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New Architectures of Neuronal Networks
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Because of need to overrun some lacks of classical models of neuronal networks (the multi —
system perceptron, Hopfield’s network etc. ) it appeared a series of new architectures of neu-
ronal networks that have a big degree of specialization on solving some real problems. Some
of these modern theories have also a biological motivation like the non — cognitron or the
network based on adaptive resonance that reach to join a series of mechanisms of human
feelings. Others, like fuzzy neuronal networks or ,,walvet” networks, are joints between neu-

ronal model and some mathematical theories.
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etele neuronale probabilistice

Modelarea retelelor neuronale cu ajuto-
rul teoriei probabilitatilor sau a teoriilor de
incertitudine aduce o serie de avantaje fata de
abordarile deterministe, cum ar fi:
» reprezentarea mai veridicd a modului de
functionare a retelelor neuronale biologice, in
care semnalele se transmit mai ales ca impul-
suri;
» eficientd de calcul superioard celei din
cadrul retelelor feedforward, cu 4-5 ordine de
marime;
» instruire usoara si cvasiinstantanee, rezul-
tand posibilitatea folosirii acestor retele neu-
ronale 1n timp real;
» forma suprafetelor de decizie poate fi ori-
cat de complexa prin modificarea unui singur
parametru (de netezire), ele putdnd aproxima
optim suprafetele Bayes;
» pentru statistici variabile in timp, noile
forme pot fi suprapuse peste cele vechi;
» comportare bund la forme de intrare cu
zgomot sau/si incomplete.
Astfel pentru o problema biclasa, se conside-
ra o retea neuronald probabilistd 1n care stra-
tul numit ,, unitati ale formei” contine ele-
mente avand structura din figura 1 [2].
Pentru o distributie normald a densitétii de
probabilitate estimatorul pentru clasa A este:

(x—x,) (x-x,)
’ Ai Ai (1)
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functie ce apare la iesirea unitatii formei, un-
de X — W . Unitatile sumatoare adund date-
le de la unitatile formei ce corespund multi-

mii de instruire si au o pondere variabila, Cy
(figura 2).

Fig. 1. Unitatea formei
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de antrenare pentru clasele 4, , respectiv B, ,
h sunt probabilitdti a priori, I sunt functii de
pierdere in cazul unei decizii eronate, iar
THR (figura 2) este functia prag.

Instruirea consta in identitatea dintre vectorul
W. si fiecare forma de antrenare X. Astfel es-

te necesard cate o unitate de forma pentru fi-
ecare forma din multimea de instruire.

Retele neuronale fuzzy

Unificarea celor doud mari clase de sisteme
cognitive: nuantate (,,fuzzy ) si neuronale s-a
impus atat la nivel topologic (pentru neuroni
si ponderi fuzzy) cat si la cel al algoritmilor
de instruire. Utilizarea mecanismelor de infe-
rentd nuantatd mareste capacitatea retelelor
neuronale de a recunoaste/clasifica forme
complexe, distorsionate sau incomplete [6],
[*3].

Exista mai multe modele de neuroni nuantati
(,,fuzzy”), unul fiind introdus de S. Lee, prin
generalizarea clasicului neuron McCulloch-
Pitts prin urmatoarele asertiuni:

» e (k), i, (k)e[0]], unde e, (k) este
,gradul” in care intrarea excitatoare actio-
neazd la momentul k iar i;(k) este intrarea

inhibitoare, astfel, intrarea este acum multi-

mea nuantatd. £ :Zei(k)El. (3), cu E, o
i=1

serie de etichete.

» Pragul neuronului este un numar real po-

zZitiv.

» lesirile neuronului sunt egale cu numerele

subunitare si pozitive m ;» ce denota ,, gra-

dul” in care iesirea j este activata. Astfel, si
iesirea este o multime nuantata,

p
0= Z 1,0, (4)

i=1
» Regulile de activare a neuronului sunt:
toate intrarile inhibitoare sunt nule;
| E | prag .

Un model mai evoluat de neuron fuzzy a fost
propus de T. Yamakawa, care are avantajele
usurintei proiectarii, robustete la zgomote si
forme incomplete, precum s§i vitezd mare de
clasificare in varianta hardware. De aseme-
nea, decizia poate fi luatd cu un singur strat

al retelei neuronale. Modificérile constau n:
v" Ponderile se inlocuiesc cu functii de apar-
tenenta.

v’ Intrarile excitatoare si cele inhibitoare
sunt reprezentate prin functiile MAX, respec-
tiv prin complementii logici urmati de MIN.
v Nu exista prag.

O alta structura de retea neuronald a fost pro-
pusa de catre T. Watanabe care foloseste ne-
uronul logic (figura 3), si prezinta avantajul
vitezei si al unei capacitdti discriminatorii
remarcabile (pragul este independent de ma-
rimea, in biti, a componentelor vectorului de
intrare). In aceast retea exista doua tipuri de
vectori pondere, ajustarea vectorului rezul-
tant realizandu-se dupa diferenta dintre iesi-
rea doritd si raspunsul sistemului la diferite
intrdri in cursul instruirii. Iesirea z, este ge-

neratd prin propagarea inainte a informatiei.
Pentru fiecare vector de intrare, iesirea neu-
ronului logic / primeste raspunsul dorit d,,

conform unei asigndri anterioare.

Neuronul logic prezentat reprezintd o exten-
sie a structurilor neuronale ADALINE si
MADALINE propuse de Widrow (1988), in
care adaptarea ponderilor se face cu algorit-
mul MEP (minimizarea erorii patratice).

Principii de calcul evolutiv

Problema fundamentald in proiectarea retele-
lor neuronale este gasirea unei topologii ca-
pabile sa rezolve o anumita problema. Dato-
ritd numarului mare de restrictii legate de
stabilirea ponderilor, metodele traditionale
esueazd in rezolvarea problemelor de mare
complexitate.

Astfel au aparut o serie de metode moderne
de cautare care rezolvd probleme complexe
de optimizare pornindu-se de la algoritmii
genetici. Acestia se bazeazd pe paradigma
biologica a evolutiei vietii mai exact pe ,,me-
canica selectiei naturale si a geneticii, rezul-
tand algoritmi in care este implicat si flerul
inovator al cdutarii umane” (D.E. Goldberg,
1989) [2].

Astdzi evolutia este privitd ca un proces de
optimizare bazat pe populatie. Teoriile ma-
tematice subsumate acestei directii pot fi
grupate sub denumirea de calcul evolutiv.

In cadrul calculului evolutiv exista trei direc-
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tii de cercetare care se intrepatrund: algorit-
mii genetici, strategiile de evolutie si pro-
gramarea evolutivd. Dintre acestea, algorit-
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Fig. 3. Configuratia unui neuron logic tip AND

In ultimii ani s-au facut cercetari intense pri-
vind utilizarea calculului evolutiv si a algo-
ritmilor genetici pentru determinarea topolo-
giei optime si a distributiei ponderilor. Aces-
te studii au dus la urmatoarele concluzii:

» Aplicarea algoritmilor genetici in proiec-
tarea topologiilor de retea neuronala. Se vari-
aza numarul straturilor ascunse si cel al no-
durilor. Instruirea foloseste combinarea cal-
culului genetic cu propagarea inapoi;

» Utilizarea algoritmilor genetici pentru
aflarea distributiei optime a ponderilor rete-
lei, fiind data topologia ei. Functia de evalua-
re conduce la cresterea preciziei pasului de
adaptare a ponderilor. Dezavantajul consta in
marirea complexitatii solutiilor;

» Folosirea tehnicilor evolutive pentru a re-
compensa diferite functii de invatare, care
determind strategia de instruire sd devina
adaptiva.

Topologiile si ponderile pot fi codificate di-
rect prin siruri binare; astfel spatiul solutiilor
creste iar eficienta algoritmului scade. Prac-
tic, se alege fie proiectarea topologiei, fie
adaptarea ponderilor retelei, in functie de na-
tura problemei de rezolvat.

Un alt motiv al utilizarii calculului genetic
pentru instruirea retelelor neuronale este ace-

la ca adesea informatia de gradient (pentru
actualizarea ponderilor) nu este disponibila
sau este greu de obtinut.
Ponderile unei retele notata cu 7 pot fi modi-
ficate folosind regula de actualizare:
w=w+N(0,ae(n)), (VIwen (5)
unde &(77) este eroarea (medie patraticd) re-
telei conform problemei de rezolvat, o este o
constantd iar N(uoc’)este o variabild alea-
toare cu distributie normala.
Folosirea principiilor evolutive ofera perfor-
mante deosebite (in termeni de eroare patra-
ticd medie) fatd de metodele consacrate, cum
sunt selectia supervizatd, auto-organizare de
tip Kohonen sau metoda celor mai mici pa-
trate ortogonale.
Functia de performanta (evaluare) asociata
fiecarui individ este eroarea medie patratica
si calculata dupd determinarea ponderilor 4,

folosind metoda celor mai mici patrate. Eroa-

rea se scrie in acest caz astfel:
1

RMS{%i(dk —y,ﬂz ©)

unde p este cardinalul multimii de instruire.
Scopul algoritmului genetic este de a mini-
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miza aceasta eroare. Instruirea urmareste ob-
tinerea celui mai bun individ (avand valoarea
minima a evaludrii) dupa un numar specificat
de generatii si rulari ale algoritmului.
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