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1. Retele Neuronale Artificiale (RNA)

Perceptronul standard este un model de neuron artificial in care semnalele de intrare sunt
sumate, iar un semnal de iesire este generat doar daca suma depaseste pragul.

—by

T

y=F Z w;z; — 0

i=1

Perceptronul -sau perceptronul simplu, cum mai este el denumit- a fost introdus de Frank
Rosenblatt si reprezinta un neuron McCulloch-Pitts prevazut cu un mecanism de invatare, adica: cu
un mecanism de stabilire "pe baza de exemple" a ponderilor sale sinaptice, in functie de
comportamentul ce se doreste a i se conferi.

Initial, prin termenul perceptron a fost referit un neuron McCulloch-Pitts cu functie de
raspuns la excitatie discretd, instantiata fie prin functia prag bipolara discreta —in cele mai multe
cazuri-, fie prin functia prag unipolara discreta — destul de frecvent-. Ulterior, aria de acoperire a
termenului s-a extins si la neuroni McCulloch-Pitts cu functie de raspuns la excitatie continua.
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Actualmente, un perceptron cu functie de raspuns la excitatie discretd se numeste perceptron
discret, iar un perceptron cu functie de raspuns la excitatie continua se numeste perceptron
continuu.

Perceptronul are ponderi sinaptice ajustabile si functie de activare semn sau treapta:

) -1, dacaa<0 7
Fla) = { 1, dacia>0

0, dacaa<0 ¥
F(e) = { 1. dacia >0 4_13[

Scopul perceptronului este sa clasifice o instanta intr-una din doua clase. Spatiul intrarilor,

n-dimensional, este impartit in doud de un hiperplan definit de ecuatia:

H
Z xw;—0=0
=1

Pragul poate fi considerat o pondere suplimentara, cu intrarea tot timpul 1 sau —1. Acest fapt
simplificd formula de calcul a 1esirii:

Invétarea are loc prin ajustarea succesiva a ponderilor pentru a reduce diferenta dintre
iesirile reale (y) si iesirile dorite (y4), pentru foate datele de antrenare.
Regula de invatare a perceptronului este:

Aw=a-x-e

unde Aw este corectia ponderii, « este rata de invatare, x este intrarea, iar e este eroarea (y; — y).

Perceptronul standard (cu un singur strat) poate invita tot ce poate reprezenta, dar nu poate
reprezenta multe functii. Mai ales, nu poate reprezenta functii neseparabile liniar, de exemplu,
XOR.

X X2 Y

0 0 0

0 1 0

1 0 0 0, 0) (1,0)

L] 111 (SI LOGIC)
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Adaline este un tip de neuron asemandtor perceptronului, dar are functie de activare liniard
si se antreneaza diferential.

n+1

Y = Z w;r;

i=1
Eroarea folositd este eroarea patratica:

1

Ei:_ r-£_£2
2(yf Yi)

Antrenarea presupune minimizarea erorii in raport cu ponderile. Regula de ajustare a
ponderilor este aceeasi ca la perceptron.
In cazul unei functii de activare f'neliniare, dar derivabile, regula delta este:

OE;
8’1L-'j

= —ij (Yai — Vi) f'(wi)

de unde se deduce:

Awj = a-zij - e - [ (yi)

Perceptronul multi-strat este o retea neuronald cu propagare inainte (feed-forward) cu unul sau mai
multe straturi ascunse. El are: e Un strat de intrare (care nu face procesari); ¢ Unul sau mai multe
straturi ascunse (intermediare); e Un strat de iesire

Intrari
lesiri

Al doilea ( —

Strat de strat strat

Strat de
intrare ascuns ascuns

iesire

Proprietatea de aproximare universald. O retea neuronald cu un singur strat ascuns, cu un
numar posibil infinit de neuroni, poate aproxima orice functie reald continua.

Din punct de vedere practic, un strat nu poate avea un numdr infinit de neuroni. Un strat
suplimentar poate reduce foarte mult numarul de neuroni necesari in straturile ascunse.
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Functiile de activare pentru perceptronul multi-strat trebuie sd fie neliniare. Cel mai des
utilizate sunt sigmoida wunipolard (sau logisticd),

hiperbolicd):
1
f(z) = 1+e®
0
6 6
1
1—e 2 ol
fz) = 1+e 2
-1
-6 6

respectiv  sigmoida bipolard (tangenta

Un perceptron cu un singur strat are aceleasi limitari chiar dacd foloseste o functie de

activare neliniara.

Un perceptron multi-strat cu functii de activare liniare este echivalent cu un perceptron cu

un singur strat.

Structura fundamentala a unui neuron artificial:
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Algoritmul de retro-propagare (back-propagation)

Are doud faze:

Reteaua primeste vectorul de intrare si propagd semnalul inainte, strat cu strat, pana se
genereaza iesirea;

Semnalul de eroare este propagat inapoi, de la stratul de iesire catre stratul de intrare,
ajustandu-se ponderile retelet:

Awj = - yj - [y (1 — yp)] - ex
Awij = a-xi - [yj (1 - y;)] ZO* Wik

Metoda momentului presupune addugarea unui termen la regula delta, care accelereaza si
stabilizeaza cdutarea:

A‘A-‘ﬂ. (p) = /8 ﬁH-‘j-}-'. (p — 1) +o- J,(p) . 5!.' (p)

Rata de invdtare poate fi de asemenea modificatd in mod adaptiv pe parcursul antrenarii.
Daca variatia sumei erorilor patratice AE are acelasi semn algebric pentru mai multe epoci
consecutive, atunci rata de invatare a trebuie sa creascd. Daca semnul lui AE alterneazd timp de
cateva epoci consecutive, atunci rata de invatare o trebuie sa scada.

Pentru o problema de clasificare liniar separabild cu doud clase, existd multe limite de
separatie posibile. Teoria SVM considerd ca suprafata care separa clasele trebuie sa fie cat mai
departe de datele din ambele clase, adicd marginea determinatd de limita de decizie trebuie

maximizatd. Instantele de antrenare care se gdsesc pe linia de demarcatie a marginii se numesc
vectori Suport.

Vectori suport

Pentru clasificarea unel instante x, se foloseste urmatoarea functie:

h(x) = g(w'x + b)
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unde g este functia semn:

1,dacdz=0
z =
9(2) -1,dacd z<0

Prin urmare, instantele dintr-o clasd vor avea 1esirea y = 1, 1ar instantele din cealaltd clasa
vor avea iesirea y = —1.
Acest efect de a imparti spatiul problemei in doua este acelasi ca la perceptron.

Maximizarea marginii se poate face rezolvand o problema de optimizare (numitd problema
primara):

. 1 s
min. . ; 3||u-||

s.t. y{’-'(n"‘;'_r"""" FhYy =1, i=1,

gi(w) —y':":'(_u-'T,r“} FD)+1<0

Dificultatea acestei probleme constd in faptul cd dimensionalitatea ei (numarul de atribute)
poate fi foarte mare si existd cate o constrangere pentru fiecare instantd. De aceea, solutia poate fi
determinata transformand problema primara in problema duald cu ajutorul dualititii Lagrange:

m

) ] m ) i
max, Wi(a) Zn,- o Z y Dy Da,a,(z?, 219),

i=1 i,7=1
st. a; 20, 1=1

m

Z a;y' =0,

i=1

Aici, trebuie determinati coeficientii @; , cate unul pentru fiecare instantd de antrenare.
Majoritatea ¢; vor fi 0, cu exceptia celor corespunzatori vectorilor suport. Avantajul este cd numarul
vectorilor suport este mult mai mic decat numarul instantelor de antrenare.

Existd algoritmi speciali pentru rezolvarea problemei duale. Cel mai cunoscut este

algoritmul Sequential Minimal Optimization (SMO), care este rapid si deci foarte potrivit pentru
optimizarea problemelor de dimensiuni mari cu care lucreaza de obicei SVM.

Rezolvand problema duald, se determina ¢, iar apoi se calculeaza w si b:

m

w Zn,-ym.rm

i=1

1

b= S Z (yx - Zr-:m(X, -x,))

s€ES tes

unde § este multimea vectorilor suport, iar |S| este numarul lor.
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Atunci cand clasele nu sunt liniar separabile, datele de antrenare se pot proiecta intr-un
spatiu cu mai multe dimensiuni, unde devin liniar separabile. Acest lucru se face cu o functie ¢(x)
numita fransformare in trdsdturi (engl. “feature mapping”).

Se defineste un nucleu (engl. “kernel”) ca fiind o functie K(x, z) = ¢(x)” - ¢(2).

Un nucleu poate fi interpretat ca 0 madsura a similarititii dintre cele doud argumente.

2. Invatarea Hebbiani

Invitarea este procedura de extragere a informatiei, din setul de date de antrenare, necesari
modificarii valorilor termenilor liberi ai unei RNA (a ponderilor) in vederea obtinerii fenomenului
de generalizare — a obtinerii erorii minime de clasificare corecte a esantioanelor din alt set de date
ce nu a fost prezentat anterior RNA pentru invatare. Deci, intr-o RNA si, in general, in cazul
sistemelor adaptive cel care construieste reteaua nu trebuie sa specifice parametrii sistemului
(valorile ponderilor fiecarui neuron in parte). Valorile acestor parametri sunt extrasi, iIn mod
automat folosind ca mijloc pentru atingerea acestui obiectiv anumifi algoritmi, denumiti de
antrenare sau de adaptare. Scopul final fiind acela al reducerii unei anumite erori. Exista la ora
actuala trei paradigme de adaptare bazate pe: invatarea supervizata (supervised learning), Invatarea
nesupervizata (unsupervised learning) si invatarea intaritd (reinforcement learning).

Utilizarea algoritmilor de invatare superviyata pentru modificarea valorilor ponderilor in
scopul obtinerii unei clasificari cat mai bune este unul din conceptele fundamentale ale unei RNA.
Performantele clasificarii sunt cuantificate folosind pentru aceasta un anumit criteriu de eroare:
diferenta existenta intre iesirea RNA (raspunsul obtinut la iesirea RNA — dependent, in principal, de
valorile aplicate intrarilor si de ponderile neuronilor — vectorul ponderilor w) si raspunsul dorit.
Acest raspuns dorit este furnizat retelei de catre un “antrenor” ce eticheteaza fiecare intrare in parte
conform unui criteriu extern stiut doar de el — de aici deriva si denumirea de invatare supervizata.

Diferenta dintre raspunsul obtinut la iesirea RNA si raspunsul dorit reprezinta eroarea de
adaptare. Aceastad eroare este cea care ghideazd procesul de invatare si care, daca algoritmul
converge, se va diminua o dati cu imbunititirea modelului neuronal. Tn cadrul algoritmilor de
invatare nesupervizatd (de adaptare) nu existd un dorit al RNA. Deci, nu exista asa zisul profesor
sau antrenor prezentat anterior. Aceste retele trebuie sd aibe capacitatea de a forma singure
reprezentdri interne ale datelor de intrare si astfel de a organiza datele de intrare in ,.clase” sau
clusteri printr-un mecanism de competitie interna. In final clusterii obtinuti trebuie si respecte
modul natural de grupare si distributie a datelor de intrare — care sunt date de diferitlele corelatii
existente in multimea acestora.

Invitarea folosind un "critic" (reinforcement learning, prin intirire) are la baza principiul de
invatare ce utilizeazd recompensa/pedeapsa (reward/punishment). Aceasta metoda este utilizata in
special in studiile efectuate pe animale, de unde altfel a fost si preluata conceptual. Aceste RNA, ce
utilizeaza acest algoritm de Invatare, nu beneficiaza de semnal dorit ca in situatia Tnvatarii
suprervizte, ci de un raspuns binar. Acest raspuns oferd o informatie calitativa RNA (de genul,
raspuns bun sau gresit) functie de cat de bine structura neuronald a putut si-si atingd sau nu
obiectivul urmarit. Astfel, de exemplu, reteaua va sti ¢ a gresit, insd nu si cu cat a gresit. In acest
mod atunci cdnd RNA in urma unui proces de adaptare va genera rezultate eronate, ea va fi
,pedepsita” printr-un feedback negativ si atunci prin algoritmul de adaptare o noua tendintd a RNA
de a produce acelasi rezultat sau unul similar va fi slabiti, redusa. In caz contrar aceasti tendinta va
fi intdrita (reinforced).
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Invitarea hebbiani modeleazd dinamica sinapselor din creierele biologice. Modelul siu
computational se bazeaza pe legea [ui Hebb: Dacd doi neuroni conectati sunt activati in acelasi
timp, ponderea conexiunii dintre ei creste. Dacd doi neuroni sunt activati in contratimp, ponderea
conexiunii dintre ei scade. In englezi: “Neurons that fire together, wire together”.

Awjj = a-xj-y;

unde « este rata de invitare, 1ar functiile de activare sunt de obicei liniare.
Pentru intrari multiple:

D
y = Z w;r;
i=1

Y = wix=x'w

Produsul scalar poate fi interpretat ca o masurd de similaritate, prin urmare, neuronul
hebbian implementeazd o masura de similaritate In spatiul de intrare. O iesire y mare inseamna ca
intrarea curentd este similara cu vectorul de antrenare x care a creat ponderile. Reteaua isi aminteste
vectorul de antrenare, deci se comporta ca o memorie asociativd.

Folosind doar regula lui Hebb, ponderile pot creste la infinit. De aceea, se poate aplica
normalizarea regulii hebbiene: noua valoare a unei ponderi se imparte la norma vectorului de
ponderi. Dacd o pondere creste, celelalte trebuie sa scada.

Regula lui Oja este o formula care aproximeaza aceastd normalizare:
Aw=a- -y - (X—y-W)

Ponderile nu mai cresc nelimitat, dar reteaua poate uita asocierile vechi. Dacad un vector de
antrenare nu este prezentat frecvent. el poate fi uitat.

Regula lui Sanger, care generalizeaza regula lui Oja pentru o retea cu D intrari $1 M iesiri
(M < D, dar de obicei M < D) conduce la aproximarea componentelor principale ale datelor de
intrare (din analiza componentelor principale, engl. “Principal Component Analysis”, PCA):

i
Awij =a-y; - | xj — Z WYk
k=1

Ponderile retelei reprezintd cei1 M vectori de dimensiune D. PCA este o metoda de reducere
a dimensionalitétii sau de compresie a datelor. Prin selectarea proiectiilor pe cele mai importante M
dimensiuni, din cele D ale spatiului de intrare, cu M < D, se pastreazd cele mail importante
caracteristici ale datelor.
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3. Retele neuronale profunde

Din punct de vedere a topologiei RNA aceste se clasificad in doud mari clase: (a) retelele
neuronale de tip feedforward in care informatia se propaga doar de la intrare spre iesire, iar iesirea
fiecarui neuron depinde doar de intrarile sale care sunt conectate la iesirile neuronilor din stratul
anterior si (b) retelele neuronale cu reactie sau recurente (recurrent neural network), la care prin
intermediul conexiunilor existente se asigurd bucle de reactie ce determind ca iesirea diferitilor
neuroni sa fie dependenta si de valori anterior calculate (de ex. de iesirile altor neuroni din acelasi
strat sau dintr-un strat ulterior) — putem spune ca aceste structuri neuronale au memorie in care
pastreaza diferite nivele de informatie calculata anterior.

e Retele clasice:

o 1-2 straturi;

o Functii de activare sigmoide;

o Functii de cost bazate pe MSE;

o Algoritmi de antrenare: BackPropagation, RProp, Levenberg-Marquardt etc.;
e Retele profunde:

o Mai multe straturi;

o Functii de activare mai simple: ReLU;

o Functii de cost bazate pe MLE;

o Algoritmi de antrenare: SGD, RMSProp, Adam etc.;

o Alte metode de initializare a ponderilor, regularizare, pre-antrenare.

Evident, diferenta principald este numarul de straturi. Dincolo de acesta, diferentele nu sunt
stricte. De exemplu, s1 neuronii unei retele profunde pot avea functii de activare sigmoide. Dar o
retea clasicd cu mai multe straturi poate avea probleme la antrenare. Primele straturi ale unui
perceptron multi-strat clasic cu un numdar mai mare de straturi ascunse nu se antreneaza bine. Cand
ponderile sunt mici sau functiile de activare sigmoide sunt saturate (gradienti mici), corectiile
ponderilor Aw sunt mici, iar antrenarea este foarte lentd. De asemenea, ultimele straturi, cele
apropiate de iesire, pot invata problema ,,destul de bine” si deci semnalul de eroare trimis catre
primele straturi devine si mai mic. De aceea, sunt necesare alte metode de antrenare pentru a pune
in valoare primele straturi.

Tehnicile de invatare profunda pot actiona direct asupra datelor brute pentru a descoperi in
mod automat reprezentarile utile. Procesul este facilitat de existenta unui mare volum de date
disponibile pentru antrenare: imagini, documente etc.

Invitarea profundi a adus rezultate superioare metodelor traditionale in multe domenii:

1 Recunoasterea imaginilor

(1 Prelucrarea limbajului natural: clasificarea subiectelor, analiza sentimentelor, raspunsul la
intrebari, traducerea automata

1 Analiza efectelor medicamentelor

[J Analiza exprimarii genelor si a impactului asupra bolilor

) Analiza datelor din acceleratoarele de particule

EDIt

European
Digital Innovation
Hubs Network

Proiectul

for digital transform .




Cofinantat de
Uniunea Europeana

Proiectul Wallachia eHUB (WEH) @ Str. Italiand nr. 28, sect. 2; sect. 2; Bucuresti - Romania
ID proiect: EC/101083410 - WeH; POCIDIF/1147/2/1/161799 53 weh@spiruharetro & weh.spiruharet.ro

Din punct de vedere istoric, cele mai relevante realizari in domeniu au fost:
1n1989, LeCun et al., aplicarea algoritmului backpropagation standard pentru recunoasterea cifrelor
scrise de mana din codurile postale. Tot LeCun propune ideea de autoencoder pentru reducerea
dimensionalitatii. Apoi, Hochreiter & Schmidhuber, Long short-term memory (LSTM), 1997, un tip
de retea recurenta, utilizata pentru prelucrarea limbajului natural. De asemenea, Ng, 2011, proiect
de Invatare profunda la Google, initial pentru comenzi vocale pe telefoanele Android si etichetarea
imaginilor pe reteaua sociald Google+.Facebook foloseste metode de invatare profunda pentru:
(1 Prelucrarea textelor (DeepText)
) Recunoastere facialda (DeepFace, 97% rata de succes la deosebirea a doua persoane dupa figura,
oamenii au 96% rata de succes)
1 Directionarea publicitatii.

Proiectarea unor retele neuronale cu performante foarte bune necesita foarte mult efort. Tn
2016, Folosirea retelelor profunde pentru Google Translate a scazut rata de eroare cu 60%. OpenAl
(2020): Generative Pre-trained Transformer 3 (GPT-3) cu 175 miliarde de parametri pentru asistare
n sistem Tntrebare-Raspuns.

Functii de activare
O functie de activare tipicd pentru arhitecturi profunde este ReLU (Rectified Linear Unit):
f(z) = max(0, z)

fot

f(»)=0 y

Com 1! Edges Bl Conv M Testure Coay 5 Object Parns Fel: Object Classes

Invatare profunda Retea neuronald convolutionald AlexNet
Viziune computer Retea neuronala artificiald, invatare prof
unda, alexnet, unghi png

EDIH

European

|
w= HUB
|
Digital Innovation

Hubs Network for digital transformation

Proiectul




Cofinantat de
Uniunea Europeana

Proiectul Wallachia eHUB (WEH) © Str. Italiand nr. 28, sect. 2; sect. 2; Bucuresti - Romania
ID proiect: EC/101083410 - WeH; POCIDIF/1147/2/1/161799 53 weh@spiruharetro & weh.spiruharet.ro

Este o functie neliniard cu gradienti foarte usor de calculat:

ﬂ_{l, if x>0
dx 0, ifx<0

Chiar daca in partea negativa gradientul este 0, in practica functioneaza bine. S-a observat ca
invatarea este de circa 6 ori mai rapida fatd de functiile sigmoide.
Totusi, pentru a evita problemele date de faptul cd partea negativa nu contribuie la invétare,

s-au propus unele variante alternative:

Leaky ReLU

f(x)={:.c ifz>0

0.0l1z otherwise

Parametric Rel.UU (PRelLU), unde parametrul a poate fi invitat:

f(m):{"” ifz >0

axr otherwise

S

SO =ay

Functii de cost

Pentru retele profunde, se prefera functii de cost bazate pe MLE (Maximum Likelihood

Estimation), de exemplu, cross-entropy, softmax etc.
.., _-—
1 n.’
| - l p? z - &
L < |
‘,' Rt 1

| |
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Algoritmi de antrenare

Algoritmii sunt bazati tot pe ideea de gradient descendent, la fel ca backpropagation clasic,
dar au aparut variante specializate sau imbunatatite:

e Stochastic Gradient Descent: Pentru problemele actuale, numarul instantelor de antrenare
poate fi foarte mare. SGD lucreazd asemanator cu gradientul descendent, dar nu ia in calcul
toate instantele la calcularea gradientilor, ci doar un mini-lot (minibatch). La fiecare iteratie,
se aleg aleatoriu alte instante. Gradientii sunt doar o aproximatie a gradientilor reali.

Complexitatea de timp poate fi controlatd prin dimensiunea mini-lotului. La algoritmul
standard se pot adduga variantele rate1 de invatare descrescatoare si a momentului;

e RMSProp (Root Mean Square Propagation): Se bazeaza pe ideea adaptarii ratei de invatare
invers proportional cu suma patratelor gradientilor. Rata de invatare scade rapid pentru
parametrii cu gradienti mari si mai incet pentru cei cu gradienti mici. Nu se foloseste direct
suma istoricd, c¢i o medie glisantd (moving average), care elimind efectele trecutului
indepartat. Altfel, prin traversarea unor zone neconvexe ale spatiului problemei, rata de
invitare ar putea deveni prea micd inainte ca algoritmul si ajungd intr-o zona convexa local,
unde se gaseste solutia. La fel ca metoda momentului, are ca efect atenuarea oscilatiilor s1
permite marirea ratei de invatare, ceea ce accelereaza invatarea;

e Adam (Adaptive Moment): Poate fi vdazut ca o combinatie intre metoda momentului si
algoritmul RMSProp.
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Initializarea ponderilor

Ideea de baza pentru aceste metode de initializare este c¢a ponderile trebuie s aiba media 0

s1 o variantd specificatd. La propagarea inainte intr-o retea profunda, se doreste ca varianta
semnalului sa rimana constanta.

Initializarea Xavier (Glorot)

Fie n; numérul de neuroni cu care este conectat la intrare un neuron considerat (fan-in), care
are ponderile W;, iar n;+; numarul de neuroni cu care este conectat la iesire (fan-out). N reprezinta
distribufia normala, iar U cea uniforma. Asadar, ponderile se pot initializa astfel:

Wi~ N (0._ ,/L)
n; + Nt
6 6
W, ~U (—\/ , \/ )
g + Nj+1 n; + Nl

Distributia egala

f(u)

—

- Distributia normala

= U
Dropout

Dropout este o formd de regularizare. Efectul sdu este asemdnitor cu ideea de la bagging.
Simuleazd antrenarea unor retele diferite prin dezactivarea aleatorie a unor neuroni in timpul
antrendrii. Aceste subretele sunt parte a retelel originare, 1ar ponderile sunt comune. Dropout-ul
previne suprapotrivirea (overfitting).

In mod ideal, fiecare neuron din retea ar trebui s detecteze trasituri in mod independent.
Dacd mai multi neuroni detecteaza aceleasi trasaturi in mod repetat, fenomenul se numeste co-
adaptare. Dropout-ul previne si co-adaptarea.

Eliminarea unor neuroni de intrare are efecte foarte puternice. in lipsa unor intréri, reteaua
trebuie sd compenseze prin gasirea altor trasaturi importante pentru clasificare. De exemplu, pentru
recunoasterea unei fete, dacd din imagine se elimind nasul, reteaua trebuie sa fie capabild sa
gdseasca alte indicii, de exemplu ochii sau gura.
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Autoencodere

Un autoencoder invata functia identitate: /(x) = x.

Input Features | Output

De multe ori, se folosesc autoencodere subcomplete (undercomplete), unde |h| < |x|. Stratul
ascuns este o versiune comprimata a intrarii. Autoencoderele reprezinta astfel o metoda de reducere
a dimensionalitatii problemei, ceea ce ajutd invatarea intrucat majoritatea modelelor de invatare
presupun retinerea trasaturilor esentiale ale datelor.

Denoising autoencoders sunt antrenate cu intrari corupte, pe care incearcd sa le corecteze
(de-noise). Antrenarea acestora se desfasoard precum urmeaza. Intrarile sunt corupte prin adaugarea
de zgomot. Intrarile corupte intrd in autoencoder. Functia de cost se calculeaza prin compararea
1esiril autoencoderului cu intrdrile necorupte.

4. EXEMPLU: LENET

LeNet este o arhitectura de retea neuronald convolutionald fundamentala dezvoltatd de Yann
LeCun si colegii sdi, care a revolutionat recunoasterea imaginilor prin designul sdu inovator si
principiile sale influente.

Conceputa initial pentru a recunoaste caracterele scrise de mana si tiparite de masini, LeNet
a fost un model revolutionar la momentul credrii sale. Arhitectura sa, cunoscuta sub numele de
LeNet-5, constd din straturi convolutionale, urmate de straturi de subesantionare si de straturi
complet conectate, culminand cu un strat de iesire softmax. Aceasta dispunere a straturilor a fost
conceputa pentru a invdta automat caracteristicile din imaginile de intrare, in loc sa se bazeze pe
caracteristici create manual, stabilind un nou standard pentru aplicatiile de invétare automata.

Arhitectura LeNet constd din mai multe straturi care extrag si condenseaza progresiv
informatiile din imaginile de intrare. Aici este descrierea fiecarui strat al arhitecturii LeNet:

EDIH

European
Digital Innovation S ST - SO
Hubs Network for digital transformat

g
I
I
C
@




Cofinantat de
Uniunea Europeana

Proiectul Wallachia eHUB (WEH) @ Str. Italiand nr. 28, sect. 2; sect. 2; Bucuresti - Romania
ID proiect: EC/101083410 - WeH; POCIDIF/1147/2/1/161799 54 weh@spiruharet.ro

& weh.spiruharet.ro

Strat de intrare: Acceptd imagini de 32x32 pixeli, adesea completate cu zero dacd imaginile
originale sunt mai mici.

Primul strat de convolutie (C1): Consta din sase filtre 5x5, care produc sase harti de
caracteristici de 28x28 fiecare.

Primul strat de punere in comun (S2): Aplicd o medie de 2x2 pentru a reduce dimensiunea
hartilor de caracteristici la 14x14.

Al doilea strat convolutional (C3): Utilizeaza saisprezece filtre 5x5, dar cu conexiuni rare,
producand saisprezece harti de caracteristici de 10x10.

Al doilea strat de punere in comun (S4): Reduce si mai mult hartile de caracteristici la 5x5,
utilizand 2x2 medii de punere in comun.

Straturi complet conectate:
Primul strat complet conectat (C5): Complet conectat cu 120 de noduri.
Al doilea strat complet conectat (F6): Cuprinde 84 de noduri.

Strat de iesire: Softmax sau activare gaussiand care produce probabilitati pentru 10 clase

(cifrele 0-9).
. oG
LeNet Architecture
C3:f. maps
C1: feature maps 16@10x10 S4: f. maps
INPUT 6@28x28 16@5x5
32X32

S2: f. maps

C5: layer
F6: layer OUTPUT
6@14x14 r‘rr\ B 0T g 10

| I .—7 |
| | Fau Conlnection Gaussian Connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling

1

Full Connection

1. Stratul de intrare
Dimensiunea de intrare: 32x32 pixeli.

Intrarea este mai mare decat cel mai mare caracter din baza de date, care are cel mult 20x20 pixeli,
centrat intr-un camp de 28x28. Dimensiunea mai mare a datelor de intrare garanteaza ca trasaturile
distinctive, cum ar fi punctele finale ale trasaturilor sau colturile, pot aparea in centrul campului
receptiv al detectorilor de trasaturi de cel mai inalt nivel.
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Normalizare: Valorile pixelilor de intrare sunt normalizate astfel incat fundalul (alb) sa corespunda
unei valori de 0, iar prim-planul (negru) sa corespunda unei valori de 1. Aceasta normalizare face ca
media intrarii sa fie aproximativ 0, iar variatia sa fie aproximativ 1, ceea ce accelereaza procesul de
invatare.

2. Stratul C1 (strat convolutional)
Harti de caracteristici: 6 harti de caracteristici.

Conexiuni: Fiecare unitate este conectatd la o vecinatate de 5x5 1n intrare, producdnd 28%28 harti
de caracteristici pentru a preveni efectele de limita.

Parametrii: 156 de parametri care pot fi antrenati si 117 600 de conexiuni.

3. Stratul S2 (strat de subesantionare)
Harti de caracteristici: 6 harti de caracteristici.
Dimensiune: 14x14 (fiecare unitate conectatd la o vecindtate de 2x2 in C1).

Functionare: ,,Operatiune: Fiecare unitate adauga patru intrari, inmulteste cu un coeficient care
poate fi antrenat, adaugd un bias si aplicd o functie sigmoida.

Parametrii: 12 parametri care pot fi antrenati si 5 880 de conexiuni.

Conectivitate partiald: C3 nu este complet conectat la S2, ceea ce limiteaza numarul de conexiuni si
rupe simetria, fortand hartile de caracteristici sa Invete caracteristici diferite, complementare.

4. Stratul C3 (strat convolutional)
Harti de caracteristici: 16 harti de caracteristici.

Conexiuni: Fiecare unitate este conectatd la mai multe vecinatiti 5x5 in locatii identice dintr-un
subset de harti de caracteristici S2.

Parametrii s1 conexiunile: Conexiunile sunt partial conectate pentru a forta hartile de caracteristici
pentru a invata diferite caracteristici, cu 1 516 parametri antrenabili si 151 600 de conexiuni.

S. Stratul S4 (strat de subesantionare)
Harti de caracteristici: 16 harti de caracteristici.
Dimensiune: 7x%7 (fiecare unitate este conectatd la o vecindtate de 2x2 in C3).

Parametrii: 32 de parametri care pot fi antrenati si 2 744 de conexiuni.

6. Stratul C5 (strat convolutional)

Harti de caracteristici: 120 de harti de caracteristici.

ED00) W= HUE

European
Digital Innovation
Hubs Network




Cofinantat de
Uniunea Europeana

Proiectul Wallachia eHUB (WEH) @ Str. ltaliand nr. 28, sect. 2; sect. 2; Bucuresti - Romania
ID proiect: EC/101083410 - WeH; POCIDIF/1147/2/1/161799 54 weh@spiruharet.ro & weh.spiruharet.ro

Dimensiune: 1x1 (fiecare unitate conectatd la o vecinatate de 5x5 pe toate cele 16 harti de
caracteristici ale lui S4, conectata efectiv in totalitate datoritda dimensiunii de intrare).

Parametrii: 48.000 de parametri care pot fi antrenati si 48.000 de conexiuni.

7. Stratul F6 (strat complet conectat)

Unitati: 84 de unitati.

Conexiuni: Fiecare unitate este complet conectata la C5, rezultand 10 164 de parametri care pot fi
instruiti.

Activare: Foloseste o functie tangenta hiperbolica scalata.

8. Stratul de iesire

In stratul de iesire al LeNet, fiecare clasi este reprezentati de o unitate Euclidian Radial Basis
Function (RBF). Iata cum se calculeaza iesirea fiecarei unitati RBF:

Yi = 25 TjWij

Unde

X[j] - reprezinta intrarile in unitatea RBF.

WI[I,j] - reprezinta ponderile asociate fiecarei intrari.
Suma se referd la toate intrarile Tn unitatea RBF.

In esenta, iesirea fiecirei unititi RBF este determinati de distanta euclidiand dintre vectorul sau de
intrare si vectorul sdu de parametri. Cu cat distanta dintre modelul de intrare si vectorul de
parametri este mai mare, cu atat mai mare este rezultatul RBF. Aceasta iesire poate fi interpretata ca
un termen de penalizare care masoara potrivirea dintre modelul de intrare si modelul clasei asociat
unitatii RBF.
De retinut ca:

Straturi de convolutie (Cx): Aceste straturi aplicd operatii de convolutie la datele de intrare,
utilizdnd mai multe filtre pentru a extrage diferite caracteristici. Filtrele aluneca pe imaginea de
intrare, calculand produsul punctual dintre ponderile filtrelor si pixelii de intrare. Acest proces
capteaza ierarhii spatiale de caracteristici, cum ar fi marginile si texturile.

Straturi de subesantionare (Sx): Aceste straturi efectueaza operatiuni de grupare (grupare medie
in cazul LeNet-5) pentru a reduce dimensiunile spatiale ale hartilor de caracteristici. Acest lucru
ajutd la controlul supraadaptarii, la reducerea sarcinii de calcul si la o reprezentare mai compacta.

Straturi complet conectate (Fx): Aceste straturi sunt dens conectate, ceea ce inseamna ca fiecare
neuron din aceste straturi este conectat la fiecare neuron din stratul anterior. Acest lucru permite
retelei s combine caracteristicile invatate in straturile anterioare pentru a face predictiile finale.
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Tipuri de antrenare

& weh.spiruharet.ro

= Invitarea incrementald (online learning)

= Ponderile se actualizeaza dupa prelucrarea fiecarui vector de
antrenare

= Cain exemplul anterior
= Invitarea pe lot (batch learning)

= Dupa prelucrarea unui vector de antrenare se acumuleaza
gradientii de eroare in corectiile ponderilor Aw

= Ponderile se actualizeaza o singura data la sfarsitul unei epoci,
dupa prezentarea tuturor vectorilor de antrenare: w <~ w + Aw

= Avantaj: rezultatele antrenarii nu depind de ordinea in care sunt
prezentati vectorii de antrenare
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