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Proiectar ea optimala a ar hitecturii RN pentru
prognoza s identificare statica

Prof.dr.ing. M. TERTISCO, conf.dr.ing. Al. TERTISCO, ing. C. BAROIANU
Facultatea de Automatica s Calculatoare, Universitatea “Politehnica’ Bucuresti

In lucrare se prezinta o noua metoda de proiectare a structurilor modelelor neurale de
prognoza. Group Method of Data Handling (GMDH) a fost propusa de academicianul A.G.
Ivahnenko de la Institutul de Cibernetica din Kiev Th 1968, pentru rezolvarea problemelor de
prognoza si obtinerea modelelor de mari dimensiuni, in general de regresie. Metoda are la
baza descompunerea modelului problemei Tn modele simple si reasamblarea acestora, dupa o
selectie prealabila. Tn prezenta lucrare, GMDH a fost preluat si prezentat ca o solutie de
proiectare etapizata a structurii RN pentru prognoza. Noua metoda de proiectare propusa
este prezentata prin comparatie cu metoda bazata pe teorema aproximarii universale a lui

Kolmogorov[1].

Cuvinte cheie: retea neuronala, prognoza, parametru predictor.

rincipiul metodei GMDH

Metoda se bazeaza pe faptul ca, pentru
obtinerea modelului de prognoza a unui
proces aleator y, exista disponibil un sir de
valori ale marimii aeatoare y, la momente

Yo = F(Yer Yeor oo Yeu)

— -
N

parte
prognozabila

in cae @ este zgomot ab (a=z)
nepredictibil, iar n este ordinul autore-
gresiei neliniare, care este NECUNOSCUL.
Conside-rénd n=1, inseamna ca valoarea la
momentul t=N+ 1 ar puteafi prognozata cu
modelul:

Y =F(Yn) (@
Banalizand problema, am putea considera
ca prognoza pentru anul N+ 1 este o functie

X = WU, +bL

de timp succesive s echidistante
t=1<t=2<...<t=N. Se considera ca setul de

date vy, ..y, provine dintr-un proces
aleator autoregresiv neliniar, descris de:

G

parte

neprognozabila
1)

liniara, cu parametri necunoscuti:

9N+l = F = a+bxyN (3)
Modelul (3) pentru n=1 poae fi
implementat sub forma unui neuron de tip
perceptron (figura 1), cu o singura intrare
u=y; si pragul by, unde f(x)=@1+e*)"*
reprezinta functia de activare a neuronului,
lar y+1 prognoza

y=1f(x

- f(X) A

Fig.1. - Structura neuronului folosit camodel de prognoza
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In acest caz, la intrarea u, se aplica
valoarea cunoscuta a procesului de
prognozat, la momentul de timp t, iar la
iesire se obtine predictia viitoarel valori, la
momentul de timp t+1. Aceasta, desigur,
numa dupa ce a fost aleasa functia de
activare s dupa ce a fost efectuata
instruirea acestui perceptron sa prognozeze
procesul, din care dispunem de secventa de
valori, care formeaza setul de instruire:

S={yv,--v\} @
Instruirea perceptronului se face in doua
etape: etapa de invatare (El); etapa de
verificare (EV). Ambele etape folosesc
datele de ingtruire (4), Tn acest scop, setul
de date (4) este despartit in doua

submultimi aproximativ egde § s S,

/

strat Strat\
intrare ascuns

din punct de vedere a cardinditatii
(numarului de elemente):

s={s.s} ©®
Antrenarea neuronului consta in corectarea
ponderii w s a pragului b, printr-o metoda
de gradient pentru minimizarea erorii
patratice, lafiecare pask=1. .. N-1.
Metoda GMDH este utila pentru cazurile
in care secventa de date disponibile
apartine unui proces stohastic neliniar, de
formay, = F (Virs Yioz0-s Yeon) * €,
pentru care ordinul modelului autoregresiv
este n>3. Tn acest caz, conform teoreme
Kolmogorov, reteaua contine stratul
inactiv cu n noduri de intrare, un strat
ascuns cu 2n+1 neuroni activi in nodurile
total interconectate cu cele de intrare s un
neuron in stratul de iesire, ca’in figura 2.

© - noduri
® _ noduri
pasive

iesire

Fig. 2. - Structura RN in conformitate cu teorema K olmogorov

Teorema Kolmogorov fiind o teorema
numai de suficienta, este posibila gasirea
unel retele neuronale cu structura optimal a,
cu un numar mult mai mic de conexiuni si
de neuroni Tn stratul ascuns, care sa asigure
0 eroare de aproximare suficient de mica.
Prin GMDH se genereaza o clasa de mode-

- neuronul 1 Yuur = f
- neuronul 2 Yuur = f
- neuronul 3 Yuur = f
- neuronul 4 Yuur = f
- neuronul 5 Yuur = f
- neuronul 6 Yuur = f

le partiale simple, modelabile printr-un
singur neuron.

Vom prezenta pentru cazul n =4, modul n
care se construieste primul strat ascuns.
Pot fi congruite in tota C? =6 modele
partiale (carora le corespund structurile
neuronale prezentate in figura 3):

(s, (2) Xy, +W, (1) xy,, +b(D))

(W, (2) xyy, +W,(2) %y, , +b(2)

(W, (3) Xy, +W,(3) %y, 5 +0(3)

(W, (4) 3y, +W,(4)xy,_, +b(4)) (6)
(W, (5) %y .1 + W, (5) %y, 5 +b(5))

(W, () Xy , +W, (6) Xy, 5 +(6))
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PN eu, u
U X = [W11 Wi, bl] ng 3
U, ° 0 elg i
. B f ()
o &,
. @ o X, = [W21 Wo3 bz] gusﬂ
o 81§ .
U, eg\/s'\ Lt g R
() "
© Xg = [W63 Wes bs] gu4ld
u () ® 81 ‘
g S R B

o

Fig. 3. - Modele partiale pentru prognoza procesul ui

stohastic yy., = F(yN, Yno1r -

Deoarece degerea lui n este arbitrara
(ipotetic), este perfect posibil ca numai
unul din aceste modele sau combinatii ale
unora dintre acestea sa fie acceptabile.
Pregatirea modelelor partiale pentru
competitie

Pentru exemplificare, consideram cazul
modelului 1 din figura 3. Datele initiale

)+e

congtituie  elemente ade  vectorului
y={y,...y,4 organizate ca in figura 4.
Pentru neuronul 2 din figura 3, prognoza
Y., Se face pe baza valorii y, =u, s a
celel intarziate cu doi pasi y, , =Uu,, cain
figurab.

f Y1

b,

et

1
1
Yia |- | Ys | Y2
]
]
Yiz | - [ Y2 [ V2
b
)
1
1
1
Yis | - | Y4 | Y3
\\
=
verificaré antrenare

Fig. 4. - Formarea vectorilor de date u, s

eroarea*e =y- %

u, pentru modelul 1
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Yia| oo | Ya | Vs

1
1
Yiz | -o--- | Y2 [ V1
,T
{
/
]
yo | oo | Vs | ya
\
\
i
verificar antrenar

~Com D

eroarea*e =y- Y,

Fig. 5. - Organizarea datelor initiale pentru instruirea modelului 2

Exista, deci 6 astfel de modele partiale care
trebuie pregatite in vederea selectarii
catorva, care vor face parte din primul strat
ascuns d viitorului predictor neural. Tn
acest scop, prin metoda CMMP se calcu
leaza ponderile w si pragul b pentru fiecare
model separat, considerand functia de
activaref liniara, adica

li:‘yz Y3

g1 1

Yy
UT _e )
- eyl y2 y3

y.=x,i=12..,6.

De exemplu, pentru moddlul 1, in acest
caz, datele disponibile din figura 4 permit
scrierea urmatoarelor egalitati bazate pe
datele din setul de antrenare vy, ... Yq:

Uu'uq=uU'Y (7),incare

Y =y, Vo Vs Ve Ys Yo ¥ Vel A" =[w, w, b

Solutia sistemului (7) furnizeaza estimatii
ale parametrilor predictorului din figura 4.

) q' = lwll W, le ®)

In mod similar se calculeaza parametrii
pentru celelate cinci modele din figura 4.
Avand valorile parametrilor W, W,,, b se

A

pot calcula valorile § pentru datele de

§Y3' 91” @1@
e ~>U € U
&Y. Yiu &2
= 3o oA -
y. - yyuU e,u
_XYs- Yo st
B =" ,U=e’u
& - Yiu &0
é, _ sl &_U
éy7 A]éu e5l;l
8Ys- Y. U el

Tn mod analog se obtin valorile EZ ... EZ,

pentru celelalte cinci modele considerate la
concursul de selectie pentru ocuparea unui

y5 y6 y7l;|
a
Yo Ys yG[]’
1 1 1¢
intrare din  figura 4.  Vadorile
g1, 92,..., 9° obtinute la iesirea neuro-

nului se pot compara cu valorile dorite din
setul de verificare, rezultdnd vectorul

erorilor E, s suma erorilor patratice E?
pentru acest model:

©)

loc In primul strat ascuns a retele
neuronale. Conform criteriului erorii patra-
tice, pe primul loc se afla candidatul cu
eroarea patratica cea mai mica, pe ultimul
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loc aflandu-se modelul cu eroarea patratica
cea ma mare S gpoi se aleg maxim n
modele partiale, care prezinta erorile cele
mal mici.

Sa presupunem ca neuronul @ se afla pe
pozitia 1, neuronul @ pe pozitia 2 iar
neuronul ® pe pozitia 3. Acesti neuroni au
iesirile Yy, Vi, iz, 1N care primul indice

sereferalaprimul strat ascuns, iar cel deal
doilea la pozitia neuronului in strat. S-a
construit astfel o parte din retea,
reprezentata in figura 6. lesirile acestor
neuroni constituie intrari pentru neuronii
din stratul urmator ascuns.

u1
©
u, \70— Y11
@)
u, SO Y
~O Y13
U,
(6]
Fig. 6. - Primul strat ascuns a retelel

neuronae

Folosind acelas procedeu se pot propune
similar trei modele, pentru cel de a doilea
strat ascuns, prezentate in figura 7.

Yu

Y12 :\f@
Y, @

Yu

Y13

Yu

Ve o(3)
. o o/

Fig. 7. —Modele partiale pentru a doilea strat ascuns

O,
Fig. 8. - Retea neuronala de predictie cu arhitectura GMDH

Pentru stratul doi au fost selectate numai
doua modele partiale, iar iesirile neuronilor
din acest strat, sunt intrari pentru neuronul
din stratul de iesire (al treilea strat). Atunci
reteaua devine cea din figura 8, din care se
poate observa clar ca aceasta nu este total

conectatp ca cea din figura 4. De remarcat,
ca incercarea de a forma o RN cu tre
straturi ascunse a condus la performante
mai dabe, deoarece eroarea patratica n
acest caz s-a dovedit mai mare decadt in
cazul retelel cu doua straturi.
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Setul de instruire;
{U} datedeintrare
{Y} datedeiesire| 1
vy v
Alegerea unui model neuronal
partial:
bWy .
u, Se testeaza un nou
b F(X)=x model neuronal
uri u * § =wu
v NU
y = F (X
y (_1) ultimul model
o W= [U*TU*] Uy neuronal
-CMMP
- secalculeazaE?® |3
DA
Se aleg modelele neuronae
cu E? ceamai mica
e ) |
FOo=(+e)iz
\J
_| -initializare ponderi BP
7| -initializare activari BP
EF g=Fm
Fig. 9. - Initializarea algoritmului BP pentru GMDH,
prin folosirea criteriului CMMP
In figura 9 sunt prezentate schematic Exemplu
etapele de prelucrare a datelor in faza de Algoritmul de proiectare a fost aplicat
antrenare, cu agoritmul back propagation pentru modelarea unui  proces [2]

(in cadrul unuia din pasi agoritmului
GMDH). Initializarile algoritmului back
propagation (BP) sefac cu W, obtinut prin
CMMP conform (7).

caracterizat de setul de date experimentale
(20).

K k) [ up(k) | us(k) | ua(k) | Vi

1 [ -1 -1 -1 [ +1 [o088

2 | 1 -1 [+ | +1 [o14

3 [ -1 +1 -1 -1 0177

4 1 +1 | +1 -1 0230 (10
5 | +1 -1 -1 -1 ] 0.088
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6 +1 -1 +1 -1 0.141
7 +1 +1 -1 +1 0
8 +1 +1 +1 +1 0.053
a 0 0 0 0 0.918
A rezultat reteaua din figura 10.

U w;

u, & W,

Us 2] wy

u 0

) +1 [3] +1 ’

Fig. 10. - RN proiectata cu GMDH pentru datele (10)
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iesire proces
iesire model

0.2F

Y -iesire

0.05 U AR WO D7

numar esantioane set de antrenament numar esantioane set de test

Fig. 12. — Rezultate obtinute pe reteaua din figura 10

Pentru aceasta retea s-au obtinut rezultatele
din figura 11, eroarea de antrenament fiind
de 2.5%0* iar ceadetest 6.6%0“.
tip Kolmogorov
construita pe baza aceloras date (10),

Pentru reteaua de

rezultatele sunt cele prezentate in figura
12. Se observa ca RN cu structura GMDH
(fig.10) este superioara ca precizie.
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Fig. 12. — Rezultate obtinute pe o retea de tip Kolmogorov (4/9/1)

Concluzii

Structurile RN obtinute prin  metoda
GMDH, propusa in lucrare, sunt de pre-
ferat celor de tip Kolmogorov datorita
timpului de instruire mai redus, a perfor-
mantelor de generdizare superioare S a
numarului mai mic de conexiuni.
Majoritatea lucrarilor publicate, indica
drept solutie de initializare a algoritmului
BP valori aeatoare pentru ponderi sau
valori nule. Tn lucrare s-a folosit 0 metoda

noua de initializare a algoritmului BP prin
ponderi estimate cu metoda CMMP, fapt
care a micsorat considerabil timpul de
instruire aretelel.
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