizeaza prin conversia fuzzy-crisp de catre modulul de defuzzyficare. Actiunea de control
fuzzy Y dedusa din sistemul de control fuzzy este transformata intr-o actiune de control stricta:
yo=defuzzyfier(Y) (2.22)
unde Yo este rezultatul controlului nonfuzzy iar defuzzyfier este operatorul de defuzzyficare [53],
[70].

2.7.1 Defuzzyficare de tip Mamdani
Metodele de defuzzyficare de tip Mamdani cele mai utilizate sunt [53], [65], [71]:
1. Centrul ariei (centroid of area — COA)
Metoda de defuzzyficare returneaza o iesire prin calcularea centrului de simetrie al zonei
delimitate prin agregarea consecintelor setului fuzzy astfel:

e (y)-dy
o T () dy

>y, (y)-dy

i=1

- continuu (2.23)

- discret (2.24)

Yeon =

Zﬂy (y)-dy

2. Bisectoarea ariei (bisector of area — BOA)
Aceastd operatie poate fi exprimata astfel:

[ -dy=[" u(-dy 225)

unde & = min{uju eU }, 8 = max{ulu e U}

COA si BOA se utilizeaza in aplicatii de control, deoarece nu se produc salturi in suprafata
de control [65].
3. Cel mai mic maxim in valoare absoluta (Smallest of maximum — SOM)
Aceasta metoda genereaza o iesire stricta prin luarea celei mai mici valori care sa ofere
gradul maxim de apartenenta setului fuzzy agregat.

Ysom = Miny|a () = max(u, ()} (2.26)
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4. Cel mai mare maxim in valoare absoluta (largest of maximum - LOM)
Aceasta metoda genereaza o iesire stricta prin luarea celei mai mari valori care sa ofere
gradul maxim de apartenenta setului fuzzy agregat.

Yiom = max{ylu, (y) = max(a, (1))} (2.27)
5. Media maximelor (mean of maximum — MOM)
Tn acesta defuzzyficare, media maxima este luata ca o iesire clara.

+
Yooy = Ysom > Yiom (2.28)

MOM, LOM, SOM se utilizeaza in aplicatii de decizie deoarece se pot produce salturi n
suprafata de control.

2.7.2 Defuzzyficare de tip Takagi-Sugeno-Kang
Metoda permite reducerea numarului de relatii liniare si interconectarea lor. Este foarte
important reducerea numarului de relatii liniare in cazurile multidimensionale. Algoritmul de
identificare al implicatiei este divizat in trei secvente [72]:
1) Alegerea variabilelor de baza;
2) ldentificarea parametrilor de baza;
3) Identificarea consecintelor parametrilor;
Tn cazul sistemelor fuzzy cu mecanism de inferenta TSK, compozitia regulilor se obtine cu
ajutorul unei functii, in loc de defuzzyficare deci nu contin defuzzyficator [69].
a) weighted average WA
Aceasta metoda de defuzzyficare genereaza rezultatul final pentru o iesire FIS Sugeno prin
metoda ponderarii centrelor de greutate ale suprafetelor individuale.

_ zi’\ilwi Vi

yWA - M
W,
i=1 !

(2.29)

b) weighted sum WS
Pentru a reduce calculul WA, metoda WS are nevoie ca reguld doar de suma iesirilor
ponderate.

Yws = Z::Wi Y (2.30)
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CAPITOLUL 3 DETERMINAREA VARIANTEI OPTIME A RNA-BP PENTRU
OBTINEREA UNEI PRECIZII RIDICATE DE PREDICTIE A PARAMETRILOR iN
CAZUL OTELULUI UTILIZAT PENTRU SINA DE CALE FERATA

3.1 Metodologia cercetarii
Pentru determinarile experimentale au fost realizate epruvete din toate cele trei parti ale
unei sine de cale ferata tip Vignole (ciupercd, talpa, inima — Figura 3.1) [73]. Scopul

determindrilor experimentale a fost realizarea curbei carcateristice, precum si determinarea
parametrilor elastici ai materialului din care sunt realizate aceste sine (otel).
Cc

ciuperca
inima

' F talpé

Figura 3. 1 Sina de cale ferata de tip Vignole

Incercirile mecanice pentru determinarea curbei caracteristice au fost efectuate pe masina
universald de incercat Instron 8801 (Figura 3.2), conform cu standardele SR EN 10002-1/1994 si
SR EN 10002-5/1995 [74], [75]. Principalele caracteristici ale acestei masini sunt: forta maxima
n regim static este de 100 [KN], forta maxima in regim dinamic este de + 50 [kN], bacurile au
prindere hidraulica etc. Testele care pot fi realizate cu ajutorul acestei masini sunt teste de
tractiune la temperatura mediului ambiant si la temperaturi ridicate, teste de compresiune, teste
de Incovoiere in trei puncte, teste de oboseald cu regimuri variabile.

N

Figura 3. 2 Masina de incercat Instron 8801
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Tn Figura 3.3 este prezentat tipul de epruveta utilizat pentru incercarea experimentala ( a)-
Tnainte, b) dupa incercarea distructiva). Testele au avut loc la temperatura mediului ambiant, cu o

vitezd de deformatie de 0,1 [mm/min]. Forma si dimensiunile epruvetelor au fost conforme cu
standardele amintite.

Figura 3. 3 Tipul epruvetei utilizate in incercarea la tractiune

Curba caracteristica obtinutd In urma determinarilor experimentale pentru otelul din care
este realizata sina de cale ferata de tip Vignole este prezentata in Figura 3.4.

1400
120071
o~y 4
o 1000.. 1 1 4 1 1 4 1 1
R o
e 800
g 6007
g it
§ 4001
g 200
[ d \ \
o +—+—+—+t+++++

01 2 3 45 6 7 8 910111213141516171819202122232425
Deformatie specifica [%]

Figura 3. 4 Curba caracteristica la tractiune pentru otelul sinei de cale ferata de tip Vignole

Tn Tabelul 3.1 sunt definite caracteristicile medii obtinute in urma incercarilor pentru
acest material.

Tabelul 3. 1 Valorile caracteristicilor elastice ale otelului sinei de cale ferati

Modul de Modul de
. elasticitate Limita de Rezistenta la Deformatia
elasticiate longitudinal — curgere ru eré S eciﬁc’é
logitudinal grtudinal g P p
zona liniara
MPa MPa MPa MPa %
204383 176484.4 723.7448 1163.677 8.710183
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Studiul cuprinde doua seturi de date determintate in zile diferite pentru epruvete din otel
utilizat la constuctia sinei de cale ferata.

Setul de date obtinut in prima zi contine datele de la 7 experimente (set redus de date -
SRD), Tabelul 3.2, iar cel din a doua zi de la 17 experimente (set largit de date - SLD), Tabelul
3.3.

Studiul este Tmpartit in 4 categorii de interes, defalcate astfel:

A. Predictia parametrilor SRD pe baza SLD in doua situatii:
1. predictia simultana a doua variabile de iesire;
2. predictia individuala a avaribilelor de iesire;

B. Predictia parametrilor SLD pe baza SRD in doua situatii:
1. predictia simultand a doua variabile de iesire;
2. predictia individuala a avaribilelor de iesire;

Parametrii sunt urmatorii:

a) variabile de intrare:
& Modul de elasticiate longitudinal - Zona liniara (Segment 0.01 % - 0.1 %) —
MELZL,;
O Limita de curgere (Offset 0.2 %) — LC:;
U Deformatia specifica la rupere — DSR;
b) variabile de iesire:
% Modul de elasticitate longitudinal — MEL;
U Rezistenta la rupere — RR;

Tabelul 3. 2 Setul redus de date - SRD

Variabile intrare Variabile iesire
MELZL LC DSR RR MEL
Mlodu.l de eIasticia}tg Limita de Deforr_natia Rezistenta la Mod_ul_ de
longitudinal - Zona liniara |curgere (Offset| specifica la rupere elas_t|C|tgte
(Segment 0.01 % - 0.1 %) 0.2 %) rupere longitudinal
[Mpa] [Mpa] [%] [Mpa] [Mpa]
266938.4415 909.16800 6.73181| 1258.41888| 195289.90
142081.4352 873.56893 6.95277| 1252.10531| 202021.87
147598.6538 918.76746 8.70982| 1267.44398| 201570.27
128476.4219 775.12079 9.24478| 1139.83447| 204094.55
131657.3247 777.17458 6.89265| 1161.85106| 202539.68
149911.4903 687.78206 8.44409| 1090.16922| 199735.93
125277.2586 689.74692 7.73038| 1088.15691| 204267.87

In Tabelul 5.2 se observa, in cazul MELZL, o diferentd foarte mare intre valoarea din
primul rand fatd de restul valorilor, diferentd care este de 2,13 ori mai mare decat cea mai mica
valoare si de 1,78 ori fata de a doua valoare mare. Avand in vedere acest fapt ne putem astepta la
aparitia unei erori mari in cazul in care RNA are la intrare SLD.

Analiza predictiei este realizatd in doud cazuri: cu erori grosolane (CU_EG) si fard erori
grosolane (FARA_EG), sunt eliminate capetele de interval ale erorilor, adica doua erori.
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Tabelul 3. 3Setul largit de date - SLD

Variabile intrare Variabile iesire
MELZL LC DSR RR MEL
Modul de elasticiate Limita de Deformatia . Modul de
L L o Rezistenta la .
longitudinal - Zona liniara | curgere (Offset | specifica la rupere elasticitate
(Segment 0.01 % - 0.1 %) 0.2 %) rupere longitudinal
[Mpa] [Mpa] [%] [Mpa] [Mpa]
169893.0493 763.39922 8.71941| 1177.70286 208706.7099
202800.6382 776.05097 8.08814| 1227.01800 208024.6367
193592.1713 866.37686 7.80482| 1289.44324 214326.2983
194980.6158 836.05789 9.55074| 1304.35850 213601.1487
203501.5797 814.88673 2.76630| 1098.86958 210444.9718
197117.9038 688.91168 9.78879| 1145.52285 209234.8261
208873.8036 552.61713 8.27557| 1031.60272 212689.9210
124485.1198 988.73848 7.40952| 1327.75055 202915.1359
126972.9974 687.56886 9.72804| 1120.87963 197574.6996
147579.2410 583.55417 10.30533| 1054.89244 198664.6603
193939.7237 742.19193 8.93897( 1205.40259 212606.8263
206985.1896 620.50883 10.03973| 1080.75853 212368.4164
198996.8969 649.73631 9.11668| 1117.22832 210066.8115
206454.2157 567.86289 9.76458( 1135.10562 186225.9781
196608.9587 370.10161 9.58518( 1129.44314 130236.1207
208434.7859 481.59656 10.54079| 1073.16248 200104.9092
200921.4857 659.73628 9.80222| 1183.12192 203676.0311

3.2 Predictia parametrilor SLD pe baza SRD

In acest paragraf realizim predictia parametrilor SLD pe baza SRD si interpretim

rezultatele obtinute. Numarul de ciluri de antrenare optim este de 125.000 sau 150.000.

Tabelul 3. 4 Caracteristicile arhitecturii RNA n cazul predictiei SRD pe baza SLD

Predictia SRD pe baza SLD

| Simultan RR si MEL [ Individual RR | Individual MEL

Tipologia setarilor - Parametrii

Numar variabile intrare 3

Numar variabile iesire 2 I 1
Numdr straturilor ascunse 5

Numarul de noduri la primul strat ascuns 20

Numarul de noduri la al doilea strat ascuns 20

Numarul de noduri la al treilea strat ascuns 20

Numarul de noduri la al patrulea strat ascuns 20

Numarul de noduri la al cincilea strat ascuns 20

Setarile de instruire - Parametrii

Rata de invatare 0.01

M omentul de impuls 0.1

Fuctia de transfer Tangenta Hiperbolica
Numérul maxim de cicluri de antrenare 150000 | 125000
Eroarea tinta 0.00001

M etoda de initializare a pragului Aleator

M etoda de initializare a imp ortantei (greutatii) Aleator
Intervalul de analizad pentru evolutie (cicluri) 500

Starile de instruire - Parametrii

Suma erorilor

0.0008359940

0.0001181241

0.0010399855

Eroarea medie per iesire per set de date

0.0000245880

0.0000069485

0.0000611756

Timp procesare (sec)

1146

1048

971
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Predictie RR+MEL Predictie RR

Figura 3. 5 Arhitectura si structura fluxului informational a RNA n cazul SRD pe baza SLD
Tn figura 3.5 se observa ca majoritatea importantei poderilor intre conexiunile dintre noduri
indiferent de strat (intrare, ascuns, iesire) este centrat in jurul valorii de +£0,5, deci nu exista flux
informational catre extremele domeniului, respectiv £1.

Tabelul 3. 5 Valorile obtinute pentru coeficientul de regresie, panta si interceptia axei y in cazul
SRD pe baza SLD

Predictia SRD pe baza SLD | Variabila | Coeficientul de regresie (CR) | Panta | Interceptia axei y
RR 0.9373072 0.939086 0.01026814
SIMULTAN MEL 0.9081377 0.903298 0.01912414
MEDIA CR 0.923
RR 0.9381203 0.933981 0.00921902
INDIVIDUAL MEL 0.9116638 0.910060 0.01283507
MEDIA CR 0.925

Din punct de vedere al coeficientului de regresie r? acesta este apropiat de valoarea de 0,93
in ambele cazuri, cu un plus de de precizie mai ridicat in cazul predictiei individuale. Se remarca
in ambele cazuri ca coeficientului de regresie r? pentru parametrul RR depaseste 0,93.

1 1

1

OO ~0 —0m =T
aa~0—an-1
Ao -~0—as=1

Actual 1A Actual 1
Predictie MEL

-1 Actual 1 -1

Predictie RR+MEL Predictie RR

Figura 3. 6 Pozitionarea setului de date predictionat pe panta de regresie in cazul SRD pe baza
SLD
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Din punct de vedere al pantei de regresie faptul ca setul de date predictionat este distribuit
pe poli (Figura 3.6 MEL) si nu este concentrat (Figura 3.6 RR+MEL si RR) conduce la o
precizie de scazuta.

Tabelul 3. 6 Tabel cu sinteza marimii erorilor predictionate in cazul SRD pe baza SLD fara
eliminarea erorilor grosolane

CU EG FARA EG
Predictia SRD pe baza SLD RR MEL RR MEL
eroare globala 4.24% 1.43% 3.86% -0.19%
ecart erori 9.96% 19.27% 7.11% 4.94%
IMULTAN - -
=LA interval erori 0.44+952% | -39+1536% [ 0.70 ~6.41 % | -2.54 +2.40 %
media erorilor individuale 4.15% 1.51% 3.82% 1.57%
eroare globala 0.01% 0.28%
ecart erori 9.63% 7.46%
INDIVIDUAL [~ -
interval erori -4.42+521% 421 +3.25%
media erorilor individuale -0.11% 2.83%
eroare globala 4.69% 3.15%
ecart erori 17.97% 6.32%
INDIVIDUAL |- -
interval erori -0.19+17.78 % 0.88 +5.45 %
media erorilor individuale 4.77% 3.15%

Concluzie: in cazul eliminarii erorilor grosolane: precizia globala a predictiei este mai
buna cu aproximativ 28,74%, ecartul si intervalul erorilor scade semnificativ iar media erorilor
individuale scade cu 4+8%.

3.3 Predictia parametrilor SLD pe baza SRD

In acest paragraf realizim predictia parametrilor SRD pe baza SLD si interpretim
rezultatele obtinute.

Tn Figura 5.7 se observi ca caracteristica privind importanta fluxului de date intre nodurile
dintre straturi este asemanatoare cu cea prezentata in Figura 5.5, deci nu contine elementate care
sd iasa in evidenta.

Predictie RR+MEL Predictie RR. Predictie MEL
Figura 3. 7 Arhitectura si structura fluxului informational a RNA Tn cazul SLD pe baza SRD
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Tabelul 3. 7 Caracteristicile arhitecturii RNA in cazul predictiei SLD pe baza SRD
Predictia SLD pe baza SRD | Simultan RR si MEL | Individual RR | Individual MEL
Tipologia setarilor - Parametrii

Numar variabile intrare 3
Numar variabile iesire 2 | 1
Numar straturilor ascunse 5
Numaérul de noduri la primul strat ascuns 20
Numarul de noduri la al doilea strat ascuns 20
Numarul de noduri la al treilea strat ascuns 20
Numarul de noduri la al patrulea strat ascuns 20
Numarul de noduri la al cincilea strat ascuns 20

Setarile de instruire - Parametrii

Rata de invatare 0.01

Momentul de impuls 0.1

Fuctia de transfer Tangentd Hiperbolica

Numiarul maxim de cicluri de antrenare 150000 | 7564 95364
Eroarea tinta 0.00001

Metoda de initializare a pragului Aleator

Metoda de initializare a importantei (greutatii) Aleator

Intervalul de analiza pentru evolutie (cicluri) 500

Starile de instruire - Parametrii

Suma erorilor 0.0000143801 0.0000099976 | 0.0000099994
Eroarea medie per iesire per set de date 0.0000010272 0.0000014282 | 0.0000014285
Timp procesare (sec) 494 55 477

In cazul predictiei SLD pe baza SRD se evidentieazi ecartul mare de cicluri de antrenare,
de la 7.500 pana la 150.000. in cazul predictiei simultane numarul de cicluri de antrenare rimane
constant, iar cel pentru predictia individuald variaza foarte mult.

Tabelul 3. 8 Valorile obtinute pentru coeficientul de regresie, panta si interceptia axei y in cazul
SLD pe baza SRD

Predictia SLD pe baza SRD | Variabila | Coeficientul de regresie (CR) | Panta [Interceptia axeiy
RR 0.9852455 0.989152 0.00127963
SIMULTAN MEL 0.8455955 0.850053 0.03019339
MEDIA CR 0.915
RR 0.9734746 0.986317 0.00161427
INDIVIDUAL MEL 0.8257339 0.848064 0.03059381
MEDIA CR 0.900

<0,973<1])

<1), deci pentru parametrul RR se

Se remarca faptul ca coeficientul de regresie are al parametrului RR (0,93
difera foarte mult de al parametrului MEL (0,825< 0,93

optim

optim
obtin preformante superioare fatd de MEL. Acest fapt este sustinut de panta de regresie
predictionata care este aproape identicd cu panta de regresie de referinta (Figura 5.8 RR+MEL si
RR).
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LD 0 — 0L = T

LD 0 — 0L = T

LD 0 — 0L = T

Actual 1 -1

Predictie RR+MEL

Actual

Predictie RR

Actual

Predictie MEL

Figura 3. 8 Pozitionarea setului de date predictionat pe panta de regresie in cazul SLD pe baza

SRD
Tabelul 3. 9 Tabel cu sinteza marimii erorilor predictionate in cazul SLD pe baza SRD
CU EG FARA EG
Predictia SLD pe baza SRD RR MEL RR MEL
eroare globala 7.65% 1.04% 7.86% 2.91%
1 (0) 0, 0, (0)
SIMULTAN _ecart erori : 27.76% 59.24% 16.49% 13.16%
interval erori -19.66 ~8.10 % | -6.67 ~52.57 % | -15.01 = 1.47 % | -6.64 ~ 6.51 %
media erorilor individuale 8.82% 6.32% 8.15% 3.21%
eroare globala 2.40% 1.91%
. 0, 0,
INDIVIDUAL gcart erori _ 33.16% 12.56%
interval erori -9.51 +23.66 % -7.38 +19.93 %
media erorilor individuale 7.59% 6.39%
eroare globala 0.39% 1.88%
ecart erori 74.70% 17.06%
INDIVIDUAL | -
interval erori -7.52+67.18 % -7.39+9.67 %
media erorilor individuale 8.78% 4.97%

Concluzie: in cazul eliminarii erorilor grosolane: precizia globala a predictiei este mai

scazuta cu aproximativ 24,1%, ecartul si intervalul erorilor scade foarte mult iar media erorilor
individuale in cazul parametrului MEL scade cu aproximativ 50%, fapt ce conduce la cresterea

preciziei predictiel.
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CONCLUZII FINALE

G alegerea setului de date supus analizei RNA-BP trebuie si fie realizat de persoane
cu o foarte buna experientd in domeniul statistic si al prelucrarilor datelor. Acestea trebuie
sd inteleagd interdependentele dintre parametrii, a modului cum se influenteaza reciproc,
astfel incat Tn momentul in care apar erori mari in analiza datelor sa stie motivul aparitiei
(necorelarea pentru situatii aproximativ identice) si sa le elimine din concluziile generale.

U studiul a demonstrat ci poate fi utilizatd aceeasi arhitectura si caracteristici pentru
seturi de date cu valori apropiate pentru aceeasi pozitie de rotatie si greutati diferite ale
mesei rotative.

U eroarea obtinuti este de aproximativ 10% si un coeficient de regresie in
majoritatea cazurilor de peste 0,92. Exista cazuri cand utilizarea unui sigur parametru de
iesire (predictie) extras dintr-un set de parametrii aflati intr-o interdependenta foarte
puternica sa conduca la o crestere acceleratd a gradului de aparitie al erorilor grosolane.

U metoda hibridd de analizi abordati de tip ANFIS, este o metodd robusti
caracterizata de o precizie a erorii intre 5+10% pentru valori care prezintd interes in
predictie.

U SRD pe baza SLD in cazul eliminarii erorilor grosolane prezinti o precizie
globalda a predictiei mai bund cu aproximativ 25%, ecartul si intervalul erorilor scade
semnificativ iar media erorilor individuale scade cu 5%.

U SLD pe baza SRD in cazul eliminarii erorilor grosolane prezinti o globald a
predictiei mai scazutd cu aproximativ 25%, ecartul si intervalul erorilor scade foarte mult
iar media erorilor individuale Tn cazul parametrului MEL scade cu aproximativ 50%, fapt
ce conduce la cresterea preciziei predictiei.
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