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RETELE NEURONALE ARTIFICIALE

1 Introducere

Incercarea de a explica despre cum ar functiona neuronii din creierul uman a fost realizata
de W.McCulloch (neurofiziolog) si W.Pitts (matematician). D.Hebb in cercetarile 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 recunoascd 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, problemi
rezolvatd prin modelul de recunoastere al erorilor care este distribuit in intreaga retea si cresterea
numarului de straturi (peste doua straturi), model denumit in prezent RNA cu propagare inapoi
(back propagation networks). Modelul de recunoastere al erorilor este realizat astfel incét 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.

2 Conceptul de Retelele Neuronale Artificiale

Refelele neuronale artificiale (RNA) sunt recunoscute ca modele dominante ale Inteligentei
Artificiale (IA) [3].

Caracteristicile RNA [3], [4]. [5]:

v’ invdtarea si adaptarea sunt cele mai importante proprietati;

v’ distributia_informatiei in_structura: informatia din retea este stocati in mod distribuit
facénd ca efectul unei anumite intréri asupra iesirii sa 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 0 bund memorare a datelor de instruire, dar scad performantele asupra datelor de
testare fapt ce conduce la pierderea capacitatii de generalizare de citre RNA. Stabilirea numarului
optim de straturi ascunse si a numdrului de neuroni din fiecare strat ascuns, care este o etapa
importanta in proiectarea unei RNA, se realizeaza alegand valoarea de la care incepe sa descreasca
performanta RNA pe setul de testare.

v’ toleranta la erori: RNA pot fi instruite, chiar dacd datele sunt afectate de erori,

diminuandu-se performanta ei.
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v rezistenta la distrugerea partiald: datoriti reprezentarii distribuite a informatiei, RNA
poate opera si in cazul distrugerii unei mici parti a ei.
v' vitezd in calcul: RNA consuma mult timp pentru instruire, dar odata antrenate si validate

datele vor calcula rapid iesirea retelei pentru o anumita intrare.
v’ sisteme multivariabild sunt usor de modelat cu RNA datoritd numarului mare de intriri si

iesiri;
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;

T

» RNA feedback (recurente, cu propagare inapoi (backpropagation));
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Figura 1. 1 Tipuri de arhitecturi RNA

Sursa: [6], [7]
Exista o mare diversitate de opinii in ceea ce priveste modul de clasificare al algoritmilor si
tipurilor de invatare.
Perceptronul multistrat (RNA-MLP, Multilayer Perceptron) reprezintd o generalizare a
perceptronului simplu fiind o RNA de tip feedforward (cu propagare inainte a semnalului)
compusa din (Figura 1.2):
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v’ strat de intrare:
v"unul sau mai multe straturi ascunse:
v' strat de iesire.
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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].

Exista anumite estimar:, cum ar fi cele ale lui Kolmogorov (1957), care precizeaza ci pentru
aproximarea unei functii de n variabile, ar fi necesari »n-(2-n+1) neuroni in primul strat ascuns
si, in cazul utilizarii a doua straturi ascunse (2n+1) neuroni. Cercetari mai recente au aratat insi ca
aceste estimari nu conduc intotdeauna la o solutie optima [8].

De obicei, un singur strat ascuns e suficient pentru rezolvarea majorititii 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 numdir prea mare de neuroni ascunsi/strat influenteazd in mod negativ capacitatea de
generalizare a RNA. Totodati conduce la sporirea volumului de date care urmeaza a fi procesat si
deci la o duratd 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
patratica 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: numaru’ optim de neuroni ascunsi se va determina experimental.

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=au a=ct. (3.1)
Daca extindem sistemul la intrari si iesiri multiple putem utiliza notatia vectoriala:
Y=A4-U (3.2)
unde:
& Y,U sunt vectorii de iesire si intrare;

&R A4 - este matricea de transfer (transpusa);



Utilizarea inteligentei artificiale in predictia datelor din sistemele automatizate industriale

Pentru sistemul static din figura 3.3. avem relatia:

V=Up Wty W, +Uy Wy (3.3)

|
+0
Figura 1. 3 Sistem static liniar
Sursa: [9]

Neuronul artificial prezentat in Figura 1.3 este format din intrérile w,,u,,u, fiecare fiind
caracterizatd de propria pondere sinapticd w,,w,,w, . Unificarea intrarilor ponderate se realizeaza
de catre sumator iar suma obtinutd u (numita intrare netd) se aplica unei functii de activare care
are ca rezultat iesirea neuronului y . Functia de activare este conectata la o sursa de semnal. 6
(polarizare) care arata starea initiala a neuronului [10] si simuleaza timulii exteriori.

y=f(u-98) (3.4)

Figura 1. 4 Retea neuronala artificiala liniar asociativa
Sursa. [9]
In cazul in care avem n iesiri, deci si # neuroni putem realiza RNA prezentata in Figura
[.4 iar relatia dintre iesiri si intrari este:

Yy =2 (3.5)
Pentru m lesiri si n intrdri se poate scrie intre intrare-iesire relatia urméatoare:
- T T
Y ="l (3.6)
sau sub forma matriciala:

N U Wy W oo W, J_wll War ot Wy

| U, oWy Wy, e W o W Wy e W,
Y=|"7| U=| | w=| T TR e gt TR e (3.7)

.Vn Hrr Wnt 'an o wnm ‘wlm ‘Wum o wrmn
5
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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

T\'=_.'im
e 01 -
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T\ = flue) 7000
oA
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Ecuatie
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ry= fu) F SR
1 /7 S LA - s
PRAG - L s 0.u<0
» s > o > f(H) == | !
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/ -1
SIGMOIDALA
Sy =—ps
(unipolar si bipolar) l+e
1 1 o=

GAUSS

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

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

Sincronizarea impulsurilor este importanta pentru a explica modul in care se realizeazi
calculele la nivel de neuron [16]. Pentru a se obtine precizie in sincronizare se utilizeazi 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 oferd
utilizatorului posibilitatea sd obtina simulari precise ale unui sistem computational dat si rezultate
intr-un timp relativ scurt. RNAP utilizeaza modele bazate pe conductanti sau modele simple de
tipul ,integreaza si activeara” (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
neuronald artificiala pulsativii (RNAP) conduce la conturarea conceptului de hiper retea neuronala
artificiala (HRNA) sau RNA de gradul doi.

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 refea in timpul procesului de invatare prin
algoritmi specifici), apoi surnei obtinute i se aplica o functie de activare (polarizare) si trimite

rezultatul printr-o neliniaritate la iesire.

8,
X & N\ Wil
4 W)
: “': -
E e > : J > | iesirea
E W,
£ @ L corpul celulei

sinapse
Figura 1. 6 Modelul structural al neuronului McCulloch — Pitts
Sursa: [6]

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

B. Neuronul dinamic are un rol esential in studiul sistemelor neuronale fiind capabile si
primesca feedback de la alti neuroni, deci activitatea sa este controlata prin compararea
performantei sale efective cu performante testate [18], [19]. Unitatile 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 reprezinta un semnal de feedback ponderat al conexiunilor sale de
stare si de inhibare laterald, care sunt semnale de feedback de stare de la alte DNU din retea.
Prelucrarea informatiei cu DNU se bazeaza pe o prelucrare a cunostintelor anterioare si stocheaza
informatii actuale pentru uti'izarea ulterioard. Fiecare DNU are propriul sau potential intern sau
stare interna care este folosit pentru a descrie caracteristicile dinamice ale retelei.

Lateral helf-feedback
fecurrences e o
" ol
| =
Lateral Sell-recurrence DN
recurrence
— y
~
g "t \
| //"'"_ :
Neusad | ] .
= = r  Neural Neural J"'(_ " \ ) - Newural
4 ol e 1 3
I + outputs nputs _ ‘-\ P outpuis
t ““--_v--"/
|

Reprezentare schematica Structura topologica
Figura 1. 7 Conectarea unitatii dinamice neuronale (DNU) in reteaua neuronald artificiald
Sursa: [18].

C. Neuronul Fukushima — este caracterizat de faptul ca ponderile sinaptice pot lua valori
pozitive, negative sau zero. La acest model toate ponderile si toate semnalele de intrare/iesire sunt
nenegative iar intrarile si ponderile sinaptice corespunzitoare sunt separate in doud grupe:
excitatorii @, si inhibitorii By

lesirea neuronului este descrisa de relatia:

]+ZG.H % u u, =0

y; =¥ —5——-1| unde ¥(u)={"' "' (3.11)

0,u, <0

Ponderile sinaptice sunt in general variabile pe parcursul procesului de autoorganizare a
RNA.
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Figura 1. 8 Structura de retea ierarhici a Neocognitronului
Sursa: [20], [21], [22]
K. Fukushima a elaborat un sistem de calcul neuronal pentru recunoasterea imaginilor, cu
aplicabilitate practica in domeniul recunoasterii caracterelor [23]. Reteaua neuronald construita,
are la baza un sistem performant de recunoastere a formelor, numit Neocognitron (Figura 1.8).
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ntrin inhibiwonm
r.T 1
T

Figura 1. 9 Modelul structural al neuronului Fukushima
Sursa: 3]

Neocognitronul este © RNA cu mai multe straturi ce simuleazi modul de prelucrare a
imaginilor de cétre cortexul uman. Straturile ascunse succesive de neuroni ale Neocognitronului
au rolul de a extrage trasaturi 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, activaindu-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 numar de aplicafii restrdns, dar este avantajatd de gama largd de algoritmi de invatare

9
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performanti existenti [11]. ADALINE este capabil sa realizeze o gami redusa de functii logice -
functii logice liniar separabile (AND, NOT, OR). Diferenta dintre neuronul ADALINE si
perceptronul standard (McCulloch-Pitts) o reprezinta momentul din faza de invatare cand
ponderile sunt ajustate in functie de suma ponderati a intrarilor.

4 Tipuri si algoritmi de instruire

1. 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].

1. Invdtarea prin intdrire (reinforcement). Este un caz particular al invatarii supervizate cu
diferenta cd instruirea semnaleaza faptul ca raspunsul generat de RNA este corect sau nu, fard a
cunoaste marimea acestuia. Acest tip de invatare urmareste maximizarea marimi scalare (indice
de performantd sau semnal de intdrire) in urma unei actiuni efectuate de catre sistemul supus
invatarii. Dacd modificdrile aduse conduc spre o stare mai buna decét cea precedenta, tendinta
sistemului de a produce acea actiune particulari este intarita.

I11. fnv&{area de tip nesupervizat (cu autoorganizare). Este caracterizata de absenta unui
semnal sau supervizor care sa aprecieze corectitudinea asociatiilor intrare-iesire, deci se bazeazi
pe setul de date disponibil [11]. RNA va descoperi singura legititile continute in datele de intrare
printr-o reprezentare interna adecvata a trasaturilor vectorului de intrare, deci organizeaza singura
informatia, motiv pentru care acest tip de RNA sunt mai putin complecsi si mai imprecisi.
Avantajul invétarii nesupervizate este viteza de procesare (in timp real) si invitarea din set de date
afectate de zgomot.

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

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

Ez—%-ZZwﬂ & (3.18)
i 1

unde s, reprezinta starea neuronului 7, adica + 1 = neuron _activ sau —1 = neuron _inactiv .

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

VIL.  Algoritmul de invatare de tip competitiv. Este caracterizat de competitia intre neuronii de
iesire ai RNA, castigatorul acesteia urménd sa fie activat. Spre deosebire de RNA care se bazeaza
pe algoritmi de invétare de tip hebbian si la care existd 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.

10
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5 Retele neuronale recurente

5.1 RNA cu propagare inapoi

RNA cu mai multe straturi sunt capabile sa computeze o gami mai larga de functii booleene
decat RNA cu un singur strar, dar cresterea gradului de complexitate al setului de date conduce la
madrirea timpului de a gasi combinatia corecta de ponderi [24].

Cum invata RNA

RNA reprezintd un lant de compozitii de functii care transforma o intrare intr-un vector de
lesire (numit model). Reteaua reprezinta o implementare speciald a unei functii compuse din
spatiul de intrare in spatiul de iesire, pe care 0 numim functia retelei. Problema de invitare constd
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 citeva
exemple reprezentate de setul de date de intrare. Considerdm o RNA cu propagare inainte cu »
intrdri §i f iesiri. Acesta poate contine un numar oarecare de unititi ascunse si poate prezenta
orice tip de conexiune dorita. Se considera setul de antrenament {(x,,¢,)...., (x,.1,)} 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 o, diferita in general fata de tinta ¢, Dorim ca o, si ¢, sa

fie identici pentru 7 = 1,..., p folosind un algoritm de invitare, prin minimalizarea functiei de eroare

a RNA, definita ca:
1
E =—'iwoJ =i
2 =1

Dupd minimizarea acestei functii pentru setul de instruire, noi modele de intrare
necunoscute sunt prezentate RNA si ne asteptam ca aceasta sa interpoleze prin faptul ci trebuie si
recunoascd dacd un nou vector de intrare este similar cu modelele invatate si s produce o iesire

i (3.31)

similara.

Algoritmul backpropagzation este folosit pentru a gisi 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 £ folosind un proces iterativ descendent a gradientului, prin
calcularea gradientului:

3E  GE
W, =| —,..,= (3.32)

i oW,

Fiecare pondere este actualizata cu ajutorul incrementului:

11
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oE
Aw =—y-—— j=1..1 3
| ‘4 B (3:33)

unde y reprezintd constanta de invatare, deci este un parametru de proportionalitate care defineste
lungimea treptei fiecarei iteratii in directia gradientului negativ.

Etapele algoritmului de backpropagation

In aceasta etapd formulam algoritmul propagare inapoi complet si demonstrdim prin
inductie cd functioneazi 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 singura unitate de iesire.
Algoritmul de backpropagatior:

Se considerd o RNA cu o singura intrare reald x si functia de retea ' . Derivata F este
calculata in doua etape:
I) 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 introdusd in unitatea de iesire si

reteaua este instruita ‘napoi. Se adaugd informatiile de intrare cétre 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.

5.2 RNA total recurente de tip Hopfield
RNA de tip Hopfield (Figura 1.10) reprezinta retele recurente, simetrice, total conectate si
fara autoasocieri [25]. RNA de tip Hopfield a fost realizati astfel incat si 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:
'W” = 'Iflr'” {334)
unde i, j reprezinta unitati din retea, iar w matricea ponderilor conexiunilor din retea.
Lipsa autoasocierii se exprima prin:
Wo=w (3.35)

O retea neuronald recurentd se afla intr-o stare stabila atunci cand neuronii din retea
actioneaza unii asupra celorlalti, fara a determina schimbarea valorilor de activare ale unitatilor.

12
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Figura 1. 10 RNA Hopfield cu cinci noduri
Sursa: [27]

Stabilitatea reprezinti proprietatea unei retele neuronale recurente de a se stabiliza (de a
atinge o stare stabilda) indiferent de starea initialdi. 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 asociativi sau memorie adresabili prin
continut, a carei funcfie principald este regésirea tiparelor stocate in memorie, ca rispuns la
prezentarea unui tipar incomplet sau contaminat cu zgomot [3].

Algoritmul RNA Hopfielf este urmatorul [28]:

1. Atribuirea de ponderi conexiunilor (legaturilor)

M-l B oo .
Z oW W, i# ] _

R (3.41)
0 i=j 0<i j<M-1

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

apartinand modelului de clasa s, si poate avea valorile: +1 sau —1. Exista M
modelede la 0 /a M —1. Pragurile unitatilor sunt zero.

2. Initializarea modelului necunoscut
H0)=x 0<is<N-I (3.42)

unde g (7)este iesirea nodului / la momentul 7.
3. [lterarea pana la convergenta

ut+)= 1, (Z Wyl (f)] 0<isN-I (3.43)

=0

13
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unde £, este o functie puternic limitatd si neliniara, similara cu functia treapta. Se repeta iteratia

pand cand valorile la iesirile din noduri riman neschimbate.

5.3 RNA partial recurente de tip Elman
Reteaua neuronala E'man (Figura 1.11) este una din cele mai simple, putdnd fi antrenata
cu ajutorul algoritmului standard cu propagarea inapoi a erorii [29].

X (j+1)

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

O RNA Elman este constituita din doua sau mai multe nivele de unititi functionale in care
pe langad conexiunile specifice retelelor cu propagare insinte existd si conexiuni inverse de la
nivelele de unitdti ascunse catre nivelul de intrare [31]. Pentru a tine minte iesirile unitatilor
ascunse Elman introduce wnitati de context care reprezintd 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(r —1)) infuenteaza starea curenta (s(¢))) permit retelei sa detecteze
"structura” unor serii temporale. Unitdtile ascunse sunt modelate de functii activare de tip
sigmoidal (functia implicitd este tanh) iar unitatile 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 addugarea la nivelul neuronilor stratului context, a unei conexiuni de autoreactie,
ponderata prin intermediul unei valori fixe, subunitare o se obtine RNA Elman extinsa (Figura
1.12) [29], descrisa de ecuatia:

ox, (/) & o ox,(j—1)

—/L=X"(PN=X"(j-D+a —L=——r"0 5

o (_1 (=1 o (3.50)
14
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Figura 1. 12 RNA Elman extinsa
Sursa: [29]

Se observa ca relaia (3.50) are aspectul unui raspuns infinit la impuls (1IR), ceea ce implica
memorarea unei cantitati semnificativ crescute de informatie in RNA Elman extinsi, comparativ
cu RNA Elman clasicd. RNA Elman sunt aproximatori universali, putdnd fi teoretic antrenate si
aproximeze cu o eroare € orice functie continua, liniard sau neliniard, mono sau multivariabila
[33].

Aspectele care meritd evidentiate la o RNA Elman sunt [34]: unele probleme isi schimbi
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 sarcina nu conduce la performante mai slabe;

6. Regresia liniara simpla si corelatia

In regresia liniara simp!d, estimam scoruri pentru o variabild 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 criteriala si face referire la y . Variabila pe care ne bazam predictiile
se numeste variabild predictor si face referire lax. Cand exista doar o variabila predictiva, metoda
de predictie se numeste regresie simpla. In regresia liniara simpla predictiile lui y cand sunt
reprezentate in functie de x formeaza o linie dreapta. 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 consta in
determinarea unei functii liniare:

Hy =E(X)=f,+ ﬂt X (

(']

51)

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

independenta sau predictor), unde x si 4, sunt variabile de tip continuu.
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Figura 1. 13 Comparatie intre linia de regresie utilizind metoda celor mai mici pitrate si linia de
regresie a populatiei
Sursa: [38]
Prin extinderea metodei de calcul pentru parametrii dreptei de regresie pentru i respondenti
si tinand seama de erorile care apar, relatia 3.51 devine:

Yi=EX)+e =F,+5x +¢ (3.52)

unde: f, —interceptul y, f, — panta liniei, & — eroare;

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

r=+r? (3.54)

Coeficientul de determinare fiind la patrat, r°, este intotdeauna un numar pozitiv si variaza
intre 0 si 1. Cu cat valoarea coeficientului de determinare este mai apropiata de valoarea maximai
|, cu atat variatia variabilei de raspuns pot fi explicate prin variabilele explicative, diferenta putand
fi atribuitd unor variabile necunoscute sau variabile inerente [37], [38], [39].

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

b, (3.55)

Teoria analizei regresie! indica faptul ca cel mai sigur loc pentru obtinerea interpolrii 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 continud si se departeze de
domeniul valorilor x.

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 impotriva valorilor extreme. Are un punct de
descompunere de aproximativ 29,3% in cazul unei regresii liniare simple, ceea ce inseamna ci
poate tolera date arbitrare de pana la 29,3% in cazul bidimensional [40], [42] .
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Estimatorul Theil-Sen. éh, este dat de relatia [41], [42]:
A V., — ¥,
61 = med 2121 (

I<i<j=n xJ - xJ

(9%

.56)

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

I P

Figura 1. 14 -P%atoru_]“fhci.l.-Sen
Sursa [43]

in 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 adeviarul de la care au fost
generate probele.

Concluzia 3: Daca setul de date este distribuit in mod normal si sunt de inaltd calitate,

estimatorul regresie TS este competitiv cu regresia celor mai mici pétrate, deci genereaza rezultate
superioare evidentiate prin stabilitatea estimarilor si evaluari de bund calitate [44]. Problema
ineficientei se elimina folosind metode de esantionare aleatorie sau metode deterministe [45].
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